
基于无锚框的目标检测方法及其在复杂场景下的应用进展

刘小波 肖肖 王凌 蔡之华 龚鑫 郑可心 

Anchor-free Based Object Detection Methods and Its Application Progress in Complex Scenes
LIU Xiao-Bo, XIAO Xiao, WANG Ling, CAI Zhi-Hua, GONG Xin, ZHENG Ke-Xin

在线阅读 View online: https://doi.org/10.16383/j.aas.c220115

您可能感兴趣的其他文章

基于中心点搜索的无锚框全卷积孪生跟踪器

AFST: Anchor-free Fully Convolutional Siamese Tracker With Searching Center Point

自动化学报. 2021, 47(4): 801-812   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200469

目标检测模型及其优化方法综述

A Survey of Object Detection Models and Its Optimization Methods

自动化学报. 2021, 47(6): 1232-1255   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190756

基于深度学习的光学遥感图像目标检测研究进展

Research Progress of Optical Remote Sensing Image Object Detection Based on Deep Learning

自动化学报. 2021, 47(9): 2078-2089   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190455

基于显著图融合的无人机载热红外图像目标检测方法

Object Detection Method Based on Saliency Map Fusion for UAV-borne Thermal Images

自动化学报. 2021, 47(9): 2120-2131   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200021

光学遥感图像目标检测算法综述

A Survey of Object Detection in Optical Remote Sensing Images

自动化学报. 2021, 47(8): 1749-1768   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200596

结合目标检测的人体行为识别

Human Action Recognition Combined With Object Detection

自动化学报. 2020, 46(9): 1961-1970   https://doi.org/10.16383/j.aas.c180848

http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c220115
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200469
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190756
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190455
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200021
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200596
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c180848


 

 

基于无锚框的目标检测方法及其在复杂场景下的应用进展

刘小波 
1, 2, 3, 4

    肖 肖 
1, 2, 3
    王 凌 

5
    蔡之华 

6
    龚 鑫 

1, 2, 3
    郑可心 

1, 2, 3

摘    要   基于深度学习的目标检测方法是目前计算机视觉领域的热点, 在目标识别、跟踪等领域发挥了重要的作用. 随着

研究的深入开展, 基于深度学习的目标检测方法主要分为有锚框的目标检测方法和无锚框的目标检测方法, 其中无锚框的

目标检测方法无需预定义大量锚框, 具有更低的模型复杂度和更稳定的检测性能, 是目前目标检测领域中较前沿的方法. 在
调研国内外相关文献的基础上, 梳理基于无锚框的目标检测方法及各场景下的常用数据集, 根据样本分配方式不同, 分别从

基于关键点组合、中心点回归、Transformer、锚框和无锚框融合等 4个方面进行整体结构分析和总结, 并结合 COCO
(Common objects in context)数据集上的性能指标进一步对比. 在此基础上, 介绍了无锚框目标检测方法在重叠目标、小

目标和旋转目标等复杂场景情况下的应用, 聚焦目标遮挡、尺寸过小和角度多等关键问题, 综述现有方法的优缺点及难点.
最后对无锚框目标检测方法中仍存在的问题进行总结并对未来发展的应用趋势进行展望.
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Abstract   The object detection method based on deep learning is a hot spot in the field of computer vision cur-
rently, which plays an important role in object recognition and tracking. With the in-depth development of
research, object detection method are mainly divided into anchor-based object detection method and anchor-free
object detection method, the anchor-free object detection method is state-of-the-art method currently, which can
reduces model complexity and reaches higher detection ability, owing to the fact that there is no need to predefine a
large number of anchor boxes for it. Firstly, this paper summarizes the anchor-free object detection method and
analyzes the performance on the common objects in context (COCO) dataset for further comparison in recent years,
which are divided into keypoints combination, center point regression, Transformer, anchor-based fusing with an-
chor-free methods respectively, according to different sampling methods of anchor points. On the basis, in order to
solve the above key problems, this paper focuses the applications of anchor-free object detection method in complex
scenes. Finally, discusses the problems and the application trends of the anchor-free object detection method in the
future development.
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深度学习方法在目标检测领域具有优秀的性

能, 在视频监控、智能交通、国防安全等领域得到了

广泛应用[1]. 基于深度学习的目标检测方法在海量

数据的驱动下, 能通过特征提取网络学习到具有更

强语义表征能力的特征, 同时在神经网络前向传播
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过程中避免了大量窗口的冗余计算, 提升整体的检

测速度的同时, 检测精度也得到大幅度的提升. 其
中, 基于深度学习的目标检测方法根据样本选择方

式可分为: 基于锚框的目标检测方法和基于无锚框

的目标检测方法.

L1 Smooth L1

基于锚框的目标检测方法首先对每个像素点预

设不同尺度和宽高比的锚框; 其次使用特征提取网

络来获取特征并生成特征图; 然后利用检测头 (Head)
模块选择包含待测目标的锚框并计算目标类别置信

度, 利用位置损失和类别损失分别修正锚框的具体

位置和类别; 最后利用非极大值抑制 (Non-maxim-
um suppression, NMS)[2] 筛选同一目标的冗余锚

框, 实现最终的检测任务. 其中, 在训练阶段, 常设

置 1:1、1:2和 2:1等比例的锚框宽高比, 并且常通

过实验经验、K-means聚类等方法选择锚框尺寸,
用以适配不同目标. 但由于预设锚框无法有效匹配

小目标、宽高比例较大的目标, 因此常根据特征金

字塔来合理分配预设锚框, 以提高检测的有效性和

灵活性. 此外, 通过计算锚框和真实框的交并比

(Intersection-over-union, IoU)来选择正负样本, 即
将大于 IoU阈值的锚框作为正样本, 剩余为负样本.
在损失函数设计部分, 常使用   损失、  

损失作为回归损失, 用于回归锚框中心点坐标以及

宽高参数, 并且利用交叉熵损失或者焦点损失 (Fo-
cal loss)来预测锚框类别的分类得分. 此外, 在预测

阶段, 计算每层特征金字塔的分类得分和位置回归

偏置值, 在对所有层的输出分类按类别进行排序后,
将得分最高的部分锚框进行位置回归, 最后利用非

极大值抑制处理来得到最后的检测结果. 其中, 具
有代表性的有锚框检测算法是 SSD (Single shot
MultiBox detector)[3]、R-CNN (Region based con-
volutional neural network)[4−5]、YOLO (You only
look once) v2[6] 和 YOLO v3[7] 等算法, 这类算法在

标准目标检测数据集上取得了较好的效果, 推动目

标检测的新发展, 广泛应用于人脸识别、车牌识别、

交通路况检测、农业病虫害监测、海洋救援等领域[8].

但由于此类检测方法对锚框依赖性较强, 从而导致

以下问题:
1) 锚框的设计需要尺度、特征和类别等先验信

息, 而固定锚框尺寸、锚框预测宽高比和锚框数量

在一定程度上影响检测网络的普适性;
2) 锚框的设置方法需引入大量冗余超参数, 网

络调节过程更加困难, 且训练时需使用 IoU计算锚

框与真实框匹配程度, 整体计算资源消耗较大;
3) 为了尽可能地精准匹配目标, 需要预设数量

繁多的锚框, 而其中大部分锚框为仅含背景信息的

负样本, 只有少量为包含目标信息的正样本, 因此

会加剧目标检测存在的正负样本失衡问题.
针对有锚框检测方法的缺陷, Huang等[9] 率先

提出一种无锚框目标检测方法 DenseBox. 该方法

无需锚框预设过程, 直接预测目标的边界框, 不仅

减少了大量锚框相关超参数, 而且提升了整体模型

的检测效率、降低模型复杂度, 在无人驾驶、交通指

挥以及国土安全等领域得到广泛应用. 图 1和图 2
分别表示有锚框和无锚框目标检测方法的整体框

架, 两类方法的不同之处在于是否定义先验锚框来

提取候选预测框.
除了目标检测算法外, 数据集也是目标检测发

展的重要基石. 公共数据集能有效地对不同算法进

行横向比较, 极大地促进了目标检测算法的发展,
近年涌现一批目标检测公共数据集, 具体统计特征

如表 1所示. 其中 Pascal VOC (Pattern analysis sta-
tistical modeling and computational learing visu-
al object classes)[10]、COCO[11] 数据集专用于评价通

用水平框检测模型的性能; DOTA (Dataset for ob-
ject detection in aerial images)[12] 有针对性地检测

高分辨率复杂图像中飞机、船舰等分布不均、角度

多变的多类目标, 且同时使用水平框和旋转框, 其
中目标方向多变、尺度变化范围大, 是目前使用最

广、挑战性最强的数据集之一; 此外, UCAS-AOD[13]

包含汽车和飞机两类目标; ICDAR2015[14] 针对场

景文本数据进行归纳; CUHK-SYSU[15]、PRW[16]、
 

对每个像素
点生成锚框
后预测目标

输入图片 基础骨干网络 k×k 特征图 Head 模块

回归

分类

 

图 1    基于锚框的目标检测方法整体框架

Fig. 1    The overall framework of anchor-based object detection method
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CrowdHuman[17] 等数据集专用于行人检测, 其中

CrowdHuman数据集拥有规模庞大的行人数据, 是
评价行人检测效果的代表性数据集之一; 在遥感船

舰目标检测方面, HRSC2016[18]、SSDD[19]、HRSID[20]

对多源船舰数据进行整理, 对复杂遥感船舰目标检

测性能的提升发挥了至关重要的作用.
本文首先围绕样本标签分配方式来展开无锚框

目标检测算法的分类; 其次关注近期无锚框目标检

测算法的发展, 探索无锚框算法和有锚框算法的本

质区别, 在主流数据集上对比典型算法的性能表现;
然后讨论和研究基于无锚框的目标检测方法在目标

重叠排列、目标尺寸小和目标角度多等情形下的算

法设计与应用; 最后对无锚框目标检测方法进行总

结并展望未来的研究方向. 

1    基于无锚框的目标检测方法

无锚框是指无需对每个像素点预设宽高不同的

锚框, 而直接对像素点进行类别判断或匹配多个同

类像素点的操作, 避免了锚框相关超参数的设计步

骤, 提高了模型对多类目标的普适性并且降低了模

型复杂度. 根据样本分配方式, 无锚框的目标检测

方法分为基于关键点组合、中心点回归、Transformer、
锚框和无锚框融合 4大类, 各类方法的对比情况如

表 2所示. 本节分别阐述各类无锚框目标检测方法

的主要思想、网络架构和检测效果, 分析归纳无锚

框目标检测方法的创新点及优缺点. 

 
表 1    目标检测公共数据集对比

Table 1    Comparison of public datasets for object detection

数据集 类别数 图片数量 实例数量 图片尺寸 (像素) 标注方式 使用场景 发表年份

Pascal VOC[10] 20 ~23 k ~55 k 800 × 800 水平框 综合 2010

COCO[11] 80 ~123 k ~896 k — 水平框 综合 2014

DOTA[12] 15 ~2.8 k ~188 k 800 ~ 4 000 水平框/旋转框 综合 2018

UCAS-AOD[13] 2 ~1 k ~6 k 1 280 × 1 280 旋转框 汽车、飞机 2015

ICDAR2015[14] 1 1.5 k — 720 × 1 280 旋转框 文本 2015

CUHK-SYSU[15] 1 ~18 k ~96 k 50 ~ 4 000 水平框 行人 2017

PRW[16] 1 ~12 k ~43 k — 水平框 行人 2017

CrowdHuman[17] 1 ~24 k ~470 k 608 × 608 水平框 行人 2018

HRSC2016[18] 1 ~1.1 k ~3 k ~1 000 × 1 000 旋转框 船舰 2017

SSDD[19] 1 1.16 k ~2.5 k 500 × 500 水平框 船舰 2017

HRSID[20] 1 ~5.6 k ~17 k 800 × 800 水平框 船舰 2020

 
表 2    基于无锚框的目标检测方法对比

Table 2    Comparison of anchor-free object detection method

方法类型 基于关键点组合 基于中心点回归 基于 Transformer 基于锚框和无锚框融合

方法动机 无需设计锚框, 减少锚框带来的超参数, 简化模型

方法思想 组合关键点并检测 中心点回归预测框位置 Transformer的编码和解码直接预测 优化样本标签分配策略

方法优点 充分利用边界和内部信息 减少回归超参数数量 实现端到端, 简化流程 缓解正负样本不均衡

方法难点 不同类别关键点的误配对 中心点重叠目标的漏检 小目标检测性能较差 自适应标签分配不连续

计算速度 检测速度相对较慢 检测速度相对较快 收敛速度相对较慢 检测速度相对较慢

 

输入图片 基础骨干网络

对像素点直
接预测目标

Head 模块k×k 特征图

回归

分类

 

图 2    基于无锚框的目标检测方法整体框架

Fig. 2    The overall framework of anchor-free object detection method
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1.1    基于关键点组合的无锚框目标检测方法

关键点是指预测框中有代表性目标特征的像素

点. 基于关键点组合的目标检测方法首先利用特征

提取网络获得信息丰富的特征图, 然后使用多个关

键点预测模块定位特征提取后的预测框关键点, 通
过组合关键点来回归目标预测框, 即计算两条边界

框长度 (宽、高)来生成目标的检测框, 实现目标检

测任务. 该类方法通过关键点匹配操作, 寻找图像

中特征关键点的对应关系, 从而确定预测框的位置

和类别, 用于解决不同类别目标间的像素点误匹配

和“背景−目标”像素点误匹配的问题.

x, y

Wang等[21] 首次提出一种基于点连接网络 (Po-
int linking network, PLN)的目标检测方法, 将检

测问题视作点检测和点连接问题, 充分利用局部特

征以提升重叠目标及极端宽高比目标的检测精度,
但由于感受野的范围限制, 导致角点难以定位目标

位置. 针对该问题, Law等[22] 提出 CornerNet算法,
整体网络结构如图 3所示. 该网络使用角点来作为

关键点, 并利用修正后的残差模块、角池化模块和

卷积模块来分别预测出左上角点和右下角点 (图 4(a))
的热力图 (Heatmaps)、嵌入向量 (Embeddings)和
偏移量 (Offsets), 充分利用了目标的边界信息. 此
外, CornerNet通过角点对来调整预测框的位置,
以完成目标检测任务. CornerNet首次使用角池化

以获取预测框角点, 通过提高  方向像素点向量

的正交程度来加强边缘信息的获取, 达到修正角点

位置的效果. 虽然 CornerNet不使用预训练模型也

能获得较理想的检测效果, 但该算法因角点匹配方

法的类别误判, 导致不同类别角点误匹配和误检等

问题. 针对 CornerNet中存在的角点误匹配问题,
Law 等 [ 23 ] 提出 CornerNet-Lite 算法, 其中包括

CornerNet-Saccade和 CornerNet-Squeeze, 该类算

法通过减少像素点的数量来改进角点匹配, 在不牺

牲精度的情况下同时提高检测效率和准确性, 且能

应用于离线检测和实时检测任务.
由于 CornerNet及 CornerNet-Lite算法过度

关注目标的边缘信息, 而忽略目标内部的特征信息.
因此, Zhou等[24] 在沿用 CornerNet整体框架和损

失函数的基础上, 提出一种自下而上的无锚框目标

检测算法 ExtremeNet, 将关键点分组方式从卷积

映射转换成几何结构分组, 该方法通过判断目标的

4个极值点和 1个中心点 (如图 4(b)), 增加关键点

的数量来充分学习目标的表征信息. ExtremeNet
不足之处是使用极值点聚类而产生过多重叠预测

框, 且在关键点匹配时容易产生假阳性样本, 影响

整体检测效果. Duan等[25] 在 CornerNet的基础上,
提出一种旨在解决角点误匹配问题的 CenterNet-
Triplets算法, 其关键思想在于将左上角点、右下角

点和中心点替代两个角点, 使用级联角池化来获取

丰富的角点信息, 并且利用中心池化来获取目标的

内部信息、判断检测框的筛选、矫正角点的预测位

置, 有效减少误检并提高召回率, 不足之处在于中

心点漏检会导致预测框位置偏移量过大. 为了进一

步增强目标内部特征的表达能力, 并且优化角点匹

配导致的误检, Dong等[26] 提出一种向心偏移量来

匹配同类目标角点对的检测算法 CentripetalNet,
该算法使用向心偏移模块预测角点的向心偏移量

(如图 4(c)), 利用位置解码操作对齐角点的向心偏

移量, 使用十字星可变形卷积来丰富角点的表观特

征, 并且添加一个实例掩码模块, 将向心位移预测

区域作为候选区域, 此外利用轻量卷积网络对分割

掩码进行目标检测, 大幅提升了模型对不同类别目

标的适应能力. 在此基础上, 为了进一步加强局部

和全局特征信息的表达能力, SaccadeNet[27] 用 5个
关键点 (4个角点和 1个中心点)来获取目标信息.
首先使用中心注意力模块预测目标中心的类别和位

置, 其次使用注意力传递模块预测相应边界框角点

的粗略位置, 然后使用角点注意力模块来提取目标

信息的角点特征, 从而使回归边界框更加准确, 最
 

输入图像 特征提取网络 特征图

角点预
测模块

角点预
测模块

角点预
测模块

角
池
化

角点预测分支

角点匹配分支

偏移量预测分支

检测结果Head 模块

.

.

.

 

图 3    基于角点组合的 CornerNet目标检测方法

Fig. 3    CornerNet framework of object detection method based on corner points combination
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后使用聚合注意力模块来融合中心和角点信息, 不
断调整预测目标的精确位置. 该算法在提取目标多

尺度特征的基础上, 同步提升检测速度和检测精度.
在充分利用特征表达能力的基础上, 为了减少

不同几何形状目标的误检, Duan等[28] 提出分类和

回归相独立的角点提议算法 CPNDet (Corner pro-
posal network for object detection), 并建立角点和

目标内部像素点间的联系来细调预测框的位置和类

别. 该算法第 1阶段利用 CornerNet的角点检测方

法来遍历角点, 并且组合成角点对构成候选预测框;
第 2阶段利用两类分类器来滤除大部分误检的预测

框, 然后使用更精细的多类别分类器来确定预测框

的类别以及相关置信度. 该方法能根据对应的区域

特征来区分目标和错误匹配预测框之间的关键点,
在不降低检测速度的情况下, 整体网络更灵活地定

位任意几何形状的目标. 上述算法均使用多角点和

中心点来充分获取目标的边缘和内部信息, 尽可能

地利用丰富的目标信息, 并且通过角点和中心点预

测模块不断细化预测框的关键点调整过程, 降低预

测框位置的偏移量, 实现更精准的目标定位.
综上所述, 基于关键点组合的目标检测方法不

再列举大量可能存在目标的锚框, 而是从边缘关键

点能够获取目标的代表性边界信息这一思想出发,
不断改进边缘关键点的选取方式、分组方式, 并且

逐渐聚焦中心点对检测效果的影响, 通过中心点来

同步加强内部信息和全局信息的利用, 从而利用中

心点联合边缘关键点来设计偏移量预测模块, 通过

修正关键点的位置来生成高质量预测框, 进一步减

少误检和漏检的问题[29]. 表 3详细分析了各算法的

性能和优缺点, 其中包括每秒传输帧数 (Frames
per second, FPS) 和平均检测精度 (Mean average
precision, mAP). 从表 3可知, 大部分基于关键点

组合的算法都在 CornerNet的基础上进行改进, 如
CornerNet-Saccade设计轻量级的网络用于实时检

测, ExtremeNet等通过结合中心点来减少预测框

 
表 3    基于关键点组合的无锚框目标检测算法在 COCO数据集上的性能及优缺点对比

Table 3    Comparison of the keypoints combination based anchor-free object detection methods on the COCO dataset

算法 特征提取网络
输入尺寸

(像素)
处理器配置及检测

速度 (帧/s)
mAP (%) 优点 缺点 收录来源 发表年份

PLN[21] Inception-V2 512 × 512
GTX 1 080

—
28.9

重叠及特殊形状目标

的检测效果好
感受野范围较小 arXiv 2017

CornerNet[22] Hourglass-104 511 × 511
TitanX × 10

4.1
42.1

使用角池化来精确定

位目标

同类别的角点匹配易

出错
ECCV 2018

CornerNet-
Saccade[23]

Hourglass-54 255 × 255
GTX 1080Ti × 4

5.2
42.6

无需对每个像素点进

行类别检测
小目标的误检率较高 BMVC 2020

CornerNet-
Squeeze[23]

Hourglass-54 255 × 255
GTX 1080Ti × 4

33
34.4 大幅提升检测速度

角点类别的判断较易

出错
BMVC 2020

ExtremeNet[24] Hourglass-104 511 × 511
TitanX × 10

3.1
43.7

极值点和中心点充分

获取目标信息
容易产生假阳性样本 CVPR 2019

CenterNet-
Triplets[25]

Hourglass-104 511 × 511
Tesla V100 × 8

2.94
47.0

用角点和中心点获取

充分目标信息

中心点遗漏时位置偏

移量大
ICCV 2019

CentripetalNet[26] Hourglass-104 511 × 511
Tesla V100 × 16

—
48.0

改进 CornerNet的角

点误匹配问题

中心区域的缩放依赖

超参数
CVPR 2020

SaccadeNet[27] DLA-34-DCN 512 × 512
RTX 2080Ti

28
40.4

获取局部和整体特征,
提高特征利用率

需要平衡检测精度与

速度
CVPR 2020

CPNDet[28] Hourglass-104 511 × 511
Tesla V100 × 8

—
49.2

多种分类器提升角点

类别判断准确率
检测头计算效率较低 ECCV 2020

 

(a) 角点
(a) Corner points

(b) 极值点 + 中心点
(b) Extreme points +

center point

(c) 角点 + 中心点 + 偏移量
(c) Corner points + center

point + offsets

(d) 中心点
(d) Center point
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图 4    预测框采样方法

Fig. 4    The sampling methods of prediction box
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误检问题, CentripetalNet等改进关键点选取和组

合方式以提升检测精度, 但大多数关键点组合的方

法仍有较多后处理操作, 因此检测速度有待进一步

提升. 

1.2    基于中心点回归的无锚框目标检测方法

中心点能反映目标的内部特征信息. 基于中心

点回归的无锚框目标检测方法首先利用特征提取网

络获取目标的特征图; 其次用检测头模块的热力图

峰值表示目标中心点的位置, 宽高预测分支用于回

归预测框的尺度信息, 中心点预测分支用于修正中

心点偏移量; 最后利用后处理操作筛选出最优预测

框, 整体框架如图 5所示. 基于中心点回归的无锚

框目标检测方法与基于关键点组合的无锚框目标检

测方法相比, 减少了关键点匹配操作, 缓解了因关

键点类别误判导致的误检问题, 提高了模型的整体

性能.

LIoU

L2 LL2

在无锚框目标检测算法研究初期, UnitBox检
测网络 [ 3 0 ] 首次使用预测框和真实框 4 个顶点的

IoU损失  (如式 (1)所示)来替代 DenseBox[9]

的  损失  (如式 (2)所示), 以考虑预测框坐标

间的相关性, 实现更精准的预测位置修正, 更好地

适应目标的尺寸和外观变化, 在人脸检测上获得良

好的检测效果, 为通用无锚框检测算法的精准定位

奠定了坚实的基础. Redmon等[31] 受此启发, 利用

回归的思想提出 YOLO v1, 将输入图像划分为子

网格单元并对每个网格内进行目标中心点的检测,
即获取包含目标中心点的网格并预测网格内相应目

标的边界框以及类别概率向量. 该检测网络能够通

过划分输入图像区域来实现快速目标检测, 但由于

每个网格只能检测一个目标中心点, 因此当多个目

标中心落入同一网格内, 易出现漏检问题. 为了分

别提升 Head模块中的分类、回归分支的检测性能

并且解决同网格多目标的漏检问题, Ge 等 [ 3 2 ] 在

YOLO v3[7] 基础上提出 YOLOX. 该算法把正样本

限定在目标中心的一定网格区域内, 通过增大正样

本数量来减少重叠漏检问题, 并且通过解耦检测头

来拆分回归和分类分支结构, 以此来加快模型收敛

速度、提高检测精度. 此外, YOLOX使用 SimOTA样

本匹配方法, 缓解极端宽高比的物体的检测效果差、

极端大小目标正负样本不均衡的问题, 整体 YOLOX
检测模型还提供多平台的资源部署版本, 扩大使用

平台和范围.
IoU损失计算如下:

LIoU = 1− IoU = 1− |B ∩Bgt|
|B ∪Bgt|

(1)

B Bgt其中,   为预测框,   为真实框.
L2  损失计算如下:

LL2 =
1

n

n∑
i=1

(ypi − yi)
2 (2)

ypi yi其中,   为预测值,   为真实值.
除了可以划分输入图像来筛选目标中心点位置

的范围外, Tian等[33] 使用全卷积网络逐像素预测的

全卷积单阶段目标检测算法 (Fully convolutional
one-stage object detector, FCOS), 该算法将落入

真实框边界范围内的中心点视为正样本, 相比有锚

框检测方法增大了正样本的数量, 缓解正负样本不

均衡的问题, 并且使用多尺度特征预测方法来预测

不同尺度的目标边界框, 解决 YOLO v1中的中心

点重叠的漏检问题, 加入中心置信度 (Centerness)
子分支来筛除远离目标中心点的低置信度预测框,
并采用 NMS后处理筛除冗余框, 得到最终与目标

适配度高的检测结果. 其中, 中心置信度计算如下:

centerness =

√
min (l, r)
max (l, r)

× min (t, b)
max (t, b)

(3)

l = x− x
(i)
0 , t = y − y

(i)
0 , r = x

(i)
1 − x, b =

y
(i)
1 − y l, t, r, b

(x
(i)
0 , y

(i)
0 ), (x

(i)
1 , y

(i)
1 ) i

(x, y)

其中,  

,   分别表示该中心点到预测框四边

的距离,   为第  个预测框的左

上和右下顶点坐标,   为中心点坐标.
FCOS的中心置信度分支能降低远离目标中心
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图 5    基于中心点回归的无锚框目标检测方法整体框架

Fig. 5    The overall framework of anchor-free object detection method based on center point regression
 

1374 自       动       化       学       报 49 卷



的预测框得分, 此外针对同一像素点同时包含两个

目标的情况, FCOS直接回归出当前像素点所指向

目标的类别和最小预测框, 极大缓解了重叠目标的

类别模糊问题, 相比有锚框检测算法减少了正样本

数量和训练内存占用并提高检测精度, 然而仍会出

现同尺度层的误检问题. 由于 FCOS仍使用后处理

操作来筛除多余的预测框, 增加了训练和预测的计

算复杂度. 因此, Sun等[34] 设计一个端到端的目标

检测算法 OneNet. 该方法同样使用 FCOS的中心

点来定位预测框, 额外提出最小化损失分配策略,
仅对每个目标分配一个预测框, 并将损失最小的预

测框视为唯一正样本, 去除计算量大的后处理操作,
缓解正负样本不均衡的问题并提高检测速度, 但检

测精度有待进一步提升.
Zhou等[35] 提出一种无需划分输入图像的目标

检测算法 CenterNet, 该算法将多点检测转换成单

中心点检测问题 (如图 4(d)), 利用中心点感知目标

内部信息的思想, 解决了多点匹配导致的类别判断

错误、定位不准确的问题. 此外, CenterNet无需NMS
后处理操作来去除冗余预测框, 减少超参数数量并

降低模型复杂度, 实现检测速度和精度的平衡, 但
缺点是仅利用中心点回归目标, 导致无法充分利用

全局信息, 出现因中心点重叠所产生的漏检问题.
为了解决 CenterNet的漏检问题, Zhou等[36] 进一

步提出 CenterNet2算法. 该算法分为两个阶段, 首
先在第 1阶段使用 CenterNet提取区域级别的特征

并对其分类, 判断校准后目标和背景的相似性; 然
后在第 2阶段使用级联分类器, 最大化真实目标边

界框的对数似然, 并在预测时使用对数似然计算最

终的检测分数. CenterNet2与两阶段有锚框目标检

测算法相比, 更加精准有效地选择感兴趣区域. 此
外, CenterNet2与 CenterNet相比, 其 Head模块

更加精简, 减少类别预测数量并加速检测, 显著提

升检测准确率.
由于 CenterNet系列方法过于依赖中心点局部

信息, 因此 HoughNet[37] 受广义 Hough变换的启

发, 利用对数极坐标投票机制从近距离和远距离位

置收集选票, 增加局部和全局信息都有效正样本的

比例. 为了进一步体现模型的有效性, 提取 Hough-
Net的投票模块来筛选正样本并嵌入到两个生成对

抗网络 (Generative adversarial networks, GANs)
模型 (CycleGAN[38] 和 Pix2Pix[39])中, 提高生成对

抗网络模型的样本生成效果. 除此之外, Gird R-
CNN[40] 在 Faster R-CNN[5] 的基础上, 选择 4个角

点、预测框的边界中点和目标中心点作为网格点,
利用网格定位机制选择候选区域, 在回归分支利用

空洞卷积和反卷积网络替代全连接层, 实现候选区

域的修正, 加入特征融合模块以聚合深层语义信息

和浅层位置信息, 从而增强有效特征的表达能力,
然而特征点的采样区域范围较广, 加重了正负样本

不均衡的问题. 在Gird R-CNN的基础上, Grid R-CNN
Plus[41] 利用阈值去除无关键点的候选区域, 减少特

征相关的冗余计算, 缩小目标的检测范围、减少计

算量的同时聚焦区域性特征, 提升整体检测速度.
综上所述, 表 4总结了基于中心点回归的无锚

框目标检测方法, 能够利用 IoU来加强目标类别和

位置的联系、使用子网格划分图像的方法减少中心

点采样数量、使用热力图等方法获取目标的有效特

征中心点. 在直接使用中心点来回归目标的基础上,
添加网格定位点提高定位精度、并利用中心置信度

过滤低质量预测框等方法, 在无需进行计算复杂并

且误差较高的角点匹配思想下, 进一步简化模型复

杂度和提升检测性能, 提供了无锚框目标检测方法

的新思路. 然而基于中心点回归的方法仍使用多尺

度检测的方法, 计算效率有待提升, 因此针对特征

金字塔的耗时问题需进一步优化. 

1.3    基于 Transformer 的无锚框目标检测方法

近年来, Transformer利用注意力机制有效捕

捉目标的感受野, 广泛用于机器翻译、语音识别等

结构化任务. 基于 Transformer的目标检测方法主

要由堆叠的编码器和解码器组成, 而编码器由交替

的自注意力机制模块和多层前馈神经网络组成. 自
注意力机制能为输入的目标向量学习得到一个权

重, 寻找当前目标和预测目标之间的关系, 解码器

则在编码器的基础上增加“编码−解码”注意力模块,
用于寻找编码前后特征向量间的关系. 整体网络无

需手工设计参数, 无需由于后处理操作, 实现了端

到端的目标检测结构, 简化了目标检测流程.
基于 Transformer的端到端目标检测器 (End-

to-end object detection with Transformers, DETR)[42]

首次将 Transformer成功地整合到目标检测中, 整
个 DETR架构如图 6所示.

在图 6中, DETR首先使用骨干网络提取、合

并目标特征集并添加位置编码, 然后输入到 Trans-
former组成的“编码器−解码器”结构, 使用自注意

力机制显式地对序列中所有特征组合进行交互式建

模, 最后将解码器的输出传递给固定数量的预测头

来获取预测框的类别和位置信息. DETR能够结合

二分匹配损失和 Transformer, 同步完成并行解码,
预测目标和全局图像上下文之间的关系, 仅用单次

传递就能预测、删除无目标锚框和完成非极大值抑

制操作, 删除重复预测并简化检测流程, 建立了一

个新的目标检测范式. 然而, 二分匹配损失在训练
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初期无法稳定地匹配预测框和真实框, 导致小目标

的检测性能较差且模型收敛速度较慢. 针对 Trans-
former解码器交叉注意力机制的训练收敛速度极

慢、二分匹配损失稳定性较差的问题, Sun等[43] 结

合 FCOS采样方式和 DETR的编码器来构成新的

检测网络 TSP-FCOS (Transformer-based set pre-
diction of FCOS), 通过在骨干网络和编码器之间

加入并行的辅助子网和分类子网模块, 并且在分类

子网上引出一个感兴趣特征选择器来筛选多尺度特

征. 此外, 还设计一个新的二分图匹配损失来精确

定位目标, 在检测速度均衡的情况下有效提高 DE-
TR和 FCOS的检测精度. 同时为了提高检测效率,
Deformable DETR[44] 在 DETR的基础上, 使用多

尺度可变形注意力机制替代 DETR的注意力机制

模块, 融合可变形卷积的稀疏空间采样与 Trans-
former的特征关联性建模能力, 有效关注稀疏空间

的目标位置, 且能在有效信息中区分各特征的重要

程度, 选择并生成目标特征信息丰富的特征图. 此
外, 该算法优化高分辨率图像的特征图选择和样本

选择, 通过改进标签分配策略来增大正样本比例,
解决 DETR训练周期长、收敛速度慢的问题, 同时

提升小目标的检测性能, 然而整体模型的计算量较

大. 同时, Dai等[45] 提出基于动态注意力机制的算

法 Dynamic DETR, 针对 DETR编码器的自注意

力模块计算复杂度较高的问题, 使用动态编码器以

兼顾空间、尺度和代表性特征的动态调整, 并且将

解码部分的交叉注意力机制替换为基于感兴趣区域

的动态注意力机制, 使 Transformer有效区分粗粒

度和细粒度感兴趣区域的关注程度, 加速模型的收

敛速度. 另一方面, DETR的收敛速度慢的原因是

目标查询与目标特征的匹配过程比较复杂, 因此,
Zhang等[46] 提出一种语义对齐匹配的目标检测算

法 (Semantic aligned matching DETR, SAM-DE-
TR). 该网络利用对齐语义将目标查询投射到与编

 
表 4    基于中心点回归的无锚框目标检测算法在 COCO数据集上的性能及优缺点对比

Table 4    Comparison of the center point regression based anchor-free object detection methods on the COCO dataset

算法 特征提取网络
输入尺寸

(像素)
处理器配置及检测

速度 (帧/s)
mAP (%) 优点 缺点 收录来源 发表年份

YOLO v1[31] — — — —
用网格划分法提高中

心点搜寻效率

目标中心点在同

网格内的漏检
CVPR 2016

FCOS[33] ResNet-101 ≤ 1333800 ×  —
9.3

41.5
用中心度降低远离中

心点的预测框得分

同尺度特征层中

出现目标误检
ICCV 2019

CenterNet[35] Hourglass-104 511 × 511
Titan X
7.8

45.1
用中心点定位目标减

少角点匹配操作

目标中心点重合,
产生漏检

arXiv 2019

Grid R-CNN[40] ResNet-101 800 × 800
Titan Xp × 32

3.45
41.5

用网格定位机制精准

定位边界框

特征采样区域

范围过于广泛
CVPR 2019

Grid R-CNN
Plus[41]

ResNet-101 800 × 800
Titan Xp × 32

7.69
42.0

缩小特征表达区域尺

寸, 减少计算量

非代表性特征

区域存在遗漏
arXiv 2019

HoughNet[37] Hourglass-104 512 × 512
Tesla V100 × 4

—
46.4

用投票机制改进全局

信息缺失的问题

投票机制使

计算量增大
ECCV 2020

YOLOX[32] Darknet53 640 × 640
Tesla V100 × 8

90.1
47.4

解耦分类和回归分支,
提升收敛速度

难分类样本的

检测精度较低
arXiv 2021

OneNet[34] ResNet-101 ≤ 853512 ×  Tesla V100 × 8
50

37.7
用最小匹配损失提升

预测框和标签的匹配

单像素点检测单

目标, 产生漏检
ICML 2021

CenterNet2[36]
Res2Net-101-
DCN-BiFPN

1 280 × 1 280
Titan Xp
—

56.4
清晰区分目标特征和

背景区域的特征

分步分类、回归的

效率较低
arXiv 2021
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图 6    DETR整体框架

Fig. 6    The overall architecture of DETR
 

1376 自       动       化       学       报 49 卷



码图像特征相同的嵌入空间里, 且使用具有代表性

的目标特征来搜索目标关键点, 高效地实现语义对

齐特征匹配, 较好地缓解现有模型收敛速度慢的问题.
上述方法在利用骨干网络提取特征后, 通过修

正 Transformer编码器、解码器的注意力机制来提

高 DETR的收敛速度, 提升整体检测精度. 同时,
仍有其他改进策略来提高 DETR的检测性能, 如
YOLOS[47] 算法不使用卷积模块组成的骨干网络来

提取特征, 转而从视觉 Transformer (Vision Trans-
former, ViT)[48] 的角度出发, 参照 DETR的“编码

器−解码器”架构设计并进行适当调整. 该网络丢弃

ViT用于图像分类的分支并添加随机初始化的标签

检测分支, 避免图像与标签先验信息的偏置计算,
而且使用 DETR的二分匹配损失替换分类损失, 不
断调整整体网络权重. 此外, YOLOS仅需对 ViT
结构进行微调 ,  即可成功迁移到极具挑战性的

COCO目标检测任务中, 进一步揭示 Transformer
在目标检测的有效性, 然而检测性能有待进一步提

升. 在 YOLOS的基础上, ViDT (Vision and de-
tection Transformer)[49] 引入了一个重配置的注意

力模块 RAM, 将基于层级和滑窗的 Transformer
骨干网络扩展为一个独立的目标检测器, 其次采用

轻量级的无编码器检测颈 (Neck)架构来减少计算

开销, 在不增加计算负载的情况下轻量化模型并提

高检测性能. 除上述方法外, Li等[50] 首次提出全新

的去噪训练方法 (Denoising DETR, DN-DETR)
来解决 DETR二分图匹配不稳定的问题. 该方法给

解码器的嵌入向量加入噪声并作为标签, 并在训练

时通过去噪模块来训练含噪声的预测数据, 在预测

阶段丢弃去噪模块, 在不改变模型结构的前提下,
模型收敛速度翻倍并显著提升检测精度.

从表 5中可以看出, 模型浮点计算量 (Floating
point operations, FLOPs)等参数能反映模型整体

复杂度, 基于 Transformer的目标检测网络能够将

“编码器−解码器”结构作为部分网络结构或整体检

测网络来实现目标检测, 并且能够通过注意力机制

模块来降低编码器和解码器结构复杂度, 通过修改

二分匹配损失的结构来解决损失稳定性较差的问

题, 此外还能够提高特征匹配程度来解决模型收敛

速度慢的问题. 然而现在常用多尺度特征、高分辨

率特征图来提高小目标检测精度, 而基于 Trans-
former的检测方法大幅增加计算量和空间复杂度,
难以处理高分辨率图像的特征, 在小目标上的检测

精度需进一步提高. 

1.4    基于锚框和无锚框融合的目标检测方法

基于锚框的目标检测方法能够通过锚框枚举得

到定位较精准的预测框, 而基于无锚框的方法能利

用目标特征点来直接对目标位置进行预测, 减少相

关超参数调节过程, 降低模型参数量和计算量. 因
此合理融合有锚框和无锚框的目标检测方法有助于

提高检测精度和检测效率, 有效提高目标检测的性能.
针对有锚框方法因预设锚框宽高比、尺寸无法

精准匹配宽高比较大、尺度变化较大的目标的问题,
Wang等[51] 受启发于 UnitBox[30] 检测大尺度范围目

标的思想, 集成有锚框和无锚框检测方法并构成检

测各类人脸的 SFace网络. 该网络使用有锚框预测

 
表 5    基于 Transformer的无锚框目标检测算法在 COCO数据集上的性能及优缺点对比

Table 5    Comparison of the Transformer based anchor-free object detection methods on the COCO dataset

算法
特征提取

网络

输入尺寸

(像素)
处理器配置及

检测速度 (帧/s)
mAP (%)

浮点计算量

(FLOPs/G)
优点 缺点

收录

来源

发表

年份

DETR[42] ResNet-50
(480, 800)×
(800, 1 333)

Tesla V100 × 16
28

42.0 86
用 Transformer减少

手工设计参数数量

收敛速度慢, 小
目标检测性能较差

ECCV 2020

TSP-FCOS[43] ResNet-50
(640, 800)×
(800, 1 333)

Tesla V100 × 8
15

43.1 189
添加辅助子网来提高

多尺度特征的提取

模型计算量、

复杂度较高
ICCV 2021

Deformable
DETR[44] ResNet-50

(480, 800)×
(800, 1 333)

Tesla V100
19

43.8 173
有效关注稀疏空间的

目标位置

模型计算量、

复杂度较高
ICLR 2021

Dynamic
DETR[45] ResNet-50 —

Tesla V100 × 8
—

47.2 —
用动态注意力机制加

速收敛

未说明模型的

计算量、复杂度
ICCV 2021

YOLOS[47] DeiT-base
(480, 800)×
(800, 1 333)

—
2.7

42.0 538
不依赖卷积骨干网

络, 性能良好

检测速度较低,
计算量较高

NeurlPS 2021

SAM-DETR[46] ResNet-50
(480, 800)×
(800, 1 333)

Tesla V100 × 8
—

41.8 100
利用语义对齐加速模

型收敛速度

检测精度有待

进一步提升
CVPR 2022

ViDT[49] Swin-base
(480, 800)×
(800, 1 333)

Tesla V100 × 8
11.6

49.2 —
用新的骨干网络和检

测颈减少计算开销

浅层难以直接获取

目标的有用信息
ICLR 2022

DN-DETR[50] ResNet-50 —
Tesla A100 × 8

—
44.1 94

利用去噪训练法大幅

提升检测性能

仅使用均匀

分布的噪声
CVPR 2022
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分支来充分利用目标的预定义信息, 精准定位常规

尺度目标, 并在金字塔底端引出一个无锚框检测分

支, 用于处理大尺度变化的人脸. 此外提出基于 IoU
回归的重打分机制来标识分类结果, 以更好地联合

两个分支的分类和回归策略, 实现两个分支的有效

互补. 然而 SFace方法仅用单特征层来检测多尺度

目标, 无法针对目标尺寸选择最合适的特征层. 因
此 Zhu等[52] 在 RetinaNet[53] 网络的基础上加入无

锚框特征选择模块 (Feature selective anchor-free,
FSAF), 该模块在每一层特征金字塔上引出一个无

锚框分支对实例进行编码, 以获取用于分类和回归

的参数, 在训练过程中动态调整金字塔网络的不同

感受野和目标空间信息, 并为目标选择合适的特征

层尺寸来提取特征, 改善特征选择不准确、像素点

采样重叠的问题. 为了进一步优化特征选择, Zhu等[54]

又提出加权锚点目标检测算法 (Soft anchor-point
object detection, SAPD), 在 FSAF基础上加入与

FCOS的中心置信度相似的锚点权重注意力机制,
对每个锚点赋予不同的损失权重因子, 降低目标边

缘点的权重值, 使网络更加关注代表性强的目标中

心区域. 此外, SAPD利用特征金字塔选择模块和

联合训练策略, 对不同级别特征层的每个特征进行

预测并分配不同权重, 寻找目标的最优特征层并选

择出最具代表性的目标特征, 在不影响预测速度的

情况下提高检测精度. 然而 SAPD的有锚框和无锚

框分支仍相互独立, 未能实现真正融合.
由于有锚框的目标检测方法需预设置锚框、手

动调整样本超参数等策略来进行标签分配, 为实现

标签自动化分配、探索标签分配问题对检测网络的

影响, 涌现了大量相关新方法, 图 7表示基于优化

标签分配各算法的关系.
FreeAnchor[55] 在 RetinaNet的基础上, 将检测

器的训练过程定义成一个极大似然估计问题, 通过

构建损失函数以实现自适应锚框设置过程, 使网络

能够自主学习与目标相匹配的锚框. Zhang等[56] 通

过对比有锚框检测算法 RetinaNet[54] 和无锚框检测

算法 FCOS[57] 发现, RetinaNet借助 IoU阈值来划

分正负样本, FCOS则利用目标中心区域和目标尺

度选择正负样本, 它们的本质区别在于正负训练样

本的选择方式不同. 因此 Zhang等[56] 提出一种自适

应的训练样本选择方法 (Adaptive training sample
selection, ATSS), 根据目标的统计特性自动选择正

负训练样本, 缩小两类检测算法之间的性能差异,
在不增加额外开销的情况下, 大幅提高检测性能.
但是 FreeAnchor和 ATSS本质上仍是通过中心先

验、IoU、空间和尺度约束来进行标签分配, 无法避

免大量超参数的手动调整, 未完全实现样本的自适

应选择. 为了实现无需参数调节的自适应标签分配,
Zhu等[57] 在 FCOS的基础上首次提出了一种基于

可微样本分配策略的目标检测算法 AutoAssign.
该网络使用一个中心加权模块来调整特定类别的先

验分布, 适应不同类别目标的外观和尺度分布, 利
用一个置信度加权模块, 动态地对目标在空间和尺

度上的位置进行权重映射, 改进样本分配来优化重

叠目标共用边界类别模糊的情况, 完成端到端的动

态样本分配, 能够在无任何参数修改的情况下扩展

到其他数据集和检测任务上, 但样本分配策略的权

重机制较复杂.

LCIoU

除上述方法外, Duan等[58] 又发现目标检测、实

例分割和姿态估计都能视为位置敏感的计算机视觉

任务, 并研究出统一的位置敏感网络 (Location
sensitive network, LSNet)来实现 3类视觉识别任

务. 该网络使用 ATSS的正负样本采样策略, 额外

将可变形卷积的偏移量等比例映射至相邻的特征金

字塔网络 (Feature pyramid network, FPN), 利用

多层金字塔特征融合方法充分提取预测点的标志性

特征信息, 并且在 CenterNet的中心点样本选择策

略基础上, 额外添加指向极值点的 4个向量来确定

预测框的位置, 有效获取极值点包含的目标语义信

息并提升获取显著性特征的能力. 此外, LSNet使
用新的 Cross-IoU损失  (如式 (4)所示)来替

换 CenterNet的损失函数, 将二维 IoU损失压缩到

一维, 从垂直和水平方向分解预测框与真实框计算

向量的重合程度, 细化预测框定位步骤, 整体网络实

现了精度和速度的同步提升. Li等[59]针对上述 FCOS、
AutoAssign等标签分配方法的正负样本权重相关

性高、无法有效赋予样本权重等问题, 提出基于双

权重加权的标签分配方法 (Dual weighting, DW).
该网络使用分类和回归置信度的一致性来动态赋予

正样本权重, 使用负样本的概率和重要程度来调整

 

标签分配

样本选择方式

区别
RetinaNet

FreeAnchor ATSS AutoAssign

FCOS

 

图 7    基于优化标签分配算法的关系

Fig. 7    The relationship between label assignment
optimization algorithms
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负样本权重, 有效过滤位置偏移量大的预测框, 筛
选出分类置信度高和位置精准的预测框, 此外还提

出预测框细化模块, 通过聚合预测框中心以及 4个
边界点来精确预测框位置, 整体性能得到大幅提升.

Cross-IoU损失计算如下:

LCIoU = 1− min (vpx, vgx) +min (vpy, vgy)
max (vpx, vgx) +max (vpy, vgy)

(4)

vpx vpy x y

vgx vgy x y

其中,  ,   为预测框向量的  分向量和  分向

量,  ,   为真实框向量的  分向量和  分向量.
表 6根据分析对比有锚框和无锚框相结合的各

检测方法, 说明现有的标签分配策略使用锚框或者

中心点预测等方式, 为了让检测方法对多类型数据

分布的适配性更好, 标签分配策略使用多维度标签

分配等策略, 缓解正负样本不均衡的问题. ATSS
也说明无锚框和有锚框方法的不同之处在于正负样

本的选择方式不同, 有锚框分支能够在无锚框检测

方法中提高预测框定位精度, 无锚框方法能够用中

心点替代锚框预设过程, 增加正样本所占比例, 两
类方法能够相互促进, 共同实现检测精度和速度的

同步提升. 然而由于理想的标签分配策略需为连续

的计算过程, 上述大部分模型使用离散化的 IoU阈

值来划分正负样本, 因此如何设计连续的自适应标

签分配方案是待解决的研究问题. 

1.5    分析与总结

根据上述对比和分析, 基于关键点组合的方法

利用角点、极值点和中心点等来作为关键点, 以获

得充足的目标内部信息和边缘信息, 不断修正目标

定位机制以校准最终预测框, 提高整体检测精度和

检测效率. 基于中心点回归的方法不使用多关键点

组合, 直接获取目标的特征中心点并以此判断中心

点类别, 减少了因类别误判产生的预测框数量和多

关键点匹配产生的计算复杂度. 此外近期发展迅速

的基于 Transformer目标检测方法, 将文本检测的

结构扩展到目标检测领域, 通过优化样本标签方法,
修正 Transformer的“编码器−解码器”结构, 聚焦

于目标的局部信息, 极大程度上简化模型设计复杂

度, 且有望在未来进一步提出目标检测新范式. 除
了上述方法外, 融合无锚框和有锚框的目标检测方

法充分利用有锚框的定位分支, 并引申出一系列改

进标签分配的方法, 不仅缓解正负样本不均衡的问

题, 而且有效提高目标检测的性能.
总而言之, 基于无锚框的目标检测方法在不断

发展的过程中, 去除锚框的预设以及相关计算过程,
降低了模型复杂度, 逐步优化了模型误检、漏检等

问题, 使得目标检测更加简单、快速. 此外, 基于无

锚框的目标检测方法在目标密集、目标尺寸小和目

标角度多变等复杂场景下也得到了广泛应用, 并逐

渐在自动驾驶、工业自动化和卫星遥感图像目标检

测等领域占据重要地位[60]. 

2    无锚框目标检测方法在复杂场景下

的应用

目前基于深度学习的目标检测算法在普通场景

下已经达到较为理想的检测效果, 但在目标重叠、

目标过小、目标旋转等复杂场景下的检测任务仍有

较大的挑战性[61−63]. 本节针对复杂场景下存在的各

种问题, 从重叠目标、小目标、旋转目标等 3个方面

介绍无锚框目标检测方法在不同问题上的模型设

计, 并分析各方法之间的优势与不足. 

2.1    基于无锚框的重叠目标检测方法

重叠目标是指包含共用的像素点表示目标信息

的相邻目标, 重叠目标检测在复杂场景下的应用十

 
表 6    基于锚框和无锚框融合的目标检测算法在 COCO数据集上的性能及优缺点对比

Table 6    Comparison of the anchor-based and anchor-free fusion object detection methods on the COCO dataset

算法 特征提取网络
输入尺寸

(像素)
处理器配置及检测

速度 (帧/s)
mAP (%) 优点 缺点 收录来源 发表年份

FSAF[52] ResNeXt-101 800 × 800
Tesla V100 × 8

2.76
44.6

动态选择最适合目标

的特征层

未区分不同特征

的关注程度
CVPR 2019

SAPD[54] ResNeXt-101 800 × 800
GTX 1080Ti

4.5
47.4

能筛选出有代表性的

目标特征

未能真正将有锚框和

无锚框分支融合
ECCV 2020

ATSS[56] ResNeXt-101
800 ×

(800, 1 333)
Tesla V100

—
50.7

能根据统计特性自动

训练样本

未完全实现无需参数

调节的样本分配
CVPR 2020

AutoAssign[57] ResNeXt-101 800 × 800 — 52.1
无需手动调节的动态

样本分配

样本的的权重分配

机制相对较复杂
arXiv 2020

LSNet[58] ResNeXt-101
800 ×

(800, 1 333)
Tesla V100 × 8

5.1
50.4

用位置敏感网络大幅

提高定位精度

小目标的定位和

分类精度较低
arXiv 2021

DW[59] ResNeXt-101 800 × 800
GPU × 8

—
49.8

有效获取分类和回归

置信度高的框

小目标的检测性能

仍需进一步提升
CVPR 2022
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分广泛, 然而因目标间的相互遮挡, 导致目标部分

信息的缺失, 因此出现目标重复检测、漏检等问题

(如图 8(a)和图 8(b)所示).

  

(a) 重复检测
(a) Duplicate detection

(b) 漏检
(b) Leak detection 

图 8   重叠目标检测问题

Fig. 8    The detection problems of overlapping object
 

现有的目标检测算法为了更有效地筛除冗余预

测框, 常用 Soft-NMS [ 6 4 ]、Adaptive-NMS [ 6 5 ] 和
R2NMS[66] 的柔和筛选与密集程度判断等方法来筛

选密集排列预测框, 然而计算成本有所增加. 此外,
Aggregation Loss[67]、Rep-GIoU Loss[68] 和 NMS
Loss[69] 等算法通过修正损失, 拟合密集排列场景的

目标形状和位置. 但此类方法对高置信度预测框的

作用不明显, 无法充分利用低质量预测框的特征信

息. 本节针对重叠目标检测的问题, 阐述各算法在

不同场景下目标检测方法的模型架构、检测性能和

优缺点, 最后对算法进行纵向对比分析与总结.
密集行人是重叠目标检测场景的典型应用, 中

心和尺度预测算法 (Center and scale prediction,
CSP)[70] 作为重叠目标检测的先驱, 对行人的位置

和尺寸进行分解, 将目标检测简化为预测目标的中

心点和尺度等高级语义特征信息的任务. 通过堆叠

的卷积模块预测两个映射图, 其中一个映射图利用

热力图获得预测框的中心位置和对应预测框的置信

度, 另一个映射图利用尺度变化预测对应预测框的

尺寸, 两个映射图共同作用得到最终预测框的位置

及类别, 在密集人群检测数据集上获得良好的检测

效果. 缺点是中心点无法充分利用特征与预测框之

间的关联性, 从而导致多个重叠目标的漏检问题.
针对行人检测任务中的重叠目标漏检问题, 特征对

齐行人搜索网络 (Feature aligned person search
network, AlignPS)[71] 考虑行人重识别特征优先的

原则, 利用可变形卷积将采样点聚焦于行人内部,
重点关注 ReID特征的学习, 使用一个特征对齐和

融合模块, 解决特征学习中区域和尺度不对齐的问

题, 在重叠排放目标中获得良好的检测效果. 除此

之外, Cao等[72] 提出一个新型 Transformer的行人

搜索网络 (Transformer-based person search,

PSTR), 通过引入特定行人搜索模块 (Person sear-
ch-specialized, PSS), 并使用具有多级监督方案的

结构共享解码器, 提高重识别特征的可判别性, 并
额外引入包含显著性特征重识别解码器的注意力模

块, 寻找各特征间的关联性. 综上, PSTR作为首个

端到端的单步 Transformer行人搜索网络, 使用多

尺度解码器来精准实现行人多尺度特征匹配, 大幅

提高行人检测精度.

LGIoU

除了密集行人的检测方法得到不断发展之外,
解决目标重叠排列的通用方法也得到飞速发展. 如
第 1.2节中所提及的 FCOS[33] 能直接回归出当前像

素点所指向目标的类别和最小预测框, 优化目标中

心区域和目标样本的标签分配方法, 极大缓解了重

叠目标的类别模糊问题. 在此基础上, 一系列优化

特征提取和表达能力的方法获得启发. 其中, FCOS
v2[73] 替换 FCOS的部分网络结构. 该网络将正样本

点的选择范围从目标内部缩小成位于目标的中心区

域, 使用加权双向特征金字塔网络 (Bidirectional
feature pyramid network, BiFPN)替代特征金字

塔网络, 获得信息更丰富的多尺度特征, 加入可变

形卷积来改变感受野范围, 增强目标特征的获取能

力, 在分类分支修改中心度的计算方式, 更精确回

归出预测框的位置, 修改原有的 IoU 损失为广义

IoU (Generalized IoU, GIoU)[74] 损失  (如式 (5)
所示), 用于准确计算重叠预测框的位置损失. 通过

对 FCOS的改进, FCOS v2能增强多尺度目标特

征的选择和利用, 减少同类别目标的误检问题, 在
密集目标检测中取得了较好的效果. 与此同时, 为
了提升 FCOS的特征表示能力, Qin等[75] 在 FCOS[33]

和 ATSS[56] 架构上去除中心度分支, 构建了一个新

的密集目标检测器 VarifocalNet, 将位置预测合并

到分类损失计算中, 通过预测定位相关的感知 IoU
分类得分 (IoU-aware classification score, IACS),
优化检测结果的排序过程. 此外设计一种高效星型

预测框的特征表示方法, 获取预测框的几何信息和

上下文信息, 并且充分利用焦点损失的加权思想,
提出变焦损失 (Varifocal Loss), 通过调制因子来回

归每张图上连续的 IoU关联分类分数 IACS, 用于

均衡正负样本权重和聚焦难分类样本, 从大量预测

框中选择位置和类别平衡的最优预测框, 显著提升

检测精度. 针对 FCOS使用单特征点无法完整表达

重叠目标边界信息的问题, BorderDet[76] 通过分析

重叠目标检测的特征表达能力, 使用一种边界对齐

(Border align, BA)的特征提取操作, 以实现自适

应的边界特征提取. 此外, 将边界对齐操作封装成

边界对齐模块 (Border align module, BAM)并集

成到 FCOS网络中, 以高效的边界特征提取策略来
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提高重叠目标检测精度.
GIoU损失计算如下:

LGIoU = 1− |B ∩Bgt|
|B ∪Bgt|

+
| C
Bgt∪B |
|C|

(5)

B Bgt C

|C/(Bgt ∪B)| C

Bgt B

其中,   为预测框,   为真实框,   为包含预测框

和真实框的最小方框,   为最小方框 

的面积减真实框  和预测框  相与的面积.
在样本标签分配方面, 第 1.4节所提及的ATSS[56]、

AutoAssign[57] 等方法虽然能够动态地选择正负样

本, 调整目标预测框的相对位置, 但未考虑目标尺

寸、形状或边界遮挡的情况. 因此, Cheng等[77] 提出

一种弱监督多模式注释分割模型 (Weakly super-
vised multimodal annotation segmentation,
WSMA-Seg), 去除 NMS操作以及相关超参数, 利
用多模式分段注释的拓扑结构提取每个目标的轮

廓, 使用多尺度池化分割 MSP-Seg提高多尺度目

标的边缘提取, 用静态样本分配策略来有效提高严

重遮挡目标的检测精度. 然而上述方法需手动设置

层和层内部空间的各种参数和结构, 无法动态地选

择正负样本, 因此会导致正负样本不均衡的问题.
在静态和动态样本分配方法的基础上, 为了寻找全

局最优的样本分配方法, Ge等[78] 丢弃了为每一个

目标对象单独寻求最优分配的方法, 提出基于最优

传输理论的目标检测样本匹配策略 (Optimal trans-
port assignment, OTA), 利用全局信息来寻找全局

最佳样本分配结果, 为图像中的所有目标寻找全局

置信度高的样本分配方式, 应用于 FCOS方法且取

得了良好的检测效果. 在此基础上, Ge等[79] 又提出

基于损失感知的样本分配策略 (Loss-aware label
assignment, LLA), 通过联合计算分类和回归损失,
解决锚点和对应真实框样本分配不一致的问题, 提
高人群场景中行人检测的性能, 并且通过实验证明

了这种简单的样本分配策略能大幅提升 FCOS
的检测精度. 除此之外, Zhang等[80] 将 FreeAnchor
扩展为 LTM (Learning-to-match)检测算法, 该网

络将目标与特征的匹配定义为极大似然估计问题,
并将极大似然概率转换为损失函数, 使手动设计的

锚点转变为自动特征选择, 解决目标遮挡或特征中

心不对齐时, 预测框和真实框间的 IoU难以度量目

标与特征匹配的问题. LTM不仅在 COCO数据集

上获得良好的检测效果, 而且大幅提升密集、重叠

目标的检测性能.
除了上述方法外, 前文所描述的 Transformer

检测算法 DETR[41]、Deformable DETR[44] 等也能够

通过层叠的解码器级联结构在一定程度上提高重叠

目标的特征匹配程度. 为了进一步提高密集场景中

各类目标的检测性能、简化整体结构, Yao等[81] 在

DETR基础上提出了一种简单有效的端到端检测

算法 Efficient DETR. 该算法利用密集先验知识初

始化检测网络, 降低解码器层数较少造成的性能抑

制, 同时共享一个检测头来简化结构, 仅用 3个编

码器和 1个解码器就达到较高的检测精度并提高收

敛速度, 优于 Deformable DETR等算法的密集目

标检测效果. 此外, Yu等[82] 提出了用于端到端行人

搜索的级联闭塞注意变换检测算法 (Co-scale conv-
attentional image Transformers, COAT), 使用三

段级联设计来检测和提升目标的检测性能, 实现每

个阶段注意力结构的紧密特征交叉效果, 使网络从

粗到细地学习目标特征, 更清晰地区分目标和背景

特征, 并通过实验模拟目标遮挡的效果, 验证该方

法的先进性. 在同一时期, Zheng等[83] 在 Deform-
able DETR基础上, 提出一种适用于密集场景的渐

进式端到端目标检测器. 通过选择低置信度检测点

进行后续的渐进式优化, 设计关联信息提取模块,
寻找低质量预测点与附近高置信度像素点的相关

性, 此外通过局部自注意力机制构建队列更新模块,
寻找相邻像素点的空间关联性, 并使用一对一的标

签分配策略, 解决 Transformer在重叠目标场景下

的重复检测问题.
表 7和表 8说明各通用密集目标检测方法分别

从加强边缘特征信息、对齐区域和特征、优化正负

样本分配和优化 Transformer等方面, 改变目标位

置的获取方式, 提取并强化目标的语义信息, 优化

共用像素点的分类方法, 充分聚焦局部特征信息与

整体信息的联系, 精准定位各类别密集排列的目标,
有效提高重叠目标的检测性能. 综上所述, 重叠目

标因共用边界导致的类别模糊、漏检和误检等, 可
以从寻找多尺度特征间关联、加强特征重识别等角

度解决密集行人的重复检测等问题. 现已有大量重

叠目标检测方法并取得了丰硕的成果, 但是在训练

数据有限的情况下, 考虑到遮挡问题的复杂性, 未
来可以从半监督、无监督的学习方式, 利用对抗神

经网络扩充数据集, 优化 Transformer的注意力机

制等方面着手, 进一步优化通用场景下的重叠目标

检测性能. 

2.2    基于无锚框的小目标检测方法

小目标是图像中尺寸小于 32×32像素或尺寸

占比小于 0.12% 的目标 (如图 9所示). 小目标像素

点占比少、覆盖面积小、可视化特征信息极少, 因此

难以将小目标与背景、相似目标区域进行区分. 虽
然已有 CoupleNet[84]、NETnet[85] 和 AF R-CNN[86]

等算法聚焦目标的主要特征、不断增强并充分利用
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目标特征信息, 以此来提高小目标检测的性能. 然
而, 真实场景通常会存在光照剧烈变化、目标遮挡、

目标稠密相连和目标尺度不一等错综复杂的变化情

况, 这些因素进一步增大了小目标检测的难度, 因
此检测任务在小目标场景下仍然充满挑战. 此外在

实际应用中, 精确地从人群中检测出犯罪嫌疑人,

能够有助于案件的侦破; 在自动驾驶中准确检测出

行人或障碍物, 能够减少交通事故的发生; 在海洋

安全中精确检测出尺寸小的船舶, 有助于寻找非法

渔船、禁止非法入侵, 因此小目标检测具有广泛的

实际应用价值和重要的研究意义. 本节主要聚焦无

锚框的小目标检测方法, 从增强特征选择和利用样

 
表 7    解决目标重叠排列问题的不同检测方法的性能对比

Table 7    Performance comparison of detection methods to solve the problem that objects are densely arranged

问题 算法 数据集
输入尺寸

(像素)
骨干网络 处理器配置

检测速度

(帧/s)
mAP
(%)

收录来源 发表年份

目标重叠排列

VarifocalNet[75] COCO
(480, 960)×
1 333

ResNeXt-101
Tesla V100 ×

8
6.7 50.8 TMI 2019

WSMA-Seg[77] COCO — MSP-Seg — — 38.1 arXiv 2019

FCOS v2[73]
COCO

CrowdHuman
≤800×  1 333

ResNeXt-101 ResNet-
50

GTX 1080Ti —
50.4
87.3

TPAMI 2022

BorderDet[76] COCO ≤800×  1 333 ResNeXt-101 GPU × 8 — 50.3 ECCV 2020

AlignPS[71]
CUHK-SYSU

PRW
900 × 1 500 ResNet-50 Tesla V100 16.4

94.0
46.1

CVPR 2021

OTA-FCOS[78]
COCO

CrowdHuman
≤(640, 800) × 

1 333
ResNeXt-101
ResNet-50

GPU × 8 —
51.5
88.4

CVPR 2021

LLA-FCOS[79] CrowdHuman ≤800×  1 400 ResNet-50 GPU × 8 — 88.1
Neuro-

computing
2021

LTM[80] COCO ≤800×  1 333 ResNeXt-101
Tesla V100 ×

8
1.7 46.3 TPAMI 2022

Efficient
DETR[81]

COCO
CrowdHuman

—
ResNet-101
ResNet-50

— —
45.7
90.8

arXiv 2021

PSTR[72] CUHK-SYSU
PRW

900×1 500 ResNet-50 Tesla V100 —
94.2
50.1

CVPR 2022

COAT[82]
CUHK-SYSU

PRW
900×1 500 ResNet-50 Tesla A100 11.1

94.2
53.3

CVPR 2022

Progressive
DETR[83]

COCO
CrowdHuman

≤(480, 800)×  1 33
3

ResNet-50 GPU × 8 —
46.7
92.1

CVPR 2022

 
表 8    解决目标重叠排列问题的不同检测方法优缺点对比

Table 8    Feature comparison of detection methods to solve the problem that objects are densely arranged

问题 算法 方法 优点 缺点/难点

目标重

叠排列

CSP[70] 增加中心点偏移量预测分支和尺度预测分支 解决行人检测任务中漏检问题 特征与框间的关联度较低

VarifocalNet[75] 预测 IACS分类得分、提出 Varifocal Loss损失函数 有效抑制同目标重叠框 小目标检测效果需提升

WSMA-Seg[77] 利用分割模型构建无需 NMS后处理的目标检测模型 准确利用重叠目标边缘特征 分割算法的模型复杂度较高

FCOS v2[73] 将中心度子分支加入回归分支, 并修正中心度计算方式 减少类别判断错误数量
针对不同尺度特征仅使用相同

检测头, 限制模型性能

BorderDet[76] 用边界对齐的特征提取操作自适应地提取边界特征 高效获取预测框的位置 边界点选取数量较多

AlignPS[71] 使用特征对齐和聚合模块 解决区域、尺度不对齐的问题 未扩展到通用目标检测任务

OTA-FCOS[78] 用最优传输理论寻找全局高置信度样本分配方式 有助于选择信息丰富区域 模型的计算复杂度较高

LLA-FCOS[79] 使用基于损失感知的样本分配策略 锚点和真实框对应性更好 仅在密集人群中的效果较好

LTM[80] 目标与特征的匹配定义为极大似然估计问题 提高目标遮挡和不对齐的精度 检测速度有待进一步提高

Efficient DETR[81] 用密集先验知识初始化来简化模型结构 减少编码器和解码器数量 检测精度有待进一步提升

PSTR[72] 使用 Transformer构成首个行人搜索网络 提高特征的可判别性和关联性 未扩展到通用目标检测任务

COAT[82] 用三段级联设计来检测和完善目标的检测和重识别 更清晰地区分目标和背景特征
部分阶段过度关注 ReID特征,

牺牲部分检测性能

Progressive
DETR[83] 设计关联信息提取模块和队列更新模块 加强低置信点的复用 检测精度有待进一步提升
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本标签分配来进一步提高复杂背景下小目标检测的

性能.
为了给不同尺度的特征图选择最丰富的小目标

特征, Samet等 [87] 提出一种基于预测池化的检测

算法 (Prediction pooling detection network, PP-
Det). 该网络使用一种新的样本分配策略来汇总各

个特征的预测值, 减少训练过程中非判别性特征的

影响, 并且遵循尺度分配策略来预测类别概率矢量

和边界框坐标, 自动降低训练过程中非目标区域特

征和非判别性目标特征的贡献, 减少目标上非判别

性特征、预测框内背景特征、遮挡物的标签噪音. 在
样本标签分配方面, 第 1.3节的 Deformable DE-
TR [44] 也使用可变形注意力机制替代基于 Trans-
former的注意力机制, 进一步关注稀疏空间的小目

标位置, 提升小目标检测精度. He等[88] 为了提高船

舰小目标的检测性能, 提出了自适应特征编码策略

(Adaptive feature encoding strategy, AFE), 逐步

将深层语义特征融合到浅特征层, 实现自适应的空

间权重信息融合, 以此来自适应地增强小目标信息

的表达能力. 此外, 针对样本分配不均衡的问题, 根
据软采样的思想和 FCOS整体架构来构造高斯引

导检测头, 进一步优化目标定位准确度, 在小目标

船舰数据集中获得良好的检测性能.
在增强小目标有效特征信息获取能力的基础

上, 为了加强小目标特征的表达能力, Yang等[89] 提

出一种新的用于表征目标特征的点集 (Represent-
ative points, RepPoints). 该方法通过自上而下的

方式自适应学习特征图的极值点和关键语义信息,
并构建基于 RepPoints的目标检测算法 RPDet, 减
少背景内容或前景区域无效信息, 使特征包含更丰

富的形状和姿态等目标语义信息, 提高小目标的定

位精准度, 但仍过度依赖回归分支. 为了更进一步

减少误检的概率, RepPoints v2[90] 在 RepPoints的
基础上融合回归和辅助分支来对验证任务建模, 增
加角点验证分支来判断当前像素点为角点的概率,
同时借助高斯分布平滑正负样本的分布曲线; 利用

多任务学习、验证模块判断特征映射点是否位于目

标对象框内, 进一步提升小目标检测性能. RepPoints

及其改进方法, 利用点集替代边界框 (如图 10所示),
改变特征的采样和选择、重分配分类分支的像素点

权重, 能获得更具目标内部和边缘信息的特征, 此
类方法适合特征不充足的小目标检测, 还能应用于

其他计算机视觉任务. 针对空中目标环境复杂且目

标摆放角度多样的问题, Li等[91] 提出一种基于自适

应学习样本点的方法 Oriented RepPoints. 该算法

在 RepPoints的基础上, 提出极值函数、局部极值

函数和基于矩的函数来替换原有损失, 以用于捕获

任意方向目标的几何信息、方便准确地定向定位和

分类小目标. 针对 RepPoints的关键点定位不准确

的问题, 提出一种质量评估和样本分配方法 (Adaptive
points assessment and assignment, APAA), 用于

在训练期间选择具有代表性的定向正样本点. 该方

法引入空间约束来惩罚非特征点, 提升相邻对象或

背景噪声中非轴对齐目标特征的捕获能力, 在空域

小目标、旋转目标等场景下有较好的检测效果.

  

预测角点

采样点

修正后角点

真实边界框

预测框

偏移量 

图 10   RepPoints系列点集表示示例

Fig. 10    The example of RepPoints series point set
 

为了充分利用和融合小目标的浅层位置信息和

深层语义信息, DuBox[92] 使用具有多尺度特性的双

尺度残差单元, 加入先验框来提高模型处理尺度不

变性特征的能力, 优化小目标预测框的定位准确度,
扩大边界框中心点正样本范围, 减少小目标边缘信

息的漏检. 此外, FoveaBox算法[93] 联合预测目标中

心区域的位置以及预测框的有效位置, 在多层特征

图上检测不同尺度目标的特征, 直接学习分类目标

类别并回归出目标的位置, 模型具备良好的鲁棒性

和泛化能力, 大幅提高小目标检测精度. 为了拓宽

尺度多样性、降低背景与目标的强关联性, Fu等[94]

提出了一种新的特征均衡与精炼的检测方法 (Fea-
ture balancing and refinement network, FBR-
Net), 直接学习编码后的边界框, 解决船舶排列稀

疏的漏检问题, 并使用基于多尺度的注意力机制来

平衡不同层次的小目标语义信息, 实现特征平衡与

网络细化. FBR-Net整体网络优化小目标尺度多样

性、减少近岸背景与船舶的强关联性, 显著提升小

 

 

图 9    小目标示例

Fig. 9    The object example of too few pixels
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目标的检测精度. 为了无需提高图像分辨率且实现

快速有效的小目标检测, Yang等[95] 提出一种基于

级联稀疏查询机制 (Cascading sparse query mech-
anism, CSQ)的检测网络 QueryDet. 该网络利用特

征金字塔的特征查询来加快目标检测网络的预测速

度, 该网络在低分辨率特征图上预测小目标的粗略

位置, 利用稀疏卷积来获取高分辨率特征, 用粗调

联合精调的方式进行动态预测, 减少浅层检测头的

计算开销并提高小目标的位置精确度.
综上所述, 从样本标签分配、特征注意力机制

和特征重要程度等方法中能充分利用目标相关的特

征信息, 解决小目标因各类正负样本比例极不平衡、

类间不平衡导致的特征学习困难等问题. 通过表 9
和表 10分析各算法的检测性能可知, 多尺度特征

融合方法同时考虑了浅层的表征信息和深层的语义

信息, 提高小目标的特征提取能力, 利用稀疏查询

机制进一步缓解因特征图分辨率下降导致的小目标

采样丢失、定位不准确和复杂背景误报等问题, 减
少计算开销, 大幅提升小目标的检测效果. 虽然已

有的无锚框小目标检测方法已获得了良好的检测性

能, 但检测精度和速度与大、中目标检测还有一定

差距, 并且随着小目标应用场景的迅速扩张, 小目

标检测仍值得进一步研究. 

2.3    基于无锚框的旋转目标检测方法

由于实际检测场景的高复杂性, 目标呈现排列

密集、排放方向任意的特点, 仅用水平框检测目标

会使每个预测框内包含大量非待测目标的像素点和

 
表 9    解决目标尺寸过小问题的不同检测方法性能对比

Table 9    Performance comparison of detection methods to solve the problem that object pixels are too few

问题 算法 数据集
输入尺寸

(像素)
骨干网络 处理器配置

检测速度

(帧/s)
mAP
(%)

收录来源 发表年份

目标尺寸过小

RepPoints[89] COCO ≤(480, 960) ×  960 ResNet-101 GPU × 4 — 46.5 ICCV 2019

DuBox[92]
COCO

VOC 2012
800 × 800
500 × 500

ResNet-101 VGG-
16

NVIDIA P40 ×
8

—
39.5
82.0

arXiv 2019

PPDet[87] COCO 800 × 1 300 ResNet-101 Tesla V100 × 4 — 45.2 BMVC 2020

RepPoints v2[90] COCO
≤(800, 1 333) ×  

1 333
ResNet-101 GPU × 8 — 48.1 NeurlPS 2020

FoveaBox[93]
COCO

VOC 2012
800 × 800

ResNet-101
ResNet-50

GPU × 4
—
16.4

42.1
76.6

TIP 2020

FBR-Net[94] SSDD 448 × 448 ResNet-50 RTX 2080Ti 25.0 92.8 TGRS 2021

FCOS (AFE-
GDH)[88]

HRSID
SSDD

800 × 800 ResNet-50
NVIDIA Titan

Xp
15.2
28.5

67.4
56.2

Remote
Sensing

2022

Oriented
RepPoints [91]

DOTA
HRSC2016

1 024 × 1 024
(300, 900)×
(300, 1 500)

ResNet-101
ResNet-50

RTX 2080Ti × 4 —
76.5
97.3

CVPR 2022

QueryDet[95] COCO — ResNet-50 RTX 2080Ti × 8 14.4 39.5 CVPR 2022

 
表 10    解决目标尺寸过小问题的不同检测方法优缺点对比

Table 10    Feature comparison of detection methods to solve the problem that object pixels are too few

问题 算法 方法 优点 缺点/难点

目标尺

寸过小

RepPoints[89] 使用点集形式表征目标的特征 自适应地学习极值点和语义信息 过度依赖回归分支

DuBox[92] 使用有多尺度特性的双尺度残差单元 减少小目标边缘和内部信息的漏检 分割模型的复杂度较高

PPDet[87] 使用框内部为正样本点的新标记策略 提高判别性目标特征的贡献程度 小目标特征信息不足

RepPoints v2[90] 增加角点验证分支来判断特征映射点 获得更具目标内部和边缘信息的特征 预测框定位准确度低

FoveaBox[93] 在多层特征图上检测多尺度目标特征 对目标形状和分布有很强的适应能力 难以区分目标和背景区域

FBR-Net[94] 用多尺度注意力机制选择特征重要性 减少背景区域与小目标间的强关联性 检测精度仍需进一步提升

FCOS (AFE-
GDH)[88]

使用自适应特征编码策略 (AFE)和构造

高斯引导检测头
有效增强小目标表达能力 仅说明船舰目标有效性

Oriented
RepPoints[91]

提出质量评估、样本分配方案和空间约束 提升非轴对齐小目标特征的捕获能力 仅涉及空域小目标检测

QueryDet[95] 使用基于级联稀疏查询机制进行动态预测
减少检测头计算开销、提高小目标的

位置精确度
提高分辨率导致误判概率提高

1384 自       动       化       学       报 49 卷



无关背景信息, 导致边界框的重叠度较高、边界不

连续和预测框位置偏移等问题. 如舰船目标密集排

列且旋转角度多样, 使用水平矩形框表示船舰目标

会产生大量重合, 具体情况如图 11(a)所示. 因此引

入旋转矩形框来检测目标 (如图 11(b)所示), 获取

充足的目标特征信息, 如目标的姿态等, 减少冗余

背景信息, 且能更准确地反映目标的位置信息, 减
少相邻预测框的重叠. 除此之外, 在农业病虫害检

测、交通车辆检测等任务中有更强的实用性.

  

(a) 水平框
(a) Horizontal box

(b) 旋转框
(b) Rotate box 

图 11   多角度目标检测结果示例

Fig. 11    The detection result of arbitrary rotation objects
 

w h θ

旋转目标的预测框回归依赖于不同坐标系, 为
了减小目标在不同坐标系中的参数量和回归难度,
Yi等[96] 将水平框的目标检测算法扩展到旋转目标

检测任务中, 提出一个基于边缘感知向量的目标检

测算法 (Box boundary-aware vectors, BBAVectors).
该方法回归一个边缘感知向量来替代原有参数 (宽
度  、高度  和旋转角度  ), 使所有的回归参数均

位于同一坐标系内, 简化旋转预测框的计算复杂度,
且进一步将有方向的预测框分成了水平框和旋转框

两大类, 解决目标旋转角度较小时预测框类型难以

区分的问题. 另一方面, Zhou等[97] 首次将极坐标系

应用于目标检测任务中, 提出一个基于极坐标的检

测算法 (Polar remote sensing object detector,
P-RSDet). 整体网络通过回归一个极半径和两个极

角来实现任意方向物体的检测, 此外还构建了极坐

标环形面积损失函数, 避免角度回归的周期性及多

边形预测框的顶点排序问题, 减少回归参数的数量、

简化检测模型结构.
在第 2.2节提出的 Oriented RepPoints算法[91]

不仅能精确检测小目标, 该算法的标签分配方案

APAA也能有效提取具有显著性特征的非轴对齐

目标信息, 提高空域旋转目标的检测精度. 在优化

正负样本分配策略方面, Li等[98] 将 FCOS扩展为

带有角度旋转的检测算法 (Rotated FCOS, FCOSR).
其中使用基于高斯分布的椭圆中心采样策略, 用于

定义合适的旋转框正负样本选择区域, 并设计模糊

样本分配策略, 解决 FCOS样本分配方法在航空场

景下忽略模糊样本的问题, 解决相邻水平框的目标

区域重叠问题, 额外加入多尺度采样模块来解决像

素点采样不充分的问题. 在优化正样本选择的基础

上, 增大正样本比例、有效提高空域目标的检测效

果. 除此之外, 为了解决水平框检测目标所占预测

框整体比例较少的问题, Cheng等[99] 提出基于选择

提议生成器的检测算法 (Anchor-free oriented pro-
posal generator, AOPG). 该算法将特征图映射到

图像上, 并将位于真实框中心区域的顶点视为正样

本, 以此来构建新的区域标签分配模块, 缓解正样

本所占比例少的问题. 此外将特征金字塔的每一层

特征输入到粗定位模块 (Coarse location module,
CLM)来生成粗定位的旋转预测框, 然后使用对齐

卷积来消除特征和旋转框间的不对齐, 采用 Faster
R-CNN的检测头来生成精确定位和分类的高质量

预测框, 并在多个旋转目标数据集上进行实验来验

证其有效性. 同时, Huang等[100] 提出一种无锚框的

目标自适应标签分配策略 (General Gaussian heat-
map label assignment, GGHL), 用于定义基于二维

定向高斯热力图的正样本点, 从热力图中获取任意

方向目标的形状和方向特征. 此外, 在标签分配策

略的基础上开发用于定向预测框的标签分配组件

(Oriented bounding box representation compon-
ent, ORC), 通过卷积层自适应地调整高斯中心先

验权重以适应不同目标的特征, 并且设计具有面积

归一化和动态置信度加权的联合优化损失 (Joint
optimization loss, JOL), 以完善不同分类和回归子

任务的非对齐优化任务, 除了提升检测精度外, 检
测速度也得到大幅提升.

LIoU L1

Lsmooth L1

为了充分利用旋转目标的特征, Wei等[101] 提出

逐像素点预测的旋转目标检测算法 (Oriented ob-
jects detection network, O2-DNet). 该算法将二值

化热力图中连通区域中线的交点作为关键点, 通过

回归映射来预测两条相应的中线, 解决旋转目标角

度边界不连续的问题, 且使用感知方向中心度的方

法, 优化正样本点的加权方式, 引导网络从复杂背

景中学习可判别性特征. 此外, 在损失函数内加入

中心度损失, 更精准定位目标预测框的位置. 在此

基础上, 为了获得更具判别性的方向信息, Wang等[102]

提出一种基于尺度感知的旋转目标检测算法 (Scale-
aware rotated object detection, SARD). 该算法首

次使用一种新的特征融合模块 FPSN (Feature pyra-
mid stack network), 充分获取高级语义信息和低

级位置信息, 以适应各类大尺度变化的目标, 同时

联合 IoU损失  (如式 (1)所示)和 Smooth  
损失  (如式 (6)所示)修正回归分支的权重
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LPIoU

参数, 提高预测框的位置判断准确度. 此外, 使用归

一化策略, 更精准地检测任意方向和密集排列的目

标. 在另一方面, Zhang等[103] 提出一个直接预测像

素点边界框全部参数的网络 DARDet (Dense an-
chor-free rotated object detector), 该网络设计了

一个高效对齐卷积模块来提取对齐特征, 此外还引

入 Pixels-IoU (PIoU)损失[104]  (如式 (7)所示)
来有效处理边界不连续性问题. 为了进一步改进旋

转目标损失不连续和小目标检测性能较差的问题,
Lang等 [105] 提出一种面向对象的无锚框检测网络

DAFNe (Dense anchor-free network). 该网络结合

中心点与角点间的间距来联合调整边界框预测策

略, 以提高检测器的定位精度, 并引入一种基于方

向感知的边界框中心度函数, 首次将中心度函数推

广到任意四边形, 以此来充分利用目标特征并降低

低质量预测框的权重, 进一步提高旋转小目标的定

位精度.
Smooth L1  损失[5] 的计算如下:

Lsmooth L1
(x) =

{
0.5x2, |x| < 1

|x| − 0.5, 否则
(6)

x其中,   表示预测值.
PIoU损失[104] 的计算如下:

LPIoU = − 1

|M |
∑

(b, b′)∈M

lnPIoU (b, b′) (7)

PIoU (b, b′) =
Sb∩b′

Sb∪b′
(8)

b′ b Sb∩b′

Sb∪b′

M

其中,    为旋转预测框,    为旋转真实框,    、

 分别表示定向预测框和真实框的交集和并集,
 为正样本集.
在提高特征的获取和融合能力后, 提高旋转目

标检测模型的自适应能力成为焦点. Pan等[106] 提出

一种适应定向和密集目标任务的动态优化检测算

法 (Dynamic refinement network, DRN), 通过自

适应的特征选择模块来自动提取、融合各形状和方

向的有效特征, 缓解各类目标与轴对齐感受野之间

的不匹配问题, 同时提出两种检测头来分别动态优

化分类和回归任务, 完成对样本唯一性和特殊性的

建模, 提高检测性能的同时增强模型的灵活性. 为
了进一步充分利用目标的尺寸和方向等先验信息,
Zhang等[107] 提出一种基于中心点提取的检测算法

(Center-head point extraction detector, CHPDet).
该算法通过将角度回归任务转化为中心点估计任

务, 解决角度周期性导致的边界不连续问题, 不仅

实现任意方向的目标检测, 而且可判断目标的朝向

(如船首和船尾), 适应多类复杂场景下的检测任务.

由表 11和表 12可知, 上述方法从改变坐标表

示、修正样本标签分配方法、充分利用特征信息、提

高特征融合效率、充分映射方向不变性特征和修正

损失函数等策略, 利用旋转框代替水平框检测目标,
解决旋转目标的特征利用不充分、预测框和目标间

的特征不对齐、预测框位置偏移等问题, 在各旋转

目标检测数据集上定位准确度高、误判概率低, 检
测效率高. 虽然无锚框旋转目标检测方法已经获

得良好的检测性能, 然而旋转目标损失函数仍存

在不连续和小尺寸目标占比过小的问题. 目前现存

基于锚框的目标检测方法 GWD [ 1 0 8 ]、KLD [ 1 0 9 ]、

RSDet++[110] 等所提出的损失函数能在保证连续的

基础上, 进一步拟合旋转目标形状, 并在复杂目标

数据集中获得良好的检测效果, 未来可以将此类损

失函数应用于基于无锚框的目标检测任务中. 

3    总结与展望

本文简要回顾和介绍了基于锚框的目标检测方

法整体流程和问题, 系统地对比了现有基于无锚框

的目标检测方法, 并针对密集目标、小目标、旋转目

标的检测任务, 总结目前的研究现状. 虽然硬件条

件不断完善, 但是随着图像分辨率的提高, 数据量

逐渐增大, 对目标检测也提出新的挑战. 例如在实

际应用中, 目标检测面临的样本数量少、背景复杂

等检测问题. 因此, 在后续的研究中应考虑以下几

个研究方向:
1)由于目标检测算法通常依赖于大量高质量

标注的图像数据集, 而标注过程复杂且效率较低,
现常用样本生成方法来扩充样本数量. 然而该方法

本质上是数据增强操作, 无法从根本上解决数据匮

乏的问题. 因此使用弱监督目标检测技术, 通过对

部分标注的数据集进行小样本训练, 使用生成对抗

网络来扩充数据集是后续的重要研究方向.
2)图像数据在获取过程中会受到气候、光照等

因素的影响, 现已有图像去雾去噪、多尺度感知等

方法来生成清晰且无颜色失真的图像, 但实际场景

下仍会造成图像细节丢失、目标边缘模糊等问题.
如何更好地实现复杂多变场景下的目标检测, 是后

续研究的重要发展方向.
3)由于图像中存在多类不同尺寸的目标, 且提

升多种尺度目标的检测精确度有一定挑战, 现有方

法利用多尺度信息提取多样的目标特征, 但是多尺

度检测方法仅对目标的尺寸进行区分, 并未关注目

标类别和尺寸间的相关性 .  现已将文本检测的

Transformer结构引入至目标检测任务, 即通过对

输入图像的切片化处理, 不断聚焦目标局部特征信
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息的提取并加强特征的联系. 在后续研究中应考虑

将其他视觉任务扩展至目标检测领域, 以自适应的

方式提高不同输入图像尺寸、目标尺寸的检测性能,

并获得泛化能力更强的模型.

4)针对图像中目标密集排列、重叠摆放所导致

预测框定位困难的问题, 现存的解决方案 SCRDet[111]

等算法利用倾斜框替代水平框, 使预测框包含更多

目标像素点, 但是未从根本上解决密集目标边界特

 
表 11    解决目标方向变化问题的不同检测方法性能对比

Table 11    Performance comparison of detection methods to solve the problem that object direction changeable

问题 算法 数据集
输入尺寸

(像素)
骨干网络 处理器配置

检测速度

(帧/s)
mAP (%) 收录来源 发表年份

目标方向

变化

SARD[102] DOTA
HRSC2016

800 × 800 ResNet-101 Tesla P100
—
1.5

72.9
85.4

IEEE Access 2019

P-RSDet[97]
DOTA

UCAS-AOD
512 × 512 ResNet-101 Tesla V100 × 2 —

72.3
90.0

IEEE Access 2020

O2-DNet[101]
DOTA

ICDAR2015
800 × 800 ResNet-101 Tesla V100 × 2 —

71.0
85.6

P&RS 2020

DRN[106] DOTA
HRSC2016

1 024 × 1 024
768 × 768

Hourglass-104 Tesla V100 —
73.2
92.7

CVPR 2020

BBAVectors[96]
DOTA

HRSC2016
608 × 608 ResNet-101 GTX 1080Ti × 4

—
11.7

75.4
88.6

WACV 2021

FCOSR[98] DOTA
HRSC2016

1 024 × 1 024
800 × 800

ResNeXt-101 Tesla V100 × 4
7.9
—

77.4
95.7

arXiv 2021

DARDet[103]
DOTA

HRSC2016
1 024 × 1 024 ResNet-50 RTX 2080Ti

12.6
—

71.2
78.9

GRSL 2021

DAFNe[105]
DOTA

HRSC2016
1 024 × 1 024 ResNet-101 Tesla V100 × 4 —

76.9
89.5

arXiv 2021

CHPDet[107]
UCAS-AOD
HRSC2016

1 024 × 1 024 DLA-34 RTX 2080Ti —
89.6
88.8

TGRS 2021

AOPG[99] DOTA
HRSC2016

1 024 × 1 024
(800, 1 333) ×
(800, 1 333)

ResNet-101
ResNet-50

RTX 2080Ti
10.8
—

80.2
96.2

TGRS 2022

GGHL[100]
DOTA
SSDD+

800 × 800
—

Darknet53 RTX 3090 × 2
42.3
44.1

76.9
90.2

TIP 2022

 
表 12    解决目标方向变化问题的不同检测方法优缺点对比

Table 12    Feature comparison of detection methods to solve the problem that object direction changeable

问题 算法 方法 优点 缺点/难点

目标方

向变化

SARD[102] 用尺度感知方法融合深层和

浅层特征信息
对大尺度变化和多角度变化目标适应度好 整体检测效率较低

P-RSDet[97]
回归一个极半径和两个极角,

实现多角度物体的检测
避免角度周期性及预测框的顶点排序问题 极坐标的后处理操作相关复杂度较高

O2-DNet[101]
用横纵比感知方向中心度的

方法, 学习判别性特征
网络从复杂背景中学习更具判别性的特征 特征融合方法的实际融合效果较差

DRN[106] 使用自适应的特征选择模块和

动态优化的检测头
缓解目标特征和坐标轴之间的不对齐问题 检测精度有待进一步提升

BBAVectors[96] 使用边缘感知向量来替代原回归参数 在同坐标系中回归所有参数, 减少计算量 向量的类型转化过程处理较复杂

FCOSR[98] 使用基于高斯分布的椭圆中心采样策略 修正样本分配方法在航空场景下漏检问题 未实现标签分配方案的自适应

DARDet[103] 设计高效对齐卷积模块来提取对齐特征 可一次性预测出所有的预测框相关参数 损失函数的角度预测偏移量较大

DAFNe[105] 使用基于方向感知的边界框中心度函数 降低低质量框的权重并且提高定位精度 损失函数仍存在部分旋转敏感度误差

CHPDet[107]
使用方位不变模块 OIM生成

方位不变特征映射
确定旋转目标的朝向 (如车头、船头等) 存在目标预测框的位置偏移量

AOPG[99] 使用区域标签分配模块和粗定位模块 缓解标签分配不均衡、目标特征不对齐的问题 未实现标签分配方案的自适应

GGHL[100]
使用二维定向高斯热力图进行

定向框标签分配
实现动态标签分配对齐回归和分类任务 检测精度有待进一步提升
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征提取难的问题. 未来可以将目标检测与图像分割

任务相结合, 先对密集目标进行分割, 再利用分割

后的目标完成特征提取和检测.
5)现有的目标检测算法通常针对单张图像进

行目标检测, 忽略了视频帧之间的相关性. 而高清

视频中的实时目标检测/跟踪对于视频监控和自动

驾驶具有重要意义, 现已有MOT[112]、FairMOT[113]

等算法来实现多目标跟踪任务, 在目标检测基础上

实现应用更广泛的视频跟踪任务. 因此未来应继续

探索视频帧序列之间的空间、时间相关性, 以进一

步改善检测性能并扩大应用范围.
6)现存目标检测方法检测速度较慢, 为了能够

在移动设备上获得流畅的运行结果, 通常会投入大

量资金来购买算力更高的设备去加速算法检测过

程, 这在一定程度上阻碍了各类检测算法的落地进

程. MobileNet[114]、ShuffleNet[115] 和 Pelee[116] 等轻量

化网络简化网络结构并降低算力要求, 提供了移动

端的目标检测的坚实基础, 为在轻量设备上检测目

标提供可能性. 因此, 研究轻量快速且高精度的

无锚框目标检测方法是未来必不可少的一个发展

趋势.
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