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一种基于视觉特征区域建议的目标检测方法

李会军, 王瀚洋†, 李 杨, 叶 宾

(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 虽然基于深度学习的目标检测器具有较高的检测精度,但是大多数检测器的检测速度不能满足实时性要

求.此外,目前主流的实时检测算法如SSD (single shot multibox detector)和YOLO (you only look once),对小目标的

检测精度不高.鉴于此,提出一种基于视觉特征区域建议的目标检测算法,能够综合平衡检测精度和检测速度.算

法分为区域建议和网络分类,区域建议根据目标的特征信息提取候选区域ROI (region of interest);网络分类使用

CNN (convolutional neural network)对区域建议中提取的ROI进行处理,计算每个ROI类别的置信度,置信度大于

设定阈值的ROI即为目标检测结果.实验结果表明,所提出算法的检测精度明显高于Faster R-CNN、SSD和YOLO,

并且具有接近SSD和YOLO的检测速度.
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An object detector based on visual feature region proposal
LI Hui-jun, WANG Han-yang†, LI Yang, YE Bin

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: Although the detector based on deep learning can achieve high detection accuracy, most of their speed
cannot meet the real-time requirements. For the moment, the accuracy of the popular real-time detectors, such as single
shot multibox detector (SSD) and you only look once (YOLO), is not high when detecting small objects. Therefore, a
detector based on visual features region proposal is proposed, which can balance the detection accuracy and speed. This
detector is divided into two parts: Region proposal and network classification. In the region proposal stage, the region
of interest (ROI) is exated according to the feature information of the objects, which is also called candidate region; in
the network classification stage, we use convolutional neural network (CNN) to process the ROI, then calculate class
confidence of each ROI, and get the final candidates whose confidence is greater than the threshold value. Experimental
results show that the detection accuracy of the proposed detector is significantly higher than that of the Faster R-CNN,
SSD and YOLO, and its speed is close to the speed of the SSD and YOLO.
Keywords: target detection；region proposal；convolution neural network classification；visual features extraction

0 引 䀰

随着研究的不断深入,深度学习已经成为目标检
测和分类的常用工具[1-5].目前,目标检测领域的深度
学习方法主要分为两类:一类是基于回归的一阶检
测器,如YOLO、SSD和FPN(feature pyramid networks)
等[6-8];另一类是基于区域建议的二阶检测器,如R-
CNN(regions with CNN feature)、 SPP-Net(spatial
pyramid pooling networks)、Fast R-CNN和Faster R-
CNN等[9-12].一阶检测器虽然检测速度较快,但在模
型训练时会出现前景与背景类别不均衡现象[13](如
YOLO、 SSD),同时难以提取小目标特征信息 (如

YOLO),从而导致目标检测效果不理想[14].二阶检
测器虽然检测精度较高,但由于较为原始的候选区域
生成方法(如R-CNN、Fast R-CNN)和相对复杂的网络
结构 (如Faster R-CNN),导致检测速度难以满足特殊
场景中实时性要求[15].
在应用场景中,如果需要快速准确地检测视觉特

征较强的小目标 (如处理速度<40 ms),则现有的一阶
和二阶检测器均无法满足检测要求.鉴于此,本文提
出一种基于视觉特征区域建议的二阶检测器RM R-
CNN(improved R-CNN in RoboMaster),并已成功应用
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于RoboMaster全国机器人大赛中的装甲检测.

1 应用场景

RoboMaster机器人大赛采用红蓝双方机器人对
抗形式,以敌方机器人上的装甲为击打目标.在比赛
过程中,为了提高击打效率,需要机器人自动完成装
甲识别.装甲与相机镜头的距离一般在0.5 m∼ 2.5 m

(a) !"#$%&'"#$%

(b) !"()&'"()

图 1 红蓝机器人和红蓝装甲

之间,此时装甲在视野中是一个小目标.红蓝色机器
人和装甲外观如图1所示.
比赛场地位于整体光线较暗的全封闭体育馆内,

场地周围存在复杂的灯光干扰,如图2所示.

图 2 RoboMaster机器人大赛场地

为了保证机器人在对抗时的击打效果,目标检测
器的处理时间必须低于40 ms,同时需要尽可能提高
识别准确率.实验结果表明, Faster R-CNN的处理时
间约为 160 ms,不能满足实时性要求; YOLO和 SSD
虽然处理速度较快,但在小目标出现频率较高的场景
中检测精度将会大大降低.针对上述问题,本文提出
的RM R-CNN算法具有较好的检测效果.算法框架
如图3所示.
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图 3 RM R-CNN算法流程

2 区域建议

RoboMaster机器人大赛中的目标装甲两侧有两
个发光灯条,可以呈现红、蓝两种颜色,具有明显的视
觉特征. RM R-CNN在区域建议阶段,可以根据目标
装甲的视觉特征生成候选区域,大大减少了候选区域
的数量,使得目标检测速度和精度均优于主流的二阶
检测器,区域建议的算法流程如下所示.

算法1 区域建议.

输入:一张彩色图片;
输出: ROI的像素数据和ROI的坐标点.
当该帧不为空时:
1.将彩色图转换成灰度图;
2.二值化灰度图,得到二值图;
3.膨胀处理二值图以消除小的光斑,使得灯条更

加明显;
4.在处理后的二值图提取轮廓,然后找出所有轮
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廓的最小包围旋转矩形,并计算出矩形的面积;
5.保留符合面积、长宽比、角度要求的旋转矩形;
6.获取所有符合要求的旋转矩形的坐标xc、yc、

w和h;
7.根据旋转矩形的长宽和角度,在其左右侧分别

画框;
8.每两个旋转矩形间画框;
9.保留符合长宽比要求的自定义矩形框;
10.获取所有符合要求的自定义矩形框 (ROI)的

坐标,包括xlu、ylu、w和h;
结束.
返回ROI的像素数据和ROI的坐标点.
首先对二值化后的图像进行阈值分割再提取轮

廓,然后找出符合灯条几何要求的旋转矩形.算法 1
中,第 5步定义了满足灯条旋转矩形的参数:面积>

30 (像素面积), 1.6 <长宽比< 10, 0◦ <旋转角度<

20◦或者 70◦ <旋转角度< 90◦. xc、yc为旋转矩形

的中心点坐标,xlu、ylu为候选区域的矩形左上角坐

标,w和h为所有矩形的宽和高.第9步经过反复实验
后,仅保留长宽比小于1.8并大于0.56的矩形.图4为
本阶段候选区域提取流程效果图,图中红色、绿色及
蓝色框分别是算法流程中第 7步和第 8步不同方法
生成的候选区域.
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图 4 候选区域提取效果图

通过几何特征等限定条件筛选后,每帧剩余数十
个左右的候选区域.如果视野中高亮物体较多,则候
选区域的数量将略微增加.

3 参㘳文⥞

3.1 网络结构

LeNet-5[16]和 ZFNet[17]对于小尺寸数据集 (如
MNIST数据集)具有较高的分类精度,这类浅层网络
结构和小规模的全连接层能够有效减少计算量,加快
分类速度.因此,本文对VGG-16[18]网络进行修改和

调整后,得到如图5所示的9层卷积神经网络.
input

64×64 3×
conv1

64×64 16×
conv2+max

pooling1
32×32 32×

conv3
32×32 32×

conv4+avg
pooling2

16×16 64×

conv5
16×16 64×

conv6+max
pooling3
8×8 128×

output

fc3
2

fc2
64

fc1
256

图 5 卷积神经网络

将ROI尺寸归一化为64×64像素大小,作为卷积
神经网络的输入,然后根据网络输出值判断ROI是否
为装甲.每个卷积层后的激活函数均为ReLU[19],卷
积核大小均为3 × 3.因为该网络要判断ROI是否为
装甲,属于二分类问题,所以Fc3层的输出维度为2.
池化层中特征提取的误差主要来自两个方面:

邻域大小受限造成的估计值方差增大;卷积层参数
误差造成的估计均值偏移.最大值池化能减小第1种
误差,保留更多图像背景信息;均值池化能减小第 2
种误差,保留更多纹理信息[20].池化层输入的Feature
Map为F ,采样的池化区域为c×c,偏置为b,均值池化
层的输出S为

Sij =
1

c

( c∑
i=1

c∑
j=1

Fij

)
+ b. (1)

最大值池化层的输出S为

Sij =
c×cmax

i=m,j=n
Fij + b, (2)

其中
c×cmax

i=m,j=n
Fij表示最大值池化层从输入F提取区

域为c× c中最大元素.
最大值池化层和均值池化层的采样区域均为

2× 2.第三次池化后输出8× 8× 128的Feature Map,
扁平成1维向量后接上3个全连接层,最后的全连接
层Fc3输出 2个值,通过Softmax[21]计算每个候选区
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域属于装甲类或非装甲类的概率. Softmax公式如下
所示:

Si =
eVi

eV1 + eV2
, (3)

其中Vi为第 i个元素值,表示该元素在这2个元素中
的概率值.

AdamOptimizer实现简单,计算高效,能够自动调
整步长[22],因此分类网络训练中使用AdamOptimizer
优化器.

3.2 最优ROI搜索

每帧图片经过网络处理完毕后,按顺序保存ROI
的坐标及其置信度,然后搜索置信度最高的ROI,搜
索算法如下所示.

(a) !"

(b) #$%&'()*+"

(c) ,-./)01*+"

图 6 卷积神经网络

算法2 最优ROI搜索.
输入:每帧图片ROI的坐标及其对应的置信度;
输出: 每帧图片最高装甲类别的置信度及对应

的ROI.
当候选区域数量不为0时:
1.找出装甲类别置信度最高值且大于阈值 0.5,

以及其对应的索引.若该值不存在,则没有输出结果.
2.根据索引,找出对应的候选区域坐标.
3.依据坐标在图片画框.
结束或跳转至下一帧.
图6是本阶段的效果图.图6(a)为原图,图6(b)为

提取候选区域的效果图,图6(c)为找出最高装甲类别
置信度的最终图.尽管图 6(b)中有数个候选区域是
标注到装甲并具有较高的置信度,但它们不是装甲类
别置信度最高的候选区域.

4 实验验证及分析

4.1 实验数据和计算平台

为了避免网络训练时正负样本不均衡,在收集实
验数据时,已将所有候选区域手动分类,并保证正负
样本数量基本一致.训练数据集共选取2 450个样本
(正样本1 225个、负样本1 225个).图7为红色装甲类
的正样本和非红色装甲类的负样本,其中负样本可以
是蓝色装甲、其他光源或高亮物体.

(a) !"#$%&'

(b) !"#$(&'

图 7 红色装甲类正样本和非红色装甲类负样本

计算平台: CPU为 Inter Core i7-7700 HQ@2.80
GHz, 四核八线程,16 G 内存, GPU 为 NVIDIAGTX
1 050,相机为200万像素基于OV2710方案的CMOS
相机,深度学习框架使用Tensorflow.

4.2 实验结果

分类模型在2 450个训练样本上的分类准确率为
99.7 %,在930个测试样本上的分类准确率为99.3 %.
测试完成后,使用 3段 800×600的视频验证,视频录
制环境如图8所示.图8(a)为蓝色装甲快速运动的视
频,图8(b)为蓝色装甲静止的视频,图8(c)为红色装甲
快速运动的视频.其中图8(a)和图8(b)的环境亮度较
高,图8(a)和图8(b)因为运动较快且倾角较大,使得装
甲在视野中很小,检测难度较大.
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(a) !"#$%&'( (b) !"#$)* (c) +"#$%&'(

图 8 视频录制环境

为了验证RM R-CNN目标检测方法的有效性,
在同样实验硬件平台和相同的主网络结构下,与
Faster R-CNN、YOLO和SSD进行横向对比.为了分
析RM R-CNN网络分类的准确性,与RM R-CNN+

VGG16进行对比,即在同样的区域建议方法上,使用
了两个不同的网络进行分类.实验中预测框与实际
框的交并比低于0.5视为误识别帧,表1∼表3分别为
图8(a)∼图8(c)的实验结果数据.

表 1 装甲检测实验数据 (图8(a),共2 610帧)

算法 RM R-CNN Faster R-CNN SSD YOLO RM R-CNN+VGG16

每帧处理速度 / ms 35.0 162.2 30.6 24.6 69.4
准确率 / % 89.5 87.1 88.9 79.0 93.2
召回率 / % 88.1 86.8 80.4 52.5 89.5

表 2 装甲检测实验数据 (图8(b),共1 151帧)

算法 RM R-CNN Faster R-CNN SSD YOLO RM R-CNN+VGG16

每帧处理速度 / ms 33.6 157.9 29.5 23.9 65.2
准确率 / % 100 97.9 94.6 95.9 100
召回率 / % 100 95.2 96.9 87.3 100

表 3 装甲检测实验数据 (图8(c),共12 209帧)

算法 RM R-CNN Faster R-CNN SSD YOLO RM R-CNN+VGG16

每帧处理时间 / ms 36.3 164.6 30.7 25.4 74.7
准确率 / % 98.5 90.8 85.6 79.7 99.1
召回率 / % 96.9 87.9 83.9 61.8 97.3

综合3种场景下的实验数据分析,在相同的主网
络结构和测试硬件中比较各检测器性能. RM RCNN
速度略慢于SSD和YOLO,速度分别约为SSD的 0.8
倍和YOLO的 0.6倍;其速度明显快于Faster RCNN,
约为后者的5倍. RM R-CNN的召回率和准确率均高
于其他3种常见的检测器,较Faster RCNN的准确率
和召回率分别提升约7 %和8 %,较SSD的准确率和
召回率分别提升约 12 %和 14 %,较YOLO的准确率
和召回率分别提升约20 %和54 %.尽管RM R-CNN
的速度并非最优,但是也可以满足每帧处理时间低于
40ms的需求.同时其准确率和对小目标的召回率都
要优于其他3种检测器,因此能更好地适应于本场景.

RM R-CNN与RM R-CNN+VGG16相比,后者的
准确率和召回率分别提升约 1 %和 0.5 %.尽管使用
VGG16作为分类网络的精度更高,但是RM R-CNN

的速度约为其速度的2倍,因此不能满足应用场景的
实时性要求.通过对比实验分析, RM R-CNN比其他
方法更能满足检测要求.

5 结 䇪

本文实现了一种有效的目标检测方法,能够快速
准确地检测具有较强视觉特征的小目标,在较暗场
景中的检测效果将更加优异.算法在区域建议中,通
过特征信息提取候选区域,使得区域建议更具有目
的性,有效控制了候选区域的数量;同时改进VGG-16
的网络结构,在保证分类精度高的前提下加快了分
类速度.实验结果表明,相比于Faster R-CNN、SSD
和YOLO, RM R-CNN在速度和精度上的综合性能更
好. RM R-CNN可以用于解决其他特殊场合下的目
标检测问题,如夜晚或阴暗场景下车辆和车牌的检
测、行人检测、城市安防等.
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