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基于语义采样和检测框优化的目标检测算法
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摘要 样本采样和检测框优化是目标检测任务中的两项重要技术。为了解决正负样本分配不合理的问题，获取更优的

图像分类特征和检测框，提出一个精确且高效的单阶无锚框目标检测算法，算法由基于语义的定位、自适应特征增强和

高效的检测框优化 3个模块组成。首先，定位模块提出基于语义的样本采样方法，根据目标的语义特征区分前/背景区

域，合理选择正样本和负样本，优先选择语义信息量较大的前景区域作为正样本；其次，特征增强模块利用目标语义概率

图和检测框偏移逐像素调整图像分类特征，增大前景特征所占比重，根据目标大小自适应调整特征编码范围；最后，采用

并联的方式优化检测框，对优化前后的检测框计算分类损失，几乎无成本地提升了定位性能，保证了特征对齐性和一致

性。在MS COCO数据集下，提出的目标检测算法取得了平均精度为 42. 8% 的检测精度，单张图像的检测时间达到

78 ms，实现了检测精度与速度的平衡。
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Abstract The two important techniques for object detection are training samplers and localization refinement. To solve
the problem of unreasonable distribution of positive and negative samples, and get better image classification features and
localizations, this study presented an accurate and effective single step anchor-free algorithm for object detection. The
algorithm consists of three modules: semantic based positioning, adaptive feature enhancement, and efficient localization
refinement. Firstly, the positioning module proposes a semantic based sampling method, which distinguishes the front/
background regions according to the semantic characteristics of the object, reasonably selects positive samples and negative
samples, and preferentially selects the foreground region with large amount of semantic information as the positive
samples. Secondly, the feature enhancement module uses the target semantic probability map and detection frame offset to
adjust the image classification features pixel by pixel, increases the proportion of foreground features, and adaptively
adjusts the feature coding range according to the object size. Finally, the localizations are optimized in parallel, and the
classification loss is calculated for the localizations before and after optimization, which improves the positioning
performance almost without cost, and ensures the feature alignment and consistency. In the MS COCO dataset, the
proposed algorithm achieves 42. 8% in average precision, the detection time of a single image reaches 78 ms, realizing the
balance between detection accuracy and speed.
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1 引 言

目标检测是许多计算机视觉任务的重要基础，在

自动驾驶［1］、行为识别［2］和遥感图像检测［3］等方面都有

广泛的应用价值。随着社交媒体平台的激增，大量的

视觉信息需要被处理，智能系统对目标检测的性能要

求越来越高，尤其是在复杂场景中，需要同时处理多个

感兴趣目标，对目标进行快速且精确的检测就显得尤

为重要。

基于卷积神经网络的目标检测算法有多种类型，

根据是否预设锚框可分为有锚框和无锚框两种。从

CornerNet算法［4］开始，无锚框目标检测算法层出不

穷，如 FSAF［5］、FCOS［6］、ExtremeNet［7］等算法。无锚

框检测模型消除了与锚框相关的计算和超参数，得到

了学术界越来越多的关注和认可。无锚框目标检测器

通过两种不同的方式寻找目标：一种是基于关键点的

方式，即先确定几个预定义的关键点，如角点［4］、极值

点［7］、中心点［8］等，再根据人工制定的规则将这些关键

点组合起来生成检测框；另一种是基于中心的方式，用

目标的中心点或中心区域来定义正样本，然后预测正

样本到目标边界的距离，如 FCOS［7］、FoveaBox［9］等算

法。然而，基于关键点的目标检测方法受到人工聚类

规则和后处理方法的限制。在基于中心点的目标检测

算法中，初始正样本点至关重要，需要训练样本采样器

来合理选择正、负样本。FCOS算法［7］根据中心度降

低远离目标中心的样本点分数，优先选择靠近目标中

心的样本；Foveabox算法［9］引入两个缩放因子将靠近

目标中心的区域当作正样本，远离中心的区域当作负

样本，忽略中间区域；ATSS算法［10］优先选择靠近目标

中心的 k个样本点作为正样本，再根据目标的统计特

征自动选择正样本和负样本。利用这些训练样本采样

方法一定程度上提升了检测性能，但优先选择靠近目

标中心的样本点为正样本是不合理的，因为各类目标

有不同的形状特征，有些目标的中心会落在背景或者

语义信息很少的前景上，这些靠近目标中心的样本点

包含很少的前景特征，将其作为正样本，反而不利于模

型训练。

为了达到更高的检测精度，许多基于检测框优化

的目标检测算法被提出。Cascade RCNN［11］和HTC［12］

等级联式优化算法通过对检测框的多次分类和回归大

大提高了检测精度，检测速度往往较慢。单阶目标检

测算法 RefineDet［13］也运用了类似的检测框优化思想

来提高检测精度。与使用候选框池化（RoI Pooling）或

候选框对齐（RoI Align）进行特征对齐的双阶目标检

测算法不同，基于级联式候选框优化的单阶检测器还

不能很好地保证特征对齐。RepPoints算法［14］使用可

变形卷积进行特征对齐，但通过学习检测框偏移进行

特征对齐的方法过于隐式，不能保证特征是真正对齐

的。R3Det算法［15］通过计算找到检测框优化前后对应

的特征区域，再重建特征图实现特征对齐，增加了额外

的计算量。Kong等［16］指出单阶目标检测算法的双分

支结构还导致了特征的不一致问题，分类分支预测原

始检测框类别概率，而定位分支将原始检测框转化为

更接近目标真值的检测框，当原始检测框与优化后的

检测框之间存在较大差异时，特征不对齐和特征不一

致问题变得更加突出。

针对以上问题，本文提出一种基于语义采样和检

测框优化的单阶无锚框目标检测算法，主要由 3个模

块组成：基于语义的定位模块、自适应特征增强模块和

检测框优化模块。首先，基于语义的定位模块能够更

合理地分配正、负样本，优先选择富含前景信息的样本

点作为目标的初始表示，同时自顶向下自动学习表示

目标的一系列关键点，不需要人工聚类步骤；其次，为

了增强分类特征，使其更加关注目标实例的区域，特征

增强模块利用语义信息逐像素调整特征比重，自适应

调整特征编码范围，使大目标拥有大范围的编码特征，

而小目标对应较小的特征范围；最后，检测框优化模块

采用并联的方式优化检测框，相比级联式优化方法，提

升了检测速度，同时保证了检测框优化过程中的特征

对 齐 性 和 一 致 性 。 在 MS COCO［17］和 PASCAL
VOC［18］数据集上验证了本文提出的目标检测算法及

各个模块的有效性，且算法实现了检测精度与速度的

平衡。

2 基本原理和方法

本 节 首 先 回 顾 先 进 的 无 锚 框 目 标 检 测 算 法

RepPoints［14］，它将目标表示为自上而下自动学习到的

一系列关键点（点集）。然后介绍本文提出的基于语义

采样和检测框优化的单阶无锚框目标检测算法总体架

构。最后详细阐述基于语义的定位模块、自适应特征

增强模块和检测框优化模块的实现细节。

2. 1 RepPoints
RepPoints［14］是基于中心点的无锚框目标检测算

法，该算法用点集代替传统的矩形框表示目标，自上而

下自动学习表示目标的关键点。如图 1（a）所示，

RepPoints定位分支以级联的方式优化各个关键点的

位置以获取精细的目标定位，样本点 P 0为初始目标表

示，从该样本点开始回归点集 R 1作为初始候选点集，

再利用可变形卷积进行第二阶段候选点集优化，得到

最终优化点集 R 2；在分类分支中，RepPoints根据定位

分支第一阶段的偏移量自适应调整分类特征，只对原

始点集 R 1计算分类损失 L c，公式如下：

L c =
1
N cls
∑
j

L cls( )cj，c*j ， （1）

式中：L cls为分类损失函数；N cls表示批量大小；cj 和 c*j
分别表示第 j个点集为目标的预测概率和对应的分类

标签。

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.1815015
mailto:E-mail:qxxymm@163.com
mailto:E-mail:qxxymm@163.com


1815015-2

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

1 引 言

目标检测是许多计算机视觉任务的重要基础，在

自动驾驶［1］、行为识别［2］和遥感图像检测［3］等方面都有

广泛的应用价值。随着社交媒体平台的激增，大量的

视觉信息需要被处理，智能系统对目标检测的性能要

求越来越高，尤其是在复杂场景中，需要同时处理多个

感兴趣目标，对目标进行快速且精确的检测就显得尤

为重要。

基于卷积神经网络的目标检测算法有多种类型，

根据是否预设锚框可分为有锚框和无锚框两种。从

CornerNet算法［4］开始，无锚框目标检测算法层出不

穷，如 FSAF［5］、FCOS［6］、ExtremeNet［7］等算法。无锚

框检测模型消除了与锚框相关的计算和超参数，得到

了学术界越来越多的关注和认可。无锚框目标检测器

通过两种不同的方式寻找目标：一种是基于关键点的

方式，即先确定几个预定义的关键点，如角点［4］、极值

点［7］、中心点［8］等，再根据人工制定的规则将这些关键

点组合起来生成检测框；另一种是基于中心的方式，用

目标的中心点或中心区域来定义正样本，然后预测正

样本到目标边界的距离，如 FCOS［7］、FoveaBox［9］等算

法。然而，基于关键点的目标检测方法受到人工聚类

规则和后处理方法的限制。在基于中心点的目标检测

算法中，初始正样本点至关重要，需要训练样本采样器

来合理选择正、负样本。FCOS算法［7］根据中心度降

低远离目标中心的样本点分数，优先选择靠近目标中

心的样本；Foveabox算法［9］引入两个缩放因子将靠近

目标中心的区域当作正样本，远离中心的区域当作负

样本，忽略中间区域；ATSS算法［10］优先选择靠近目标

中心的 k个样本点作为正样本，再根据目标的统计特

征自动选择正样本和负样本。利用这些训练样本采样

方法一定程度上提升了检测性能，但优先选择靠近目

标中心的样本点为正样本是不合理的，因为各类目标

有不同的形状特征，有些目标的中心会落在背景或者

语义信息很少的前景上，这些靠近目标中心的样本点

包含很少的前景特征，将其作为正样本，反而不利于模

型训练。

为了达到更高的检测精度，许多基于检测框优化

的目标检测算法被提出。Cascade RCNN［11］和HTC［12］

等级联式优化算法通过对检测框的多次分类和回归大

大提高了检测精度，检测速度往往较慢。单阶目标检

测算法 RefineDet［13］也运用了类似的检测框优化思想

来提高检测精度。与使用候选框池化（RoI Pooling）或

候选框对齐（RoI Align）进行特征对齐的双阶目标检

测算法不同，基于级联式候选框优化的单阶检测器还

不能很好地保证特征对齐。RepPoints算法［14］使用可

变形卷积进行特征对齐，但通过学习检测框偏移进行

特征对齐的方法过于隐式，不能保证特征是真正对齐

的。R3Det算法［15］通过计算找到检测框优化前后对应

的特征区域，再重建特征图实现特征对齐，增加了额外

的计算量。Kong等［16］指出单阶目标检测算法的双分

支结构还导致了特征的不一致问题，分类分支预测原

始检测框类别概率，而定位分支将原始检测框转化为

更接近目标真值的检测框，当原始检测框与优化后的

检测框之间存在较大差异时，特征不对齐和特征不一

致问题变得更加突出。

针对以上问题，本文提出一种基于语义采样和检

测框优化的单阶无锚框目标检测算法，主要由 3个模

块组成：基于语义的定位模块、自适应特征增强模块和

检测框优化模块。首先，基于语义的定位模块能够更

合理地分配正、负样本，优先选择富含前景信息的样本

点作为目标的初始表示，同时自顶向下自动学习表示

目标的一系列关键点，不需要人工聚类步骤；其次，为

了增强分类特征，使其更加关注目标实例的区域，特征

增强模块利用语义信息逐像素调整特征比重，自适应

调整特征编码范围，使大目标拥有大范围的编码特征，

而小目标对应较小的特征范围；最后，检测框优化模块

采用并联的方式优化检测框，相比级联式优化方法，提

升了检测速度，同时保证了检测框优化过程中的特征

对 齐 性 和 一 致 性 。 在 MS COCO［17］和 PASCAL
VOC［18］数据集上验证了本文提出的目标检测算法及

各个模块的有效性，且算法实现了检测精度与速度的

平衡。

2 基本原理和方法

本 节 首 先 回 顾 先 进 的 无 锚 框 目 标 检 测 算 法

RepPoints［14］，它将目标表示为自上而下自动学习到的

一系列关键点（点集）。然后介绍本文提出的基于语义

采样和检测框优化的单阶无锚框目标检测算法总体架

构。最后详细阐述基于语义的定位模块、自适应特征

增强模块和检测框优化模块的实现细节。

2. 1 RepPoints
RepPoints［14］是基于中心点的无锚框目标检测算

法，该算法用点集代替传统的矩形框表示目标，自上而

下自动学习表示目标的关键点。如图 1（a）所示，

RepPoints定位分支以级联的方式优化各个关键点的

位置以获取精细的目标定位，样本点 P 0为初始目标表

示，从该样本点开始回归点集 R 1作为初始候选点集，

再利用可变形卷积进行第二阶段候选点集优化，得到

最终优化点集 R 2；在分类分支中，RepPoints根据定位

分支第一阶段的偏移量自适应调整分类特征，只对原

始点集 R 1计算分类损失 L c，公式如下：

L c =
1
N cls
∑
j

L cls( )cj，c*j ， （1）

式中：L cls为分类损失函数；N cls表示批量大小；cj 和 c*j
分别表示第 j个点集为目标的预测概率和对应的分类

标签。
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相比传统的矩形框表示目标的方法，RepPoints［14］

利用关键点集合表示目标能够获取更精细的检测框位

置，然而其检测框定位严重依赖回归，这意味着目标的

初始表示和优化极其重要，而选择距离目标真值中心

最近的 k个样本点作为正样本，初始样本点 P 0很可能

落在背景区域或者目标语义信息较少的前景区域，制

约了定位的准确性。其次，RepPoints级联式的检测框

优化在一定程度上限制了算法的检测效率，当原始点

集和优化后的点集之间存在较大差异时，会导致特征

不对齐和不一致问题。本文提出的检测算法架构图如

图 1（b）所示，在定位时，先根据语义信息引导初始样

本点 P 0的选择，以并联的方式一次性预测点集 R 1和

R 2，初始点集 R 1的空间偏移用来指导优化点集 R 2的

生成；分类分支利用定位分支产生的目标语义特征和

空间偏移自适应增强分类特征，同时利用点集 R 1 和

R 2共同监督图像分类。实验证明本文目标检测算法

可以有效地提高检测性能。

2. 2 整体网络架构

图 2 展示了本文提出的目标检测网络整体架构

图，检测框架由基于语义的定位模块和自适应特征增

强模组成，高效的检测框优化方法见 2. 5节。给定一

幅 图 像 ，先 获 得 一 层 图 像 特 征 图 F I，它 是 图 像 经

FPN［19］骨干网络输出的一层特征映射。骨干网络连

接两个非共享子网络，分别用于目标定位和图像分类，

图 3展示了定位子网络和分类子网络结构图。定位子

网络首先应用 3层 256通道 3× 3卷积层（3× 3 conv，
256）得到定位特征图 FR，然后经过基于语义的定位模

块，如图 2虚线框所示，该模块包含两个分支，分别得

到位置可能性特征图 FL 和最终目标定位特征图 F 'R。
FL 表明各个位置包含目标语义信息量大小。点集预

测分支自动学习表示目标的一系列关键点 R，包含

R 1、R 2 两部分内容。分类子网络同样应用 3层 3× 3
conv，256获得初始分类特征图 FC，再通过特征增强模

块得到最终的分类特征图 F 'C。如图 2实线框所示，特

征增强模块利用定位分支中产生的二值概率图 O r和

图 1 目标检测器架构对比图。（a）RepPoints［14］架构图；（b）提出目标检测架构图

Fig. 1 Comparison of object detection architectures. (a) Architecture of RepPoints[14]; (b) architecture of proposed detector

图 2 提出的整体网络架构图。虚线框：基于语义的定位模块；实线框：特征增强模块

Fig. 2 Overall architecture of proposed object detector. Dashed box: semantic based positioning module; dashed box: feature
enhancement module

点集偏移量（offsets）来增强分类特征图 FC。最后，利

用并联式检测框优化方法，提高了检测速度的同时解

决了目标检测算法中存在的不对齐和不一致问题（详

见 2. 5节）。

与 RepPoints［14］相比，提出的检测框架增加了位置

信息预测分支，利用目标语义信息获得各个位置存在

目标的可能性特征图 FL，表示每个位置包含目标语义

信息量大小，并依此选择正、负样本点，优先选择语义

信息丰富的正样本点作为目标的初始表示 P 0，而不是

单纯依据样本点到目标真值中心的距离选择正样本。

特征增强模块不仅利用定位分支产生的 offsets来捕获

不同视觉范围内的内容，还利用根据目标前景信息权

重O r逐像素调整特征比重，使分类特征更加关注包含

目标实例的区域。最后，提出的检测框优化方法，在训

练时巧妙地优化了检测框，比 RepPoints级联式的检测

框优化方式运行效率更高，同时保证了检测框优化过

程中的特征对齐性和一致性。

2. 3 基于语义的定位模块

如图 2中的虚线框所示，基于语义的定位模块由

位置信息预测分支和点集预测分支组成，分别预测目

标语义信息量的特征图 FL和定位特征图 F 'R。该模块

提出基于语义的训练样本采样器来分配正、负样本，利

用语义信息获取初始的目标表示。样本采样分两个步

骤实现：1）获取语义信息量概率图 O r；2）选取合适的

样本点作为正样本。

首先，位置信息预测分支产生语义信息量概率图

O r，其大小与输入定位特征图 FR大小相同。每个位置

的值O r( x，y)表示像素点 ( x，y)包含语义信息的概率，

O r( x，y)值越高，则该像素包含的语义信息越丰富，选

择该点作为训练正样本，可以获得更好的目标表示。

语义概率图O r通过连续两个步骤获得

FL ( x，y)= NL ( x，y，FR)， （2）
O r( x，y)= σ [ ]FL ( )x，y ， （3）

式中：σ表示 Sigmoid激活函数；NL 为 FR → FL 的转换

函 数 。 转 换 函 数 可 以 由 几 种 不 同 的 方 案 实 现 ：

1× 1 conv、沿通道方向的最大池化（max-pooling）、沿

通道方向组合最大池化和平均池化（max-pooling+
avg-pooling）。根据经验，只使用一个转换层即可保持

检测效率和精度之间的平衡。

其次，根据语义信息量概率图 O r，选择合适的训

练正样本。基于中心的样本采样器根据样本点与目标

真 值 中 心 的 距 离 选 择 正 负 样 本 ，如 FCOS［6］ 、

FoveaBox［9］和 RepPoints［14］，这些算法均假设靠近目标

中心的样本点是更好的选择。如图 4所示，虚线框为

目标真值，四角形表示目标真值中心，圆点和“*”号分

别表示采样器选择到的正、负样本点。假设选择 k个
正样本点，图 4（a）基于中心的样本采样器优先选择靠

近真值中心的 k个点作为正样本，而许多正样本点落

在语义信息量很小的位置，甚至落在背景区域，而包含

更多语义信息量的样本点却被忽略。为此，本文提出

基于语义的训练样本采样器，如图 4（b）所示，根据采

样点包含的语义信息量，选择在目标真值框内语义信

息量较大的 k个点为正样本，即根据生成的目标概率

图 O r，选择满足以下条件的 k个样本点作为训练正样

图 3 定位子网络和分类子网络结构图

Fig. 3 Architecture of localization subnet and classification
subnet

图 4 训练样本采样器。（a）基于中心的训练样本采样器；（b）基于语义的训练样本采样器

Fig. 4 Training samplers for object detection. (a) Center-based training sampler; (b) semantic-based training sampler
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点集偏移量（offsets）来增强分类特征图 FC。最后，利

用并联式检测框优化方法，提高了检测速度的同时解

决了目标检测算法中存在的不对齐和不一致问题（详

见 2. 5节）。

与 RepPoints［14］相比，提出的检测框架增加了位置

信息预测分支，利用目标语义信息获得各个位置存在

目标的可能性特征图 FL，表示每个位置包含目标语义

信息量大小，并依此选择正、负样本点，优先选择语义

信息丰富的正样本点作为目标的初始表示 P 0，而不是

单纯依据样本点到目标真值中心的距离选择正样本。

特征增强模块不仅利用定位分支产生的 offsets来捕获

不同视觉范围内的内容，还利用根据目标前景信息权

重O r逐像素调整特征比重，使分类特征更加关注包含

目标实例的区域。最后，提出的检测框优化方法，在训

练时巧妙地优化了检测框，比 RepPoints级联式的检测

框优化方式运行效率更高，同时保证了检测框优化过

程中的特征对齐性和一致性。

2. 3 基于语义的定位模块

如图 2中的虚线框所示，基于语义的定位模块由

位置信息预测分支和点集预测分支组成，分别预测目

标语义信息量的特征图 FL和定位特征图 F 'R。该模块

提出基于语义的训练样本采样器来分配正、负样本，利

用语义信息获取初始的目标表示。样本采样分两个步

骤实现：1）获取语义信息量概率图 O r；2）选取合适的

样本点作为正样本。

首先，位置信息预测分支产生语义信息量概率图

O r，其大小与输入定位特征图 FR大小相同。每个位置

的值O r( x，y)表示像素点 ( x，y)包含语义信息的概率，

O r( x，y)值越高，则该像素包含的语义信息越丰富，选

择该点作为训练正样本，可以获得更好的目标表示。

语义概率图O r通过连续两个步骤获得

FL ( x，y)= NL ( x，y，FR)， （2）
O r( x，y)= σ [ ]FL ( )x，y ， （3）

式中：σ表示 Sigmoid激活函数；NL 为 FR → FL 的转换

函 数 。 转 换 函 数 可 以 由 几 种 不 同 的 方 案 实 现 ：

1× 1 conv、沿通道方向的最大池化（max-pooling）、沿

通道方向组合最大池化和平均池化（max-pooling+
avg-pooling）。根据经验，只使用一个转换层即可保持

检测效率和精度之间的平衡。

其次，根据语义信息量概率图 O r，选择合适的训

练正样本。基于中心的样本采样器根据样本点与目标

真 值 中 心 的 距 离 选 择 正 负 样 本 ，如 FCOS［6］ 、

FoveaBox［9］和 RepPoints［14］，这些算法均假设靠近目标

中心的样本点是更好的选择。如图 4所示，虚线框为

目标真值，四角形表示目标真值中心，圆点和“*”号分

别表示采样器选择到的正、负样本点。假设选择 k个
正样本点，图 4（a）基于中心的样本采样器优先选择靠

近真值中心的 k个点作为正样本，而许多正样本点落

在语义信息量很小的位置，甚至落在背景区域，而包含

更多语义信息量的样本点却被忽略。为此，本文提出

基于语义的训练样本采样器，如图 4（b）所示，根据采

样点包含的语义信息量，选择在目标真值框内语义信

息量较大的 k个点为正样本，即根据生成的目标概率

图 O r，选择满足以下条件的 k个样本点作为训练正样

图 3 定位子网络和分类子网络结构图

Fig. 3 Architecture of localization subnet and classification
subnet

图 4 训练样本采样器。（a）基于中心的训练样本采样器；（b）基于语义的训练样本采样器

Fig. 4 Training samplers for object detection. (a) Center-based training sampler; (b) semantic-based training sampler
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本：1）样本点位于目标真值框内；2）样本点的语义信息

量高于预定义阈值 ϵL；3）按语义信息量大小排序，取前

k个点为正样本点。

点集预测分支将包含足够语义信息的特征点作为

目标的初始表示，自顶向下自动学习表示目标的点集。

RepPoints点集预测通道数为 N，其中 N= 2n，n为点

集中关键点数目，本文算法中，该分支的通道数是

RepPoints的两倍，即 2N，一半用于生成原始点集，另

一半用于生成优化点集，这个过程将在 2. 5节中详细

说明。

2. 4 自适应特性增强模块

为了获取更好的分类特征，使其更加关注目标实

例的区域，特征增强模块利用的语义信息逐像素调整

特征比重，同时自适应调整特征编码范围，使得大目标

拥有大范围的编码特征，小目标对应较小的特征范围。

该模块由两部分组成：基于语义的特征增强和基于空

间偏移的特征自适应，如图 2中的实线框所示。

1）基于语义的特征增强。由于不同像素点包含

不同的语义信息量，语义信息丰富的像素相比语义信

息量较少的像素应在分类中起更大作用。基于语义的

特征增强根据二值概率图权重，逐个像素增强原分类

特征 FC。公式如下：

Fm = FC⊙O r + FC， （4）
式中：Fm是增强后的特征；⊙表示像素级点乘。

2）基于空间偏移的特征自适应。被检测目标大

小不同，对应的视觉范围也应有所不同，大物体应该对

大区域的内容进行编码，小目标应限定在较小的特征

范围内，因此根据目标形状自适应变换特征，公式

如下：

F 'C = f3× 3 [ Fm，Δp1i ( x，y )ni= 1 ]， （5）
式中：F 'C为自适应变换后的分类特征；f3× 3为 3× 3的可

变形卷积；Fm是基于语义增强后的特征；Δp1i ( x，y )ni=1=
( Δx1i，Δy1i )ni=1表示 ( x，y)位置的核偏移量，即该位置相

应的 n个偏移量。如图 3所示，先从点集预测分支预测

一个偏移量 offsets1，再作为可变形卷积的输入自适应

调整分类特征。利用自适应特性增强模块，网络可以

根据每个位置的语义信息量和视觉范围逐像素增强分

类特征，使分类特征更加关注目标实例区域的特征。

2. 5 高效的检测框优化

如图 1（a）所示，目标检测器通常会像 RepPoints［14］

采用级联方式来优化检测框。然而，级联式检测框优

化方法制约了整个检测器的运行速度，还会造成特征

不对齐和不一致的问题。为了解决这些问题，本文提

出一种高效的检测框优化方法，如图 1（b）所示，一次

性预测点集 R 1 和 R 2，两者共同监督图像分类。如

图 2、图 3所示，点集预测分支得到目标定位特征图

F 'R，一 半 特 征 预 测 原 始 点 集 R 1 相 对 于 P 0 的 偏 移

offsets1，一半特征预测优化点集 R 2 相对于原始点集

R 1 的偏移 offsets2，通过加法运算获得优化点集 R 2。

从初始正样本点 P 0 =( x，y )起始，定位过程通过两个

连续的步骤实现：

R 1 = { p1i= ( x 1i，y1i) }ni= 1 = { p1i= (P 0 + Δp1i) }ni= 1 =
{ ( x+Δx1i，y+Δy1i) }ni= 1， （6）

R 2 = { p2i= ( x2i，y2i) }ni= 1 = { p1i= ( p1i+Δp2i) }ni= 1 =
{ p2i= ( x 1i+Δx2i，y1i+Δy2i) }ni= 1， （7）

式中：p1i，p2i 分别表示点集 R 1，R 2 的第 i个关键点；

n 为 每 个 点 集 中 关 键 点 总 数 ，默 认 为 9。 ( )x，y 、
( x 1i，y1i)、( x2i，y2i)分别表示 P 0、p1i、p2i点的坐标；Δp1i=

(Δx1i，Δy1i)是 p1i相对于初始样本点 P 0的偏移 offsets1；
Δp2i= (Δx2i，Δy2i)是 p2i 相对于 p1i 的偏移 offsets2。由

于一次性预测不会改变原始点集和优化点集的样本点

位置，保证了特征的绝对对齐。其次，在原有的分类损

失中利用优化点集来共同监督图像分类，缓解了点集

优化前后差异造成的不一致问题，分类损失函数为

L c =
1
N cls
∑
j
[ ]L cls( )cj，c*j + αL cls( )cj，c†j ， （8）

式中：L cls是分类损失；N cls表示批量大小；cj为优化点

集被预测为目标的概率；c*j 和 c†j 分别表示原始点集和

优化点集对应的目标真值；α是用于平衡两项的权重，

取 0. 5。可以发现，将两者结合起来可以使训练过程

更加稳定，并取得更好的检测结果。

在训练阶段，原始点集和优化点集都用来训练目

标定位和分类。通过并联分块的方式，去掉了额外的

级联子网络，提高了检测效率。在运行阶段，检测框定

位和分类结果的生成过程与单阶检测器相同，无成本

地提高了检测精度。

3 实验结果与分析

3. 1 实验环境

1）数据集和评价指标。在最具挑战性的 MS
COCO［17］数据集上评估本文目标检测算法的性能，并

在 PASCAL VOC 2007［18］数据集上测试该算法的检测

效果。在训练阶段，所有模型都在 train2017上训练，

它 包 含 了 80 类 目 标 的 118 k 图 像 ，在 5 k 图 像 的

val2017进行消融实验，在 20 k图像的 test-dev测试检

测性能。检测精度采用 COCO数据集评价指标 AP
（Average Precision）来评估实验结果。检测效率依据

性能指标，如参数量（Param）、计算量（FLOPs）、帧率

（FPS）和检测时间（Time），这些都是影响能源消耗和

网络效率的重要指标。

2） 实 验 细 节 。 所 有 模 型 都 基 于 开 源 的

mmdetection［20］代码库实现，除特别说明，消融实验均使

用 ResNet50-FPN［19］骨干网络。在图像处理方面，除了

标准的水平图像翻转外，不使用其他数据增强，同时将

所有图像不改变长宽比缩放到 1333 pixel×800 pixel

大小。在 2个图形处理器（GPU）上训练模型，每个批

量 2张图片，模型优化方法采用随机梯度下降（SGD），

依据“1×”设置学习率，训练 12轮（epoch），检测时间

是在 RTX2070 GPU上测量的。

3. 2 实验结果

表 1展示了多个目标检测算法在MS COCO［17］数

据集的检测结果，所有模型均在单模型单尺度下训练

得到。采用 ResNet101-FPN［19］骨干网络时，本文提出

的检测算法在 COCO基准上 AP达到 42. 8，单张图像

的检测时间为 78 ms。与基准网络 RepPoints相比，检

测精度提高 4%，运行速度提高 10%。与其他目标检

测算法比，提出的目标检测算法取得了最快的检测速

度，检测精度超过了大多目标检测算法。与最先进的

检测器 LSNet［21］比，提出的检测算法运行速度更快，且

对中等目标和大目标的检测精度更高，更适用于这类

目标的检测场景。图 5展示了提出目标检测算法在

PASCAL VOC 2007［18］和MS COCO［17］测试集的检测

效果。

3. 3 消融实验

1）模型设计。将 RepPoints［14］作为基准网络，对

所有模块的有效性进行了验证。在MS COCO的实验

结果如表 2所示，消融实验对比了在基准网络添加各

模块后的检测器性能，其中 LB表示基于语义的定位

模块，FE为自适应特征增强模块，EO为高效的检测框

优化模块。

基准网络RepPoints检测结果为 39. 1（AP），增加基

于语义的定位模块，将检测精度大幅度提升到 40. 4

（AP），对各个尺度目标的检测精度均有显著提高，说

明基于语义的样本采样器能够更好地训练模型。增加

特征增强模块后，总体检测精度提高到 41. 0（AP），检

测精度较基准网络提高了约 4%，证明利用语义信息

和空间偏移进一步增强分类特征是有效的。最后，通

过高效的检测框优化提升了检测精度，检测速度也提

高 了 约 10%。 最 终 的 目 标 检 测 器 精 度 达 到 41. 2
（AP），检测速度约为 77 ms，都得到了很大的提升。

2）基于语义的定位模块。该模块中转换方法

表 1 提出的目标检测算法在MS COCO test-dev上的实验结果对比

Table 1 Experimental result comparison of proposed method to other methods on MS COCO test-dev

图 5 提出检测算法在不同数据集的检测效果。（a）、（b）VOC 2007；（c）、（d）MS COCO
Fig. 5 Qualitative results of proposed method on different datasets. (a), (b) VOC 2007; (c), (d) MS COCO
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大小。在 2个图形处理器（GPU）上训练模型，每个批

量 2张图片，模型优化方法采用随机梯度下降（SGD），

依据“1×”设置学习率，训练 12轮（epoch），检测时间

是在 RTX2070 GPU上测量的。

3. 2 实验结果

表 1展示了多个目标检测算法在MS COCO［17］数

据集的检测结果，所有模型均在单模型单尺度下训练

得到。采用 ResNet101-FPN［19］骨干网络时，本文提出

的检测算法在 COCO基准上 AP达到 42. 8，单张图像

的检测时间为 78 ms。与基准网络 RepPoints相比，检

测精度提高 4%，运行速度提高 10%。与其他目标检

测算法比，提出的目标检测算法取得了最快的检测速

度，检测精度超过了大多目标检测算法。与最先进的

检测器 LSNet［21］比，提出的检测算法运行速度更快，且

对中等目标和大目标的检测精度更高，更适用于这类

目标的检测场景。图 5展示了提出目标检测算法在

PASCAL VOC 2007［18］和MS COCO［17］测试集的检测

效果。

3. 3 消融实验

1）模型设计。将 RepPoints［14］作为基准网络，对

所有模块的有效性进行了验证。在MS COCO的实验

结果如表 2所示，消融实验对比了在基准网络添加各

模块后的检测器性能，其中 LB表示基于语义的定位

模块，FE为自适应特征增强模块，EO为高效的检测框

优化模块。

基准网络RepPoints检测结果为 39. 1（AP），增加基

于语义的定位模块，将检测精度大幅度提升到 40. 4

（AP），对各个尺度目标的检测精度均有显著提高，说

明基于语义的样本采样器能够更好地训练模型。增加

特征增强模块后，总体检测精度提高到 41. 0（AP），检

测精度较基准网络提高了约 4%，证明利用语义信息

和空间偏移进一步增强分类特征是有效的。最后，通

过高效的检测框优化提升了检测精度，检测速度也提

高 了 约 10%。 最 终 的 目 标 检 测 器 精 度 达 到 41. 2
（AP），检测速度约为 77 ms，都得到了很大的提升。

2）基于语义的定位模块。该模块中转换方法

表 1 提出的目标检测算法在MS COCO test-dev上的实验结果对比

Table 1 Experimental result comparison of proposed method to other methods on MS COCO test-dev

Method
RetinaNet［22］

FCOS［6］

FSAF［5］

ATSS［10］

RepPoints［14］

CornerNet［4］

ExtremeNet［7］

CenterNet［8］

LSNet［21］

Proposed

Backbone
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
Hourglass-104
Hourglass-104
Hourglass-104
ResNeXt-101
ResNet-101

AP
39. 1
41. 5
40. 9
43. 6
41. 0
40. 5
40. 2
42. 1
43. 9

42. 8

AP50
59. 1
60. 7
61. 5
62. 1
62. 9
56. 5
55. 5
61. 1
63. 1
65. 1

AP75
42. 3
45. 0
44. 0
47. 4
44. 3
43. 1
43. 2
45. 9
47. 8

46. 3

APs
21. 8
24. 4
24. 0
26. 1
23. 6
19. 4
20. 4
24. 1
26. 6

26. 1

APm
42. 7
44. 8
44. 2
47. 0
44. 1
42. 7
43. 2
45. 5
47. 1
47. 3

APl
50. 2
51. 6
51. 3
53. 6
51. 7
53. 9
53. 1
52. 8
55. 4
55. 8

Time /ms
90
91
138
93
87
227
348
298
138
78

图 5 提出检测算法在不同数据集的检测效果。（a）、（b）VOC 2007；（c）、（d）MS COCO
Fig. 5 Qualitative results of proposed method on different datasets. (a), (b) VOC 2007; (c), (d) MS COCO
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NL：FR → O r 和 阈 值 ϵL 非 常 重 要 。 表 3 表 明 2. 3 节

提出的不同转换方法具有相似的检测结果。其中

max-pooling + avg-pooling和 1× 1 conv方法取得了

较高的检测精度，而 1× 1 conv可以达到更好的精度

与速度的平衡，使检测器更专注于具有目标前景信息

的像素点，抑制初始噪点。

阈值 ϵL决定了样本采样器保留的特征点分布，采

用不同的阈值时，采样器保留不同的正样本点。实验

设置了不同的阈值，比较相应的检测结果。从表 4可
以看出，背景和语义信息较少的前景区域的概率值接

近于 0，大量语义信息较少的负样本点可以通过一个

较小的阈值过滤掉。

3）检测框优化方法。在不同的检测模型上应用

两种检测框优化方法验证其高效性，实验结果如表 5
所示。相比级联式优化方法，本文提出的检测框优化

方法具有更少的参数量（Param）和计算量（FLOPs）。

但如 Chen等［23］和 Ma等［24］所述，参数量和计算量并

不能充分反映卷积神经网络的运行效率，因此增加

帧率（FPS）和运行时间作为进一步的评价指标。应

用提出的检测框优化方法，运行速度大约提升 16%，

检测精度也更高，实现了速度和精度的平衡。实验

表明检测器的优异性能来自于更好的训练方法，而

不是更多的参数或网络层，即使不采用可变形卷积

进行第二阶段的检测框优化，也可以达到检测框优

化的目的。

4 结 论

针对无锚框目标检测器中存在的正、负样本划分

不合理的问题，提出了基于语义的训练样本采样器，优

先选择包含目标语义信息量较大的样本点为正样本；

其次，为了使分类特征更加关注包含目标实例的区域，

提出自适应特征增强模块，利用语义信息和定位偏移

逐像素调整分类特征；最后，采用高效的检测框优化能

够更好地训练模型，提升了检测速度，保证了特征的对

齐性和一致性。基于以上模块，本文提出了一个单阶

无锚框、点集表示目标的检测算法。消融和对照实验

都表明该目标检测算法可以很好地实现检测速度和精

度的平衡。在未来的工作中，该算法可以应用于其他

基于中心的无锚框目标检测算法中，自适应特征增强

模块和高效的检测框优化也普遍适用于目标检测任

务，用以保持速度和精度的平衡。
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