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摘 要

在传统的基于 CNN 的单阶段检测器中，对于锚框和目标的匹配（matching）

过程是基于锚框与真实边界框的交并比的，但这种直觉性的锚框匹配方式在处理

长条，偏心或者遮挡的物体时具有局限性，因此我们采用了 FreeAnchor 算法对

现有的 SSD 检测网络进行改进。

FreeAnchor 的目标是学习最能分类和定位的特征。FreeAnchor 可以和基于

CNN 的检测器随意融合。SSD 检测器是单阶段（one-stage）检测器的代表，其检

测速度高于two-stage检测器，但在其完善之前检测精度不及two-stage检测器。

本毕业设计将 SSD 检测器的骨干网络与 FPN，Focal Loss，FreeAnchor 结合后，

其精度和速度均超过了传统的单阶段检测器，并且在检测长条、偏心、密集物体

上更具优势。

关键词：单阶段检测器，目标检测，计算机视觉，人工智能
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Abstract

Now CNN-based algorithms use IoU(Intersection-over-Union) to allocate anchor

s to objects. We propose a method which breaks the IoU limitations and allows free all

ocation of anchors. Our method, called FreeAnchor, upgrades manual anchor assignm

ent to "free" anchor matching.

The goal of FreeAnchor is to learn the best features which can be classified and l

ocated. FreeAnchor can be combined with any CNN-based detectors.

SSD detector is the representative of single-stage detector. Its speed is higher

than the two-stage detector, but the accuracy is lower than the two-stage detector

before it is improved.In this thesis, combined with FreeAnchor, accuracy and speed of

SSD both exceed single-stage detector, and it performs better on slender, non-central

and densely-placed objects.

Key Words: single-stage detector, object detection, computer vision, artificial

intelligence
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1 第一章 绪 论

1.1 研究背景

计算机视觉作为一门新兴学科，主要使用计算机来代替人眼对特定图像中的

目标进行识别，从而大大提升工作效率并解放劳动力。目前已经有很多学术界的

成果走向了应用端，例如人脸识别，自动驾驶和交通监控等。此外未来工业产品

检测、智能导航、视频监控等方面技术的推进也需要计算机视觉的发展，故对于

计算机视觉的研究对于未来各项技术的发展显得尤为重要。

图 1：目标检测效果示意图

如图 1，目标检测则为很多计算机视觉任务的基础，在学术界已有十多年的

研究历史。目标检测的任务是给出图片中的物体的具体类别和精细位置。通过神

经网络提取图片的特征，使用具有特殊结构和功能的网络组件对特征图进行处

理，最终得到网络能够识别的物体的分类与预测框的坐标。随着 RCNN 的提出，

目标检测算法逐渐转向基于 CNN 的深度神经网络检测器的构建，目标检测算法也

从最初提出的 SIFT,HOG 算法，转向 RCNN、Fast RCNN 算法，再到后面的 YOLO、

SSD 系列算法，其最先进算法的检测速度和精度都在不断地提升。但是在提出之

初，单阶段检测器的检测速率虽然快于双阶段检测器，但双阶段检测器的候选区

域法却在精度上高于单阶段检测器。随着 Focal Loss 解决了正负样本和难易区

分对象在误差函数中的优化，单阶段检测器无论是在速度还是精度上均超过了双
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阶段检测器。但是，现有算法在实现部分任务，例如识别长条，偏心，密集遮挡

的物体时，仍然存在困难。
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1.2 研究现状

目标检测的研究发展历大致按照双阶段检测器→单阶段检测器的顺序，具体

来说是 RCNN， fast RCNN，faster RCNN 再到 YOLO 和 SSD。

1.2.1 RCNN[1]

介绍 RCNN 之前，先介绍一下早期的计算机视觉算法。早在 1989 年，LeCun

已经提出利用卷积神经网络（Convolutional Neural Network，简称 CNN）对小

尺度图片进行分类，在之后的时间里，激活函数、池化、归一化、正态化的处理

在神经网络中进一步成熟。但 RCNN 之前的最好的目标检测算法并没有使用神经

网络，而归属于传统的数字图像处理，例如 SIFT 算法和 HOG 特征提取。

2012 年世人重新将目光投在卷积神经网络之上——Krizhevsky 等人提出的

AlexNet 在 ImageNet 举办的 ILSVRC 目标识别挑战赛中夺得第一名，而 RCNN

的想法就在此基础之上建立：RCNN 的算法结构如图 2所示，利用候选区域提取

算法（论文中使用的是 Selective Search 算法）从图片中得到 2000 个候选区

域，再将每个区域输入 CNN 网络，并提取特征向量，之后对特征向量使用支撑向

量机（SVM）得到分类结果，最后使用 NMS 抑制提取局部极值，得到最终输出结

果[1]。

图 2：RCNN 检测网络结构图[1]
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1.2.2 Fast RCNN[2]

2015 年，Fast RCNN 被提出以改善 RCNN 中存在的一些问题：测试速度慢、

训练速度慢和训练所需空间大。Fast RCNN 的网络结构如图 3所示。

测试、训练速度慢：RCNN 提取特征时，候选框重合的部分很多，会造成计算

的繁琐重复。Fast RCNN 对单张图像进行 Normalization 后输入 CNN，在输出层

之前的的几层加入候选框信息，处理每个候选框[2]。

训练所需空间大：RCNN 中的 classification 和 regression 需要提取很多特

征用以训练。在 Fast RCNN 中，classification 和 regression 的偏移通过神经

网络实现，减少了所需要的存储空间。

图 3：Fast RCNN网络结构图[2]
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1.2.3 Faster RCNN[3]

经过 R-CNN 和 Fast RCNN 的发展，在 2016 年 Girshick 提出了新的 Faster

RCNN，目标检测的几个步骤：特征抽取(feature extraction)，候选框提取

（proposal），预测框回归（bounding box regression），分类）（classification）

被 Faster RCNN 整合在了一个网络中，不仅检测速度大为提升，综合能力也得到

进一步增强[3]。Faster RCNN 的网络结构如图 4所示。

图 4 ：Faster RCNN 网络结构图[3]

图中展示了 faster_rcnn 的网络结构，faster_rcnn 对于输入尺寸为 P×Q的

图像，进行放大或者缩小，至固定大小 M×N，图像需要通过卷积池化激活等网

络提取特征图；而卷积层中包含了 13 个二维卷积层和 13 个 ReLU 非线性层和 4

个 pooling 层；feature map 经过 RPN 网络，分别给出 positive anchor 和

predicted bounding box 的偏移值，由此得出候选区域；然后将候选区域经过

RoiPooling 层，从特征图中提取候选区域的 feature map，输入全连接层和

softmax 网络进行 classification。

我们系统分析一下该双阶段检测网络的设计思想，因为该模型的部分网络功

能结构在之后的单阶段目标检测网络中也被借鉴很多。第一，原始图像通过深度

卷积网络提取不同尺度大小的 feature map（也被称为 backbone)；第二，采用

锚框对物体进行检测，网络的输出为锚框的classification与regression的值，
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第三，特征图经过一系列卷积网络（下文称之为“检测头”）得到最终预测结果；

第四，使用 softmax 对 classification 处理，说明 Fast RCNN 认为物体只能属

于类别中的一类，且各类没有相似之处。

1.2.4 单阶段检测器[8]

是否有候选区域算法，是单阶段检测器和双阶段检测器的最大区别。双阶段

检测器中的候选区域算法(selective search,RPN 等）提高了检测的 accuracy，

却也降低了检测的速度。

2015 年，Joseph Redmon 提出了最早的单阶段检测器 YOLO。YOLO 的基本思

想是将整体的图片划分为更小的区域：针对图片先设定一个划分尺寸 7×7，之

后针对图片划分后的每个小块进行判断预测，分别去预测这一小块的类别的概

率、这个块所属的检测框的回归偏移量[8]。YOLO 的网络结构如图 5所示。可以

看出 YOLO试图用机械拆分小块区域代替 two-stage的检测器中的候选区域算

法，所以 YOLO的速度更快了，但也是因此，YOLO 的检测精度低于 faster RCNN

（各种算法的性能比较附后）。YOLO还在不断的完善和发展中，YOLO v2[9]，

YOLO v3[10]，YOLO v4也逐渐被设计出来。

同年的 SSD[7]也找到了替代区域候选算法的方法，因为本设计使用了 SSD，

因此具体的内容将在下章详细介绍。
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图 5：YOLO 网络结构图

2019 年，国科大与其他单位合作提出了一种新的算法——FreeAnchor，

FreeAnchor 算法在 COCO 数据集上超过了 two-stage 检测器，该论文在 NIPS 上

发布。

该论文作者张小松认为，此前简单根据交并比的大小的锚框匹配机制是不合

理的。而应该通过构建锚框匹配的极大似然估计来优化这一过程。
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1.3 目标检测数据集简介

1.3.1 PASCAL VOC 数据集简介

图 6 VOC2012数据集中的种类

PASCALVOC提供用于对象类别识别的标准化图像数据集，提供用于访问数

据集和注释的制造数据集的通用格式，可以评估和比较不同的目标检测算法，挑

战评估识别的性能（从 2005年至 2012年，现已结束）

以 PASCALVOC2012数据集作为例子，VOC数据集的目录结构如图 6所示。

数据集下载后中间包含 5 个文件夹，Annotations, ImageSets, JPEGImages,

SegmentationClass, SegmentationObject。其中图像分为 20类，数据集大小为 1.9GB

左右。

因为 PASCAL VOC 数据集小巧完备，训练测试省时省力，所以一般用于模

型的实验和测试。本毕业设计的实验部分主要在 PASCALVOC上完成。
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1.3.2 COCO 数据集简介

COCO(Common Object in Context)是微软提供的一个可以用于进行图像识别

的数据集，主要针对目标检测、目标上下文关系和目标在 2维上的定位三个问题。

相比与 PASCALVOC数据集，COCO数据集有 80类，超过 20万个图像，

并且每一类的图像多，其中 80个类有超过 50万个标注，而且平均每个图像的目

标有 7.2个。其他被广泛使用的计算机视觉数据集还有MNIST手写数字数据集，

ImageNet，Open Images Dataset 等。COCO，ImageNet，Open Images Dataset 主

要用于已完善的模型的大规模训练。

1.4 本文章节安排

本毕业设计论文将按照网络的结构顺序，依次说明特征提取骨架网络

（SSD），特征金字塔网络（FPN），正负样本平衡误差（Focal Loss）和锚框自

由匹配（FreeAnchor）的算法原理，并给出 FreeAnchorSSD300的网络结构图，

最后对该检测器的整体性能进行评估和展示。
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2 第二章 FreeAnchorSSD算法

2.1 SSD 算法[7]

2.1.1 SSD 算法思想

大部分卷积神经网络有一个特点，随着网络的深度变深，特征图的尺度会逐

渐变小，而通道数会增加，因此，大尺度的特征图适合检测小目标以及局部的特

征，比如纹理，小尺度的特征图适合检测大目标以及整体的特征，比如轮廓。

SSD就采用了这种多级特征图预测的思想：通过预训练好的骨架网络得到尺

度逐渐减小的 feature map，然后在不同尺度的 feature map上设置尺度不同的

anchor，用以预测图片中大小不同的目标，最后根据 anchor得到预测框的

classification和 bounding box 的值（并不直接给出，而是相对于 anchor的偏移）。

这样，与 YOLO 相比，SSD的锚框更加具有系统性和层次性，SSD 的网络检

测流程如图 7所示。同时，SSD输出中，classification和 regression是分别由不

同的 subnet给出的，而 YOLO是通过一个全连接层给出，SSD的网络结构设计

更加具有逻辑性。SSD网络结合了 YOLO 中关于 anchor给出预测框位置的偏移

值的回归思想和 Faster RCNN中由特征图映射回原图的 anchor机制，在尺度不

同的特征图上给出不同尺度的物体的分类和位置。

因为 SSD网络的上述特点，其速度和 YOLO 一样较快，同时也保证了目标

检测的精度较高。但是因为 SSD的 Anchor是密集预测，无论是 SSD300还是

SSD512（大于 8000），其 Anchor数量均大于双阶段检测器中的候选区域数量（约

2000）所以仍然存在匹配到背景的 Anchor过多而造成训练过程中正负样本不平

衡的问题，这一点将会在 Focal Loss中解决。
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图 7：SSD检测流程图[7]

2.1.2 SSD 网络结构

以 SSD300为例，SSD网络结构示意图如图 8：

图 8：SSD网络结构图[7]

结构说明：

1. backbone：输入一幅图片（300×300），将其输入到预训练好的 VGG16特征

提取网络中来获得不同大小的特征图[7]。SSD将传统的 VGG16网络的输入大小

改为 300×300，第六全连接层（FC6，14×14×512）和第七全连接层（FC7，7

×7×512）转化为二维卷积层 Conv6和 Conv7；并添加了一些卷积层（Conv8，

Conv9，Conv10，Conv11），这些层的大小逐渐减小，可以进行多尺度预测。
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2. anchor generate：选取上图中 Conv4_3、Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2、

Conv11_2层得到的 feature map，然后分别在这些 feature map层上面的每一个点

构造 6 个不同尺度大小的 bounding box，然后分别进行检测和分类，生成多个

bounding box的分类值和回归值，如上图所示；

3. anchor head: 检测目标时，将不同 feature map通过 anchor head获得的 bounding

box结合起来，经过 NMS（非极大值抑制）方法来抑制掉同类别中一部分重叠

的 bounding box，生成最终的 bounding box集合（即检测结果）

4. anchor matching&loss fuction: 训练模型时，通过 ground truth box(真实框，下

面简称 gt_box）与每个 anchor的交并比（下简称 IoU，具体的意义见第三章），

为每个 anchor 分配一个类别以及回归值，而计算误差函数时，分别计算分类的

总误差与回归的总误差，最终得到整体网络的误差。

2.1.3 SSD 代码分析

下列分析虽然称作代码分析，却不涉及具体的代码，而是以公式和矩阵的形式，

用伪代码更加清晰地描述 SSD300网络整个训练和预测的过程。

2.1.3.1 backbone

输入为三通道图像 3×300×300

3×300×300 经过 卷积层 得到 64×300×300

64×300×300 经过 ReLU层 得到 64×300×300

64×300×300 经过 卷积层 得到 64×300×300

64×300×300 经过 ReLU层 得到 64×300×300

64×300×300 经过 Maxpooling层 得到 64×150×150



20

64×150×150 经过 卷积层 得到 128×150×150

128×150×150 经过 ReLU层 得到 128×150×150

128×150×150 经过 卷积层 得到 128×150×150

128×150×150 经过 ReLU层 得到 128×150×150

128×150×150 经过 Maxpooling层 得到 128×75×75

128×75×75 经过 卷积层 得到 256×75×75

256×75×75 经过 ReLU层 得到 256×75×75

256×75×75 经过 卷积层 得到 256×75×75

256×75×75 经过 ReLU层 得到 256×75×75

256×75×75 经过 Maxpooling层 得到 256×38×38

256×38×38 经过 卷积层 得到 512×38×38

512×38×38 经过 ReLU层 得到 512×38×38

512×38×38 经过 卷积层 得到 512×38×38

512×38×38 经过 ReLU层 得到 512×38×38——①

512×38×38 经过 Maxpooling层 得到 512×19×19

512×19×19 经过 卷积层 得到 512×19×19

512×19×19 经过 ReLU层 得到 512×19×19

512×19×19 经过 卷积层 得到 512×19×19

512×19×19 经过 ReLU层 得到 512×19×19

512×19×19 经过 卷积层 得到 1024×19×19

1024×19×19 经过 ReLU层 得到 1024×19×19

1024×19×19 经过 卷积层 得到 1024×19×19——②

1024×19×19 经过 ReLU层 得到 1024×19×19

1024×19×19 经过 卷积层 得到 256×19×19

256×19×19 经过 卷积层 得到 512×10×10——③
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512×10×10 经过 卷积层 得到 128×10×10

128×10×10 经过 卷积层 得到 256×5×5——④

256×5×5 经过 卷积层 得到 128×5×5

128×5×5经过 卷积层 得到 256×3×3——⑤

256×3×3经过 卷积层 得到 128×3×3

128×3×3经过 卷积层 得到 256×1×1——⑥

对①进行 L2 Normalization，对②③④⑤⑥进行 ReLU，得到六张 feature maps，

其尺寸分别为 512×38×38，1024×19×19，512×10×10，256×5×5，256×3

×3和 256×1×1。

2.1.3.2 anchor generate

①anchor的数量：对每张特征图，例如 512×38×38，看成 38×38个 512

通道的像素的组合，而每个像素对应原图上一定数量的，固定形状大小位置的

anchor。具体地说：

38×38特征图上的每个像素对应 4个 anchor，

19×19特征图上的每个像素对应 6个 anchor，

10×10特征图上的每个像素对应 6个 anchor，

5×5特征图上的每个像素对应 6个 anchor，

3×3特征图上的每个像素对应 4个 anchor，

1×1特征图上的每个像素对应 4个 anchor，

共计：38×38×4 + 19×19×6 + 10×10×6 + 5×5×6 + 3×3×4 + 1×1×4

= 8732个 anchor，而 SSD512的 anchor数量更多。

②anchor 中心：每个像素生成的锚框以上每个像素特征图为中心。之后

feature map上锚框中心的坐标会映射回原图对应的位置。

③anchor大小（scale）：用面积来形容尺度大小更形象：6个 feature map

中，38×38的 feature map上的 anchor 的 scale 值为 2.0min s ，1×1的 feature

map 上的 anchor 的 scale 值为 95.0ax ms ，其他特征图的 anchor 的 scale 值通
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过下面的公式计算得到，以第 k个特征图的 anchor的 scale值 ks 为例：

）（1],1[),1(
1
minmax

min mkk
m

ssssk 





④anchor 的形状（ratio）：anchor 都是一系列具有不同长宽比例的矩形，

因此我们使用一系列长宽比值（ratio）：1, 2, 3, 1/2, 1/3，通过下面的公式计算

anchor 的宽度 width和高度 height

）（2)/(
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a
k
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a
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ashheight
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



2.1.3.3 anchor head

anchor head 的作用是从不同尺度的 feature map上得到每个 anchor 所预测的

类别的 classification vector和 regression vector。对于一个 anchor head来说，输入

为一张 feature map，经过 reg_convs 和 cls_convs（本质为二维卷积层）得到

cls_scores和 bbox_pred（即上文所述的两个 vector）。

cls_scores进行 softmax操作后为物体分类的 one-hot编码，特别 d是 SSD将

background也作为了类别的第一个，举例来说，Pascal voc数据集共有 20个类别，

网络需要的 one-hot编码维度为 21，代码中的 num_class = 21其实包括了背景。

给出的 cls_scores需要经过 softmax。最后得到的向量中数值最大的维度对应就是

SSD网络的预测框中的物体所属的预测类别。

而 bbox_pred的值为预测框相对于 anchor的中心位置偏移，以及长和宽的形

变比，最终的预测框用 4个参数 ),,,( hwcycx llll 描述，分别表示预测框的中心坐标

以及宽高。gt_box绝对位置（中心点 x坐标，中心点 y坐标，长，宽）用

),,,( hwcycx ddddd  表示，anchor的绝对位置（含义同上）用 ),,,( hwcycx bbbbb  表

示，bbox_pred应该逼近的正确值是 b相对于 d的转换值：
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）（
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上述过程为边界框的编码（encode），根据 bbox_pred ),,,( hwcycx llll 和 anchor

坐标 ),,,( hwcycx dddd 得到预测框的真实坐标和大小时需要反向进行解码

（decode）：

）（

）（
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2.1.3.4 anchor 匹配 & 误差函数设计

对于 SSD300网络，其误差函数由分类误差与位置误差组成，论文中称做

confidence loss(classification loss)和 location loss(bouding box regression loss)。

在计算误差函数之前，必须给出网络需要逼近的正确输出值，这一过程是

通过 IoU matching 机制实现：首先，寻找与每一个 gt_box 有最大的 IoU 的

anchor，这样就能保证每一个 gt_box 与唯一的一个 anchor 对应起来。SSD之

后又将还没有配对的 anchor与任意一个 gt_box尝试配对，只要两者之间的 IoU

大于阈值，就认为 match（SSD 300 阈值为 0.5）。match 到 gt_box 的 anchor

就是 positive，没有配对到 gt_box的 default box就是 negative。

根据matching结果，得到误差函数中的正确输出值：对于positive的 anchor，

其 classification vector中对应的物体类别应当逼近 1，其余类别应该逼近 0；其

regression vector 应当逼近 anchor 与 gt_box 之间的转换值（即上文提到的

encode）。对于 negative 的 anchor，其 classification vector 中对应的背景维度

应当逼近 1，其余类别应该逼近 0；其 regression vector应当逼近首位为 1其余

位为全 0的向量。基于这种思想我们计算网络的输出与应该逼近的正确结果之

间的误差函数：
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损失函数定义为位置误差（locatization loss，简称 loc）与置信度误差

（confidence loss, 简称 conf）的加权和，N是 positive anchor的总数：

  ）（7)],,(),([1,,, glxLcxL
N

glcxL locconf 

总误差函数中分类的误差 confidence loss（ confL ）是这样给出的：
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其含义为，对属于 positive 的 anchor，其 cls_scores 经过 softmax 其对

confidence loss的贡献为第 p+1维度（即 anchor所被匹配到的 gt_box所属类别

对应的维度）与真实标注（即 p
ijx ，当 i（anchor）与 j（gt）的匹配结果为 positive

时，值为 1，否则为 0）的 p+1维度的交叉熵；对于属于 negative的 anchor，

其对 confidence loss的贡献为第 0维度（即 anchor所被匹配到的背景对应的维

度）与首位为 1其余位为全 0的背景向量的交叉熵误差（cross entropy loss）[7]。

对于位置误差（ locL ），其采用 Smooth L1 loss，定义如下：
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㬠 � （11）

其中：

smoothL1 � � 0㠮‵�� �t � � 1
� � 0㠮‵ ꖰ�㬠������

）（1�）
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由于 p
ijx 的存在，可以看出位置误差仅针对 positive的 anchor 进行计算。

当 bbox_pred越接近 anchor相对于 gt_box的 encode时，其 location loss越小。

权重系数α通过 cross-validation设置为 1[7]。

分析比较:

SSD中的 anchor（论文中称作 default box）与 Faster-RCNN中的 RPN是

一样的，不过 RPN是预测 Box里面有 Object或者没有，没有分类，SSD直

接使用 Softmax分类并将背景作为类别的一种包含在内。而 SSD中位置的损

失与 Faster R-CNN 相同，都是用“预测框和 anchor 的 encode”与“gt_box

和 ancho 的 encode”作差，得到 location loss。与同年提出的 YOLO 相比，

因为同为 one-stage检测器，SSD检测速度与 YOLO 都有要快于 two-stage 的

检测器，而且因为 SSD的 anchor的设置比 YOLO 的小区域划分更加科学，

其预测精度比 YOLO更好，但仍然略低于 two-stage的检测器。
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2.2 FPN[11]

在 SSD 的介绍中，我们可以领会到使用多尺度特征图提取特征（feature

extraction）的思想，这一网络结构，在上文中被称作 backbone——即提取图像特

征的骨架。这一结构可以固定下来，事先预训练好，然后再做 fine-tuning，常用

的 backbone有 vgg，resnet，darknet等，顺带一提，其中 resnet 的作者何恺明也

是 Focal Loss、retinanet和 mask RCNN的作者，我个人十分尊敬和崇拜。

FPN（Feature Pyramid Network）是对 backbone 网络对图片信息 feature

extraction的一种改善。其目的是构建一种 top-down的特征整合方式，从而使得

特征输出可以更好地表达各个 scale的特征图的信息。因此 FPN在代码中被称为

neck。FPN的网络结构如图 9所示，FPN改善特征提取的步骤包括以下两步：通

过 backbone网络 bottom-up的通路提取不同 scale的特征；通过 neck网络 top-down

的通路进行特征补充和增强。

bottom-up：作为 backbone 的大部分卷积神经网络有一个特点，随着网络的

深度变深，特征图的尺度会逐渐变小，而通道数会增加，因此，浅层的特征图适

合检测小目标，深层的特征图适合检测大目标。或者说浅层的特征用于检测纹理

和局部，深层的特征图用于检测轮廓和整体。

top-down：上层的特征输出一般其 feature map 尺寸较小，能表征更大范围的

图片特征。而整体的特征在对局部特征提取中也有关键的作用[11]。因此将上层

特征图放大后再与下一层的特征图相加。
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图 9：FPN网络示意图[11]

图 10为 Focal Loss的论文中对 ResNet进行 FPN网络提取特征的示意图，可

以看出存在自上而下和自下而上两个特征金字塔，最后 neck 网络的输出作为

anchor head 的输入，进行回归和分类。

图 10：RetinaNet网络示意图[5]
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2.3 Focal Loss

在 Focal Loss提出之前，前面分析 SSD算法的时候已经说明，单阶段检测器

虽然在检测速度上优于双阶段检测器，但是其精度却因为没有候选区域推荐算

法，一直低于双阶段检测器。何恺明认为，候选区域算法推荐的区域更少，而基

于密集预测的单阶段检测器的 anchor更多，negative（即匹配到 background）的

anchor远远多于 positive（即匹配到 object）的 anchor，这导致其误差函数中，背

景的 loss淹没了前景的 loss，但前景往往更难分类，因此有必要改变 loss的结构，

使得 loss 能更好地针对前景，尤其是难以分类的前景类别。Focal loss 解决了

one-stage目标检测中正负样本比例严重失衡的问题，降低了大量 negative anchor

或者容易分类的 anchor在总的 loss中所占的 weight[5]。Focal Loss是一种难例挖

掘。

Focal loss是在 cross entropy loss的基础上进行的修改，首先看一下二分类的

CE Loss函数，其中 y’为网络预测出的二分类的分布在某一类上的概率，y为二

分类的真实概率（某一类的概率为 0或者 1）

L �� �logy' � 1� � log 1 � �' �
� log�' � � 1
� log 1 � �' � � 0

（1）

对于 negative anchor，其全部的-log(1-y’)相加，因为 negative 的数量众多，

会导致其在 loss中占很大一部分比例，而 positive anchor 的 loss因为数量太少而

被淹没，这导致了最终测试时的精度较低。

而二分类情况下，Focal Loss的设计如下：

Lt� �
� 1� �' �log�' � � 1
� �'� log 1 � �' � � 0

（�）

Focal loss的改进方法是：在交叉熵函数前增加了一个权重项：与正确预测值

之间的差的 次方，这使得分类效果越好，输出的概率越接近期望值的 anchor

在 loss中占据的比例也会更小，其中 >0 使得减少易分类样本的损失。使得更
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关注于困难的、错分的样本：前景被重视，背景被轻视，难分类被重视，易分类

被轻视。

假设 为 2，对于 positive anchor 而言，假定一个容易分类的输出概率为 0.9，

其交叉熵误差就是 0.045，而其 Focal Loss只有 0.01×0.045，这说明容易分类的

样本在总 loss中占比会更少。而预测概率为 0.3的难以分类的 positive anchor 其

交叉熵损失为 0.523，其 Focal Loss为 0.256，很显然在 Focal Loss里，难以分类

的样本在误差函数中占比更大。对于负类样本而言同样。

预测 0.1的结果应当远比预测 0.7的样本损失值要小得多。对于预测概率为

0.5时，损失只减少了 0.25倍，所以更加关注于这种难以区分的样本，权重项减

少了简单样本和负样本的比重。

此外，加入正负样本均衡系数 ，用来平衡 positive和 negative 本身的比例

不平衡： 一般取得比 1小，意味着 positive anchor 要比 negative anchor 数量更

少，这是因为匹配到物体的 anchor在所有 anchor中只占少数。

�t� �
� � 1 � �' ��ꖰ��' � � 1
� �1 � ���'� �ꖰ� 1 � �' � � 0

（3）

Focal Loss极大地改善了单阶段检测器中正负 anchor 不平衡导致精度不如候

选区域算法的问题，从此单阶段检测器无论是在精度还是速度上都超过了原来的

双阶段检测器，下图是目前的各类检测器的性能比较图，可以看出单阶段监测器

表现强于双阶段检测器。
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2.4 评价指标

2.4.1 Recall(召回率)和 Precision(准确率)

假设数据集为 �，模型为�，模型�的错误率 �为其分类错误的样本数占

总样本的比例，公式如下：

� �ர� � 1
㜷 ��1

㜷 � � �� � ��� （1）

与错误率 �对应的则为模型的精度 accuracy，即为模型分类正确的样本数占

总样本数比例，公式如下：

�㜷㜷 �ர� � 1
㜷 ��1

㜷 � � �� � ��� � 1 � � �ர� （�）

而实际的目标检测中，包含正样本和负样本，需要模型尽量检测出正样本并

且检测不出负样本，此时样本测试的情况就有如下表所示情况：

数据真实情况 模型输出为正 模型输出为负

正样本 TP(真正) FN(假反)

负样本 FP(假正) TN(真反)

表 3.1 样本测试情况表

准确率 accuracy计算公式为：

� � ��
���൅�

（3）

而召回率统计的为数据集中所有正样本，模型预测对了多少，计算公式为：

� � ��
���൅�

（4）
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2.4.2 IoU(Intersection over Union,交并比)

IoU为两个集合的交集与并集的比值。在目标检测中常用于锚框匹配——根

据模型产生的候选框(anchor)与真实的标记框(gt_box )的 IoU，即两个框交集与并

集的比值决定是否将此 anchor匹配到物体上。公式如下：

�ꖰh � �������������L�
�������������L�

（‵）

2.4.3 mAP(Mean Average Precision, 平均准确度均值)

假设模型输出某张图像某个类别 C有 N个候选框，我们选取候选框与真实的

标记框的 IoU 的阈值为 0.5，当 anchor 与真实的 gt_box的 IoU高于阈值时，就

认定这个候选框为正确检测，否则就认为其为错误检测，这样我们就能得到有�'

个正确检测，然后我们知道图像实际上有 M个真实目标，这样我们就能得到模

型对该图片的类别 C的准确度为�' �，通过对数据集中所有图像中的类别 C进

行上述计算即可得到模型对于类别 C的平均准确度(Average Precision)，公式如

下：

�ণ����� ���㜷���ꖰ�� �
���㜷���ꖰ���

���ꖰ��� ��������
（6）

即为某个类别C的平均准确度等于数据验证集中C类的准确度的和除以含有

该类别的图片的数量。

将计算类别 C的平均准确度算法推广到数据集中所有的类别中，我们就能得

到每个类别的平均准确度，通过将每个类别的平均准确度求平均我们即可得到

mAP(平均准确度均值)，公式为：
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���� �ণ����� ���㜷���ꖰ� � �ণ����� ���㜷���ꖰ���
� �������

（7）

即为平均准确度均值等于所有类别的平均准确度的和除以类别个数。

图 11：各类检测器性能比较

如图 11所示为各类检测器（单阶段检测器使用了 Focal Loss）的性能对比，

其中横轴检测速度 Speed的单位是 fps（frame per second）即每秒检测的帧数，

纵轴是其在 Pascal VOC2007（注：本文在 Pascal VOC2012上测试）上的 mAP

值，可见单阶段检测器在精度和速度上均优于双阶段检测器。

2.5 FreeAnchorSSD

2.5.1 任务概述

经过 Focal Loss 的完善，one-stage detector 的性能已经得到很大提升，但是

对于非中心的物体，遮挡，以及密集物体的预测，则需要引入 FreeAnchor算法，
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这里的 free是自由锚框匹配的意思，而不是 anchor-free中不需要锚框的意思。

基于锚的检测器利用空间对齐（即 gt_box与锚之间的单位相交（IoU））作

为锚分配的标准。 每个 anchor 的 positive或 negative 的判定都基于与物体在空

间上对齐的锚最适合分类和定位的假设，并以此监督网络学习以进行物体预测。

然而，FreeAnchor算法认为这样的假设是不合理的，IoU标准不是锚框匹配的最

佳选择[6]。

举个例子，如果一台笔记本电脑中间站了一只猫，那么这只猫对应的在特征

图上的 anchor的几何中心虽然和轮胎的 gt_box非常重合，从而初始化后生成的

预测框也和 gt_box的 location loss很小，自然，原始的匹配机制会将这代表猫的

特征图的区域的理论输出结构匹配为笔记本电脑——但很显然这个中心区域的

像素不能够也不应该做出笔记本电脑的预测，这就是传统 IoU的匹配机制存在的

弊端。

FreeAnchor提出了一种锚框匹配方式，目的是将 IoU分配改进为可学习的锚

框匹配，如图 1所示。FreeAnchor主要从三个方面改进了原来的训练方式：第一，

为了达到较高的召回率，网络需要保证至少一个 anchor 的预测值接近真实物体

的分类和回归值。 第二，为了获得高检测精度，网络需要将定位不良（即较大

的边界框回归误差）的 anchor 分类为 background。第三，锚框的预测应该减小

非极大抑制（NMS）带来的负面影响，即对于分类得分低，但定位准确的情况。

因为在之前使用局部非极大值抑制的过程时，如果有分类得分较低但与 gt_box

偏移小的预测框，也不应该直接作为非局部极值被抑制[6]。
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2.5.2 算法思想

为了达成上述的任务目标，FreeAnchor建立了锚框和物体匹配的概率矩阵，

根据锚框和物体匹配的概率构建物体的锚框集合，并把根据匹配概率分配在

positive误差函数中的比重。通过匹配概率引入 positive误差函数和 negative误差

函数，将锚的匹配概率锚框集合的匹配联系起来。

另外，FreeAnchor 优化匹配功能以Mean-Max 函数构建 positive 误差函数，

以此从每个锚框集合中选取最佳的锚框[6]。 同时，大多数具有较大分类或定位

误差的锚点被分类为背景，按照匹配为背景的概率计算 negative误差函数。 训

练时，将锚框匹配的似然概率设计在误差函数中，然后锚框匹配和分类、回归等

预测值一起得到了训练和学习。

2.5.3 流程方法

在设计 FreeAnchorSSD时，采用了原始 SSD网络的多尺度特征提取的网络

骨架，结合了 FPN网络用于整体的特征在对局部特征提取中的作用，采用了 Focal

Loss对锚框的正负样本进行平衡和难分类物体重点关注，最后使用了 FreeAnchor

的锚框匹配似然以及优化匹配Mean-Max函数（2019，张小松）设计了整个模型，

其检测流程如图 12所示。

FreeAnchorSSD的 backbone网络提取特征的步骤与 SSD300相同，在第二章

已经系统论述，此处不在赘述，同样我们得到了 38×38，19×19，10×10，5×

5，3×3，1×1的特征图，再使用 FPN网络从 SSD300的骨架网络得到的特征图，

使用 1×1的卷积改变上层特征图的通道数，以向下层特征图吻合，再上采样上

层特征图成为与下层特征图相同长宽，再进行相加，实际操作时可以采用线性插

值、transpose convolution进行上采样。得到最终的 38×38，19×19，10×10，5

×5，3×3，1×1六层的特征图。anchor的生成方式也与 SSD300网络相同，共
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生成 8732 个 anchor。再使用不同的四层 conv2d 网络从特征图上得到每层所有

anchor的 classification和 localization的预测值。

图 12：以 FreeAnchor算法为基础的 CNN检测器流程[6]

训练时还需要对网络输出进行误差计算，下面以一张图片为例进行说明：给

定一个包含 I个物体的训练图像 X，将 gt_box的集合表示为 B，将第 i个物体的

gt_box表示为 bi∈B.在 X的卷积特征图上，SSD定义了一组锚框的集合 A作为

多尺度和形状的初始框。每个锚框对应于所有特征通道上的一维特征向量，即传

统意义上的像素。在原始 SSD网络里，网络基于 IoU为每个物体分配锚框：当

bi和 aj之间的 IoU大于阈值时，bi匹配 aj。如果 aj对多个物体的 IoU大于阈值，

则最大 IoU的物体将成功匹配此锚框，从而确保每个锚框最多被单个物体匹配。

在 FreeAnchor训练开始时，我们仍然根据 IoU准则，将 A中的锚分为多个正锚

框集合 Ai∈A +和负锚框集合 A-，而 A =A +∪A -（2019，张小松）。但意义不

同于原始 SSD的“属于”：在计算 positive误差函数时，positive anchor 的误差

并不会因为许多 anchor 同属于 positive 就占据相同的权重，而是要根据某个

anchor 给出的预测框与 gt_box 在位置上的相近程度（即 IoU)与分类上的相近程

度分配该 anchor在 positive loss中的权重：例如某个 anchor 给出的预测框虽然与

gt_box上吻合很好，但却在分类相差很大，原始的 SSD网络会将其在 positive loss

中分配与其他 anchor 相同的权重，但在 FreeAnchor中就会给出更低的 loss的权

重。而这种 anchor 的位置可能就是对应的真实物体中被遮挡的部分：理论上网

络无法根据这一局部区域得到整个物体的分类或位置信息，故我们也不应该期望

网络的预测逼近理想值。而 negative loss更为简单，根据每个 anchor 不属于任何

一个物体的概率，分配其在 negative loss中的比重。
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2.5.4 基本误差函数

首先介绍未完善的基本的误差函数。对于锚框物体进行匹配时，将正类锚框

的分类损失定义为：

而将负类锚框的分类损失定义为：

其中 )(cls
ja 表示在给定网络参数θ的情况下锚 aj的分类置信度。

正锚的定位损失定义为：

其中 )(regl 表示前面已经介绍过的 SmoothL1 Loss回归误差：网络位置预测 loc
ja 和

gt_box bi之间的回归误差。根据定义的误差函数，通过优化以下总误差函数函数

来进行检测器训练[6]：

为了将误差转化为锚框匹配的概率。引入β作为平衡回归误差和分类误差的正则

化因子。 从 likelihood的角度来看，关于正类锚框 aj正确预测第 i个对象的概率

定义为：

该式将分类置信度 )(cls
ja 与锚框 aj 的位置置信度结合起来，共同构成了锚框和

物体匹配的概率。而为了使 anchor 的误差最小，就等同于使上述锚框匹配的概

率最大：
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2.5.5 NMS 兼容

等式 3从 likelihood的角度统一了正类锚框的分类和定位误差。但是，上式

计算得到的 likelihood只表征单个 anchor的检测效果。没有明确反映整体网络的

检测性能。 因此，我们在MLE框架中引入了新的方法，旨在兼顾实现整体网络

的高召回率和准确率的目标，同时确保锚框与 NMS的兼容性（2019，张小松）。

要实现高召回率。对于每个对象 bi∈B，需要保证至少存在一个锚 aj∈Ai，

其预测（ )(cls
ja 和 )(loc

ja ）接近于 gt_box。 锚框集合的召回率定义为：

其中 Yi∈{1，0}是一个二值变量，指示锚框集合 Ai是否可以很好地预测物

体 bi。aj∈Ai能够预测的可能性遵循等式 2中的定义，即：

其中 yij∈{1，0}是一个二进制变量，用于指示是否锚 aj可以很好地预测物

体 bi。yij = 1表示 aj是正类锚框而 yij = 0表示 aj不是正类锚框（2019，张小松）。

为了达到较高的检测精度，检测器需要将定位不良的锚框归类于背景：

一个负类锚框没有定位物体的 likelihood定义为：

其意在表征一个负类锚框不属于任何一个物体的概率，定义为该 anchor不与

任何物体重叠的程度[6]。其中 yij∈{1，0}是一个二进制变量，用于指示是否锚

aj可以很好地预测物体 bi。 
ijy = 1表示 aj是负类锚框而 

ijy = 0表示 aj不是负类锚

框（2019，张小松）。
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通过最大化上面定义的召回率 )(rec
iP 和精度 )(pre

iP ， 等式 3体现为目标检

测的自定义似然函数，如下：

等式 6结合了物体（与 NMS的兼容性）的召回率，精度和 IoU的目标。通

过优化这种 likelihood，旨在同时使锚点与对象匹配并训练最佳检测器[6]。

2.5.6 锚框匹配函数

等式 6定义了锚框集合的 likelihood。 但是，仍然缺乏一种将锚框集合的

likelihood与锚框的 likelihood联系起来的机制。 为了实现此目的，设置了一种

锚框匹配函数M +和M-：

基于锚框匹配函数，等式 6的改写成：

到目前为止，剩余的问题是实现锚框匹配函数M +和M-。 解决方法是多实

例学习。例如M+可以从一个正类锚框集合中选择匹配物体可能性最大的锚，即：
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这样设计的原因是因为不能简单的把正类锚框集合中的锚框全部占据相同

的比重来计算 positive loss/likelihood，因为有些 gt_box会重合，或者物体特征不

在 gt_box的中心，理论上网络无法根据这一局部区域得到整个物体的分类或位

置信息，故我们也不应该期望网络的预测逼近理想值。因此要有选择性地将综合

效果（分类+回归）较好乃至最好预测框在 positive loss/likelihood中的权重逐渐

增大，将综合效果不好的预测框在 positive loss中的权重逐渐减小，体现出“让

好的更好”的针对性。

但是，在早期训练时期，对于随机初始化的网络参数，每个正类锚框的置信

度都很小，而且相差不大[6]。 因此，针对置信度最高的锚进行优化不是检测器

训练的最佳选择。 为了解决此问题，为正类锚框匹配指定了Mean-Max函数如

下（2019，张小松）：
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图 13：M+正锚框匹配函数简化示意图

图 14：M-负锚框匹配函数简化示意图
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正锚匹配（a）和负锚匹配（b）的二维Mean-max函数的如图 13和 14所示。

“二维”表示一个锚框集合中有两个锚。 每个锚对应一个维度。 当两个维度的值

都接近于零时，Mean-max函数近似于Mean函数，并且函数值由两个维度（锚）

确定。 当两个维度中的任何一个值较大时，均值最大值函数将近似最大值函数，

并且函数值由较大值的维度确定。

当训练不足时，Mean-Max函数接近均值函数，因此每个锚框集合中的所有

锚框均用于训练。 随着训练的进行，一些锚框的置信度增加，并且Mean-max

函数逐渐接近 max函数。 经过足够的训练后，将从每个袋子中选择一个最佳锚

框以匹配每个物体[6]。

类似地，引入负匹配函数M-来选择负类锚框（2019，张小松）：

如图 13和图 14所示，M-从均值到最大值的变化速度快于M +。 原因在于，

M +在使用 max函数可以匹配最佳锚框之前，需要使用Mean函数充分考虑所有

锚框。相反，M-很快可以从负类锚框集合中大量的负类锚框选择高分的负锚框。

从M +到M-的更快变化会更早地确定选定的锚框。

2.5.7 FreeAnchorSSD 误差函数

对于 FreeAnchorSSD 检测器的训练，最大化由等式 9定义 likelihood，就

可以同时优化网络参数和锚框匹配。 对于基于 CNN的物体检测器，最大化自定

义的 likelihood就等同于减小锚框匹配的误差，即：
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对等式 9取-log()即可得到等式 12。

为了平衡正锚和负锚对误差函数的影响， )(ML 通过正锚和负锚的数量（K

和 N）来进行平衡，如下所示：

其中， );( ijyp 和 );( 
ijyp 分别由等式 4和等式 5计算得出，并且锚框匹配函

数M +（·）和M-（·）分别由等式 10和等式 11给出。

在 FreeAnchorSSD检测器训练期间，我们将由等式定义的锚框匹配损失降至

最低。 考虑到前景-背景样本的极度失衡，采用 Focal Loss以防止大量容易分类

的负类锚框淹没了正类锚框的 loss，将如果将 loss设计为 Focal Loss[6]：

其中，γ表示Focal Loss的指数参数，已经在前文中介绍。因此FreeAnchorSSD

的最终损失函数是通过将 Focal Loss与锚框匹配损失进行结合来定义的，即：

根据公式，锚框匹配损失和 Focal Loss被设置为同等重要。

根据等式 14，使用随机梯度下降（SGD）算法即可端到端（end to end)地同

时优化锚框匹配过程和 FreeAnchorSSD检测器的训练。
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2.6 FreeAnchorSSD 整体网络结构设计图

图 15：FreeAnchorSSD300网络结构图（请放大）
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3 第三章 检测评估

3.1 评估和对比

如图我们使用 SSD300 作为基础目标检测器。并且将 FreeAnchorSSD300 模型

与基础模型进行比较，来对比显示出我们的模型在目标检测上更加出色，如图

16。

图显示了在 Pascal VOC2012 的测试数据集上 FreeAnchorSSD 的性能指标，

可以看出召回率和 mAP都比较高，如图 15。

图 16：VOC2012的测试集上，FreeAnchorSSD300的性能评估图
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与 baseline模型 SSD300相比，FreeAnchorSSD300的 mAP提升了五个点以

上，可以证明本设计的网络结构的有效性。

图 17：baseline模型和 FreeAnchorSSD300比较

3.2 FreeAnchorSSD 模型表现展示

图 18 图 19
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图 20 图 21

图 22 图 23
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图 24 图 25

图 18至图 25：FreeAnchorSSD300模型表现展示

4 第四章 总 结

本论文在国科大张小松提出的 FreeAnchor算法和 SSD网络的基础上设计了

行之有效的 FreeAnchorSSD检测器，使用深度卷积网络进行目标检测。 通过将

检测器的锚框匹配过程公式化为最大似然估计（MLE），将基于 IoU的锚框分

配改进为“自由”的锚框-物体匹配。在此基础上，FreeAnchorSSD与原始的 SSD

形成鲜明对比，从而提高了对象检测的性能，进一步提供了有关锚框匹配功能的

理论分析。 学习匹配方法和锚点匹配机制为深度学习框架中的目标表示和目标

定位问题提供了新的见解。
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