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摘  要: 针对现有单阶段目标检测算法锚点框特征表达不足影响检测精度的问题, 提出了一种增强锚点框特征表达

的算法, 其包含注意力机制模块和部件感知模块. 首先, 注意力机制模块根据各个锚点框的不同属性自适应地提供

不同的特征表达. 然后, 部件感知模块准确地提取各个锚点框内部的判别性部件特征以作为各个锚点框进行预测所

需的特有特征. 将所提设计与现有 SSD 算法结合并在多个公开的目标检测数据集上进行实验, 结果表明, 所提算法

能够显著提高单阶段目标检测算法的精度并维持实时运行速度(14 ms); 进一步地, 在扩展实验上的结果表明, 所提

算法也能够改善生成的区域建议框的召回率及两阶段目标检测算法的精度. 
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Abstract: In this paper, we propose a lightweight but effective design to enhance the anchor representations for 
improving the performance of single-shot object detectors. This design consists of an attention module and a 
part-aware module. First, an attention module is applied for a location to adaptively express various representa-
tions based on the targets of the anchor boxes covering the location. The part-aware module further extracts the 
discriminative part features inside each anchor box as its individual features for robust prediction. Assembling the 
proposed modules to the SSD, our method is able to consistently boost the performance on several public bench-
marks while maintaining real-time inference speed (14 ms). Extensive experiments on the region proposal genera-
tion indicate that the proposed method also promotes the recall of region proposals, so as the accuracy of 
two-stage object detection. 
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目标检测是计算机视觉的基础任务之一 , 并 被广泛地应用在视频监控、机器人、自动驾驶中. 
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目标检测的目的是准确地找出给定图片上物体的

位置及其类别. 传统算法使用超像素[1]、边缘[2]等底

层特征进行组合和筛选来检测目标 , 但是这些底

层特征往往不具备高级语义信息 , 导致难以获得

令人满意的检测结果.  
近年来 , 深度学习技术的发展为目标检测提

供了新的解决思路. 目前, 基于深度学习的目标检

测算法大致可分为 2 类: 两阶段目标检测和单阶段

目标检测 . 两阶段目标检测算法首先使用区域选

择 方 法 (如 选 择 性 搜 索 [1]、 区 域 建 议 网 络 (region 
proposal networks, RPN)[3]等)生成可能存在物体的

区域建议框; 然后提取这些区域建议框的特征输

入到检测子网络 , 用以判断该区域建议框所含物

体的类别及边界框. R-CNN[4]首次将区域选择与深

度学习相结合, 获得了比传统算法高约 20%的检

测精度. 后续 SPPNet[5]和 Fast R-CNN[6]通过共享

特征提取网络并采用空间金字塔池化算法提取区

域建议框的特征 , 从而加快检测速度和提高检测

精度. Faster R-CNN[3]则使用 RPN 生成区域建议框, 
并实现 RPN 和检测子网络的端到端训练; 而特征

金字塔网络(feature pyramid networks, FPN)[7]、可

变形网络(deformable convnet, DCN)[8]的提出, 使

得两阶段检测算法获得了更高的检测精度 . 然而

这 些 检 测 算 法 通 常 采 用 复 杂 的 网 络 结 构 ( 如

ResNet-101[9]和 ResNeXt-101[10])提取特征, 以及大

尺寸(如最短边至少 800 像素)图片作为输入, 导致

推测速度往往低于 10 fps.  
单阶段目标检测算法由于省略了区域建议框

的生成阶段 , 直接借助于预先定义的锚点框生成

最终的物体边界框, 从而获得实时的运行速度, 但

是 检 测 精 度 往 往 只 有 上 述 两 阶 段 检 测 算 法 的

10%~20%. 例如, YOLO[11]将输入图片划分为 7 7
的网格 , 每个网格用于预测 2 个边界框 . YOLO 
v2[12]则使用诸如批归一化[13]、高分辨率的分类器和

回归器等改进 YOLO 网络结构, 并在每个网格的

位置放置多个以聚类方式获得长宽比而设置的锚

点框. 单发多框检测(single-shot multibox detector, 
SSD)[14]则以 VGG-16[15]为特征提取网络 , 采用分

层的锚点框匹配方案检测多尺度的物体 . 为了改

进单阶段检测模型的精度, 文献[16]将 SSD 使用的

VGG-16 替换为性能更好的 ResNet-101 作为特征

提取网络. 而文献[17]提出了 Focal Loss 来改善单

阶段检测网络训练时存在的类别不平衡问题 , 并

使用 ResNet-FPN[7]构建了 RetinaNet[17]网络. 这些

算法虽然能获得与两阶段检测网络相当甚至更好

的检测精度, 却牺牲了运行速度, 如 SSD 能够达

到 40 fps, 而 RetinaNet 仅为 5 fps.  
因此 , 本文首先分析现有基于锚点框的单阶

段检测算法存在的关键问题 , 然后针对这些问题

提出基于注意力机制的单阶段目标检测锚点框自

适应特征表达算法; 并在公开的目标检测数据集

(PASCAL VOC[18]和 MS COCO[19])上评估本文算法

的检测精度和推测速度; 最后将其扩展到基于锚

点框的 RPN, 进一步验证它在两阶段检测算法中

的有效性.  

1  基于锚点框的单阶段检测算法 

本文以 SSD 检测框架为例, 简要介绍基于锚

点框的单阶段检测算法原理. 如图 1 所示, 在特征

图的每一个位置, 放置 k 个以该位置为中心(图 1
中白色点)的初始框, 即锚点框(图 1 中黑色实线、

灰色实线和虚线方框). 为了检测不同大小的物体, 
锚点框通常被设置为不同尺度和长宽比 . 例如 , 
SSD 设置了 1 种尺度和 5 种长宽比(1, 2, 3, 1/2, 1/3), 
因此 k=6. 然后使用一个 n×n (通常 n=3)的卷积窗

口(图 1 中灰色阴影区域)在特征图上滑动, 以提取

各个位置的特征用于该位置锚点框的预测 . 分类

层判断 k 个锚点框对应的图片区域是背景还是某

一具体的类别(PASCAL VOC 有 20 类, MS COCO
有 80 类); 回归层则是回归设定的锚点框和真实物

体边界框之间的偏移量(中心点坐标、长、宽).  
 

 
 

图 1  基于锚点框的单阶段检测算法原理 
 

本文观察发现, 相比于两阶段检测网络, 基于

锚点框的单阶段检测网络并未充分利用锚点框的

特征表达, 该问题源于如下几个方面.  
(1) 同一中心位置的锚点框共享相同特征. 虽

然在特征图的每一个位置设定了 k 个不同尺度和

长宽比的锚点框 , 但是这些锚点框用于分类和回

归的特征都是由同一个 n×n 的卷积核提取. 即使

为每个锚点框学习到了不同的权重 , 基于该共享

特征的预测结果也可能不准确 . 一方面是由于采

用一个固定尺寸的卷积核提取特征 , 未考虑锚点

框的尺寸差异 , 导致该卷积核所对应的有效感受
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野[20]与这 k 个锚点框的尺寸不匹配. 如图 2 所示, 
白色区域为有效感受野, 白色框为负例锚点框, 灰

色框为正例锚点框 , 该有效感受野只占所示锚点

框的一小部分 . 这就使得卷积核不能够提取足够

的信息用于判别这些锚点框所属类别及准确位置. 
另一方面 , 共享特征降低了用于预测的特征的多

样性, 导致分类器和回归器不能被有效地训练. 两

阶段算法通过感兴趣区域池化(region of interest 
pooling, RoI Pooling)步骤提取每个区域建议框内

部特征, 为检测子网络提供了多样性特征, 因而能

够更鲁棒地预测并获得较高的检测精度.  
 

 
 

图 2  有效感受野与锚点框的不同尺寸不匹配 
 

(2) 同一位置为不同预测目标的锚点框提供

相同的特征表达 . 由于设定的锚点框在相应的图

片上密集分布, 图片上的某一位置(或区域)可能被

多个锚点框包围, 该位置(或区域)应该根据锚点框

的预测目标不同提供差异化的特征表达. 如图 3 所

示, 某一位置(白色点)被 3 个不同的锚点框包围(白
色框表示背景 , 黑色框表示摩托车 , 灰色框表示

人), 对于黑色锚点框, 该位置应该提供更多关于

摩托车的判别性信息; 对于灰色锚点框, 该位置应

该提供一些上下文信息以便更好地识别人; 对于

白色锚点框, 该位置则不应该提供信息. 而现有算

法中, 尽管各锚点框的预测目标不同, 该位置通常

给包围自身的各个锚点框提供相同的信息 , 从而

引入预测偏差.  
 

 
 

图 3  同一位置为不同锚点框提供相同的特征表达 
 

(3) 当前一些针对单阶段目标检测算法的改

进 往 往 是 以 牺 牲 推 测 速 度 来 改 善 检 测 精 度 . 如

RetinaNet 使用大尺寸的输入、复杂的主干网络以

及分离的拥有多层结构的分类和回归子网络; 虽

然其在检测精度上有所改善 , 但失去了单阶段检

测算法的速度优势. 

2  本文算法 

针对上文所述的现有基于锚点框的单阶段目

标检测算法存在的问题 , 本文提出一种基于注意

力机制的部件感知模块(attentive part-aware mod-
ule, APM), 结构如图 4a 所示. 该模块由部件感知

模 块 (part-aware module, PM) 和 注 意 力 模 块

(attention module, AM)组成. PM 提取每个锚点框内

具有判别性的部件特征作为每个锚点框独有的特

征表达; 而 AM 则使得某一位置(或区域)根据锚点

框预测目标的不同而提供不同的特征信息.  

 

 
 

图 4  本文所提设计的结构图 
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2.1  PM 
为了使每个锚点框拥有单独的特征表达 , 同

时所提取的特征能够考虑锚点框的尺寸 , 本文提

出 PM. 给定一个以特征图  H W CX 中任意位

置(m, n)为中心的锚点框 ,
i
m na ( [1,  ]i k ), 其设定的

尺寸为 i ih w ; 将其划分为 i ih w 的网格, 划分的

网格代表将该锚点框所包围物体划分为不同的部

件, 每个网格的尺寸为 1 1 , 从而得到该锚点框所

包围物体的部件特征图 ,
  i ih w Ci

m nX . 为了减少

无关信息的干扰 , 本文仅提取锚点框中包含物体

判别性强的部件特征, 即特征图 ,
i
m nX 中每一行和

每一列最大的特征值. 这样操作的原因在于: 锚点

框通常只能包含物体的一部分; 所含物体至少有

一个部件存在于部件特征图的每一行或者每一列

中. 提取出的判别性部件特征经过加权融合, 作为

该锚点框的特有特征表达, 用于后续分类和回归. 
具体地, 本文使用池化核为 1 iw 和 1ih  , 步长为

s=1 的最大池化操作分别提取锚点框内每一行和每

一 列 的 判 别 性 部 件 特 征 1
,

  ih Ci
m nO 和

1
,

  iw Ci
m nP . 由于提取出的特征尺寸以及特征

值的维度不同, 不能直接进行融合; 因此, 本文使

用一个“瓶颈层”分别对 ,
i
m nO 和 ,

i
m nP 的尺寸和维度

进行归一化. 该瓶颈层首先使用卷积核为1 1 的卷

积操作将 ,
i
m nO 和 ,

i
m nP 的维度由 C 降低为 IC , 然后

使用卷积核为 1ih  和 1 iw 的卷积归一化输出特征

尺寸, 并再次使用卷积核为1 1 的卷积操作将特征

维度由 IC 升为 C 得到 1 1
,

ˆ  i C
m nO 和 1 1

,
ˆ  i C
m nP . 

该瓶颈层除了能够归一化特征的尺寸和维度 , 还

能够进一步增强提取出的部件特征的表达能力 . 
经 瓶 颈 层 处 理 之 后 的 特 征 相 加 , 即 得 到 锚 点 框

,
i
m na 的特征 ,

i
m n A 1 1 C  .  

上述操作的形式化表达为  

, ,max ( ),i i
m n O m nO X  

, ,
ˆ ( ( ( )))i O O O i

m n u m d m n   O W W W O  (1) 

 
, ,

, ,

, , ,

max ( ),
ˆ ( ( )

ˆ ˆ .

( ))

i i
m n P m n

i P P P i
m n u m d m n

i i i
m n m n m n



   

 

P X

P W W W P

A O P

 (2) 

其中 , maxO 和 maxP 表示最大池化 , 其池化核分

别为 1 iw 和 1ih  ;  表示卷积操作 ; 卷积核 OW

和 PW 分 别 为 I 1 1C CO
d

  W , I I 1iC C hO
m

  W , 
I I I1 1 1 1 1 1, , ,C C C C C CO P P P

u d d m
             W W W W

I I 1 iC C w   , P
u W I 1 1C C   . 为了简化表述, 上述

公式消去了偏置项 . 实际上锚点框以每个特征图

的位置为中心密集铺设 , 因此上述操作可以在特

征图上通过共享参数的方式来高效地实现.  
由于特征图每个位置关联了 k 个锚点框, 每个

空间位置都需要 k 次上述操作, 造成很大的时间和

空间开销. 因此, 本文采用一种折中的方法实现上

述操作: 将预设的锚点框按照其长宽比分成 M 组, 
相同长宽比的属于同一组, 每组有 k/M 个锚点框. 
锚点框的部件特征图 ,

i
m nX 的空间尺寸 i ih w 设定

为每组最小尺度的锚点框所对应的尺寸 . 在瓶颈

层中的标准卷积操作替换为组卷积[10]来近似地保

存每个锚点框的判别性部件信息 , 最后将每个分

组提取的特征相加. 因此式(1)(2)相应地修改为 

, ,( ) i O i
m n d m nD W O , 

1 1 2 2
O O O O

M M    G W D W D W D , 

,
ˆ  i O O

m n uO W G , 

, ,( )i P i
m n d m nF = W P , 

1 1 2 2
P P P P

M M    G W F W F W F , 

,
ˆ  i P P
m n uWP G . 

其 中 , , 1 2  i
m n MD D D D , I1 /ih C M D  ; 
I I( / ) ( / ) 1iC M C M hO   W  ; , 1 2  i

m n MF F F F ; 
I I( / ) ( / ) 1 iC M C M wP   W  ;  表 示 拼 接 操 作 . 所 提

PM 的具体结构如图 4b 所示.  
本文所提 PM 类似于 RoI Pooling 算法[3,5], 但

存在如下区别: (1) RoI Pooling 算法的输出特征尺

寸相同(如都是 7 7 或14 14 ), 与输入的感兴趣区

域的大小无关; 而本文算法提取的锚点框内部特

征与锚点框的尺度和长宽比有关; (2) RoI Pooling
算法提取的特征是每个网格内最大特征或者平均

特征 , 本文算法是提取锚点框内部每一行和每一

列的最大值来表示判别性强的部件特征 , 能够更

好地避免无关信息的干扰; (3) 本文算法中模块所

需的存储和时间少于 RoI Pooling.  
2.2  AM 

本文的 AM 由 3 层简单的卷积网络组成. 给定

一个特征图 s s sh w C S , 首先一个卷积核为 1 1
的卷积操作将 S 中的每个空间位置的特征值由 sC
维嵌入到 smC 维, 然后使用一个卷积核为 3 3 的卷

积操作聚合每个空间位置周围的特征 , 以增强该

位置特征的表达能力, 最后使用一个1 1 卷积操作

生成每个空间位置对不同锚点框的特征表达的权
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重 s s th w C ω . tC 表示包围某个位置(或者区域)
的锚点框的数量 . 在得到对每个锚点框的权重之

后 , 每个锚点框获得的差异化特征 ,  i i T S ω  

t[1,  ]i C , s s 1h wi  ω 表示第 i 个锚点框的空间

特征权重, s s sh w Ci  T 为第 i 个锚点框获得的差

异化特征图,  表示按元素相乘. 因此, 该模块输

出的最终特征图为 s s s t( )h w C C  T . 上述操作的

形式化表达为  
t a s( ( ))   ω W W W S , 

    T S ω . 
其 中 , s sm sm sm1 1 3 3s a;  C C C C       W W ; t W  

t sm 1 1C C   . 图 4c 所示为该模块的结构图.  
由于每个空间位置对应锚点框的数量不同 , 

因此 tC 会随着空间位置的不同而变化. 为了简化

问题和操作 , 本文设定每个空间位置的差异化特

征 表 现 只 作 用 于 以 该 位 置 为 中 心 的 锚 点 框 , 即

tC k .  
为了能得到更优的权重 ω , 本文采用初始化

方法  
t

t

( )q  


 1
W

b
. 

其 中 , t ( )qW 为 tW 中 第 q 位 置 的 权 重 值 ; 
2~ (0,  ),  1    , 本 文 中 设 定  = 0.001; 

tt Cb 为偏置项. 根据上述初始化方法, 初始时

某个空间位置的特征对于包围该位置的锚点框是

相同的, 而随着训练的进行, 权重值根据锚点框的

预测目标不同逐渐发生变化 , 最终对不同锚点框

表达出差异化特征.  
2.3  网络结构 

本文将 AM 与 PM 进行级联, 也即 AM 的输出

作为 PM 的输入, 具体结构如图 4a 所示. 本文的模

块具有如下的优点. (1) 简洁轻量. 上述模块在设

计时采用降维、分组卷积等方式以减少总的参数和

计算量. (2) 即插即用. 本文设计的模块可以用在

不同的特征提取网络上. (3) 多样的特征表达. 相

比于现有算法中锚点框共享同样的特征 , 本文算

法通过提取每个锚点框特有的特征以及每个空间

位置对锚点框的差异化特征表现 , 使得最终用于

预测的特征更加多样性 . 为了证明本文算法中模

块的有效性 , 将其部署在基于锚点框的单阶段目

标检测算法 SSD 中.  
2.3.1  SSD 算法 

SSD 目标检测算法的网络结构如图 5 所示, 其

以 VGG-16 网络作为特征提取网络. 使用 conv4_3, 
conv_7(FC7), conv8_2, conv9_2, conv10_2, conv11_2
等特征图构成的多层网络结构来检测多尺度的物

体. 在 conv4_3~conv9_2 上分别设置了 6 种不同尺

度和长宽比的锚点框, 在 conv10_2 和 conv11_2 分

别设置了 4 种尺度和长宽比的锚点框. 训练时锚点

框 与 真 实 物 体 边 界 框 的 交 并 比 (intersection over 
union, IOU)大于 0.5 或是最大 IOU 将被标记为正

例 , 并赋予其相应真实物体边界框对应的物体类

别及与真实物体边界框的位置和尺寸的偏差量 ; 
然后采用损失函数  

 1 cls 2 r( , ) ( ,1, , ) )( , pL p x c xt tL c L
N

    

进行训练. 其中, N 为样本数; c 代表锚点框匹配

到的真实物体类别; t 为物体真实的边界框; p 为

分类器预测的物体类别 ; x 为位置和尺寸的预测

信息; clsL 表示分类损失函数; rL 表示预测框的位

置和尺寸损失函数; 1 和 2 分别为损失函数 clsL
和 rL 的权重.  

 

 
 

图 5  SSD 结构图(白色部分)及本文设计 
 

2.3.2  与 SSD 算法的结合 
本文将以代表性的单阶段检测算法 SSD 为例, 

阐述如何将本文算法与单阶段检测算法进行结合. 
本文的 APM 能够直接插入 SSD 用于预测的特征

图, 如图 5 所示. 本文所采用的锚点框的尺寸设定

规则与 SSD 相同, 因此可以将设定的锚点框按照

其长宽比划分为 M=3 组, 每组锚点框的划分尺寸

i ih w 相应地设置为 5 5 , 3 7 和 7 3 .  
SSD 算法中用于预测的主干网络特征图维度

很大, 例如, conv4_3 输出特征为 512 维, conv7 输

出特征为 1 024 维, 直接将这些特征图输入到本文

所提模块中会带来很大的时间和存储开销. 因此, 
本文首先使用卷积核为1 1 , 输出维度为 256 维的

卷积操作进行降维(图 5 中“降维”部分). 主干特征

提取网络往往能够提取到物体比较全局的特征 , 
而本文算法更偏重于每个锚点框局部的特征 . 为
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了使用于预测的特征的表达能力更强 , 在实现时

将主干网络输出的信息与本文算法输出的特征相

加构成一种残差结构 , 即每个锚点框的局部特征

作为对全局特征的一种补充信息. 

3   实验结果与分析 

为验证本文算法的有效性, 采用如表 1 所示的

软硬件环境. 在训练时, 使用在 ImageNet[21]上预

训练好的 VGG-16 作为特征提取主干网络, 使用动

量大小为 0.9, 权重衰减因子为 0.000 5 的随机梯度

下降法(stochastic gradient descent, SGD)在目标检

测数据集上精调 . 同时也采用了难负样本挖掘以

及数据增强策略(如左右翻转、输入图片放大缩小

等). 一批训练数据包含 32 张图片, 即批量大小设

置为 32. 设定 1 2 1   . 本文使用 2 种公开的目

标检测数据集 PASCAL VOC 和 MS COCO; PAS-
CAL VOC 有 20 个类别, MS COCO 包含 80 个类别.  

 

表 1  实验所用环境 

环境 参数 

操作系统 Ubuntu 16.04 LTS 

CPU Intel i7-6850k 

GPU NVIDIA GTX 1 080 Ti(11G 显存) 

CUDA&CuDNN CUDA 9.0 & CuDNN 7.0 
 

本文首先在 PASCAL VOC 上使用输入尺寸为

300 300 的图片进行实验 , 分析所使用的超参数

以及每个子模块对检测精度的影响. 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. 测试时每张图片中预测的锚

点框, 其类别分数若低于 0.01 则会被过滤掉, 然后

对余下的锚点框使用阈值为 0.45 的非极大值抑制

(non-maximum suppression, NMS), 过滤掉重复的

检测结果, 最终保留前 300 个检测框进行评估.  
3.1  超参数的作用 

在本文算法中使用了多个与降低特征维度有

关的超参数 , 因此将首先评估这些超参数的变化

对最终检测精度的影响. 表 2 所示为设置的 PM 中

瓶颈层的维度 IC 分别为 128, 64, 32, 16 时的检测结

果, 实验结果表明, 设置 IC =16 时, 能取得最好的

检测精度(mean average precision, mAP), 为 80.1%. 

该设置下的参数量和计算量相比于其他设置都要

小. 表 2 显示了 AM 中设置 smC 为 32 和 16 时的检

测精度, 可见, smC =16 比 smC =32 时精度高 0.5%. 
为了减少注意力模块所输出的特征图的维度和该

模块的计算复杂度, 本文使用一个1 1 的卷积操作

将其输入的特征维度(256 维)降维到 sC . 表 2 显示

了在设置 sC 为 64 维时, 能够达到检测精度与参数

量的均衡. 本文也评估了在 PM 中分组提取锚点框

判别性的部件特征之后的融合操作(按元素加或者

以通道为次序拼接)的影响. 如表 2 所示, 按照通

道拼接不仅带来很大的参数量 , 而且其性能也不

及按元素加操作; 按元素加操作可以使得不同锚

点框提取的特征进行相互补充 , 进而带来更好的

检测精度. 由表 2 也可以看出, 得到最优检测精度

时本文算法的参数量仅为 0.15 MB, 只占主干网络

(VGG-16, 138 MB)参数量的 0.11%.  
 

表 2  超参数对检测性能和模块参数量的影响 

参数 取值 检测精度/% 参数量/MB 

128 79.3 0.40 
64 79.7 0.26 
32 79.9 0.18 IC  

16 80.1 0.15 
32 79.6 0.17 

smC  
16 80.1 0.15 
128 79.8 0.23 

sC  
64 80.1 0.15 
拼接 79.7 0.19 

融合方式
累加 80.1 0.15 

 

3.2  所提模块的有效性 
本文针对基于锚点框的单阶段目标检测算法

存在的问题, 相应地设计了 APM, 在此分析每个

模块对检测精度的影响. 文献[14]所述 SSD 是由

Caffe[22]框架实现(表 3 中编号 a 项), 本文使用 Pytorch
框架重新实现 SSD, 所得检测精度如表 3 中编号 b
项所示为 77.9%, 比文献[14]高 0.7%, 而时间却只

有 12 ms, 运行速度的改善可能是由于 Pytorch 库中

相关操作(如卷积、池化等)的优化要优于 Caffe. 
当只添加 PM 时, 检测精度相对于基准提高了

1.6%, 达到了 79.5% mAP(表 3 中编号 d 项). 说明

在主干网络所提取锚点框全局特征的基础上 , 进

一步补全每个锚点框的特有特征 , 能够在很大程

度上丰富每个锚点框用于分类和回归的特征 , 从

而产生更好的预测结果; 而由于轻量化的设计, 该

模块仅带来约1 ms 的时间开销. 在此基础上, 级联

的 AM, 能够使最终的检测精度提高到 80.1% (表 3  
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中编号 e 项), 而整个模块只增加了 2 ms 左右的时

间开销. AM 使得同一位置为不同目标的锚点框提

供不同的特征表达 , 进一步增加了锚点框用于预

测的特征的多样性. 
 

表 3  本文算法的有效性验证结果 
编号 网络结构 运行时间/ms 检测精度/%

a SSD[14] 22 77.2 

b SSD(Pytorch) 12 77.9 

c SSD(更多层) 13 78.5 

d SSD(+PM) 13 79.5 

e SSD(+APM) 14 80.1 

f SSD(RoI Pooling) 18 79.1 
 

图 6 显示了使用注意力机制时, 某个空间位置

(图中紫色的点)对不同锚点框特征表达的权重热点

图, 颜色的深浅代表权重值的大小. 从图中可以看

出, 空间中的点根据其所处位置, 对有不同预测目

标的锚点框所表现出的权重不同. 如图 6 上部紫色

点处于摩托车的位置, 它对类别为同一类摩托车的

锚点框(a)的权重最大, 为其提供更丰富的判别特征, 
对类别为人的锚点框(b)也能提供一定的上下文的信

息; 而对类别为背景的锚点框(c)则表现较低的权重

即不提供信息. 即使是锚点框为相同的预测类别, 
由于锚点框预测所需的特征信息不同, 也会有不同

的权重, 也即特征表现的不同, 如图 6 第 2 行所示.  

 

 
 

       a. 输入          b. 锚点框(a)权重图    c. 锚点框(b)权重图    d. 锚点框(c)权重图 
 

图 6  同一位置对不同锚点框的特征表达的影响 
 

本文算法中的模块相比于原有的结构[14]增加

了网络的深度和参数量 , 因此需要检验检测精度

的改善是否由深度或者参数量的增加带来的 . 为

了验证该猜想, 本文在原来 SSD 结构中简单地增

加与所提模块相同的层数及参数量, 如表 3 中编号 c
项所示 , 这种设置相比于原有的 SSD 只增加了

0.6%检测精度 , 远远小于所提模块带来的性能改

善(2.2%), 说明简单地增加深度或者参数量并不能

够带来很大的性能改善. 表 3 中编号 f 项显示了直

接使用 RoI Pooling 提取每个锚点框的特征时的运

行时间和检测精度, 与之相比, 本文所提 PM 拥有
更少的运行时间和更高的检测精度.  
3.3  与其他算法检测结果对比 

本文进一步与当前具有代表性的性能优异的

目标检测算法进行比较, 如表 4 所示. 在 PASCAL 
VOC 2007 测试集上, 使用图片尺寸为 300 300 作

为输入时 , 本文算法以更快的速度获得了比其他

单阶段目标检测算法更优的性能 , 其他单阶段检

测更多地关注提高主干网络提取特征的丰富性 , 
而忽略了锚点框在使用这些丰富特征的不足之处, 
虽然它们也能获得相对较好的精度 , 但是精度要

弱于本文算法. RefineDet320[23]通过两步位置精调

和分类获得与本文相当的精度 , 但是多步调整也

降低了网络的运行速度 . 本文算法虽然使用的输

入尺寸很小 , 但是也超过了某些以大尺寸作为输

入的两阶段目标检测算法, 并且速度也更快.  
当使用较大尺寸 384 384 为输入时 , 本文算

法能够获得 mAP 为 81.0%, 且速度依然能够保持

实时的 62.5 fps. 本文算法能够保持如此快速度的

原因, 除了深度学习库 Pytorch 中相关操作的优化

外, 还在于如下几个方面. (1) 输入尺寸较小. 小

尺寸输入可以使得网络的计算量更少. (2) 主干网

络较浅. ResNet-101 和 ResNet-FPN 的网络结构都

很深, 相应地增加了网络计算时间. (3) 所提模块 
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表 4  与现有先进算法在 PASCAL VOC 上比较 

算法 主干网络 输入尺寸 速度/ fps VOC 2007 VOC 2012 
Fast[6] VGG-16  1000 600   0.5 70.0 68.4 
Faster[3] VGG-16  1000 600   7.0 73.2 70.4 
Faster[9] ResNet-101  1000 600   2.0 76.4 73.8 
R-FCN[24] ResNet-101  1000 600   9.0 80.5 77.6 
MR-CNN[25] VGG-16  1000 600   0.1 78.2 73.9 
YOLOv2[12] DarkNet-19  544 544  40.0 78.6 73.4 
RON384[26] VGG-16  384 384  15.0 75.4 73.0 
SSD300[14] VGG-16  300 300  46.0 77.2 75.8 
SSD512[14] VGG-16  512 512  19.0 79.8 78.5 
DSSD321[16] ResNet-101  321 321  10.0 78.6 76.3 
RefineDet320[23] VGG-16  320 320  40.3 80.0 78.1 
PFPNet-S300[27] VGG-16  300 300  39.0 79.9 76.8 
DFPR300[28] VGG-16  300 300  39.5 79.6 77.5 
本文 300 VGG-16  300 300  71.4 80.1 77.9 
本文 384 VGG-16  384 384  62.5 81.0 79.1 

 

结构简洁轻量. RefineDet320 使用了多步精调和较

复杂的特征转移结构, PFPNet[27]构建了多层空间

金字塔和层与层之间的特征融合, DFPR[28]使用多

层 特 征 融 合 和 特 征 重 分 配 到 多 层 金 字 塔 . 而

RetinaNet400 使用特征金字塔并拥有较重的且分

离的回归和分类头部. 与上述结构相比, 本文算法

涉及的参数量和计算量都比较少.  
除了在 PASCAL VOC 2007 测试集上的结果, 

表 4 也展示了在 PASCAL VOC 2012 测试集上的检

测结果. 此结果是使用 PASCAL VOC 2007 和 2012
的训练验证集以及 2007 的测试集进行训练, 使用

2012 测试服务器得到的. 从表 4 可以看出, 本文算 

法仍然能获得优于现有先进的单阶段目标检测算

法的检测精度. 
3.4  MS COCO 实验结果分析 

进一步地, 本文也在 MS COCO 上进行相应的

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, 然后使用测试集 test-dev
进行测试并将预测结果提交至在线评估服务器得

到检测精度 . 训练时设置初始学习率为 32 10 , 
在 90 和 120 个训练周期之后将学习率下降为 42 10

和 52 10 , 总的训练周期为 140 个.  
最终的检测结果如表 5 所示. 在使用输入图片

尺寸为 300 300 时本文算法获得 mAP 为 30.0%, 超 
 

表 5  与现有先进算法在 MS COCO 上的结果对比 
算法 主干网络 输入尺寸 AP AP50 AP75 

Fast[6] VGG-16 1000 600  19.7 35.9  
Faster[3] VGG-16 1000 600  21.9 42.7  
R-FCN[24] ResNet-101 1000 600  29.9 51.9  
FPN[7] ResNet-101 1000 600  36.2 59.1 39.0 
YOLOv2[12] DarkNet-19  544 544  21.6 44.0 19.2 
SSD300[14] VGG-16  300 300  25.1 43.1 25.8 
RON384[26] VGG-16  384 384  27.4 49.5 27.1 
DSSD321[16] ResNet-101  321 321  28.0 46.1 29.2 
DFPR300[28] VGG-16  300 300  28.4 48.2 29.1 
SSD512[14] VGG-16  512 512  28.8 48.5 30.3 
RefineDet320[23] VGG-16  320 320  29.4 49.2 31.3 
PFPNet-S300[27] VGG-16  300 300  29.6 49.6 31.1 
YOLOv3[29] DarkNet-53  416 416  31.0 55.3  
DFPR512[28] VGG-16  512 512  31.5 50.9 32.2 
PFPNet-R320[27] VGG-16  320 320  31.8 52.9 33.6 
RetinaNet400[16] ResNet-FPN  400 400  31.9 49.5 34.1 
本文 300 VGG-16  300 300  30.0 49.2 31.7 
本文 384 VGG-16  384 384  32.1 52.4 34.1 
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过了一些尺寸更大和使用性能更好的 ResNet-101
作为主干网络的检测算法; 在输入尺寸为 384 384
时 也 超 过 了 当 前 性 能 最 好 的 相 似 输 入 尺 寸 的
RetinaNet. 

本 文 也 统 计 了 不 同 的 目 标 检 测 算 法 在 MS 
COCO 测试集 test-dev 上的检测精度和测试时间的

分布曲线. 从图 7 可以看出, 相比于已有的一些代

表性检测算法, 在相似检测性能的情况下, 本文算

法拥有更快的测试速度; 在相似测试速度的情况

下, 本文算法能够获得较高的检测精度.  
 

 
 

图 7  与现有算法的测试速度与检测精度对比 

4  扩展实验 

为了更好地验证本文算法的有效性 , 除了上

述基于锚点框的单阶段目标检测实验外 , 还将其

扩展到基于锚点框的 RPN. RPN[3]结构类似于图 1, 
分类的输出不再是具体的物体类别, 而是二分类, 
即 锚 点 框 所 包 含 的 是 物 体 还 是 背 景 . 该 实 验 在

PASCAL VOC 上使用以 ResNet-101 作为主干网络, 
conv4_23 的输出作为 RPN 子网络的输入. 与文献[7]
类似, 在 MS COCO 上使用以 ResNet-50 构成的

FPN 作为 RPN 子网络的输入.  

4.1  PASCAL VOC 性能对比 
与 上 述 单 阶 段 目 标 检 测 算 法 相 似 , 仍 然 以

PASCAL VOC 2007 和 2012 的训练验证集作为训练

集, 在 PASCAL VOC 2007 测试集上测试性能. 训

练时保持输入图片的最小尺寸为 600 像素, 数据增

强策略只采用左右翻转. 初始学习率设置为 0.001, 
使用 SGD 训练 60 000 次迭代之后降为 0.000 1, 总

迭代次数为 80 000 次. 测试时使用阈值为 0.7 的

NMS 过滤掉重复的区域建议框.  
在 PASCAL VOC 上采用 2 种策略评估生成的

区域建议框的性能 , 并与相同实验设置和软硬件

环境下的 RPN[3]的性能进行比对. 首先评估生成

固定数量的区域建议框与真实边界框不同 IOU 时

的召回率, 如表 6 所示. 表 6 中列出了生成 50, 100
和 300 个区域建议框时整体召回率和在 IOU=0.5, 
0.6, 0.7, 0.8, 0.9 时的召回率(分别表示为表 6 中的

0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9). 从表 6 中可以得出以下结论: 
(1) 从整体上看, 本文算法生成的区域建议框要比

RPN 的召回率高, 即使是在生成的区域建议框数

量很少的情况下, 如同样生成 50 个区域建议框, 
本文算法比 RPN 召回率高 7.5%. (2) 在生成相同

数目的区域建议框时, 本文算法相比于 RPN 的召

回率改进随着 IOU 的增加而逐渐增加, 在 IOU=0.8
时召回率的提高最明显, 即使是 IOU=0.9 时也能

提高大约 7.5%, 说明本文算法生成的区域建议框

相比于 RPN 定位性能要好. (3) 不管生成区域建议

框的数目为多少, 算法的召回率随着 IOU 的增加

而逐渐下降, 在 IOU=0.5 时的召回率最高. 造成这

种现象的一种可能原因是 , 在训练采样正样本时

采 用 的 标 准 较 低 , 即 锚 点 框 与 真 实 边 界 框 的

IOU≥0.5 就标记其为正样本, 这使得最终训练的

网络所生成的区域建议框更偏向于该 IOU. 
 
 

表 6  生成固定数量的区域建议框时在不同 IOU 阈值下的召回率 

区域建议框数量为 50  区域建议框数量为 100 区域建议框数量为 300 
策略 

平均 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 平均 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 平均 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

RPN 54.1 88.6 83.7 72.5  42.5  5.8 57.4 92.6 88.3 77.8  45.9  6.0 60.9 96.5 93.2 83.7  49.1  6.3

本文 61.6 92.4 88.5 80.3  57.4 13.4 63.8 94.9 91.5 84.0  60.0 13.6 65.9 97.1 94.3 87.4  62.6 13.8
  +7.5 +3.8 +4.8 +7.8 +14.9 +7.6 +6.4 +2.3 +3.2 +6.2 +14.1 +7.6 +5.0 +0.6 +1.1 +3.7 +13.5 +7.5

 
其次, 评估在固定 IOU 值时不同数量的区域

建议框的召回率, 如表 7 所示, 本文主要评估在

IOU 为 0.5, 0.7 和 0.8 时分别生成 10, 100, 300 及

1000(1k)个区域建议框时的召回率(average recall, 

AR)(分别表示为 AR_10, AR_100, AR_300, AR_1k). 
从表 7 中可以看出: (1) 同一 IOU 阈值下, 随着生

成区域建议框的增加召回率逐渐增加 . (2) 同一

IOU 阈值下, 本文算法随着生成区域建议框数量  
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表 7  在固定 IOU 阈值条件下生成不同数量的区域建议框的召回率 
IOU=0.5 IOU=0.7 IOU=0.8 

策略 
AR_10 AR_100 AR_300 AR_1k AR_10 AR_100 AR_300 AR_1k AR_10 AR_100 AR_300 AR_1k

RPN 71.8 92.6 96.5 97.9  55.5 77.8 83.7 86.0  31.5  45.9  49.1  50.4 

本文 80.3 94.9 97.1 97.9  66.4 84.0 87.4 88.8  47.1  60.0  62.6  63.3 

  +8.5 +2.3 +0.6 +0.0 +10.9 +6.2 +3.7 +2.8 +15.6 +14.1 +13.5 +12.9

 
的增加, 相比于 RPN 的改进逐渐减少. 例如, 在

IOU=0.5 时, RPN 的召回率在区域建议框数量为 
300 和 1k 时与本文算法相似. (3) 在高 IOU 阈值下, 
随着区域建议框数量的增加本文算法仍然比 RPN
获得更高的召回率, 尤其是 IOU=0.8 时, 说明本文

算法比 RPN 生成的区域建议框质量高. 
4.2  MS COCO 检测性能对比 

在该数据集上仍然采用 trainval35k 作为训练

集, 由于 test-dev 无公开的真实边界框标记, 因此

使用 minival 作为测试集来评估区域建议框的性能. 
实验中使用 ResNet-50 为主干网络的 FPN 结构构

建 RPN, 并采用 MS COCO 的评估标准, 即在生成

数量为 10, 100, 1 000(1k)时的召回率(分别表示为
10AR , 100AR , 1kAR )以及在生成数量为 1k 时小

尺寸( 1k
sAR ), 中等尺寸( 1k

mAR )和大尺寸( 1k
lAR )的

召回率. 以目前性能较优的文献[7]作为对比算法, 
训练时输入图片的最短边为 800 像素, 每张图片有

256 个锚点框参与训练, 初始学习率为 0.006 5, 在

320 000 次迭代之后学习率降为 0.000 65, 最终训练

480 000 次迭代, 批量大小设置为 6. 实验结果如表

8 所示. 从表 8 可以看出, 相比于文献[7]算法(表示

为 RPN-FPN), 本文算法在不同指标下获得了更好

的 召 回 率 . RPN-FPN* 是 使 用 开 源 的 代 码 库

Detectron[30]和训练好的模型在本文的实验环境下

测试得到的 , 该结果比文献[7]有所改善 . 但是在

区域建议框数量仅为 10 个时 , 本文算法提高了

13.6%的召回率; 而且在生成 1k 个区域框时, 大尺

寸物体召回率也获得了很显著的提高 . 这是由于

本文算法提取了更多与大尺寸物体相匹配的特征. 
MS COCO 中的小物体尺寸较小, 在提取锚点框特

有的特征时可能也会引入一些无关的信息 , 因此

本文算法在小尺寸物体上的召回率改进仅有 3.7%.  
 

表 8  在 MS COCO 上的区域建议框召回率对比 

算法 10AR  100AR  1kAR  1k
sAR  1k

mAR 1k
lAR

RPN-FPN[7]  44.0 56.3 44.9 63.4 66.2

RPN-FPN*[30] 19.6 43.5 57.3 46.5 64.6 65.8

本文 33.2 53.4 62.4 50.2 69.0 74.5
 

相应地 , 还测试了使用整合本文所提模块生

成的区域建议框的两阶段目标检测算法与相同条

件下使用 RPN[3]生成的区域建议框的两阶段目标

检测算法的检测精度, 结果如表 9 所示. 其中算法

的主干网络为 ResNet-101, -DCN 表示在主干网络

中的 stage5 加了 DCN 并使用单层的检测子网络, 
-FPN 表示使用 FPN 的结构. 从表 9 可以看出, 使

用本文模块生成的区域建议框也有助于两阶段检

测算法的精度改善 . 检测精度的改善是因为本文

算法生成的区域建议框的质量比 RPN 生成的区域

建议框高 , 从而在提取建议框内部的特征时能获

得更加对齐、高质量的特征, 分类器和回归器能够

被更好地训练, 进而获得更高的检测精度. 这也证

明本文算法的有效性. 
 

表 9  不同算法生成的区域建议框在 MS COCO 上的 
目标检测精度对比 

算法 AP AP_50 AP_75 AP_s AP_m AP_l

R-FCN[24] 29.2 51.5  10.3 32.4 43.3

FPN[7] 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2

FPN*[30] 39.4 61.5 42.8 22.7 42.1 49.9

Faster-DCN[8] 33.1 50.3  11.6 34.9 51.2

RFCN-DCN[8] 34.5 55.0  14.0 37.7 50.3

Mask R-CNN[31] 39.8 62.3 43.4 22.1 43.2 51.2

本文-DCN 37.4 57.7 41.1 15.5 41.4 54.1

本文-FPN 41.5 62.2 45.4 26.2 44.2 51.8

 
Light-Head R-CNN[32]通过采用轻量级的主干

网络 xception 和精简的 R-CNN 获得了较快的检测

速度 , 大尺寸的输入使其获得较高的检测精度 , 
如表 10 所示. 虽然本文仅使用小尺寸的输入获得

了 比 其 更 高 的 检 测 精 度 , 但 是 采 用 的 主 干 网 络

VGG-16 拥有较大的计算量 , 导致检测速度有所

降低 . 为了更好地验证本文算法的泛化能力 , 将

Light-Head R-CNN 采用的 RPN 替换为本文所设

计的 RPN, 其他设置保持不变, 最终使得 Light- 
Head R-CNN 保持速度不变的情况下获得了更高

的检测精度(如表 10 最后 2 行 Light Head R-CNN*
所示). 
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表 10  与 Light-Head R-CNN 的检测速度和精度对比 

算法 主干网络 输入尺寸 速度/ 
fps 

检测精度/%

Light-Head R-CNN xception 1 200 800   95.0 31.5 

Light-Head R-CNN xception 1100 700  102.0 30.7 

本文 VGG-16   300 300   71.0 30.0 

本文 VGG-16   384 384   62.5 32.1 

Light-Head R-CNN* xception 1 200 800   95.0 33.0 

Light-Head R-CNN* xception 1100 700  102.0 31.2 

5  结  论 

深度学习技术的发展极大地促进了目标检测

的进步 . 本文发现影响单阶段目标检测精度的原

因主要在于同一中心位置的锚点框共享同样的特

征 , 而且同一位置对不同预测目标的锚点框提供

相同的特征表达. 因此, 本文提出了 APM 以解决

上述问题, 进而提高单阶段目标检测的精度. 本文

设计了 PM, 为不同的锚点框提供与其尺寸相关的

特征, 以增强锚点框特征的多样性; 同时还提出了

AM, 使得特征图上的某位置为包围其的锚点框提

供自适应的特征表达 . 相比于现有算法在改进单

阶段目标检测精度时往往牺牲检测速度 , 在公开

的目标检测数据集上的实验结果表明 , 本文算法

在显著地改进 SSD 算法的检测精度同时, 能够维

持其实时的运行速度 . 扩展实验进一步展示了本

文所提模块能够改进基于锚点框的区域建议框的

召回率及相应的两阶段目标检测算法的检测精度. 
在未来工作中 , 将考虑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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