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Zone Evaluation: 揭示目标检测的空间偏差性
郑兆晖, 陈宇铭, 侯淇彬, IEEE 会员, 李翔, IEEE 会员, 王萍,

和程明明, IEEE 高级会员

摘要—目标检测器的一个根本性局限性是，它们会遭受“空间偏差”的影响，尤其是在检测图像边界附近的目标时，性能会显著下降。长期以来，
目标检测领域一直缺乏有效的方法来测量和识别空间偏差，对于这种偏差的来源和程度也知之甚少。为了解决这个问题，我们提出了一种新的区
域评估协议，从传统评估扩展到更通用的评估方法。该协议通过测量不同区域的检测性能，产生一系列区域精度 (Zone Precisions, ZPs)。我们首
次提供了数值结果，结果表明，目标检测器在不同区域的性能表现非常不均衡。更令人惊讶的是，检测器在图像 96% 的边界区域的性能甚至达不
到 AP 值（平均精度, 通常被认为是整个图像区域的平均检测性能）。为了更好地理解空间偏差，我们进行了一系列启发式实验。我们的研究排除
了关于空间偏差的两个直观猜想，即目标尺度和目标的绝对位置几乎不会影响空间偏差。我们发现，关键在于不同区域目标数据模式之间，人类
难以察觉的差异，这些差异最终导致了区域之间明显的性能差距。基于这些发现，我们最终讨论了目标检测的未来方向，即空间不均衡问题，旨
在追求在整个图像区域内实现均衡的检测能力。通过广泛评估 10 种流行的目标检测器和 5 个检测数据集，我们揭示了目标检测器的空间偏差问
题。我们希望这项工作能够引起对检测鲁棒性的关注。源代码、评估协议和教程已在 https://github.com/Zzh-tju/ZoneEval 上公开。

Index Terms—目标检测，区域评估（zone evaluation），空间偏差，空间不均衡问题，空间均衡学习。

F

1 引言

目标检测在过去二十年中取得了令人瞩目的进展 [11],
[62], [74], [75]。虽然目标检测器的优化流程已被充分探
索，但它们在局部图像区域内的行为仍然是一个谜。检
测器的空间鲁棒性尤其重要 [83]，因为目标可能出现在
任何位置，并且所有目标都应该被良好地检测到。这对
于安全视觉应用尤为重要，例如，火灾/烟雾检测 [37],
[76]、自动驾驶汽车中的防撞 [5], [17]、人群计数和定位
[38], [80], [85], [108]、智能监控系统中的武器检测 [7],
[70]以及商店盗窃检测 [48]等，在这些应用中，边界区
域占据了图像区域的很大一部分。

不幸的是，检测器实际上无法在空间区域内均匀地
执行检测，通常在图像边界附近表现出明显的性能下降。
这种现象，我们称之为“空间偏差”，是目标检测中一
个天然的障碍，但在很长一段时间内都被检测社区所忽
视。忽视这个问题可能会导致严重的安全隐患和重大财
产损失的风险。例如，火灾探测器可能擅长检测中心区
域的火灾，但会失去检测图像边界区域火灾的能力。这

• 郑兆晖, 陈宇铭, 侯淇彬, 李翔, 和程明明均就职于中国天津南开大学计算
机科学学院 VCIP研究组 (通讯作者：侯淇彬).

• 王萍就职于中国天津大学数学学院.
• 本研究由国家自然科学基金 (项目编号：62225604, 62276145,

U23B2049)，中央高校基本科研业务费 (南开大学, 070-63223049)，和
中国科协青年人才托举工程 (项目编号：YESS20210377) 资助。计算资
源由南开大学高性能计算中心 (NKSC)提供支持。

ZP       = 38.8outer

innerZP       = 54.2

Zone EvaluationTraditional Evaluation

AP = 52.2

图 1. 传统的评估方法衡量整个图像区域的检测性能，但它忽略了对局部区域
的测量，难以反映空间偏差。我们的区域评估 (ZP，区域精度，即区域内约
束的平均精度) 弥补了这些问题，表明区域之间存在很大的性能差距。结果由
GFocal [54] 在 VOC 2007 测试集 [25] 上报告。

样的火灾报警系统是不可靠的，因为镜头中心区域仅占
图像区域的一小部分。卷积神经网络 (CNN) 在空间鲁
棒性方面的一些最新突破 [4], [12], [45], [103], 正朝着难
以捉摸的平移不变性方向发展，其基础是理解小的图像
变换（例如，颜色抖动、平移）如何影响分类精度。研究
发现，即使对于同一个目标，分类器也会随着其空间位
置的变化做出完全不同的预测 [45]。除了图像分类，我
们在本文中深入研究了目标检测中的空间偏差，揭示了
现代目标检测器的局限性。

多年来，一直存在一个开放性问题，即缺乏一种有
效的方法来测量和识别空间偏差。传统的评估方法，即
AP 指标，衡量的是整个图像区域的检测性能，这并没
有为检测器的空间鲁棒性提供任何指导，人们也很难知
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图 2. 检测器在检测边界目标时不太理想。可视化结果由 GFocal [54] 报告。放大以获得更好的视图。

道性能在何处以及下降了多少。因此，评估协议显得尤
为重要，因为它可以提供机会更好地理解空间偏差，并
为进一步构建方法论提供工具。为此，我们提出了一种
系统的方法，称为区域评估，来分析现代目标检测器中
是否存在空间偏差，以及如果存在，偏差有多大。

具体而言，我们将传统的全图评估扩展到更通用的
评估。我们计算指定区域内的通用平均精度 (AP) [59]，
从而得出区域精度 (Zone Precision, ZP)。在评估期间，
仅考虑中心位于该区域内的框。借助这些辅助指标，我
们首次提供了数值结果，明确揭示了目标检测器实际上
在不同区域之间存在相当大的空间偏差。如 图 1 所示，
内部区域和外部区域之间的 ZP差距为 15.4。表面上看，
我们可以从这种性能差距中推断出，检测能力似乎与目
标的绝对位置高度相关。然而，当我们移动图像中的目
标时，这种看似合理的推测在实践中存在许多根本上的
不一致之处。我们没有意识到对边界区域性能下降的任
何令人满意的解释（见 图 2）。因此，我们希望阐明目
标检测器中空间偏差的存在和主要来源。最后，我们提
出了未来目标检测研究的一个重点：走向空间均衡。

这项工作的贡献主要包括对空间偏差的三个探索性
实验、一个潜在的研究方向以及对现代目标检测器的全
面评估。

目标尺度是否在中心区域性能中起关键作用？
(节 4.1) 我们的答案是否定的。虽然大型目标相对
频繁地出现在中心区域，但我们观察到，当我们很大程
度上消除目标尺度的影响时，不同区域之间的区域性能
仍然非常不均匀。空间偏差和目标尺度之间仍然难以建
立必然的联系。

检测器是否根据目标的绝对空间位置产生中心区域性
能？ (节 4.2) 我们的答案是否定的。检测性能几乎
与目标的空间位置无关。我们观察到，当目标移动到中
心区域时，这在统计学上不会导致检测质量的提高。

什么才是真正决定目标检测器空间偏差的因素？
(节 4.3) 我们的分析揭示了强有力的证据，表明空间偏
差与区域之间目标数据模式的差异高度相关。具体而言，
中心目标和边界目标之间在目标数据模式上存在差异。
因此，如果一个目标是从中心区域风格的数据分布中采
样，而不是从边界区域风格的数据分布中采样，则可以
更好地检测到该目标。

一个新的未来方向：空间不均衡问题。 (节 5)这项工
作更进一步，提出了一个迫切需要解决的实际问题，即
空间不均衡问题。在这种问题设置下，目标检测器将空
间均衡作为重要目标之一，这对鲁棒检测具有至关重要
的意义。面对这一挑战，我们还提供了首次尝试，即空
间均衡学习，以实现空间均衡目标检测。（节 5.2）

全面的评估。 (节 6)我们提供了对几种代表性目标检
测器的广泛评估和比较。我们通过实验揭示：1)空间偏
差在各种目标检测器和数据集中非常普遍。2)检测器的
空间均衡性差异很大。特别是，我们将展示稀疏检测器
在中心区域表现更好，而单阶段密集检测器在边界区域
表现更好。3)提出的空间均衡学习能够缓解空间不均衡
问题。

其余部分安排如下：节 2 简要回顾研究背景。节 3
介绍了区域评估。节 4研究了空间偏差的主要来源。节 5
介绍了空间不均衡问题，并提出了空间均衡学习来缓解
这个问题。节 6给出了区域评估和空间均衡学习的广泛
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评估。

2 背景

2.1 与数据不平衡问题的关系

令 {X,G} = {xi, gi}ni=1 为样本-标签对的集合，其中每
个样本 xi 都有一组真实标签 gi。模型训练在 {X,G}的
子集上进行，网络在每个训练 epoch遍历训练集。数据
不平衡问题通常与 {X,G} 的内在属性有关。在目标检
测文献中，主要讨论两种广泛存在的不平衡问题。

第一个是类别不平衡问题。在这种情况下，样本 X

根据类别划分为多个子集 X1, X2, · · · , Xc，其中跨 c 个
类别的样本数量不平衡，从而产生长尾分布 [55], [72],
[87], [107]。类别不平衡问题自然会导致训练期间的采样
不平衡，阻碍了尾部类别的分类性能。重采样策略 [42],
[67] 和代价敏感学习 [21], [110] 是类别重平衡的主流范
例。

第二个是前景-背景采样不平衡。这种不平衡也源于
数据本身。大量的锚点平铺在背景区域，这些锚点自然
地被采样为负样本，因此主导了梯度流。在这种情况下，
X 可以分为 Xneg 和 Xpos，使得 X = Xneg

∪
Xpos。负

样本 Xneg 可以看作是正样本 Xpos 的互补集，其真实标
签是“背景”，没有边界框注释。解决这个问题的方法类
似，包括重采样，例如，OHEM [79]、Guided Anchoring
[86] 和 IoU 平衡采样 [73]，以及代价敏感学习，例如，
Focal loss [58]、GHM loss [51]和 PISA [10]。
相比之下，空间偏差也是目标检测中的一个障碍。

鉴于此，我们为目标检测建立了一个新的空间不均衡问
题。在这种情况下，样本 X 可以根据空间区域划分为
多个子集，就像类别划分一样。一般来说，空间不均衡
问题与类别不平衡问题具有相似的特征。不同之处在于，
后者在类别之间存在长尾分布，而前者则考虑了目标在
空间区域上的不均匀分布。我们将在节 5.1中展示，这
两个问题在形式上是相互等价的。

2.2 CNN 中的鲁棒性

人们已经广泛讨论了平移不变性并未被深度 CNN 完全
保持 [4], [40], [45], [93], [103]，因为它们忽略了经典的
采样定理。一个小的图像变换可能导致预测的剧烈变化，
从而阻碍分类器的鲁棒性。Zhang R. [103]分析了最大池
化算子的缺陷，并提出注入 anti-aliasing 以提高深度网
络的鲁棒性。Lopes等人 [65]通过提出 patch Gaussian
增强，实现了更好的鲁棒性-准确率权衡。

在更长的空间范围上的鲁棒性方面，最近的研究
[3], [45] 表明，CNN 可以利用目标的绝对位置作为图
像分类的附加信息。Islam等人 [39]进一步扩展了 CNN
基于通道维度的顺序编码位置信息。在 [18]中，提出了
一个空间上无偏差的 StyleGAN2 [44]，以解决由于人脸
数据集 [43]中摄影师的偏差而导致的图像边界中扭曲的
人脸生成问题。Gergely 等人 [83] 经验性地发现，当移
动图像以使目标更靠近图像边界时，分类精度会下降。
Islam, M. A. 等人 [40] 揭示了语义分割中存在边界效
应，其中车辆分割质量与区域内汽车的密度高度相关。
Manfredi 等人 [68] 提出了一种通过将图像平移几个像
素来测量目标检测器的平移等变性的 AP变化贪婪近似
方法，但这不可避免地需要数倍的推理时间才能完成评
估。在这项工作中，我们首次从局部区域的角度数值量
化了目标检测器的泛化能力，这有助于我们更好地理解
空间偏差的存在和离散幅度。这为目标检测器的可靠性
提供了一种新的分析工具。

2.3 从局部角度评估

从局部角度进行评估已被广泛证明在图像质量评估
(IQA) [99] 中具有优势，因为全局评估与人类视觉系统
(HVS)不一致 [29], [60], [61], [78], [91], [105]。全局值无
法反映空间非平稳模型的能力。早在 1982 年的早期研
究 [66]中就有人提出，如果使用局部测量而不是全局测
量，质量度量可能会得到改进。在 IQA中，通常采用两
阶段结构。在第一阶段，局部评估图像质量。局部测量
过程通常会生成质量图。为了将此类质量图转换为整体
质量评分，在 IQA的第二阶段应用池化算法。

Wang 等人提出了 Mean-SSIM [91] 来获得图像失
真评估的空间平滑测量，其关键是计算每个滑动窗口的
局部 SSIM，然后求平均值。3-SSIM [52]为边缘、纹理
和平滑区域分配不同的权重。Larson等人 [50]引入了可
见性加权局部 MSE 来确定感知失真，其中图像被划分
为 16× 16的块，相邻块之间有 75%的重叠。NIQE [69]
索引引入了 patch选择，以关注信息丰富的图像 patch。
Chen等人 [14]提出使用 Landmark Distance (LMD)来
关注测量合成唇部运动的质量。Sun等人 [82]提出了加
权到球形均匀 PSNR (WS-PSNR)，为不同的像素提供
不同的权重。GMSD [94]利用像素级梯度幅度相似性来
捕获图像的局部质量。Fan等人 [26]为显著性目标检测
提出了 S-measure，该方法首先将图像划分为 4 个正方
形网格，并为每个局部 SSIM分配不同的权重。Bosse等
人 [8] 尝试使用基于 CNN 的方法来学习局部图像质量。
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一些方法 [28], [31], [105], [106]将显著性图纳入 IQA指
标，因为显着的位置可以帮助预测人类观察者感知的图
像质量。局部指标有助于描述图像 patch之间的小细节
和结构相似性。
尽管局部评估在计算机视觉应用的许多评估系统中

已经流行了几十年，但在目标检测中尚未得到充分研究。
大多数 IQA方法主要用于像素预测任务，例如，图像恢
复 [32], [56], [98]、显著性/伪装目标检测 [27], [35], [109]
和图像超分辨率 [22], [47]。它们不能直接应用于实例预
测任务，例如，通用目标检测。因此，我们提出区域评
估来填补这项研究空白。此外，我们的工作进行了一系
列启发式实验，为理解现代目标检测器的空间偏差提供
了新的见解。我们还研究了评估目标检测器时区域划分
的几种形状（环形、条形、正方形），而之前的 IQA方
法很少关注这一点。

3 Zone Evaluation
在本节中，我们将传统的目标检测评估扩展到更通用的
区域评估。给定一个测试图像 I 和一组评估指标M，经
典的评估方法同时计算整个图像中所有检测结果和真实
标签的指标。M中的元素可以是 COCO风格的 AP (平
均精度) [59]，10个 IoU阈值上的 mAP，或小/中/大目
标的 AP，这些都在目标检测中被广泛使用。这些传统
指标衡量了整个图像区域的检测性能，但没有考虑目标
检测器的空间鲁棒性。

区域指标。 令 S = {z1, z2, · · · , zn}为区域划分，使得
I =

∪
S

zi且 zi∩zj = ∅，∀zi, zj ∈ S, zi ̸= zj。我们通过仅

考虑中心位于区域 zi 内的真实目标和检测结果来衡量
特定区域 zi的检测性能。然后，对于任意评估指标m ∈
M，评估过程与传统方式保持一致，产生 n个区域指标，
每个指标表示为 mi。我们称 mS = {m1,m2, · · · ,mn}
为区域划分 S 的区域指标序列。

环形区域。 在实践中，中心化的摄影师偏差在视觉数
据集中普遍存在 [25], [49], [59], [71], [77], [84]。如果目
标是具有全方位综合检测能力的检测器，则评估区域可
以设计成一系列环形区域：

zi,j = Ri \Rj , i < j, (1)

其中 Ri 表示中心区域，由下式给出：

Ri = Rectangle((riW, riH), ((1−ri)W, (1−ri)H)), (2)

其中 Rectangle(p, q) 表示左上角坐标为 p，右下角坐标
为 q的矩形区域。W 和H 表示图像的宽度和高度，ri =

z0,1
z1,2

z2,3
z3,4

z4,5

图 3. 当 n = 5 时评估区域的定义。

i
2n
, i ∈ {0, 1, · · · , n} 控制矩形的大小。评估区域的图示

可以在图 3中看到，其中 n = 5。我们将区域 zi,j 中的
平均精度 (AP)表示为 ZPi,j。通过这种方式，传统评估
是我们区域评估中的一个特例，因为可以很容易地得到
AP = ZP0,n。

其他区域划分。 传统评估可以灵活地为不同的应用
场景选择不同的 IoU阈值。对于那些需要精确定位框的
应用，可以选择严格的 IoU 阈值，例如，IoU = 0.75

(AP75)。对于那些对框定位要求较低的应用，AP50 就
足够了。例如，旋转目标检测方法通常报告 AP50 [95],
[96], [97]。类似于 AP指标，用户可以根据自己的应用灵
活地设计各种区域划分。如果用户关心全方位综合检测
能力，环形区域划分将是一个不错的选择。如果用户关
心某些感兴趣的区域，则可以自定义评估区域。在节 6
中，我们将展示另外两种特殊区域划分的评估结果。一
种是条形区域，即沿 x轴的 5个区域和沿 y轴的 5个区
域（见 节 6.3 “观察 3”），另一种是 11 × 11 个块的正
方形区域（见节 6.4“与目标分布的相关性”）。重要的
是，由于区域划分保持一致，因此检测器之间的比较仍
然是公平的。此属性帮助我们观察不同检测器在感兴趣
区域的性能，以便我们可以根据实际应用需求选择检测
器。在节 6中，我们将展示稀疏检测器在中心区域表现
更好，而单阶段密集检测器在边界区域表现更好。

衡量区域指标的离散幅度。 由于检测性能在不同区域
之间变化，我们进一步引入一个额外的指标来衡量区域
指标之间的离散幅度。给定特定区域划分 S 的所有区域
指标 mS，我们计算区域指标的方差 σ(mS)。理想情况
下，如果 σ(mS) = 0，则目标检测器的泛化能力达到完
美的空间均衡在当前区域划分下。在这种情况下，目标
可以被很好地检测到，而不会受到其数据模式的影响。
还值得一提的是，空间偏差是目标检测器的一种外部表
现，ZP 方差只能反映给定区域划分的空间均衡性。换
句话说，有以下三个概念。

1) 令 S 为区域划分，如果 σ(mS) 足够小，则检测
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(a) GFocal (b) Cascade R-CNN (c) Deformable DETR

图 4. 具有各种目标尺度范围的平均 ZP。可以看出，对于每个目标尺度范围 r，三种目标检测器的空间偏差都很显著。

器的空间均衡性对于 S 来说是良好的。
2) 令 S1, S2 为两个具有 n 个区域的不同区域划分。

如果 σ(mS1) < σ(mS2)，则认为检测器在区域划分 S1

的方式上更具有空间均衡性。
3) 检测器没有空间偏差，表明 ∀S 为区域划分，

σ(mS)足够小。

4 深入研究空间偏差

在本节中，我们进行探索性实验，以阐明空间偏差的存
在及其主要来源。我们采用了三种具有代表性的目标检
测器。第一个是流行的单阶段密集目标检测器 GFocal
[54]。第二个是经典的多阶段由密集到稀疏的目标检
测器 Cascade R-CNN [9]。第三个是稀疏目标检测器
Deformable DETR [111]。

4.1 目标尺度研究

从评估区域的定义 (公式 (1)) 中，人们可能会问目标
尺度是否在中心区域性能中起关键作用。在本实验中，
采用环形区域划分，如 图 3 所示。如果目标的中心点
坐标位于 zi,j 中，则该目标属于 zi,j。为了消除目标尺
度的影响，我们将区域评估过程限制在具有相似尺度的
目标中。对于每个目标尺度范围 r，我们分别选择所有
区域在 [0, r2]、[r2, (2r)2]、...、[((kr)2,∞] 范围内的真
实框，其中尺度的最大端点设置为 kr = 256，并且 r ∈
{4, 8, 16, 32, 64, 128,∞}。然后，我们计算所有尺度上 ZP
的平均值，如图 4所示。我们观察到，无论目标尺度范
围选择得多小，空间偏差都非常显著。ZP4,5分数仍然是
最好的，相比之下，ZP0,1 分数是最差的。当评估区域更
靠近图像边界时，性能下降幅度更大。可以看出，内部
区域和外部区域之间的性能差距始终很大，超过 10 个
ZP 差距。这表明中心化的空间偏差可能不是源于目标
尺度因素。为简单起见，我们在以下实验中对区域评估
采用所有尺度。

4.2 目标绝对空间位置研究

由于区域性能表现出明显的中心化趋势，因此一个直接
的推测是空间偏差与目标的绝对空间位置有关。如果目
标被移动到中心区域，则可能会被更好地检测到，反之，
如果在边界区域，则会更差。为了分析目标的空间位置
是否在其检测质量中起关键作用，我们构建了九宫格的
数据集，用于检测在一张 600 × 600 纯黑色图像上被规
则放置的目标。实验基于以下 3 个步骤：(1) 我们首先
从 PASCAL VOC 2007 测试集 [25] 中裁剪目标，总共
14,976个目标。(2)所有目标都被缩放到固定大小，并以
3× 3网格方式放置。见图 5(a)。(3)为了衡量每个网格
的检测质量，评估区域被定义为相同的 3 × 3 区域，表
示为 zij，i, j ∈ {1, 2, 3}。从图 5(b)可以看出，检测器
在中心区域 z22 中表现并非最佳，甚至是最差的。这种
现象与 [83]中的先前观察结果有些不符，后者分析了平
移 100张图像的效果，并得出结论，当目标靠近图像边
界时，检测器的性能可能会下降。然而，当我们将样本
数量增加到超过 14K时，我们观察到，将目标移动到中
心区域在统计学上不会导致检测质量的提高。因此，检
测性能的中心化趋势与目标的绝对位置之间的相关性不
太明显。

讨论：图 4的结论是中心目标比边界目标更容易被
检测到，并且这与目标尺度无关，而图 5的结论是，目
标的绝对位置（通过目标平移）与形成中心化区域性能
无关。我们不禁要问：什么才是真正决定目标检测器空
间偏差的因素？

4.3 区域之间的目标数据模式

本小节旨在研究目标检测器中心化空间偏差的来源，其
背后的灵感是，中心化的空间偏差可能来自于区域之间
目标数据模式的差异。如果一个目标是从中心区域风格
的数据分布中采样的，则可以更好地检测到该目标，而
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图 5. (a) 九宫格数据集是通过将测试集的所有目标规则地放置在 600 × 600

的黑色图像上而构建的。(b) GFocal 的区域评估 (3 × 3 网格)。

如果它是从边界区域风格的数据分布中采样的，则检测
会更差。本文对目标数据模式的表示非常通用 [6], [16],
[102]，并且只需要对检测流程进行少量适应的修改，仅
需要 1）输入图像 I，2）所有真实框G，3）来自预训练目标
检测器的特征提取器 f : I → RM×H×W .在推理过程中，
本文使用真实框从 f(I)中裁剪目标特征，然后沿空间维
度对特征值取平均。每个目标都由一个 M 维特征向量
g 表示，该向量编码了高维空间中的目标数据模式。在
本实验中，区域数设置为 2。本文将中心区域表示为 zin，
它是一个矩形区域，左上角坐标为 p = (0.25W, 0.25H)，
右下角坐标为 q = (0.75W, 0.75H)，其中 W 和 H 是输
入图像的宽和高。除此之外的其余部分设置为边界区域，
表示为 zout。区域之间目标数据模式的差异表示为：

E((G1, u), (G2, v)) =
1

KCM

K∑
k=1

C∑
c=1

M∑
m=1

1k||ḡu,G1
m,c −ḡv,G2

m,c ||,

(3)
其中 ḡ 表示特征表示中心，u, v ∈ {zin, zout} 表示
从中心区域或边界区域采样的目标，以及 G1, G2 ∈
{Gtrain, Gtest} 表示从训练集或测试集采样的目标。误
差针对每个类别分别计算，然后取平均值。C 是类别
的总数。此外本文还引入一个指示函数 1k，用以消
除目标尺度的影响。当目标尺度在范围 R = {[((k −
1)r)2, (kr)2]}

∪
{[((K−1)r)2,∞]}, k ∈ {0, 1, · · · ,K−1}

的其中之一时，1k 为 1，否则为 0。简而言之，E 测量
四个集合的特征表示中心之间的距离，即来自训练集的
中心区域目标、训练集的边界区域目标、测试集的中心
区域目标、测试集的边界区域目标。

结果在 图 6 中报告。对于 VOC，训练集是 VOC
2007 trainval，测试集是 VOC 2007 test。对于 COCO，
训练集是 COCO train2017，测试集是 COCO val2017。
可以看出，从同一区域采样的目标比从不同区域采样的
目标具有显著更低的差异。具体而言，测试集的中心目
标与训练集的中心目标更相似，而测试集的边界目标与
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图 6. 特征表示中心之间的平均误差 E((G1, u), (G2, v))。例如，蓝色条表
示 E((Gtest, z

in), (Gtrain, z
in))。从同一区域采样的目标比从不同区域采

样的目标具有显著更低的差异。

训练集的边界目标更相似。这表明目标数据模式在不同
区域之间实际上是不同的，并且网络能够捕捉到这种偏
差。如图 7(a)所示，区域性能在VOC 2007 trainval集上
是中心化的，因此它自然地在测试集上继承了相同的趋
势。更耐人寻味的是，我们进一步可视化了图 7(b-f)中
九宫格数据集上的检测性能，其中中心目标和边界目标
是分开的。可以看出，无论我们将中心目标放置在哪里，
检测器始终可以在检测中心目标方面表现更好。我们注
意到，这种现象适用于所有 5个数据集，包括 PASCAL
VOC、MS COCO和其他 3个应用数据集（口罩、水果、
头盔）。

以上结果证实了我们的直觉，即如果目标是从中心
区域风格的数据分布中采样的，则可以更好地检测到该
目标，而如果目标是从边界区域风格的数据分布中采样
的，则会更差。这表明，当我们人类拍照时，区域之间
目标数据模式总是存在差异，尽管这种差异是难以察觉
的。当镜头聚焦于目标最有可能出现的感兴趣区域时，
不可避免地导致边界区域中目标的采样频率降低，从而
导致次优性能。
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图 7. (a) VOC 2007 trainval 集和 test 集上的 5 区域评估。(b-f) 在九宫格数据集上，分别对中心目标和边界目标进行区域评估。结果表明，无论我们将中心
目标放置在哪里，检测器始终可以在检测中心目标方面表现更好。
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图 8. 类别不平衡问题和空间不均衡问题之间关系的说明。有 7 个 4 个类别的目标，用红色立方体表示。评估区域设置为 4 个区域，颜色分别为粉色、黄色、
蓝色和绿色。我们简化了讨论，即每个目标仅包含 1 个正样本，多个正样本的情况类似。在左图中，类别密度是每个类别的目标数量与预测图大小的比率，而
在右图中，目标密度是每个区域的区域目标数量与区域大小的比率。空间不均衡问题在形式上等同于类别不平衡问题。

5 空间不均衡问题

至此，我们已经展示了空间偏差的存在和主要来源。边
界区域的次优性能阻碍了检测应用的鲁棒性。在本节中，
我们为目标检测引入新的空间不均衡问题。

5.1 问题定义

将 S 表示为区域划分，mS 表示一系列区域指标，σ :

Rn → R表示方差计算，空间不均衡问题被定义为最小
化区域指标的方差：

min
Θ

σ(mS |Θ), (4)

其中 Θ 是检测器的网络参数集。促进空间均衡的总体
目标主要取决于使用哪种区域划分，这取决于应用。因
此，对于不同的应用场景，可以自定义区域划分。

讨论： 空间不均衡问题在形式上等同于类别不平衡问
题。我们将区域 zi 中的目标表示为 Xi

obj。给定区域 zi

的目标密度可以表示为 di = |Xi
obj |/|zi|。直观上，较高

的密度表示更多的正样本，从而在区域上产生更大的梯
度流。这类似于类别不平衡问题，后者在类别之间具有
长尾分布，如图 8所示。具体而言，分类分支预测类别
分数，这是一个 C×H×W 的张量。第 c个类别的密度
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图 10. ZP 相对于 ZP0,1。如果边界区域的监督信号强度降低，则区域性能可
以进一步极端中心化；反之，如果中心区域的监督信号强度降低，则区域性能
可以是反中心化的。

表示为比率 dc = |Xc|/(H ×W )，Xc 是第 c个类别的目
标。由于 H ×W 是一个常数，因此等效于将一个类别
的所有样本放置在面积相同的区域中。然后，每个类别
都有一个用于模型学习的 H ×W 的单个区域，并且类
别之间是不相交的。在图 9中可以看出，这两个问题都
服从长尾分布。由于这个事实，区域性能也可能与区域
中的监督信号强度相关。一种简单的方法是扩大或缩小
区域的监督信号强度，以使网络达到新的收敛状态。这
里，我们将一个新的参数 β 插入到标签分配算法 [104]
中。如果锚点的 IoU大于 αpos + β ∗ 1z，则该锚点被分
配为正样本，其中 αpos 是正 IoU阈值，1z 如果此锚点
的中心点位于区域 z 中则为 1，否则为 0。因此，当 β

增加时，正样本的数量 |Xi
pos|会减少。

我们在图 10中可视化了相对 ZP，其中所有 ZP都
减去了 ZP0,1。可以看出，如果我们通过减少边界区域
中正样本的数量来削弱监督信号，则中心化空间偏差会
进一步加剧。相反，如果我们在中心区域削弱监督信号，
我们甚至可以实现反中心化的空间偏差。这表明监督信
号强度确实对区域性能有影响。鉴于以上分析，我们最
终讨论了一种可能的解决方案，用于解决环形区域划分
下的空间不均衡问题。

5.2 空间均衡学习

大多数现有的目标检测研究都侧重于追求图像级别的更
高检测性能，而忽略了区域级别的优化，从而导致检测
器出现严重的空间不均衡问题。在本小节中，我们介绍
一种可能的解决方案，称为空间均衡学习，作为缓解空
间不均衡问题的开始。我们首先介绍空间权重，它通过
下式将锚点坐标 (xa, ya)映射到标量 α(xa, ya)：

α(x, y) = 2max
{
||x− W

2
||1

1

W
, ||y − H

2
||1

1

H

}
∈ [0, 1],

(5)
其中W 和 H 是图像的宽度和高度。空间权重可以很容
易地插入到现有的检测流程中，只需进行少量修改。原
理简单且具有多种选择。在这里，我们提供以下两种实
现方式。

1) 空间均衡标签分配 (SELA)。 在这种方法中，关
键思想是在制定标签分配的判据规则时，将空间权重视
为一个额外的约束项。由于大多数标签分配算法都有其
自身复杂的实现方式，因此在下文中，我们提供了经典
ATSS [104] 的具体应用描述，仅仅是因为它的简洁性。
给定正 IoU 阈值 t，该阈值是通过考虑目标的统计特征
来计算的。ATSS 准则遵循与 max-IoU 分配 [58], [74],
[75]相同的规则，即 IoU(Ba,Bgt) ⩾ t，其中Ba 和Bgt

分别表示预设的锚框和真实框。SELA过程表示为：

IoU(Ba,Bgt) ⩾ t− γα(xa, ya), (6)

其中 γ ⩾ 0是一个超参数。可以看出，SELA放宽了图
像边界附近目标的正样本选择条件。因此，将选择更多
的锚点作为它们的正样本。请注意，上述应用实际上是
一种基于频率的方法，就像为长尾类别不平衡问题提出
的许多类别重平衡采样策略一样 [42], [67]。

2)空间均衡损失 (SE损失)。 在这种方法中，我们采
用代价敏感学习方法。我们将空间权重项 1+γα(xa, ya)

作为分类和边界框回归损失的附加权重因子。这样，将
在边界区域产生更大的梯度流，从而使网络更加关注边
界目标。

未来方向： 有更多潜在的、有希望的解决方案可以实
现空间均衡，值得未来研究。例如，设计适当的数据增
强 [19], [46], [90]，更具体地说，增加数据增强以弥补图
像边界附近目标的采样频率不足，可能是一种有希望的
解决方案。此外，由于空间不均衡问题在形式上等同于
类别不平衡问题，因此一些改进的重平衡方法也可能为
空间均衡学习带来收益，例如，类别平衡损失 [21]、迁
移学习 [20], [89] 和表示学习 [23], [36], [64] 等。在寻求
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图 11. 5 个目标检测数据集中摄影师的偏差。我们统计所有真实框的中心点。图像被划分为 11 × 11 个区域。第一行：训练集。第二行：测试集。

更多以统一形式解决这两个问题的解决方案方面，也存
在一个非常令人兴奋的未来工作领域。此外，我们的方
法主要考虑环形区域划分，其旨在平衡中心区域和边界
区域之间的检测能力。对于某些更关心某些感兴趣区域
的特殊应用，设计理念可以是通用的，并且取决于实际
应用。

6 定量评估

在本节中，我们对 10 个流行的目标检测器和 5 个目标
检测数据集进行全面的评估。

6.1 实验设置

检测器和指标。 我们评估的所有目标检测器都可以从
MMDetection [13]或其官方网站下载。我们遵循标准的
平均精度评估协议。为了全面评估检测器，报告了各种
指标，包括 5个 ZP、5个 ZP的方差以及传统指标 AP。

数据集。 我们使用的所有数据集都是公开可用的，可
以从其官方网站或 Kaggle下载。5个数据集的目标分布
可以在图 11中看到。

PASCAL VOC [25] 是最广泛使用的自然场景下目
标检测基准之一，包含 20 个类别。我们采用经典的
07+12 训练和测试协议，即，训练集包含 VOC 2007
trainval 和 VOC 2012 trainval 的联合（总共 16551 张
图像），测试集包含 VOC 2007 test（4952张图像）。

MS COCO [59] 是另一个最近流行的基准，规模更
大，包含自然场景下的 80个类别。我们采用 COCO 2017
train（118K 张图像）进行训练，COCO 2017 val（5K
张图像）进行评估。
人脸口罩检测 [1]。随着 COVID-19 在世界各地肆

虐，人脸口罩检测是一项广泛且必要的视觉应用。该数

据集由 5,865 张训练图像和 1,035 张测试图像组成。共
有 2个类别。一个是人脸，另一个是口罩。
水果检测 [24] 广泛应用于工业装配线分拣和商品

分类。该数据集由 3,836张训练图像和 639张测试图像
组成。包括 11种常见水果，例如，苹果、葡萄和柠檬等。
头盔检测 [2] 是一种安全视觉应用，常用于建筑工

地，以检测工人和访客是否佩戴头盔。它包含 15,887张
训练图像和 6,902张测试图像。使用头和头盔两个类别。

空间均衡学习的设置。 对于空间均衡学习评估，该
实现基于 MMDetection [13] 框架，并且消融研究在
GFocal [54]上进行，使用 ResNet [34]主干网络和 FPN
[57] 颈部网络。我们对 VOC 07+12 和 3 个应用程序数
据集使用 ResNet-18，对MS COCO采用 ResNet-50。根
据 GPU的数量，学习率通过线性缩放规则 [30]进行线
性缩放。所有实验的训练 epoch都设置为 12。我们在公
式 (6)中设置 γ = 0.2，并且为了公平比较，所有其他超
参数保持不变。

6.2 对各种目标检测器进行区域评估

尽管传统评估为检测器的整体性能提供了良好的指导，
但对于检测器的空间偏差以及位置和程度知之甚少。在
这里，我们选择了各种目标检测器，它们具有不同的检
测流程，但具有相同水平的传统指标。它们是流行的、具
有代表性的，并且被认为是现代目标检测的里程碑：单
阶段密集检测器 (RetinaNet [58]、GFocal [54]、VFNet
[101]、YOLOv5 [41])、多阶段由密集到稀疏的检测器
(R-CNN系列 [9], [33], [75])和稀疏检测器 (DETR系列
[11], [111] 和 Sparse R-CNN [81])。定量结果在表 1 中
报告。

有几个有趣的观察结果：
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表 1
对现有流行目标检测器进行区域评估。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP 的方
差和传统指标 AP。结果在 COCO 2017 val 上报告。“Cas.”: Cascade 的缩
写. R: ResNet [34]. X: ResNeXt-32x4d [92]. PVT-s: Pyramid vision

transformer-small [88]. CNeXt-T: ConvNext-T [63].

检测器 AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

DETR (R-50) [11] 40.1 26.9 29.8 36.2 39.8 39.1 45.7
RetinaNet (PVT-s) [88] 40.4 19.7 30.8 36.9 39.0 37.4 44.6
Cascade R-CNN (R-50) [9] 40.3 18.7 30.9 36.6 39.2 38.6 44.2
GFocal (R-50) [54] 40.1 16.9 31.1 37.5 39.4 38.5 43.8
Cas. Mask R-CNN (R-101) [9] 45.4 22.4 34.7 41.6 44.3 44.4 49.1
Sparse R-CNN (R-50) [81] 45.0 21.6 35.8 41.9 43.4 44.0 50.3
YOLOv5-m [41] 45.2 12.9 36.0 42.3 44.5 43.2 46.7
Deform. DETR (R-50) [111] 46.1 23.2 36.3 42.6 45.6 45.1 51.2
Sparse R-CNN (R-101) [81] 46.2 21.2 36.9 42.9 44.9 44.7 51.3
Cas. Mask R-CNN (X-101) [9] 46.1 21.1 36.1 42.0 44.8 45.9 49.9
Mask R-CNN (CNeXt-T) [63] 46.2 17.6 36.7 41.9 44.5 43.6 49.7
GFocal (X-101) [54] 46.1 15.7 37.0 43.5 45.0 44.4 49.3
VFNet (R-101) [101] 46.2 15.6 36.7 43.0 45.0 44.5 48.8

表 2
VOC 07+12、COCO 2017 和 3 个应用数据集（即，人脸口罩检测、水果检
测和头盔检测）的区域评估。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP 的方差和传统

指标 AP。结果在 GFocal [54] 上报告。

数据集 AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

VOC 07+12 52.2 53.6 34.3 39.6 42.5 46.6 56.1
COCO 2017 40.1 16.9 31.1 37.5 39.4 38.5 43.8
人脸口罩 71.3 13.1 60.4 67.1 69.0 68.8 70.9
水果 76.6 56.2 60.8 69.9 71.2 75.3 83.8
头盔 49.7 3.0 45.9 47.9 50.3 50.6 47.8

1)空间偏差非常普遍。可以看出，所有检测器都显
示出明显的中心化区域性能，即在中心区域 (z3,4, z4,5)
表现良好，但在边界区域 (z0,1, z1,2) 表现不佳。这证实
了空间偏差的存在和普遍性，并且我们首次成功地量化
了图 2中所示的目标检测器的缺陷。

2)它们的空间均衡性差异很大。 ZP方差存在 12.9
到 26.9的巨大差距。特别是，我们发现稀疏检测器，例
如 DETR 系列和 Sparse R-CNN，倾向于产生较大的
ZP 方差，而单阶段密集目标检测器在空间均衡性方面
表现更好（较低的 ZP方差）。这表明基于 DETR的检测
器在空间均衡性方面与基于 CNN 的检测器不一致。我
们推测这可能归因于自注意力机制捕获的全局信息。稀
疏检测器首先通过 CNN 提取特征，然后通过一系列注
意力模块处理特征。训练更具动态性，我们假设中心目
标可能会受到更多关注。显然，可以得出结论，必须有
一些因素导致检测器之间的空间均衡性不同，包括但不
限于神经网络架构设计、优化和训练策略。然而，目前
我们尚不清楚哪些组件或算法设计对空间偏差有影响。
我们相信，未来对该主题的进一步研究将很有趣，并且
该研究很有可能找到解决空间不均衡问题的关键。
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图 12. 区域划分的两种设计。报告了 ZP。

3)传统评估未能捕捉到空间偏差。可以看出，GFo-
cal (R-50) 和 DETR (R-50) 实现了相同的 AP 分数
40.1。然而，传统指标没有提供关于某个区域的检测性能
的信息。我们的区域评估表明，GFocal在边界区域 z0,1

和 z1,2 中表现更好，而 DETR在区域 z2,3、z3,4 和 z4,5

中表现更好。类似地，Deformable DETR (R-50) [111]
实现了与 GFocal (X-101)相同的传统 AP。区域评估表
明，Deformable DETR在中心区域 z3,4、z4,5 的表现明
显优于 GFocal，而在边界区域 z0,1、z1,2 中表现较差。
这些性能差异被传统评估所掩盖。此外，有趣的是，AP
指标正好介于 ZP3,4 和 ZP4,5 之间，这表明在 96%的图
像区域中的检测性能实际上低于 AP。
启示：以上结果揭示了检测器的性能特征，这有助

于我们更好地理解目标检测器的行为，并鼓励我们在部
署到应用场景时重新考虑检测器的选择。此外，还值得
研究检测流程中的哪些组件导致了这些性能差异，例如，
自注意力机制、标签分配等。

6.3 对各种数据集进行区域评估

表 2报告了 PASCAL VOC 07+12、MS COCO val2017
和 3个应用数据集的定量检测结果。我们有以下观察结
果：

1)可以看出，检测性能在不同区域之间变化。最靠
近图像边界的区域，即 z0,1，始终具有最低的检测性能。
相比之下，中心区域 z4,5 在几乎所有这些情况下都具有
最高的性能。

2) 还有一个代表性的例子，即头盔数据集，其 ZP
方差仅为 3.0。这表明头盔数据集在环形区域划分的情
况下实现了最佳的空间均衡性，而其他数据集则存在明
显的空间不均衡问题。例如，在 PASCAL VOC上的 ZP
方差为 53.6，在水果数据集上为 56.2。

3)如果我们切换到其他区域划分，例如，沿 x轴的
5个条形区域和沿 y轴的 5个条形区域（见图 12(a)(b)），
它们的空间均衡性会发生变化。在表 3中，在沿 y轴的
5 个区域的情况下，人脸口罩和头盔数据集的 ZP 方差
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表 3
三种区域划分类型的 ZP 方差。空间偏差是检测器的外部表现，而空间均衡

性对应于给定的区域划分。

区域划分 VOC COCO 人脸口罩 水果 头盔

5个环形区域 53.6 16.9 13.1 56.2 3.0
沿 x轴的 5个区域 32.3 7.2 11.2 13.7 6.4
沿 y轴的 5个区域 46.7 14.0 39.6 20.8 30.5

表 4
SELA 中超参数 γ 的评估。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP 的方差和传统指
标 AP。γ = 0 表示基线 GFocal。方差越低，空间均衡性越好。（数据集：

VOC 07+12）

γ AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

0 52.2 53.6 34.3 39.6 42.5 46.6 56.1
0.1 52.5 44.5 35.9 40.6 42.1 46.6 55.6
0.2 52.8 37.7 37.6 40.3 43.8 46.9 55.4
0.3 52.8 37.3 37.4 41.5 43.6 46.9 55.6
0.4 52.0 46.3 35.0 38.9 42.6 46.6 54.8

分别增加到 39.6和 30.5，而在这两种情况下，水果数据
集的 ZP方差都显着降低。
启示：区域评估提供了一个新的视角，揭示了目标

检测器的局限性。可以看出，空间偏差也是目标检测器
的自然特征，并且对于任意区域划分，它们很难实现完
美的空间均衡。以上结果表明，ZP方差是与区域划分相
关的集合函数。环形区域划分主要考虑内部区域和外部
区域之间检测能力的平衡，这在实践中是一个不错的选
择，因为中心化摄影师偏差在视觉数据集中普遍存在。
然而，应该注意的是，区域划分是灵活的，并且能够根
据应用场景定制为任何形状。

6.4 空间均衡学习评估

最后，我们提供空间均衡学习的评估。消融研究是使用
GFocal进行的，并且我们默认采用第一种方法，即空间
均衡标签分配 (SELA)。

超参数 γ。 回想一下，SELA的实现仅涉及公式 (6)
中的一个超参数 γ。γ 控制空间权重的大小。较大的 γ

会为图像边界附近的目标增加更多的正样本。如表 4所
示，我们观察到我们的 SELA 可以为 γ 的所有选项实
现持续的空间均衡改进（较低的方差）。过大的 γ，例
如 0.4，将为所有区域增加更多的正样本，导致性能下
降。因此，我们将 PASCAL VOC 的 γ 设置为 0.2。可
以看出，我们的 SELA 可以显着提高外部区域（例如，
ZP0,1、ZP1,2、ZP2,3 和 ZP3,4）的检测性能。如图 14(a)
所示，虽然中心区域 z4,5 的性能略有下降，但 ZP的改
善在边界区域非常显着，边界区域占据了总图像区域的

表 5
空间权重的分析。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP 的方差和传统指标 AP。

γ = 0.2。方差越低，空间均衡性越好。（数据集：VOC 07+12）

权重 AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

0 52.2 53.6 34.3 39.6 42.5 46.6 56.1
1 52.8 48.3 35.7 40.2 43.3 47.1 56.2

α(xa, ya) 52.8 37.7 37.6 40.3 43.8 46.9 55.4

表 6
PASCAL VOC 07+12、MS COCO 2017 和 3 个应用数据集（包括人脸口罩
检测、水果检测和头盔检测）的区域评估。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP

的方差和传统指标 AP。检测器为 GFocal [54]。

数据集 SELA AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

VOC 07+12
52.2 53.6 34.3 39.6 42.5 46.6 56.1

✓ 52.8 37.7 37.6 40.3 43.8 46.9 55.4

COCO 2017
40.1 16.9 31.1 37.5 39.4 38.5 43.8

✓ 40.3 14.4 31.2 37.7 39.5 38.3 42.9

人脸口罩
71.3 13.1 60.4 67.1 69.0 68.8 70.9

✓ 71.6 12.1 60.6 68.0 69.5 69.3 69.8

水果
76.6 56.2 60.8 69.9 71.2 75.3 83.8

✓ 77.0 33.6 65.7 69.8 72.0 76.2 82.7

头盔
49.7 3.0 45.9 47.9 50.3 50.6 47.8

✓ 49.9 3.1 45.9 48.5 50.5 50.6 47.9

96 这对于监控系统和自动驾驶汽车中的安全应用尤为
重要，因为目标可能出现在任何地方。边界区域的性能
在鲁棒性检测中起着重要作用。在实践中，我们将所有
其他数据集的 γ 设置为 0.1，但应注意，对于不同的应
用场景，可能存在更好的 γ。

空间权重。 人们可能想知道，如果我们直接放宽正样
本的选择条件而不考虑其空间位置，性能会如何变化。
在这里，我们进行实验以研究空间权重的影响。定量结
果在表 5中报告。如果空间权重设置为常数 1，则意味着
我们直接将正 IoU阈值 t降低为 IoU(Ba,Bgt) ⩾ t− γ，
并且将选择更多正样本而没有空间区分。可以看出，尽
管性能有所提高，但 5个 ZP的方差很大。这表明从正
IoU阈值中减去一个常数不能显着改变采样频率，因为
在中心区域会生成更多正样本。相比之下，我们的 SELA
可以显着降低方差，并实现更好的空间均衡性。

各种数据集上的 SELA。 表 6 向我们展示了有希望
的结果，我们的 SELA可以为目标检测实现更好的空间
均衡性。特别是，我们在 ZP 方面大幅降低了方差。例
如，在 PASCAL VOC、MS COCO 和人脸口罩/水果
检测方面，我们成功地将 ZP的方差降低了 -15.9、-2.5、
-1.0 和 -22.6。这表明我们的 SELA 可以提高多种应用
场景的空间均衡性，而不会牺牲 AP。

空间均衡学习的通用性。 我们进一步提供了更多实
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图 13. 在 11 × 11 个正方形区域上进行区域评估。模型是 GFocal。结果在 VOC 07+12 上报告。
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图 14. (a) ZP 与区域的关系。(b) mZP 与目标分布（中心计数）之间针对 IoU 阈值的 Pearson 相关系数 (PCC)。(c) mZP 与目标分布之间针对 IoU 阈值的
Spearman 相关系数 (SCC)。我们的 SELA 可以在大多数 IoU 阈值下大幅降低这些相关性，表明空间均衡性更好。基线模型为 GFocal。结果在 VOC 07+12
上报告。

表 7
具有各种主干网络的 SELA 评估。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP 的方差和

传统指标 AP。X: ResNeXt [92]。（数据集：VOC 07+12）

模型 SELA AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

ResNet-18
52.2 53.6 34.3 39.6 42.5 46.6 56.1

✓ 52.8 37.7 37.6 40.3 43.8 46.9 55.4

ResNet-50
56.1 41.5 40.9 44.6 46.7 51.0 59.7

✓ 56.2 32.2 43.3 44.6 47.3 50.4 59.2

X-101-32x4d-DCN
64.0 37.1 48.7 53.1 55.0 58.0 66.9

✓ 64.3 31.0 50.2 54.1 55.9 57.7 66.9

表 8
空间均衡学习的通用性。采用基于代价敏感学习的方法，SE 损失。报告了 5
个区域精度 (ZP)、ZP 的方差和传统指标 AP。（数据集：VOC 07+12）

检测器 SE损失 AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

GFocal [54]
52.2 53.6 34.3 39.6 42.5 46.6 56.1

✓ 52.5 41.6 37.1 40.6 42.9 46.5 56.0

DW [53]
51.8 32.6 38.4 39.9 43.3 45.7 54.6

✓ 52.7 25.9 39.8 41.2 44.4 46.8 54.2

DDOD [15]
51.1 22.6 38.4 40.0 42.2 45.2 51.9

✓ 51.5 20.8 40.9 40.1 42.6 45.8 52.7

DINO [100]
61.5 47.6 47.1 48.4 53.0 57.1 66.2

✓ 61.7 46.7 47.4 48.5 53.4 57.1 66.3

验，以验证空间均衡学习在各种主干网络上的有效性。
表 7 表明，我们的 SELA 可以显着提高所有 3 个主干
网络（即，较低方差）的空间均衡性。我们还进行了实

验，通过将空间均衡学习结合到 3个更多的检测器 DW
[53]、DDOD [15]和类 DETR检测器 DINO [100]中，来
检验空间均衡学习的通用性。在这里，我们采用空间均
衡损失（SE损失），并且我们扩大了图像边界附近目标
的训练损失。表 8报告了这 4个目标检测器的 SE损失
的定量结果。如图所示，我们的方法可以显着降低 4个
检测器的 ZP 方差，表明实现了更好的空间均衡性。这
表明我们的方法在无需任何花里胡哨的情况下即可提高
检测器空间鲁棒性的通用能力。

我们还注意到，与基于 CNN的目标检测器相比，我
们的方法在 DINO上产生了轻微的空间均衡性改进。这
可能归因于类 DETR 检测器和其他检测器之间不同的
优化过程。类 DETR 检测器中的正样本数量非常有限，
因为它们使用一对一的匈牙利匹配，而密集目标检测器
中则丰富得多，因为它们采用一对多的分配。因此，我
们的 SE 损失更有助于缓解密集目标检测器上监督信号
强度不平衡的问题。这意味着改善类 DETR 检测器的
空间均衡性可能更具挑战性。我们希望这项工作可以启
发更多解决方案，以解决未来类 DETR 检测器的不均
衡问题。

与目标分布的相关性。 我们进一步提供了区域指标
与目标分布之间的相关性。我们定义了更精细的区域划
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分，这与用于计数目标中心的区域划分相同，即 11×11

个正方形区域（见图 11）。然后，我们逐个评估 121个
区域的检测性能。我们在图. 13中绘制了 121个区域的
ZP。可以看出，ZP分布与目标分布（图. 11）相似，即
相同的中心化趋势。为了研究区域指标与目标分布之间
的相关性，我们进一步计算了 mZP 与测试集目标分布
之间的 Pearson 相关系数 (PCC) 和 Spearman 相关系
数 (SCC)。如图. 14(b) 和图. 14(c) 所示，我们对空间
偏差有了以下深刻的反思。我们首先注意到，图 14(b)
中的所有 PCC > 0.3，这表明检测性能与目标分布呈中
等线性相关。提醒一下，PCC仅反映两个给定向量的线
性相关性，而当它们呈曲线相关时，PCC 可能会失效。
在 图 14(c) 中，Spearman 相关性反映了 mZP 和目标
分布之间更高的排序相关性，所有 SCC > 0.45。这说明
检测性能与目标分布具有中等到高度的相关性。总的来
说，我们的 SELA大大降低了这些相关性，表明与目标
分布的相关性较低，空间均衡性更好。

检测可视化。 我们在图. 15中可视化了 SELA的检测
结果。我们的方法可以提高边界区域的检测性能。我们
认为，进一步探索空间均衡性对于鲁棒的检测应用显然
是值得且重要的。

6.5 其他实现空间均衡的尝试

正如我们在 节 4 中讨论的那样，我们的结果表明，目
标尺度和目标的绝对位置几乎不影响空间偏差。区域之
间目标数据模式的差异在空间偏差中起着重要作用。在
本小节中，我们研究更多可能的因素，看看空间均衡性
如何变化。第一个是填充操作。我们遵循 [45] 的工作，
将填充方式设置为 full-conv，正如 [45] 所证明的那样，
它是平移不变的。我们用 full-conv 替换了头部网络的
所有卷积核。第二个是图像边界附近超大尺寸锚框的影
响。基线模型的默认设置保留了所有锚框。我们移除了
所有边缘超出有效图像范围的锚框。第三个是图像分辨
率。基线模型的默认分辨率为 1333× 800，我们训练了
一个分辨率较小的模型，例如 640×640。结果在表 9中
报告。可以看出，这三个修改都导致了 AP的显着下降。
full-conv填充可以降低 ZP方差，但对检测精度没有帮
助。此外，通过移除越界锚框或设置不同的图像分辨率
无法获得更好的空间均衡性，因为区域之间的监督信号
仍然不平衡。找到一种既能缓解空间不均衡问题又不会
导致性能下降的解决方案具有挑战性。

表 9
空间偏差的 3 个潜在因素的评估。(1) 我们在头部网络中使用 full-conv [45]
填充；(2) 我们移除了超出有效图像边界的超大锚框；(3) 我们将图像分辨率
设置为 640× 640。报告了 5 个区域精度 (ZP)、ZP 的方差和传统指标 AP。

结果在 COCO val2017 上的 GFocal [54] 上报告。

修改 AP 方差 ZP0,1 ZP1,2 ZP2,3 ZP3,4 ZP4,5

基线 40.1 16.9 31.1 37.5 39.4 38.5 43.8
(1) 38.6 12.4 30.4 36.0 37.5 37.8 41.2
(2) 38.5 16.7 28.8 35.8 37.8 37.2 41.3
(3) 36.9 18.8 26.7 33.6 36.2 34.9 39.9

7 结论、挑战与展望

在本文中，我们提出了区域评估，以揭示现代目标检测
器中空间偏差的存在和离散幅度。我们发现，空间偏差
与目标尺度和目标的绝对位置的相关性较小，而与区域
之间目标数据模式的差距密切相关。基于对空间偏差起
源的深入研究，我们最终提出了空间不均衡问题，旨在
实现跨区域的鲁棒检测。作为缓解此问题的开始，我们
还展示了一条通往空间均衡目标检测的路径。广泛的实
验证明了空间偏差的存在和主要来源，这在各种现代检
测器和数据集中普遍存在。

意义。空间偏差是目标检测中的一个天然障碍，检
测器通常在边界区域表现出性能下降，而边界区域占据
了图像区域的很大一部分。虽然经典的 AP 指标仍然
被认为是主要的衡量标准，但它很难揭示空间偏差，并
且难以全面反映目标检测器的真实性能。最大化 AP指
标并不能完全表明鲁棒检测，并且在所有区域都表现良
好。区域评估补充了一系列区域指标，弥补了传统评估
的缺点，并捕获了更多关于检测性能的信息。我们希望
这项工作能够启发社区重新思考目标检测器的评估，并
激发对空间偏差以及空间不均衡问题解决方案的进一步
探索。

这项工作留下了一些挑战：

各种目标检测器中空间偏差的可解释性。本文主要
揭示了目标检测器中空间偏差的存在和离散幅度，而不
同检测器表现差异很大的具体原因仍然扑朔迷离。神经
网络架构设计、预训练数据、优化、训练策略，甚至超
参数都可能在空间偏差中发挥作用。进一步探索以回答
上述问题至关重要。

其他潜在因素对空间偏差的影响。目前，我们指出
了不平衡的目标分布与区域性能之间存在明显的关联。
还有一些复杂而隐含的因素，例如图像模糊、目标遮挡、
边界效应、噪声等，也可能导致空间偏差。然而，当前
检测数据集几乎缺乏对上述因素的注释，这使得难以建
立定量分析。
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图 15. GFocal（第一行）和 GFocal + SELA（第二行）的检测结果图示。我们的方法提升了边界区域的检测性能。放大以获得更好的视图。

其他视觉任务的区域评估。研究人员发现了一些线
索，表明图像生成器可能会在图像边界附近生成失真内
容 [18]。因此，空间偏差也可能存在于许多视觉任务中。
我们的区域评估可能具有巨大的潜力来揭示空间偏差，
无论是对于高级还是低级视觉任务。
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