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摘　要　与 AnchorBased目标检测算法类似,基于特征点的 AnchorFree目标检测算法也面临着在正负样本划分中存在模糊

样本的问题,即根据特定阈值和特征点位置划分非正即负的训练样本,网络在对特征点位置处在临界值附近的样本进行训练时

会产生较大的损失,使得网络将注意力过于集中在这些模糊样本上,降低了网络的整体检测性能.针对此情况,提出从软标签、

损失函数和权重优化３个方面对基于特征点的 AnchorFree目标检测算法进行改进,通过充分利用 CenterNess参数来缓解模

糊样本对网络性能的影响,提高目标检测的准确率.为证明所提方法的有效性,分别在经典的 PascalVOC数据集和 MSCOＧ

CO数据集上使用FCOS目标检测器进行对比实验,最终将检测器在 PascalVOC数据集上的 mAP 提升至８２．１６％(提升约

１．３１％),在 MSCOCO数据集上的AP５０Ｇ９５提升至３５．８％(提升约１．３％).
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Abstract　SimilartotheAnchorBasedobjectdetectionalgorithm,theAnchorFreeobjectdetectionalgorithmbasedonfeature

pointsalsoencounterstheproblemofambiguoussampleswhendividingpositiveandnegativesamples．Thatis,thetrainingsamＧ

plesaredividedeitherpositiveornegativeaccordingtothespecificthresholdandthepositionoffeaturepoints,andwhenthe

modeltrainssampleswhosefeaturepointisneartheborderline,itwillincurgreatloss,whichwillmakethemodelpaytoomuch

attentiontotheseambiguoussamplesandreducetheperformanceofthemodel．Inviewofthissituation,thispaperproposesto

improvetheAnchorFreeobjectdetectionalgorithmbasedonfeaturepointsfromthethreeaspectsofsoftlabel,lossfunctionand

weightoptimization．BymakingfulluseofCenterNess,theimpactofambiguoussamplesonnetworkperformanceismitigated

andtheaccuracyofobjectdetectionisimproved．Toprovetheeffectivenessoftheproposedmethod,theFCOSobjectdetectoris

employedinthecomparativeexperimentsontheclassicalPascalVOCandMSCOCOdatasets,respectively．Finally,themAPof

thedetectoronPascalVOCdatasetincreasesto８２．１６％(anincreaseof１．３１％)andtheAP５０Ｇ９５onMSCOCOdatasetincreases

to３５．８％ (anincreaseof１．３％)．

Keywords　Objectdetection,Ambiguoussamples,AnchorFree,CenterNess,Sampleweightoptimization

　

１　引言

目标检测一直是计算机视觉领域的研究热点之一[１],它
既是自动驾驶、机器人视觉[２]、医疗检测等应用的理论基础,
也是图像分割、目标跟踪、显著性目标检测[３]等更复杂的计算

机视觉任务的研究基础.在众多的目标检测算法中,基于锚

框(AnchorBased)的目标检测算法一直是学者重点研究的

内容,不管是在双阶段还是在单阶段的目标检测器中,锚框

(Anchor)都扮演着重要 的 角 色.然 而 最 新 的 研 究 成 果 表

明[４Ｇ６],无锚框(AnchorFree)的目标检测器也能取得很好的

检测效果,并且还能显著降低算法的复杂程度,减少手工设计

的超参数.因此,AnchorFree目标检测算法得到了越来越多

的关注.

在众多的 AnchorFree目标检测算法中,基于特征点的



检测算法与传统的 AnchorBased目标检测算法在检测机制

上最为接近[７],两者都是对预定义的样本(Anchor或特征点)

进行分类和回归操作,得到最终的预测框.相似的检测机制

意味着基于特征点的 AnchorFree目标检测算法在划分正负

样本时面临着和 AnchorBased目标检测算法类似的模糊样

本问题.本文定义模糊样本为:当根据某一参数(Anchor与

真实框之间的IoU 或特征点与真实框中心点之间的相对距

离)和特定阈值硬性地划分非正即负的训练样本时,对应参数

值处在阈值附近的样本.在训练阶段,模糊样本会产生较大

的损失,使得网络将注意力过分集中于这些质量较差的样本

上,从而影响整体的训练效果;在推理阶段,模糊样本会生成

很多低质量的预测框,从而降低检测器的整体性能.

在 AnchorBased目标检测算法中,模糊样本问题大多可

以通过设置忽略样本的方式来解决,例如在 RetinaNet[８]中,

与真实框之间的IoU大于０．５的Anchor被视为正样本,小于

０．４的 Anchor被视为负样本,在０．４~０．５之间的被视为忽

略样本.但是在基于特征点的 AnchorFree目标检测算法

中,特征点的数量远少于 Anchor的数量,设置忽略样本会大

大减少正样本的数量,减小最优可能召回率(BestPossible

Recalls,BPR[９]),最终影响算法的整体检测效果.因此,如何

处理模糊样本带来的干扰成为了基于特征点的 AnchorFree
目标检测算法需要解决的问题.

当前主流的 AnchorFree目标检测算法大多将网络关注

的重心集中于真实框中心区域样本上,以改善模糊样本的问

题.FoveaBox[１０]通过多组对比实验确定了最优的中心采样

区域,虽然它获得了一个较好的正负样本判定阈值,但是却没

有直面模糊样本的问题.FCOS[４]引入中心度(CenterNess,

表示特征点与目标框中心点相对位置的参数,距离越近,参数

值越接近１)网络预测分支,利用预测的 CenterNess参数在

推理阶段降低模糊样本的置信度,然后通过非极大值抑制

(NonＧMaximumSuppression,NMS)操作来减少模糊样本生

成的低质量预测框,但其并未解决模糊样本在训练阶段产生

影响的问题,在之后的工作中,Tian等[９]添加了新的采样规

则,重新划定采样区域(根据 FPN 步长和真实框的大小确

定),但是与FoveaBox类似,改变正负样本判定阈值并没有从

根本上改善模糊样本的问题.SAPD[１１]利用 CenterNess参

数对训练样本进行加权操作,在训练过程中,目标框中心区域

的样本权重较大,模糊样本的权重较小,从而减少了模糊样本

的损失占比.但是在训练后期,由于分类的目标向量是非正

即负的硬编码,中心区域的样本检测效果较好,因此产生的损

失较小,成为了容易样本;边缘区域的样本检测效果较差,产

生的损失较大,成为了困难样本.由于 FocalLoss(FL)会对

困难样本赋予较大权重,因此CenterNess加权操作在训练后

期的效果会大打折扣.

受此启发,本文充分利用CenterNess参数,从软标签、损

失函数和权重优化３个方面做出改进,以缓解模糊样本对检

测器的干扰.本文方法的核心思想也是将网络关注的重心始

终集中在真实框中心区域样本上,以改善模糊样本问题.

具体而言,本文通过 CenterNess参数设置软标签,使得

正负样本之间存在一个相对平滑的过渡.此时,训练样本

代表的含义不再是“样本是否包含某个目标”,而是“样本包含

某个目标的概率”.借助 CenterNess参数,本文令目标框中

心区域的样本获得较大概率值,边缘区域的样本获得较小概

率值,将分类任务变成一个概率回归任务,从源头减小模糊样

本的干扰.

由于设置了软标签,分类网络所做的不再是一个纯粹的

分类任务,FocalLoss变得不再适用,因此本文在 FocalLoss
的基础上设计了新的损失函数,并且参考SAPD融入了 CenＧ

terNess的权重优化信息,使之更加适合包含软标签的分类

损失计算.新的损失函数具备以下优点:１)可以帮助检测器

在使用软标签的情况下很好地收敛;２)充分利用 CenterNess
参数进行权重优化,使得中心区域样本在训练过程中的重要

性进一步提高;３)保证网络在训练过程中的优化重心能够尽

可能集中在中心区域样本上.

本文的主要贡献如下:

(１)使用软标签的方法,从根本上缓解模糊样本对检测器

的影响,同时降低了模糊样本的置信度预测值,增加了中心区

域样本的置信度预测值,有助于 NMS抑制质量较差的边缘

预测框.

(２)在FocalLoss的基础上设计了新的损失函数并添加

了权重优化信息,使得检测器在使用软标签进行训练时能够

取得很好的检测效果,同时进一步增加了中心区域样本在训

练过程中的权重.

(３)分别在PascalVOC数据集和 MSCOCO数据集上设

计了对比实验,以证明本文方法的有效性.在相同的实验条

件下,本文将 FCOS[９]在 PascalVOC测试集上的 mAP 集上

的提升至８２．１６％(提升约１．３１％),在 MSCOCO 数据集上

的AP５０Ｇ９５提升至３５．８％(提升约１．３％).

２　相关工作

２．１　AnchorBased与AnchorFree目标检测算法

Anchor是通过一定规则预定义的一系列矩形框,其本质

是提供给神经网络的先验知识,使得网络能够通过这些先验

信息更好地推理出最终的预测信息.因此,不管是在单阶段

(YOLOv３[１２],YOLOv４[１３],EfficientDet[１４])还是双阶段(CasＧ

cadeRＧCNN[１５],MaskRＧCNN[１６],LibraRＧCNN[１７])的目标检

测算法中,Anchor都得到了广泛的使用,并且取得了巨大

成功.

但是,Anchor的使用也在一定程度上限制了目标检测技

术的发展,它增加了算法的复杂度和计算开销,同时也降低了

检测器在不同数据集上的通用性.为了解决引入 Anchor所

带来的问题,学者们开始研究 AnchorFree目标检测算法,并

且取得了较大进展.

当前主流的 AnchorFree目标检测算法大致分为３类:

基于 关 键 点 的 检 测 算 法[５,１８]、基 于 Transformer的 检 测 算

法[６]和基于特征点的检测算法.基于关键点的检测算法将目

标检测转换为关键点检测问题,网络输出目标的关键点信息

以及将这些关键点联系在一起的嵌入向量,从而确定目标的

类别和位置.基于 Transformer的检测算法则充分发挥注意

力机制的作用,通过大量编码器和解码器的组合使用,检测出

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



图片中的目标信息.这两类 AnchorFree目标检测算法和传

统 AnchorBased目标检测算法在检测机制上存在较大差异,

因此在一定程度上避免了划分正负样本时引入模糊样本的问

题.正如前文所述,基于特征点的 AnchorFree目标检测算

法和 AnchorBased目标检测算法都是在一定先验知识的基

础上进行分类和回归操作,进而获得预测结果,因此这两种算

法都存在类似的模糊样本问题.

２．２　软标签、损失函数与权重优化

软标签是神经网络中的常用技术.Zhang等[１９]使用标

签平滑将分类样本由０和１组成的硬标签改为接近０和１的

软标签,避免分类网络的过拟合.Li等[２０]引入清洁度指标,

根据 Anchor的清洁度设置样本标签,从而降低了噪声样本

的预测值.由于清洁度主要根据样本的损失值进行设置,因

此该方法本质上是对困难样本和容易样本的信息利用.本文

使用CenterNess参数来设置软标签,以减少边缘区域模糊样

本的干扰,本质上则是对训练样本相对位置信息的融合利用.

目标检测网络的损失函数一般由分类损失函数和边框回

归损失函数两部分组成.分类损失函数包括BCELoss,Focal

Loss,DRLoss[２１]等;边 框 回 归 损 失 函 数 包 括 Smooth L１

Loss[２２],IoULoss[２３],GIoULoss[２４],CIoULoss[２５]等.

在计算损失的过程中通常伴随着权重优化操作.Focal

Loss在BCELoss的基础上融入了正负样本和难易样本的权

重信息,以改善单阶段目标检测中的正负样本不均衡的问题.

困难负样本挖掘(HardNegativeMining[２６])技术可被视为将

困难负样本和正样本的权重设置为１,容易负样本的权重设

置为０,通过硬性的权重分配来更好地训练网络.

本文在FocalLoss的基础上进行改进,使之更适合计算

存在软标签和 CenterNess加权的分类损失,同时在 CIoU

Loss的基础上添加了 CenterNess的权重优化操作,以减少

模糊样本对回归网络的干扰.

３　软标签及样本权重优化方法

３．１　检测流程

基于特征点的 AnchorFree目标检测算法可以视为在待

检测的图片上平铺了一系列的特征点(卷积网络在下采样的

过程中自动生成),网络对这些特征点进行分类和回归操作以

获得最终的检测结果.图１给出了算法的整体工作流程.其

中HL和WL分别表示特征金字塔第L 层特征图的高和宽,NL

表示第L 层特征图包含的特征点总数(即NL＝HL×WL),C
表示检测的类别总数,l,t,r,b分别指特征点距真实框左、上、

右、下边界的距离,N 表示所有特征点总数(即各层特征点总

数之和).

图１　经典 AnchorFree目标检测的整体流程

Fig．１　OverallprocessoftypicalAnchorFreeobjectdetection

　　在输入待检测的图片后,算法首先会将图片送进主干网

络(常见的主干网络包括 ResNet[２７],ResNeXt[２８],EfficientＧ

Net[２９]等,本文实验选用 ResNet５０)提取特征;然后选择特定

的特征图送进特征金字塔网络(常见的特征金字塔网络包括

FPN[３０],BiFPN[１４],NasFPN[３１]等,本文实验选用 FPN)进行

特征融合,并生成特征金字塔;最后将特征金字塔送进检测头

网络,输出金字塔各层的检测结果.为了方便运算,网络会将

特征金字塔各层的检测结果进行汇总,通过堆叠获得 N×C
的分类向量和N×４的边框回归向量.后续的损失计算(训

练阶段)和非极大值抑制(推理阶段)等操作都将在分类向量

和边框回归向量的基础上进行.

３．２　CenterNess软标签

分类网络的输出经过处理后最终会转化为 N×C的特征

向量,N 表示特征点个数,C代表待检测的类别数.每一个特

征点对应一个训练样本,令第i个特征点对应的训练样本为

clsi,则clsi是一个长度为C 的一维向量.

当使用硬标签设置clsi时,clsi表示样本i是否对应一个

真实框,其设置规则为:样本i是负样本,则‖clsi‖L１＝０;样

本i是正样本且对应的真实框类别为c,则‖clsi‖L１＝１,且

clsi[c]＝１.训练时,中心区域样本和边缘区域的模糊样本具

有同等地位,在训练后期,模糊样本产生较大的损失,使得网

络开始将注意力转向模糊样本,以寻求全局最优.

本文旨在使网络在训练阶段将注意力尽可能地集中在中

心区域样本上,同时,在推理阶段,中心区域样本输出的目标

置信度要大于模糊样本.因此,本文将根据特征点与目标框

中心点的相对位置设置clsi.

本文使用 CenterNess参数表示特征点与目标框中心点

之间的相对位置,令center_nessi表示第i个特征点的 Center
Ness取值,当样本i为负样本时,center_nessi＝０;当样本i为

正样本时,令li,ti,ri,bi分别表示特征点距真实框左边界、上
边界、右边界和下边界的距离,center_nessi的计算式如式(１)

所示:

center_nessi＝ min(li,ri)×min(ti,bi)
max(li,ri)×max(ti,bi)

(１)

因为正样本必然位于目标框的内部,所以center_nessi是

一个取值范围在０~１之间的实数,并且特征点对应位置与真

实框中心点距离越近,center_nessi越接近１,当两点位置重合

时,center_nessi＝１;特征点对应位置与真实框中心点距离越

远,center_nessi越接近０,当特征点对应位置落在边框上时,
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center_nessi＝０.使用CenterNess参数设置clsi的规则为:样

本i是负样本,则‖clsi‖L１＝０;样本i是正样本且对应真实

框类别为c,则‖clsi‖L１ ＝center_nessi,且clsi[c]＝center_

nessi.

使用CenterNess参数设置软标签,使得正样本与负样本

之间存在一个平缓的过渡过程,而且在训练阶段能够起到平

滑标签的作用,减少网络的过拟合,同时避免训练后期模糊样

本出现太大的损失.在推理阶段,网络对中心区域样本输出

的置信度预测值较大,对模糊样本输出的置信度预测值较小,

通过 NMS操作即可进一步减少模糊样本生成的质量较差的

预测框.

３．３　分类损失函数

基于特征点的 AnchorFree目标检测算法大多会采用

FocalLoss来解决训练过程中正负样本不均衡的问题.针对

多分类的FocalLoss计算式如式(２)－式(５)所示:

pt＝C×C
∧
＋(１－C)×(１－C

∧) (２)

bce_loss＝－C×log(C
∧)－(１－C)×log(１－C

∧) (３)

αf＝α１×C＋(１－C)×(１－α１) (４)

FL(C,C
∧
)＝bce_loss×αf×(１－pt)γ１ (５)

其中,C表示分类的目标向量,C
∧
表示分类网络输出的预测向

量,α１和γ１是FocalLoss的超参数.bce_loss是标准的交叉熵

损失函数(BCELoss),αf主要负责平衡正负样本之间的权重,

(１－pt)γ１ 主要负责抑制容易样本的权重.在使用软标签后,

分类问题转换成概率预测的回归问题,正样本的目标值不再

是１,而是０~１之间的实数.此时,C和１－C无法准确地起

到指示函数的作用,log(C
∧
)和log(１－C

∧
)也无法很好地衡量目

标向量和预测向量之间的损失,因此纯粹用于分类的 BCEＧ

Loss不再适用;同理,αf 无法很好地平衡正负样本的权重,

(１－pt)γ１ 也无法很好地达到困难样本挖掘的效果.

出现上述情况的原因在于,在计算损失的过程中,Focal

Loss只使用预测向量参与计算损失,目标向量仅作为指示函

数使用.为使软标签发挥其应有的作用,本文在 FocalLoss
的基础上设计了新的损失函数 SoftFocalLoss(SFL).Soft

FocalLoss统一了正负样本的损失计算过程,能够更加明确

地度量目标向量和预测向量之间的差异,同时能够处理好正

负样本不均衡的问题,其计算式如式(６)－式(９)所示:

spt＝|C－C
∧

| (６)

log_loss＝－log(１－spt) (７)

cnw＝α２×cn＋１ (８)

SFL(C,C
∧
,cn)＝log_loss×cnw×sptγ２ ×β (９)

其中,cn表示训练样本对应的centerness向量,根据式(１)计

算得出,α２,γ２和β是超参数.式(６)中,spt是用来度量目标

向量和预测向量之间差异的向量,向量中元素的取值范围在

０~１之间,预测值和目标值的差异越大,元素值越接近１;差

异越小,元素值越接近０.使用log _loss根据spt计算软标签

的损失,一方面可以避免使用指示函数,统一正负样本的计算

过程;另一方面,由于预测值和目标值都参与了最终的损失

运算,因此能够更加明确地度量目标向量和预测向量之间的

距离.此外,当采用硬编码时,log_loss和bce_loss等价.

sptγ２ 主要用来处理困难样本和容易样本之间的权重分

配问题,原理和 FocalLoss相同.容易样本对应的spt取值

接近０,困难样本对应的spt取值接近１,当γ２的取值大于１

时,容易样本的sptγ２ 将会进一步趋近于０.SoftFocalLoss通

过sptγ２ 来减小容易样本的权重,从而达到挖掘困难样本的效

果.此 外,当 采 用 硬 标 签 时,sptγ２ 和 FocalLoss 中 的

(１－pt)γ１ 等价.实验中,γ２的取值固定为２．０.

cnw(centernessweight)的作用有两个,一是通过参数α２

平衡正负样本之间的权重,使得正样本的权重在１~α２＋１之

间变化,负样本的权重保持为１,在功能上和 FocalLoss中的

α１类似.本文使用线性函数设置cnw,目的是让 SoftFocal

Loss和 FocalLoss尽 可 能 地 保 持 一 致.当 不 采 用 Center

Ness进行加权操作时,适当调整SFL的参数后,cnw 和αf在

计算上等价.实验中,本文将α２固定为３．０.cnw的第二个作

用是在正样本内部设置权重,这点将在下一节中进行介绍.

最后,为了避免使用软标签导致计算的分类损失过低,使

得分类损失和边框回归损失之间存在不平衡,本文设置超参

数β来放大分类损失,实验中β的取值固定为３．０.从总体来

看,如果不使用软标签和 CenterNess加权操作,那么在适当

调整参数后,SoftFocalLoss将和FocalLoss等价.

３．４　CenterNess加权

cnw是线性函数,配合 CenterNess参数的性质,即可令

正样本的权重由中心区域向边缘区域逐渐下降,使得检测器

在训练期间将注意力更多地集中在中心区域样本上.同时,

正样本的最低权重为１,和负样本权重相同,保证了正样本到

负样本之间权重变化的连续性.此外,本文使用软标签配合

SoftFocalLoss进行损失计算,在一定程度上改善了模糊样

本在训练后期转化为困难样本的问题,使得CenterNess权重

优化在训练期间能够持续发挥作用.

目标检测网络主要由分类网路和回归网络两个部分组

成,而模糊样本同样会影响回归网络的训练效果,因此本文将

cnw的加权操作同时用于回归网络的损失计算,在加速网络

的收敛的同时,迫使网络更加关注中心区域样本的边框预测

质量,模糊样本生成的低质量预测框最终会被 NMS操作抑

制.边框回归损失函数如式(１０)所示:

Lossreg＝RegLoss(R,R
∧
)×cnw (１０)

其中,R 是回归网络的目标向量,R
∧
是回归网络的预测向量,

RegLoss表示通用的边框回归损失函数,实验使用 CIoULoss
进行计算.

４　实验

４．１　实验数据与评估指标

PascalVOC和 MSCOCO 是目标检测领域最常用的两

个标准数据集.PascalVOC数据集包含PascalVOC２０１２和

PascalVOC２００７两个版本,需要检测２０种不同类别的目标.

MSCOCO数据集包含 MSCOCO２０１４和 MSCOCO２０１７
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两个版本,需要检测８０种不同类别的目标.本文在 Pascal

VOC和 MSCOCO两个数据集上分别进行了对比实验.在

PascalVOC 数 据 集 上,本 文 将 PascalVOC２００７ 和 Pascal

VOC２０１２的训练集合并后进行训练,并使用 PascalVOC

２００７的测试集验证算法效果,训练集包含２１６６７张图片,测

试集包含４９５２张图片.在 MSCOCO数据集上,本文直接使

用 MSCOCO２０１７的训练集进行训练,使用 MSCOCO２０１７
的测试集验证算法效果,训练集包含１１８２８７张图片,测试集

包含５０００张图片.

目标检测算法通常使用平均准确率(AveragePrecision,

AP)指标对检测效果进行评估.设置判定阈值t,预测框与真

实框之间的IoU 大于t的预测框被视为真阳性样本(TP),

IoU小于t的预测框被视为假阳性样本(FP),漏检的真实框

被视为假阴性样本(FN).目标检测中,准确率(Precision,P)

和召回率(Recall,R)的计算式如式(１１)和式(１２)所示:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１２)

根据准确率和召回率绘制PR 曲线,平均准确率AP 即

为PR 曲线与坐标轴之间的面积.

PascalVOC数据集分别计算２０个不同类别目标的AP
值(判定阈值t为０．５),然后取平均值(mAP)作为最终的评

估指 标.MSCOCO 数 据 集 分 别 计 算 判 定 阈 值t在 ０．５,

０．５５,􀆺,０．９５下所有类别目标的mAP 值,然后取这些mAP
值的平均值作为最终的评估指标(AP５０Ｇ９５).此外,为了充分

表现检测器的性能,MSCOCO 数据集的评估指标还给出了

判定阈值t为０．５的 mAP 值(AP５０)、判定阈值为０．７５的

mAP 值 (AP７５)、小 目 标 (目 标 面 积 小 于３２２)的 AP５０Ｇ９５ 值

(APS)、中 目 标 (目 标 面 积 在３２２ ~９６２ 之 间)的 AP５０Ｇ９５ 值

(APM)、大目标(目标面积大于９６２)的AP５０Ｇ９５值(APL).

４．２　实验设置与实验环境

本文实验均在 FCOS[９]检测器的基础上进行,受计算资

源的限制,本文对输入图片的大小、BatchSize等超参数进行

了修改,为不失公平性,所有实验的超参数完全一致,除特别

声明外,本文其他超参数与 FCOS[９]保持一致.检测器输入

图片的大小为８９６×８９６(图片等比例缩放,较短边使用随机

的纯色进行填充,避免对图片进行拉伸而造成失真),数据增

强技术包括通用的左右翻转、颜色抖动和空间抖动.检测器

的主干特征提取网络选用在ImageNet上预训练过的 ResＧ

Net５０,特征融合网络选用FPN.对于每张输入的图片,检测

器将会输出１６７０９个特征点信息进行分类和回归操作.

由于FCOS的采样规则限制了参与训练的正样本数量

(大目标只对固定大小的中心区域进行采样,正样本数量太

少),导致软标签无法起到很好的正负样本过渡功能,因此本

文方法使用FoveaBox的中心采样(CenterSample,CS)规则,

中心采样区域的阈值为０．７.

网络的训练主要由两个阶段组成.第一阶段,冻结主干

特征提取网络的参数,训练２５个Epoch(MSCOCO上为５个

Epoch),BatchSize为１６,使用余弦退火学习率衰减算法将

学习率由１×１０－３逐步衰减到１×１０－４.第二阶段,解冻主干

特征提取网络的参数,训练５０个 Epoch(MSCOCO 上为１８
个Epoch),BatchSize为８,使用余弦退火学习率衰减算法将

学习率由５×１０－４逐步衰减到１×１０－５.

本文实验均在搭载了CPUE５Ｇ２６７３的服务器上进行,操

作系统为 Ubuntu１８．０４,编程语言 Python３．７．７,深度学习

框架为 pytorch１．５．０,训练时使用两块 １２GB 的 NVIDIA

１０８０TiGPU,对应的CUDA版本为１０．２.

４．３　对比实验

本文分别使用传统训练方法和本文训练方法在 Pascal

VOC数据集和 MSCOCO 数据集上训练 FCOS检测器.由

于本文方法更换了FCOS的采样规则,为避免采样规则的变

化对实验结果造成干扰,充分证明本文方法的有效性,本文添

加了FCOS在中心采样规则下的实验结果作为对照.

FCOS检测器在PascalVOC数据集上的实验结果如表１
所列.表中第一行是使用FCOS的采样方法和传统训练方法

得到的结果,第二行是使用中心采样规则和传统训练方法得

到的结果,第三行是使用中心采样规则配合本文训练方法得

到的结果.可以看出,在使用了中心采样规则后,FCOS的

mAP 下降了０．７１％,但是在使用本文方法进行训练后,mAP
得到了提升并最终超过原文方法训练的结果.总体而言,本

文方法使得检测器对大多数类别目标的检测效果都有所提

升,最终的mAP 比原文方法训练的FCOS提升了１．３１％,说

明本文方法通过减少模糊样本的干扰,提高了检测器的准确

率,证明了本文方法的有效性.

表１　PascalVOC数据集上的训练结果

Table１　TrainingresultsonPascalVOCdataset
(单位:％)

methods FCOS
FCOS
(CS)

本文方法

(CS)

Plane ８８．８５ ９０．１８ ９２．４７
Bicycle ８６．９０ ８４．８２ ８７．０４
Bird ８５．６２ ８４．９７ ８７．０２
Boat ６９．０４ ７０．７８ ７２．３０
Bottle ７０．２４ ６９．０８ ７０．４９
Bus ８７．３１ ８５．８９ ９０．６６
Car ９０．２１ ９０．０７ ９０．５８
Cat ９３．１６ ９３．９８ ９４．００

Chair ５８．０６ ５６．６４ ５７．３７
Cow ８６．７１ ８４．８９ ８９．０９

methods FCOS
FCOS
(CS)

本文方法

(CS)

Table ７１．２３ ７３．７５ ７４．０２
Dog ９１．３３ ９０．９０ ９１．９１
Horse ８５．０６ ８３．６９ ８５．３３

Motorbike ８５．８６ ８１．６０ ８６．３９
Person ８６．２０ ８５．３０ ８５．６１
Plant ５４．７９ ５４．２８ ５７．２０
Sheep ８６．５８ ８５．７３ ８８．１０
Sofa ６９．７１ ７０．１９ ７３．５９
Train ８８．９０ ８６．９８ ８９．６４
Tv ８１．１２ ８６．９８ ８０．３３

mAP ８０．８５ ８０．１４ ８２．１６

图２给出了FCOS在 PascalVOC数据集上训练的过程

中,检测器准确率的变化曲线.可以看出,在冻结主干网络的

预训练阶段(前２５个Epoch),本文方法可以使得网络更快收

敛,主要原因是利用 CenterNess参数进行权重优化后,中心

区域样本得到了更多的关注,比模糊样本更快地进行拟合,并

且,软标签使这部分样本拥有更高的置信度,使得这部分高质

量的预测框在 NMS操作中得以保留,最终使检测器在前期

取得了更好的检测效果.在解冻主干网络之后(后 ５０ 个

Epoch),本文方法最终稳定在一个更好的检测结果上,主

要原因是 本 文 方 法 在 训 练 后 期 仍 然 能 够 将 训 练 的 重 点
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保持在中心区域样本上,在训练阶段和推理阶段同时减少

了边缘区域模糊样本的干扰,因此提高了检测器的整体检

测效果.

图２　检测器 mAP的变化曲线

Fig．２　ChangecurveofmAPofdetector

FCOS检测器在 MSCOCO 数据集上的训练结果如表２
所列.可以看出,在使用了中心采样规则后,FCOS的AP５０Ｇ９５

下降了０．４％,但是在配合本文方法进行训练后,AP５０Ｇ９５获得

了提升并超过基线方法１．３％,整体情况与PascalVOC数据

集上的表现类似,在证明了本文方法的有效性的同时,也表明

本文方法能够使FCOS在不同数据集上的检测效果获得一致

提升.

表２　MSCOCO数据集上的训练结果

Table２　TrainingresultsonMSCOCOdataset
(单位:％)

FCOS FCOS(CS) 本文方法(CS)

AP５０Ｇ９５ ３４．５ ３４．１ ３５．８
AP５０ ５４．６ ５３．６ ５５．３
AP７５ ３６．２ ３５．９ ３８．４
APS １８．５ １６．８ １９．２
APM ３８．４ ３８．６ ４０．５
APL ４５．４ ４５．１ ４８．１

此外,本文方法的AP５０指标提升了０．７％,AP７５指标提

升了２．２％,表明本文方法在不同判定阈值下的指标均有提

升,且在较为严格的指标上,提升效果更为明显.其原因是本

文方法迫使网络更加关注中心区域样本,而这部分样本产生

的预测框大多质量较高,因此检测器最终的定位精度得到了

一定的提升.

本文方法的 APS指标提升了 ０．７％,APM 指标提升了

２．１％,APL指标提升了２．７％,表明本文方法在不同尺度目

标的检测上,效果均有提升,且对于中大型目标的提升效果更

为明显,但是对于小目标的检测效果提升较差.其主要原因

是中心采样方法使得小目标的召回率受到影响,也说明本文

方法更适合对大中型目标的检测.

为了进一步证明本文方法的有效性,本文将本文方法训

练的FCOS与其他主流的目标检测器进行了横向对比,实验

数据如表３所列.除特别说明外,表中所有检测器的网络配

置均保持一致,主干特征提取网络为 ResNet５０(YOLOv３的

主干网络为 DarkNet５３),特征融合网络为FPN.表３中的数

据表明,与 这 些 主 流 的 目 标 检 测 算 法 相 比,本 文 方 法 在

PascalVOC数据集上取得了最优的检测效果,在 MSCOＧ

CO数据集上取得了较好的检测效果,证明了本文方法的

有效性.

表３　本文方法与其他主流检测器的效果对比

Table３　Comparisonbetweentheproposedmethodandother

mainstreamdetector
(单位:％)

Algorithm
Anchor
Free

PascalVOC
(mAP)

MSCOCO
(AP５０Ｇ９５)

FasterRCNN 否 ７７．７７ ３６．５
YOLOv３ 否 ８０．２５ ３３．０
RetinaNet 否 ７５．５０ ３５．７
FoveaBox 是 ７６．６ ３６．４
FCOS 是 ８０．８５ ３４．５

本文方法 是 ８２．１６ ３５．８

图３给出了传统方法训练的 FCOS和本文方法训练的

FCOS对指定图片进行目标检测的结果,其中,第１和第３行

是传统方法训练后的检测结果,第２和第４行是本文方法训

练后的检测结果.可以看出,本文方法通过缓解模糊样本的

干扰,有效地减少了检测器错检、漏检的情况,同时对检测器

的定位精度也有一定的提升.

图３　FCOS与本文方法的检测结果对比

Fig．３　ComparisonofdetectionresultsbetweenFCOSandthe

proposedmethod

４．４　损失的归一化分布

为了直观地展现本文训练方法与传统训练方法之间的本

质区别,本文分别使用这两种方法对 FCOS目标检测器在

PascalVOC数据集上进行预训练(即在冻结主干网络的情况

下训练２５个Epoch),然后使用预训练的网络对指定图片进

行目标检测,并计算网络输出结果的归一化损失,实验结果如

图４所示.图中,左侧是待检测的图片,中间是两种训练方法

获得的检测器的检测结果,右边的概率热图表示样本损失归

一化后的相对大小,颜色越亮,代表损失相对越大.第一行是

使用原文方法训练的结果(mAP 为７２．１９％),第二行是使用

本文方法训练的结果(mAP 为７４．８２％).

图４　使用不同方法训练FCOS的归一化损失分布

Fig．４　NormalizedlossdistributionofFCOSwithdifferenttrain

methods

可以看出,在网络预训练的后期,两种训练方法得到的检

测器都能够很好地完成目标检测任务,但是在传统的训练
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方法中,检测效果较差的模糊样本产生的损失较大,因此网络

开始将注意力集中在模糊样本上,期望所有的训练样本都拥

有较好的检测结果,力求达到全局最优.而在使用本文方法

进行训练后,中心区域样本产生的损失仍然大于边缘区域的

模糊样本,说明网络的训练重点仍然保持在中心区域的样本

上,从而减少了模糊样本在训练阶段对检测器的干扰.

４．５　消融实验

本节将通过２组消融实验分别证明共同使用软标签、

SoftFocalLoss和权重优化的必要性,以及权重优化方法对

分类网络和回归网络的性能的影响.实验均在FCOS目标检

测器的基础上进行,数据集为 PascalVOC,采样规则为中心

采样(采样区域为０．７),评估指标为 mAP.

图５给出了使用传统方法训练、仅添加软标签进行训练、

仅添加CenterNess权重优化进行训练以及同时使用软标签、

CenterNess权重优化和SoftFocalLoss进行训练的过程中,

检测器准确率的变化曲线.

图５　不同方法训练FCOS的过程对比

Fig．５　ComparisonofFCOStrainingprocesswithdifferentmethods

当仅使用软标签进行训练时,检测器前期的收敛速度和

最终的准确率均低于传统方法训练的结果(基线方法),主要

原因是使用了软标签后,分类网络负责的不再是单纯的分类

任务,而是一种概率的回归任务.由于分类网络训练的目标

向量不是标准的独热编码,因此常用的分类损失函数 Focal
Loss不再适用,最终导致检测器的整体检测性能受到影响.

当仅使用CenterNess权重优化进行训练时,检测器的前

期收敛速度明显快于基线方法,但是最终的准确率却和基线

方法相差很小.其原因是 CenterNess权重优化使得网络在

训练前期能够将注意力集中于中心区域样本,减少了边缘区

域模糊样本的影响,但是在训练后期,模糊样本因产生了较大

损失而变成困难样本,FocalLoss对困难样本分配了更大的

权重,使得CenterNess加权难以发挥应有的效果.

当同时使用软标签、权重优化和SoftFocalLoss时,检测

器前期的收敛速度和最终的检测效果均优于基线方法,主要

原因是本文的训练方法能够使网络在训练过程中始终关注着

中心区域样本.在训练前期,中心区域样本能更早收敛并拥

有更高的置信度,因此网络的整体效果提升更快;在训练后

期,边缘区域模糊样本不会产生太大损失,也就不会干扰检测

器的整体性能,因此最终的检测效果更好.

表４列出了将CenterNess权重优化分别作用于分类网络

和回归网络的实验结果,表中“是”表示对该网络使用了权重优

化,“否”表示未对该网络使用权重优化.实验均在使用了Soft
FocalLoss和CenterNess软标签的FCOS检测器上进行,除是

否使用CenterNess加权操作外,其他配置均保持一致.

表４的实验结果表明,将CenterNess权重优化操作分别

作用于分类网络和回归网络均能在一定程度上提升检测性

能,说明权重优化确实可以减小模糊样本对分类网络和回归

网络的干扰.因此,当分类网络和回归网络共同使用 Center
Ness权重优化时,检测器的性能得到了进一步的提升.

表４　权重优化分别作用于分类网络和回归网络的实验结果对比

Table４　Experimentalresultscomparisonofweightoptimization

onclassificationnetworkandregressionnetworkrespectively
(单位:％)

分类网络 回归网络 预训练结果 训练结果

否 否 ７２．１０ ８０．９６
是 否 ７３．４４ ８１．５５
否 是 ７３．２６ ８１．２３
是 是 ７４．８２ ８２．１６

此外,将CenterNess权重优化操作单独作用于分类网络

比将其单独作用于回归网络获得了更大的收益,这是因为权

重优化在回归网络中仅需负责减少模糊样本的干扰,而在分

类网络中还需负责平衡正负样本的权重,这说明了权重优化

对分类网络来说更为重要.

结束语　本文充分利用 CenterNess参数,在软标签、损
失函数和权重优化３个方面对基于特征点的 AnchorFree目

标检测算法进行了改进,以改善根据某一阈值划分非正即负

的训练样本时存在的模糊样本问题.本文方法的核心思想是

将网络关注的重心集中在真实框中心区域样本,以改善模糊

样本的问题.本文使用 CenterNess参数设置软标签和进行

权重优化是为了迫使检测器在训练阶段始终关注目标框的中

心区域,而使用SoftFocalLoss计算损失则是为了保证使用

了软标签的分类网络能够很好地收敛,且CenterNess的加权

操作能够持续发挥作用.

在PascalVOC数据集上,本文的训练方法使得FCOS对

多个类别的预测准确率都有了明显提升,且最终的 mAP 指

标提升至８２．１６％(提升了１．３１％).在 MSCOCO 数据集

上,本文 方 法 在 不 同 的 评 估 指 标 上 均 有 提 升,且 最 终 的

AP５０Ｇ９５指标提升至３５．８％(提升了１．３％).实验证明了本文

方法的有效性.

从 MSCOCO数据集上的实验结果来看,本文方法对小

目标的检测效果提升较小,分析认为主要原因是中心采样方

法降低了小目标的召回率,使得检测器对小目标的检测受到

影响.因此,使用更加合理的采样方法将有可能进一步提升

目标检测器效果.接下来的工作会在采样方法上进行更多的

研究,以进一步提高算法的检测精度.
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