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改进型FCOS目标检测算法

陈金令 程茂凯 徐紫涵
西南石油大学电气信息学院　成都６１０５００
　
摘　要　针对经典无锚框目标检测算法FCOS(FullyConstitutionalOneＧStageObjectDetection)难以充分提取目标特征,位置

与内容信息结合能力不足,正负样本区分不充分导致性能减弱等问题,提出了一种改进型FCOS目标检测算法.该方法首先在

ResNet５０特征提取网络中加入可变形卷积模块与全局注意力模块,提高特征信息捕获能力;然后,将 FPN 特征金字塔与深层

链路层相结合,构成多尺度特征融合模块,提升特征提取效果.最后,加入自适应划分正负样本模块,增强检验框的准确性以达

到提高回归精度的效果,从而提升检测结果.为了测试算法的检测效果,分别使用了 COCO 数据集与 VOC数据集进行实验.
与原FCOS算法相比,所提算法在两个数据集上的平均精度分别提高了２．３％和１．８％,其中,对COCO数据集中的小目标检测

的效果有明显提升.
关键词:目标检测;可变形卷积;全局注意力;多尺度特征;特征金字塔;正负样本
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ImprovedFCOSTargetDetectionAlgorithm
CHENJinＧling,CHENG MaoＧkaiandXUZiＧhan
SchoolofElectricalInformation,SouthwestPetroleumUniversity,Chengdu６１０５００,China

　
Abstract　AnenhancedFCOSobjectdetectionalgorithmisproposedtoaddresstheproblemsthattheclassicalanchorlessframe
objectdetectionalgorithmFCOS(fullyconstitutionaloneＧstageobjectdetection)hasdifficultyinextractingtargetinformation,inＧ
sufficientabilitytocombinelocationandcontentinformation,andweakperformanceduetoinsufficientdifferentiationbetween
positiveandnegativesample．ThemethodfirstaddsadeformableconvolutionmoduleandaglobalattentionmoduletotheResＧ
Net５０featureextractionnetworktoimprovethefeatureinformationcapturecapability．Then,theFPNfeaturepyramidiscomＧ
binedwiththedeeplinklayertoformamultiＧscalefeaturefusionmoduletoimprovethefeatureextractioneffect．Finally,the
adaptivedivisionofpositiveandnegativesamplesmoduleisaddedtoenhancetheaccuracyofthetestframetoachievetheeffect
ofimprovingtheregressionaccuracy．Inordertotestthedetectioneffectofthealgorithm,theCOCOdatasetandVOCdatasetare
usedforexperiments．ComparedwiththeoriginalFCOSalgorithm,theaverageaccuracyoftheproposedalgorithmonthetwo
datasetsimprovesby２．３％ and１．８％,respectively．Amongthem,thereisasignificantimprovementforthedetectionofsmall
targetsintheCOCOdataset．
Keywords　Targetdetection,Deformableconvolution,Globalattention,MultiＧscalefeatures,Featurepyramid,PositiveandnegaＧ
tivesamples
　

１　引言

在机器视觉中,目标检测是一项基本且富有挑战性的任

务,它要求算法为图像中每一个“感兴趣”的实例预测一个带

有类别标签的边界框.当前主流的算法可以分为两大类:

OneＧstage检测算法和 TwoＧstage检测算法.OneＧstage检测

算法是将可能的边界框(称为锚)的复杂排列滑动到图像上,
并直接对其进行分类,无须指定框的内容.最经典的算法有

YOLOv２[１],YOLOv３[２]等.TwoＧstage检测算法是重新计算

每个潜在框中的图像特征,再进行特征分类,最后进行后处

理.这种后处理的缺点是很难区分前景和背景,同时训练过

程耗时过长.经典的算法如 SSD[３],RetinaNet[４],FasterRＧ

cnn[５]等.这些使用 Anchor机制的算法统称为 AnchorＧBase

算法.但是 AnchorＧBase算法存在着泛化能力不足等问题,
例如形状变化较大的候选对象(尤其是小对象)会存在一定的

困难.后来,可以与 AnchorＧBase算法相媲美的 AnchorＧFree
算法应运而生.这类算法去除了 AnchorＧBase算法中复杂的

先验框,使用关键点检测的方法替代,获得了较高的召回率.
代表性的算法有 FCOS[６],CenterNet[７],CornerNet[８],RepＧ
Points[９]等.

现有的 AnchorＧFree算法中,FCOS是一种基于中心点的

经典网络,其继承了 FCN[１０]算法中的全卷积和特征金字塔

(FeaturePyramidNetworks,FPN[１１]).然而,FCOS虽然使

用全卷积获取了更多的空间位置信息,但是忽略了整个网络

的上下文信息交流不充分对特征特取和网络优化的重要性.

FCOS中的特征金字塔(FeaturePyramidNetworks,FPN[１１])

２１０９００２２０Ｇ１



虽然试图通过横向连接进行特征集成,但是FPN中的顺序方

式使得集成特征更多地关注相邻特征,而较少关注其他层特

征.FCOS的head部分使用的是传统的IoU的策略,对前景

和背景区分不充分,从而导致检测精度下降.因此本文改

变传统策略,采取一种自适应样本选择的方法,筛选出更

准确的正样本点用于真正的训练中,有助于提高训练效率

以及准确度.

(a)SENet (b)BoTNet

图１　SENet与BoTNet热力图对比

Fig．１　ComparisonofSENetandBoTNetheatmap

为解决特征提取网络存在的缺乏全局视野以及特征提取

不充分的问题,本文提出了一种改进型的 FCOS目标检测算

法.首先,在特征提取网络部分使用 BoTNet[１２]替换原有的

ResNet[１３]网络,其中 BoTNet使用 MHSA(MultiＧHeadSelfＧ

Attention)[１４]层替换掉 ResnetＧ５０最后一层网络中的３×３卷

积,再在c３和c４特征提取层加入可变形卷积模块.该方法

可以使整个网络拥有全局视野,从而能够更好地提取不同阶

段特征的丰富信息,其效果优于SENet[１５]中所使用的注意机

制的方法,如图１所示.接着,在特征提取模块后面添加了多

尺度特征融合模块.该模块是一个 U 型结构,通过自上到下

与自底向上相聚合的模块构成.针对回归不够高效、精度有

待提高的问题,从确定其正负样本方面入手,构建一个自适应

筛选器,用来筛选出真正需要回归部分的 Anchor,从而使得

收敛速度更快,回归更加准确.
本文的主要工作可以总结为以下３点:１)在主干网络中

引入 MHSA层与可变形卷积层,提高全局性视野能力;２)特
征提取中使用 U型结构的多尺度特征提取模块,进一步增强

了不同阶段特征交互能力;３)在head部分增加一个自适应筛

选器,提高回归精度,加快收敛速度.通过以上３点改进对

FCOS算法中存在的不足进行完善.同时在 MSCOCO数据

集[１６]和PASCALVOC 数据集[１７]上的实验验证了该改进算

法的检测性能,表明了本文方法的有效性.

２　改进型FCOS目标检测算法

改进型FCOS网络的整体架构如图２所示.

图２　改进型FCOS算法整体架构

Fig．２　OverallarchitectureofimprovedFCOSalgorithm

　　首先输入一张 RGB彩色图片,然后,在加入的 MHSA层

和可变形卷积的BoTNet主干网络中提取图像特征.在特征

提取的多尺度预测部分使用 U型结构的特征提取模块,接着

输出５层多尺度融合特征图,并在每层特征上连接一个head
部分,head部分有两条分支,一条是用于分类,另一条接自适

应筛选器用于计算中心度和边界框回归.

２．１　特征提取模块

图２左侧部分是基于自注意力机制的 ResNetＧ５０特征提

取模块.ResNetＧ５０是原始 FCOS算法中的主干网络,使用

ResNet每个阶段中最后一个残差块作为输出特征图,即C３,

C４和C５,这３层特征构成自下而上的路径.而这３层特征

分别通过横向连结和自顶部向底部的纵向连接部分得到.

P６,P７是经过步长为２的３×３卷积得到,最后P７,P６,P５,

P４和P３这５层特征便构成 FPN 则定上下的路径.由于原

有的 ResNet＋FPN的主干网络依然存在不能充分提取图片

特征信息的问题,因此,本文算法加入 MHSA 自注意力机制

来进一步抓取特征信息.

ResNet通常有４个阶段(残差块),统称为{c２,c３,c４,

c５},分别对应的输入图像的步长为{４,８,１６,３２}.堆栈[c２,

c３,c４,c５]由多个具有剩余连接的瓶颈块组成(例如,R５０有

[３,４,６,３]个瓶颈块).本方法是将原始 ResNet中c５层中的

３个３×３空间卷积替换为 MHSA层,再将 DCN模块加入到

c３,c４层中.其对比模型结构如表１所列,下面将详细介绍替

换的 MHSA自注意力层.

表１　改进 ResNet５０结构

Table１　ImproveResNet５０structure

子层名 输出图像大小 ResNetＧ５０ NewResNetＧ５０

Conv_１ ５１２×５１２ ７×７,６４,步长为２ ７×７,６４,步长为２

３×３maxpool,
步长为２

３×３maxpool,
步长为２

Conv_２ ２５６×２５６
１×１ ６４
３×３ ６４
１×１ ２５６

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

１×１ ６４
３×３ ６４
１×１ ２５６

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

Conv_３ １２８×１２８
１×１ １２８
３×３ １２８
１×１ ５１２

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

１×１ １２８
DCN １２８
１×１ ５１２

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

Conv_４ ６４×６４
１×１ ２５６
３×３ ２５６
１×１ １０２４

é

ë
êê

ù

û
úú ×６

１×１ ２５６
DCN ２５６
１×１ １０２４

é

ë
êê

ù

û
úú ×６

Conv_５ ３２×３２
１×１ ５１２
３×３ ５１２
１×１ ２０４８

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

１×１ ５１２
MHSA ５１２
１×１ ２０４８

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

参数量 ２５．５×１０６ ２１．８×１０６

２１０９００２２０Ｇ２
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２．１．１　MHSA自注意力层

自我注意是一个计算原语,它基于内容寻址机制实现成

对实体交互,从而在长序列中学习丰富的关联特征层次.此

方法 已 经 成 为 NLP(NaturalLanguageProcessing[１８])中

Transformer块 形 式 的 标 准 工 具,突 出 的 例 子 有 BERT[１９]

模型.
在机器视觉中利用自我注意的一种简单方法是使用

Transformer中提出的多头自我注意力层(MHSA)代替原有

的空间卷积.另一方面,视觉转换器(ViT)[２０]则提出在非重

叠面的线性投影上叠加Transformer块.这些方法展现出两种

不同的模型结构.但是在计算机视觉中使用自我注意依然存

在几个挑战:１)其图像比分类任务中使用的图像大得多;２)自
我注意的记忆的计算量和占用资源比空间维度更大.因此

Srinivas等[１２]提出了一种很好的解决方法 BoT 块.这种混

合的方法不仅可以满足全局性的自我关注,还可以通过卷积

进行空间下采样使注意力集中在较小的分辨率上,有效地提

高了对高分辨率图像的处理能力.具体结构如图３所示.

图３　MHSA的层在Bot块中的详细结构

Fig．３　DetailedstructureofMHSAlayerinBotblock

这种全局视野是在２D的特征图上执行.这种二维特征

图的高度和宽度分别采用相对位置编码RH 和RW .通常的自

注意力可定义为:

Attention(q,k,v)＝softmax qkT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷v (１)

其中,q,k,v分别表示查询信息、关键词和数值,为矩阵形式,

dk则表示为均值.

由图３可知,Bot块中所得自注意力可定义为:

Attention(q,k,v,r)＝softmax(qkT＋qrT)v (２)

其中,q,k,r,v分别表示查询、键、位置编码(这里使用是相对

位置编码)和数值.加法和乘法分别表示为元素求和与矩阵

乘法,１×１则表示逐点卷积.

为了使注意力拥有感知位置信息的能力,在 Transformer
的基础上使用更适合视觉任务的相对位置编码.这是因为注

意力不仅仅考虑到了图像的内容信息,同时还考虑到了图像

中不同位置特征之间的相对距离,所以可以有效地将跨越对

象的信息与位置信息关联起来.

Transformer中的 MHSA 和 BoTNet中的 MHSA 有以

下区别:１)Transformer中使用的是 LayerNormalization[２１],

而BoTNet使用的是BatchNormalization[２２].２)Transformer
仅仅使用了一个非线性激活,而 BoTNet使用了３个非线性

激活.３)Transformer的 MHSA 包含一个输出投影而 BoTＧ
Net没有.

由于BoTNet中的 MHSA 层 可 以 将 空 间 位 置 信 息 和

上下文语意信息相结合,高效地获取了全局信息从而可以提

取到更多的特征信息.因此该方法有效缓解了FCOS中存在

的难以充分提取全局特征的问题.

２．１．２　可变形卷积

传统的CNNs卷积神经网络[２３]是通过增加网络的深度

与宽度 来 提 升 检 测 精 度.DCN(DeformableConvolutional
Networks)[２４]认为卷积核不应该只是一个矩形,而是在不同

阶段、不同特征图和不同的像素点都有最优的卷积核结构存

在,因此,在原有卷积核上的每个点增加一个可学习的偏移

量.可变形卷积流程如图４所示.

图４　可变形卷积详细过程

Fig．４　Detailedprocessofdeformableconvolution

可变形卷积是在原二维卷积中得到启发,通常二维卷积

可以定义为:

y(P０)＝ ∑
Pn∈R

w(Pn)􀅰x(P０＋Pn) (３)

其中,y(P０)表示每个位置在输出特征图上对应的结果,w 表

示加权系数,x表示输入特征映射图.R 代表一个膨胀成度

为１的３×３卷积核,使用这个卷积核在输入特征图中进行抽

样,其大小与膨胀程度代表着感受野的大小,如式(４)所示:

R＝{(－１,－１),(－１,０),􀆺,(０,１),(１,１)}

其中,R代表着一个膨胀程度为１的３×３卷积核,w 表示加

权系数,x表示输入特征映射图.
可变形卷积不是改变卷积核的大小,而是通过对采样结

果的改变间接达到改变卷积核的大小的效果.引入一个偏移

量ΔPn,即:

y(P０)＝ ∑
Pn∈R

w(Pn)􀅰x(P０＋Pn＋ΔPn) (５)

其中,{ΔPn|n＝１,􀆺,N}且 N＝|R|.由于偏移量往往是小

数,因此通过双线性插值的方法实施.
由于可变形卷积可以通过增加偏移量的方式来增加网络

的感受野,可以得到更多的特征信息,因此有助于缓解 FCOS
中难以充分提取全局特征信息的问题.

２．２　多尺度多级预测模块

原始模型采用５层特征金字塔作为连接部分,再进行不

同尺度的目标回归.这５层尺度回归的目标大小分别是[０,

６４],[６４,１２８],[１２８,２５６],[２５６,５１２]和[５１２,∞],分别对应

FPN中的P３,P４,P５,P６,P７.但针对检测小物体与多目标

重叠问题,原算法还是有一定的不足.对于FCOS模型,每层

每个像素点都会回归固定尺度大小范围内的目标.相对地,
假设目标集中在某个尺度范围内,将会使得检测层的工作量

非常大,导致检测质量不佳.此问题同样是影响模型性能的

因素之一,在多目标检测场景中会导致 FCOS模型的监测功

能稍有降低,同时也阐明,当检测任务复杂、检测目标数量较

大时,本文提出的多尺度多级检测会使FCOS检测性能提高.
如图２所示,在 BoTNet特征提取模块后面连接具有
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自底向上路径的路径聚合模块.P７,P６层特征图不经过任

何操作,直接作为 N７,N６.以P４层特征图为例,P４与经过

２倍下采样的 N３按元素相加,相加得到的特征图再经过３×
３卷积,即生产特征图 N４.以此类推,生产特征图 N５,最后

生成５层通道数都为２５６的特征.N３,N４,N５,N６和 N７就

构成了具有自底向上路径的聚合模块.该模块通过扩充自下

而上的路径,在较低特征层上用准确的定位信号增强整个特

征金字塔,有效加强了信息流.

２．３　自适应样本筛选模块

在以前的样本选择策略中存在一些敏感的超参数,如基

于锚框的检测器中的IoU阈值和无锚检测器中的标度范围.
设置这些超参数后,所有真实地面框必须按照固定规则来抉

择其正样本,这适用于大多数对象,但会遗漏一些外部对象.
这些超参数设置不同的值将产生差异很大的结果.因此

本文选择加入 ATSS[２５]自适应正负样本筛选模块,几乎不需

要任何超参数.ATSS的整体结构如图５所示.

图５　ATSS整体结构

Fig．５　OverallstructureofATSS

　　由原FCOS所得论断:离目标中心越近的定位点将产生

更高质量的检测锚框.从而得出结论,更好的候选锚点是那

些与对象中心点距离接近的点.

(a)

(b)

图６　每个级别都有其候选者及对应的IOU

Fig．６　EachlevelhasitscandidatesandcorrespondingIOUs

为了得到更好的候选锚点,本文使用标准差与均值之和

作为IOU的阈值,原因是目标对象的IoU平均值是该对象预

设锚框的适用性度量.如图６所示,高 Mg 代表着其拥有高

质量的候选者,同时IOU阈值相对较高.相反,Mg 较低代表

着其大多数候选对象质量较低,IOU 阈值应较低.对象的

IoU 标准差则代表应该在哪些层适宜检测该对象的指标.

如图５所示,高Vg 意味着存在一个专门适用于该对象的

金字塔层,因此仅从该层选择正样本.如若Vg 值较低,意
味着同时存在二个或两个以上的适合该对象的金字塔层,

将 Mg 与Vg 相加后能够得到一个低阈值 Tg,再根据统计

特性,从适当的金字塔层中为每个对象自适应地抉择足够

的前景框.

３　实验结果与分析

３．１　数据集与评价指标

该改进算法在 MSCOCO和PASCALVOC两大公共数

据集上进行实验,其中 MSCOCO 数据集包含８０个类别,

１０００００张用于训练的图片,５０００张用于验证的图片,２００００
张用于测试的图片.在testＧdev２０１７上进行本文算法实验并

与最新的目标检测算法相比较,然后使用val２０１７ 进行消融

实验,实验结果都遵循 MSCOCO 标准的平均精度(Average
Precision,AP)指标.其中,AP 表示IoU 从０．５开始,每隔

０．０５作为阈值,直到取到０．９５得到的平均精度再平均的结

果,AP５０表示IoU 阈值为０．５时的平均精度,同理,AP７５表示

IoU 阈值为０．７５时的平均精度.APs,APM 和APL分别代表

小、中、大目标的平均精度.PASCALVOC数据集包含２０个

类别,其中训练图片２００００张(trainval２００７＋２０１２),测试图

片４０００张(test２０１２),实验结果遵循 VOC数据集的指标,其
中平均精度表示该类别的IoU 阈值为０．５时的平均精度.

３．２　训练参数设置

本文实验基于 PyTorch１．４深度学习框架实现,操作系

统为 Ubuntu,使用了２块 NVIDAIA GeForceRTXGPU 训

练,显存为１２GB.由于FCOS模型要求较高,存在内存不够

的问题,本实验通过线性策略调整了batch_size大小和IMS_

PER_BATCH 的数量.本文的基线模型是 FCOS,其他超参

数设置都沿用FCOS原有的参数.

３．３　实验结果对比与分析

本节在 COCO测试集与 PASCALVOC测试集上评估

了本文提出的改进 型 FCOS目 标 检 测 算 法 的 性 能.为 了

更好地体现本文改进算法的优势,本文选择了以下几种在

单阶段、两阶段、有锚框和无锚框的经典算法进行对比实

验.表２列出了比较算法与本文算法的 AP 值.从 表 中

可以看出改进的 FCOS算法的AP 可以达到４１．６％,性能

得到显著提升.与原 FCOS算法相比,AP 值提高了３％,
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特别是对于小目标检测的精度提高了近两个百分点,大大 提高了检测物体的准确性.

表２　改进型FCOS算法与其他最新目标检测算法对比

Table２　ComparisonofimprovedFCOSalgorithmandotherlatesttargetdetectionalgorithms
(单位:％)

方法 主干网络 AP AP５０ AP７５ APS APM APL

YOLOv３[２] DarkNetＧ５３ ３３．０ ５７．９ ３４．４ １８．３ ２５．４ ４１．９
RetinaNet[４] ResNetＧ５０ ３６．９ ５６．３ ３９．３ ２０．６ ３９．９ ４６．５

FasterRＧCNN[５] ResNetＧ１０１ ３６．２ ５９．１ ３９．０ １８．２ ３９．０ ４８．２
MaskRＧCNN[２６] ResNetＧ１０１ ３８．２ ６０．３ ４１．７ ２０．１ ４１．１ ５０．２
CornerNet[８] HourglassＧ１０４ ４０．５ ５６．５ ４３．１ １９．４ ４２．７ ５３．９
CenterNet[７] DLAＧ３４ ３９．２ ５７．１ ４２．８ １９．９ ４３．０ ５１．４

FCOS[６] ResNetＧ５０ ３８．６ ５７．４ ４１．４ ２２．３ ４２．５ ４９．８
本文方法 BotNetＧ５０＋DCN ４１．０ ６０．１ ４５．４ ２４．１ ４３．２ ５２．６

　　在 VOC测试集上,实验主要是将改进型FCOS目标检测

算法的各个类别与原 FCOS算法作比较,其中实线表示原

FCOS算法,虚线表示改进型FCOS算法,具体结构如图７所

示.从图７不难发现,改进型 FCOS算法的平均精度普遍高

于原FCOS算法,其中有个别类的平均精度远高于原算法,特
别是对于小目标和重叠目标的图片.

图７　改进型FCOS算法与原FCOS算法在 VOCtest２００７中

２０类的目标比较

Fig．７　Comparisonof２０typesoftargetsinVOCtest２００７between

improvedFCOSalgorithmandoriginalFCOSalgorithm

下面是从 MSCOCO数据集中随机选取的一些图片进行

可视化,本文选取两组具有代表性的检测结果进行对比.图

８(a)给出了FCOS算法的可视化结果,图８(b)给出了改进

型 FCOS算法的可视化结果.可以看出,改进型 FCOS目

标检测算法的检测结果能够更好地识别物体,检测边框也

更精确.

(a)

(b)

图８　COCO数据集上可视化结果对比

Fig．８　ComparisonofvisualizationresultsonCOCOdataset

３．４　消融实验

消融实验如表３所列,其中 Bot代表 BoTNet主干网络,

Ut代表多尺度路径融合模块,ATSS代表自适应正负样本筛

选器.
(１)采用BoTNet作为Backbone的优势

在FCOS上采用 BoTNet作为 Backbone起到了有效的

提升作用,相比原 ResNet,降低了网络中的参数量,以便能使

用尽可能少的计算资源来训练.本文分别计算了 ResNet５０
与BoTNet５０的参数量,如表３所列.

表３　ResNet５０与BoTNet５０的参数量对比

Table３　ComparisonofparametersbetweenResNet５０and

BoTNet５０

Backbone Epoch Params
ResNet５０ １００ ２５．５MB
BoTNet５０ １００ ２０．８MB

(２)ATSS模块中超参数k对精度的影响

通过对 VOC数据进行针对超参数k的不同值对最终精

度的影响的实验,如表１所列,证明k值的大小对精度的影响

可以忽略不计.

表４　超参数k值的不同大小对精度的影响

Table４　Impactofdifferentvaluesofhyperparameterkon

accuracy

k AP/％
３ ３８．０
５ ３８．８
７ ３９．１
９ ３９．３
１１ ３９．１

(３)对比 ATSS在不同网络中的使用情况

本文还比较不同的网络模型使用 ATSS模块的情况,如
表５所列.本文算法使用 ATSS的效果最佳.

表５　不同算法使用 ATSS的使用情况对比

Table５　ComparisonofdifferentalgorithmsusingATSS

algorithm AP/％
RetinaNet＋ATSS ３６,９(＋１．２)

FasterRCNN＋ATSS ３６．２(＋０．９)
本文算法＋ATSS ４０．３(＋１．４)

(４)３个改进部分不同方式组合的比较

如表６所列,通过３个模块的不同组合情况进行两两结

合比较分析可以发现,在原FCOS基线上单独加入一个模块,
或者加入任意两个模块都不能达到最佳性能.原因在于３个

部分都很重要,３个模块分别对应着特征提取、多级预测、边
框回归,因此在改进目标检测算法时,不能着眼于其中的某一

个部分,而要从全局的视角来分析所存在的问题,不同问题要

有针对性的解决方法.
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因此,这３个改进部分相结合不仅填充了缺失全局视野

的空缺并解决了难以充分提取目标信息的问题,还优化了正

负样本区分不够精确导致的边界框回归不够精确的准确问

题,验证了该改进算法的有效性.如表６所列,在 COCOval
数据集上的检测精度比 FCOS算法高出了２．８％,性能显著

提高.

表６　MHSA＋DCN、改进的neck部分、ATSS自适应筛选模块

这３部分的对比分析实验

Table６　ComparativeanalysisexperimentofMHSA＋DCN,improved

neckpartandATSSadaptivescreeningmodule
(单位:％)

MHSA＋DCN Ut ATSS AP AP５０ AP７５ APS APM APL

３８．６ ５７．４ ４１．４ ２２．３ ４２．５ ４９．８
√ ３９．２ ５７．３ ４２．４ ２２．７ ４３．１ ５１．５

√ ４０．１ ５８．０ ４２．６ ２３．０ ４３．６ ５１．１
√ √ ４０．３ ５８．４ ４３．２ ２３．２ ４４．５ ５１．３
√ √ √ ４１．４ ６０．１ ４５．４ ２４．１ ４５．０ ５２．６

结束语　本文针对FCOS算法中存在的缺乏全局视野和

难以充分提取目标信息以及正负样本区分不够充分的问题,
提出了一种改进型 FCOS目标检测算法.具体来说,本文在

特征提取网络中分别融入了多头注意力模块与可变性卷积,
然后与 U型路径特征提取模块相结合构成多尺度特征提取

网络.最后,在边界框回归中添加自适应正负样本筛选模块,
在提取出“真正的”正样本的同时,提高了边界框回归不够精

确的问题.通过以上改进,有效地解决了传统 FCOS算法中

存在的问题,其检测性能也在 COCO 和 VOC两大公告数据

集上取得显著提升.但在实验中也发现,本文提出的方法在

实际应用中,检测帧率与参数量方面还需要改善.下一步针

对如何提高实际检测场景中的检测帧率进行后续研究.
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