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摘要：根据目标检测算法中出现的目标漏检和重复检测问题，本文提出了一种基于双阈值-非极大值抑制的 Faster 
R-CNN 改进算法。算法首先利用深层卷积网络架构提取目标的多层卷积特征，然后通过提出的双阈值-非极大值抑制

(DT-NMS)算法在 RPN 阶段提取目标候选区域的深层信息，最后使用了双线性插值方法来改进原 RoI pooling 层中的最

近邻插值法，使算法在检测数据集上对目标的定位更加准确。实验结果表明，DT-NMS 算法既有效地平衡了单阈值算

法对目标漏检问题和目标误检问题的关系，又针对性地减小了同一目标被多次检测的概率。与 soft-NMS 算法相比，本

文算法在 PASCAL VOC2007 上的重复检测率降低了 2.4%，多次检测的目标错分率降低了 2%。与 Faster R-CNN 算

法相比，本文算法在 PASCAL VOC2007 上检测精度达到 74.7%，性能提升了 1.5%。在 MSCOCO 数据集上性能提升

了 1.4%。同时本文算法具有较快的检测速度，达到 16 FPS。 
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Abstract: According to the problems of target missed detection and repeated detection in the object detection algo-
rithm, this paper proposes an improved Faster R-CNN algorithm based on dual threshold-non-maximum suppres-
sion. The algorithm first uses the deep convolutional network architecture to extract the multi-layer convolution fea-
tures of the targets, and then proposes the dual threshold-non-maximum suppression (DT-NMS) algorithm in the 
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RPN(region proposal network). The phase extracts the deep information of the target candidate regions, and finally 
uses the bilinear interpolation method to improve the nearest neighbor interpolation method in the original RoI 
pooling layer, so that the algorithm can more accurately locate the target on the detection dataset. The experimental 
results show that the DT-NMS algorithm effectively balances the relationship between the single-threshold algorithm 
and the target missed detection problem, and reduces the probability of repeated detection. Compared with the 
soft-NMS algorithm, the repeated detection rate of the DT-NMS algorithm in PASCAL VOC2007 is reduced by 2.4%, 
and the target error rate of multiple detection is reduced by 2%. Compared with the Faster R-CNN algorithm, the 
detection accuracy of this algorithm on the PASCAL VOC2007 is 74.7%, the performance is improved by 1.5%, and 
the performance on the MSCOCO dataset is improved by 1.4%. At the same time, the algorithm has a fast detection 
speed, reaching 16 FPS. 
Keywords: computer vision; object detection; non-maximum suppression; convolutional neural network 
Citation: Hou Z Q, Liu X Y, Yu W S, et al. Improved algorithm of Faster R-CNN based on double thre-
shold-non-maximum suppression[J]. Opto-Electronic Engineering, 2019, 46(12): 190159 

 
 

1 引  言 
目标检测是计算机视觉领域重要的研究方向和研

究热点，可应用于自动驾驶、机器人、视频监控、行

人检测等多个领域[1-6]。目标定位的精度问题一直受到

人们极大的关注[7-9]。 
近几年来，基于深度学习的目标检测方法得到了

很大的突破，其主要的方法可以分为两类。一类是一

阶段检测方法，这类方法检测速度快，但检测精度略

低。目前主要方法有 YOLO[10]和 SSD[11]等。另一类是

两阶段检测方法，首先使用区域推荐产生候选目标，

随后使用卷积神经网络进行处理。此类方法有

R-CNN[12]，SPP-NET[13]和 Fast R-CNN[14]等。由于 Fast 
R-CNN 检测处理一幅图像需要很长时间，因此，Ren
等又提出 Faster R-CNN[15]算法。 
传统的 Faster R-CNN算法使用非极大值抑制算法

NMS进行候选框滤除。它采用“非一即零”的思想，
只保留分类目标得分最高的候选框，阈值设定较大，

这在很大程度上加大了目标在高度重叠时被漏检的风

险。因此，soft-NMS算法[16]选择一个小的阈值，并采

用“权值惩罚”策略去解决这个问题，在一定程度上

减少了目标漏检。但是测试发现，soft-NMS算法的使
用会大大增加候选框的数量，从而出现同一目标被重

复检测和多次检测出现错分目标的新问题，尤其是当

图像中存在多个目标且目标的重叠度很高的时候。这

是因为，NMS算法和 soft-NMS算法都属于单阈值-非
极大值抑制算法。阈值通过实验结果进行设定，阈值

的选择非常重要，阈值设置过大，容易出现目标漏检

问题，阈值设置过小，又容易出现目标误检问题。单

阈值的选择很难平衡好这两者之间的关系。 

针对以上问题，本文的主要工作有：1) 为了解决
单阈值 NMS 算法中出现的目标漏检和目标重复检测
且出现目标错分的问题，提出了基于双阈值的非极大

值抑制 DT-NMS(dual threshold-non-maximum sup-
pression，DT-NMS)算法。为了突出本文算法在目标重
复检测问题上的表现，提出了重复检测率和多次检测

的目标错分率作为衡量指标。最终，通过对阈值的合

理设定，既有效地平衡了单阈值算法对目标漏检问题

和目标误检问题的关系，又针对性地减小了同一目标

被多次检测的概率。2) 针对目标定位不够准确的问
题，采用双线性插值法去替换原 RoI pooling层中的最
邻近插值法，使算法无论是在单个目标还是多个目标

的定位性能上都有所改善。3) 改进后的 Faster R-CNN
算法在 VGG-Net-16 的网络结构上重新进行了网络训
练和参数的调整。并在 PASCAL VOC2007 数据集和
MSCOCO数据集上进行了大量实验验证，通过与多种
近年来性能优越的主流算法进行了对比分析，实验结

果表明，本文算法在检测精度和速度上都有着很好的

表现。 

2  基本原理 

2.1 Faster R-CNN 算法 
CNN和 Fast R-CNN是两阶段目标检测方法中的

典型算法，但检测速度慢。主要原因是对所有区域进

行特征提取时存在大量的重复计算。并且，选择性搜

索(selective search，SS)等传统候选框生成方法在 CPU
上占用了大量时间。为了解决这个问题，Ren 等提出
了 Faster R-CNN 算法。 Faster R-CNN 算法将

VGG-Net-16 作为基础网络提取深度特征。针对 Fast 
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R-CNN，算法作出的改进是： 
1) 使用深度网络 RPN 代替传统的选择性搜索等

方法生成候选区域； 
2) 实现了 RPN网络和检测网络的特征共享。 

2.2 RPN 网络 
RPN是 Faster R-CNN算法中的一个重要改进，它

输入的是任意一幅图像，输出的是一组经过打分的候

选框。RPN网络首先利用“滑动窗口”的思想代替传
统的选择性搜索等方法去生成候选区域，在每个滑动

窗口处生成 K(K=9)个大小不同的锚边框(anchor box-
es)，以满足不同尺寸目标的需要。其次将这些锚边框
送入两个全卷积层分类得分层和边框回归层中，分别

预测出 2×K个得分和 4×K个坐标。最后经过打分，挑
选出得分排在前 300的窗口作为建议窗口进行下一步
的运算。 

3  基于 Faster R-CNN 算法的改进 

3.1 改进的非极大值抑制算法 
目前，大部分的目标检测方法都使用式(1)对候选

框进行非极大值抑制算法(non-maximum suppression，
NMS)处理。 

i IoU i t
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IoU i t
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 ,         (1) 

其中：si 为该候选框的原始得分， fs 为该候选框的最
后得分，M 为得分最高的候选框，bi 为待检测框，

UIOU(M, bi)为待检测框 bi和 M 的交并比(intersection 
over union，IoU)，Nt为预设阈值。 
但是，当图像中出现两个距离十分相近的目标时，

其中分数较低的框很有可能因为与当前得分最高的框

的交并比大于预设阈值而被直接抑制，从而出现目标

漏检问题。如图 1(a)所示，当图中的两匹马距离十分
接近时，NMS方法只保留得分最高的候选框，将两匹
马看作是同一目标，从而出现了目标的漏检问题。 

soft-NMS算法采用“权值惩罚”策略很好地解决
了这个问题，具体方法： 
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式中符号同式(1)。如图 1(b)所示，soft-NMS算法
使用不同的候选框分别框住了两匹马，且类别预测得

分高于 NMS算法。说明 soft-NMS算法在一定程度上
解决了 NMS 算法的漏检问题。但随着候选框的数量
增加，同一目标被重复检测和多次检测出现错分目标

的概率也随之增加。如图 2(a)所示，soft-NMS算法在
汽车上出现了重复检测，且在汽车上两次检测的类别

不同，出现了类别分错的情况。 

综上，本文提出了基于 DT-NMS的解决方法： 
首先将检测框按得分排序，以阈值 Nt的范围采用

图 1  NMS 算法和 soft-NMS 算法的结果对比。(a) NMS 算法；(b) soft-NMS 算法 
Fig. 1  Comparison of results obtained by the NMS algorithm and soft-NMS algorithm. (a) NMS algorithm; (b) soft-NMS algorithm 

(a)  (b)

图 2  soft-NMS 算法和本文算法的结果对比。(a) soft-NMS 算法；(b) 本文算法 
Fig. 2  Comparison of the results obtained by the soft-NMS algorithm and our proposed algorithm. (a) soft-NMS algorithm; (b) Ours algorithm 

(a)  (b)
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权值惩罚策略，对于当前得分最高的框M，给每一个
待检测框 bi一个相应的权值，该权值的大小与 bi和M
的 UIoU(M, bi)成反比。每一个待检测框的最后得分由
权值和原始得分的乘积决定。这样做，大大降低了目

标在高度重叠时被漏检的概率。 
其次，根据另一个预设阈值 Ni， 

i IoU i t

f i IoU i t IoU i i

IoU i i

                                 ( , )
(1 ( , ))   ( , )  
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式中：si为该检测框的原始得分，sf为该检测框的最后

得分，M为得分最高的候选框，bi为待检测框，UIoU(M, 
bi)为当前检测框 bi和M的交并比，Nt和 Ni为阈值。 
由式(3)，删除部分与M的 UIoU(M, bi)过大的待检

测框，这是因为，UIoU(M, bi)过大时，M与 bi为同一目

标的可能性非常大，这些框会加大目标被重复检测的

概率。 
最终，我们选取出得分在前 300的窗口作为建议

窗口用于之后检测阶段。也就是说，本文提出的非极

大值抑制方法在降低漏检率的同时对候选框进行再一

次过滤，通过双阈值的调节，选择了一个合适的 Nt，

既可以很好地平衡 NMS 算法出现的目标漏检和目标
误检问题的关系，同时，Ni的加入使得(Ni，1)区间内
soft-NMS 算法中出现的目标重复检测和目标错分问
题很好地被解决。如图 2(b)，本文算法很好地解决了
汽车的重复检测和错分目标问题，且在目标的分类得

分上也高于 soft-NMS算法。 

3.2 改进的 RoI pooling 模块 
Faster R-CNN算法在RPN网络中会产生大小不同

的候选框，并在 RoI pooling层中采用最近邻插值法将
这些框映射为固定大小。对于缩放后坐标不能刚好为 

整数的候选框，最近邻插值法直接选择离目标点最近

的整数点坐标去代替原始坐标，然后进行最大池化操

作。但是这样做会使目标的回归位置与目标的真实位

置之间误差变大，从而影响最终的目标检测率。 
为了解决这个问题，同时受到 Mask R-CNN[17]算

法的启发，本文在 RoI pooling层使用双线性插值法去
替换原始的最近邻插值法。与Mask R-CNN算法不同
的是：1) 算法所应用的网络结构不同，Mask R-CNN
算法使用 Res-Net 作为基础网络，而本文则使用
VGG-Net-16的网络结构。因此，重新进行了网络的训
练和参数的调整。2) 使用算法的应用目的不同，前者
对目标进行分割，本文则对 RoI pooling层进行改进来
提升目标检测的性能。 
图 3显示了原算法与本文改进算法的的区别。图

3(a)为 RoI pooling的量化过程。输入图像经过 RPN网
络会得到特征图上的候选区域信息(proposals 中的一
个红框表示一个候选区域)，再将所有候选区域信息送
入 RoI pooling层。图中以其中一个候选区域的操作为
例，其余的候选区域操作与之类似，图中的绿色矩形

表示了该候选区域。在 RoI pooling层中，首先对候选
区域的顶点坐标进行向下取整，然后将候选区域分成

7×7 个单元，每个单元的四个顶点坐标再次进行向下
取整，图中的粉色格子表示了这些单元。取整之后，

每个单元中都有 n×m个完整的像素，图中以 2×2的大
小为例。最后，RoI pooling层在每个单元中选择像素
的最大值，进行最大池化。这样做使候选区域中有一

部分像素值被丢弃，只利用这些像素去做目标位置的

回归运算，即使最后得到的目标预测位置为整数值，

但是依然不准确，它和目标的真实位置存在很大偏差，

而这个偏差最终会影响检测的准确度。 
图 3(b)为本文使用的 BI-RoI pooling方法。在得到

图 3  RoI pooling 和 BI-RoI pooling 方法对比。(a) RoI pooling 的量化过程；(b) BI-RoI pooling 的量化过程

Fig. 3  Comparison of RoI pooling and BI-RoI pooling methods. (a) Quantization process of RoI pooling; (b) Quantization 
process of BI-RoI pooling 
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特征图的候选区域信息后，与 RoI pooling方法不同，
本文取消了 RoI pooling中的取整操作，首先将候选区
域分成 7×7个单元，使候选区域和每一个单元的浮点
坐标保持不变，每个单元中像素点不再恰好是 n×m
个。然后将每个单元平均分成 4等份，取每一等份的
中心点作为采样点，假设采样点分别为 a，b，c，d点。 

( , 1 (1( ))) ) (u vf i u ij v f j− × − ×+ + = ，  
)(1 , 1) (u v f i j− × × ++  

(1 ) ( 1, )u v f i j+ × − × +  
( 1, 1)u v f i j+ × × + +  ,           (4) 

根据式(4)计算这四个点处的像素值，最后取其最
大值，进行池化操作。以图 3(b)中 a 点为例，假设 a
点坐标为 i u j v+ +( ， )，其中 i，j均为非负整数，u，v
为[0，1]区间的浮点数，a点附近的 4个蓝色圆点分别
表示离 a点最近且坐标为整数的点，它们的坐标分别
为 ( )i j， ，( 1 )i j+ ， ，( 1)i j +， ，( 1 1)i j+ +， 。 ( )f i j， 表

示坐标为 ( )i j， 的点的像素值。其他三个点 b，c，d处
的像素值计算类似。 
改进后的算法通过在候选区域中选择采样点的方

式来计算图像对应位置的像素值，充分地使用了整个

候选区域中的全部像素信息。在此基础上进行目标位

置回归更加准确，目标框的预测位置也就更加接近其

真实位置。 

3.3 本文算法的检测框架 
综合上述对本文算法关键部分的描述，本文的具

体检测步骤如算法 1所示，算法流程图如图 4所示。 

4  分析与讨论 
本文实验使用的数据集为 PASCAL VOC2007，

PASCAL VOC2012和MSCOCO，并分别在对应的测试
集上进行了实验结果测试，使用平均准确度(mean 
average precision，mAP)作为性能评测标准。本文算法
在处理器为 Intel(R) Core i5 8400CPU和 GTX1080GPU
的计算机上运行，实验平台为基于 Faster R-CNN 的
Caffe版本。 

4.1 定性分析 
为验证本文算法的检测性能，将本文算法的检测 

 
算法 1  一种基于双阈值-非极大值抑制的 Faster R-CNN 改进算法 

Input: Image I 

Output: Image O with detected object  

Step one: Extracting features through a deep convolutional network to obtain features map of the input image 

Step two: Use the DT-NMS algorithm to obtain proposals information in the RPN network 

Step three: Map the deep information of the proposals information back to the features map 

Step four: After using the BI-RoI pooling method, the proposals information of different sizes are fixed to a uniform size 

Step five: Detected image obtained by two fully connected layers 

Algorithm over 

图 4  本文算法框架 

Fig. 4  Algorithm framework of this paper 
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结果与 Faster R-CNN算法，soft-NMS算法的检测结果
进行比较。从中选取了部分代表性的结果如下。 
图 5为 PASCAL VOC数据集上的检测结果。由图

5 可以看出，不论是单目标图像还是多目标图像，本
文提出的算法都比 Faster R-CNN算法好。具体表现为 

1) 能够检测出更多的目标； 
2) 对同样识别出的目标，其得分更高； 
3) 对高度重叠的目标，其准确度更高，修正了

Faster R-CNN算法检测时出现的漏检问题。 
同时，对比 soft-NMS算法而言，本文算法在目标

重复检测问题上也表现得更好，从而使得目标的定位

也更加准确。比如图 5中第 4行重复检测到的车辆，
第 5行重复检测到的人，本文算法都给予了很好的修
正。 

本文算法在 MSCOCO 数据集上的检测结果也很
突出。由图 6可以看出，本文算法在目标框的定位上
明显优于其他对比算法，且得分也很高。图 7的结果

显示，通过使用 DT-NMS 算法，很好地解决了
soft-NMS中重复检测和错分目标的问题。在多目标重
叠时效果尤其明显。 
本文算法在以上两个数据集上都有明显的提升，

说明其具有普适性。 

4.2 定量分析 

4.2.1 改进的非极大值抑制模块 
双阈值的选择可以很容易地通过实验结果确定出

来。在本文中，我们采用联合调参法来选择最终阈值。

阈值改变过程中，保持网络的其他结构不变，以算法

的平均准确度作为判断条件，实验如表 1所示。 
本文选择 Nt=0.35，Ni=0.95 作为最终的阈值，此

时算法的平均准确度最高为 74.72%。 
为了突出本文算法在目标重复检测问题上的表

现，提出了重复检测率和多次检测的目标错分率作为

衡量指标，其计算式分别为 

图 5  本文算法与其他算法在 PASCAL VOC 上的实验结果对比。(a) Ground-truth；(b) Faster
R-CNN；(c) soft-NMS；(d) 本文算法 
Fig. 5  Comparison of experimental results obtained by the proposed algorithm a d other algorithms on 
PASCAL VOC. (a) Ground-truth; (b) Faster R-CNN; (c) soft-NMS; (d) Our algorithm 

(a)  (b) (c) (d) 
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图 6  本文算法与其他算法在 MSCOCO 数据集上的目标定位实验结果对比。(a) Faster 
R-CNN；(b) soft-NMS；(c) 本文算法 

Fig. 6  Comparison of target positioning experiments obtained by the proposed algorithm and other algo-
rithms on the MSCOCO dataset. (a) Faster R-CNN; (b) soft-NMS; (c) Our algorithm 

(a) 

(b) 

(c) 

图 7  本文算法与其他算法在 MSCOCO 数据集上的重复检测实验结果对比。(a) Faster
R-CNN；(b) soft-NMS；(c) 本文算法 
Fig. 7  Comparison of repeated detection experiments among the proposed algorithm and other algo-
rithms on the MSCOCO dataset. (a) Faster R-CNN; (b) soft-NMS; (c) Our algorithm 

(a) 

(b) 

(c) 

表 1  不同阈值组合下的算法的准确度对比 
Table 1  Comparison of algorithm precision under different threshold combinations 

Ni 
Nt 

0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 

0.8 73.95 74.05 74.01 74.10 74.19 
0.85 74.15 74.20 74.18 74.17 74.10 
0.9 74.43 74.50 74.05 74.30 74.36 

0.95 74.62 74.72 74.66 74.58 74.44 
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其中：Rtotal表示出现重复检测的总数，R2和 R3分别为

同一目标出现重复检测 2次和 3次的次数，Cerror表示

重复检测且每次分类不同的次数，Rrate和 Cerror-rate为重

复检测率和多次检测的目标错分率，Npictotal 表示测试

图片的总数。 
我们在 PASCAL VOC2007数据集上对 4952张图

片进行了逐一测试，如表 2 所示，相比于 soft-NMS
算法，本文的重复检测率降低 2.4%，多次检测的错分
率降低了 2.2%，整体结果好于 soft-NMS算法。 
4.2.2 改进的 RoI pooling模块 
改进后的 Faster R-CNN算法分别在 VGG-Net-16

和 AlexNet 的网络结构上重新进行了网络训练和参数
的调整。 
比较表 3中的第 1∼3行可以发现，使用本文所提

出的 DT-NMS算法，比 Faster R-CNN算法的 mAP提
升 1.1%，速度也比 Faster R-CNN算法稍快一些。同时，
能够在平均准确度mAP上与 soft-NMS算法基本相同。
结合表 2 可以看出，本文算法的重复检测率远低于
soft-NMS算法，说明 DT-NMS算法在减小同一目标的
重复检测这一问题上表现得更好。 
比较表 3中的第 3，4行可以发现，在使用DT-NMS

算法的基础上使用双线性插值法对RoI pooling层进行
改进，mAP仍有 0.4%的提升，且对算法的检测速度并
没有影响。说明对 RoI pooling层的改进起到了一定的
效果。 
改进算法在 AlexNet 网络上的性能提升更为明

显。表 3第 5∼8行可以看出，相比于 Faster R-CNN算
法，本文算法的 mAP达到了 63.7%，性能提升了 3.8%。
比 soft-NMS算法提升了 0.5%。且速度几乎没有影响。 
综上所述，本文算法能够在降低目标的重复检测

率的同时，使目标框的定位也更加准确。有效地提升

了 Faster R-CNN算法的检测性能。 

4.2.3 算法综合性能的定量分析 

为了进一步分析本文算法的检测性能，表 4和表
5 显示了本文算法和其他算法模型的检测结果对比。
由表 4可以看到，在 PASALVOC数据集的 20类检测
目标上，本文算法在鸟(bird)，瓶子(bottle)，猫(cat)等
多个类别的检测精度优于 Fast RCNN，Faster R-CNN，
算法的平均检测精度为 74.7%，比同一系列的
A-Fast-RCNN[18]算法高 3.3%，比 RON320[19]算法还高

0.5%。同时，由表 5可以看到，与相同网络结构下的
一阶段检测算法相比，本文算法的检测精度也有优势，

高于 SSD算法 0.4%，高于 Yolov2算法 1%。 
改进算法在 MSCOCO 数据集上的检测结果也很

明显。由表 6可以看到，相比于 Faster R-CNN算法， 

表 3  本文算法中各模块的检测精度和速度 
Table 3  Detection accuracy and speed of each module in the algorithm 

Algorithm mAP Detection speed/(FPS) Threshold Network 

Faster R-CNN 73.2 15.3 Nt=0.6 VGG16 

Faster+soft-NMS 74.3 15.1 Nt=0.3 VGG16 

Faster+DT-NMS 74.3 16.0 (Nt, Ni)=(0.35,0.95) VGG16 

Faster+DT-NMS+BI-RoI pooling 74.7 16.0 (Nt, Ni)=(0.35,0.95) VGG16 

Faster R-CNN 59.9 15.8 Nt=0.6 AlexNet 

Faster +soft-NMS 63.2 15.6 Nt=0.3 AlexNet 

Faster+DT-NMS 63.4 15.6 (Nt, Ni)=(0.35,0.95) AlexNet 

Faster+DT-NMS+BI-RoI pooling 63.7 15.6 (Nt, Ni)=(0.35,0.95) AlexNet 

表 2   本文算法和 soft-NMS 在重复检测问题上的结果对比 
Table 2  Comparison of the results obtained by the proposed algorithm and soft-NMS on the repeated detection problem 

Algorithm R total R2 R3 Cerror Rrate/% Cerror-rate/% 

soft-NMS 592 543 49 64 11.9 10.8 

Ours 471 441 30 38 9.5 8.6 



光电工程    DOI: 10.12086/oee.2019.190159 

190159-9 

本文算法的检测精度提升了 1.4%。同时，与 soft-NMS
的算法相比，在相同网络结构中本文算法仍然具有一

定的优势，比 SSD算法的检测精度高 2.6%，比YoLov2[20]

算法高 4.2%。由于 RetinaNet[21]算法和 YoLov3[22]算法

分别使用更深的 ResNet-101网络和 DarkNet网络进行
检测，故检测结果略好于本文算法。 

5  结  论 
本文提出了一种改进的基于双阈值-非极大值抑

制的 Faster R-CNN 算法，能够很好地平衡单阈值-非

极大值抑制算法所带来的漏检和误检问题。且在解决

目标被重复检测这一问题上表现得更好。相比于

soft-NMS算法，本文的重复检测率降低了 2.4%，多次
检测的目标错分率降低了 2%。同时，通过对 RoI 
pooling层的改善，使算法在目标定位上更加准确，在
PASCAL VOC2007数据集和 MSCOCO数据集上检测
精度都较 Faster R-CNN算法有所提升。人为设定阈值
的非极大值抑制算法存在一定的局限，下一步工作中，

我们将考虑把自适应阈值的非极大值抑制算法引入新

的基础网络，如 ResNet[23]和 DenseNet[24]以获得更好的

表 5  本文算法和一阶段检测算法在 PASAL 
VOC2007 数据集上的检测结果 
Table 5  Test results of the proposed algorithm and 
one-stage detection algorithm on the PASAL VOC2007 
dataset 

Algorithm Network mAP 

YoLo VGG16 63.4 

Faster R-CNN VGG16 73.2 

YoLov2 VGG16 73.7 

SSD VGG16 74.3 

Faster+soft-NMS VGG16 74.3 

Ours VGG16 74.7 

表 6  本文算法和其他算法在 MSCOCO 数据集上的

检测结果 
Table 6  Test results of the proposed algorithm and other 
algorithms on the MSCOCO dataset 

Algorithm Network AP(0.5:0.95) AP@0.5

YoLov2 VGG16 21.6 44.0 

SSD VGG16 23.2 41.2 

Faster R-CNN VGG16 24.4 45.7 

Faster+soft-NMS VGG16 25.5 46.7 

Ours VGG16 25.8 47.1 

YoLov3 Darknet 33.0 57.9 

RetinaNet ResNet101 34.4 53.1 

Algorithm dog horse motor person plant sheep sofa train tv mAP 

Fast R-CNN 84.7 82.0 76.6 69.9 31.8 70.1 74.8 80.4 70.4 70.0 

A-Fast-RCNN 82.6 83.9 77.1 73.1 38.1 70.0 69.7 78.8 73.1 71.4 

Faster R-CNN 84.8 84.6 77.5 76.7 38.8 73.6 73.9 83.0 72.6 73.2 

RON320 84.5 81.7 83.1 76.1 49.2 73.8 75.2 80.3 72.5 74.2 

soft-NMS 82.8 82.3 79.6 81.0 43.4 77.1 71.7 79.8 73.7 74.3 

Ours 84.3 82.9 78.9 81.0 43.8 78.3 70.0 80.9 73.9 74.7 

表 4  本文算法和其他算法在 PASAL VOC2007 数据集上的检测结果 
Table 4  Test results of the proposed algorithm and other algorithms on the PASAL VOC2007 dataset 

Algorithm aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table 

Fast R-CNN 77.0 78.1 69.3 59.4 38.3 81.6 78.6 86.7 42.8 78.8 68.9 

A-Fast-RCNN 75.7 83.6 68.4 58.0 44.7 81.9 80.4 86.3 53.7 76.1 72.5 

Faster R-CNN 76.5 79.0 70.9 65.5 52.1 83.1 84.7 86.4 52.0 81.9 65.7 

RON320 75.7 79.4 74.8 66.1 53.2 83.7 83.6 85.8 55.8 79.5 69.5 

soft-NMS 76.9 81.3 74.8 64.9 60.2 81.8 86.2 85.6 55.8 80.0 67.5 

Ours 76.0 81.0 74.8 64.6 62.5 81.6 85.7 87.5 56.8 81.2 68.2 



光电工程    DOI: 10.12086/oee.2019.190159 

190159-10 

目标检测性能。 
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Algorithm framework of this paper 

 
Overview: The Faster R-CNN algorithm uses the non-maximum suppression algorithm for proposals filtering. It 
adopts the idea of “non-one or zero”, leaving only the candidate box with the highest score of the classification targets, 
which greatly increases the risk that the target will be missed when it is highly overlapping. Therefore, the “weight 
penalty” strategy is employed by the soft-NMS algorithm to solve this problem, which reduces the target missed 
detection to a certain extent. However, the test found that the use of the soft-NMS algorithm will greatly increase the 
number of proposals, resulting in a new problem that the same target is repeatedly detected and multiple detections 
have mis-targeted the targets, especially when there are multiple targets in the image and the degree of overlap of the 
targets is high. According to the problems of target missed detection and repeated detection in the object detection 
algorithm, this paper proposes an improved Faster R-CNN algorithm based on double threshold-non-maximum 
suppression. The algorithm first uses the VGG-Net-16 deep convolutional network architecture to extract the 
multi-layer convolution features of the targets, and then proposes the dual threshold-non-maximum suppression 
(DT-NMS) algorithm in the RPN (region proposal network). The stage extracts the deep information of the target 
candidate regions, and finally uses the bilinear interpolation method to improve the nearest neighbor interpolation 
method in the original RoI pooling layer, so that the algorithm can locate the targets more accurately on the detection 
dataset. In order to highlight the performance of the DT-NMS algorithm on the target repetitive detection problem, this 
paper first proposed the repeated detection rate and the object mis-distribution rate of multiple detections as the 
measurement index. By simply setting the threshold in the DT-NMS algorithm, the relationship between the 
single-threshold algorithm and the target misdetection problem is effectively balanced, and the probability that the same 
target is detected multiple times is reduced. The improved Faster R-CNN algorithm re-adjusts network training and 
parameters on the VGG-Net-16 network structure, and a lot of experimental verification on the PASCAL VOC data set 
has been implemented. The experimental results show that compared with the soft-NMS algorithm, the repeated 
detection rate of the proposed algorithm in PASCAL VOC2007 is reduced by 2.4%, and the target error rate of multiple 
detections is reduced by 2%, indicating that the improved algorithm solves the problem of target missed detection and 
repeated detection in the traditional algorithms. Compared with the Faster R-CNN algorithm, the detection accuracy of 
this algorithm on the PASCAL VOC2007 is 74.7%, and the performance is improved by 1.5%. At the same time, the 
algorithm has a fast detection speed, reaching 16 FPS. 
Citation: Hou Z Q, Liu X Y, Yu W S, et al. Improved algorithm of Faster R-CNN based on double threshold-non 
-maximum suppression[J]. Opto-Electronic Engineering, 2019, 46(12): 190159 
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