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基于Faster区域卷积神经网络的目标检测
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摘要 针对Faster区域卷积神经网络目标检测算法,提出了一种自适应候选区域建议网络。在训练过程中根据当

前损失反馈调节候选区域数目,使候选区域在一定范围内动态变化,进而节省开销,并记录下表现最好的候选区域

数目;在测试时用记录的候选区域数目进行测试。针对Softmax函数对候选区域进行分类时需要人为选取置信度

阈值带来的时间成本和小目标检测准确率下降问题,提出了一种自适应置信度阈值选取算法。实验结果表明,相
比传统算法,本算法的检测速度提升了25%,平均检测精度提高了1.9个百分点。
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1 引  言

随着深度学习的发展,以目标检测和图像识别

为主的技术成为人们的研究热点[1],对目标检测领

域的研究也不断加深。传统目标检测算法大多运用

滑动窗口法或图像分割产生大量候选框,然后对候

选 框 进 行 特 征 提 取,包 括 方 向 梯 度 直 方 图

(HOG)[2]、尺度不变特征变换(SIFT)[3]、Haar[4]等
特征,最后将输出的特征传递给分类器进行判断,如
支持 向 量 机 (SVM)[5]、Adaboost[6]、随 机 森 林

(Random
 

forest)[7]分类器,检测的准确率和速度不

高,难以满足商业化的要求。随着社会的发展,工业
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生产的产品越发小巧精致,检测系统的应用场景也

越来越丰富,如无人机航拍、街道路口监控,这种条

件下采集的图像中存在大量小目标,因此,提升算法

对小目标的检测能力显得尤为重要[8]。
目标检测算法的相关研究已经取得了丰硕的成

果。Girshick等[9]成功将卷积神经网络(CNN)[10]

与目标检测相结合,提出了一种区域CNN(RCNN)
算法。Redmon等[11]提出了 YOLO(You

 

only
 

look
 

once)算法,仅需要一个CNN就可以预测目标的位

置和 种 类,从 而 实 现 端 到 端 的 检 测。随 后 又 对

YOLO算 法 进 行 改 善,相 继 提 出 YOLOv2[12]和

YOLOv3[13]算法,改进后的 YOLOv3算法能满足

实时检测对精度和速度的要求。Girshick等[14-15]

对RCNN算法进行改进,相继提出了Fast-RCNN
和Faster-RCNN算法,将Fast-RCNN与区域生成

网络(RPN)相结合,提高了算法的检测速度与精

度。戴陈卡等[16]将Faster-RCNN与多部件方法相

结合,提高了模型的检测速度。林莉[17]提出了一

种基于候选框生成和多尺度自适应学习的小目标

检测 算 法,提 高 了 小 目 标 的 检 测 精 度。董 永 峰

等[18]提出了一种复杂背景下的小目标检测算法,
以 Mask-RCNN为基础架构,实现了对飞机遥感图

像的识别。孙佳等[19]基于 YOLO算法提出了一

种适应实时目标检测的网络结构及视频目标检测

算法,提高了算法的检测速度和检测精度。现有

的RCNN和 YOLO系列检测算法各有优缺点,
前者的检测精度较高,但速度较慢,无法达到实

时性的要求;后者虽然能实现端到端的检测,检
测速度较快,但精度不高,且对小目标的检测能

力较弱。
针对Faster-RCNN算法检测速度较慢的问题,

本文提出了一种自适应区域建议(ARP)算法,在训

练过程中根据损失反馈调节候选区域数目,减少训

练时间。此外,针对分类时人为选取置信阈值带来

的时间成本和小目标检测不准确带来的精度损失问

题,提出了一种自适应阈值算法,减少了人工选取阈

值带来的误差和时间成本。

2 Faster-RCNN算法

Faster-RCNN算法的平均检测精度(mAP)较
高,是 目 前 主 流 的 目 标 检 测 算 法 之 一,但 相 比

YOLO系列算法,Faster-RCNN算法在检测速度方

面略显不足。因此,将 ARP和Faster-RCNN算法

融合进一个网络模型———RPN 层,其整体框架如

图1所示。其中,bbox_pred表示位置预测输出,

cls_prod表示分类预测输出。

图1 Faster-RCNN算法的检测流程图

Fig 
 

1 Detection
 

flow
 

chart
 

of
 

the
 

Faster-RCNN
 

algorithm

  Faster-RCNN 算法可分为特征提取层、RPN
层、感兴趣区域池化(ROI

 

Pooling)层以及分类与回

归四个部分。具体执行步骤如下。

1)
 

首先将尺寸为P×Q 的图像处理成尺寸为

M×N 的图像,然后利用特征提取网络提取输入图

像的特征。特征提取网络通常由卷积层(Conv)、池
化层(Pooling)、修正线性单元(ReLU)激活层组成,

可 使 用 训 练 好 的 网 络 架 构,如 VGG(Visual
 

geometry
 

group)网络[20]、残差网络(ResNet)[21]、

Inception架构[22]。

2)
 

将产生的特征图(Feature
 

map)输入 RPN
中产生建议框,然后判断是否含有目标(二分类),同
时将特征图传入ROI

 

Pooling层进行池化操作,产
生固定尺寸的候选区域特征图。

2210017-2



研究论文 第58卷
 

第22期/2021年11月/激光与光电子学进展

3)
 

对产生的候选区域特征图进行分类和回归,
得到物体的种类和位置。

Faster-RCNN算法的核心是用RPN代替传统

产生候选区域的方法,实现端到端的训练,并将整个

物体的检测流程统一到同一个神经网络中,使RPN
和Fast-RCNN共享卷积特征,减少了训练时间;

ROI
 

Pooling层用最大值池化将特征图上的ROI固

定为特定尺寸的特征图,然后采用非极大值抑制

(NMS)筛选候选框的数量。

3 Faster-RCNN算法的改进

3.1 自适应候选区域的调节

传统候选框选取方法大多采用滑动窗口法,每
张图像都需要消耗大量时间,且每个步骤的参数无

法共享。RPN将物体检测流程整合到一个神经网

络中,提高了模型的检测效率,具体检测步骤如图2
所示。可以发现,进入 RPN之前卷积网络输出的

通道数为256(256D),256个特征图上每个点会产

生k个anchor。RPN先对输入特征图进行3×3卷

积操作,输出的维度不变,然后分为两条线路:一条

通过Softmax函数区分k个anchor分别是前景还是

图2 RPN的检测步骤

Fig 
 

2 Detection
 

steps
 

of
 

the
 

RPN

背景的二分类,即2k
 

scores;另一条线路是计算

anchor的位置,包括上下左右4个偏移量,即4k
 

coordinates。
为了尽可能地选取待检测目标,RPN阶段通常

会产生一万多个候选区域,如果将这些候选区域都

用于训练会大大增加训练时间。因此,采用 NMS
算法对候选框进行筛选,选出置信度较高的2000个

候选框进行最后的训练。RPN训练时采用的损失函

数分为两部分,第一个是分类损失(Cls
 

loss),第二个

是回归损失(Regression
 

loss)。损失函数可表示为

L=(pi  ,ti  )=
1
Ncls
∑
i
Lcls(pi,p*

i )+λ 1
Nreg
∑
i
p*

iLreg(ti,t*
i ), (1)

p*
i =

0,negative
 

label
1,positive

 

label , (2)

式中,i为每个训练批次中第i 个anchor,pi 为第

i个anchor预测为前景的概率,p*
i =0表示样本为

负样本,pi=1表示样本为正样本,ti 为网络预测候

选区域的坐标,t*
i 为对应正样本标注数据真实的坐

标;Lcls(pi,p*
i )为分类损失,Lreg(ti,t*

i )为回归损

失,p*
iLreg(ti,t*

i )表示预测结果为正样本时计算的

回归损失,λ为权重因子。
传统Faster-RCNN算法在RPN层采用 NMS

算法筛选出2000个候选框进行最后的检测训练,候
选框较多会导致训练耗费大量时间。研究表明,适
当减少候选框的数量,能加快检测速度。因此,在
RPN层 引 入 ARP 层,使 最 终 的 候 选 框 数 量 在

300~1600之 间 动 态 波 动,进 而 减 少 训 练 时 间。
ARP的数量可表示为

XARP=

A(1+β1),
 

Lj ≥αLj-1

A,λLj-1 <Lj <αLj-1

A(1-β2),Lj ≤λLj-1







 , (3)

式中,j为每N 次训练的序号,A 为第N×j次到第

(N+1)j 次训练候选框的数量,Lj 为训练前后两

次的平均损失,β1 和β2 为惩罚因子。
引入 ARP对候选框数目进行自适应调节,设

定每间隔 N 次训练计算回归损失的平均值以及不

同的损失变 化 区 间,(α,λ)的 取 值 分 别 为(2.0,

0.8)、(1.8,0.6)、(1.6,0.4),并记录不同变化区间

下的 总 损 失。对 比 发 现,当 (α,λ)的 取 值 为

(1.8,0.6)时,训练损失最小。因此,设定当前平均

损失Li 大于0.6倍前一次平均损失且小于1.8倍

前一次平均损失为合理变化区间,如果不在该区间,
则按照(3)式调整候选区域的数目,使候选区域在一

个安全的范围内。惩罚因子的取值遵循的基本原

则:为了避免候选框数量过低导致检测精度降低,β2
的取值不宜过大,否则A(1-β2)过小,会降低检测

精度;同理,β1 的取值不宜过小,否则A(1+β1)过
小,也会降低检测精度。通过实验选定的候选框动

态范围为300~1600,(α,λ)的取值为(1.8,0.6),β1
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和β2 的取值为(0.6,0.4)。

3.2 自适应置信度阈值

根据COCO数据集对小目标的定义方法,将像

素点数小于32×32的目标定义为小目标,像素点数

在32×32与96×96之间的目标定义为中目标,像
素点数大于96×96的目标定义为大目标。对大量

出现漏警及误警的检测结果进行分析后发现,目标

被遮挡面积超过70%时,检测错误率较大,因此,规
定目标被遮挡面积超过70%时为被遮挡目标。网

络模型对候选框进行分类的最后阶段,每个候选框

都会得到该候选框是某种物体的置信度评分,在判

断目标类别时需要设定一个阈值。如果候选框的评

分高于该阈值,则认定候选框属于该类别;如果同时

超过多个目标阈值,取最高分数的目标类别。传统

算法对置信度阈值的选取是不断通过手动选取尝

试,直到找到合适的置信度阈值。这种方法耗时较

长,且人工选取的阈值存在不合理问题,对小目标及

被遮挡目标的检测能力不强。当目标较小或被遮挡

时,传统Faster-RCNN 算法检测“bottle”、“cup”、
“person”、“horse”类别的目标时会出现漏检情况,
如图3所示。原因是传统Faster-RCNN算法采用

固定置信度阈值,阈值过高时会漏掉真目标,阈值过

低时会检测到假目标;且人工选取的阈值只适应于

当前数据集,更改数据集后需要调整置信度阈值。
因此,引入自适应调节的思想,通过算法计算出合理

的置信度阈值。

图3 传统算法对小目标的检测结果。(a)原始图像;(b)漏警图

Fig 
 

3 Detection
 

results
 

of
 

small
 

targets
 

by
 

traditional
 

algorithm 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

missing
 

alarm
 

image

  为了确保阈值的准确性与合理性,首先舍弃置

信度得分较低的候选框,然后利用算法对其余候选

框生成合理的筛选阈值。真目标和假目标的得分差

距很大,因此,舍弃置信度得分小于0.2的候选框。
此外,假目标由于某些特征的特殊性,在检测时置信

度会超过0.2。通过人工选取的固定阈值难以区分

真目标和假目标。而根据该特点设置自适应阈值可

辨别真目标和假目标,降低虚警率。
二阶差分在数学上能够反映出一组离散数组

的变化趋势,对一组离散数组的二阶差分仿真中
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发现,在最大值附近会出现峰值,将离散数组分

开。候选框中是否含有目标两者之间的置信度差

别较大,因此,对候选框的置信度得分进行二阶差

分,选出最大值,作为置信度阈值。置信度变化函

数可表示为

f(Ck)=
(Ck+1-Ck-1)-(Ck -Ck-1)

Ck
, (4)

式中,Ck 为候选框的置信度得分。会产生 M 个候

选区域,经检测网络后,每个候选区域会得到属于

21个类别(包括背景)的置信度得分,即M 个21×1
的数组。将每个数组按照从大到小的顺序排列,取
出最大值,并去掉小于0.2的值,得到m×1的数组

C。将f(Ck)取最大值时的Ck 作为置信度阈值。
改进后的Faster-RCNN结构如图4所示,其中,在

RPN层加入 ARP,在分类层加入自适应置信度阈

值筛选。

图4 改进Faster-RCNN算法的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

Faster-RCNN
 

algorithm

4 实验结果与分析

4.1 实验环境

实验环境:采用英伟达GeForce
 

RTX2060图形

处理器(GPU),安装内存为32
 

G,处理器为Intel
(R)

 

Core(TM)i7-10750H
 

CPU@3.6
 

GHz。深度

学习框架使用Python3.6和Tensorflow2.0。实验

使用的数据集为公开数据集PASCAL
 

VOC2012,
训练样本和测试样本共4000张图像,21个不同对

象类别(包括背景)。设置最大迭代次数为60000,
随机失活值为0.6,所有实验的基础对比网络均为

VGG-16。

4.2 实验结果与分析

在特征提取网络模型VGG-16下,首先通过人

工调 整 候 选 区 域 的 数 目,并 记 录 平 均 检 测 精 度

(mAP)和检测时间。然后,用具有 ARP的算法进

行实验,结果如表1所示。其中,Δt为检测速度的

变化率,Δm 为平均检测精度的变化百分点,ARP
(300~1600)为采用自适应候选区域选取算法。可

以发现,当候选区域从2000变化到1500时,平均检

测精度没有变化;当候选框数量继续减少时,平均检

测精度开始降低;当候选框数量为50时,检测速度

提高了56%,但平均检测精度下降了3.7个百分

点。由于检测框在1500~2000变化时,检测精度基

本没 有 变 化,因 此 设 置 本 算 法 的 候 选 框 数 量 在

300~1600之间动态变化。为了验证所选候选框范

围的合理性,对3个不同范围的候选框数量进行实

验,结果如表2所示。可以发现,候选框数量在

200~1400范围内时,检测速度更快,但出现了精度

损失;候选框数量在400~1800范围内时,虽然没有

出现精度损失,但检测速度没有达到最佳。因此,最
终选择的候选框数量波动范围为300~1600。

表1 不同候选区域下的检测精度和速度

Table
 

1 Detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

under
 

different
 

candidate
 

regions

Proposal 2000 1500 1000 500 50 APR(300--1600)

Detection
 

time
 

/s 0.215 0.194 0.160 0.135 0.095 0.157

mAP
 

/% 73.5 73.5 72.6 71.1 69.8 73.5

Δt
 

/% 0 -11 -24 -37 -56 -27

Δm
 

/percentage
 

point 0 0 -0.9 -2.4 -3.7 0
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表2 不同候选框波动范围下的检测精度和速度

Table
 

2 Detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

under
 

different
 

candidate
 

frame
 

fluctuation
 

ranges

Proposal 200--1400 300--1600 400--1800

Detection
 

time
 

/s 0.143 0.157 0.168

mAP
 

/% 73.1 73.5 73.5

图5为改进前后算法的检测结果,图5(a)为

不同候选框下的平均检测精度;图5(b)为不同候

选框下的检测速度;图5(c)为相比基础网络,不
同候选框下传统算法的检测精度变化情况,负值

表示检测精度降低;图5(d)为不同候选框下改进

算法相比传统算法的检测速度变化情况,负值表

示检测速度提升。可以发现,改进后的 ARP算

法检 测 精 度 基 本 没 有 变 化,但 检 测 速 度 提 升

了27%。

图5 不同算法的实验结果。(a)平均检测精度;(b)检测速度;(c)精度对比结果;(d)速度对比

Fig 
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Average
 

detection
 

accuracy 
 

 b 
 

detection
 

speed 
 

 c 
 

accuracy
 

comparison
 

result 
 

 d 
 

speed
 

comparison

  引入自适应置信度阈值算法(A1),以提高算法

对小目标及被遮挡目标的检测效果,并另选100张

目标密集的图像对算法改进前后的检测效果进行对

比。表3为改进前后算法的检测精度,其中,SAP 为

100张图像中小目标的检测精度。可以发现,相比

传统算法,改进算法对小目标的检测精度提升了

6.9个百分点;平均检测精度提高了1.2个百分点。
图6(a)为原始图像,图6(b)为传统算法的检测效

表3 自适应置信度阈值对算法性能的影响

Table
 

3 Influence
 

of
 

adaptive
 

confidence
 

threshold
 

on
 

algorithm
 

performance

Algorithm SAP
 /% mAP

 

/%

Faster-RCNN 13.2 73.5

Faster-RCNN+A1 20.1 74.7

果,图6(c)为改进后算法对小目标以及被遮挡目标

的检测效果。
综合 以 上 改 进,在 RPN 中 引 入 ARP 算 法

(APR+A1),同时在分类阶段引入自适应置信度阈

值选取算法,并对比该算法与传统算法的检测性能,
结果如表4所示。可以发现,相比传统算法,改进算

法的平均检测精度提高了1.9个百分点,检测速度

提升了25%。
表4 APR对算法性能的影响

Table
 

4 Influence
 

of
 

APR
 

on
 

algorithm
 

performance

Algorithm mAP
 

/% Detection
 

time
 

/s

Faster-RCNN 73.5 0.215

Faster-RCNN+APR+A1 75.4 0.161
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图6 改进算法的检测结果。(a)目标漏检图;(b)传统算法;(c)改进算法

Fig 
 

6 Detection
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm 
 

 a 
 

Target
 

missed
 

detection
 

map 
 

 b 
 

traditional
 

algorithm 
 

 c 
 

improved
 

algorithm

5 结  论

相比传统Faster-RCNN算法,本算法主要有两

个方面的改进:1)引入自适应候选区域选取算法,提

高模型的检测速度;2)提出自适应置信度阈值选取

算法,以提高小目标以及被遮挡目标的检测能力,优
化模型性能。实验结果表明,相比原始算法,改进算

法的检测速度提升了25%,检测精度提升了1.9个

2210017-7
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百分点。Faster-RCNN系列算法,在精度上比端到

端的算法更具优势,但检测速度较慢,而本算法在

NMS算法之后再次进行候选框筛选,通过在一定范

围内减少候选框的数量提升检测速度,并保证检测

精度不会下降。同时针对人工选取置信度阈值带来

的时间成本以及检测过程中小目标与被遮挡目标漏

检的问题,提出的自适应置信度阈值算法可以找出

最合适的阈值,进而提高网络的检测能力。
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