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基于改进的特征提取网络的目标检测算法
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摘要　针对目标检测准确率低,物体位置不精准的缺点,设计了一种基于改进的特征提取网络的目标检测算法.

首先将训练集进行数据增强;其次设计了一种双通道网络,用于目标检测算法FasterRＧCNN的特征提取;最后在

算法的预测部分,对非极大值抑制(NMS)机制进行了改进,并采用加权平均方法获取存在多个相近的预测框的位

置.在VOC２００７和VOC２０１２数据库上进行实验,表明本文算法比经典的目标检测算法效果要好,准确率达到

７９．１％,提升了３％~４％,验证了本文算法的有效性.
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１　引　　言

随着人工智能时代的到来,目标检测已经成为

人工智能及计算机视觉领域中的一个研究重点和难

点,它的主要目标是识别出图像中感兴趣区域中的

物体类别,并预测出物体的具体位置.目标检测在

各个领域都有着非常重要的应用,如交通运输、人脸

识别[１]、军事国防[２]、医学诊断、视频监控等领域.
基于深度学习的目标检测算法主要可以分为２

大类:一类是基于区域提名的算法,通过区域建议的

方法生成一系列候选区域,对候选区域进行特征提

取,然后进行分类和位置回归,经典的算法有 RＧ
CNN[３]、FastRＧCNN[４]、FasterRＧCNN[５]等;另一

类是端到端的算法,通过将输入图像划分成一系列

的网格,对网格进行深度特征提取,最后完成目标的

分类识别,该算法省去了生成候选框过程,将目标检

测问题转化为回归问题,在保证一定精确度的前提

下,能 够 有 效 提 高 检 测 速 度,经 典 的 算 法 有

YOLO[６]、SSD[７]等.还有很多学者尝试着在此两

类算法上进行创新,如在单次多检测框检测(SSD)
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基础上进行创新的有FasterＧSSD算法[８],在改善感

兴趣区域(ROI)分类效果上进行创新的有RＧFCN
算法[９],除此之外还有基于自适应卷积特征的目标

跟踪算法[１０]等.
虽然现阶段优秀的目标检测算法有很多,但还

是存在识别准确率不高的问题.光照、天气等环境

干扰因素,对输入图像特征提取不充分,以及去除多

余重复框后确定目标位置时准确率不高,都会影响

目标检测效果.本文提出一种基于改进的卷积神经

网络(CNN)特征提取网络的目标检测算法,旨在提

高目标检测精度.首先将训练集进行数据增强,并
对数据增强技术作定量分析;其次设计一种只利用

１×１、３×３、１×１卷积的双通道网络,用作目标检测

算法FasterRＧCNN的特征提取网络,对输入图像

特征进行深层次利用;最后对非极大抑制(NMS)算
法进行改进,使得预测阶段中含有目标的检测框能

够因置信度的降低机制而更多地保留下来.

２　原理与方法

２．１　数据增强

利用数据增强来提高目标检测效果是一个很重

要的环节,如果增强方法选择不当,则会降低准确性

和稳健性.所以针对翻转、裁剪、旋转、添加高斯噪

声４种方法,在ImageNet数据集的子集上,采用

AlexNet[１１]对分类效果进行定量讨论.该子集共包

含１５类物体,每类物体有５００张训练图片,输入图

片大小为２２４×２２４×３.实验硬件设备是 Ubuntu
１６．０４操作系统,语言版本是Python２．７,使用Caffe
平台.用这４种方法及其组合分别生成新的样本数

量,数量是原始训练集的１倍和３倍,分别进行对比

实验.
图１是４种方法各自生成１倍和３倍数据集的

实验结果.从结果可知,１)翻转、裁剪、旋转３种方

法,可以提高训练模型准确率,并且随着训练样本的

成倍增加,效果越好;２)添加高斯噪声不能改善训练

模型的效果;３)单独使用翻转方法效果较好,在只增

加１倍 数 据 量 的 情 况 下,准 确 率 高 出 旋 转 方 法

１．８％,高出裁剪方法１．１％,在增加３倍数据量的情

况下,准 确 率 高 出 旋 转 方 法 ０．３％,高 出 裁 剪

方法１．４％.
由于添加高斯噪声并不能改善结果,于是对剩

下３种方法的组合作进一步分析.图２表明２种方

法结合效果要优于只使用１种方法,３种方法相结

合时效果最好.在只增加１倍数据量和３倍数据量

图１ ４种数据增强技巧效果对比图

Fig敭１ Comparisonofeffectsoffourdata
augmentationtechniques

图２ 翻转、裁剪、旋转方法组合效果对比图

Fig敭２ Comparisonofcombinationeffectsofflipping 
cropping androtatingmethods

的情况下,准确率分别是８２．６０％和８４％.考虑到

目标检测算法所用的PascalVOC数据库容量并不

大(２G),所以在实验结果与分析部分,对训练数据

采取３种方法组合的形式,增加３倍数据集,以达到

最好的检测效果.

２．２　改进的特征提取网络

采取 最 新 的 网 络 内 部 链 接 拓 扑 结 构,结 合

DensNet[１２]和ResNet[１３]的优点,设计一种双通道特

征提取网络,如图３所示.对于特征提取网络(表１),
有两条输入通道可以传输:一是经过１×１、３×３和

１×１卷积,与下方输入作相加操作,形成ResNet通

道,利用跳跃连接技巧使得网络能够重复利用特征,
减少冗余,提高传输效率;二是经过１×１、３×３和

１×１卷积,与上方输入作拼接操作,形成DensNet通

道,利用密集连接技巧将网络的输入特征和输出特征

拼接,从之前的网络中学习新的特征.
该特征提取网络能够更好地提取图片的信息,提

高特征的复用和传播,同时,还能够通过共享中间三

个卷积,提高网络的计算效率,能在减少参数量上取

得较大的优势,最终提高了模型的性能,降低目标检

测的错误率,相对于其他检测方法具有较高的精度.
为突出特征网络在参数量上的优势,这里选择

较复 杂 的 １００ 层 网 络、VGGＧ１６ 网 络、ResNet、

DensNet进行参数量对比.超参数 K 表征特征提

取网络的增长率,α１、α２、α３、α４ 为网络层数的不同数

量 .从表２可以看出当K＝４８时,设计的１００层特
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图３ ResNet、DensNet、双通道网络单元结构节点表示图.(a)ResNet网络单元;(b)DensNe网络单元;(c)双通道网络单元

Fig敭３ NoderepresentationsofcellstructuresofResNet DensNet andtwoＧpathnetworks敭 a ResNetnetwork 

 b DensNetnetwork  c twoＧpathnetwork

表１　特征提取网络结构

Table１　Structureoffeatureextractionnetwork

Layer Outputsize Detail
Conv１ １１２×１１２ ７×７,６４,stride２

Conv２ ５６×５６

３×３maxpool,stride２
１×１conv
３×３conv
１×１conv

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×α１

Conv３ ２８×２８
１×１conv
３×３conv
１×１conv

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×α２

Conv４ １４×１４
１×１conv
３×３conv
１×１conv

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×α３

Conv５ ７×７
１×１conv
３×３conv
１×１conv

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×α４

征提取网络,相较于VGGＧ１６特征提取网络,参数量减

少了２０．２４％,相较于ResNet特征提取网络,参数量减

表２　不同特征提取网络的复杂性比较

Table２　Comparisonofcomplexityofdifferentfeature
extractionnetworks

Featureextractionnetwork Depth Parameter/１０６

VGGＧ１６ １６ １６８
DensNet(K＝４８) １６１ １１１

ResNet １０１ １５０
Ours(α１α２α３α４＝
６,８,１６,３;K＝４８)

１００ １３４

少了１０．６７％,因此在计算量上获得了更好的性能.

２．３　改进的非极大值抑制算法

FasterRＧCNN算法中建议窗口生成网络在计算

过程中会得到２万多个带有置信值的预测框,这些预

测框通过NMS的方法进行去冗余.但该算法仍然存

在缺陷:如图４(a)所示,图中虚线预测框A会因与实

线预测框B重叠面积过大而被删除,从而导致A框

漏检;同样如图４(b)所示,鸟周围存在多个相近的预

测框,传统的NMS无法保留最准确的那个框.

图４ 传统的NMS问题举例图.(a)马;(b)鸟

Fig敭４ ExamplesoftraditionalNMSproblems敭 a Horses  b birds

　　针对该问题作进一步改进,将所有预测框按置

信度分数排序,分数最高的预测框选作对比框,剩下

的预测框与对比框的重叠面积大于交并比(IoU,

RIOU)阈值[１４]时,将该预测框的置信度分数与衰减

函数相乘.为保证分数降低后连续,并且只对IoU
重叠度大的有降低效果,选择高斯的衰减函数,

e－β(RIOU)２,其中β 定义为
１
σ

.为比较改进算法与传

统算法的性能和稳健性,选择在一组公开提供的

MSＧCOCO数据集中的５０００张图片上进行实验.
从表３得知,普通NMS算法随着IoU阈值的提升

下降幅度较大,而改进后的NMS虽也有下降,但整

体幅度较为稳定,并且在相同阈值下,平均准确率均

高于普通 NMS算法.随着β 的减小,改进后的

NMS平均准确率先提升后下降,在此数据集下IoU
阈值为０．５、σ为０．６时能达到最好的效果.为使对

比公平准确,在后文实际训练中IoU阈值选择和原

算法保持一致,设为０．７,同时σ设为０．６.
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表３　IoU阈值、β参数、加权平均对平均值(AP)的影响(０．５、０．６、０．７代表不同的IoU阈值,w代表加权平均)

Table３　InfluencesofIoUthreshold,βparameter,andweightedaverageonAP(０．５,０．６,and０．７representdifferent
IoUthresholds;wrepresentsweightedaverage)

Differentparameter AP０．５ AP０．５w AP０．６ AP０．６w AP０．７ AP０．７w

NormalNMS ４４．３７ ４４．８３ ３９．１８ ３９．６７ ２９．８３ ３０．３４

β＝２．５,σ＝０．４ ４６．４２ ４６．９２ ４２．８３ ４３．４０ ３４．６８ ３５．２４

β＝１．６７,σ＝０．６ ４６．５８ ４７．１１ ４３．３０ ４３．７９ ３５．２１ ３５．７６

β＝１．２５,σ＝０．８ ４５．９３ ４６．４５ ４１．６８ ４２．２１ ３３．０１ ３３．５３

　　除此之外,针对一个物体周围存在多个位置

相近的预测框的情况,选择生成一个组合框,即对

这几个相近预测框位置作加权平均,进一步改善

预测框的位置.从表３中可以看出,加权平均对

AP值能够起到积极作用,平均准确率能够提高的

范围在０．４５~０．６０之间.对于预测框位置不太精

确且距离范围特别大的情况,在未来的研究工作

中,需要对加权平均方法作进一步改进,以提高算

法的普适性.

３　实现结果与分析

实验使用的环境配置为CPUIntel(R)Core
(TM)i７Ｇ６７００,GPU型号为NVIDIAGTX１０８０Ti,
操作系统是 Ubuntu１６．０４,基于Caffe框架,python
２．７版本,MATLAB２０１４b实现.本文采用端到

端的联合训练法,占用显存小,并且训练速度快.

采用随机梯度下降法和反向传播进行训练,动量

设置为０．９,批次(batchsize)设置为１６,权重衰减

(weightdecay)设置为０．０００５.由于使用数据增强

导致数据集增多,因此训练次数也增加,设置为

１１０万次.起初学习率(learningrate)设置为０．１,
迭代６５万次后学习率降为０．０１,继续迭代至９０
万次,学 习 率 降 为０．００１,直 到 训 练 结 束,得 到

最终模型.

３．１　数据增强和改进的非极大值抑制的影响

表４表明使用数据增强和改进的NMS可以起

到积极效果.将 VOC２００７数据集中的５０１１张训

练集和VOC２０１２数据集中的１１５４０张训练集进行

数据增强,准确率提高了２．５％;使用改进的 NMS
机制,更多地保留了预测阶段中含有目标的检测框,
并且对存在多个相近的预测框进行加权平均,使本

文算法的准确度提高了１．１％.
表４　数据增强和改进的NMS机制对准确率的影响

Table４　InfluencesofdataaugmentationandimprovedNMSmechanismonaccuracy

Detectionframwork Backbone Trainingset Testingset mAP/％
Ours

Noaugmentation
NoimprovedNMS

Proposed
Proposed
Proposed

VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２

VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７

７９．１
７６．６
７８．０

３．２　训练时热身(warmingup)技巧的影响

本实验采取热身技巧设置了学习率,在训练初

始阶段,先以小学习率训练一定次数,然后再将学习

率提 升 回 来. 对 训 练 的 前 N 个 epoch 采 取

warmingup,并对N 进行相应的讨论.由表５可知

将前５个epoch初始学习率分别设置为０．００００１、

０．０００１、０．００１、０．０１、０．１时效果最好,能够提高０．５１％
表５　不同epoch对准确率的影响结果

Table５　Influencesofdifferentepochsonaccuracy

Numsofepoch Learningratesetting mAP/％
０ Nowarmingup ７８．２０
２ ０．０１,０．１ ７８．２５
３
４
５

０．００１,０．０１,０．１
０．０００１,０．００１,０．０１,０．１

０．００００１,０．０００１,０．００１,０．０１,０．１

７８．３６
７８．６７
７８．７１

的准确率.该技巧让学习率有一个缓慢的提升过

程,有利于网络跨越随机梯度下降时的鞍点,使网络

更快地收敛,同时提高了最终准确率.

３．３　网络深度和网络增长率的影响

设计５２层、１００层和１３３层３种不同深度的特

征提取网络,α１、α２、α３、α４ 分别是(３,４,６,４)、(６,８,
１６,３)和(６,８,２６,４),图５中数据点从左至右依次代

表５２层、１００层和１３３层,并且设置增长率为１２.
由图５可知随网络层数的加深,目标检测的TopＧ１
错误率不断下降,１３３层的预测网络比５２层预测网

络错误率下降１．５％,比１００层预测网络错误率下降

０．８％.由此可知双通道网络能够吸取 ResNet和

DensNet的优点,当网络深度不断加深时,能够很好

地解决梯度爆炸或网络退化问题,利用跳跃连接的

技巧,使得网络易于优化与泛化.
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图５ ５２层、１００层、１３３层深度的特征提取

网络参数量和TopＧ１错误率趋势图

Fig敭５ Trendofparameterquantityoffeatureextraction
networkwithTopＧ１errorrateand５２ １００ and１３３layers

关于网络增长率 K 对比实验,为减少训练时

间,选择５２层网络,并设计了K 为１２、１８、２４、４８四

种情况(图６中数据点从左到右依次顺序排列).由

图６可得当特征提取网络层数固定时,随着K 的增

加,网络参数不断增加,同时 TopＧ１错误率不断下

降,这意味着准确率不断提高,模型性能不断提升.

K 为４８时,TopＧ１错误率比 K 为１８时下降了

０．８％.证明该特征网络能够通过拼接前一层的特

征,增加后续层的输入特征变化,更好地提取了图片

的信息,提高了特征的复用和传播,从而能够学习到

更加精准的模型.

３．４　检测精度和检测速度

表６为本文算法和其他算法的检测精度和检测

图６ 网络增长率为１２,１８,２４,４８的特征提取

网络的参数量和TopＧ１错误率趋势图

Fig敭６Trendofparameterquantityoffeatureextraction
network with TopＧ１ errorrate and network
　　　growthratesof１２ １８ ２４ and４８

速度对比,并将目标检测主流算法做了分类.本文算

法(网络层数为１３３层,网络增长率为４８)的检测精度

为７９．１％,超过了onestage和twostage大部分算法,
高于基于VGGＧ１６的FasterRＧCNN算法５．９个百分

点,高 于 基 于 ResNetＧ１０１的 FasterRＧCNN 算 法

２．７个百分点,充分说明本算法设计的特征提取网络

起到了很好的效果,从而验证了本文算法的有效性.
本文算法的检测速度是２．１０frame/s,由于输入图像

需要同时经过两路较大的网络,造成计算量比简单的

特征提取网络要大,所以检测速度并没有明显的提

升.但是本文算法的检测速度,优于 MRＧCNN算法

２．０７frame/s,优于FastRＧCNN算法１．６０frame/s,在

twostage系列算法中具有一定优势.
表６　不同算法在VOC２００７＋VOC２０１２训练集下的测试结果

Table６　TestingresultsofdifferentalgorithmsunderVOC２００７＋VOC２０１２trainingsets

Method Backbone Trainingset Testingset mAP/％ Framerate/(frames－１)

Two
stage

FastRＧCNN
FasterRＧCNN
FasterRＧCNN
MRＧCNN
ION
Ours

VGGＧ１６
VGGＧ１６
ResNetＧ１０１
ResNetＧ１０１
VGGＧ１６
Proposed

VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２

VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７

７０．０
７３．２
７６．４
７８．２
７６．５
７９．１

０．５０
７
２．４０
０．０３
１．２５
２．１０

One
stage

YOLO
YOLOv２
SSD３２１
SSD３００∗
DSOD３００
DSSD５１３

GoogleNet
DarknetＧ１９
ResNetＧ１０１
VGGＧ１６

DS/６４Ｇ１９２Ｇ４８Ｇ１
ResNetＧ１０１

VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２
VOC２００７＋VOC２０１２

VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７
VOC２００７

６３．４
７８．６
７７．１
７７．２
７７．７
８１．５

４５
４０
１１．２０
４６
１７．４０
５．５０

４　结　　论

提出一种基于改进的特征提取网络的目标检测

算法,将FasterRＧCNN的特征提取网络替换成双

通道网络;同时还对训练集进行了翻转、裁剪、旋转

数据增强操作;在最后的预测部分改进了 NMS算

法,对所有IoU大于阈值的预测框的置信度分数进

行降低,并对存在多个相近的预测框的位置进行加

权平均以提高准确度.实验结果证明,本文算法的

检测精度为７９．１％,检测速度为２．１frame/s,相比
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于其他主流算法,有效提高了检测精度,同时在two
stage系列算法中具有一定的检测速度优势.由于

twostage系列的目标检测算法检测速度较低,难以

满足不同情境下的实时性要求,所以在未来算法改

进中,希望能够在保证检测精度的基础上,提高检测

速度,以满足实时性的要求.
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