
 

 

基于改进 Faster RCNN 与 Grabcut 的商品图像检测①
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摘　要: 近年来, 图像检测方法已经被应用于很多领域. 然而, 这些方法都需要在目标任务上进行大量边框标注数据

的重新训练. 本文基于 Faster RCNN方法, 并对其进行改进, 解决了在小数据且无需边框标注的情况下的商品图像

检测问题. 首先对 Faster RCNN的边框回归层进行改进, 提出了一种非类别特异性的边框回归层, 仅使用公开数据

集训练, 无需在目标数据集上进行再训练, 并将其用于数据预标定与商品检测. 然后结合 Grabcut与非类别特异性

Faster RCNN 提出了一种样本增强方法, 用来生成包含多个商品的训练图像; 并为 Faster RCNN 添加了重识别层,
提高了检测精度.
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Abstract: In recent years, object detection has been applied to many fields. However, retraining using large amount of
bounding-box labeled data is needed. This study improves the Faster RCNN method and solves the problem of detecting
multi-object in images using few-shot single object training data without bounding-box annotation. We propose a non-
classwise bounding-box regression layer, which is only trained by public dataset and used for product training image
labeling and testing image detection. Combined with Grabcut method, a data augmentation method is proposed to
generate multi-object product training image. The improved faster RCNN model is re-trained by these images. In addition,
a re-identification layer is added to the Faster RCNN architecture and improves the detection performance.
Key words: product detection; Faster RCNN; Grabcut; re-identification layer; bounding-box label

 

近年来, 深度学习被用于很多领域. 如人脸识别,

对象检测等[1–4]. 深度学习可以从大量的数据捕捉有用

的信息, 同时也由于大数据时代的来临与计算设备性

能的提高, 使深度学习的应用成为现实. VGG[1,5]模型

起初被用于物体识别, 然后被扩展到人脸识别等任务

中. GoogleNet[6]提出的 Inception 结构, 使用多个小尺

寸的卷积核来代替大尺寸卷积核, 减少了网络参数, 也

提高了模型性能. Resnet[7]的提出很大程度上改进了传

统的网络结构, 并在 Imagenet上获得最好的效果. 通过

迁移学习[8], 这些网络模型也已经被广泛地应用到了各

种识别任务中. 同时, 对象识别任务逐渐扩展到对象检

测任务, 即从单个对象的分类扩展到了多个对象的分
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类和定位. Faster RCNN[3]及其扩展版本成为近年来最

有效的方法之一.
然而若将上述方法迁移到新的任务中,都需要在新

的任务上使用大量标定数据重新调整模型. 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]. Vinyals, Koch[10,11]等人开始致力

于研究如何在仅有少量训练样本甚至没有训练样本时

进行分类工作. 然而相比较于分类任务的数据标定, 检
测任务中边框定位数据的标定更难获得. 如何在没有

边框标定数据的情况下, 将分类任务迁移到检测任务

也是目前研究的难点.
本文提出一种方法, 解决了数据瓶颈问题, 可以在

无需边框标定的情况下进行商品的检测定位. 本文构

建的数据集中, 训练图像仅包含单个商品, 且没有边框

标定, 而测试图像中包含多个商品. 本文首先对 Faster

RCNN 进行改进, 提出非类别特异性 Faster RCNN, 并
结合迁移学习 ,  对训练数据进行预标定 ;  然后结合

Grabcut[12]无监督方法, 对训练数据进行样本增强, 生成

逼真的多个物体的训练图像; 然后再对非类别特异性

Faster RCNN 进行训练, 使其可以检测多个物体; 最后

提出基于 Faster  RCNN 的重识别方法 ,  在 Faster
RCNN中添加重识别层, 来提高多个物体检测精度.

1   非类别特异性 Faster RCNN
传统的 Faster RCNN包括两部分, 如图 1所示: 区

域候选网络 (RPN) 和头网络 (Network Head). 其中区

域候选网络为头网络提供 Feature Map(特征图) 和
ROI(感兴趣区域). 头网络利用 ROIAlign/ROIPool[13]从
特征图中提取特定 ROI 的特征, 并利用分类层和边框

回归进行物体分类和边框回归.
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图 1    Faster RCNN框架
 

其中分类层的输出维度为分类类别数目 C 与背景

类别, 即 C+1. 回归层输出维度为类别数目的 4 倍, 即

4C, 为预测的每个类别的中心坐标与长宽. 本文将其中

的回归层称为类别特异性的回归, 因为其对每个类别

都会产生对应的边框预测. 然而在预测时, 只有 1个类

别的边框会被选中. 因此其它类别的边框回归结果可

以认为是一定程度的冗余. 而且不同的数据集具有不

同的类别数目, 则相应的边框回归层也需要采集大量

的边框标定数据进行训练.

本文对回归层进行改进, 提出非类别特异性回归

层. 其中, 回归层输出维度与类别无关, 输出维度由

4C 改为 4. 并在公开的 COCO[14]数据集上进行训练, 然
后迁移到商品数据集上, 且不需要再训练. 一方面减少

了模型的冗余, 另一方面解决了数据的瓶颈问题.

本文利用提出的非类别特异性 Faster RCNN, 对构

建的商品数据集中的训练图像进行预标定. 其中训练

图像仅包含单个商品. 因为实际应用中, 单个商品的图

像非常容易采集, 而边框的标定工作则需要大量的成
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本 .  如图 2 显示了本文提出的非类别特异性 Faster
RCNN对训练图片的预标定效果.
 

 
图 2    非类别特异性 Faster RCNN边框预标定

2   结合 Grabcut的样本增强方法

非类别特异性的 Faster RCNN解决了边框回归的

问题, 但是在训练数据中只有单个商品, 而测试图片中

有多个商品时, 分类问题是目前很难解决的. 即使可以

用单个商品来训练分类模型, 但测试图像中的多个商

品会存在边框重叠甚至遮挡的情况. 在训练图像没有

出现商品重叠的情况下进行模型的训练, 会使模型的

分类能力不够鲁棒, 不足以识别边框重叠甚至遮挡的

商品, 增大了分类的难度.因此本文提出一种样本增强

方法, 通过对单个商品训练图片的处理, 来生成具有多

个商品的训练图像.
通过类别非特异性的 Faster RCNN, 可以得到单个

商品图像中商品的边框. 一个直接的想法是将图像中

的商品边框部分提取出来, 经过旋转或者平移之后, 与
其它商品进行组合, 如图 3所示.
 

 
图 3    仅基于边框预标定的样本增强

 

然而, 这种方法会导致商品边框中的背景区域会

覆盖其它商品区域, 与实际图片相差很大. 因此仅利用

商品图像的边框不足以完成逼真的样本生成. 若能获

得商品的精确区域信息, 例如商品对象掩码, 则可以分

离出背景区域, 解决生成的样本中商品被背景遮挡的

问题. 因此本文利用 Gabcut 方法对训练图像中商品进

行分割.
Grabcut在用户交互的基础上, 分别为背景和前景

K zn

k = k1, · · · ,kn kn ∈ 1, · · · ,K
an

构建了 GMM(高斯混合模型). 背景和前景模型都分别

包含 个 GMM 函数. RGB 图像中的像素集定义为 ,
图像中每个像素都有一个高斯函数标记 ,  表示一个

GMM函数. 最终组成了向量 ,  .
每个像素还有一个表示是否为背景的标记 ,  值为

0表示背景, 为 1表示前景. 并定义能量函数:

E(a,k, θ,z) = U(a,k, θ,z)+V(a,z) (1)

其中, U 定义为:

U(a,k, θ,z) =
∑

n

D(an,kn, θ,z) (2)

D(an,kn, θ,z) = − log p(zn|an,kn, θ)− log(an,kn) p()

π()

D

其中 ,   .  
表示高斯函数 是高斯混合模型中的混合权重系数.
因 表示为:

D(an,kn, θ,z) = logπ(an,kn)+
1
2

detσ(an,kn)

+
1
2
[
zn−µ(an,kn)

]Tσ(an,kn)−1 [zn−µ(an,kn)
]

(3)

θ = {π(a,k),µ(a,k),σ(a,k)}
K θ 2K

π µ σ

参数 , 因为对于前景和背

景分别有 个高斯函数, 所以 对应 个高斯函数的权

重 , 均值 和协方差矩阵 .
Grabcut 与 Graphcut[15]方法都是交互式图像分割

方法. 其中 Graphcut 需要在交互时提供精确前景和背

景像素种子区域, 并计算其它像素与前景和背景的相

似度, 利用图论算法计算最佳分割. 而 Grabcut 算法的

用户交互较少, 仅需要提供一个包含前景的矩形边框,
分割步骤如下:

TB

TU = TB TF = ∅
TB n an = 0 TU n an = 1

an = 1 an = 0 K

(1) 通过用户交互提供前景对象的边框, 将边框外

的区域初始化为 , 边框内的区域初始化为不确定区

域 ,  前景区域初始化为空 .  对于区域

总的像素 , 置 , 区域 中像素 , 置 . 然后

分别对 和 的像素分别初始化 个高斯函数.
TU n

kn = argmin
kn

D(an,kn, θ,z)

( 2 )  对区域 内的像素 重新分配高斯成分

.

z

θ = argmin
θ

U(a,k, θ,z)

( 3 )  从图像数据 中学习高斯函数的参数

.

E

TB,TU

(4) 使用最小割算法最小化能量函数 , 重新计算

区域分配 .
E(5) 重复步骤 (2), 直至 收敛.

kn步骤 (2) 直接列计算每个像素对应的 .  步骤

(3) 进行高斯参数的估计. 对于一个确定的 GMM 组成
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k F(k) = {zn : kn = k&an = 1}

E

E

E

部分 , 前景像素的集合 也是

确定的. 然后根据这些参数估计参数. 步骤 (3) 使用最

小割进行全局优化. Grabcut 算法可以保证收敛, 因为

步骤 (2) 和 (4) 均使能量函数 趋向减小的方向. 因此

是单调递减的, 所以算法至少会收敛到局部最小值.
当能量函数 趋于不变时, 算法停止.

sup

sc ⩽ sup sc = 0

sc ⩾ 0

sc ⩾ sm

在利用本文提出的非类别特异性 Faster RCNN之

后, 可以获得训练图像中单个商品的矩形边框, 因此只

需要再结合 Grabcut 算法, 对商品的精确区域进行分

割. 然后再将训练集中的单个商品区域进行随机旋转

和平移, 并进行随机组合, 即可生成多个商品的训练图

像, 效果如图 4 所示. 值得注意的是, 考虑到数据的准

确性, 商品之间不能完全覆盖, 因为如果商品过度覆盖,
会导致区域内的真实商品几乎被覆盖, 而占大面积区

域的商品与实际标签不符, 这样会误导识别模型的训

练. 因此随机组合时需要对商品的重叠区域面积进行

约束, 假设重叠面积的上限为 . 考虑三种融合策略:
(1) 进行随机旋转和平移, 仅约束重叠面积的上限, 即

,即融合时, 商品可能会距离较远, 这是 .
(2) 在限制重叠面积上限的同时, 对重叠面积的下限做

约束, 即 . 这种方案使商品之间必须有重叠, 保证

了商品之间的距离较近, 但又没有大面积覆盖. (3) 增
大对重叠面积下限的约束, 即 , 这样做是为了商

品之间重叠的可能性更大, 并通过模型的训练来区分

重叠的情况.
 

 
图 4    结合 Grabcut的样本增强

3   重识别层

Faster RCNN是一种两级 (tow stage)方法. 第一级

由 RPN(候选区域网络) 先筛选出候选区域, 过滤掉一

部分背景区域. 第二级由头网络对候选区域进行细分

类, 同时对每个候选区域的边框进行矫正, 即边框回归.
显然 RPN提取的候选区域是不精确的, 这会影响头网

络识别准确度. 因此本文提出重识别层, 来提高 Faster
RCNN识别的准确度.

因为经过头网络的边框回归层之后的边框位置会

更精确, 这里的边框回归层为本文提出的非类别特异

性回归方法. 而且头网络的分类层又过滤了一大部分

背景区域. 本文将利用头网络回归之后的精确区域, 并
结合 ROIAlign 方法, 对这些区域作为输入, 再一次经

过头网络的分类层. 如图 5所示.
 

Network

Head

分类结果 c

边框回归 reg

边框回归 reg′

分类结果 c′

①
②

③

④

roi

regc>0

 
图 5    重识别层模型

 

传统 Faster RCNN可以定义为:

c = fcls(roi) (4)

reg = freg(roi) (5)

roi fcls

freg c

reg

其中,  表示 RPN所产生的候选区域,  表示分类层,
表示回归层,  表示候选区域所对应的分类结果,
表示候选区域的边框回归结果.
所添加的重识别层, 选出候选区域中被分类为非

背景的区域, 背景类别用 0表示, 然后将其回归边框作

为新的候选区域再进行分类和回归, 表示为:

c′ = fcls(regc>0) (6)

reg′ = freg(regc>0) (7)

c′ reg′其中,  表示重识别后的最终分类结果,  表示最终的

边框回归结果.

4   实验分析

4.1   数据集

本文在构建的商品数据集上验证了提出了方法.
本文提出的数据集如图 6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. 训练集中共

包含 3200 张训练图像, 400 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, 每张图像只有一个商品对象. 而测试图像包

含多个商品, 使用另外一个摄像头拍摄, 且图像中的商

品位置, 角度多样, 且包含跨背景的测试图像, 如购物

车背景下采集的测试图像.

2018 年 第 27 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 131

http://www.c-s-a.org.cn


(a) 商品图像训练集示例 

(b) 商品图像测试集示例 
图 6    本文构建的商品数据集图片示例

 

所提出的非类别特异性 Faster RCNN是在 COCO
数据集训练完成的, 并直接应用于商品训练图像数据

的预标注. COCO 数据集共 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. 且本文构建的数据集中,
训练图片仅包含单个商品, 且不需边框标定.
4.2   网络模型训练

本文提出的非类别特异性回归层来改进原始

Faster RCNN 的类别特异性回归层, 组成非特异性

Faster RCNN 模型. 希望能够从公开数据集中学习边框

回归知识, 并直接应用于单个商品训练图片的预标注.
(1) 首先利用原始的 FasterRCNN 在 COCO 上进行训

练, 其主干网络中 Resnet 模型使用 ImageNet 预训练模

型, 然后进行分类层和回归层的训练, 最后进行整体网

络模型的联合训练. 这样做是为了使的模型从 COCO
数据集中学习到有效的特征泛化能力. (2) 将训练好的

Faster RCNN 模型中的边框回归层改为所提出的非类

别特异性回归层 ,  其他部分的参数保持不变 ,  仅在

COCO 数据集训练非类别特异性回归层. (3) 对于新的

非类别特异性 Faster RCNN, 再使用 COCO 数据集调

优整个网络. 这样是为了使 ROIAlign 得到的特征可以

兼顾分类和边框回归的能力. 通过以上步骤训练完成

的模型可以直接用于商品训练图像的标注. 训练非类

别特异性 Faster RCNN 时, 其基本超参数设置如表 1
所示.

表 1     非类别特异性 Faster RCNN基本参数设置
 

参数 参数值

初始学习率 0.001
Momentum 0.9
权重衰减 0.0001

每张图片 ROI数量 2000
ROI正负样本比例 1:3

bach size 1
每次循环训练次数 1000
最大训练循环次数 300

 
 

通过非类别特异性 Faster RCNN 与 Grabcut 的结

合, 可以生成大量的多个商品图像样本. 并用于整体模

型的训练. 训练步骤如下: (1)首先, 在用于训练样本预

标定的非类别特异性 Faster RCNN 的参数基础上进行

训练, 保持主干网络和非类别特异性回归层参数不变,
仅训练分类层模型. (2) 然后保持非类别特异性回归层

参数不变, 同时训练 RPN 网络的分类层和回归层, 以
及步骤 (1)中的分类层. (3)训练整个网络, 包括主干网

络中的 Resnet 参数, 仅固定非类别特异性回归层. 这是

因为主干网络中的特征由 COCO 训练完成, 为了使其

更好地提取商品数据中的特征, 需要对其主干网络参

数进行训练. 通过以上步骤, 利用生成的样本训练完成

的模型可以用于真实商品图像的检测任务. 而且其中

的非类别特异性回归层无需在目标数据集进行再训练,
更加印证了其知识迁移的能力.

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) 和兴趣区域对齐 (ROIAlign) 方法[6]. 在训练

过程中不需要进行分割预测, 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. 实验在

2个NVIDIA TITANX GPU上进行. 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.
4.3   实验结果

首先利用 COCO数据集训练 Faster RCNN中的分

类分支与本文提出的非类别特异性回归分支. 如图 7
所示, 图中的黑色边界是由于Mask RCNN[13]方法中的

零填充 (Zero Padding) 导致的, Mask RCNN 方法是

Faster RCNN 的扩展版本. 其中虚线代表候选区域, 实
线代表候选区域对应的边框回归结果, 可以看出本文

提出的非类别特异性回归分支可以预测候选区域的真

实边框, 而且商品周围的候选区域对应的回归边框趋

向于同一位置. 同时相较于传统 Faster RCNN, 回归层
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参数量减少很多, 且不需再训练即可迁移到其它数据集.
 

(a) 输入图像 (b) 候选区域与位置修正 
图 7    候选区域与其对应的回归边框

 

sup sc

提取训练图像的商品边框之后, 结合 Grabcut算法

对商品区域进行分割. 因为训练图像包含大面积背景,

若直接利用 Grabcut算法对原始训练图像进行分割, 其

分割效果非常不理想. 因为没有边框来标定图像的背

景区域, 一般取图像的最外围的像素作为背景. 然而其

所占面积非常小, 很难对整个背景进行建模. 在结合本

文提出的非类别特异性 Faster RCNN 预标注算法与

Grabcut算法进行训练集的商品图像分割. 然后使用简

单的图像处理方法, 来生成多个商品的训练图像, 用于

Faster RNN 模型的训练, 生成的图像数据如图 4 所示.

在使用 Grabcut 算法进行图像生成时, 对象重叠面积上

限 设置为 10 000. 对于不同的重叠面积 , 本文对其

效果进行了对比. 如图 8, 当重叠面积为 0时, 即商品距

离较远时, 效果不好, 因为商品距离较远, 很难出现折

叠等情况, 使得网络得不到折叠情况的训练, 所以效果

相对较差 .  当重叠面积为 6000 时 ,  模型的召回率

(Recall) 和精度 (Precision) 分别达到 93.8% 和 96.3%,

效果最好. 重叠面积过大时, 会使商品之间大面积覆盖,

会倾向于误导网络误识别.

模型在进行识别和定位时, 对于每个区域都会输

出其对应类别的概率, 在进行模型的布置时通常需要

对概率进行阈值化, 过滤概率低的预测, 保留概率高的

结果. 因此, 我们分析了不同的阈值对于模型的召回率

和精度的影响, 如图 9. 一般情况下概率阈值越高, 精度

越高, 召回率越低. 概率阈值越低, 精度越低, 召回率越

高. 图 9中, 概率阈值为 0.3时, 我们的模型能同时达到

较高的精度和召回率, 这是因为模型对类别的预测概

率较高, 低阈值对其影响不大, 模型预测能力强. 本文

为了权衡准确率和召回率, 确定概率阈值为 0.7, 这是

召回率为 93.8%, 精度为 96.3%.
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图 8    不同组合策略的检测结果
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图 9    不同概率阈值的检测效果

如表 2, 我们通过对模型各部分进行分析, 所提出

的结合 Grabcut 的样本增强方法, 使检测召回率提升超

过 40%, 精确度提升了 30%.为了提高多个商品检测的

精度, 本文提出了重识别层, 将分类与回归之后的候选

区域, 经过边框回归层矫正之后, 再次输入分类层. 经

过非特异性边框回归层的矫正, 可以有效避免候选区

域不精确带来的分类误差. 在使用重识别层时, 比不使

用重识别层时召回率提高了 3%, 精率提高了 4%.
 

表 2     本文所提方法各部分效果分析
 

方法 Recall(%) Precision(%)
非类别特异性 Faster RCNN 58.13 50.95

非类别特异性 Faster RCNN+Grabcut 90.42 92.75
非类别特异性 Faster RCNN+Grabcut+重识别 93.80 96.29
 
 

因为所提出的非类别特异性 Faster RCNN可以检
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测到单个商品边框, 当应用到多个商品的检测时, 其主

要问题是当商品边框内存在其他商品的区域时会对识

别造成干扰. 而非类别特异性 Faster RCNN 的边框回

归不受多个商品的影响. 因此, 在使用本文生成的多个

商品的训练数据进行训练时, 仅训练分类层的参数, 同
时保持非类别特异性回归层参数不变. 检测结果如图 10
所示, 通过所提出的图像增强技术, 实现了多个商品的

检测, 且其中的非类别特异性回归层仅使用公开数据

集训练, 并学习到了回归知识, 且迁移到商品图像检测

时并不需要再训练.
 

(a) 购物平台数据检测结果

(b) 购物车数据检测结果 
图 10    商品检测结果

 

本文在构建的商品数据集中量化验证了所提出的

方法. 由于本文旨在解决数据瓶颈问题. 所构建的训练

数据集中仅有类别标签, 没有边框标定. 这种情况下,
传统的图像检测方法一般使用无监督的 SIFT[16]特征,
计算被检索图像的局部特征并与训练集中图像的特征

做相似度匹配 .  目前效果最好的深度学习方法 ,  如
VGG16[1]、VGG19[1]、 Xception[17]、Resnet[7], 一般将其视

为多标签分类任务进行识别. 本章对这些方法进行了

比较. 如表 3所示, SIFT和其它目前最优的深度学习方

法的性能明显低于本文所提出的方法. 一方面 SIFT没

有区别背景特征, 从而导致背景特征影响了匹配效果;
另一方面其为无监督人工特征, 在识别效果上不及有

监督方法, 而且商品包装会有严重的反光, 也使其特征

性能较低. 其它深度学习方法由于从单个商品训练图

像推广到多个商品训练图像时, 没有学习到多个商品

相近时的区分信息, 同时也没有区别背景特征, 因此识

别率低. 而有些深度学习模型如 VGG16和 VGG19, 其
效果和 SIFT相差不大, 这是因为从单个商品训练图像

到多个商品识别与定位这种跨任务识别任务使得深度

学习模型性能很低. 而本文方法通过提出一种无需目

标数据集训练的样本标注以及样本增强方法, 可以利

用单个商品的训练图像来学习到多个商品的区分信息,
起到了跨任务的桥梁作用, 对性能有很大提升.
 

表 3     不同的方法对比
 

方法 Recall(%) Precision(%)
SIFT 33.47 20.30
VGG16 41.21 29.38
VGG19 36.50 26.25
Xception 58.50 42.50
Resnet 58.92 43.75

本文方法 93.80 96.29
 
 

5   结论与展望

本文基于 Faster RCNN提出了一种非类别特异性

的边框回归层, 仅使用公开数据集训练, 无需在目标数

据集上进行再训练, 并将其用于数据预标定与商品检

测. 同时结合 Grabcut与非类别特异性 Faster RCNN提

出了一种样本增强方法, 来生成包含多个商品的训练

图像, 用于模型的训练; 并为 Faster RCNN添加了重识

别层, 提高了检测精度. 未来, 我们将致力于研究如何

在没有数据标定的情况下, 将本文方法拓展到图像分

割领域.
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