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面向小目标检测的改进RetinaNet模型及其应用
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摘　要　基于深度学习的目标检测算法广泛应用于工业检测,RetinaNet算法因兼具速度与精度两方面的优势而备受关注,但

对于小于３２×３２像素的小目标,该算法的检测精度不能满足工业检测的要求.为此,文中以增强小目标的训练为基本思路,针

对 RetinaNet算法进行了如下改进:在采样阶段,将低层特征图P２添加到FPN中,以确保小目标能被充分采样,同时引入自适

应训练样本选择策略,以保证增加特征层之后仍能保持足够快的检测速度;在训练后期采用了损失权重调整策略,用于提高小

目标中困难样本的拟合度.针对公共数据集 MSCOCO２０１７及实际应用中的 LED 点胶工业数据集,改进后的方法使小于

３２×３２目标的检测精度分别提高了４．１％和１０．７％,这表明改进后的方法能显著提升小目标检测的水平.
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Abstract　Objectdetectionalgorithmsbasedondeeplearningarewidelyusedinindustrialdetection．TheRetinaNetalgorithmhas

attractedmuchattentionbecauseofitsadvantagesinbothspeedandaccuracy．However,forsmallobjectssmallerthan３２×３２

pixels,thedetectionaccuracyofthisalgorithmcannotmeettherequirementsofindustrialdetection．Tothisend,thisarticletakes

theenhancementofsmallobjecttrainingasthebasicidea,andmakesthefollowingimprovementstotheRetinaNetalgorithm:in

thesamplingphase,thelowＧlevelfeaturemapP２isaddedtotheFPNtoensurethatthesmallobjectcanbefullysampled,and

adaptivetrainingsampleselection(ATSS)strategyisintroducedtoensurethatthedetectionspeedisstillfastenoughafterthe

featurelayerisincreased;thelossweightadjustmentstrategyisadoptedinthelatertrainingstagetoimprovethefitofdifficult

samplesinsmallobjects．ForthepublicdatasetMSCOCO２０１７andtheLEDdispensingindustrialdatasetinpracticalapplicaＧ

tions,thedetectionaccuracyofthismethodforobjectssmallerthan３２×３２increasesby４．１％and１０．７％,respectively,indicaＧ

tingthatthismethodcansignificantlyimprovethedetectionabilityofsmallobjects．
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１　引言

目标检测一直是计算机视觉领域的研究热点.得益于深

度学习强大的特征表示能力,基于深度学习的目标检测方法

取得了传统检测方法难以取得的精确性和鲁棒性.但在实际

应用中,往往存在大量的小目标难以被检测出的情况,如在工

业检测中的发光二极管(LightEmittingDiode,LED)点胶缺

陷检测中,就存在着大量的小缺陷被漏检,其根本原因在于现

有的深度学习网络中广泛采用的卷积操作并不能完全提取这

些小目标的关键特征[１].因此,开展基于深度学习的小目标

检测研究非常具有研究意义和实际应用价值.

当前基于深度学习的目标检测方法主要分为两类,即两

阶段和单阶段的目标检测算法.两阶段的检测算法主要有

RＧCNN[２],FastRＧCNN[３],FasterRＧCNN[４]等,这类算法分为

两个阶段:前一阶段负责候选区域的生成,通常使用的算法包

括SelectiveSearch[５]和 RegionProposalNetwork[４],其中前

者通过分割图像区域和合并相似区域来生成候选区域,后者

则利用卷积神经网络生成候选区域;后一阶段对前一阶段生

成的候选区域进行精确的预测,包括精确的目标类别预测和

位置预测.一般来说,两阶段检测算法的检测精度较高,但检

测速度较慢.单阶段检测算法,如 YOLO[６]和SSD[７]算法,则
不生成候选区域,而是直接在特征图上进行密集的目标类别



预测和位置预测.该类算法一般具有较快的检测速度,但是

检测精度通常比两阶段算法低.为在保证速度的同时进一步

提高检测精度,研究人员针对单阶段检测算法进行了大量研

究,RetinaNet[８]便是其中的佼佼者,该算法较好地平衡了检

测的速度和精度,考虑到了工业检测中对检测速度的要求,因

此本文基于 RetinaNet进行研究,以提升小目标检测的水平.

小目标检测目前已经受到了广泛关注,相关研究可分为

两大类:增强小目标信息和增强小目标训练.增强小目标信

息的方法主要是通过多尺度图像训练[９Ｇ１１]、多尺度特征层融

合[１,１２Ｇ１４]和应用超分辨率技术[１５Ｇ１７]来强化小目标特征信息;

增强小目标训练的方法主要是通过采样过程优化[１８Ｇ１９]、训练

数据处理[２０Ｇ２２]和损失函数改进[８]来提高检测算法对小目标

特征的学习能力.在前一类研究中,通常是以较大的计算代

价换取对小目标检测能力的提升,因此对硬件的要求较高;在

后一类研究中,通常无需增加过多的计算代价,对硬件的要求

稍低,但目前还没有形成一个公认的解决方案.在工业缺陷

检测中,对算法的检测性能要求较高,但硬件条件往往受到一

定的成本限制,因此本文考虑从小目标训练增强方面研究小

目标检测问题.

综上,为了提高小目标的检测效果、加强目标检测算法在

工业检测中的应用,本文拟从 RetinaNet算法的原理出发,分

析该算法的运行机制,以增强小目标训练为基本思路设计相

关改进策略与实验,具体内容如下:１)在特征金字塔(Feature

PyramidNetworks,FPN)[２３]中加入低层特征图P２,以获取更

多的小目标特征;２)采用自适应训练样本选择策略[１４],减少

每层特征图上的锚框数量,使算法在训练时能够选择合适的

训练样本进行训练;３)设计损失权重调整策略,一定程度地解

决训练后期的样本极端不均衡问题.

２　本文方法

２．１　RetinaNet简介

RetinaNet算 法 采 用 骨 干 网 络 ResNet[２４]和 特 征 金 字

塔[２３]作为主体框架,两个全卷积(FullyConvolutionalNetＧ

works,FCN)[２５]子网络分别负责分类与位置回归,损失函数

则采用了Focalloss[８].

如图１所示,预处理后的图像首先经过 ResNet主干网络

进行特征提取,进入FPN后得到P３－P７这５层特征图,在每

层特征图上生成锚框,使用预先设定的交并比阈值进行锚

框与目标的匹配.为使不同大小、不同形状的目标都可以

匹配到合适的锚框,需要在所有特征图上设置不同尺度、

不同宽高的锚框,随后将特征图输入到目标分类与位置回

归的子网络中.

图１　RetinaNet结构

Fig．１　ArchitectureofRetinaNet

　　RetinaNet算法中的 Focalloss通过改进交叉熵损失函

数,降低训练过程中简单样本的损失权重,使算法能够聚焦于

困难样本的学习,这有利于难检测小目标的特征学习.Focal

loss的计算式如式(１)所示:

FL(pt)＝－αt (１－pt)γlog(pt) (１)

其中,pt指训练样本类别预测的置信度,αt和γ 为超参数,本

文分别采用经验值０．２５和２．０.

２．２　FPN调整方法

RetinaNet算法中,FPN 将低层特征与高层特征融合,在

一定程度上增强了低层特征的语义信息,这使得该算法能够

检测较小目标且整体精度较高,但依然达不到工业检测的要

求,原因在于:在通过 FPN 后生成的中、高层特征图上,小目

标的特征已经被高度压缩[２６],特征丢失严重,所以小目标难

以被检测.另外,由于 RetinaNet算法的锚框匹配策略,使得

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



小目标难以得到充分训练,如图１所示,通过 FPN 后得到的

特征图有{P３,P４,P５,P６,P７},对应累积步长分别为{８,１６,

３２,６４,１２８},特征图上的每个空间位置上基础锚框的宽高为

４倍步长,根据基础锚框尺度、宽高比{１∶２,１∶１,２∶１}和缩放

比例{２０,２１/３,２２/３}为特征图上的每个空间位置生成９个锚

框.显然,对于原图中面积为１６×１６的目标,与之相交锚框

的面积最小为３２×３２(对应P３特征图上的最小锚框),那么交

并比将低于０．２５(由１６×１６/３２×３２得到),远低于０．５这一

常规阈值.RetinaNet算法的匹配策略是首先使用预设的交

并比阈值为目标匹配高于阈值的锚框,然后为没有匹配锚框

的目标匹配与其具有最高交并比的锚框,那么在匹配时,原图

中面积小于１６×１６的目标将只能匹配到一个训练样本,这是

不利于小目标训练的.因此,本文考虑将 C２层加入 FPN,并
融合生成P２特征图(见图２),P２特征图对应的累积步长为

４.对于原图中面积为１６×１６的目标,与之相交锚框的面积

最小为１６×１６,那么可能存在多个交并比高于０．５的锚框,
即此类目标可能匹配到多个特征信息丰富的训练样本,从而

可以将更多可辨识小目标的特征纳入训练与检测,以便利用

更多细节特征检测小目标.

图２　调整后的特征提取结构

Fig．２　Adjustedfeatureextractionstructure

２．３　基于自适应训练样本选择的锚框策略

将C２层加入FPN并得到特征图P２后,会带来两个问

题:１)利用P２特征图进行训练和推断都需要更多的卷积操

作,从而导致计算量大幅增加;２)与目标重叠的锚框的数量和

交并比分布发生较大的变化,导致原交并比阈值不再适用.
为此,本文采用自适应训练样本选择策略[１９]来解决上述两个

问题.自适应选择策略能够根据锚框与目标框交并比的统计

特征为每个目标设定动态交并比阈值,使目标能匹配到合适

的训练样本,交并比阈值tg的计算式如式(２)、式(３)所示:

Dg＝IoU(Cg,g) (２)

tg＝Mean(Dg)＋Std(Dg) (３)
其中,Cg为根据与目标框的中心距离选择的候选锚框,g为目

标框.

自适应选择策略对于锚框配置具有较强的鲁棒性[１９],其
在特征图的每个空间位置设置了单个合适尺度的锚框,这使

得每个预测子网络的输出维度由 H×W ×(A×C)和 H×
W×４A 分别降低为H×W×C和H×W×４(其中,A 表示特

征图的每个空间位置的锚框数量,C 表示目标类别数量),预
测子网络的最后一对卷积操作的计算量降低为原来的１/A;
同时,由于算法会根据数据本身为每个目标计算并设定交并

比阈值,因此我们不再需要根据目标与锚框的交并比分布设

计交并比阈值.

２．４　损失权重调整策略

RetinaNet所采用的Focalloss降低了大量简单负样本的

损失贡献,从而有效地减小了单阶段算法中正负样本不均衡

问题的影响.但是,随着训练的进行,模型在拟合越来越多的

训练样本之后,简单样本和困难样本的数据分布也会随之改

变,当进入训练后期,会存在比训练前期更多的简单样本和更

少的困难样本,而Focalloss使用的是静态的超参数,这些参

数并不会随着数据分布的变化而得到调整[２７],进而导致 FoＧ
calloss难以应对训练后期出现的简单样本和困难样本不均

衡的问题.
为此,本文设计了一个损失权重调整策略,使得在模型的

训练后期能进一步提高困难样本的损失权重,进而更好地应

对样本极端不均衡问题,以提高对难拟合小目标的学习能力.
具体过程如下:当训练至第k个epoch时,在每次迭代获得预

测值后,首先比较每个训练样本的预测值与目标值,得到预测

标签与目标标签一致且预测框与目标框交并比高于阈值的训

练样本集合S,接着将训练样本集合S中没有相匹配样本的

目标判定为难拟合目标,并将与难拟合目标所匹配的训练样

本的损失权重放大w 倍,最后使用调整后的损失权重计算损

失.实验中使用网格搜索的方法寻找最优的k和w 的取值,
置信度低于０．０５的预测标签取值为背景类别,交并比阈值取

值为０．５.

３　实验验证与分析

本文针对提出的构想进行了实验验证,数据集选择了

MSCOCO公开数据集,该数据集存在一定比例小于３２×３２
的小目标,可用于测试小目标检测能力;另外,本文还基于实

际应用项目中的LED点胶缺陷数据集测试本文算法.实验

使用基于 pytorch深度学习框架的开源工具包 MMDetecＧ
tion[２８],工具包版本为２．５．０,ResNet５０作为 RetinaNet的骨

干网络,使 用 ImageNet预 训 练 模 型.硬 件 条 件 如 下:I７Ｇ
７７００KCPU,TitanXGPU,３２GB内存.各实验超参数如下:

batchsize为８,epoch为６,initiallearningrate为０．００２(当训

练至第５个和第６个epoch时,学习率分别除以１０),linear
warmup为初始训练的前５００步.图像短边缩放到４００个像

素(长边则按短边缩放比例进行缩放),图像按５０％的概率随

机水平翻转,特征图上每个空间位置铺设单个锚框的长宽为

４倍步长,在本文实验的模型性能评估中,置信度阈值取值为

０．０５,交并比阈值分别取[０．５,０．５５,０．６,􀆺,０．９５].
由于本文的研究内容主要是针对小目标检测,本文实验

结果仅统计尺度小于３２×３２的目标计算评估指标.评估指

标使 用 平 均 精 度 (AveragePrecision,AP)和 平 均 召 回 率

(AverageRecall,AR).平均精度是综合查准率和查全率的

５３２罗月童,等:面向小目标检测的改进 RetinaNet模型及其应用



性能指标,其定义如式(４)所示:

AP＝∑
n
(Rn－Rn－１)Pn (４)

其中,Rn,Pn分别表示第n个检测阈值下的查全率和查准率.
平均召回率是综合查全率和定位精度的性能指标,其定义如

式(５)所示:

AR＝２∫
１

０．５
recall(o)do (５)

其中,o表示交并比阈值,recall(o)表示交并比阈值o下的查

准率.

３．１　MSCOCO数据集上的实验

在 MSCOCO２０１７数据集中,根据 MSCOCO测试标准

中的尺度划分,尺度小于３２×３２的small类型目标比例为

４１．４３％、尺度大于３２×３２且小于９６×９６的 medium 类型目

标比例为３４．３２％、尺度大于９６×９６的large类型目标比例

为２４．２４％.本次实验使用 MSCOCO２０１７train(１１８２８７张

图片)作为训练集,使用 MSCOCO２０１７val(５０００张图片)作
为测试集,用于模型性能的评估.在 MSCOCO 数据集上的

实验中,通过网格搜索(起始epoch取值集合为{４,５,６},权重

放大倍数取值集合为{２．０,３．０,４．０,５．０,６．０})发现,当损失

权重调整起始于第６个epoch,且困难样本的损失权重放大倍

数为２．０时,模型的性能达到最优.实验的模型性能评估结

果如表 １所列,其中 APs和ARs 分别指模型在尺度小于

３２×３２目标上的平均精度和平均召回率,改进１指将低层特

征图P２加入FPN,改进２指自适应训练样本选择策略,改进

３则对应损失权重调整策略.根据该组实验测试结果,分别

绘制交并比阈值为０．５和０．７时的 PR(PrecisionＧRecall)曲
线,如图３所示.

表１　MSCOCO数据集的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofMSCOCOdataset
情况 改进１ 改进２ 改进３ APs/％ ARs/％ fps
情况１ × × × １１．６ ２０．１ ３５
情况２ √ × × １３．２ ２５．２ ２１
情况３ √ √ × １５．３ ２９．４ ２５
情况４ √ √ √ １５．７ ２９．４ ２５

(a)情况１下测试结果的PR图 (b)情况２下测试结果的PR图

(c)情况３下测试结果的PR图 (d)情况４下测试结果的PR图

图３　MSCOCO实验中４种情况下测试结果的PR图

Fig．３　PRchartofthetestresultsunder４conditionsinMS

COCOexperiments

３．２　LED点胶缺陷数据集上的实验

为了进一步验证改进方法在工业检测中的实际效果,使

用以小目标为主的 LED点胶缺陷数据集进行了实验.LED
经过点胶工艺处理后,产品表面可能会出现气泡、异物等缺

陷,而这些缺陷的存在会影响产品的光源亮度、使用寿命和安

全性,因此存在小目标检测需求.本文检测的LED点胶缺陷

数据包含共计４００样本数据,缺陷类型包括黑色异物、白色异

物和气泡,图片分辨率为４００×４００像素.在这４００个样本数

据中共有２４１７个缺陷,存在９７％的缺陷尺度小于３２×３２像

素.在LED点胶缺陷数据集上的实验中,通过网格搜索(起

始epoch取值集合为{４,５,６},权重放大倍数 取 值 集 合 为

{２．０,３．０,４．０,５．０,６．０})发现,当损失权重调整起始于第

３个epoch,且困难样本的损失权重放大倍数为４．０时,模型

性能达到最优.本文实验将４００个样本数据随机划分为４等

份数据,分别进行４组实验,其中第k组实验中取第k 份数据

作为测试集,用于模型性能评估,剩余３份数据合并作为训练

集.实验的模型性能评估结果如表２所列,改进１指将低层

特征图P２加入FPN,改进２指自适应训练样本选择策略,改

进３则对应损失权重调整策略.另外,取４组实验中的第一

组实验测试结果,并分别绘制交并比阈值为０．５和０．７时的

PR(PrecisionＧRecall)曲线,如图４所示.

表２　LED数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofLEDdataset

情况
改进

１
改进

２
改进

３

APs/％

mean
standard
deviation

ARs/％

mean
standard
deviation

fps

情况１ × × × ３３．４ ２．０ ４６．１ ４．９ ４２
情况２ √ × × ４０．１ １．７ ５０．１ １．７ ３１
情况３ √ √ × ４３．７ １．７ ５４．１ １．５ ３４
情况４ √ √ √ ４４．１ １．４ ５４．７ １．４ ３４

(a)情况１下测试结果的PR图 (b)情况２下测试结果的PR图

(c)情况３下测试结果的PR图 (d)情况４下测试结果的PR图

图４　LED 第一组实验中４种情况下测试结果的PR图

Fig．４　PRchartofthetestresultsunder４conditionsinthefirstset

ofLEDexperiments

３．３　实验分析与结论

根据表１、表２中的结果可得出如下结论:１)对比情况１
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和情况２发现,改进１在提升模型在小目标上的平均召回率

和平均精度的同时,降低了模型的检测速度,说明 FPN 中加

入低层特征图P２虽然有利于小目标的检测,但同时也带来

了较大的计算量;２)对比情况２和情况３发现,改进２不仅提

升了模型的检测速度,还提升了模型在小目标上的检测精度,

其中 MSCOCO实验中平均精度和平均召回率分别提升了

２．１％和４．２％,LED实验中平均精度和平均召回率分别提升

了３．６％和４．０％,说明自适应训练样本选择策略在降低计算

量的同时,使小目标匹配到了合适的训练样本;３)对比情况３
和情况４发现,改进３使模型在小目标上的检测精度得到了

进一步的提升,说明损失权重调整策略使部分难拟合小目标

得到了相对充分的特征学习;４)对比情况１和情况４,即原方

法与改进方法相比,改进方法能够捕获更多的小目标(具体细

节见图５、图６).另外,从图３和图４的PR图可以直观看出,

组合使用文中的改进策略能够有效提高检测算法对小目标的

检测性能.

(a)原方法检测结果１ (b)改进方法检测结果１

(c)原方法检测结果２ (d)改进方法检测结果２

图５　MSCOCO检测结果对比

Fig．５　ComparisonofMSCOCOtestresults

(a)原方法检测结果１ (b)改进方法检测结果１

(c)原方法检测结果２ (d)改进方法检测结果２

图６　LED 检测结果对比

Fig．６　ComparisonofLEDtestresults

由此可知,改进方法使用P２特征图和自适应训练样本

选择策略使小目标得到了更好的采样,采用基于 Focalloss
的损失权重调整策略减小了训练后期样本极端不均衡的影

响,使部分难拟合的小目标得到相对充分的特征学习,在通用

目标检测和特定目标检测两种任务上,改进方法都使模型更

适合于检测小目标.

结束语　本文在分析目标检测算法 RetinaNet的基础

上,以增强小目标训练为出发点,将低层特征图C２输入FPN
得到检测特征图P２,使用自适应训练样本选择策略来降低计

算量,提出并采用损失权重调整策略,使小目标得到充分训

练.根据在 MSCOCO数据集和 LED点胶缺陷数据集上的

实验结论可知,在FPN中加入低层特征图P２后有利于更好

地检测小目标,而使用自适应训练样本选择不仅可以减少计

算量,还能为小目标选择合适的训练样本.另外损失权重调

整策略能使一些难拟合的小目标更好地被拟合,以上策略都

有效提高了小目标的检测效率.但同时我们也认识到,虽然

增强小目标训练能有效提升小目标检测的性能,但小目标有

限的分辨率和信息[２６]才是影响小目标检测的关键因素,因此

未来的工作将探索如何有效增强小目标特征或减少小目标特

征的丢失,以便进一步提高对小目标的检测精度.
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