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基于聚类式区域生成的全卷积目标检测网络
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摘要　基于区域的全卷积网络(RＧFCN)的区域生成网络(RPN)沿用了更快速区域卷积神经网络(FasterRＧCNN)

的RPN.针对RPN先验框的大小与数量均需人为固定,生成的建议区域过多等问题,将聚类思想应用到RPN中,

改进先验框的生成方式,提出了基于聚类式区域生成的全卷积目标检测网络.通过对训练样本的真实框进行 KＧ
Means聚类得到先验框的最适大小和最佳数量,取代原本人为固定选取先验框的方式.此外,为增强模型的泛化

能力,在改进后的RＧFCN上使用ResNet基础网络,采用困难样本挖掘方法进行训练.实验结果表明,相较于RＧFCN
等方法,该聚类区域全卷积目标检测网络得到的检测结果在精度和速度上都得到了明显的提升.
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１　引　　言

近年来,随着深度学习的兴起,卷积神经网络在

目标检测领域得到了广泛的应用.卷积神经网络通

过卷积操作和激活函数将图像中的细节信息映射到

高维空间,使得一些任务能够在高维空间简单实现.
卷积神经网络通过对图像进行卷积操作,提取图像

中的重要特征及细节信息,再让网络学习该特征并

进行训练.目前,目标检测算法已被应用于多个领

域,用于检测各种复杂环境及特殊要求下的目标类

别,与传统方法相比,不仅提高了检测准确率和检测

速度,也能够达到实时性.叶国林等[１]将卷积神经

网络用于夜间行人检测研究,有效地检测出夜间的

行人;陆永帅等[２]将深度残差网络应用于霾监测,提
高了霾识别精度;王正林等[３]提出了一种并行深度

残差网络,将其用于检测堆场烟雾,在提升了烟雾检
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测准确率的同时,还降低了类烟物体产生的误报率.
当前目标检测算法有很多,但主要分为两类:一

类是二段探测器算法[４Ｇ６],该算法先生成一系列作为

样本的候选框,再通过卷积神经网络进行样本分类,
如快速区域卷积神经网络(FastRＧCNN)[７]、更快速

区域卷积神经网络(FasterRＧCNN)[８]、基于区域的

全卷积网络(RＧFCN)[９]、基于掩模的快速区域卷积

神经网络(MaskRＧCNN)[１０]等;另一类则是一段探

测器算法[１１Ｇ１２],该算法不产生候选框,直接将目标边

框定位的问题转化为回归问题进行处理,如单段多

框目标检测器(SSD)[１３]、统一的实时目标检测方法

(YOLO)[１４]、反卷积单段检测器(DSSD)[１５]等.二

段探测器算法相较于一段探测器算法,检测准确率

和定位精度更高,但算法速度略低,这是由于二段探

测器算法先使用区域生成网络(RPN)生成建议区

域,再对建议区域进行分类和定位.然而,RPN中

的先验框是人为固定选取的(３种尺度和３种长宽

比),存在一定的人为主观性,且生成的建议区域中

存在很多不必要的重叠,增加了检测时间.
本文在RＧFCN的基础上进行改进,在RＧFCN的

RPN中使用K 均值(KＧMeans)聚类算法,改变先验

框的生成方式,通过对训练样本中的真实框进行聚类

分析,得到先验框的最适大小及最佳数量,由此遍历

特征映射图得到建议区域,并将其送入后续网络进行

困难样本挖掘训练.改进后的RＧFCN在ResNetＧ５０、

ResNetＧ１０１基础网络对PascalVOC０７＋１２trainval
训练集进行训练,使用PascalVOC０７test进行测试,
实验结果表明,与FasterRＧCNN和原RＧFCN相比,
所提方法的检测精度和速度都有所提升.

２　RＧFCN结构

RＧFCN结构[９]主要分为３部分:

１)卷积网络.图像归一化后经过卷积网络,提
取得到图像共享特征映射图.

２)RPN.通过RPN在共享特征映射图上提取

感兴趣区域(RoI).

３)分类网络.RＧFCN通过卷积操作为每类生

成位置敏感分数图,经过位置敏感RoI池化层进行

投票打分及分类定位.

RＧFCN结构图如图１所示.

图１ RＧFCN结构图

Fig敭１ StructureofRＧFCN

２．１　卷积网络

将网络读取的任意尺寸的图像经预处理操作后

归一化为１０００×６００,再将图像输入网络,经过一组

卷积层、激活层和池化层得到共享特征映射图,最后

送入后续的RPN和分类网络.

２．２　RPN
RPN将输入的共享特征映射图经过一个３×３

的滑动窗口生成长度为５１２维的全连接特征,RPN
结构图如图２所示.该全连接特征产生两个分支:
定位层(regＧlayer)和分类层(clsＧlayer).定位层用

于预测先验框对应的建议区域的坐标x、y,宽w 和

高h.分类层用于判定建议区域是前景还是背景.
在滑动窗口位置预测多个建议区域,定义每个

位置最大可能的建议区域数量为t,默认使用３种
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图２ RPN结构图

Fig敭２ StructureofRPN

比例(６４２,１２８２,２５６２)和３种长宽比(１:１,１:２,２:１)
的９个固定大小的先验框(即anchorboxes)并通过

滑动窗口产生建议区域.则regＧlayer有４t 个输

出,clsＧlayer有２t个输出.

２．３　分类网络

RＧFCN分类网络通过卷积操作为每类生成k×
k(k的取值为自定义,图１中k＝３,表示将一个RoI
划分成３×３)个位置敏感分数图.对于C 个种类,
有k２(C＋１)个通道输出(C 种类别＋背景),k×k
个子区域反映了对应位置的空间网格,保存目标的

空间位置信息.对于任意子区域(i,j),０≤i,j≤k
－１,通过RoI池化层进行位置敏感RoI池化操作,
可表示为

rc(i,j Θ)＝
１
n ∑

(x,y)∈bin
(i,j)

zi,j,c(x＋x０,y＋y０ Θ),

(１)
式中:rc(i,j Θ)为第c个种类的第(i,j)个网格的

池化响应;zi,j,c为k２(C＋１)个分数图中的一个输

出;(x０,y０)表示RoI的左上角部分坐标;n 为网格

中像素的数量;Θ为网络中可学习的参数;bin为网格

单元.故每个类别共有k２ 个分数图(图１),RoI对

于每个类别可以得到k２ 个值,由于类别总数是C＋
１个,因此一个RoI可以得到k２(C＋１)个值.对于

每个类别,该类别的k２ 个值都表示该RoI属于该类

别的响应值,将k２ 个数相加就得到该类的分数,则
共有C＋１个分数.最后通过softmax计算出各个

类别的概率.
类似于位置敏感分数图,在最后一个共享卷积

层上增加一个并行分数图用于回归x、y、w、h 的偏

移量,回归的维度是４k２,经过位置敏感RoI池化操

作后,每个RoI得到４个值作为该RoI的x、y、w、h
的偏移量,以此进行定位.

３　改进的RＧFCN
在RＧFCN现有的基础上,将RPN与KＧMeans

聚类算法相结合,提出了一种改进的RＧFCN.针对

先验框人为选取不客观,生成的建议区域重叠部分

过多的问题,对RPN进行改进和优化,不仅得到更

加适合模型的先验框大小和数量,使得模型更加容

易学习,还去掉了许多不必要的建议区域,减少了网

络的检测时间.

３．１　问题分析

RＧFCN沿用了FasterRＧCNN的RPN网络,仍
使用３种比例(６４,１２８,２５６)和３种长宽比(１:１,

１:２,２:１)的９个人为固定先验框,这会导致生成的

建议区域过多、计算损耗较大和定位不精准的问题,
具体原因如下:

１)从图２可以看出,RＧFCN的RPN网络中使

用９个人为固定的先验框遍历共享特征映射图(大
小通常为６０×４０),为特征映射图上的每个点都生

成９个 先 验 框 作 为 初 始 的 建 议 区 域,数 量 约 为

２１６００(≈６０×４０×９).由于后续的分类网络使用

softmax层计算RPN生成的所有建议区域的类别

概率,因此分类网络softmax层计算量增加,降低了

模型的检测效率.

２)先验框的尺寸(长和宽)都是人为预先设定

的,在一定程度上带有人为主观性,同时这种固定的

选取策略可能会使生成的候选区域不适用于数据

集,导致RＧFCN的检测结果存在定位偏差及不准

确.RＧFCN检测结果如图３所示,其中红色框为RＧ
FCN的检测结果.由结果可知,图３(a)中虽然定位

基本准确,但由于先验框固定的长宽比,车尾部分无

法进入定位框;图３(b)中左上方人物具有较严重的

自遮挡,目标比例异于人为主观,检测误差较大.
由上述分析可知,RPN网络若采用人为固定的

先验框,对检测网络的定位精度和速度均会产生不

利影响.因此,考虑通过统计方法将训练集中的目

标框进行聚类分析,以获取大小合适、数量适宜的先

验框代替原 RＧFCN中的固定先验框,不仅可以生

成适合该数据集的建议区域,增加目标定位的准确

度,还能减少建议区域的数量,减少检测时间,使得

模型更容易学习,做出更好的预测.

３．２　改进网络的框架

改进后的网络框架如图４所示,黑色虚线框部

分为 卷 积 网 络 和 分 类 网 络,红 色 虚 线 框 部 分 为

RPN.改进的RＧFCN主要分为３部分:
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图３ RＧFCN检测结果.(a)定位不精确;(b)检测误差严重

Fig敭３ DetectionresultsofRＧFCN敭 a Inaccuratelocating  b seriousdetectionerror

　　１)卷积网络.图像归一化后经过卷积网络,提
取得到图像共享特征映射图.为达到与文献[９]相
同的实验环境和条件,以深度残差网络[１６]为基础网

络(主要是ResNetＧ５０,ResNetＧ１０１网络).

２)RPN聚类网络.将训练样本图像归一化后

提取出真实框,使用KＧMeans算法对真实框的尺寸

进行维度聚类,得到先验框的最佳大小和数量,再通

过RPN在共享特征映射图上提取感兴趣区域.

３)分类网络.RＧFCN通过卷积操作为每类生

成位置敏感分数图,经过位置敏感RoI池化层进行

投票打分,完成分类定位.

３．３　RPN聚类网络

为了得到先验框的最适大小及最佳数量,通过

将KＧMeans聚类算法应用到RPN网络中对RPN
网络做出改进.通过 KＧMeans聚类算法来生成先

验框,取代原本人为选取方式.KＧMeans聚类算法

快速、简单,具有可伸缩性,且对于大数据集具有较

高的效率,能够根据相似性原则将数据集中具有较

高相似度的真实框通过聚类划分为同一类簇,将具

有较高相异度的真实框聚类划分至不同类簇,将得

到的紧凑且独立的真实框簇应用于RPN的建议区

域生成.

RPN聚类网络基本结构如图５所示.首先,将
网络提取训练集中的真实目标框的宽高,作为 KＧ
Means聚类算法的输入,以 K 为先验框的个数;接
着,根据KＧMeans算法中的相似性原则,将尺寸相

图４ 改进后的网络框架

Fig敭４ Improvednetworkframe
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图５ RPN聚类网络基本结构

Fig敭５ BasicstructureofRPNclusteringnetwork

似度较高的真实框划为同簇,尺寸较高相异度的真

实框划分到不同类簇,取各个不同簇的中心框为先

验框,计算每个不同簇中真实框宽高的平均值,得到

先验框的合适尺寸.
在聚类过程中,使用欧氏距离会导致大框比小

框产生更大的误差,而框与框的交集除以它们的并

集(IOU)与框尺寸无关.为了减小误差和框尺寸之

间的关系,更好地计算出合适的先验框,使得预测框

与真实框的IOU值更高,在聚类分析时选用真实框

与聚类中心框之间的IOU值作为距离指标:

d(box,centroid)＝１－I(box,centroid),(２)
式中:box代表训练样本的真实框;centroid代表聚

类中心的框;I(box,centroid)为真实框与聚类中心

框两者的交集与两者的并集之比;d(box,centroid)
为真实框与聚类中心框之间的距离.

另一方面,RPN聚类网络在原始特征提取网络

的基础上,额外添加一个３×３的卷积层(图４).３×
３卷积相当于一个大小为３×３的滑动窗口在卷积

特征图上滑动,每一个滑动窗口映射到一个低维向

量(对应ResNet网络均是５１２维),RPN聚类网络

基本结构如图５所示.与原RPN相似,网络通过两

个１×１卷积将该向量分为两路,其中一路输出目标

和非目标的概率,另一路输出检测定位框相关的４
个参数[x,y,w,h].就卷积运算本身而言,该向量

将作为分类层和定位回归层的输入.
网络训练损失函数为一个多任务损失函数,可

分为两部分,对应RPN两条支路,即目标与否的分

类误差和候选框的回归误差,定义为

L(s,tx,y,w,h)＝Lcls(sc∗ )＋λ(c∗ ＞０)Lreg(t,t∗),
(３)

式中:s为softmax响应;tx,y,w,h为预测框相对于真

实框中心坐标及宽高的偏移量;λ 为平衡权重;

Lcls(sc∗ )＝－lnsc∗ 为分类的交叉熵损失;sc∗ 为真

实标签类别的softmax 响应;Lreg 为边界框回归损

失;[c∗＞０]为一个指标,如果参数为真,则等于１,
否则为０;t∗表示真实框.c∗＝０表明RoI 的真实

标签为背景;Lreg与FasterRＧCNN[８]中的边界框损

失回归相同,和FasterRＧCNN[８]一样,设定λ＝１.

３．４　困难样本挖掘

为了增强网络模型的泛化能力,采用困难样本

挖掘(OHEM)方法[１７]计算区域生成网络生成的各

个RoI的损失值,通过对每个 RoI损失值进行排

序,选取损失值最高的前１２８个样本组成迭代训练

中一个批次的训练网络.在网络训练过程中利用困

难样本更新网络参数,使网络训练更充分,从而达到

更好的检测效果.

４　实验结果及分析

为了验证所提方法的可行性,并将所提算法与

现有算法FasterRＧCNN[８]、RＧFCN[９]进行分析对

比,采用和文献[８Ｇ９]相同的数据集进行实验,训练

集为PascalVOC０７＋１２trainval,测试集为Pascal
VOC０７test,目 标 检 测 的 精 度 以 平 均 精 确 度

(mAP)为标准.

４．１　实验设置

实验机器的图形处理器(GPU)为TITANXP,
深度 学 习 的 框 架 为 Caffe,Ubuntu 系 统 版 本 为

１４．０４,Cudnn版本为８．０.所研究的RＧFCN网络以

深度残差网络ResNetＧ５０、ResNetＧ１０１为网络基础.
网络参数更新方法均为随机梯度下降法,基础学习

率为０．００１,步长为５００００,冲量为０．９,权重衰减项

为０．０００５,训练的最大迭代次数为５０万,分两种情

况训练检测,一种是未采用困难样本挖掘方法,另一

种是采用困难样本挖掘方法.
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４．２　聚类参数分析

KＧMeans聚类算法中K 的取值通过多次实验得

到,对PascalVOC０７＋１２数据集进行聚类检测,取最

优值.图６为聚类检测结果图,其中图６(a)为不同K
值下的平均IOU,图６(b)为在ResNetＧ１０１基础网络

下,采用困难样本挖掘方法得到的不同K 值的检测

精度,图６(c)为不同K 值下聚类耗费时间.
从图６(a)可以看出,随着聚类次数K 的增大,

平均IOU(即各个边界框与聚类中心的IOU的平

均值)也增大.从图６(b)可以看出,K 取５和７时

能获得较高的检测精度.从图６(c)可以看出,当K
值不断增大时,聚类真实框得到先验框耗费的时间

越来越长,模型的复杂度在不断的增加.与文献

[１８]中综合考虑 KＧMeans聚类算法所耗费的时间

以及 精 度 之 间 的 平 衡 关 系 一 致,为 了 平 衡 平 均

IOU、精度、聚类所用时间和模型复杂度之间的关

系,本文最终选取K 为５.另外,由图４可以看出,
聚类数据集真实框得到 K 个先验框操作独立于整

个网络,可离线进行,RPN聚类网络遍历最后一层

卷积层生成特征映射图上的每个点,并为每个点生

成K 个先验框作为初始建议区域,再送入后续的分

类网络进行分类定位,整体模型的检测效率并没有

受到影响.相反,由于重叠建议区域数量的减少,网
络的整体检测时间相较原网络有所缩短.

图６ 聚类检测结果.(a)不同K 值下的平均IOU;(b)不同K 值下的检测精度;(c)不同K 值下聚类耗费时间

Fig敭６ Clusteringdetectionresults敭 a AverageIOUwithdifferentKvalues  b detectionaccuracywithdifferent
Kvalues  c clusteringconsumingwithdifferentKvalues

４．３　结果对比分析

４．３．１　检测精度分析

数据集的数量总计约为２７０００张,测试样本的

数量约为４９５０张.表１、２分别为 ResNetＧ５０和

ResNetＧ１０１下,FasterRＧCNN、RＧFCN以及改进的

RＧFCN的检测结果对比,N/A表示数据缺失,原论

文中无该实验.表中OHEM 表示采用困难样本挖

掘的方法.表３为ResNetＧ１０１下不同方法的各类

检测结果.
从表１可以看出,以ResNetＧ５０为基础网络进

行训练,所提方法得到的mAP值为７９．０４％,相较

表１　ResNetＧ５０下,不同方法的检测结果比较

Table１　Detectionresultswithdifferentmethodsbased

onResNetＧ５０

Backbone
network

Method mAP/％
Detection
time/s

ResNetＧ
５０

FasterRＧCNN ７６．６０ ０．４２０
RＧFCN N/A N/A
Proposed ７９．０４ ０．０３１

FasterRＧCNN(OHEM)N/A N/A
RＧFCN(OHEM) ７７．４０ ０．０９９
Proposed(OHEM) ８３．３６ ０．０３１

表２　ResNetＧ１０１下,不同方法的检测结果比较

Table２　Detectionresultswithdifferentmethodsbased

onRseNetＧ１０１

Backbone
network

Method mAP/％
Detection
time/s

ResNetＧ
１０１

FasterRＧCNN ７６．４０ ０．４２０
RＧFCN ７６．６０ ０．１７０
Proposed ８１．０１ ０．０４６

FasterRＧCNN(OHEM)７９．４４ ０．０４２
RＧFCN(OHEM) ７９．５０ ０．１７０
Proposed(OHEM) ８４．６４ ０．０４６

于FasterRＧCNN的７６．６０％提升了２．４４％;在困难

样本 挖 掘 情 况 下,所 提 方 法 得 到 的 mAP 值 为

８３．３６％,相较于RＧFCN的７７．４％提升了５．９６％.
从表２可以看出,以ResNetＧ１０１为基础网络进

行训练,所提方法得到的mAP值为８１．０１％,Faster
RＧCNN的 mAP值为７６．４０％,RＧFCN的 mAP值

为７６．６０％,相较于这两种方法,所提方法的 mAP
值分别提升了４．６１％和４．４１％;在使用困难样本挖

掘方法时,所提方法训练得到的mAP值为８４．６４％,

FasterRＧCNN和RＧFCN训练得到的 mAP值分别

为７９．４４％和７９．５％,相较于这两种方法,所提方法的
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表３　ResNetＧ１０１下不同方法的各类检测结果

Table３　AllkindsofdetectionresultswithdifferentmethodsbasedonRseNetＧ１０１

Method mAP/％ Areo Cat Bird Boat Bottle Bus Plant Bike Chair Cow
RＧFCN ７９．５ ８２．５ ８８．４ ８３．７ ６９．０ ６９．２ ８７．５ ５４．１ ８３．７ ６５．４ ８７．３
Ours ８１．０１ ８２．０ ９０．８ ８２．８ ７９．３ ５９．２ ８９．４ ５８．３ ８２．８ ５９．６ ８８．９

Proposed(OHEM) ８４．６４ ８２．５ ９０．７ ８８．５ ８１．３ ７１．４ ８９．９ ６６．７ ８８．５ ７２．３ ８９．７
Method mAP/％ Table Dog Horse Bike Person Car Sheep Sofa Train TV
RＧFCN ７９．５ ７２．１ ８７．９ ８８．３ ８１．３ ７９．８ ８８．４ ７９．６ ７８．８ ８７．１ ７９．５
Ours ８１．０１ ７５．１ ９０．８ ８９．９ ８４．２ ７９．２ ８５．５ ８６．３ ８４．３ ９０．２ ７７．９

Proposed(OHEM) ８４．６４ ８１．１ ９０．６ ９０．３ ８８．１ ８０．３ ８８．３ ８９．２ ８５．１ ９０．４ ８６．０

mAP值分别提升了５．２％和５．１４％.
从表 ３ 可 以 看 出,boat、plant、chair、table、

sheep、sofa、TV这些种类的检测精度提升幅度较为

明显,精度提升约为１０％,而其他如cat、bottle、

bus、cow、dog、horse等种类的精度虽然也有所提

升,但精度提升只有约２％~３％,提升幅度相对

较小.
由表１、２可以看出,相比于FasterRＧCNN和

RＧFCN的 检 测 效 果,在 RPN 子 网 络 中 使 用 KＧ
Means聚类算法得到的检测效果最好,这证明了所

提方法的有效性.此外,由表３可以看出,改进网络

对于boat、table、sofa等大目标类别的检测效果提

升较大,对于cat、dog等小目标类别的检测效果提

升较小,说明使用聚类算法得到的先验框大小比原

来人为固定选取的先验框更加适合原网络.
算法改进前后检测效果的对比如图７所示,其

中图７(a)为RＧFCN检测结果,图７(b)为改进RＧ
FCN的检测结果.由图７可以看出,图７(a)的前

两张图片存在定位框太大或太小以及定位不准确的

情况,后３张图片则存在漏检的情况.而图７(b)的
前两张检测图片相较于图７(a)定位框大小合适且

定位准确,并且后３张检测出了图７(a)中漏检的种

类.相比之下,改进的RＧFCN的检测结果优于RＧ
FCN.

图７ 算法改进前后检测效果对比图.(a)RＧFCN检测结果;(b)改进算法检测结果

Fig敭７ Comparisonofdetectionresultsbeforeandafteralgorithmimprovement敭 a DetectionresultsofRＧFCN 

 b detectionresultsofimprovedalgorithm

４．３．２　检测速度分析

先验框的数量由原来的９个减少为现在的５
个,通过先验框在滑动窗口处生成的建议区域数量

也减少为１２０００,剔除太小和超出边界的建议区域,
则建议区域数量变得更少,重叠部分也比原来少,后
续操作根据建议区域进行非极大值抑制,进一步减

少建议区域的重叠数量(进行非极大值抑制的IOU
阈值设定为０．７).从表１可以看出,以ResNetＧ５０
为基础网络进行训练时,检测时间由原本的０．０９９s

缩短为０．０３１s;从表２可以看出,以ResNetＧ１０１为

基础网络训练时,检测时间由原本的０．１７０s缩短为

０．０４６s.整 个 网 络 的 检 测 时 间 整 体 上 缩 短 了

约１/３,大大提升了检测效率.
实验结果表明,在不改变 RＧFCN分类网络的

前提下,相较于人为选取先验框的大小和数量,使用

KＧMeans聚类算法改进先验框的生成方式,通过对

训练集的真实框尺寸进行聚类得到先验框合适的大

小和数量,可以减少建议区域的数量,提升检测速
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度,缩短网络的检测时间,同时先验框的大小由训练

样本的真实框聚类得到,更加适合网络学习,显著提

高网络的检测精度.

４．３．３　K 值普遍性分析

为验证K＝５是否具有普遍性,从 MSCOCO
数据集中提取出与PascalVOC数据集不同的１０
种类别约２００００张图片形成新数据集,仍采用K＝
５进行聚类式区域生成.实验结果如表４所示.

从表４可以看出,RＧFCN[９]方法在新的数据集上

得到的检测精度为４０．０６％,而所提方法得到的检测

精度为４１．１６％,检测精度提升了１．１％.检测精度及

提升幅度相较于PascalVOC数据集都较小.这是由

于MSCOCO数据集中每张图片中的物体数目较多,
且含有很多小目标物体,增加了网络检测难度,因此

相对于PascalVOC数据集,整体的检测精度、提升的

幅度都较小.但该实验表明,当K＝５时得到的精度

仍高于RＧFCN[９]得到的精度,所以在相近的目标检

测任务中该K 值也适用,因此具有普遍性.
表４　K 值普适性实验结果

Table４　ExperimentalresultsofgeneralizationofKvalue

Backbone
network

Method mAP/％
Detection
time/s

ResNetＧ１０１
RＧFCN(OHEM) ４０．０６ ０．１７０
Proposed(OHEM) ４１．１６ ０．０４６

５　结　　论

随着深度学习在机器学习领域不断热门化,目
标检测算法被应用到越来越多的识别领域.卷积神

经网络作为一种高效的识别方法在目标检测领域得

到广泛应用.采用基于区域的全卷积网络进行改

进,通过对RPN网络中先验框生成方式及数量进

行改进,得到合适的先验框大小及数量,将其应用到

后续的RＧFCN分类网络中,并在PascalVOC０７＋
１２数据集进行训练和测试.相较于RＧFCN、Faster
RＧCNN的检测结果,所提方法不仅显著提升了检测

精度,也缩短了网络检测时间,提升了检测速度.实

验结果验证了加入聚类方法的有效性和可行性.
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