
问题  

这个问题拖到现在才开始整理属实不应该，实习⾯华为的时候被问过，我对 Cascade RCNN 的理解貌
似⾯试官不太认同，于是便把这个问题放⼊了列表中，然后前天⾯科⼤讯⻜的时候⼜被问到 Cascade 
RCNN 的 motivation 是什么，我这时候的回答不知道⾯试官满不满意，但是更加强烈地觉得这个⽹络
可能还有更多的精髓，因此这篇详细来整理⼀下。

先介绍⼀下 Faster RCNN中相关的⼀些点：  

在 Faster RCNN 中，训练阶段，经过 RPN 之后，会提出 2000 左右个 proposals ，这些 proposals 会
被送⼊到 Fast R-CNN 结构中，在 Fast R-CNN 的结构中，⾸先会计算每个 proposals 和 gt 之间的 IOU 
，然后通过⼈为设定的 IOU 阈值（通常为 0.5），把这些 proposals 分成正样本和负样本（之后正样本
才会参与到后⾯的 bbox 回归学习，从损失函数的表达中也可以看出来，只有正样本才被算⼊损失函数
中），并对这些样本进⾏采样，使得他们之间的⽐例尽量满⾜（1:3，⼆者总数为 128 ），之后这 128 
个proposals 被送⼊到 Roi Pooling 层，最后进⾏类别分类和 box 回归。

在 inference 阶段，RPN ⽹络提出了 300 左右的 proposals，这些 proposals 被送⼊到 Fast RCNN 结
构中，与 training 阶段不同的是，inference 阶段没有办法对这些 proposals 重采样，因为 inference 
阶段不知道 gt，所以只能把他们都作为正样本，直接进⼊ Roi Pooling ，之后进⾏分类和box 回归。

Cascade 中所做的实验以及所揭⽰的问题  

要提⾼Fast R-CNN⽬标检测的精度，⼀个⾮常直觉的做法便是提⾼判定是正负样本的 IOU 阈值，这样
后⾯的 detector 便接收的是更⾼质量的 proposals ，⾃然能产⽣⾼精度的 box 。但是这样便会产⽣两
个问题：

1. 过拟合问题。提⾼了 IOU 阈值，满⾜这个阈值条件的 proposals 必然⽐之前少了，容易导致过拟
合。

2. 更加严重的 mismatch 问题。（这样的话训练阶段模型看到的都是质量⽐较⾼的的 proposals，
会导致过拟合，⽽ inference 阶段由于没有经过阈值的采样，因此会存在很多的质量较差的 
proposals，⽽detector 之前都没⻅过这么差的 proposal ，精度便下降了。）

mismatch  

从上⾯我们明显可以看出，training 阶段和 inference 阶段，bbox回归器的输⼊分布是不⼀样
的，training阶段的输⼊ proposals 质量更⾼（因为被采样过，IOU > threshold ），⽽ 
inference 阶段的则相对差点，这就是论⽂中提到的 mismatch 问题，这个问题是固有存在的，
通常 threshold 取 0.5 时，mismatch 问题还不会很严重。

因此作者做了实验来验证这样的说法：

实验⼀：统计 RPN 输出的 proposals 在各个 IOU 范围内的数量。  
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可以看出，IOU 在 0.6，0.7 以上的proposals 数量很少，直接提⾼阈值的话，确实有可能出现上述两个
问题。

实验⼆：将IOU 阈值设为 0.5，0.6，0.7时，proposals的分布以及检测精度  

(c) 图中横轴表⽰RPN的输出 proposal 的IoU，纵轴表⽰proposal经过 box reg 的新的IoU。这个图可以
这么理解：当横坐标为 0.55 也就是RPN的输出 proposal 的IoU在 0.5 左右时，将 IOU 的阈值设为 0.5 
的表现⽐其他两个更⾼阈值的更好。横坐标为 0.65或者 0.75时的情况同样。

因此可以得出以下结论：

1. 只有proposal⾃⾝的阈值和训练器训练⽤的阈值较为接近的时候，训练器的性能才最好。
2. 单⼀阈值训练出的检测器效果⾮常有限，单⼀阈值不能对所有的Proposals都有很好的优化作⽤。

(d) 图中横轴表⽰inference阶段，判定box为tp的IoU阈值，纵轴为mAP。可以看到IoU阈值从0.5提到
0.7时，AP下降很多。进⼀步说明了 mismatch 的问题。
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Cascade 的结构设计  

做了上⾯两个实验之后，那么改进的思路便很明显了。既然单⼀⼀个阈值训练出的检测器效果有限，作

者就提出了muti-stage的结构，每个stage都有⼀个不同的IoU阈值，⽽且阈值是逐步提⾼。

(b) 中的 detector 的是共享的，⽽且三个分⽀的IOU阈值都取 0.5 。⽽经过上⾯的分析，我们已经知道
单⼀阈值0.5，是⽆法对所有proposal取得良好效果的。此外，detector会改变样本的分布，这时候再
使⽤同⼀个共享的H对检测肯定是有影响的。

(c) 第⼀个stage的输⼊IoU的分布很不均匀，⾼阈值proposals数量很少，导致负责⾼阈值的detector很
容易过拟合。此外在inference时，3个detector的结果要进⾏ensemble，但是它们的输⼊的IoU⼤部分
都⽐较低，这时⾼阈值的detector也需要处理低IoU的proposals，它就存在较严重的mismatch问题，
它的detector效果就很差了。 

总结  

RPN提出的proposals⼤部分质量不⾼，导致没办法直接使⽤⾼阈值的detector，Cascade  R-CNN使⽤
cascade回归作为⼀种重采样的机制，逐stage提⾼proposal的IoU值，从⽽使得前⼀个stage重新采样
过的proposals能够适应下⼀个有更⾼阈值的stage。

每⼀个stage的detector都不会过拟合，都有⾜够满⾜阈值条件的样本。
更深层的detector也就可以优化更⼤阈值的proposals。
每个stage的H不相同，意味着可以适应多级的分布。
在inference时，虽然最开始RPN提出的proposals质量依然不⾼，但在每经过⼀个stage后质量都
会提⾼，从⽽和有更⾼IoU阈值的detector之间不会有很严重的mismatch。

补充  

第⼀个 stage 的输⼊是 RPN 提出的 2000个 rois，筛选了128个，然后后⾯ 2 个 stage 都是继续沿⽤这 
128 个。其实从图中也可以看出，但是不知道为啥很多⼈在这⾥有疑问。

参考资料  

Cascade R-CNN 详细解读
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