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摘  要: 针对正负例锚点框不均衡将降低基于锚点框的单阶段目标检测算法的检测精度的问题, 提出一种包含锚点框提

升模块和特征对齐模块来均衡正负例锚点框的算法. 首先在锚点框提升模块中预测各个锚点框为正例的可能性, 并粗略调

整初始锚点框的位置和尺寸; 然后在特征对齐模块中为调整后的锚点框提取预测所需的对齐特征; 最后检测网络借助锚

点框提升模块输出信息, 从调整后的锚点框中识别出简单负例锚点框, 并在训练阶段忽略其梯度. 将文中算法应用于以

VGG-16 和 ResNet-101 为特征提取网络的编解码架构中, 在目标检测数据集 MS COCO 和 PASCAL VOC 上进行实验, 结

果表明, 该算法能够显著改善不均衡问题, 提高单阶段目标检测算法的检测精度(MS COCO 和 PASCAL VOC 上的精度分

别为 42.8%和 82.7%), 并维持 28.6 帧/s 的实时运行速度. 
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Abstract: We introduce a novel single-shot object detector to ease the imbalance of foreground-background 

class by suppressing the easy negatives while increasing the positives. To achieve this, we propose an anchor 

promotion module (APM) which predicts the probability of each anchor as positive and adjusts their initial 

locations and shapes to promote both the quality and quantity of positive anchors. In addition, we design an 

efficient feature alignment module to extract aligned features for fitting the promoted anchors with the help 

of both location and shape transformation information from the APM. The probabilities from APM are help-

ful for the detection classifier to identify the easy negatives and to ignore their gradients during training. We 

assemble the proposed modules to the backbone of VGG-16 and ResNet-101 network with an en-

coder-decoder architecture. Extensive experiments on MS COCO and PASCAL VOC well demonstrate our 

model performs competitively with alternative methods (42.8% mAP on MS COCO and 82.7% mAP on 

PASCAL VOC) and can run at 28.6 FPS. 

 

Key words: convolution neural network; single-shot object detection; imbalance of foreground-background an-
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深度学习的发展极大地促进了目标检测算法

的进步 . 基于深度学习的目标检测算法大致可分

为两阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法 . 

两阶段目标检测算法[1-6]首先生成稀疏的区域建议

框 , 然后使用一个子网络进一步调整区域建议框

的位置并给出类别 . 两阶段目标检测算法的检测

精度通常较高, 但运行速度较慢(往往低于 10 帧/s). 

单阶段目标检测算法直接根据预先划分的网格 [7]

或者设置的锚点框[8-9]预测出边界框, 因而运行速

度快(往往高于 15 帧/s). 基于锚点框的单阶段检测

算法, 其检测精度通常不及两阶段目标检测算法, 

训练时的锚点框不均衡则是造成检测精度下降的

重要原因. 

本文首先分析和总结现有基于锚点框的单阶

段目标检测算法在训练阶段存在的 3 种不均衡性

及相关工作的优缺点; 为此提了一个锚点框提升

模块(anchor promotion module, APM), 其调整锚点

框以缓解数量和定位质量不均衡; 其输出锚点框

是正例的概率信息 , 以利于识别并抑制简单负例

样本, 缓解分类难易不均衡; 其次提了一个特征对

齐模块(feature alignment module, FAM), 为调整后

的锚点框提取对齐的特征表达 , 有利于提高检测

网络的预测精度; 最后在公开的目标检测数据集

(MS COCO 和 PASCAL VOC)上评估本文算法解决

不均衡问题的有效性 , 并与同类算法在检测精度

和运行速度方面进行比较. 

1  锚点框不均衡问题 

锚点框是单阶段目标检测算法重要的组件之

一. 锚点框能够减少检测算法搜索目标的范围, 使

其快速地定位目标位置. 但是本文观察发现, 训练

单阶段目标检测算法时的锚点框不均衡影响了最

终的检测精度. 这种不均衡表现在 3 个方面. 

(1) 数量不均衡 , 即背景类的锚点框(负例样

本)数量远远多于前景类的锚点框(正例样本)数量. 

为了提高检测结果的召回率(average recall, AR), 

基于锚点框的单阶段检测算法需要在用于预测的

特征图的各个位置设置不同尺度和大小的锚点框. 

由于一张图片往往只有几个物体存在 , 背景占据

了图片的主体部分 , 因此该操作引入了大量的负

例锚点框. 如图 1“初始”所示, 负例锚点框平均有

18 198.3 个, 而正例锚点框平均只有 28.4 个(具体

实验设置见第 3.1 节和第 3.2 节). 

 
 

图 1  不同设置下正例与负例锚点框平均数量 
 

为解决正负锚点框数量的不均衡 , 两阶段目

标检测算法[3-5]首先生成稀疏的区域建议框, 并从

稀疏的建议框中启发式地采样一定比值(比如 1꞉3)的

正负例样本进行训练 , 启发式采样只能在一定程

度上缓解正负例样本数量的不均衡 . 该类算法仅

考虑训练样本子集内部的数量均衡性 , 并未考虑

全部样本. 对于单阶段目标检测算法, 文献[10]使

用一个先验模块预测某个位置有物体的可能性 , 

以减少后续阶段的搜索范围; 文献[11]设计了一个

锚点框精调模块对预先设置的锚点框进行二元分

类(包含物体与否), 并以固定的阈值减少易识别的

样本数量, 训练检测网络时使用难负样本挖掘 1꞉3

正负样本; 文献[12]选择性地减少低层检测层的样

本数量, 如图 1 所示. 这些工作仅使用锚点框包含

物体的可能性 (Objectness)减少样本数量 , 由于

Objectness并非完全准确, 不仅负例样本数量减少, 

正例样本数量也会减少. 

(2) 分类难易不均衡, 即样本被正确识别的难

易程度不同 . 由于图片中物体的大小和环境等因

素的差异 , 以及用于锚点框预测的特征表达能力

的差异, 某些样本能被轻易识别(即易分类), 而有

些样本会产生歧义类别(即难分类), 且易分类样本

数量远远多于难分类样本. 对分类器而言, 易分类

样本提供的有用信息较少 , 而且数量过多的易分

类样本的梯度会误导分类器的训练. 

文献[13]提出了 Focal loss 算法, 使用一个调

节因子以衰减已被很好分类样本的损失权重 , 使

分类器更多地关注难样本. 文献[14]从样本的梯度

范数视角提出根据梯度范数在一定范围内的样本

数量决定损失权重 , 以减少易分类样本和异常样

本的损失权重 . 但上述文献并没有明确的标准定

义难易样本 . 尽管已被很好分类样本的损失权重

被降低, 但是其梯度依然存在, 仍会影响分类器的

训练效果 . 而且上述工作仅关注分类难易不均衡
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性, 并未关注正负例样本数量不均衡性.  

(3) 定位质量不均衡, 即相比于负例样本, 正

例样本的初始定位质量较差 . 在单阶段目标检测

算法的训练阶段 , 仅当锚点框与真实边界框的交

并比(intersection over union, IOU)达到一定阈值(通

常为 0.50), 该锚点框才会被选为正例样本以进行

物体位置和尺寸回归 , 余下的锚点框则作为负例

样本. 如图 2“初始锚点框”所示, 本文发现用于回

归的正例样本与真实边界框的 IOU 呈现出如下特

点: 大部分正例锚点框的 IOU 在 0.50 附近; 但随

着 IOU值的增加, 正例锚点框数量迅速减少. 这说

明正例样本的初始定位质量较差 , 会导致预测的

边界框定位质量也较差, 进而降低了检测精度[15].  
 

 
 

图 2  不同 IOU 下的锚点框平均数量 
 

尽管两阶段算法在生成区域建议框时会调整

初始设置的锚点框位置和尺寸; 单阶段算法中, 文

献[11-12]也对初始锚点框进行调整 . 这些工作利

用 Objectness 直接筛选调整后的锚点框, 未考虑调

整后锚点框与真实边界框的 IOU, 且仅采样部分

筛选后的锚点框训练检测网络 , 因此锚点框的定

位质量难以保证(如图 2“文献[12]”所示). 文献[14]

提出增加位置回归损失中简单样本(即与真实边界

框 IOU 较大的正例样本)的权重, 同时降低难样本

(即与真实边界框 IOU 相对较小的正例样本)的损

失权重来改善预测的边界框的定位质量 , 但未解

决正例样本初始定位质量的问题.  

因此, 本文提出识别并抑制简单负例锚点框, 

同时提高正例锚点框的数量和定位质量的方案 , 

从而缓解基于锚点框的单阶段目标检测算法的不

均衡问题.   

2  本文算法 

针对单阶段目标检测算法的正负锚点框不均

衡问题, 本文提出 APM, 旨在为训练检测网络提

供均衡的锚点框. 本文还提出 FAM, 根据锚点框

的变化, 动态提取对齐的特征表达, 以利于检测网

络的训练及预测. 

2.1  APM 
本文所提 APM 结构简洁. 对于各锚点框而言, 

APM 使用一个分类器(APM_C)来预测该锚点框是正

例锚点框的可能性大小; 用一个回归器(APM_ R) 

粗略地调整锚点框的初始位置和尺寸. 经过 APM

的处理之后 , 用于训练检测网络的锚点框除了具

有位置和尺寸等几何信息之外 , 还具有了新的属

性: 是正例锚点框的可能性.  

为了改善检测网络训练时的不均衡问题 , 对

APM 输出的锚点框采用如下均衡策略: (1) 利用锚

点框几何信息与真实边界框匹配之后为负例; (2) 

锚点框是正例锚点框的可能性小于某一阈值θ (本

文设置 θ =0.01); (3) 检测网络的分类器在训练时

识别满足策略(1)(2)的锚点框并忽略其梯度. 此时

检测网络将更多地关注所有的正例锚点框和难负

锚点框.  

结合以上均衡策略, 下面定性地分析 APM 输

出的锚点框对不均衡的影响 , 将在实验部分定量

地分析其对检测精度的影响: 

(1) 如果 APM 只有 APM_C, 即只输出锚点框

是正例的可能性. 经均衡策略处理后, 用于训练的

正例锚点框与负例锚点框的数量比从 28.4꞉18 198.3

增加至 28.4꞉1 911.6 (如图 3“APM_C”所示), 而正例

锚点框的数量和定位质量并没有改变 , 该配置仅

能部分改善数量不均衡.  
 

 
 

图 3  不同策略下正负例锚点框平均数量 

 
(2) 如果 APM 只用 APM_R, 即只粗略地调整

锚点框位置和尺寸, 如图 3“APM_R”所示. 正例锚

点框的数量明显地增加 , 此时正例锚点框数量与

负例锚点框的数量比值从 1꞉625 增加至 1꞉105 可以

较为显著地改善数量不均衡问题 . 而由于负例锚
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点框数量依然多于正例锚点框数量 , 只是部分缓

解数量不均衡. 在各 IOU 值下的正例锚点框平均

数量也明显地增加, 如图 2“提升后的锚点框”所示, 

说明 APM_R 不仅能提升正例锚点框的数量, 也能

很好地改善正例锚点框的定位质量. 但是, 此时无

法明确简单负例锚点框 (仅能利用均衡策略 (1)), 

因而不能缓解分类难易不均衡.  

(3) APM 同时配置 APM_C 和 APM_R, 如图

3“APM_CR”所示. 结合均衡策略, 训练时的负例

锚点框数量减少而正例锚点框数量增加 , 相比于

初始设置时 , 正例锚点框和负例锚点框数量比值

增加了 65 倍, 接近 1꞉10. 该配置下能够很好地缓

解数量不均衡. 如图 2“提升后的锚点框”所示, 正

例锚点框的定位质量明显改善, 也缓解了定位质量不 
 

均衡问题. 该配置下的具体结构如图 4 右上角所示. 

对比两阶段检测算法[3-4]及相关单阶段检测算

法[12-13], 它们直接利用 Objectness 分数过滤大部分

的锚点框, 不考虑与真实边界框位置关系, 再筛选

固定数量满足一定比值的正负样本训练检测网络. 

其仅缓解了样本子集内的数量均衡 , 而未有效缓

解定位质量不均衡, 且仅有部分样本用于训练, 检

测网络无法提取出更多鲁棒性的特征表达 . 而本

文中, APM 输出的锚点框全部用于训练检测网络, 

在计算损失及梯度时抑制负例锚点框的影响 , 因

此检测网络能从全部锚点框的特征表达中挖掘出

判别性更强的特征. 而 APM 提升的全部正例锚点

框及未忽略梯度的负例锚点框 , 有效地缓解数量

及定位质量不均衡.  
 

 

 
 

图 4  网络整体结构图 
 

对于分类难易不均衡, 文献[16]从损失值角度

筛选出损失值最高的样本作为难样本重点训练 ; 

文献[13-14]并未明确定义难易样本而调节所有样

本的损失权重 . 本文从概率(APM_C 和均衡策略

(2))及位置(APM_R 和均衡策略(1))2 个方面定义分

类难易样本 , 并在训练分类器时忽略简单负例样

本的梯度 , 以此减少简单负样本的梯度对网络训

练的影响 , 而使检测网络更多地关注难负样本及

正例样本.  

另外, 本文提出的 APM 类似于文献[4]中的区

域建议网络(region proposal network, RPN), 但是

本文所提模块与 RPN 存在如下不同: (1) RPN 输出

的边界框会经过过滤低质量边界框、非极大值抑制

等操作; 而 APM 主要是为了改善初始设置的锚点

框, 因此不需要上述操作. (2) RPN 最终输出的建

议框中只有前 n (通常 n =2 000)个建议框用于后续 

的检测. 相反 APM 的输出锚点框会全部输入至检

测网络中. 尽管本文将 APM 输出的正例锚点框可

能性用于检测网络, 但是该属性仅仅用做指示器, 

即识别简单负例样本及指示检测网络的分类器在

训练时忽略简单负例的梯度, 而不像 RPN 用于预

先过滤锚点框. (3) RPN 在输出稀疏的建议框之后

与后续的检测网络之间没有交互; 相反, 本文提出

APM 的分类器输出结果用于指示检测网络的训练, 

同时该模块的回归器输出有助于检测网络提取与

提升后的锚点框对齐的特征, 用于训练和预测. (4) 

RPN 输出的稀疏建议框采用 ROIPooling[3] 或

ROIAlign[17]等计算和存储资源消耗较大的算法提

取建议框内部的特征 , 用于后续检测网络训练和

预测; 而本文提出了一个能够高效地为密集输入

的锚点框提取对齐特征的模块. 
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2.2  FAM 
在基于锚点框的单阶段目标检测中 , 预先设

置的锚点框的中心点与特征图的每个位置相对应, 

因此可以使用锚点框中心点所在位置的特征进行

预测[9]. 但是经过 APM 的处理之后, 预先设置的

锚点框的位置和尺寸发生改变 , 因此不能简单地

使用原有的特征进行训练和预测. 为此本文提出一

个 FAM 以提取与调整后的锚点框对齐的特征表达. 

为了获得对齐的特征表达 , 一种可能的方式

是: 在新的锚点框位置采样特征, 然后缩放至固定

大小 , 最后使用全连接或者卷积层提取特征 . 但

是, 这种操作经历了一个复杂的流程(采样→缩放

→卷积/全连接等), 其类似于两阶段网络采用的

ROIPooling 或 ROIAlign 算法, 在输入密集数量的

锚点框时将消耗较多的存储和计算资源 . 受可变

形卷积操作[6]启发, 本文提出一种通过偏移卷积核

同时采样与卷积提取特征的 FAM. 该模块的关键

操作在于: 如何能够随着 APM 输出的锚点框的位

置和尺寸变化 , 自动地获取合适的采样卷积核的

偏移量(表示为 ΔD ). 如图 5所示, 有 3种不同的偏

移量获取方式. 

(1) 隐式学习. 一种简单地做法是, 类似于文

献[6]中的可变形卷积操作, 如图 5a 所示, 从上一

层的特征图中隐式学习偏移量 , 即 ( )Δ ＝D F X . 

其中, X 表示上一层的特征; F 表示偏移量学习

函数. 这种学习方式具有一定的局限性: 偏移量的

学习与锚点框的位置和尺寸变化量无关 , 只由目

标损失函数隐式地优化 . 但此时网络提取的特征

并未与提升后的锚点框对齐 , 因此目标损失函数

只能提供次优化的反向梯度信息 , 进而导致有限

的性能改善. 

(2) 显式学习. 由于 APM 的回归器能输出锚

点框位置和尺寸的变化信息 , 因此该信息可以指

导偏移量的学习. 如果仅采用图 5b 所示的 APM 回

归器输出的位置变化信息作为输入 , 即 Δ ＝D  

l( )XF . 其中 lX 表示位置变化信息 . 此时由于缺

少锚点框的尺寸变化信息 , 因此得到的偏移量

ΔD并不是最优的; 而只采用图 5b 所示的 APM 回

归器输出的尺寸变化信息作为输入 , 即 Δ ＝D  

s( )XF . 其中 sX 表示尺寸变化信息. 此时由于缺

少锚点框的位置变化信息 , 因此得到的偏移量

ΔD并不能定位到合适的采样位置 . 如果采用图

5c 所示的将位置变化信息 lX 和大小变化信息 sX
拼接作为输入, 即 l s( ; )Δ ＝D F X X . 由于 lX 和 sX
位于不同的特征空间, 直接将这 2 种不同尺度的特

征耦合在一起 , 并不能充分地提取出最优的特征

信息用于优化. 

(3) 解耦式学习 . 锚点框位置变化信息 lX 和

大小变化信息 sX 位于不同尺度特征空间, 不能直

接耦合. 因此, 本文提出图 5d 所示的解耦式学习

方式 , 将偏移量进行分解学习 , 即 rΔ ＝ + Δ ＝sD  

l s( ) ( )+X XF g . 其中 , r 是标量 , 表示从 lX 学习

的卷积核总的位置变化; Δs 表示从 sX 中学习的卷

积核中每个位置的偏移残差量; g表示残差学习函

数. 这种解耦式的学习方式的直观解释是: 位置变

化信息 lX 有助于卷积核首先找到最优的整体采样

位置, 而锚点框尺寸变化信息 sX 进一步优化卷积

核的每个位置以找到特征图上最优的采样位置. 
 

 
 

图 5  采样卷积核偏移量不同获取方式 
 

表 1 所示为 3 种偏移量获取方式的检测精度. 

基准结果是没有采用 FAM 的检测精度(表 1 第 1 行

“无对齐”). 从表 1 中可以看出, 本文提出并采用的

解耦式学习方式能够获得最好的检测精度. 图 4 右 
 

表 1  采样卷积核偏移量不同获取方式时的检测精度 % 

学习方式 AP AP_50 AP_75 AP_s AP_m AP_l

无对齐 31.7 53.1 33.1 16.0 35.4 45.4

隐式学习 32.8 54.0 34.5 16.8 36.3 46.7

F(Xl) 33.6 55.0 35.7 18.2 37.4 47.4

F(Xs) 33.4 54.6 35.0 17.6 36.8 47.8
显式

学习
F(Xl;Xs) 34.1 55.5 36.1 17.9 37.9 47.9

解耦式学习 34.8 55.4 37.5 18.6 38.2 49.2
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上角展示了采用该学习方式时的网络结构 , 该结

构输出的 Δs 有 2 K ( K 表示卷积核大小 , 本文中

K =9, 即 3×3 的采样卷积核)个通道, r 有 2 个通

道, 2 个输出分支按元素相加作为卷积核的偏移量

ΔD . 将该偏移量施加到采样卷积核上, 即是能同

时采样和卷积的 FAM. 

除了表 1 定量地对比 3 种不同学习方式外, 图

6 定性地对比了采用不同学习方式时的采样位置

(其中玫红色矩形框、绿色矩形框和蓝色矩形框分

别表示初始锚点框、提升后的锚点框和真实边界

框; 玫红色点表示标准卷积的采样位置. 图 6d 中

红色点表示卷积核加上 r 后的采样位置, 而绿色点

表示最终的采样位置).  

图 6 表明, 采用隐式学习方式时, 只在标准卷

积采样位置附近提取特征 , 并且提取到较多的无

关信息, 尤其当物体尺寸较小的时候(如图 6 中的

黑色轿车). 在显式学习方式中, APM 的回归器输

出的位置变化信息和尺寸变化信息确实有助于采

样到合适的特征 , 但是位置变化信息和尺寸变化

信息的耦合也导致了次优化的偏移量 . 而解耦式

学习首先借助 lX 定位到合适的位置(图 6d 中的红

色的点), 然后 sX 进一步精调卷积核到最优的采样

位置 . 因此解耦式学习方式能够根据锚点框调整

之后的位置和尺寸变化 , 找到特征图上最合适的

位置. 本文所提的 FAM 即采用该学习方式提取对

齐的特征, 用于训练和预测.  
 

 
a. 输入              b. 隐式学习                      c. 显式学习                     d. 解耦式学习 

 

图 6  不同学习方式时的采样位置 

 

3  实验设置 

3.1  网络结构 
编解码结构的网络因其能够较好地融合底层

细节信息和高层语义信息, 从而在语义分割、目标

检测[5,17]中广泛应用. 因此本文采用该形式的主干

网络结构 . 类似于单发多框检测算法 (single-shot 

multibox detector, SSD)[9], 本文使用 VGG-16[18]作

为主干特征提取网络. 将VGG-16网络中的 conv4_ 

3, conv7, conv8_2, conv9_2, conv10_2 分别记作

{ 1E , 2E , 3E , 4E , 5E }, 它们对应的步长分别为

s ={8, 16, 32, 64, 128}. 解码结构起始于 5E , 并使

用 256 通道的 1×1 卷积、BatchNorm[19]和 ReLU 级

联的结构(记作 CBRx-y, x 表示卷积核大小为 x x× , 

y 表示卷积输出通道数)提取特征. 解码结构使用

双线性插值逐渐上采样特征图 , 每个上采样之后

的特征图进一步使用 CBR3-256 以增强上采样后的

特征表达能力. 如图 4 所示, 解码结构每层分别记

作 { 1D , 2D , 3D , 4D , 5D }, 其 分 别 与 { 1E , 

2E , 3E , 4E , 5E }具有相同的特征图大小, 本文还通

过下采样 5D 得到新的解码层 6D . 

与 RetinaNet[13]采用分类与回归分支分离且各

自有多层结构不同 , 本文采用一个简洁的检测网

络头部, 即一个 CBR3-256, 其后连接分类层和回归

层, 如图 4 右上角所示. 本文采用大小为 384 384×

和 512 512× 的图片作为输入. 图 4 中的 k 表示锚点

框数量. 

3.2  锚点框的设置与匹配 
类似于 SSD[9], 本文选择 { 1D , 2D , 3D , 4D , 

5D , 6D }层来生成锚点框. 具体地, 在特征图{ 1D , 

2D , 3D , 4D }的每个位置设置 1 种尺度、6 种长宽比

(即 1, 1, 2, 3, 1/2, 1/3)的锚点框, 在{ 5D , 6D }设置 1

种尺度、4 种长宽比(即 1, 1, 2, 1/2)的锚点框. 

本文采用双向匹配原则以匹配锚点框和真实

边界框, 即: (1) 每个真实边界框匹配与其 IOU 最

大的锚点框; (2) 与任一真实边界框的最大 IOU 大

于 0.50 的锚点框作为正例, 并以该真实边界框作

为训练目标, 与任意真实边界框之间的 IOU 都小

于 0.30 的作为负例. 

3.3  网络训练设置 
本文所提网络的训练损失函数由 2 个部分组

成: APM 的损失函数和检测网络的损失函数. 该损

失函数为 

APM b

r d cls r

( ,  ,  ,  ) (1/ )( ( ,  [ 1])

 [ 1] ( ,  )) (1/ )( ( ,  ) [ 1] ( ,  )).

L p x c t N L p y

y L x g N L c y y L t g

＝ +

+ +

≥

≥ ≥
 

其中, APMN 和 dN 分别表示 APM 和检测网络训练
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时的正例样本数量 ; p 表示是正例锚点框的可能

性大小; y 是真实类别标签; g 表示真实边界框; 

bL 是二元交叉熵损失函数; clsL 是 Softmax 损失函

数, 用于预测具体的类别; rL 是 Smooth L1 损失函

数[3], 用于调整锚点框位置和大小. 

主干网络 VGG-16 预先使用 ImageNet 训练, 

然后在目标检测数据集上利用动量为 0.9、权重衰

减率为 0.000 5 的随机梯度下降法精调. 新增加的

网络层使用 MSRA 初始化. 训练时的批量大小为

32, 并采用 SSD 中所述的数据增强方法, 即水平

翻转、缩放和光照变化等. 

3.4  网络测试设置 
在测试阶段, 锚点框经 APM 处理后全部输入

检测网络以预测边界框及具体类别. 如果 APM 输

出的某个锚点框是正例锚点框的可能性小于 θ , 

其相应的预测边界框便被忽略 . 余下的预测边界

框经过非极大值抑制之后, 取前 300 个作为每张图

片的检测结果用于评测. 

4  实验结果及分析 

为验证本文算法及检测网络的有效性 , 使用

公开的目标检测数据集 MS COCO 进行实验. 在训

练时使用常用的共有 11 万张图片的 trainval35k 作

为训练集, 使用包含 5 000 张图片的 minival 作为验

证集, 最后使用测试集 test-dev 进行测试, 并将预

测结果提交至在线评估服务器 , 得到最终的检测

精度. 训练初始学习率为 32 10-× , 在 100 和 140 个

训练周期之后将学习率分别下降为 42 10-× 和
52 10-× , 总的训练周期为 160 个.  

4.1  所提模块的有效性 
(1) APM. 上文已定性地验证该 APM 输出的

锚点框对改善不均衡问题的效果 . 在此定量地验

证其对检测精度的影响, 如表 2 所示.  
 

            表 2  所提模块的有效性           % 

mAP 
APM_C APM_R FAM 

AP AP_50 AP_75

   29.6 49.4 30.8 

√   31.0 51.3 32.6 

 √  30.6 50.5 32.4 

√ √  31.7 53.1 33.1 

√ √ √ 34.8 55.4 37.5 

 
如果 APM 只有分类器(APM_C), 即只预测每

个锚点框是正例的可能性 , 训练时检测网络识别

出可能性小于θ 的简单负例锚点框并忽略其梯度, 

此时平均精度均值(mean average precision, mAP)

从 29.6%提升至 31.0%. 这说明 APM_C 虽仅部分

缓解数量不均衡, 但能改善检测精度. 如果 APM

只有回归器(APM_R), 即只改善初始设置的锚点

框的位置和尺寸 , 此时正例锚点框的数量和定位

质量均被提升; 但是负例锚点框的数量依然较多, 

仍会对检测网络的训练产生影响 , 这种配置只带

来有限的检测精度改善. 而 APM 同时配置分类器

和回归器时(APM_CR), 不仅可以大大地改善不均

衡现象 , 而且 mAP 能够提升 2.1%(从 29.6%到

31.7%).  
(2) FAM. 表 2 中的结果说明本文所提的 FAM 

使 mAP 进一步提升 3.1%(从 31.7%到 34.8%). 尽管

APM 输出的锚点框有助于改善不均衡问题, 但是

为每个提升后的锚点框提取到适合用于预测的特

征表达, 对检测精度的改善也至关重要. 检测精度

的明显改善也证明本文的解耦式学习方式对提取

到对齐的特征表达的合理性. 

(3) 定位精度. APM 除了有助于解决单阶段检

测网络的不均衡问题外 , 还能改善最终预测边界

框的定位精度. 如表 3 所示, 所提的 APM 和 FAM

一致地改进了不同 IOU 情况下的检测精度. 从表 3

中可以看出, 高 IOU 值下的检测精度改进不及低

IOU 时的改进, 例如在 IOU=0.70 时 mAP 提升了

5.4%, 而在 IOU=0.85 时 mAP 只提升了 3.2%. 导致

这种现象的原因可能是: 在训练检测网络时采用

了较低的正例样本的匹配条件(IOU≥0.50), 因此

检测网络在高 IOU 条件下只能获得次优化的检测

结果 [15]. 一种可能的解决方案是级联多个检测网

络以及 FAM, 并采用逐渐增加的正例匹配 IOU 来

训练检测网络 [15], 这个解决方案将作为未来工作

进一步讨论. 
 

       表 3  物体在不同 IOU 下的检测精度     % 

APM_R FAM AP_50 AP_60 AP_70 AP_80 AP_85

  49.4 44.2 36.4 24.1 16.0

√  53.1 47.9 39.1 25.3 16.5

√ √ 54.7 49.7 41.8 28.6 19.2

 
(4) 不同尺寸的检测精度. 表 4 显示了不同尺

寸的物体在不同 IOU 值下的检测精度. 从表中可

以得到如下结论: a. 对于中等尺寸和大尺寸的物

体 , 它 们 检 测 精 度 的 改 进 量 在 IOU 范 围 为

0.50~0.80 时随着 IOU 值的增加而增加; b. 小尺寸

的物体的总体检测精度获得了很大改进, mAP 从
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12.1%提高至 18.6%; c. 小尺寸物体的检测精度改

进量随着 IOU 值的增加逐渐减少, 这是因为只有

大约 34.3%的小尺寸物体有超过 2×2 大小的特征存

在用于检测的最大分辨率的特征图上(E1), 因此大

多数的小尺寸物体无法提取到有用的判别性特征

信息. 
 

  表 4  不同尺寸的物体在不同 IOU 下的检测精度  % 

算法 尺寸 AP AP_50 AP_60 AP_70 AP_80 AP_85

小 12.1 24.6 20.1 14.2  6.9  3.8

中 32.4 56.3 50.0 40.5 24.4 14.7基准 

大 44.3 67.7 62.4 54.1 41.3 30.0

小 18.6 35.1 29.8 22.9 12.4  6.6

中 38.6 62.6 57.1 48.9 32.5 19.9本文 

大 49.2 70.7 66.8 60.7 48.1 35.8

 
(5) 与 Focal loss 对比. Focal loss 解决不均衡

的方式是减少已被很好分类的锚点框的损失及梯

度权重; 而本文采用的策略是利用 APM 的输出从

概率和位置角度识别并忽略易分类的负例锚点框

的梯度, 同时提高正例锚点框的数量和定位质量. 

因此, 为了与 Focal loss 公平对比, 本文采用 2 种

实验方案: a. 使用本文采用的尺寸 384 384× 作为

输入, APM 只保留回归器, 检测网络的分类损失函

数使用 Focal loss (表示为 RetinaNet_AFF). b. 采用

RetinaNet 的输入尺寸, 即最短边为 800 像素, 并将

本文提出的 APM 和 FAM 以及解决不均衡的策略

应用到 RetinaNet.  

实验结果如表 5 所示, 在这 2 种实验方案中, 

本文算法总能获得比采用 Focal loss 更高的检测精

度. 这可能是因为 Focal loss 仅仅减少了已被很好

分类的锚点框的损失和梯度权重 , 但是这些梯度

仍然存在于训练过程中 , 大量的负例锚点框的梯

度仍然会影响检测网络的训练 . 而本文直接忽略

了易分类负例锚点框的梯度 , 使得网络不会过多

关注容易分类的特征信息 , 而挖掘和提取判别性

及泛化性更强的特征信息用于识别难负样本和正

例样本. 
 

表 5  与 Focal loss 的检测精度对比 

主干网络 输入尺寸 算法 mAP/% 

RetinaNet[13] 32.1 

RetinaNet_AFF 34.6 ResNet-101 384 384×  

本文 36.9 

RetinaNet[13] 35.7 

RetinaNet_AFF 37.6 ResNet-50 1333 800×  

本文 39.6 

(6) 与其他特征对齐算法的对比. 文献[20]也

提出与本文类似的特征对齐算法 , 但是不同于本

文特征对齐算法采用学习的方式先定位再精调到

最优采样位置的策略, 文献[20]采用手动设置卷积

核的偏移量. 为了与其进行公平对比, 本文采用与

文献[20]相同的实验设置, 实验结果如表 6 所示.  
 

     表 6  与其他特征对齐算法检测精度对比     % 

算法 AP AP_50 AP_75 AP_s AP_m AP_l

文献[20] 35.6 55.9 38.3 19.5 38.5 47.2

本文 36.8 56.0 40.0 21.4 40.0 49.5
 

实验结果表明, 本文所提 FAM 能够获得更好

的实验性能. 这是因为如图 6d 所示, 最优的卷积

位置可以在特征图上任意提供判别性特征的位置. 

文献[20]手动设置的采样点偏移量并限制在锚点

框内部 , 导致提取不到判别性更强的特征信息 , 

进而只能获得次优化的检测结果 , 而文献[20]为

了改进检测精度使用了比本文更深更复杂的检测

头部网络以及使用更高 IOU 值进行匹配[15]. 这也

进一步证明了本文所提 FAM 的简洁性、合理性和

有效性. 

4.2  与现有算法对比 
4.2.1  检测精度对比  

为了与现有算法进行公平对比 , 本文采用

384 384× , 512 512× 和最短边为 800 像素的图片作

为输入, 使用 VGG-16和 ResNet-101[21]作为特征提

取网络, 测试集为 test-dev, 并将检测结果提交到

评估服务器以获得检测精度, 如表 7 所示, 其中

“多尺度”表示多尺度训练 . 以 512 512× 的图片作

为输入并采用 VGG-16 网络时, 本文算法 mAP= 

37.6%, 甚至超过了采用 ResNet-101 的以大尺寸作

为输入的 RetinaNet 800. 当本文采用 ResNet-101

时能够获得更高的检测精度 , 超过了现有的大多

数检测算法. 当采用大尺寸 800 像素作为输入时

mAP=41.4%, 而结合多尺度输入训练时获得了

mAP=42.8%的最好检测精度. 

4.2.2  测试时间对比  

表 7 中同时与现有文献的运行速度进行了对

比. 本文的测试环境为 NVIDIA GTX 1080 Ti, Py-

Torch 0.4.1, i7-6850k CPU, CUDA9.0 and cuDNN 
v7. 从表 7 第 3 列可以看出: (1) 在相同检测精度

下, 本文算法获得了更快的测试速度; (2) 相同测

试速度下, 本文算法获得了更好的检测精度.  

图 7 更直观地展示了本文算法的测试时间相

比于其他算法的优势 . 本文算法获得较短的测试

时间的原因在于: (1) 本文算法的检测网络头部只
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有一层卷积层, 而不像 RetinaNet 采用分类和回归

分离且多层的检测头部; (2) 简洁而合理的 FAM比

两阶段网络所采用的 ROIPooling 或 ROIAlign 算法

更高效; (3) 小尺寸的输入消耗较短的测试时间. 
 

表 7  现有检测算法性能对比 

检测精度/% 
算法 主干网络 输入尺寸 速度/(帧·s-1)

AP AP_50 AP_75 AP_s AP_m AP_l

Faster R-CNN[4] VGG16  1 000 600×   7.0 21.9 42.7     

R-FCN[22] ResNet101  1 000 600×   9.0 29.9 51.9  10.8 32.8 45.0

FPN[5] ResNet101  1 333 800×   6.0 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2

Mask R-CNN[17] ResNet101  1 333 800×   5.1 38.2 60.3 41.7 20.1 41.1 50.2

Cascade R-CNN[15] ResNet101  1 333 800×   7.1 42.8 62.1 46.3 23.7 45.5 55.2

DCN v2[23] ResNet101  1 333 800×   44.0 65.9 48.1 23.2 47.7 59.6

SSD[9] ResNet101  513 513×   31.2 50.4 33.3 10.2 34.5 49.8

DSSD[24] ResNet101  513 513×   5.5 33.2 53.3 35.2 13.0 35.4 51.1

RetinaNet 800[13] ResNet101  1 333 800×   5.1 37.8 57.5 40.8 20.2 41.1 49.2

RetinaNet 800[13] (多尺度) ResNet101 1333 800×   5.1 39.1 59.1 42.3 21.8 42.7 50.2

RefineDet[11] VGG16  512 512×  24.1 33.0 54.5 35.5 16.3 36.3 44.3

RFBNet[25] VGG16  512 512×  30.3 34.4 55.7 36.4 17.6 37.0 47.6

PFPNet-R[26] VGG16  512 512×  22.2 35.2 57.6 37.9 18.7 38.6 45.9

CornerNet[27] Hourglass 104  511 511×   4.1 40.5 56.5 43.1 19.4 42.7 53.9

GA-RetinaNet[28] ResNet101  1 333 800×   37.1 56.9 40.0 20.1 40.1 48.0

FSAF[29] ResNet101  1 333 800×   5.6 40.9 61.5 44.0 24.0 44.2 51.3

RPDet[30] ResNet101  1 333 800×   9.5 41.0 62.9 44.3 23.6 44.1 51.7

FCOS[31] ResNet101  1 333 800×  13.0 41.5 60.7 45.0 24.4 44.8 51.6

AlignDet[20] ResNet101  1 333 800×   9.1 42.0 62.4 46.5 24.6 44.8 53.3

本文 V384 VGG16  384 384×  62.5 35.2 55.9 38.1 17.7 38.2 48.3

本文 V512 VGG16  512 512×  38.5 37.6 58.7 41.0 21.0 40.4 49.5

本文 R384 ResNet101  384 384×  40.0 36.9 57.0 40.2 16.4 40.4 53.3

本文 R512 ResNet101  512 512×  28.6 40.0 60.8 43.8 21.3 43.9 53.9

本文 R800 ResNet101  1 333 800×  12.5 41.4 60.4 45.5 22.7 44.7 53.2

本文 R800(多尺度) ResNet101  1 333 800×  12.5 42.8 62.2 47.0 24.3 46.2 53.8

 

 
 

图 7  与现有算法测试时间对比 
 

4.2.3  与两阶段目标检测算法的对比  

尽管本文已定性地叙述与两阶段目标检测算

法中的 RPN 的区别以及解决数量和定位质量不均

衡的异同 . 为了更直观地展示与两阶段目标检测

算法不同, 表 8 展示了两阶段网络 Faster R-CNN

与本文算法在运行时经历的不同阶段及每个阶段

的耗时和所使用锚点框的数量差异.   

不同于两阶段算法的 RPN 输出需要经历一次

标准的检测流程(即过滤低质量输出、非极大值抑

制和选择固定量的结果 )且消耗较多时间 , ROI-

Pooling 或 ROIAlign 算法处理稀疏的建议框且其处

理时间随着区域建议框数量的增加而逐渐增加 . 

本文所提的 APM 的输出直接作为检测网络的输

入 , 即密集的锚点框输入(单阶段检测网络特色 , 

这也是本文算法称之为单阶段网络的原因), 而所

提 FAM 能够高效地提取密集输入的锚点框所需的

特征表达 . 即使在大尺寸输入导致更密集的锚点

框时 , 本文算法相比于两阶段算法仍然可以更快

速地运行. 

另外, 表 8 中也表明, 本文算法与两阶段算法

解决不均衡问题的差异: 两阶段算法使用 RPN 生 
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     表 8  本文算法与两阶段网络算法各处理阶段及耗时对比                       

锚点框 
处理时间/ms 

特征对齐方式 
时间/ms 算法 主干网络 输入尺寸 

主干网络

时间/ms 
RPN APM

锚点框后 
处理时间
(NMS)/ms ROIAlign FAM 

检测子网络 
时间/ms 

检测结果 

后处理时间/ms

Faster R-CNN[4] ResNet101 384 384×  17.2 0.6  8.0/5.0 1.9/1.3  0.4/0.3 13.4/5.4 

Faster R-CNN[4] ResNet50  1 333 800×  16.6 1.6  45.4/35.0 8.4/3.1  0.4/0.3 14.2/5.7 

本文 384 ResNet101 384 384×  17.4  1.0   1.5 0.1 5.1 

本文 800 ResNet50  1 333 800×  16.9  1.5   2.8 0.4 13.2 

注. ·/·表示建议框数量分别为 1 000/300 个时的耗时. 

成区域建议框之后 , 在训练和测试阶段会利用

RPN 输出的分类分数过滤掉大部分输出, 仅保留

少量区域建议框(如 1 000个或 300个), 从中采样定

量的区域建议框, 并设置正负样本为固定比值(比

如 1꞉3); 因此, 其解决不均衡问题是相对的, 即在

样本子集范围内而非全部样本内 . 该算法在样本

输入时解决不均衡问题, 而本文使用 APM 的全部

输出, 即解决全部样本的不均衡问题. 此外, 本文

是在计算损失及梯度时解决不均衡问题 , 因而可

以使网络在训练时挖掘出更多判别性特征. 

4.2.4   PASCAL VOC 结果对比 

为更好地验证本文算法的有效性, 在 PASCAL 

VOC 2007 数据集上进行实验. 使用 PASCAL VOC 

2007 与 PASCAL VOC 2012 的训练验证图片的合

集作为训练集, 在 PASCAL VOC 2007 测试集上进

行测试. 初始学习率设为 34 10-× , 学习率在 150 和

200 个训练周期后依次降为 44 10-× 和 54 10-× , 总

的训练周期为 250 个. 

实验结果如表 9 所示, 从中可以看出, 当输入

尺寸为 384 384× 时, 本文算法 mAP=82.0%, 超过

了现有的一些使用大尺寸输入的单阶段及两阶段

目标检测算法 . 而输入尺寸为 512 512× 时获得了

更好的检测精度, 相比于文献[11,25-26]中的单阶

段算法, 通过增加网络层数[11]、使用复杂的包含大

孔率的带孔卷积的结构[25]及并行的特征金字塔特 
 

表 9  PASCAL VOC 上检测精度对比 

算法 主干网络 输入尺寸 mAP/% 

Faster R-CNN[4] ResNet101  1 000 600×  76.4 

R-FCN[22] ResNet101  1 000 600×  80.5 

DCR[32] ResNet101  1 000 600×  82.5 

SSD[9] VGG16  512 512×  79.8 

RefineDet[11] VGG16  512 512×  81.8 

RFBNet[25] VGG16  512 512×  82.2 

PFPNet-R[26] VGG16  512 512×  82.3 

本文 384 VGG16  384 384×  82.0 

本文 512 VGG16  512 512×  82.7 

征融合方式 [26], 本文仅采用简洁的结构与简单的

不均衡缓解策略 , 对资源和时间的消耗也相对较

少. 这也证明了本文算法及检测网络的有效性. 

5  结  语 

单阶段目标检测算法能获得实时的运行速度, 

因而获得了较多的关注与应用 , 但是训练时的不

均衡问题影响了该算法的检测精度 . 本文首先具

体地分析了 3 种不均衡性, 即数量不均衡、分类难

易不均衡和定位质量不均衡, 及现有文献对这 3 种

不均衡性的解决方案的优缺点 . 进而提出在训练

时抑制负例锚点框的数量 , 同时提升正例锚点框

的数量和定位质量的策略. 为此本文设计了 APM

预测预先设置的锚点框是正例锚点框的可能性 , 

并调整锚点框位置和尺寸以提升正例锚点框的数

量和定位质量 . 为了能够提取与提升后的锚点框

对齐的特征, 以更有效地训练检测网络, 本文设计

了简洁高效的以解耦方式学习获取采样位置的

FAM. 在训练检测网络时根据锚点框是正例的可

能性 , 分类器从概率和位置角度识别简单易分类

锚点框并忽略其梯度 . 在公开的目标检测数据集

上的实验结果表明 , 本文算法能够显著改进单阶

段目标检测算法的检测精度 , 同时能够维持实时

的运行速度. 在未来工作中, 考虑将该算法进行压

缩或者精简以在计算资源有限的嵌入式和移动设

备上应用该单阶段目标检测算法. 
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