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摘　要　人体目标检测对社会治理和城市安全具有很重要的现实意义,监控数据是数据安全的重要来源.小目标检测是目前

受到广泛关注的安全检测问题中一项具有挑战性的任务,其检测对象为大型图像中少于２０个像素的目标.小目标的特征难以

表征,其中一个主要挑战是,用于预训练/共同训练检测器的数据集(如 COCO)与用于微调检测器的数据集(如 TinyPerson)之

间存在尺度不匹配的情况,这给小目标检测器的性能带来了负面影响.为了解决这个问题,文中提出了一种优化策略,用于匹

配不同数据集的尺度,称其为尺度分布搜索(ScaleDistributionSearch,SDS),同时平衡图片的信息收益(数据集之间的尺度相

近)和信息损失(信噪比(SNR)的降低).该策略使用高斯模型对数据集中目标的尺度分布进行建模,通过迭代的方式寻找最优

分布参数;并对比数据集中目标的特征分布和检测器的性能,以找到最佳的尺度分布.通过 SDS策略,主流目标检测方法在

TinyPerson上实现了更好的性能,证明了SDS策略在提升预训练/共同训练效率上的有效性.
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Abstract　Persondetectionhassignificantpracticalimplicationsforsocialgovernanceandurbansecurity．Monitoringdataisan

importantsourceofdatasecurity．Tinyobjectdetection,whichfocusesonlessthan２０pixelsobjectsinlargeＧscaleimages,isa

challengingtask．OneofthemainchallengesisthescalemismatchbetweenthedatasetusedforpreＧtraining/coＧtrainingthedetecＧ

tors,suchasCOCO,andthedatasetusedforfineＧtuningthedetectors,suchasTinyPerson,whichnegativelyaffectstheperformＧ

anceofdetectorsontinyobjectdetection．Toaddressthischallenge,thispaperproposesanoptimizationstrategycalledscaledisＧ

tributionsearching(SDS)tomatchthescaleofdifferentdatasetsfortinyobjectdetection,whichalsobalancetheinformationgain

andloss．TheGaussmodelisusedtomodelthescaledistributionoftargetsinthedataset,andtheoptimaldistributionparameters

arefoundthroughiteration．ThefeaturedistributionandtheperformanceofthedetectoriscomparedtofindthebestscaledistriＧ

bution．ThroughtheSDSstrategy,mainstreamobjectdetectionmethodshaveachievedbetterperformanceonTinyPerson,demonＧ

stratingtheeffectivenessoftheSDSstrategyinimprovingpreＧtraining/coＧtrainingefficiency．

Keywords　Intelligentvideosurveillance,Tinyobjectdetection,Scaledistributionsearch,PreＧtrain

　

１　引言

人体目标检测作为计算机视觉研究的核心课题之一,具
有广泛的实践应用,这些应用跨越了智能监控、驾驶辅助系

统、移动机器人以及应急救援等多个领域.对于社会治理和

城市安全来说,人体目标检测技术的重要性不言而喻.

随着深度卷积神经网络的发展和进步,人体目标检测技

术,特别是行人检测技术取得了显著的突破.然而,对于

小尺度的人体目标检测,例如目标尺寸小于２０个像素的情

况,其检测问题尚未得到有效的解决.这仍然是我们面临的

重要挑战,需要对其进行进一步的研究.

相比合适尺度的物体,小物体由于其尺寸较小以及信噪

比较低,其检测任务具有更大挑战性.这两个因素导致小物

体特征表征十分困难,进一步影响了先进物体检测器的性能.

针对人体小目标检测,本文提出了一种称为尺度分布搜索

(SDS)的简洁且有效的方法.如图１所示,使用原始 MSCOＧ



CO[１]数据集预训练的检测器[２]性能不佳,但改变 MSCOCO
图像尺寸后检测器[２]的性能出现波动,在 COCO４００设定下,

性能有所提升.基于此,本文提出了 SDS方法,其核心思想

是寻找最佳尺度分布的预训练/联合训练数据集,以便与微调

数据集的大小匹配.具体而言,我们考虑使用高斯模型对数

据集中目标的尺度分布进行建模,通过迭代的方式寻找最优

分布参数.

注:COCO４００为原尺寸,COCO８００是对其２倍上采样版本,COCO２００

和 COCO１００则分别是其０．５倍和０．２５倍下采样版本.其中,TiＧ

nyPerson的尺寸与 COCO１００类似.

图１　不同COCO预训练尺寸的FasterRＧCNN[３]在 TinyPerson
数据集上的性能

Fig．１　PerformanceofFasterRＧCNN[３]withdifferent

COCOpreＧtrainingsizesonTinyPerson

匹配不同数据集的大小可以缩小数据集中图片之间的差

距,从而使卷积神经网络(CNN)更好地提取不同大小的目标

的特征.因为在下采样的过程中,特征图的分辨率降低,导致

图像的信噪比变差,从而削弱了卷积神经网络的能力;而SDS
的本质在于它可以更好地探索和利用尺度信息来平衡信息的

增益和损失.本文的主要贡献包括:

１)提 出 了 一 种 简 单 但 有 效 的 方 法,即 尺 度 分 布 搜 索

(SDS),通过研究和利用比例信息,来实现更好的预训练.

SDS给出了一种分析卷积神经网络预训练策略的新视角.

２)将本文提出的SDS方法与主流目标检测方法(如FasＧ

terＧRCNN)结合之后,在 TinyPerson上实现了更好的性能.

与众多目标检测方法相比,该性能具有较强的竞争力,证明了

SDS策略在提升预训练/共同训练效率上的有效性.

２　相关工作

１)基 于 CNN 的 检 测.近 年 来,随 着 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的发展,一些经典数据集(如ImageNet[４],Pascal[５],

MSCOCO [１])上的分类、检测和分割性能已远远超过传统机

器学习算法.CNN起源于LeNet[６],并随着 AlexNet[７]的流

行而变得流行.之后,NIN [８],VGGNet[９],GoogLeNet[１０]和

ResNet[１１]等模型被提出,推动了图像识别的发展.OverFeat
[１２]和区域卷积神经网络(RCNN)[１３]成为了流行的检测架构.

OverFeat采用ConvＧNet作为滑动窗口检测器在图像金字塔

上进行检测.RＧCNN采用基于选择性搜索的区域提议方法,

使用ConvＧNet对尺度归一化的提议进行分类.空间金字塔

池化(SPP)[１４]在单个图像尺度上提取的特征图上采用了 RＧ

CNN,证明了这种基于区域的检测器可以更有效地被应用.

FastRＧCNN[１５]和FasterRＧCNN [３]以多任务的方式创建了

一个统一的物体检测器.EfficientDetＧD７[１６]采用更深的网络

结构、更大的输入分辨率和更多的特征金字塔级别,实现了在

目标检测任务中更准确和更细粒度的目标定位和分类能力.

基于区域的方法复杂且耗时,因此单阶段检测器(如

YOLO[１７]和SSD[１８])被提出,用于加快处理速度,但这会导致

检测性能下降,尤其是在小目标任务上.此后,性能更好的单

阶段检测器被提出,即 Retinanet[１９]和FreeAnchor[２０].RetＧ

inanet将类别不平衡和Focalloss用于检测,这对于小目标检

测也非常关键,因为小目标的尺度较小.FreeAnchor通过将

检测器训练制定为最大似然估计(MLE)过程,将手工锚定分

配改进为“自由”锚定匹配.FreeAnchor的目标是让网络学

习最能解释对象类别的特征,包括分类和定位.

为了突破预分配锚定所带来的限制,最近的无锚点方法

采用像素级监督和中心性边界框回归.CornerNet[２１]和 CenＧ

terNet[２２]用关键点监督代替边界框监督.MetaAnchor[２３]方

法使用 子 网 络 从 任 意 自 定 义 的 先 前 框 中 学 习 产 生 锚 点.

GuidedAnchoring[２４]利用语义特征来指导锚点的预测,同时

用预测的锚点替换密集锚点.FCOS[２５]在训练过程中完全避

免了与锚定框相关的复杂计算,如计算重叠度.更重要的是,

FCOS还避免了与锚定框相关的所有超参数,最终检测性能

通常对这些超参数非常敏感.在文献[２６]中,FoveaBox通过

预测针对类别敏感的语义地图来直接学习对象存在的可能性

和边界框坐标,而不需要锚参考,并为可能包含对象的每个位

置生成类别不可知的边界框.在文献[２７]中,RepPoints是一

种用于目标检测的新的表示形式,它包括一组指示对象空间

范围和语义显著局部区域的点,从而实现更细粒度的定位以

便分类.然而,由于缺乏针对小目标检测的特定设计,这个问

题并没有得到很好的解决.

２)基 于 Transformer 的 检 测.Carion 等 提 出 了 DEＧ

TR[２８],一种使用 Transformer架构的端到端目标检测模型.

DETR通过序列到序列的方式进行目标定位和分类,建立了

目标检测的新范式.文献[２９]在 DETR 的基础上引入了可

变形卷积,大大加快了模型在训练阶段的收敛速度,同时提升

了模型对目标形变的感知能力和准确性.PnPＧDETR[３０]通过

引入逐点学习机制,实现了对局部信息的更好建模,提高了目

标检测的性能.ConditionalＧDETR[３１]利用条件编码器,将语

义分割掩码作为附加信息,增强了目标检测模型对物体边界

的精细感知能力.AnchorＧDETR[３２]通过引入锚点机制,以及

在 Transformer编码器中使用注意力融合策略,提升了目标

检测模型的性能和鲁棒性.

３)小目标检测.随着卷积神经网络(CNN)的快速发展,

研究人员开始专门探索小目标检测的框架.Lin等[２]提出了

特征金字塔网络(FPN),使用自上而下的架构和侧向连接作

为优雅的多尺度特征扭曲方法.基于 FPN,许多研究人员专

注于人脸检测和遥感目标检测,其中物体大小通常较小.
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Zhang等[３３]提出了一个基于 Anchor的尺度不变的人脸检测

器.针对小目标人脸检测性能低的问题,该检测器的优化设

计包含３个方面:提高 Anchor设置的密度,增加目标被匹配

的 Anchor的数量,降低真实标签为背景的 Anchor被误认为

目标的概率.最近,Li等[３４]提出了 DSFD用于人脸检测,除

了设计新的特征增强模块和优化 Anchor匹配策略外,还针

对小目标设计了一种渐进式损失函数.首先分阶段设置了不

同大小的 Anchor,其中第一阶段 Anchor大小只有第二阶段

的一半,用于提取高分辨的特征信息来提高小目标的检测性

能,然后据此设计了两个分支对应的不同的损失函数.所提

方式在 WIDERFACE和FDDB数据集上都取得了最好的表

现.Pang等[３５]提出了用于大规模遥感图像中快速小目标检

测的遥感区域卷积神经网络(R２ＧCNN).R２ＧCNN 由 TinyＧ

Net骨干网络、中间的全局注意块以及最终的分类器和检测

器组成,整个网络在计算和内存消耗方面都非常高效,可以有

效地检测小目标.Yang等[３６]采用特征融合的方式使用残差

网络不同层次的特征,来解决小目标信息不充分的问题.同

时通过改变特征图的大小来灵活地选择合适的 Anchor的步

长,避免了传统网络中过大的 Anchor步长设计会忽略过小

的物体的缺点.该方法还考虑了物体的旋转信息,因此在遥

感检测领域具有广泛的应用价值.

在多类别和多实例标注的小目标检测场景中,Lee等[３７]

提出了一种新的结构,可以基于给定的用户输入,利用局部和

整体信息提高小目标的检测性能.Kim 等[３８]发现,在行人检

测中,小尺度的行人相比大尺度特征信息更模糊,更难以和背

景分离.Kim等从人的记忆力机制出发,认为如果人充分了

解大尺度目标的相关信息,那么当观测那些特征不充分的小

尺度目标时,可以通过“线索召回”的思维方式来识别物体.

据此,他们设计了一个记忆网络来学习大尺度目标的先验信

息,然后和小尺度目标的检测网络共享权重来模拟“线索召

回”的过程.Xu等[３９]回顾了在航天图像小目标检测中使用

IoU作为匹配预测框和真实框的标准的缺点,并提出了一个

新的计算两者相似度的系数,即归一化的高斯瓦瑟斯坦距离.

为了缓解极小物体在训练过程中匹配 Anchor数量过少的问

题,Xu等还优化了 Anchor的分配策略,使用基于排名的相对

分配策略来替换使用阈值的绝对分配策略,并在消融实验中

展示了这两个具体改进的有效性.

３　基于尺度分布搜索的人体小目标检测方法

３．１　尺度分布建模

１)三阶段训练.深度学习视觉模型训练通常分两阶段:

首先在大型通用数据集(如ImageNet[６])上进行监督或自监

督训练,接着在特定子任务数据集上对预训练模型进行微调.

但是,在某些领域,大规模数据集难以获取.此时,将第二阶

段进一步细分为两个子阶段,可提升训练效果,即先在大规模

数据集上进行预训练,然后在子任务数据集上进行微调.例

如,在目标检测中,可以先在COCO数据集上进行预训练,然

后在特定子任务数据集如人脸检测或交通标志数据集上进行

微调.这种三阶段训练策略在自然语言领域也被广泛应用.

我们用以下符号来表示三阶段的训练过程:

train(M,UD)→train(M,RD)→train(M,D) (１)

其中,M 表示神经网络模型,UD,RD,D 分别表示上述３种类

型的数据集.第三个train特指在子任务数据集D 上进行

微调.

２)数据集尺度的变换.在深度学习训练中,如果第二阶

段预训练使用的数据集尺度与特定子任务数据集尺度不匹

配,则可能会影响预训练的效果.这一问题在子任务为小目

标检测、预训练数据集为通用数据集时尤为显著,原因是忽略

了“尺度”这一关键特征.为解决此问题,Yu等[４０]提出了一

种“尺度匹配”的方法,调整 COCO图片的尺寸,使其与 TinyＧ

Person目标的尺度分布匹配.我们使用 T(RD)表示数据集

的尺度变换:

T(RD)＝{Resize(I;s),s~Scale(D)∣I∈RD} (２)

３)使用高斯分布建模数据集的尺度.因为 COCO和 TiＧ

nyPerson中的目标尺寸存在显著差异,因此大部分对 COCO
的尺度变换都是缩小的.虽然这种直接缩放 COCO 数据集

的预训练方法提高了 TinyPerson上的任务性能,但相比使用

原始COCO,尺度变换可能导致图像信息损失.我们期望找

到一种最佳的尺度变换方法,以平衡这种性能提升与信息损

失.尺度分布搜索(SDS)的框架如图２所示,该框架用于小

物体检测.

图２　尺度分布搜索(SDS)的框架

Fig．２　Frameworkofscaledistributionsearching(SDS)

我们在大量数据集上的研究发现,RD 类型的数据集与

D 类型的数据集的尺度分布的对数基本符合高斯分布.因

此,我们考虑使用高斯模型对数据集中目标的尺度分布进行

建模,从而将寻找RD 和D 之间最优尺度变换的问题转化为

寻找最优的高斯分布的问题.因此,在三阶段训练过程中,第

二步将按照式(３)和式(４)进行修改:

μ∗ ,σ∗ ＝argmax
μ,σ

(３)

train(M,T(RD;μ∗ ,σ∗ )) (４)

式(１)被转换成:

train(M,UD)􀱋train(M,T(RD;μ∗ ,σ∗ ))􀱋

train(M,D)􀱋evaluation(M,Deva) (５)
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其中,a􀱋b表示操作a 的输出作为操作b 的输入,Deva指 D
类型数据集的验证集.

３．２　尺度分布搜索算法

为寻找最优的高斯分布,本文提出了一种搜索算法———

尺度分布搜索(SDS).SDS的输入包括随机初始化的均值和

标准差、算法迭代次数 Me、近邻数nei、衰减系数step_decay_

exp,输出则是最优参数(μ∗ ,σ∗ ),其具体步骤如下.

１)初始化.本文使用随机生成的均值和标准差(μ０,σ０)

作为初始值,根据式(５)完成整个实验.模型的性能ex以及

对应的参数(μ０,σ０)被保存在列表E中.我们将最佳性能ebest

设置为ex,并将(μ０,σ０)分配给x.

２)参数更新.我们通过生成x的K 个近邻数来搜索最

佳参数,表示为{nei}＝{nei＝(μi,σi),１≤i≤K}.通过式(５)

得到每个近邻条件下模型的性能,并将结果添加到列表 E
中.如果使用(μi,σi)模型的性能(表示为enei)高于当前ebest的

值,则更新ebest和xbest.

３)迭代策略.本文经过多次迭代来更新参数.经过参数

更新后,我们得到了K 个参考点(μi,σi),１≤i≤K 和它们对

应的模型性能.将K 个性能归一化得到K 个参考点对应的

转移概率,下一次迭代的均值和方差在 K 个参考点中选择.

通过生成(０,１)之间的随机数来确定(μi,σi).

算法１　尺度分布搜索

输入:初始尺度分布的均值和方差 (μ０,σ０),实验最大迭代次数 max_

iter,近邻数 nei,步长step,衰减系数step_decay_exp
输出:最优尺度分布的均值和方差 (μ∗,σ∗)

１．x←(μ０,σ０)

２．ex←experiment(x)

３．E←{(x,ex)}

４．ebest←ex

５．te←０

６．Whilete＜ max_iterdo

７．te←te＋１

８．neis←choose_neighbour(x,step,K)

９．Fornei∈neisdo

１０．Ifnot∃(nei,enei)∈Ethen

１１．enei←experiment(nei)

１２．E←E∪{(nei,enei)}

１３．Endif

１４．Ifenei＞ebestthen

１５．ebest←fnei

１６．xbest←x

１７．Endif

１８．Endfor

１９．Px′←expγex′/∑
x′∈neis∪{x,xbest－x}

expγex′

２０．x←random_choice(x′)~Px′

２１．Ifebesthavenotupdatefortexperimentsthen

２２．step←step∗decay

２３．Endif

２４．Endwhile

２５．Returnxbest

４)衰减系数.在实验中,我们观察到参数ebest的值较早地

停止了更新.为了不让ebest陷入局部最优,我们在SDS中添

加了一个衰减系数来解决这个问题.当ebest在t次实验后仍

然没有更新,则使用衰减系数去降低生成 K 个近邻数时的

步幅.

４　实验结果及分析

首先,介绍用于训练和评估模型的数据集.其次,详细阐

述用于验证SDS算法正确性和有效性的实验设置.然后,将
提出的方法与最先进的小目标检测方法以及常见的目标检测

方法进行比较.最后,强调本文算法的特性,即无需特定的检

测器和数据集.

４．１　数据集

TinyPerson[４０]数据集是专门用于小目标检测的集合,包

括１６１０张图像,涵盖了７２６５１个低分辨率的人类对象注释.

为确保在对象数量合理的图像上进行实验,我们选取了含有

少于２００个对象的图像进行训练和测试.所有图像被划分为

６４０×５１２的子图像,训练集包含８２５６个子图像,测试集则有

１７６９３个子图像,我们并未使用验证集.

４．２　实验设置

１)区域忽略.在 TinyPerson数据集中,存在一些难以被

归类为前景(正样本)或背景(负样本)的区域,通常这些区域

包含多个个体或物体,需要在训练过程中予以忽视.解决此

问题有两种策略:(１)用训练集图像的平均值替换这些忽略区

域;(２)忽略来自这些区域的梯度,即在训练过程中不进行反

向传播.本文采取了第一种策略.

２)图像切割.TinyPerson数据集中大部分图像具有较大

尺寸,这可能导致 GPU 显存在训练和评估过程中不足.为

解决此问题,我们将原始图像切分为带有重叠区域的较小子

图,然后利用非极大值抑制(NMS)策略将子图结果融合为单

一输出以进行评估.虽然这种策略有助于更有效地使用

GPU资源,但存在两个潜在缺点:(１)对于特征金字塔网络

(FPN),不含任何目标的纯背景图像并不会用于训练,但图像

切割可能导致许多子图成为纯背景图像;(２)在特定情况下,

NMS可能无法有效融合重叠区域的结果.

３)实施细节.本文的实验基于 Facebook的 maskrcnnＧ
benchmark并选用 ResNet５０作为网络主干,而默认检测器设

为FasterRCNNＧFPN.网络训练周期为１２个epochs,初始

学习率设为０．０１,并在第６和第１０个epoch时均将其乘以

０．１.实验是在两个２０８０TiGPU 上进行的.为了确定锚点

大小,我们将其聚类得出(８．３１,１２．５,１８．５５,３０．２３,６０．４１)并

设定纵横比为(０．５,１．３,２).鉴于 TinyPerson数据集中部分

图像含有密集目标,我们将每张图像的最大检测器输出框数

(DETECTIONSPERIMG)设定为２００.

在３．２节所示的尺度搜索算法中,我们通过多次实验来

确定最大迭代次数 max_iter＝１００００,近邻数的数量 K＝８,

步长step＝０．０１,衰减系数step_decay_exp＝０．２.

４)数据增强.我们在训练数据增强中仅使用了水平翻

转.区别于其他基于FPN的检测器,我们并未调整所有图像

至相同尺寸,而是保持了原始图像/子图像的尺寸.在模型性

能评估方面,我们采用了 Tinybenchmark推荐的平均精度

(AP)和漏报率(MR)作为度量指标.AP指标旨在反映检测

８７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



结果的精准度和召回率,而由于 TinyPerson主要为行人数据

集,因此额外采用了 MR作为评估标准.本文设定的IoU 阈

值为０．２５,０．５和０．７５.为了更全面地评估小目标检测性能,

Tinybenchmark将尺度范围[２,２０]进一步细分为tiny１[２,８],

tiny２[８,１２]和tiny３[１２,２０]这３个子区间并将其进行比较.

４．３　与SOTA检测器的对比

为了比较 TinyPerson上的SDS性能与最先进的检测器,

我们选择了RetinaNet[１９],FCOS[２２]和FasterRCNNＧFPN[２].

其中,RetinaNet,FCOS和 FasterRCNNＧFPN 分别代表了单

阶段锚点检测器、无锚点检测器和双阶段锚点检测器.为了

保证收敛,我们使用了训练FasterRCNNＧFPN网络时学习率

的一半作为 RetinaNet的学习率,并将 FCOS的学习率设置

为１/４.对于自适应 FreeAnchor[２０],我们使用了与自适应

RetinaNet相同的学习率和骨干网络设置,同时保持其他设置

与FreeAnchor的默认设置相同.表１和表 ２中还列出了

一些其他方法,如SCRDet[３６]和 DSFD [３４],它们分别用于弱

小人脸检测以及小型、杂乱和旋转对象检测等具有类似绝对

尺度分布的对象检测.

１)位置精度较差.当IoU 阈值从０．２５增加到０．７５时,

性能显著下降,表明位置精度较差.由于小物体有绝对和相

对尺寸,因此很难在 TinyPerson中具有高的位置精度.

２)更好的检测器.对于COCO这样的数据集,其中包含

许多大尺寸的目标,我们发现 RetinaNet和 FreeAnchor的性

能优于FasterRCNNＧFPN.这说明只要解决了样本不平衡

问题,单阶段检测器也能超过双阶段检测器.与 RetinaNet
和FasterRCNNＧFPN相比,无锚点检测器FCOS的表现更出

色.然而,当目标的尺寸变得非常小,比如在 TinyPerson数

据集中.在这种情况下,RetinaNet和FCOS的性能下降得更

为严重,这表明双阶段检测器相对于单阶段检测器在这方面

具有优势,如表１和表２所列.

表１　基于 TinyPerson数据集的 MR性能对比

Table１　MRperformancecomparisononTinyPerson

Detector MRtiny１
５０ MRtiny２

５０ MRtiny３
５０ MRtiny

５０ MRsmall
５０ MRtiny

２５ MRtiny
７５

FCOS[２２] ９９．２３ ９６．５６ ９１．６７ ９６．２８ ８４．１６ ９０．３４ ９９．５６
AdaptiveReppoints ９５．８９ ９１．２０ ８５．６４ ９３．０８ ７９．４８ ８５．７３ ９８．８８

RetinaNet[１９] ９５．４５ ８９．１３ ８６．９８ ９２．８６ ８２．０２ ８２．５６ ９９．１１

GCNet[４１] ９０．５７ ８５．５７ ８２．５６ ８９．６７ ７４．３８ ８４．１６ ９８．５０
AdaptiveFreeAnchor ９０．７９ ８３．３９ ８２．３４ ８９．６６ ７３．８８ ７９．６１ ９８．７８
AdaptiveRetinaNet ９０．４６ ８３．９９ ８２．９６ ９０．０８ ７５．５９ ８０．１８ ９８．６７

LibraRCNN ９０．９３ ８４．６４ ８１．６２ ８９．２２ ７４．８６ ８２．４４ ９８．３９
DoubeHead ８８．００ ８３．３５ ７９．４５ ８８．２６ ７２．３２ ７７．７６ ９８．３７

CascadeRCNN[４２] ８８．７０ ８２．８７ ７９．１１ ８８．２６ ７２．８４ ７９．６２ ９８．４０

GridRCNN[４３] ８８．３１ ８２．７９ ７９．５５ ８７．９６ ７３．１６ ７８．２７ ９８．２１

FasterRCNNＧFPN[２] ８９．０２ ８１．８８ ７９．５２ ８７．８５ ７１．７２ ７８．７６ ９８．４６

SCRDet[３６] ９８．２３ ９４．６２ ８９．６５ ９５．３１ ８２．２０ ８８．２３ ９９．６３

DSFD[３４] ９６．４１ ８８．０２ ８６．８４ ９３．４７ ７８．７２ ７８．０２ ９９．４８
SDSＧFPN ８８．８２ ８０．４９ ７９．２３ ８７．４５ ７１．４１ ７８．３３ ９８．０６

表２　基于 TinyPerson数据集的 AP性能对

Table２　APperformancecomparisononTinyPerson

Detector APtiny１
５０ APtiny３

５０ APtiny３
５０ APtiny４

５０ APsmall
５０ APtiny

２５ APtiny
２５

FCOS[２２] ２．８８ １２．９５ ３１．１５ １７．９０ ４０．５４ ４１．９５ １．５０
AdaptiveReppoints １５．００ ３０．２８ ４４．３３ ３０．５４ ５１．００ ５０．７９ ３．８４

RetinaNet[１９] １１．３７ ３８．６４ ４６．５２ ３３．３７ ４８．４３ ６０．９５ ２．４０

GCNet[４１] ２８．６８ ４５．７６ ５３．０５ ４３．０９ ６２．２１ ６１．３３ ５．３２
AdaptiveFreeAnchor ２５．９９ ４９．３７ ５５．３４ ４４．２６ ６０．２８ ６７．０６ ４．３５
AdaptiveRetinaNet ２６．１４ ４９．１９ ５５．５８ ４４．２７ ５８．４２ ６７．１８ ４．６２

LibraRCNN ２７．０８ ４９．２７ ５５．２１ ４４．６８ ６２．６５ ６４．７７ ６．２６
DoubeHead ３０．３３ ５０．０８ ５８．１５ ４６．８８ ６４．４５ ６７．５２ ６．１７

CascadeRCNN[４２] ３０．８９ ５０．７５ ５７．８３ ４６．９７ ６２．１９ ６７．０１ ６．００

GridRCNN[４３] ３０．６５ ５２．２１ ５７．２１ ４７．１４ ６２．４８ ６８．８９ ６．３８

FasterRCNNＧFPN[２] ３０．１５ ５１．７７ ５８．５４ ４７．５６ ６２．６８ ６７．７１ ５．８８

SCRDet[３６] ４．１９ １８．５４ ３６．５１ ２１．９５ ４８．１４ ５１．１５ １．４６

DSFD[３４] １３．８５ ３７．２４ ４９．３１ ３３．６５ ５６．６４ ６３．１８ １．９４
SDSＧFPN ３０．４５ ５１．９５ ５８．７０ ４７．８２ ６２．９１ ６８．０６ ６．２４

　　除此以外,我们发现通过研究和利用尺度信息可以缓解

性能的下降.通过应用本文的 SDS,FasterRCNNＧFPN 在

TinyPerson数据集上实现了更好的性能,MR５０达到了８７．４５,

AP５０达到了４７．８２,证实了本文提出的预训练策略的有效性.

结束语　随着深度卷积神经网络的兴起,视觉目标检测

取得了前所未有的进步.然而,在大规模图像中检测小物体

(例如小于２０像素的小目 标)仍 然 没 有 得 到 很 好 的 研 究.

庞大且复杂的背景则增加了误检测的风险,小物体的表征仍

然是一个艰难的挑战.基于此,本文提出了一种简单而有效

的方法———尺度分布搜索(ScaleDistributionSearch,SDS).

SDS利用高斯模型建模小目标数据集和预训练数据集的尺度

特征,搜索两个数据集尺度特征之间一种最优的变换方式.

我们测试了不同变换方式下小目标数据集在相同检测模型下

的性能,并筛选出了一种最优的变换方式作为最终的实验
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参数.SDS可以更高效地利用预训练/协同训练数据集,特别

是那些尺度分布差异很大的数据集,例如 TinyPerson和 MS

COCO.实验结果表明,本文方法在小目标检测方面相比现

有最先进的检测器有显著的性能提升,但是SDS应用的搜索

策略在每次迭代搜索参数时都要重新训练模型,效率较低.

如何在保证现有搜索精度的条件下,利用之前训练的模型的

信息来提升搜索效率是下一步值得努力的方向.
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