
指导教师：     杨涛           提交时间：     2015-3-29       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                        No :   1   

                       姓名：       刘静         

                学号：     2012302481   

                班号：      10011204     

 

 

 

Digital 

 

The task of 

Image Processing 

数字图像处理 

School of Computer Science 



在精确的目标检测和语义分割中存在的丰富的功能层次结构 

Ross Girshick  Jeff Donahue  Trevor Darrell  Jitendra Malik 
伯克利大学 

{rbg,jdonahue,trevor,malik}@eecs.berkeley.edu 
 

摘要 

基于规范的 PASCALL VOC 数据集进行测量

的目标检测的执行效果在过去几年里已停滞不

前。拥有最好效果的方法是一个通常结合了多个

低层图像特征和高层次的环境的复杂的集成系

统。在这篇论文中，我们提出了一个简单而且可

扩展的检测算法，该算法比之前在 2012 年 VOC
中实现了 53.3%的平均精度的最好效果又提高了

30%。我们的方法结合了两个关键的想法：（1）
为了定位和分割目标，我们可以在自底向上的区

域建议中应用高容量的卷积神经网络。（2）当被

标记的训练数据很稀缺的时候，对于一个辅助的

任务的监督预训练，随后是特定区域的微调，得

到了显著的性能改善。因为我们结合了区域建议

和卷积神经网络，所以我们将我们的方法称为

R-CNN：Regions with CNN features。完整系统

的源码可从以下网站获得：

http://www.cs.berkeley.edu/˜rbg/rcnn。 

 

图 1：目标检测系统概要。我们的系统（1）需要输入

一个图像，（2）提取大概 2000个自底向上的区域建议，

（3）利用一个卷积神经网络（CNN）为每个建议计算

特征，然后（4）用特定类的线性 SVM 对每一个区域

进行分类。R-CNN 在 2012 年 PASCAL VOC 上实现了

53.7%的平均精度。作为对比，一个利用空间金字塔和

视觉词袋的方法使用相同的区域建议只得到了 35. 1%
的平均精度。很流行的变形零件模型达到了 33.4%。 

1. 介绍 

特征问题。过去十年在不同的视觉识别任务的进

步大量地都是基于 SIFT 算法和 HOG 算法的应

用。但是如果我们看一看规范的视觉识别任务的

表现，PASCALL VOC 目标检测，我们就会知道

在 2010 年到 2012 年之间，发展很慢，在建立集

成系统并采用成功方法的微小不同的过程中有很

小的收获。 
SIFT 算法和 HOG 算法是块的方向直方图，

是一个我们可以将位于 V1 区域的复杂细胞粗略

的联系起来的展示方法，其中 V1 区域是灵长类

动物视觉通路中第一个皮质区域。但是我们也知

道识别发生在那些阶段的下游，这表明了对于计

算功能可能存在分层的，多阶段的过程，对于视

觉识别甚至会更具信息性。 
Fukushima 的神经认知机就是在这样的过程

中的一个早期的尝试，它是一个生物激励的层次

结构和在模式识别中应用的平移不变的模型。然

而，神经认知机缺少一个被监督的训练算法。在

Rumelhart 等人的基础上，LeCun 等人表示通过

反向传播出现的随机梯度下降现象对训练卷积神

经网络是很有效的，这是延伸神经认知机的一类

模型。 
卷积神经网络在 20 世纪 90 年代被大量的使

用，但是却随着支持向量机的不断发展，日渐衰

落了。在 2012 年，由于在大型视觉辨识挑战

(ILSVRC)中，卷积神经网络基本上都显示出了

很高的图像分类精度，Krizhevsky 等人对卷积神

经网络又重新燃起了兴趣。他们的成功是因为通

过 120 万张被编辑的图像训练了一个很大的卷积

神经网络，还有对 LeCun 的据那几神经网络的

一些改进（比如：max(x,0) 矫正非线性和 ）。 
在 2012 年大型视觉辨识挑战研讨会期间，

图像网络结论的重要意义被大力的争论。争论的

焦点如下：在 ImageNet 数据库中应用卷积神经

网络分类的结果推广到 PASCAL VOC 挑战赛中

的目标识别中，能达到什么程度？ 
我们通过弥合图像分类和目标识别的差距回

答了该问题。这篇论文是第一次通过和基于简单

的 HOG 特征的系统进行比较表明卷积神经网络

可以在 PASCAL VOC 挑战赛中实现非常好的目

标检测效果。为了达到该效果，我们仅关注两个

问题：用一个深度网络定位目标、通过较少数量



的注释过的检测数据训练一个高容量的模型。 
不同于图像分类，检测要求在一个图像中定

位目标。有的方法把定位看做是回归问题。然

而，Szegedy 等人和我们的工作都表明这种策略

在实践中可能不会很顺利（他们在 2007 年的

VOC 报告会上提出了 30.5%的平均精度，而我

们的方法可实现 58.5%）。一种可能的解决方法

就是建立一个滑窗检测器。卷积神经网络在过去

至少 20 年内一直使用这种方式，尤其是在一些

被约束的对象类别上，例如脸部，行人。为了满

足高空间分辨率，这些卷积神经网络只有两个卷

积和汇聚层。我们也考虑了使用滑窗的方法。然

而，在我们拥有 5 个卷积层的网络中，网络单元

很多。在输入图像中，这些单元都有很大的接受

域（195*195 像素）和步态（32*32 像素），这使

得位于滑动窗口模式下的精确定位成为一个开放

的技术挑战。 
相反，我们通过在识别区域模式下操作解决

了卷积神经网络定位的问题，而且已经成功的应

用到了目标检测和语义分割。在测试时，我们的

方法对输入的图像生成了大概 2000 个与类别无

关的区域建议，通过使用一个卷积神经网络，从

每一个建议中提取出一个固定长度的特征向量，

然后利用特定类别的线性支持向量积对每一个建

议进行分类。我们用一个简单的技术（仿射图形

变换）从每一个区域建议中计算出一个特定大小

的卷积神经网络输入，而不管这个区域的形状是

什么。图像 1 是我们方法的一个大体概述，也展

示了我们结果中一些最出众的地方。由于我们的

系统结合了区域建议和卷积神经网络两部分，我

们将它称作 R-CNN：即区域和卷积神经网络特

征。 
在检测中面临的第二个挑战是稀缺的被标记

的数据，而且现在可得到的数量对于训练一个大

规模的卷积神经网络效率很低。常规的解决这个

问题的方法是使用无监督的预训练，之后进行受

监督的微调。这篇论文的第二个原则上的贡献是

显示当数据稀缺时，基于大量辅助数据的监督预

训练以及随后的基于一个小数据集的特定领域的

微调的方法对于高容量的卷积神经网络是一种有

效的模式。在我们的试验中，对检测的微调提高

了 8 个百分点的平均精度的性能。进行微调之

后，相比于进行高度调整后的基于 HOG 的 DPM
目标检测算法实现的 33%的平均精度，我们的系

统在 2010 年 VOC 上实现了 54%的平均精度。

我们也向读者指出了由 Donahue 等人完成的当时

的工作，这些工作表明了 Krizhevsky 的卷积神经

网络（无微调）可以被用作一个特征提取的黑

箱，而且在一些包括场景分类，细粒度次范畴，

域适应的识别任务中表现出良好的性能。 
我们的系统效率也非常高。仅有的特定类的

计算就是一个很小的矩阵向量积的计算和贪婪非

最大抑制。计算的属性是从一些特征得来的，这

些特征被所有的类别所共享，而且相比于之前使

用的区域特征低两个数量级的维度。 
理解了我们的方法失败的模式对于提高它也

是至关重要的，所以我们公布了使用 Hoiem 等

人的检测分析工具得到的结果。通过这次分析的

一个直接的效果，我们证明了一个简单的边框回

归方法能够大大地减少主要的错误模式，也就是

错误定位。 
在发展技术细节之前，我们注意到由于R-

CNN 算法是在区域上进行操作，将其扩展到语

义分割的任务上市很自然的。进行了微小的改正

后，我们在 PASCAL VOC 分割任务中也获得了

很不错的效果。在 2011 年 VOC 测试数据中，我

们达到了 47.9%的平均分割精度。 
2. 利用 R-CNN 算法进行目标检测 

我们的目标检测系统包含三个模块。第一个

生成了无类别的区域建议。这些建议定义了一系

列的对我们的检测器可用的候选检测。第二个模

块是一个大规模的卷积神经网络，可从每一个区

域中提取一个定长的特征向量。第三个模块是一

系列的特定类的线性支持向量机。在本节中，我

们将展示我们为每个模块设计的策略，描述它们

在测试时的用处，详细地介绍它们的参数是如何

被学习的，最后向大家展示在 2010 年 12 月份

PASCAL VOC 挑战赛的结果。 
2.1.模块设计 

区域建议。最近很多的论文提出了如何生成无类

别的区域建议的方法。例如：对象性[1]，选择搜

索[34]，无类别的目标建议[12]，CMPC 算法

[5]，多尺度组合分组算法[3]，还有 Ciresan 等人

[6]的研究。Ciresan 通过应用卷积神经网络到规

则排列的方形的农作物上检测到了有丝分裂的细

胞，这是区域建议的一个特殊的例子。因为 R-
CNN 相对于特定的区域建议方法是不可知的，



我们使用有选择性的搜索策略以便和之前的检测

工作进行受控的比较。(例如[34,36])。 
特征提取。利用由 Krizhevsky 等人描述的卷积神

经网络的 Caff 实现，我们从每一个区域建议中

提取了一个 4096 维度的特征向量。特征的计算

是通过 5 个卷积层和 2 个完全连接层向前传播一

个均值减去 227*227 RGB 的图像。读者可以参

考[22, 23]，以获得更多的网络体系结构的细节。 

 
图 2：从 2007 年 VOC 训练中得到的扭曲的训练样本 

为了对一个区域建议计算特征，我们首先必

须把这个区域的图像数据转换成一中可以和卷积

神经网络（其结构要求输入必须为固定的

227*227 像素大小）兼容的形式。在将所有的任

意形状的区域进行可实现的转换后，我们在其中

选择了最简单的。不论这些候选区域的大小、高

宽比如何，我们扭曲了所有的像素到一个包围盒

里以达到要求的大小。在扭曲之前，我们扩大了

这个紧密的包围盒，以便在设定的大小时相比原

始的盒子有精确的 p 个像素的上下浮动（我们使

用的 p 为 16）。图 2 展示了扭曲的训练区域的一

个任意的样本。这些补充的材料使得扭曲成为可

能。 
2.2.检测实验 

在测试时，我们对测试的图像进行了选择搜

索，提取出了大概 2000 个区域建议（我们在所

有的实验中使用了选择搜索的快速模式）。我们

对每一个建议进行了变形，并通过卷积神经网络

将它向前传播以从所需的层中读出特征。然后，

我们使用为每一层训练的支持向量机对每一个提

取的特征进行打分。考虑到在一个图像所有已经

打分的区域，我们利用贪婪非最大抑制算法（对

每一层都是独立的），如果它和一个比学习阈值

得分更高的被选择的区域有 IoU 的重叠,这个区

域就会被拒绝。 
运行分析。两种特性使得检测很有效率。第一，

所有的卷积神经网络参数被所有的类别所共同使

用。第二，由卷积神经网络计算出来的特征向量

相比于其他常见的方法是低维度的。例如，带有

视觉词袋编码的空间金字塔模型。在 UVA 检测

系统中使用的特征比我们的大了两个数量级（36
万 vs 4 千的维度）。 

分享使用的结果就是计算区域建议和特征

（在一个图形处理器上的 13 秒的图像或者在一

个中央处理器上的 53 秒的图像）花费的时间分

散到了所有的级别的计算上了。仅有的特定类的

计算是特征、支持向量机权重以及非最大抑制之

间的点积。在实际应用中，对一个图像的所有的

点积的计算，被分批分散到了一个单个的矩阵和

矩阵之间的乘机。特征矩阵典型的是

2000*4096，而支持向量机权重矩阵是 4096*N，

其中 N 是类别的个数。 
这种分析表明了 R-CNN 算法可以延展到数

以千计的目标类别而不用采取类似的技术，例如

哈希散列的方法。即使我们 10 万个类别，在一

个现代的多核 CPU 上计算出矩阵乘积的结果仅

仅花费 10 秒。这种效率不仅是使用了区域建议

和被分享的特征的结果。由于高维度的特征，当

使用 134G 的内容仅用来存储 10 万的线性预测

器，UVA 系统的速度将减慢两个数量级相比于

使用 1.5G 的内存存储我们的低维度的特征。 
将 R-CNN 算法和 Dean 等人最近利用 DPMs

和哈希散列进行大规模识别的工作进行对比也是

很有趣的。他们公布了自己在 2007 年 VOC 挑战

赛上对 1 万个牵引器类进行分类时 5 分钟一个图

片的速度得到的大概 16%的平均精度。而使用我

们的方法，在一个 CPU 上，1 万个检测器大概

运行 1 分钟的时间。因为没有进行逼近，平均精

度将保持在 59%（3.2 小节）。 
2.3.训练 

监督预训练。基于一个带有映象级注解（没有包

围盒标记）的大规模的辅助数据集（2012 年的

ILSVRC）我们特别地对卷积神经网络进行了预

训练。当使用开源 Caffe CNN 库的时候，预训练

会被执行。简要的说，我们的卷积神经网络基本

上能与 Krizhevsky 等人的研究相媲美，在 2012
年 ILSVRC 验证组获得了高出最好误码率 2.2 个

百分点的好成绩。误差是由于在训练过程中的简

化。 

特定领域的微调。为了使我们的卷积神经网络适

应新的任务（检测）和新的领域（扭曲的 VOC
窗口），我们仅仅利用从 VOC 获得的扭曲的区域

建议继续进行 CNN 参数的随机梯度下降

（SGD）训练。除了用随机初始化的 21 路分类



 

表 1：在 2010 年测试的检测平均精度（%）。因为所有的方法都是使用了选择搜索区域建议，R-CNN 是最直接

的和 UVA、Regionlets 进行比较。边框抑制（BB）在 3.4 节进行了描述。在公开时间，SegDPM 在 PASCAL 
VOC排行榜上是执行效果最好的。+DPM 和 SegDPM 使用了上下文解码，在其他方法中没有涉及到。 
层（20 个 VOC 层加上背景）替换特定图像网络

1000 路分类层，CNN 的架构是没有改变的。我

们将所有的区域建议与一个实地的盒子作为正

面，其余的作为反面。我们以 0.001 的学习速率

（起始预训练率的十分之一）开始了随机梯度下

降，这个过程允许微调以便当没有完成初始化时

可以不断改进。在每一个随机梯度下降的迭代过

程中，我们随机选取 32 个正面的窗口（覆盖所

有的类别）和 96 个背景窗口，以此构造一个大

小为 128 的小批量系统。我们更喜欢正面窗口的

采样，因为它们相对于背景来说太少见了。 
目标类别分类器。考虑训练一个二进制的分类器

用来检测汽车。很明显一个图像区域里完全是一

辆汽车是很难得的现象。同样的，一个与汽车无

关的背景区域却很常见。不太清晰的是如何标记

一个区域，部分地重叠一辆车。我们用 IoU 重叠

阈值解决了这个问题，低于这个值得区域被定义

为背景。重叠阈值 0.3 是在一个验证组上通过表

格搜索{0,0.1,…,0.5}选择出的。我们发现仔细地

搜索这个阈值是很重要的。将它置为 0.5，就像

在[34]中，降低了 5 点的平均精度。相似的，将

它置为 0 会降低 4 点的平均精度。较好的情况被

简单的确定为实地包围盒。 
一旦特征被提取出来、训练的标记被应用，

对于每一类我们就会优化得到一个线性的支持向

量机。因为训练数据太大难以存放在内存中，我

们采用标准的硬负开发方法[15, 32]。硬负开发收

敛迅速，在实际应用中，所有的图像中仅仅一个

传递之后，平均精度就会停止增加。 
在辅助材料中我们讨论了为什么阳性和阴性

在微调与支持向量机训练中的定义不同。我们也

讨论了为什么训练检测分类器比简单的使用从调

整好的 CNN 的最终的层中得到的输出更有必

要。 
2.4. 2010-12 PASCAL VOC 中的结果 

随着在 PASCAL VOC 获得最佳实践[13]，
我们验证了基于 2007 年的 VOC 数据集所有的设

计决策和参数（3.2 节）。对于 2010 年 12 月份

VOC 数据集的最终结果，在 VOC2012 年的训练

中我们对卷积神经网络进行了微调，并优化了我

们的检测支持向量机。对于两种主要的算法的不

同（带有边框回归和不带有边框回归），我们向

评测的服务器仅提交了一次测试结果。 
表 1 展示了在 2010 年 VOC 全部的结果。我

们将我们的方法同 4 条严格的基线进行比较。其

中包括 SegDPM[16]，该算法结合了 DPM 检测

器和一个语义分割系统的结果，并且使用了附加

的检测器间的背景信息和图像分类器的记录信

息。最恰当的比较是和来自 Uijlings 等人的 UVA
系统[34]的比较，因为我们的系统使用了相同的

区域建议算法。为了对区域进行分类，他们的方

法是建立了一个四层的空间金字塔，并用密集的

采样 SIFT、扩展对立 SIFT 和 RGB-SIFT 描述

符，每一个向量都用一个 4000 个单词的码本来

量化。分类的进行是使用直方图交叉核 SVM。

相比于他们的多特征、非线性的支持向量机方

法，我们在平均精度上实现了一个很大的进步，

从原来的 35.1%到现在的 53.7%，当然我们的算

法也更加迅速（2.2 节）。我们的方法在 2011 年

12 月 VOC 测试中也达到了相似的效果（53.3%
的平均精度）。 
3. 可视化，消融，以及错误模式 

3.1. 可视化学习特征 

第一层的滤波器可以直接被看到，而且很容

易理解。它们会捕获导向的边缘和对立的颜色。

但是弄清楚随后要介绍的这一层是很有挑战性

的。Zeiler 和 Fergus 展示了一种视觉上很吸引人

的解卷积的方法在[37]中。我们提出了一个简单

的(补充的)非参数的方法能够直接显示出网络在

学习什么。



 

图 3：6 个 pool5 单元中的最好的区域。接受域和激活值用白色画出。一些单元和概念是相一致的。例如人（行

1）或者文字（行 4）.其他单元捕获纹理和材料特性，例如点阵（行 2）和镜面反射（行 6）。 

 
表 2：在 2007 年 VOC 测试中检测平均精度（%）。1-3 行展示了不带微调的 R-CNN 的效果。4-6 行展示了在

2012 年 ILSVRC 卷积神经网络预训练的结果，然后是在 2007 年 VOC训练进行微调后的结果。第 7 行包括了一

个简单的边框抑制（BB）的阶段，降低了定位误差（3.4 节）。8-10 行展示了 DPM 作为一个有力的基线。第一

个仅仅使用了 HOG算法，而下面两个使用了两个不同的特征学习方法用来补充或者替代 HOG。 

这个想法是为了找出在这个网络中一个特别

的单元（也就是特征），然后使用它好像在它自

己看来它是一个目标检测器。这就是说，我们在

我们持有的区域建议的一个很大的集合下（大约

1 千万）计算这个单元的激活量，将这些建议按

照从最高到最低的激活量进行排列，执行非最大

抑制算法，然后展示得分最高的区域。我们的方

法让被选择的单元通过展示 dandified 是哪个输

入触发它来“为自己说话”。我们避免平均，是为

了能够看到不同的可视模式，深入了解由这个单

元得出的不变性质。 
我们从层池 5 可以看到单元，这个层池是网

络的第五层和最后的卷积层输出的最大汇总。层

池 5 特征图是 6*6*256=9216 维度的。不考虑边

界影响，每一个池 5 单元在原始 227*227 像素输

出上有一个 195*195 像素的可接受域。一个中心

池 5 单元会有一个几乎全局的视野，然而一个接

近边缘的就会有一个较小的受限制的支持。 
在图 3 中的每一行展示了一个池 5 单元的前

16 的激活量，这个池 5 单元室来自我们在

2007VOC 训练中进行过微调的卷积神经网络。

256 个功能唯一的单元中的 6 个是可视的（辅助

材料包含的会更多）。这些单元室用来展示一个

网络学习的典型的样例。在第二行，我们可以看

到一个聚集了点面和点阵列的单元。这个单元相

对于第三行是一个红色斑点检测器。这里当然也

有用于人脸的检测器和更多的抽象模式，例如文

字以及带有窗口的三角的结构网络出现时为了学

习一种表示，这种表示将少数的类调谐特征和形

状，质地，颜色以及材料特性的一种分布式的表

示进行了结合。随后的完全连接的层 fc6 能够对

大规模的丰富的特征的组成进行建模。 
3.2.消融研究 

逐层的性能，不带有微调。为了了解是哪一层对



检测的性能是至关重要的，我们对每一个卷积神

经网络最后三层在 2007年 VOC数据集的结果都

进行了分析。层池 5会在 3.1节进行简要的描

述。接下来我们将对最后的两层做概述。 

层 fc6和池 5是完全连接的。为了计算特

征，池 5 特征图乘以了一个 4096*9216维的权重

矩阵（被改造为一个 9216维的向量），然后加上

一个偏差的向量。中间向量是组成分明的半波整

流（xmax(0,x)）。 

层 fc7是这个网络的最后一层。它是通过由

fc6计算出来的特征乘以一个 4096*4096维的权

重矩阵，同样的再加上一个偏差向量并应用半波

整流得到的。 

我们开始研究是通过观察在 PASCAL上没有

进行微调的卷积神经网络的结果，即所有的卷积

神经网络的参数仅仅在 2012年的 ILSVRC是被预

训练过的。逐层地分析性能（表 2的第 1-3行）

揭示了来自 fc7的特征比来自 fc6的特征更难推

广。这意味着 29%，或者大约 1680万个卷积神

经网络的参数可以被删除而不降低平均精度。更

令人惊奇的是，删除 fc7和 fc6甚至会产生更好

的效果，即使池 5的特征的计算仅仅使用了 6%

的卷积神经网络的参数。卷积神经网络的具有代

表性的强大能力来自于它的的卷积层，而不是来

自那些紧密连接的层。这个发现表明了在计算一

个紧密的特征图的潜在的效用。从 HOG的方面来

说，就是一个任意大小的图像的计算仅仅通过使

用卷积神经网络的卷积层就可得到。这种表示方

法将使滑动窗口检测器的实验可以实现，包括

DPM，池 5特征的最顶层。 

逐层的性能，带有微调。在 2007年的 VOC训练

中已经调好参数之后，我们现在观察来自我们的

卷积神经网络的结果。进步是显著的（表 24-6

行）：微调提高了 8%的平均精度，实现了

54.2%。对于 fc7和 fc6，微调带来的效果比池 5

大的多，这表明了从图像集中学习到的池 5特征

更一般，大部分的进步是通过学习在它们之上的

特定领域的非线性的分类器得到的。 

和最近的特征学习方法的比较。相对较少的特征

学习方法在 PASCAL VOC 检测中已经被尝试过

了。我们观察了两种最近出现的建立在可变形的

部分模型的方法。作为参考，我们也包含了标准

的基于 HOG的 DPM算法的结果。 

第一个 DPM特征学习方法，DPM ST [26]，

增强的 HOG特征和和“素描令牌”的概率直方

图。更直观地来说，一个素描令牌就是一个穿过

一个图像块中心的紧密分布的轮廓。素描令牌的

概率在每一个像素上的计算是通过一个任意森

林，它被训练用来将 35*35像素块分类成一个

150 个素描令牌或背景。 

第二个方法，DPM HSC，用稀疏编码直方图

（HSC）替代了 HOG。为了计算一个 HSC，我们利

用了 1007*7像素（灰度）原子的学习字典在每

一个像素级上解决了稀疏编码的激活。结果的激

活使用了三种方式进行整流（全波和半波），然

后空间混合，l2单元的归一化，最后是能量转换

（xsign(x) |x|α）。 

所有的 R-CNN变型的性能比三种 DPM基线（表

2 的 8-10行）更好，包括使用了特征学习的两

种。相比于仅仅使用了 HOG特征的 DPM最新的版

本的性能，我们的平均精度高出 20个百分点：

54.2% vs. 33.7%——相对进步了 61%。HOG和素

描令牌的结合比单独使用 HOG多出 2.5个平均精

度点，然而 HSC比 HOG提高了 4个平均精度点

（当和他们私人的 DPM基线进行内部比较时，都

使用不公开的 DPM的实现方法，而且这个 DPM比

开源的版本[18]的性能差）。这些方法达到的平

均精度分别是 29.1%和 34.3%。 

3.3.错误检测的分析 
为了暴露我们所使用的方法的错误模式，理

解微调是如何影响它们的，看到我们的错误类型

和 DPM 相比是怎样的，我们应用了 Hoiem 等人

[21]研究的效果很好的检测分析工具。这个分析

工具的完整概述超过了这篇论文的范围，但是我

们鼓励读者去查询以便理解一些细节（例如“归
一化 AP”）。因为这个分析已经充分吸收在在相

关图篇的上下文中，所以我们将在图 4 和图 5 的

说明中进行讨论。 
3.4.边框抑制 

基于对错误的分析，我们实现了一个很简单

的方法去降低定位错误的发生。由在 DPM 中使

用的边框回归得到的灵感，我们训练了一个线性

回归模型，用来预测一个新的检测窗口，这个窗

口给出了用来进行选择搜索区域建议的池 5 特

征。在辅助材料中给出了完整的细节。在表 1，
表 2 和图 4 的结果显示了这种简单的方法适合大

量的错误定位检测的情况，并且提高了 3 到 4 点

的平均精度。 



4.语义分割 
区域分类对语义分割来说是一个标准的技术，允

许我们很容易的应用 R-CNN 算法到 PASCAL 
VOC 分割挑战赛中。为了和最近出现的最重要

的语义分割系统（称作 O2P 二阶池）[4]进行一

个直接的比较，我们在他们的开源框架下进行了

实验。O2P 使用 CPMC，每个图像能够生成 150
个区域建议，然后预测每一个区域的质量，在每

一层，则使用支持向量回归（SVR）。他们的方

法的高性能是由于 CPMC 区域的质量以及强大

的二阶池的多特征类型（丰富了 SIFT 和 LBP 的

变化特性）。我们也注意到 Farabet 等人最近证明

了在一些紧密的场景标记的数据集上（不包括

PASCAL）使用卷积神经网络作为一个多尺度像

素级的分类器能得到了不错的结果。 
我们在[2, 4]研究的基础上，扩展 PASCAL

分割训练集使其包括由 Hariharan 等人[20]提供的

额外的注释。设计决策和参数交替对 2011 年

VOC 验证集进行验证。最终的结果只进行一次

评估。 

 
图 4：排名第一的假阳性（FP）类型的分布。每张图

显示了 FP 类型的不断变化的分布，因为更多的 FP 被

考虑进来由于降低的分数。每一个 FP 被分成 1-4
类：Loc——效果很差的定位（一个带有 IoU 值重叠

的检测，重叠发生在 0.1 和 0.5 之间正确的类，或者

一个副本）；Sim——和相似类的混淆；Oth——和不

相似的目标类别的混淆；BG——由背景触发的假阳

性。和 DPM 相比（见[21]），由差的定位导致的很多

的错误，而不是和背景或者其他目标的混淆，表明了

CNN 特征比 HOG 更有判别性。就像由于使用了自底

向上的区域建议和从为整个图像的分类的 CNN 预训

练中学习得到的位置不变形，定位也就变得松散。栏

目 3 展示了我们简单的边框回归的方法是如何弥补定

位错误的。 

分割中的 CNN 特征。我们评价了三种用来计算

CMPC 区域特征的策略，所有的策略都是通过将

区域周围的正方形的窗口弯曲到 227*227 的大小

开始的。第一个策略（full）忽略了区域的形

状，直接在弯曲后的窗口上计算 CNN 特征，也

就是我们为检测所做的事。然而，这些特征忽略

了不是正方形形状的区域。两个区域可能会有非

常相似的边界，尽管它们有很少的交叠。因此，

第二个策略（fg）仅仅在一个进行了前景屏蔽的

区域上计算 CNN 特征。我们用平均输入来代替

背景，因此背景区域在进行平均减法后结果是

0。第三个策略（full+fg）就是简单了结合了 full
和 fg 特征，我们的实验验证了它们的互补性。 

 full R-CNN Fg R-CNN full+fg R-CNN 

O2P[4] fc6 fc7 fc6 fc7 fc6 fc7 

 46.4 43.0 42.5 43.7 42.1 47.9 45.8 

表 3：在 2011 年 VOC 验证集上的平均分割精度

（%）。第一列展示了 O2P；2-7 列使用了我们在 2012
年 ILSVRC 的 CNN 预训练。 

2011 年 VOC 上的结果。表 3 展示了我们在 2011
年 VOC 验证集上比较 O2P 的结果的一个概要。

（完整的每个章节的结果请阅读补充材料。）使

用了每一个特征计算的策略，fc6 层总是比 fc7 的

效果更好，而且接下来的讨论提到了 fc6 特征。

fg 策略稍稍比 full 策略好些，表明了屏蔽的区域

形状提供了一个很强的信号，和我们的预想一

致。然而，full+fg 实现了 47.9%的平均精度，和

我们最好的结果相差 4.2%（也比 O2P 较好），表

明了由 full 特征提供的内容更具信息性，即使得

到了 fg 特征。值得注意的是，在单核的 CPU
上，用我们的 full+fg 特征训练 20 个支持向量机

大概花费一个小时的时间，对于训练 O2P 特征使

用 10 多个小时。 
在表 4 中我们展示了在 2011 年 VOC 测试集

上的结果，比较了我们有最好效果的方法，fc6

（full+fg），和两条基线的差别。在 21 个类别中

我们的方法有 11 个都实现了最高的分割精度，

而且得到了总体的最高的分割精度 47.9%，总体

的精度是计算所有类别的平均得到的（但是可能

是任何合理的错误余量导致的和 O2P 的关系）。

通过微调仍有可能得到更好的效果。 



 
图 5：对目标特性的敏感性。每一个图表展示了在 6 个不同的目标特性（阻塞，截断，边框面积，长宽比，观

点，部分能见度）中最高和最低的执行子集的归一化的 AP（见[21]）。我们展示了我们带有和不带有微调以及边

框抑制的方法的图表。总的来看，微调没有降低敏感性（大和小之间的不同），但是没有显著提高几乎所有的特

性的最高和最低执行子集。这表明了微调不仅仅提高了最低执行子集的长宽比和边框面积，作为一个基于我们

如何弯曲网络的输入的可能的猜测。相反，微调提高了所有的特性包括阻塞，截断，观点和部分能见度的鲁棒

性。 

5.结论 
最近几年，目标检测的发展一直停滞不前。

拥有最好效果的系统是一个通常结合了多个低层

图像特征和来自目标检测器和场景分类器的高层

次的内容的复杂的集成系统。在这篇论文中，我

们展示了一个简单而且可扩展的检测算法，该算

法比之前在 2012 年 VOC 中最好效果的平均精度

又提高了 30%。 
我们主要通过两个想法实现了这种效果。第

一个就是在自底向上的区域建议中应用高容量的

卷积神经网络，以便定位和分割目标。第二个是

为当标记训练数据稀缺时需要训练大量的 CNN
建立的一个范式。我们展示了预训练网络并带有

监督是非常有效的——对于一个有丰富的数据

（图像分类）的辅助任务，当数据稀缺时（检

测）我们可以微调目标任务的神经网络。我们猜

测“辅助预训练或者特定类的微调”的这种范式对

很多的数据稀缺的视觉问题都会很有效。 
通过结合视觉计算的分类工具和深度学习

（自底向上的区域建议和卷积神经网络）实现的

效果是有重要意义的。这两者不是科学探究的对

立，而是自然与必然的合作伙伴。 
致谢。这个研究受到了很多机构的支持，

DARPA Mind’s Eye，MSEE programs，NSF 
awards IIS-0905647，IIS-1134072，and IIS-
1212798，MURI N000014-10-1-0933，同时也得

到了来自东京的支持。在这个研究中用到的
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