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Abstract 

In recent years, with the continuous development of in-depth learning, image research and appli-
cation based on in-depth learning has achieved excellent results in many fields. RCNN network and 
full convolution network make the development of target detection technology more and more 
rapid. Faster R-CNN algorithm has been proposed and widely used in the field of target detection 
and recognition. In this paper, we mainly study the object detection based on Faster R-CNN algo-
rithm for the image in the data set of self-made office supplies. Compared with RCNN series algo-
rithms, Faster R-CNN proposes a regional recommendation network, and integrates feature ex-
traction, candidate box extraction, boundary box regression and classification into a network, 
which greatly improves the overall performance. In this paper, an improved Faster R-CNN algo-
rithm based on activation function is proposed. When extracting features, the data set usually has 
a large number of high-density continuity characteristics, while the activation function is sparse, 
which solves the problem of target detection of office supplies under small targets and complex 
background, and improves the detection speed and accuracy. 
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摘  要 

近年来，随着深度学习不断的发展，基于深度学习的图像研究与应用已经在很多领域取得了优异的成绩。

RCNN网络与全卷积网络等技术框架使得目标检测技术发展越来越迅速。Faster R-CNN算法被提出并广

泛应用于目标检测和目标识别领域。在本文中，主要研究了基于Faster R-CNN算法对自制办公用品数据

集中的图像进行的目标检测。相较于RCNN系列算法，Faster R-CNN提出了区域建议网络，同时将特征

抽取、候选框提取、边界框回归、分类整合到一个网络当中，使得综合性能有很大改进。本文提出基于

AlexNet改进的Faster R-CNN算法，在提取特征时，数据集通常具有大量高密度的连续性特征，而激活

函数具有稀疏性，解决了目标小且背景复杂情况下的办公用品目标检测问题，提高了检测速度和检测精

度。 
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1. 引言 

随着深度学习[1]相关技术的快速发展，目标检测[2]与目标识别在生活中的多个领域中有着非常广泛

的应用，并且都取得了相当好的效果。目标检测是找出图像或者视频中所有感兴趣的目标，通过判断该

区域内是否存在目标来确定目标位置，再进行目标种类识别[3]。是机器视觉领域的核心问题之一。在目

标检测中，准确率和时间都是检测方法的衡量标准[4]，所以本文中对办公用品进行识别的好坏与提高人

们的工作效率有很大的影响。本文通过减少窗口数量来提高运算效率。由于不同的物体有不同的外观或

者形状，再加上光线、背景等因素的干扰，目标检测一直是机器视觉领域最具有挑战性的问题[5]。因此，

目标检测的核心问题是：目标有各种形状、不同大小、任何位置。目前主流的目标检测解决思路是通过

深度学习算法，进行端到端的训练，即输入图像到输出任务结果一步完成[6]。目标检测的过程是图像–

特征提取–分类、回归[7]。 
Fast R-CNN 基本实现端到端的检测[8]，但是在选择性搜索(Selective Search，简称 SS)算法[9] [10]提

取候选框时需要耗费大量的时间，针对该问题 Faster R-CNN 算法中提出了区域建议网络(Region Proposal 
Network，简称 RPN) [11]的概念，这个 RPN 网络是利用神经网络自己学习来产生候选区域[12]。在处理

办公用品数据集时因为图像背景复杂特征提取不准确，本文在基础的 Faster R-CNN 算法上使用 ReLU 和

Leaky ReLU 激活函数，这个方法很大程度地提高了生成候选区域的可靠程度和目标检测的准确度，并且

有效地缩短了预测时间。 

2. 基于 Faster R-CNN 算法目标检测与识别 

2.1. Faster R-CNN 算法 

Faster R-CNN 作为一种 CNN 网络目标检测算法，首先使用卷积层提取输入图像的特征图[13]，该特

征图被共享用于 RPN 网络和全连接层[14]。随后用 RPN 网络生成区域建议，通过 softmax 分类器判断候
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选区域属于前景还是背景，再利用边界框回归[15]修正候选区域的位置，获得精准的检测框。在 Faster 
R-CNN 算法中感兴趣区域(Regions of Interest，简称 ROI)池化层收集输入的特征图和区域建议，综合这些

信息后对区域建议提取特征图，然后送入全连接层判定目标类别。最后利用区域建议特征图计算区域建

议的类别，同时再次使用边界框回归和非极大值抑制[16]获得检测框的精确位置，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Faster R-CNN algorithm flow chart 
图 1. Faster R-CNN 算法流程图 

2.2. 区域建议网络 

经典的检测方法生成候选框都十分的耗时，如使用滑动窗口法和图像金字塔生成候选框；或者 RCNN
算法使用选择性搜索(Selective Search)方法生成候选框。而 Faster RCNN 算法则改变了使用经典的滑动窗

法口和选择性搜索方法，改为使用区域建议网络来生成检测框，这也是 Faster RCNN 的一大优势和特点，

候选框的产生速度得到极大地提高。 
区域建议网络是一个全卷积网络[17]，它的核心思想是使用 CNN 卷积神经网络直接产生区域建议，

使用的方法本质上就是滑动窗口在最后的卷积层上滑动一遍，由于候选区域机制和边框回归可以得到多

尺度多长宽比的区域建议。 
区域建议网络可以针对生成区域建议的任务进行端到端地训练，同时能够预测出目标的边界框和分

数。 
区域建议网络的输入可以是任意大小尺寸的图片。RPN 网络将每个特征图的位置编码成一个特征向

量；对每一个位置输出一个目标得分和边框回归，换而言之 RPN 网络在每个卷积映射位置上输出该位置

的多尺度长宽比候选区域的目标得分和边框回归。 

2.3. 非极大值抑制 

非极大值抑制算法(Non-Maximum Suppression，简称 NMS)是搜索局部的极大值，同时抑制非极大值

元素的过程。目标检测的过程中滑动窗口经过提取特征和分类器分类识别后[18]，每个窗口都会得到一个

目标得分并且在同一目标的位置上会产生大量的候选框，这些候选框相互之间可能会有重叠，此时我们

需要利用非极大值抑制找到效果最佳的目标边界框，消除冗余的边界框。非极大值抑制的过程是：首先

根据置信度的得分对候选框进行排序，选择置信度最高的候选框先输出，将置信度最高的候选框从边界

框列表中删除，计算所有边界框的面积，计算置信度得分最高的候选框与其它候选框的重叠度，删除重

叠度大于规定阈值的候选框；然后重复之前的步骤，直到边界框列表为空。 
IOU 定义了两个候选框的重叠度，设矩形框 1T 、 2T ，矩形框 1T 、 2T 重叠度的计算公式为：

https://doi.org/10.12677/jisp.2019.82007


房靖晶，成金勇 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2019.82007 46 图像与信号处理 

 

( ) ( )IOU 1 2 1 2T T T T= ∪ ，IOU 就是矩形框 1T 、 2T 的重叠面积占 1T 、 2T 并集面基的比例。 
NMS 在广泛应用在计算机视觉领域，例如目标跟踪、目标识别、数据挖掘以及纹理分析等。 

3. 相关工作 

3.1. AlexNet 模型与激活函数 

AlexNet 模型是 2012 年由 Alex Krizhevsky 提出，该模型采用了 8 层神经网络，5 个连接层和 3 个全

连接层。AlexNet 使用 ReLU 函数作为 CNN 的激活函数，解决了在深度网络中 Sigmoid 函数造成的梯度

弥散问题。 
本文使用了 ReLU 函数，它会将一部分神经元的输出为 0，使网络具有稀疏性，并且减少了参数间相

互依存的关系，有效地缓解了过拟合问题的发生。同时本文在网络中加入了 Leaky ReLU 函数，解决了

Relu函数进入负区间后，导致神经元不学习的问题。激活函数的另一个重要特征是：它是可以区分的[19]。
有助于在网络中向后推进计算相对于权重的误差梯度时执行反向优化的策略[20]，然后相应地使用梯度下

降或者其他优化技术来优化权重以减少误差。 
ReLU 激活函数在反向传播求误差梯度时计算量相对较小，节省很多。ReLU 是从底部开始半修正的

一种函数， ( ) ( )relu max 0,x x= 。当输入 0x < 时，输出为 0，当 0x > 时，输出为 x 。ReLU 激活函数能够

更加快速的使网络收敛。它不会饱和，即它可以对抗梯度消失问题，至少在正区域 0x > 可以这样，因此

神经元至少在一半区域中不会把所有零进行反向传播。Leaky ReLU 函数是经典的 ReLu 激活函数的变体，

该函数的输出对于负值输入有很小的坡度。Leaky ReLU 函数的导数总是不为零， 

( ) ( )leakyrelu max 0.01 ,x x x= 。因此能够减少静默神经元的出现，允许基于梯度的学习。 

3.2. 改进的 Faster R-CNN 

在特征提取中，由于大量有效信息的损失，造成特征提取不准确，训练速度慢，本文提出了基于

AlexNet 改进的 Faster R-CNN 目标检测算法，在原始的 CNN 框架中使用 ReLU 和 Leaky ReLU 激活函数，

克服梯度消失的问题，加快训练速度。CNN 模型如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. CNN model diagram 
图 2. CNN 模型图 

 
在局部响应归一化训练过程中，需要根据正确区域与候选区域的重叠度来训练样本，重叠度是衡量
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目标检测准确度一个简单的衡量标准，在训练时需要得出一个预测范围，这个衡量标准跟目标的正确区

域与预测的目标候选区域密切相关的，重叠度越高，则相关度越高，反之，相关度越低，计算候选区域

与正确区域的重叠度，将重叠度最大或者重叠度大于阈值的候选区域标记为正样本；将与正确区域重叠

度小于阈值的候选区域标记为负样本。 

4. 实验和分析 

主要介绍目标检测使用的数据集以及本文的实验过程和数据分析。 

4.1. 实验环境及数据集 

本实验中用到了汽车数据集和自制办公用品数据集。汽车数据集包含了 295 张汽车图像；自制办公

用品数据集包含 30 类物品，每类 50 张，共 1500 张图片，图片来自网络搜集和日常拍摄。实验中，选取

每类数据集的 60%作为训练集，40%作为测试集检测结果最佳。 

4.2. 实验过程 

CNN 网络结构设置，实验中我们采用 3 * 3 的卷积核进行卷积，采用步幅为 2 的 3 * 3 的空间池区域

对数据维度进行下采样操作，在全连接层中添加一个非线性的 ReLU 层。本实验用 25 层的 CNN 网络来

进行特征提取。 
训练数据，每一个小批量数据包含从一张图像中随机提取的 256 个候选区域，其中前景样本和背景

样本各取 128 个，正负比例达到 1:1。如果一个图像中的正样本数小于 128，则多用一些负样本以满足有

256 个候选区域可以用于训练。权重参数设置，前面几层参数是由自制办公用品数据集和汽车数据集分

别训练本文提出的 CNN 模型来进行初始化，新增的两层为权重均设置为满足 0 均值，标准差为 0.01 的

高斯分布来进行初始化。学习率设置为 0.001，mini-batch 为 1 来进行实验。 
在实验中遵循多任务损失定义，将目标函数最小化，FasterR-CNN 中对一个图像的函数定义为： 

( ) ( ) ( )* * *1 1, ,c m m m r m m
m mc

f m f p p p f t t
N Nr

λ= +∑ ∑ ，其中 ( ) { } { }( ),m mf m L p t=            (1) 

在这里，m是候选区域的索引， mp 是候选区域 m中是目标物体的预测概率。 { }, , ,m x y w ht t t t t= 是一个

向量，表示预测的候选框的四个坐标参数； *
mt 是正样本对应正确区域候选框的坐标向量； ( )*,c m mL p p 是

两个类别的对数损失； 

( ) ( )( )* * *, log 1 1c m m m m m mL p p p p p p = − + − −                          (2) 

( )*,r m mL t t 是回归损失，用 ( ) ( )* *, ,r m m m mL t t S t t= 来计算，S 是 smooth L1 函数。 
Fast R-CNN 网络有分类得分层和候选框预测层，这两个同级输出层都是全连接层。分类得分层用于

分类，输出 1c + 维数组 p ，表示属于 c 类和背景的概率。对每个 ROI 输出离散型概率分布：

( )0 1, , , cp p p p=  其中， p 由 1c + 类的全连接层利用 softmax 分类器计算得出。 
候选框预测层用于候选区域的调整，输出边界框回归的位移，输出 4 c× 维数组 t ，表示分别属于 c 类

时，应该平移缩放的参数。 

( ), , ,c c c c c
x y w ht t t t t=                                    (3) 

c表示类别的索引， ,c c
x yt t 是指相对于区域建议尺度不变的平移， ,c c

w ht t 是指对数空间中相对于区域建

议的高与宽。 
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Faster R-CNN 模型分四步训练，前两步训练区域建议和检测网络，用于 Fast R-CNN 网络，后两步将

前两步中的网络结合，创建单个网络进行目标检测。每个步骤有不同的收敛速度，有利于为每个步骤指

定独立的训练项。表 1 为 Epoch 为 10 的 RPN 网络训练过程的一部分数据。 
 
Table 1. RPN training process 
表 1. RPN 网络训练过程 

Epoch Iteration Mini-batch loss Mini-batch Accuracy Base Learning Rate 

1 1 1.5318 21.09% 0.0010 

2 50 1.5326 100.00% 0.0010 

3 100 1.6181 100.00% 0.0010 

4 150 0.8708 96.88% 0.0010 

5 200 1.0628 100.00% 0.0010 

6 250 1.1254 100.00% 0.0010 

7 300 0.8630 100.00% 0.0010 

8 350 1.9528 75.10% 0.0010 

9 400 0.9821 100.00% 0.0010 

10 450 0.8431 100.00% 0.0010 

4.3. 实验结果及分析 

实验为了验证 Faster R-CNN 算法的可适应性，对自制办公用品数据集和汽车数据集分别进行训练与

测试。同时，为了解决 Faster R-CNN 算法在自制办公用品数据集中针对目标较小、背景复杂的办公用品

图像，提出了基于激活函数改进的 Faster R-CNN 算法，通过增加卷积层，使用 ReLU 激活函数和 Leaky 
ReLU 激活函数改进了特征提取的 CNN 模型，在特征提取过程中减少了有效信息的丢失，提高了办公用

品数据集检测结果。 
从表 2 可以看出，当 epoch 为 2 时 Faster R-CNN 算法在汽车数据集上的检测结果为 77.21%，在自制

办公用品数据集上的检测结果为 62.34%；当 epoch 为 5 时，Faster R-CNN 算法在汽车数据集上的检测结

果为 78.19%，在自制办公用品数据集上的检测结果为 67.07%；当 epoch 为 8 时，Faster R-CNN 算法在汽

车数据集上的检测结果为 88.09%，在自制办公用品数据集上的检测结果为 69.36%；当 epoch 为 10 时，

Faster R-CNN 算法在汽车数据集上的检测结果为 92.74%，在自制办公用品数据集上的检测结果为 74.62%。

说明当 epoch 为 10 时，检测结果最好。 
 
Table 2. Experimental results of Faster R-CNN in different data sets 
表 2. Faster R-CNN 在不同 epoch 下的实验结果 

Epoch 2 5 8 10 

汽车数据集 77.21% 78.19% 91.60% 92.74% 

自制办公用品数据集 62.34% 67.07% 69.36% 74.62% 

 
如表 3 所示，当 epoch = 2 时，本文提出的基于 AlexNet 改进的 Faster R-CNN 在汽车数据集上的检测

结果为 78.12%，提高了 0.91 个百分点，在自制办公用品数据集上的检测结果为 62.51%，提高了 0.17 个

百分点；当 epoch = 5 时，本文提出算法在汽车数据集上的检测结果为 82.12%，提高了 3.93 个百分点，

在自制办公用品数据集上的检测结果为 68.27%，提高了 1.2 个百分点；当 epoch = 8 时，本文提出算法在

汽车数据集上的检测结果为 92.74%，提高了 1.14 个百分点，在自制办公用品数据集上的检测结果为
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69.62%，提高了 0.26 个百分点；当 epoch = 10 时，本文提出算法在汽车数据集上的检测结果为 94.53%，

提高了 1.79 个百分点，在自制办公用品数据集上的检测结果为 76.34%，提高了 1.72 个百分点。由于自

制办公用品数据集每类图像数量少于汽车数据集图像数量，因此检测结果较汽车数据集来说有差距，但

改进后的算法提高了自制办公用品数据集的检测结果，说明该方法有很好的的迁移性。从本质上来说，

卷积网络是一种由输入到输出的映射的过程，它能够学习大量的输入与输出之间的映射关系，用已有的

模式训练卷积网络，就可以使该网络具有输入输出之间的映射能力。同时卷积层的中每个神经元连接数

据窗的权重是固定的，每个神经元只关注一个特性。由于原始数据具有稠密特性，其包含的信息远多于

局部特征点，因此使用激活函数可以完成深层网络的训练，可以更好的提高学习精度，更好更快的提取

稀疏特征。本文提出的目标检测算法适用于不同数据集，提高了检测精度，节省了预测时间。 
 
Table 3. Experimental results of Faster R-CNN based on AlexNet in different datasets 
表 3. 基于 AlexNet 改进的 Faster R-CNN 在不同 epoch 下的实验结果 

Epoch 2 5 8 10 

汽车数据集 78.12% 82.12% 92.74% 94.53% 

自制办公用品数据集 62.51% 68.27% 69.62% 76.34% 

5. 总结 

本文提出使用 ReLU 激活函数和 LeakyReLU 激活函数来改进特征提取模型，在卷积层增加

LeakyReLU 激活函数构建 CNN 框架。在实验中通过池化层将特征降维，去处图像处理中的冗余信息，

提取重要特征，在一定程度上防止了过拟合。该框架共享卷积核，LeakyReLu 函数对负值数据进行加权

优化，既修正数据分布又保留部分负值，解决了当由于负值数据造成权重不再更新引起的梯度死亡问题，

有效地处理高维数据，提高了识别精度。在汽车数据集中，基于激活函数改进的 Faster R-CNN 算法检测

结果达到 94.53%，在办公用品数据集中达到 76.34%。证明改进的卷积神经网络框架是有效的可行的。但

是由于图像中目标较多的问题，我们无法得知正确的输出量，增加了模型的复杂程度，结果提升不是很

明显，这是我们下一步要研究的重点。 
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