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基于难负样本挖掘的改进FasterRCNN训练方法

艾　拓　梁亚玲　杜明辉

(华南理工大学电子与信息学院　广州５１０６４１)
　

摘　要　目标检测方法甚高速卷积神经网络(FasterRegionＧbasedConvolutionalNeuralNetwork,FasterRCNN)在训

练过程中存在负样本远多于正样本的问题,即数据集不平衡问题.针对该问题,提出了一个综合定位误差和分类误差

的判别函数用于判别难正样本,基于该函数和难负样本挖掘提出了改进的自助采样法,并提出了基于该自助采样的

“五步训练法”用于训练FasterRCNN.与传统的FasterRCNN 训练方法相比,五步法加强了对难样本的学习,提高

了网络泛化能力,减少了误判;训练出的模型在 PascalVOC２００７数据集上测试的平均正确率均值(meanAverage

Precision,mAP)提高了２．４％,在FDDB(FaceDetectionDataSetandBenchmark)相同检出率下误检率降低了３．２％,

且边框拟合度更高.
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ImprovedFasterRCNNTrainingMethodBasedonHardNegativeMining
AITuo　LIANGYaＧling　DU MingＧhui

(SchoolofElectronicsandInformation,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１０６４１,China)

　

Abstract　InthetrainingprocessofobjectdetectionmethodnamedFasterRCNN(FasterRegionＧbasedConvolutional

NeuralNetwork),thereisadataimbalanceproblemwhichmeansthattrainingdatacontainsanoverwhelmingnumber

ofnegativeexamples．Aimingatthisproblem,adiscriminantfunctionwasproposedtodistinguishhardpositiveexamＧ

ples,whichcombineslocationlossandclassificationloss．Basedonthisfunctionandhardnegativemining,animproved

bootstrapsamplingmethodwasproposed．FiveＧsteptrainingmethodwasproposedbyintroducingthebootstrapsamＧ

plingintotraditionalFasterRCNNtraining．Comparingwiththetraditionaltraining,thismethodimprovesnetwork’s

generalizationability,reducesfalsepositiverate,andcanlearnhardexamplebetter．Theexperimentalresultsshowthat

themodeltrainedbyfivestepattains２．４％highermAP(meanAveragePrecision)onPascalVOC２００７dataset,reduces

falsepositiveby３．２％ onFDDB(FaceDetectionDataSetandBenchmark)withthesametruepositiverate,andgets

higherfittingdegreeofboundarybox．

Keywords　FasterRCNN,Objectdetection,Hardnegativemining,Bootstrapsampling
　

　　FasterRCNN[１]是目标检测中非常具有代表性的算法,

拥有强大的检测能力和实时性,在船舶检测[２]、合成孔径雷达

图像检测[３]、电力小部件检测[４]等领域有着深入的研究和广

泛的应用.但在训练目标检测器其存在负样本大幅多于正样

本的问题,即数据集不平衡的问题.FasterRCNN 以不同的

比率通过对正负样本进行下采样来解决该问题.该方法容易

实施,但是对难样本的学习且鲁棒性较差.文献[５Ｇ９]在 VJ,

DPM＋SVM 和 HOG＋SVM 等目标检测算法中引入了难负

样本挖掘(HardNegativeMining,HNM)来解决数据集不平

衡的问题,减少了检测器误判.但是这些方法都缺少对难正

样本的学习,正样本的检测精度依然有提升的空间.

因此,本文基于难负样本挖掘提出了一种改进的自助采

样方法,该方法在难负样本挖掘的基础上加入了对难正样本

的挑选和训练,并且设计了一种“五步训练法”将该自助采样

法引入到FasterRCNN训练中.

本文第１节和第２节分别介绍难负样本挖掘和 Faster

RCNN的原理;第３节详细介绍改进的自助采样法;第４节给

出实验结果与分析.

１　难负样本挖掘介绍

难负样本挖掘的思想源于文献[１０],Sung和 Poggio针

对训练目标检测器存在的数据不平衡问题提出了自助采样方

法,即在大量的背景区域中挑选出易被误判为目标的难负样本

来训练目标检测器,使得检测器的鲁棒性更强,其过程如下.



１)将所有目标区域作为正样本,随机挑选一部分背景区

域作为负样本;

２)训练分类器;

３)对所有不含目标的图像进行检测,将所有被误判成目

标的区域加入到负样本中,并将这些负样本称为难负样本;

４)重复步骤２)和步骤３).

该方法多次训练难负样本,减少了检测器的误判,被广泛

用于目标检测器训练中,并被称为难负样本挖掘.

２　FasterRCNN原理

FasterRCNN 是基于深度卷积神经网络的目标检测算

法,其 结 构 如 图 １ 所 示.FasterRCNN 分 为 RPN(Region

ProposalNetwork)和FastRCNN[１１]两个部分.RPN 用于预

测输入图像中可能包含目标的候选区域;FastRCNN 用于分

类候选区域,并修正候选区域的边界框.这两个网络使用共

享的卷积神经网络来提取特征.

图１　FasterRCNN结构

Fig．１　StructureofFasterRCNN

RPN网络的工作原理为:使用共享的卷积网络对图像进

行特征提取,然后将特征输入到 RPN卷积层进行压缩.ProＧ

posal层在大小为w∗h的特征图上的每个像素位置采集k
个初始区域,共得到w∗h∗k个被称为锚点的初始区域.使

用分类器挑选出可能包含目标的锚点,再使用边框回归[６]修

正锚点边界框以得到目标候选区域.

在 RPN的训练阶段,Proposal层先对生成的锚点做标注,

满足下列两个条件的锚点被标注为正样本,否则为负样本.

１)锚点与目标相交率(IoU)最大;

２)锚点与至少一个目标相交率不低于０．７.

标注锚点后,将式(１)作为RPN的代价函数来对RPN网

络进行训练:

LRPN ({pi},{ti})＝ １
Ncls

∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg

∑
i
p∗

iLreg

(ti,t∗
i ) (１)

其中,i代表锚点的索引值;Ncls为锚点数量;Nreg为正的锚点

数量;pi 为预测置信度,其取值范围为０~１;p∗
i 为标注值,

p∗
i 取１表示正样本,p∗

i 取０表示负样本;ti 为预测的锚点边

界框修正值;t∗
i 为实际的锚点边界框的修正值(边界框的修

正值为一个四维向量,其中包含了边界框的中心点位置修正

值以及边界框的宽高修正值);Lcls是分类代价,其使用交叉熵

代价函数,表示预测置信度与目标值的误差;Lreg是边框回归

代价,使用文献[１１]中定义的smoothL１代价表示预测的修

正值与实际值的误差.式(１)通过平衡权重λ将分类代价和

边框回归代价结合在一起,利用该代价函数训练好的 RPN能

够预测目标锚点,修正这些锚点边界框即可得到目标候选区

域(RegionofInterest,ROI).这些候选区域被输入到 Fast

RCNN部分做进一步检测.

FastRCNN中的 ROI池化层使用的是空间金字塔池

化[１２],其输入为目标候选区域对应的特征图,输出为固定长

度的特征向量.特征向量通过全连接层分别输入到Softmax
分类器和边框回归中以预测目标类别和边框修正值.最后,

使用非极大值抑制[１３]消除重复的边界框以得到检测结果.

训练FastRCNN的代价函数如下:

L(p,u,tu,v)＝Lcls(p,u)＋λ[u≥１]Lreg(tu,v) (２)

其中,Lcls为分类代价;Lreg为边框回归代价;p为分类预测结

果;u表示第u类;tu 为第u类边框回归预测的修正值;v为实

际修正值.

训练FastRCNN的数据来自于 RPN 预测的候选区域.

由于 RPN是对目标的粗略预测和定位,这些候选区域中的背

景区域远多于目标区域,背景与前景的比率高达１００∶１[１４].

对于这种正负样本不平衡的情况,原FasterRCNN通过随机

采样抽取一定比率的正负样本,得到一个固定大小的 miniＧ

batch,再使用这个 minibatch训练 FastRCNN.该方法简单

且容易实现,但是缺少对难负样本和难正样本的学习,其分类

精度和边框精度仍然有提升的空间.为了减少误判并提高边

界框精度,本文提出了一种自助采样法来提升 FasterRCNN
的训练效果.

３　本文训练方法

本文的自助采样法的实施方式为:在 FasterRCNN 训练

前对每个样本测试一次,挑选出结果中误差较大的正负样本

加入训练,以加强对难样本的训练.不同于难负样本挖掘,该

方法增加了对难正样本的挑选.采集难正样本需要综合分类

误差和边框误差两个因素.如果采样策略偏向于分类误差较

大的正样本,训练结果中预测概率就会偏高,漏检率减小,但

边框精度可能会降低,反之亦然.置信度小容易造成漏检,边

框与目标相交率小也易造成误检.因此,本文挑选难正样本

时将优先挑选与目标相交率小的样本,以减少训练结果的误

检;当样本与目标相交率较大时,则偏向于挑选分类精度低的

样本,从而减少训练结果中的漏检.对此,本文设计了一个判

别函数,如式(３)所示:

L(o,p)＝LIoU(o)＋Lscore(p) (３)

LIoU(o)＝ １
１＋ek∗(o－０．５) (４)

Lscore(p)＝(１－p) (５)
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其中,LIoU为边框误差;Lscore为分类误差,其定义分别如式(４)

和式(５)所示.LIoU中o为样本与目标的相交率,k为LIoU 对

阈值０．５的敏感系数,通常将相交率０．５作为判断边框是否

正确的阈值,直接将该值引入公式.Lscore中p为分类置信度,

Lscore与p呈线性负相关.每个样本与目标相交率o和预测置

信度p 的取值范围为０~１.使用判别函数计算每个样本对

应的判别值,当 L(o,p)大于某个阈值时将其判定为难正

样本.

图２是当k取不同值时,LIoU和Lscore的函数曲线.图中,

当k取０时,LIoU为一个常数,此时判别函数L 的大小只与预

测置信度p 相关,与相交率o无关;当k取１０时,判别函数L
对o小于０．５的样本比较敏感,这些较多样本被挑选;当k为

无穷大时,LIoU为０．５处的一个阶跃函数,o小于０．５的样本

完全被优先判定为难样本.因此,k越大,相交率o对判别函

数的影响力越大,挑选出的难正样本中边框误差大的样本比

重更大.

图２　分类误差函数和k取不同值时的边框误差函数

Fig．２　BoundingＧboxerrorfunctionofclassificationerror

functionanddifferentkvalues

负样本只影响分类误差而不影响边框误差,因此只需要

挑选分类误差大的样本作为难负样本.由于检测时背景的预

测置信度不会被使用,而是通过目标类别的置信度拒绝背景

区域,因此负样本在目标类别中的预测置信度越大,误差就越

大.本文通过设定阈值的方法来挑选出预测置信度不小于该

阈值的难负样本.

最后将得到的所有正负难样本组合起来,并从中随机挑

选一定数量样本组成 minibatch,挑选时并不维持前景与背景

的固定比率,因为数据的分布反映了类别的难易程度,难样本

多的类应该更多地被学习[１５].当难样本数量不够时,将负样

本按照之前计算的预测置信度从大到小排序,挑选排序靠前

且误差大的样本补齐 minibatch.

四步法和近似联合训练是训练 FasterRCNN 网络的两

种方法.由于四步法中 RPN 和 FastRCNN 是被分开训练

的,自助采样难以实施.因此,本文结合这两种方法设计了一

种“五步法”将自助采样法加入到FasterRCNN训练中.“五

步法”的步骤如下:

１)训练 RPN 网络和共享的卷积层,并对每张图片预测

２０００个候选区域;

２)使用第一步生成的区域训练 FastRCNN 和共享的卷

积层;

３)固定卷积层,训练 RPN并预测２０００个候选区域;

４)固定卷积层,训练FastRCNN;

５)每次迭代载入一张图片,使用 RPN 预测２０００个候选

区域并使用本文设计的自助采样法挑选出难样本,使用这些

难样本通过近似联合来训练整个网络.

４　实验结果及分析

为了验证本文所提自助采样法的有效性,本文将所提方

法分别在目标检测和人脸检测上与传统方法进行对比.本文

实验在Caffe[１６]上进行,操作系统为 Ubuntu１６．０４,硬件信息

为:IntelXeon２４核CPU和GTXTitanBlack显卡,６４GB内存.

训练FasterRCNN网络时每次迭代载入一张图片,训练

前保持图像宽高比不变并将其大小进行缩放,缩放策略为在

保证最大边不超过１０００个像素的前提下按最小边放缩至

６００,否则按最大边缩放至１０００.网络结构和模型参数采用

文献[１]中定义的ZF[１７]＋RPN 模型,并使用在ImageNet[１８]

数据集上预训练好的ZF模型来初始化网络,然后使用“五步

法”训练这个网络,式(３)中判别函数的敏感度参数k取１０,

难正样本采样阈值取１．０,难负样本采样阈值取０．０５,miniＧ

batch的大小为１２８,每个阶段的迭代次数和学习率如表１
所列.

表１　各阶段训练的迭代次数和学习率

Table１　Iterationnumberandlearningrateofeachtrainingstep

Step１RPN Step２FastRCNN Step３RPN Step４FastRCNN Step５bootstrap
Iteration/k ６０ ２０ ３０ １０ ６０ ２０ ３０ １０ １５ １０
Learningrate ０．００１ ０．０００１ ０．００１ ０．０００１ ０．００１ ０．０００１ ０．００１ ０．０００１ ０．０００１ ０．００００１

　　目标检测部分实验使用 PascalVOC２００７[１９]数据集,其
中包含２０种物体类别.训练数据包含了各种场景的图片,每
张图片对应一个标签文件,标签文件拥有每个目标所属类别

以及边界框左上角和右下角两个坐标.数据集一共有９９６３
张图片、２４６４０个被标记的目标.本文使用其中５０％的图片

用于训练,使用另外５０％的图片用于测试.
表２是近似联合训练、四步法和五步法在 PascalVOC

２００７测试集上的测试结果对比.相对于四步法和近似联合

训练,五步法提升了大部分类的正确率均值(AP),从表中可

以看出,其尤其对单车、桌子、盆栽、沙发等类别有非常明显的

提升效果,对只有鸟、摩托、船和狗等类别的正确率均值略有

下降,平均正确率均值(mAP)提高了２．４％.各个类别提升

幅度不一致是由类别之间数据数量的不同和难易程度的不同

造成的.鸟、船、狗和摩托这４个类别的正确率均值略微下

降,这是由于自助采样带来了数据样本扰动,３种不同的训练

方式带来了算法的参数扰动.通常,训练时加入数据样本扰

动和算法参数扰动是集成学习中增强基学习器之间的差异性

的办法.因此,在少数类别上五步法训练的模型检测性能下

降正是这种差异性的体现,但其总体性能依然得到了提高.
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表２　近似联合训练、四步法与五步法在PascalVOC２００７上的测试结果

Table２　Detectionresultsofapproximatejointtraining,FourＧstepandFiveＧstep

方法 mAP 飞机 单车 鸟 船 瓶子 大巴 汽车 猫 椅子 牛 桌子 狗 马 摩托 人 盆栽 羊 沙发 火车 电视

近似联合训练 ５９．１ ６３．６ ７１．７ ５２．０ ４６．２ ３１．９ ６５．８ ７４．０ ６９．６ ３７．８ ６１．３ ６０．５ ６７．２ ７５．１ ６７．６ ６５．０ ３３．９ ５８．３ ５１．８ ７０．７ ５７．９
四步法 ５９．２ ６３．９ ６９．９ ５６．７ ４４．５ ３０．３ ６６．８ ７３．５ ７１．０ ３５．７ ６３．３ ５９．７ ６５．７ ７６．７ ７０．８ ６４．４ ３０．４ ５８．３ ５３．６ ７２．３ ５６．７
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　　人脸检测部分实验的训练数据集为 WIDERFACE[２０],

其中包含３２２０３张图像,一共标记了３９３７０３张人脸.本文使

用FDDB数据集[２１]测试训练结果,FDDB一共有２８４５张图

像,标记了５１７１张人脸,测试结果用 ROC曲线表示.ROC
曲线表示受试者工作特征曲线,用于分析目标检测结果.通

过设定一系列检测阈值,得到一系列真正类率(TruePositive
Rate)和假正类率(FalsePositiveRate).图３中,横轴代表假

正类率,纵轴代表真正类率.真正类率为检出率,假正类率为

误检率.曲线上升得越快,代表鲁棒性越强,最大值越大代表

检测器检出能力越好,因此当 ROC总体处于上方时,代表检

测器的综合性能更强.

将 WIDERFACE数据集作为训练集,训练后的结果如

图３所示.从图中可以看出,当检出率相同时,五步法的误判

率比四步法低３．２％,这说明五步法的综合性能优于四步法.

图３　FDDB测试结果 ROC曲线

Fig．３　ROCcurvesofFDDBtestresults

为了直观表示本文方法在目标检测中的效果,图４和图５
分别给出四步法和五步法在 PascalVOC２００７ 和 WIDER
FACE数据集 上 的 检 测 结 果.在 图 ４ 和 图 ５ 中,图 (a)和

图(c)对应的是四步法的结果,图(b)和图(d)为五步法的结

果.图４中四步法的检测阈值为０．７,五步法的检测阈值为

０．５;图５中四步法的检测阈值为０．８,五步法的检测阈值为

０．４.从图中可以看出,即使使用了更低的阈值,五步法的误

检仍少于四步法,并且边框精度更高.

本次研究的实验结果与预期一致,由测试结果的数据可

知,FasterRCNN训练中加入基于 HNM 改进的自助采样后,

其精度和鲁棒性都得到加强.本文设计了一个判别函数,使
得采样更加偏向于挑选边框误差大的正样本,因此五步法的

训练结果中边界框更加精确.例如,图４(a)和图４(c)是四步

法的训练结果,图４(b)和图４(d)是五步法的训练结果.图４
(b)中小女孩和成年男人的边界框和图４(d)中黑衣男人的边

界框刚好将人物包围,而四步法的预测结果只包含了一部分.

由于五步法加强了对难负样本的学习,因此其鲁棒性更强.
图５(a)和图５(c)是四步法的训练结果,其中玻璃位置和手的

位置分别存在误检.图５(a)和图５(c)是五步法的训练结果,

其中没有出现误检.图中五步法的预测置信度相对于四步法

都有所降低,但是其强鲁棒性弥补了这一缺点.五步法可以

使用更低的阈值来提高检出率并且可保证较低的误判率.本

文方法同样检测出了所有目标,且没有出现误判,而四步法的

结果出现了误判,且边界框不够精确,因此五步法总体提升了

FasterRCNN的检测性能.

　　　　(a)　　 　　　　(b)　　　　　　　(c)　　　　　　　(d)

图４　四步法和五步法目标检测对比结果

Fig．４　ComparisionofobjectdetectionresultoffourＧstepandfiveＧstep

　　　　(a)　　 　　　　(b)　　　　　 　(c)　　　　　　　(d)

图５　四步法和五步法人脸检测对比结果

Fig．５　ComparisionoffacedetectionresultoffourＧstepandfiveＧstep

结束语　本文基于难负样本挖掘提出了一种改进的自助

采样法,并为该方法设计了判别函数以用于挑选难正样本.
判别函数使用较为灵活,可以根据实际需要,通过调整敏感系

数k在检出和误检之间做取舍.本文使用该方法改进了FasＧ
terRCNN的训练方式,相较于原来的四步法,本文方法能够

减少检测器的误判,在FDDB相同的检出率下,误检率降低了

３．２％,主观上提高了目标边界框的精确度.通过图４和图５
可以看出,五步法边框更加准确,总体上提升了检测器的性

能,在PascalVOC２００７数据集上测试的mAP 提高了２．４％.
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