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摘　要: 近年来, 对象识别方法被应用到多个领域. 如人脸检测, 车辆检测. 然而模型训练所需要的边框标定需要很

大的工作量. 本文通过基于迁移学习的方法, 将物体检测任务迁移到商品检测, 且不需要边框标定. 本文在分类层和

边框回归层之间建立关系层, 来学习两种任务之间的关联. 本文建立了一个商品数据集, 并提出了一种深度学习训

练方法, 解决了可旋转物体的检测问题. 基于 Faster RCNN框架, 本文提出一种候选选择方法, 可以在无边框标定情

况下训练商品分类. 本文提出的商品检测方法不需要边框标定, 而且很容易训练并应用到其它数据集.
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Abstract: In recent years, object detection is transferred to other fields, for example, face and vehicle detection. However,
the bounding-box labeling is a huge resources cost work. This study solves the problem that transfer object detection task
to other domain dataset without bounding-box label. A relationship layer is built to learn the relationship between
classification and regression task. In addition, we construct a product dataset, on which rotatable object detection is solved
using our training method. A proposal selecting method is proposed for training classification based on faster RCNN
framework without bounding-box label. We propose a object detection method without bounding-box annotation. The
method is easy to transfer to other datasets and training.
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对象检测方法, 从图像分类和定位扩展而来. 近年

来受到许多研究者的关注, 如人脸识别, 车辆检测等。

对象检测是针对图像中包含多个物体时, 对其进行识

别和定位. 而图像分类和定位针对图像中仅包含单个

物体的情况. 在深度学习广泛应用之前, 对象检测效果

最好的方法是可变形组件模型[1]. 而近年来最成功的方

法主要包括: 两级方法和单级方法. 其中单级方法有

YOLO[2]和 SSD[3]. 两级方法包括基于区域的快速卷积

神经网络 (Faster RCNN)[4]和其扩展方法. 其中类似

Faster RCNN 的两级方法具有较高的准确率.

通过迁移学习, 卷积神经网络可以被应用在很多

领域. 可以理解为, 通过某一任务学习到的知识可以被

迁移到另外一个任务[5]. 迁移学习不仅节约了数据训练

的时间, 也能有效防止深度学习网络的过拟合. 本文使

用Mask RCNN[6]网络来进行商品检测. 在 ImageNet数据

集训练的全卷积网络 (FCN), 被用来解决分割问题[7].
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在 ImageNet 上训练的 VGG[8]模型被用来进行人脸识

别. 所有这些方法, 都需要在新的数据上重新调整模型.

但是, 在实际场景中, 数据的标定是非常难的工作, 需

要消耗很大的财力物力和人力[9]. 对于物体检测任务的

迁移学习方法, 研究者需要进行边框标定来训练边框

回归任务.

本文提出的方法，可以不需要边框标定来进行物

体的检测. 我们基于 Faster RCNN 框架提出一种不需

边框的标定的分类任务训练方法. 并通过在分类任务

和边框回归任务之间添加关系层, 来学习二者之间的

关联, 并在 COCO[10]数据集上进行关系层的训练. 在商

品数据集的分类任务训练完成之后, 可以通过训练完

成的关系层直接推断边框回归, 并无需进行边框回归

的训练. 除此之外, 我们构建了一个商品数据集, 并且

解决了可旋转商品的检测问题.

1   基于 Faster RCNN的商品分类

Faster RCNN是一个两级物体检测方法, 包括区域

候选网络 (RPN) 和头网络 (Network Head), 如图 1 所

示. 其中区域候选网络为头网络生成区域候选集和特

征. 分类层和回归层是特征提取之后的两个并行的分

支. 通常利用 Faster RCNN 进行物体检测的迁移学习,
至少需要对分类层的全连接层 (FC layer) 和回归层的

全连接层进行在训练. 如果需要, 前面的卷积层也要训

练. 但是, 在实际应用中对物体边框的标定需要很大的

工作量. 本文提出一种方法, 可以学习分类层与回归层

之间关系, 从而根据分类层可以直接推导出回归层, 而
且不需要边框标定数据的训练.

我们在公开的 COCO 数据集上进行预训练工

作,其中包含 80 种常见物体类别. 并具有 2 500 000 个

标签示例和 328 000张图像. 我们还在本地数据集进行

了验证, 具体描述在第 3章实验部分.
和传统的机器学习一样, 训练数据和测试数据应

该服从相同的分布. 若将关联层从 COCO 数据集迁移

到本地商品数据集上，就需要 COCO数据的分类层参

数和商品数据的分类层参数满足相同分布. 即分类层

应该在 COCO数据集和本地商品数据集联合训练.
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图 1    Faster RCNN 框架
 

1.1   候选选择方法

Faster RCNN 的分类层是根据真实的边框选择的

ROI(兴趣候选) 区域来训练的. 训练得到的 RPN 网络

用来判断一个候选区域是物体还是背景, 是一个二分

类模块.

通过利用 COCO 数据集训练 Faster RCNN 之

后,我们发现其中的 RPN 网络可以在我们的本地数据

集上用来生成候选. 当输入图片只包含一个物体时, 最
大概率的候选框基本上包含真实的物体. 所以在没有

边框标定的情况下, 我们用这个候选框作为真实的候
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选框来训练分类层. 即使选出来的候选框含有噪声, 也
不影响分类层的训练[11,12].

我们构建的商品数据集较小, 但是在应用样本扩

展方法之后, 边框的标定将会是一个巨大的工作量. 所

以候选选择方法非常重要.

1.2   训练分类层

我们发现 ,  由于我们构建的商品数据集的特殊

性.其中的商品对象是可旋转的, 这点和 COCO数据集

不同. 只训练分类层的全连接层不能使网络正确的识

别图像.

为了使整个网络具有旋转不变性, 我们利用样本

扩展之后的数据训练了全连接层之前的卷积层. 样本

扩展方法包括随机旋转、平移、放缩. 训练之后的网

络可以正确的分类出几乎所有的图片.

1.3   联合训练

为了确保两个数据集的分类层参数服从同一分

布，需要对两个数据集进行分类层的联合训练. 因此,

首先在本地商品数据集上训练网络的分类全连接层和

之前的两个卷积层 .  然后保持卷积层参数不变 ,  在

COCO数据集和本地商品数据集上同时训练分类全连

接层.

2   关系层学习

在完成分类全连接层的训练之后, 需要对分类层

和回归层之间的关系层进行训练.

通常的想法是在分类输出之后添加一层全连接

层,其输出作为回归输出. 但是分类层的输出是特征降

维的结果, 损失了一部分信息. 而且不同数据集的类别

数会有不同的输出维度. 所以不能直接在分类输出后

直接添加全连接层.

所以我们在分类层的参数后添加一个全连接层来

生成回归层的参数.

wcls

wreg

如图 2 所示, 分类层和回归层之前的特征维度为

L(1024). 分类类别数为 C, 回归层的输出维度为 4C. 所
以 Faster RCNN的分类层参数和回归层参数大小分别

为 L×C 和 L×4C. 公式 (1)中 表示分类层参数, 参数

大小为 L×C, 公式 1 中 是回归层参数, 参数大小为

L×4C. 我们的目的是通过 L×C 大小的分类层参数生成

回归层参数. 其中 L 是常量, C 是数据集中类别数目,

是可变的. 关系层模型可以定义为:

wreg = r(wT
clswrel) (1)

wrel

r

我们构建了名为关系层的全连接层, 在公式 (1)中

用 表示, 其参数大小为 L×4L. 其接受输入为 C×L 的

数据, 生成 C×4L 大小的输出. 因此, 分类层的参数需要

变换为 C×L 大小. C 可以看做输入样本数量, L 是输入

特征维度, 4L 是输出特征维度. 其输出需要通过 函数

变为 L×4C 大小. 即使类别数 C 改变, 关系层的网络结

构也不需要改变. 公式 (2)定义了回归结果:

resultreg = f v ·wreg (2)
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图 2    关系层模型

 

wreg f v

N × 4C 大小的边框回归结果是通过直接将

L×4C 大小的参数 与 N×L 大小的特征 相乘. 其中

N 表示 ROI 区域的数量. 我们只需要在 COCO 数据集

上进行关系层的训练.

3   实验分析

3.1   数据集

本文在构建的商品数据集和已经公开的货架商品

数据集[13]上验证了提出了方法. 货架商品数据集是关

于香烟包装的货架. 本文提出的数据集如图 3所示. 利

用本文的方法. 我们不需要在商品数据集上训练边框

回归. 所以本文构建的商品数据集训练图像仅包含类

别信息. 数据集中共包含 3200 张训练图像和 1600 张

测试图像，共计 40个商品类别. 训练图像通过 2个摄

像头在 4 个不同的视角下拍摄的, 测试图像通过另一

个摄像头在同样的 4 个视角下拍摄的. 每张图像只有

一个商品对象, 用来进行分类任务的训练. COCO数据
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集共 80个类别, 并包括非常多的图片以及边框和类别

标注.
本文构建的商品数据集和 COCO数据集主要的区

别在于, 本文商品数据集中的物体时可旋转的, 且训练

数据远远少于 COCO 数据集. 这无疑增加了分类任务

的难度.
 

 
图 3    本文构建的商品数据集训练图片示例

 

3.2   分类和检测结果

在实验中, 我们使用 Faster RCNN的扩展版Mask
RCNN, 其除 Faster RCNN方法外利用了特征金字塔网

络 (FPN) 和兴趣区域对其 (ROIAlign) 方法[6]. 实验中

不需要进行分割, 因此我们移除了Mask RCNN中的分

割分支, 只使用其分类和回归分支, 并用本文提出的关

系层将二者关联起来, 并学习二者的关系. 而且回归层

参数不需训练, 只利用分类层参数和关系层参数即可

推导出来. 实验中，Mask RCNN 使用 Python 语言并

基于 Keras和 Tensorflow[14]深度学习框架实现.硬件使

用 Intel Core i7-7800x CPU 与 2 个 NVIDIA TITANX
GPU上进行, 每个 GPU拥有 12 GB显存. GPU用过将

内存中的数据读入显存进行运算, 由于 GPU具有很高

的数据带宽和众多可以并行计算处理单元, 在矩阵数

值计算方面的速度远远由于 CPU, 因此研究者们更青

睐使用 GPU 进行深度神经网络的计算任务。 初始的

学习率为 0.001,  并在训练时手动调整 .  动量参数

Momentum为 0.9.
因为训练图片较少, 所以我们进行了样本增强. 生

成了数百万张图片, 并利用了提出的候选选择方法来

进行分类层的训练. 图 4 为部分训练图片和其对应的

被选择的候选边框 .  图中的黑色边界是由于 Mask
RCNN方法中的零填充 (Zero Padding)导致的.

 

 

图 4    候选选择方法的结果
 

为了保证 Mask RCNN 网络能够具有识别商品数

据的旋转不变性, 我们首先在本地的商品数据集上训

练其分类层. 然后对 COCO 数据集和本地商品数据集

进行分类层的联合训练 ,  在测试数据上达到了

86.6% 的准确率. 因为训练图片中有些视角没有出现

在测试图片中 ,  所以准确率相对较高 .  然后只在

COCO 数据集上训练关系层, 迁移到本地商品数据集

上不需再训练. 如图 5所示, 其中虚线表示前 4个候选

区域, 实线表示回归之后的边框位置, 商品对象候选区

域的回归边框趋向于同一位置, 可见关系层可以有效

地迁移到商品数据上而无需边框标注数据的再训练.
然后我们在含有多个物体的图片上验证我们的方
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法. 图 6 表示在本文构建的商品数据集和香烟包装数

据集上经过非极大值抑制 (NMS) 之后的商品对象检

测结果. 可以看出, 很少有物体被漏检或者误检. 我们

在没有进行边框回归训练的情况下验证了我们的方法,
并与 Varol[13]所提出的方法进行了比较, 如表 1 所示.

本文对 mAP[15]指标也进行了计算. 从结果可以看出,
本文提出的方法的检测效果超过其他方法. 而且本文

提出的数据集难度高于香烟包装商品数据集. 主要因

为我们的数据集具有物体可旋转、多个视角和对象遮

挡等情况.
 

 

图 5    候选区域和对应的边框回归结果
 

 

(a) 本文数据集结果 (b) 烟草包装数据集结果 

图 6    非极大值抑制之后的检测结果
 

表 1     在两种数据集上的方法对比
 

数据集 香烟包装数据集 本文构建数据集

方法 Varol[13]且有人工约束 Varol[13]无人工约束 本文方法 本文方法

召回率 (%) 94 89 97.2 78.1
准确率 (%) 81 69 99.9 71.0
mAP(%) - - 88.0 61.3

 
 

4   结论与展望

本文提出了一种无需边框标定的分类训练方法,并
且解决了可旋转物体的分类问题. 此外, 本文构建了一

个关系层模型来学习分类层与回归层之间的关系, 来
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实现商品检测定位, 并迁移到跨域的商品数据集上. 本
文的方法很容易训练并迁移到其它数据集. 未来, 我们

将致力于研究如何提高物体检测的精度和可解释性,
并将其扩展到分割领域并应用到自动化零售系统中.
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