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摘要　目标检测是计算机视觉研究中的热门问题,其中加速区域卷积神经网络(FasterRＧCNN)对目标检测具有指

导意义.针对FasterRＧCNN算法在目标检测中准确率不高的问题,先对数据进行增强处理;然后对提取的特征图

进行裁剪,利用双线性插值法代替感兴趣区域池化操作,分类时采用软非极大值抑制(SoftＧNMS)算法.实验结果

表明,该算法在PASCALVOC２００７、PASCALVOC０７＋１２数据集下的准确率分别为７６．４０％和８１．２０％,相较

FasterRＧCNN算法分别提升了６．５０个百分点和８．００个百分点.没有进行数据增强的情况下,在COCO２０１４数据

集上的准确率相较FasterRＧCNN算法提升了２．４０个百分点.
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１　引　　言

目标检测在自动驾驶、视频、图像索引等方面有

广泛应用[１],随着深度学习的快速发展,区域卷积神

经网络(RＧCNN)[２]系列算法将传统手工提取特征

的方式转变为特征学习的方式,在目标检测领域中

有重要地位.

RＧCNN算法采用选择性搜索[３](SS)对图像提

取１０００~２０００ 个 建 议 框,每 个 候 选 框 周 围 加

１６pixel作为建议框像素平均值的边框,用所有候选

框像素减去该建议框像素平均值后,将结果输入

AlexNet[４]网络进行特征提取;再使用支持向量机

(SVM)分类确定候选框的类别,用非极大值抑制

(NMS)算法减少冗余的候选框数量,最后将剩余的候

选框通过检测框回归模型,修正最终的位置.RＧCNN
的训练阶段局限于候选框的选择,存在的问题:１)由
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于RＧCNN读取图像信息时需要固定图像尺寸,但对

图像进行裁剪会导致图像信息的缺失;２)CNN需要

对每个区域的候选框进行计算,其中重复的特征提取

会带来巨大的计算浪费.相比于RＧCNN算法,Fast
RＧCNN[５]算法对每张图像只进行一次特征提取,将提

取的特征在计算中共享,以提升训练和测试速度.针

对FastRＧCNN不能达到实时性检测和端到端训练测

试的问题,Ren等[６]提出了FasterRＧCNN算法,利用

区域建议网络(RPN)代替SS算法,可有效提取出原

始图像中的候选区域.

FasterRＧCNN算法中的感兴趣区域(ROI)池
化只能进行整数的计算,因此必须将产生的浮点数

转换为整数进行池化,从而导致原图和特征图中的

感兴趣区域位置不匹配,可通过crop_and_resize[７]

操作解决该问题.此外,FasterRＧCNN在分类时采

用NMS[８]算法删除了所有交并比(IOU)大于阈值

的候选框,导致置信度降低,可通过软非极大值抑制

(SoftＧNMS)[９]算法解决该问题.为进一步提高算

法的精度和鲁棒性,本文在数据预处理阶段,采用多

种数据增强方式,实验结果表明,该方法可有效提升

目标的检测精度.

２　数据增强

目标检测技术在实际中,经常会出现数据集不

够导致检测精度不高的问题.传统的数据增强技术

只是简单对图像进行缩放、颜色变换、色彩抖动等,
本方法结合了三种数据增强[１０]技术,提升了模型的

泛化能力和鲁棒性.图像尺寸可缩放为２５６pixel×

２５６pixel,４４８ pixel×４４８ pixel,５１２ pixel×
５１２pixel等,可随机改变图像亮度、饱和度、对比度.
实验主要针对RASCALVOC数据进行增强,同时

生成了对应的XML文件.

３　FasterRＧCNN框架分析

３．１　整体框架

FasterRＧCNN的算法结构如图１所示,首先利

用CNN提取输入图像的特征图[１１Ｇ１２],然后通过共

享卷积层将特征图分别送入FastRＧCNN和RPN
中.一方面将输入RPN的特征图经滑动窗口产生

的特征向量送入全连接层(FC１,FC２),再进行分类

和回归生成区域建议;另一方面通过CNN提取特

征图,然后把区域建议和特征图送入ROI以固定其

尺寸,最后通过两个损失函数进行分类和回归,生成

预测坐标值,从而得到检测目标框.

３．２　区域建议网络

RPN是通过一个全卷积网络来实现的,具体结

构如图２所示,其中５１２Ｇd表示５１２维向量.可以

看到,在RPN结构中,滑动窗口对特征图进行卷积

操作产生的n 维特征向量会输入到回归层和分类

层.滑动窗口每滑动一次会预测出k 个区域建议,
通常每个滑动位置对应着３种尺度和３种宽高比

(三种尺度分别为１２８２、２５６２ 和５２１２,三种宽高比分

别为１∶１,１∶２和２∶１),回归层需要预测出包围框(包
含检测物体的矩形框)的宽高和中心坐标,分类层需

要辨别建议框是前景或背景的概率,因此回归层需

要输出４×１０３ 个坐标,分类层包含２×１０３ 个得分.

图１ FasterRＧCNN算法结构图

Fig敭１ StructureofFasterRＧCNNalgorithm

３．３　感兴趣区域池化的改进

ROI的具体操作:将输入图像的感兴趣区域映

射到特 征 图 对 应 的 位 置,将 其 固 定 成７pixel×

７pixel的大小,对该区域进行最大池化操作.ROI
存在 很 多 问 题,如 图 ３ 所 示,输 入 一 张 尺 寸 为

９６０pixel×９６０ pixel 的 图 像,有 一 个 尺 寸 为

１０１００９Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ 区域建议网络

Fig敭２ Regionproposalnetwork

７７５pixel×７７５pixel的 框(一 架 飞 机).图 像 经

VGGＧ１６网络(步长为３２)后得到的图像边长较原

图缩小了１/３２,将边界区域继续分割成７pixel×
７pixel的单元.由于ROI只能进行整数运算,因此

将两次产生的浮点数都进行了整数化,量化后的候

选框相对首次产生的候选框已经发生了位置偏差,
因此采用crop_and_resize操作,将特征图尺寸固定

为１４pixel×１４pixel.

图３ ROI池化存在的问题

Fig敭３ ProblemwithROIpooling

　　crop_and_resize的操作方式:在ROI层前添加

一层warpinglayer,对每一个感兴趣区域都进行

crop和warp的操作,将感兴趣区域转换成尺寸为

１４pixel×１４pixel的特征图,可表示为

Fi(u′,v′)＝∑
W×H

(u,v)
G(u,v;u′,v′|Bi)Fi(u,v),

(１)
式中,W,H 分别为感兴趣区域宽和高,Fi 为经ROI
后的第i个特征图,(u,v)为ROI在原始图像中的坐

标,(u′,v′)为进行crop和resize操作后的ROI坐标,
函数G 为双线性插值函数,目的是对宽和高进行相

乘,Fi(u,v)为原始的ROI,Bi 为第i个预测框.

３．４　非极大值抑制算法的改进

NMS算法广泛应用于边缘和目标检测中,可解

决分类器分类时目标被大量候选框包围情况下,出
现候选框大量重叠的问题,NMS算法的步骤:

１)将全部的候选框按得分大小排序,选择出得

分最高的候选框.

２)将剩余的候选框依次与得分最高的候选框

对比,如果两者重叠面积大于一定阈值时,就删除

该框.

３)在未处理的候选框(与得分最高框没有重叠

的框)中继续选一个得分最高的,重复步骤２),只留

下最优框中的目标.

NMS算法在目标检测中可理解为一个对边界

框进行评分的过程,其线性加权函数可表示为

sNMS
i ＝

sNMS
i , XIOU(M,bi)＜Nt

０, XIOU(M,bi)＞Nt
{ , (２)

式中,sNMS
i 为第i个预测框对应的IOU,Nt 为抑制

阈值,bi 为待过滤的第i个预测框,M 为当前得分

最大的边界框,XIOU为预测边界框面积A 与实际边

界框面积B 的交集比上其并集,可表示为

XIOU＝
A ∩B
A ∪B

. (３)

１０１００９Ｇ３
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　　由上述步骤可知,检测同一类物体,且物体间重

叠部分较多时,会将原本的预测框删除.如图４所

示,检测算法本应输出两个框,分别是置信度为０．８０
和０．９５的框.但由于传统的NMS算法可能会把置

信度较低的实线框删除,导致置信度为０．８０的框的

置信度变为０．００或降低为０．４０.可以看出,真实检

测出的输出有两个框,若 NMS下实线框和虚线框

的IOU大于设定的阈值,且实线框的分数较低就会

被删除,导致只能检测出虚线框中的目标(完整的长

颈鹿),降低了物体的召回率.为了解决该问题,采
用SoftＧNMS算法替代NMS,可以根据当前得分重

新递归评分,而不是直接删除分数较低的相邻方框,
在同一类物体高度重叠时降低了误删预测框的情

况,且SoftＧNMS算法在训练阶段不需要引入任何

超参数,用于调整SoftＧNMS算法的超参数只会出

现在测试或演示阶段,不会增加计算的复杂度.

SoftＧNMS算法的步骤:

１)按照不同的种类对标签分组,预测出不同标

签中的所有候选区域;

２)将每一类的所有框记作E,筛选后的框集

合记作D.a)先选择得分最高的框 M,加入到 D
中;b)计算剩余框与 M 的重叠面积,若大于设定

阈值 Nt,则舍弃,反之保留;c)若步骤b)中得到的

所有 框 为 空,则 返 回 到 步 骤２),反 之 继 续 执 行

步骤a);

３)处理完成之后,将所有类别保留在有效框的

集合内.

图４ 非极大值抑制算法存在的问题

Fig敭４ ProblemwithnonＧmaximumsuppression
algorithm

SoftＧNMS中的线性加权函数可表示为

sSofti ＝
sSofti , XIOU(M,bi)＜Nt

sSofti １－XIOU(M,bi)[ ] , XIOU(M,bi)＞Nt
{ (４)

式中,sSofti 为第i 个预测框对应的分类得分,文献

[１０]在相同数据下,对比了SoftＧNMS与NMS在不

同的IOU阈值下的平均精度均值(mAP),结果表

明IOU阈值设置为０．４５~０．６０时效果最佳,因此实

验将IOU阈值设为０．６０.

４　实验结果与分析

所有实验均在 Ubuntu１６．０４系统下进行,其中

深 度 学 习 框 架 为 tensorflow,硬 件 环 境:Intel
Corei７Ｇ７８００X３．５０GHzCPU,GTXTitanXGPU,
显存 为１２GB.为 验 证 本 算 法 的 有 效 性,采 用

PASCAL VOC２００７[１３]、PASCAL VOC２０１２ 和

COCO２０１４[１４]数据集进行测试.

４．１　定量分析

表１是PASCALVOC２００７数据集的检测结果,
该数据集包含２０个类别,有９９６３张图片,４９８１张用

于训练,４９８２张用于测试.均采用VGGＧ１６算法[１５]

利用ImageNet数据集[１６]对网络进行预训练,将原

PASCALVOC２００７的训练集、验证集和数据增强１
倍的PASCALVOC２００７图像(VOC０７＋＋)作为实

验的训练集,原PASCALVOC２００７的测试集作为测

试集(VOC２００７).从表１可以看出,与FasterRＧCNN
算法相比,只考虑数据增强技术算法的mAP提高了

１．００个百分点;只考虑改进 ROI和 NMS算法的

mAP提高了３．２０个百分点;将上述两种方式结合后

算法的mAP值提高了６．５０个百分点,与表中的其他

算法相比,优势也比较明显.

FasterRＧCNN区域建议包含三种尺度(１２８２、

２５６２ 和５２１２)、三种宽高比(１∶１、１∶２和２∶１).在宽

高比不变的情况下,改变尺度的大小,从而选择出最

优 尺 度. 表 ２ 为 不 同 尺 度 下 对 PASCAL
VOC０７＋＋数 据 集 的 检 测 结 果,该 数 据 集 含 有

１９９２６张图片,取１４９４４张作为训练集和验证集

(VOC０７＋＋),４９８２张作为测试集(VOC２００７).
可以看出anchor的尺度在６４２,１２８２,２５６２ 和５２１２

时效果最佳,因此在实验中选择这四种尺度.

１０１００９Ｇ４
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表１　PASCALVOC２００７测试结果

Table１　TestresultsonthePASCALVOC２００７

Algorithm Backbone Trainingset Testingset mAP/％
FastRＧCNN VGGＧ１６ VOC２００７ VOC２００７ ６６．９０
FasterRＧCNN VGGＧ１６ VOC２００７ VOC２００７ ６９．９０
SSD３００ VGGＧ１６ VOC２００７ VOC２００７ ６８．００
YOLO GoogleNet VOC２００７ VOC２００７ ６３．４０

Dataenhancement VGGＧ１６ VOC２００７ VOC２００７ ７０．９０
SoftＧNMS＋crop_and_resize VGGＧ１６ VOC０７＋＋ VOC２００７ ７３．１０

Ours VGGＧ１６ VOC０７＋＋ VOC２００７ ７６．４０

表２　不同尺度下PASCALVOC０７＋＋数据集的检测结果

Table２　DetectionresultsonPASCALVOC０７＋＋datasetatdifferentscales

Entersize Backbone Trainingset Testingset mAP/％
１２８２,２５６２,５２１２ VGGＧ１６ VOC０７＋＋ VOC２００７ ７６．４０

６４２,１２８２,２５６２,５２１２ VGGＧ１６ VOC０７＋＋ VOC２００７ ７７．６９
３２２,６４２,１２８２,２５６２,５２１２ VGGＧ１６ VOC０７＋＋ VOC２００７ 　７７．６３

　　将 PASCALVOC２０１２的训练集、验证集和

PASCALVOC２００７的训练集、验证集、测试集作为

实验 的 数 据 集 (PASCAL VOC０７＋１２),其 中

PASCALVOC２０１２的训练集、验证集和PASCAL
VOC２００７的训 练 集、验 证 集 作 为 实 验 的 训 练 集

(VOC０７＋１２),PASCALVOC２００７作为实验的测

试集(VOC２００７),结果如表３所示.可以发现,与

FasterRＧCNN算法相比,只考虑数据增强技术的算

法mAP提高了２．６０个百分点;只考虑改进ROI和

NMS的算法的mAP提高了５．２０个百分点;同时融

合上述两种方式的算法与FastRＧCNN、FasterRＧ
CNN和SSD[１７]算法的mAP相比均有明显的提升,
这证明了该算法的有效性.

表３　PASCALVOC０７＋１２测试集的检测结果

Table３　TestresultsonPASCALVOC０７＋１２testset

Algorithm Backbone Trainingset Testingset mAP/％
FastRＧCNN VGGＧ１６ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７０．００
FasterRＧCNN VGGＧ１６ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７３．２０
FasterRＧCNN ResNetＧ１０１ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７６．４０
MRＧCNN ResNetＧ１０１ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７８．２０
ION VGGＧ１６ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７６．５０
YOLO GoogleNet VOC０７＋１２ VOC２００７ ６３．４０
YOLOV２ DarknetＧ１９ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７８．６０
SSD３００ VGGＧ１６ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７７．２０

Dataenhancement VGGＧ１６ VOC０７＋１２ VOC２００７ ７５．８０
SoftＧNMS＋crop_and_resize VGGＧ１６ VOC０７＋＋＋１２ VOC２００７ ７８．４０

Ours VGGＧ１６ VOC０７＋＋＋１２ VOC２００７ ８１．２０

　　将PASCALVOC２０１２中的训练集、验证集,

PASCALVOC２００７中的训练集、验证集、测试集以

及PASCALVOC２００７数据集增强一倍的图像作为

本实验的数据集(PASCALVOC０７＋＋＋１２),其中

PASCALVOC２０１２中的训练集、验证集,PASCAL
VOC２００７ 数 据 集 中 的 训 练 集、验 证 集 以 及

PASCALVOC２００７数据集增强一倍的图像作为实

验 的 训 练 集 (VOC０７＋＋＋１２),PASCAL
VOC２００７ 的 测 试 集 作 为 实 验 的 测 试 集

(VOC２００７),结果如表４所示.可以看出anchor的

尺度在６４２,１２８２,２５６２ 和５２１２ 效果最佳,因此在实

验中选择四种尺度.
表５为不同算法在 COCO２０１４数据集下的

mAP,表中除第三行中的算法采用 ResNetＧ１０１网

络,其 余 算 法 均 采 用 VGGＧ１６ 网 络. 其 中

COCO２０１４中含有８０个类别,训练集８２７８３张图

片,验证集４０５０４张图片,测试集８１４３４张图片.表

中的train表示训练模型为训练集中的８２７８３张图

像,trainval３５表示训练模型为训练集中的８２７８３张

图像和验证集中的３５０００张图像.其中０．５０∶０．９５表

１０１００９Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表４　不同尺度下PASCALVOC０７＋＋＋１２的检测结果

Table４　DetectionresultsonPASCALVOC０７＋＋＋１２atdifferentscales

Entersize Backbone Trainingset Testingset mAP/％
１２８２,２５６２,５２１２ VGGＧ１６ VOC０７＋＋＋１２ VOC２００７ ８１．２２

６４２,１２８２,２５６２,５２１２ VGGＧ１６ VOC０７＋＋＋１２ VOC２００７ ８３．００
３２２,６４２,１２８２,２５６２,５２１２ VGGＧ１６ VOC０７＋＋＋１２ VOC２００７ ８２．９４

表５　不同算法在COCO２０１４的 mAP
Table５　mAPofdifferentalgorithmsonCOCO２０１４ unit:％

Algorithm Trainingset
IOU Imagesize

０．５０∶０．９５ ０．５０ ０．７５ S M L
FastRＧCNN train １９．７０ ３５．９０ Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ
FasterRＧCNN train ２０．５０ ３９．９０ １９．４０ ４．１０ ２０．００ ３５．８０
FasterRＧCNN train ２１．９０ ４２．７０ Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ
ION[１８] train ２３．６０ ４３．２０ ２３．６０ ６．４０ ２４．１０ ３８．３０

FasterRＧCNN trainval３５ ２４．２０ ４５．３０ ２３．５０ ７．７０ ２６．４０ ３７．１０
SSD３００ trainval３５ ２３．２０ ４１．２０ ２３．４０ ５．３０ ２３．２０ ３９．６０
SSD５１２ trainval３５ ２６．８０ ４６．５０ ２７．８０ ９．００ ２８．９０ ４１．９０

YOLOV２[１９] trainval３５ ２１．６０ ４４．００ １９．２０ ５．００ ２２．４０ ３５．５０
Ours trainval３５ ２６．６０ ４７．２０ ２７．００ １１．４０ ３０．８０ ３７．１０

示IOU 以 ０．０５ 的 步 长 从０．５０到 ０．９５ 时,在

COCO２０１４数据集下检测的 mAP;S、M、L 分别

表 示 检 测 物 体 面 积 小 于３２pixel×３２pixel、在

３２pixel×３２pixel到９６pixel×９６pixel之间、大于

９６pixel×９６pixel;Ｇ表示参考算法未给出相关结

论.可以发现该算法在检测中小物体效果最优,

相较原始的FasterRＧCNN算法精度提高了２．４０
个百分 点 左 右,这 验 证 了 本 算 法 的 可 行 性 和 鲁

棒性.
表６为不同算法在COCO２０１４上的平均召回

率(mAR),可以发现,本算法相比表中其他算法的

mAR有明显提高.
表６　不同算法在COCO２０１４的 mAR

Table６　mARofdifferentalgorithmsonCOCO２０１４ unit:％

Algorithm Trainingset
Numberofiterations Imagesize

１ １０ １００ S M L
FasterRＧCNN train ２１．３０ ２９．５０ ３０．１０ ７．３０ ３２．１０ ５２．００

ION train ２３．２０ ３２．７０ ３３．５０ １０．１０ ３７．７０ ５３．６０
FasterRＧCNN trainval３５ ２３．８０ ３４．００ ３４．６０ １２．００ ３８．５０ ５４．４０
SSD３００ trainval３５ ２２．５０ ３３．２０ ３５．３０ ９．６０ ３７．６０ ５６．５０
SSD５１２ trainval３５ ２４．８０ ３７．５０ ３９．８０ １４．００ ４３．５０ ５９．００
YOLOV２ trainval３５ ２０．７０ ３１．６０ ３３．３０ ９．８０ ３６．５０ ５４．４０
Ours trainval３５ ２５．５０ ３８．３０ ３９．３０ １９．７０ ４５．５０ ５５．４０

４．２　定性分析

为了更直观地展示本算法的实验效果,与其他

三种相关算法在数据集PASCALVOC０７＋１２进行

了 对 比 实 验,结 果 如 图５~图７所 示.从 图５中

图５ 正常条件下的检测结果.(a)FasterRＧCNN;(b)添加SoftＧNMS＋crop_and_resize;(c)添加数据增强;(d)本算法

Fig敭５ Detectionresultswithnormalconditions敭 a FasterRＧCNN  b addSoftＧNMS＋crop_and_resize 
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可以看出,与原始FasterRＧCNN算法、加入SoftＧ
NMS＋crop_and_resize的算法相比,本算法可以检

测出图中的小马;与加入数据增强的算法相比检测

精度也得到了提高.从图６中可以看出,与其他三

种算法相比,本算法检测出图中的两个人.从图７
中可以看出,与其他三种算法相比,本算法能检测出

的物体数量更多.这表明本算法在实际中是可

行的.

图６ 灰度图像下的检测结果.(a)FasterRＧCNN;(b)添加SoftＧNMS＋crop_and_resize;(c)添加数据增强;(d)本算法

Fig敭６ Detectionresultswithgrayscaleimage敭 a FasterRＧCNN  b addSoftＧNMS＋crop_and_resize 

 c adddataenhancement  d ouralgorithm

图７ 多目标重叠下的检测结果.(a)FasterRＧCNN;(b)添加SoftＧNMS＋crop_and_resize;(c)添加数据增强;(d)本算法

Fig敭７ Detectionresultswithmultipletargetsoverlapping敭 a FasterRＧCNN  b addSoftＧNMS＋crop_and_resize 

 c adddataenhancement  d ouralgorithm

５　结　　论

针对FasterRＧCNN算法在目标检测中存在的

问题,首先采用crop_and_resize操作解决了ROI因

量化导致的位置不匹配问题;然后使用SoftＧNMS
算法提升了FasterRＧCNN算法检测同一类物体时

的精度;最后在数据预处理阶段结合了三种数据增

强技术,解决了算法中原始数据不足的问题.实验

结果表明,改进后的算法 mAP值相较于FasterRＧ
CNN有明显提升,且呈现的视觉效果更好.但该算

法的检测速度并没有达到实时检测的要求,未来工

作将针对该问题进行研究.
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