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摘　要　针对基于关键点的目标检测参数量大、检测框误匹配的问题,提出一种轻量级的基于关键点检测的无锚框目标检测算

法.首先将输入图片输入优化过的特征提取算法,通过级联角池化与中心池化,输出３个关键点的热力图与它们的嵌入向量;

然后通过嵌入向量匹配热力图并画出检测框.文中的创新点在于将SqueezeNet中的轻量级模块firemodule适配至CenterNet,

并用深度可分离卷积代替主干网的常规卷积,同时,针对 CenterNet的检测框误匹配问题优化了算法输出形式与训练时的损失

函数.实验结果表明,改良后的算法使得原有的 CenterNet算法模型尺寸缩小为原来的１/７,同时检测精度与速度较 YOLOv３,

CornerNetＧLite等相同量级的算法仍有所提高.
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Abstract　AccordingtothelargenumberofparametersofkeyＧpointobjectdetectionnetworkandtheproblemofmismatchingof

boundingbox,thispaperproposesalightweightkeypointanchorＧfreeobjectdetectionalgorithm．ItinputstheimageintotheimＧ

provedhourglassnetworktoextractfeatures,throughthecascadecornerpoolingmoduleandcenterpoolingmodule,outputsthree

keypointsheatmapandtheirembeddingvectors．Atlast,itmatchsthekeypointsbyembeddingvectorsanddrawthebounding

box．TheinnovationofthispaperistoapplyingthefiremoduleofSqueezeNetintheCenterNetobjectdetectionnetwork,andreＧ

placetheconventionalconvolutioninthebackbonewiththedepthseparableconvolution．Atthesametime,aimingatthemisＧ

matchingboundingboxprobleminCenterNet,thisalgorithmadjuststhenetwork’soutputandlossfunction．Experimentresults

showthatthemodelsizeisreducedto１/７ofCenterNet,whiletheaccuracyandinferencespeedarestillhigherthanthesamesize

targetdetectionalgorithmlikeYOLOv３andCornerNetＧLite．
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１　引言

目标检测一直以来都是计算机视觉领域中非常重要的研

究方向,主要分为一阶段(oneＧstage)目标检测和二阶段(twoＧ

stage)目标检测.一阶段目标检测是通过回归的方式来输出

目标的位置坐标与宽高,代表算法有 YOLO系列[１Ｇ２],CornerＧ

Net[３],CenterNet[４]等;二阶段目标检测是先通过区域推荐网

络(RegionProposalNetwork,RPN)来判断前景背景,之后再

检测目标的具体位置信息,代表算法有 RCNN[５Ｇ７]系列、RＧ

FCN[８]等.

在深度学习目标检测算法中,特征提取(featureextracＧ

tion)[９]是很重要的一个部分,它是由卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)组成的主干网(backbone),主干

网的复杂度在很大程度上决定了目标检测算法的参数量与推

理时间.更大的网络模型可以提取更丰富的语义信息,达到

更好的检测效果,但是也会带来巨大的参数量与计算量,对计

算机硬件提出了较高的要求,因此其难以在工业应用领域广

泛部署.

２　研究现状

基于关键点检测的无锚框目标检测算法,如 CornerNet,

CenterNet和ExtremeNet,在一阶段目标检测的基础上,舍弃

了 YOLO系列使用的锚框法,采用回归关键点的方式来输出

检测目标的位置与类别,以避免使用锚框时出现参数量大、计

算量多的问题,进而大大加快算法速度.但是由于其舍弃了

锚框机制,回归出的坐标没有锚框作监督,效果较差,因此在



特征提取时若要提取到丰富的语义信息,就需要融合原图的

位置信息来保证检测的准确性[１０Ｇ１１].

基于关键点的目标检测算法几乎都采用了堆叠沙漏网络

(hourglass)[１２],通过不断卷积提取深层语义信息,再通过上

采样并融合卷积前相同尺度的特征图来防止浅层信息丢失,

从而提取到深层浅层相结合的丰富语义信息[１３Ｇ１４].但是这

些算法的问题是网络较大,参数较多,训练出的目标检测模型

近８００MB,给硬件部署带来很大的挑战.

为了减小算法模型,提高算法推理速度,轻量级的卷积神

经网络层出不穷,经典的算法有 MobileNet[１５],SqueezeNet[１６],

GoogLeNet[１１],DenseNet[１７]等.在不增加模型大小和计算成

本的情况下,研究者构建了更高效的算法结构[１８],如深度可

分离卷积(depthwiseseparableconvolution)体现了因式分解

的思想,将 标 准 卷 积 分 解 为 深 度 卷 积 (depthwiseconvoluＧ

tion),再用１∗１卷积核进行常规卷积,这样构建的网络参数

较少,可以大大降低算法的复杂度并提高推理速度.

３　相关工作

CenterNet算法是目前基于关键点的目标检测算法中性

能最好的算法,但是由于主干网的大量参数,使得模型大小达

到了８００MB以上,因此本文在CenterNet算法的基础上提出

了一种改进的高性能轻量级的无锚框目标检测算法.其轻量

级实现原理是使用 SqueezeNet中的firemodule代替 hourＧ

glass中的残差模块,用深度可分离卷积代替hourglass中的

常规卷积,从而达到减少参数和计算量的目的.同时结合

CenterNet的思路,以两个角点加目标中心点的形式检测物

体,从而使用更少的参数,提高了检测算法的推理速度,压缩

了检测算法的模型大小.

同时我们在实验中发现,CenterNet会出现大框将小框包

围的错误匹配框.如图１所示,A１,A２,A３均为同类物体,当

同类物体规则排列时,会出现中间物体的中心点恰好在左上

物体的左上角点与右下物体的右下角点的中心位置,造成图

中黑框的误匹配情况,因此本算法在关键点检测的中心点上

增加了嵌入向量进行匹配,以调整算法输出,使得算法针对同

类物体也会对中心点进行区分,进而约束最终的回归框来避

免误匹配的情况.

图１　检测框误匹配

Fig．１　Mismatchingboundingbox

４　网络模型设计

为了解决以堆叠沙漏网络为主干网的无锚框目标检测算

法参数较多、模型过大,同时推理时间过长的问题,本文根据

CenterNet提出了 CenterNet_Squeeze_center检测算法,在主

干网中应用了深度可分离卷积并适配firemodule模块,同时

优化了算法输出形式.

４．１　主干网优化

将firemodule适配进hourglass,其中firemodule的结构

如图２所示,首先用１∗１卷积缩减输入特征图通道数,然后

用１∗１卷积与３∗３卷积进行提取特征,再与原特征图进行

融合,实现浅层深层的语义信息融合.用深度可分离卷积代

替hourglass中的常规卷积,从而得到轻量级的hourglass特

征提取网络.hourglass特征提取网络的结构如图３所示,不

同大小的框表示不同的特征图,首先将输入图片逐步卷积提

取特征,再将特征图重复上采样,同时为了增加原始特征,防

止信息丢失,采用了 ResNet[１８Ｇ１９]的思路,将未卷积的特征图

也连接到上采样后的同样尺寸的特征图上以进行通道上的

叠加.

图２　Firemodule的结构

Fig．２　Structureoffiremodule

图３　沙漏网络结构

Fig．３　Structureofhourglassnetwork

４．２　级联角池化与中心池化

对于经过主干网提取特征后得到的特征图,将其输入至

级联角池化模块用于预测左上、右下两个角点.以左上角点

为例,先在特征图x方向从右向左依次取最大值,第一个最大

值处即为物体的上边界;然后从此处向物体内部(y 方向向

下)取特征响应值最大值,并与边界点的响应值相加,再对y
方向从下向上依次取最大值,第一个最大值处即为物体的左

边界;再由此向物体内部(x方向向右)取特征响应值最大值,

并与边界点的响应值相加,由得到的这两个融合了内部信息

的边界响应点即可定位物体的左上角点.同理,可以得到物

体的右下角点.

对于经过主干网提取特征后得到的特征图,将其输入至

中心池化模块用于预测物体的中心点.首先在x方向先从右
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向左依次取最大值,再从左向右依次取最大值,得到特征图

１;然后在原特征图的y方向先从下向上依次取最大值,再从

上向下依次取最大值,得到特征图２;将特征图１与特征图２
相加,便可确定目标的特征响应最大值的位置,即 目标中

心点.

４．３　网络检测原理

算法整体检测结构如图４所示,以优化后的轻量级hourＧ

glass作为主干网,对输入图片进行特征提取,输入尺寸为

５１１∗５１１,输出特征图(featuremap)的尺寸为１２８∗１２８,然后

将特征图输入至两个模块,分别为级联角池化模块和中心池

化模块,如图５所示.

图４　整体检测结构

Fig．４　Structureofdetectionnetwork

图５　中心池化模块的结构

Fig．５　Structureofcenterpoolingmodule

　　对得到的特征图通过角点预测模块,得到算法输出:左上

和右下的角点热力图(heatmap)、嵌入向量(embeddingvecＧ

tor)、偏移量(offsets).角点热力图的尺寸为１２８∗１２８∗C,

此处C为通道数,其数值等同于数据集中的目标类别,以 MS

COCO数据集为例,C＝８０.嵌入向量的尺寸为１２８∗１２８∗
１,相当于每组左上、右下角点的标签,用于最终的匹配角点;

偏移量的尺寸为１２８∗１２８∗２,因为轻量级hourglass有降采

样和上采样的过程,取整操作对于像素会有一定程度的偏移,

偏移量用于在x与y 方向修正这一误差,左右类别共享一组

偏移量.

将算法输出的热力图、嵌入向量、偏移量结合中心点热力

图与嵌入向量进行输出解码,将左上角点、右下角点以嵌入向

量进行配对,角点的嵌入向量之差小于阈值保留框,然后以

２２５００像素为面积的分界,将小框平均划分为９块,大框平均

划分为２５块,在划分的中间格检测是否含有中心点热力图,

若存在中心点热力图,则保留此框作为最终输出的预测框

(boundingbox).

５　损失函数优化

本文损失函数在CenterNet损失函数的基础上进行了优

化,具体如式(１)所示,它由３部分组成,其中α＝β＝０．１,

γ＝１,分别代表检测损失、推拉损失与偏移量损失.其中检测

损失的公式如式(２)和式(３)所示,其使用预测到的关键点与

标签中的关键点共同计算损失,其中α＝２,β＝４,pci表示输出

热力图中坐标 (i,j)处为类别C 的概率,ycij 表示标签的热

力图.

L＝Ldet＋αLpull＋βLpush＋γLoffset (１)

Ldet＝－１
N　∑

C

c＝０
　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝０
(１－pci,j

)αlog(pci,j
),当yci,j ＝１ (２)

Ldet＝ － １
N　 ∑

C

c＝０
　 ∑

H

i＝１
　 ∑

W

j＝０
(１－pcij)βpα

ci,jlog(１－pci,j
),当

yci,j ≠１ (３)

推拉损失的公式如式(４)和式(５)所示,pull损失用于使

预测到的同个物体的左上、右下、中心３个关键点的嵌入向量

尽量相等;push损失用于使不同物体的关键点的嵌入向量差

值尽量大,其中etk 为左上角的嵌入向量,ebk
为右下角的嵌入

向量,eck 为中心点的嵌入向量,ek为左上、右下、中心点嵌入向

量的均值.

Lpull＝１
N ∑

N

k＝１
[(etk －ek)２＋(ebk －ek)２＋(eck －ek)２] (４)

Lpush＝ １
N(N－１)∑

N

k＝１
　 ∑

N

j＝１,j≠k
max(０,１－|ek－ej|) (５)

偏移量损失的公式如式(６)和式(７)所示,由于卷积会造成

输出的特征图分辨率比原始分辨率低,假设其下采样率为n,

原图上(x,y)点映射到特征图上的位置就为(x/n ,y/n ),

当在特征图上预测出一个角点后,映射回原图时就会有所误

差,即式(６)所示的偏移量,虽然可能只有几个像素的偏差,但

是在小目标的情况下,这会严重影响IoU.O
∧

k 为预测坐标偏

差,训练使用的损失函数为SmoothL１.

Ok＝(xk

n － xk

n
,yk

n － yk

n
) (６)

Loffset＝１
N ∑

N

k＝１
　SmoothL１Loss(Ok,O

∧

k) (７)

６　实验结果及分析

６．１　实验环境

本文实验使用主流深度学习框架Pytorch０．４搭建神经网

络,使用一个TeslaV１００GPU显卡进行模型训练(文献[４]中

使用１０块 GPU 进行训练,可以设置更大的batchsize,因此

可以达到更好的收敛效果并得到更精确的检测框),数据集使

用 MSCOCO 数 据 集,使 用 train２０１４(８００００ 幅 图 像)和

val２０１４(３５０００幅图像)进行训练.数据集包含８０类常见目

标类别与多达１５０万个物体实例,标注为json格式文件.本

文使用平均精度(averageprecision)与平均召回率(average

recall)作为算法的评价指标,对于不同尺寸的目标通过交并

比(IntersectionoverUnion,IoU)计算精度与召回率.

６．２　实验步骤及细节

本文实验是以 CornerNetＧSqueeze为 Baseline,将所提算

法与CornerNetＧSqueeze,CenterNet,YOLOＧv３在同等训练条
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件下作对比,下面具体介绍本文算法的训练方法.

(１)网络不使用预训练模型,使用随机初始化权重方法开

始训练.

(２)对数据集使用标准数据增强,即翻转、缩放、随机裁剪

和颜色抖动.

(３)损失梯度下降优化使用 Adam方法.

(４)由于硬件环境限制,batchsize设置为１２,此参数随着

GPU内存的增大而增大,且参数越大,模型越容易收敛;学习

率(learningrate)设置为０．０００２５.

(５)本文在训练过程中使用了一个技巧,即使用了总共

２５００００次迭代代替了CenterNet的４５００００次迭代,同时在迭

代２４００００次时衰减学习率为初始的１/１０,我们发现这种方

法可以得到同样的训练结果.

６．３　实验结果的对比

表１列出了常见的关键点目标检测算法以及它们在原文

中的精度.然而大部分研究在训练模型时使用的 GPU 数量

为８~１２,这意味着可以在训练时使用更大的batchsize,如

CenterNet使用了８块 TeslaV１００GPU,使得batchsize可以

设置为１２８,更大的batchsize意味着每批次训练可以根据更

多数据进行拟合,从而获得拟合效果更好的算法模型.由于

硬件设备的限制,在训练中我们只能使用一块 TelsaV１００

GPU,batchsize只能设置为１２,所以我们同时训练了表１中

的其他模型以作对比,所有模型均在相同环境、相同训练条件

下进行.表２列出了本文提出的算法与其他算法的性能.

表１　常见的检测器的性能

Table１　Performanceofcommondetector

Algorithm
Meanaverage
precion/％

Inference
Speed/ms

Model
size/MB

Parameter/M

YOLOv３ ３３ ４９ ２４６ ６１．５
CenterNet ４４．９ ２２４ ８０２ ２１０
CornerNet_
Squeeze[２０] ３４．４ ３０ １２２ ３１

由于本文算法是在 CenterNet的基础上进行轻量化,精

度较CenterNet会有一定的下降,这是无法避免的,但是其推

理速度得到很大提升,参数量大幅减少.与同量级的检测算

法CornerNetＧSqueeze相比,CenterNetＧSqueeze由于增加了目

标中心点作为标定,使得检测精度在不降低推理速度的前提

下依然有所提高.在此基础上,本文创新地在中心点增加了

嵌入向量来避免误匹配问题,使得精度得到进一步提高,即

表２中的CenterNet_Sq_ct.

表２　各算法的实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofeachalgorithm

Algorithm
Meanaverage
precion/％

Inference
Speed/ms

Model
size/MB

Parameter/M

YOLOv３ ３０．５ ５２ ２４６ ６１．５
CenterNet ４０．１ ２７６ ８０２ ２１０

CornerNet_
Squeeze

３１．２ ３９ １２２ ３１

CenterNet_
Squeeze

３２．５ ３９ １２９ ３２

CenterNet_
Sq_ct

３３．１ ４０ １３３ ３４

　　由表２可以看出,本文提出的CenterNet_Squeeze轻量级

检测算法是基于 CenterNet算法进行的轻量化改进,使得算

法模型减小为原来的１/５,参数量减少为原来的１/７,推理速

度提高了７倍,虽然精度有一定程度的下降,但是相比相同规

模的轻 量 级 算 法 CornerNet_Squeeze,其 精 度 依 然 提 高 了

１．３％;同时在本文训练条件下的对比实验中,CenterNet_Sq_

ct的精度与推理速度均优于 YOLOv３.检测结果示例如图６
所示.

(a)

(b)

图６　检测结果示例

Fig．６　Samplediagramsofexperimentalresults

结束语　本文提出了轻量级目标检测算法CenterNet_Sq_

ct,使得算法模型减小为原来的１/５,参数量减少为原来的

１/７,推理速度提高了７倍,与同等量级的检测算法相比,本算

法的精度与推理速度均优于 YOLOv３.本文在 MSCOCO数

据集上验证了所提算法的良好效果.

由于本文中的实验环境无法提供足够的 GPU 进行训

练,算法无法拟合到最佳状态;同时在测试过程中发现,在遇

到多类相似目标密集的复杂场景时,检测效果欠佳,这也是关

键点算法检测的通病.未来的研究方向是通过对关键点进行

后处理,来避免同类关键点聚成一片的情况,从而得到更好的

检测效果.
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