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Abstract

目前关于卷积神经网络的大部分改进主要集中

在设计更复杂的网络结构来增强网络的表达能力。

在本文中，我们考虑在不调整模型结构的前提下改

进卷积神经网络的基本卷积特征转换过程。为此，

我们提出了一种全新的自校准卷积，该卷积通过内

部通信显著扩展了每个卷积层的感受野，从而输出

更丰富的特征表示。特别是，与使用小卷积核(比

如，3 × 3)来融合空间和通道信息的标准卷积不同，

我们的自校准卷积通过全新的自校准操作，在每个

空间位置周围自适应地建立了远程空间和通道间依

赖性。因此，它可以通过显式地合并更丰富的信息

来帮助卷积神经网络生成更具有区分度的特征。我

们的自校准卷积设计简单且通用，可以在不引入额

外参数和复杂性的前提下轻松地增强标准卷积层。

大量实验表明，将我们的自校准卷积应用于不同的

主干网络时，在不改变网络结构的前提下，可以在

各种视觉任务(包括图像识别，对象检测，实例分割

和关键点检测)中显着提升基准模型表现。我们希望

这项工作可以为将来的研究提供一种设计全新的卷

积特征变换以改善卷积网络的有价值的方法。代码

在项目页面已开源。

1.引言

使用大规模图像分类数据集(如ImageNet [31])训

练的深度神经网络通常被用作主干网络来提取具有

*本文是 CVPR 2020论文[28]的中文翻译版。
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图 1. 使用不同的Grad-CAM [32]习得的特征热点图的可视化

结果。所有的网络均在ImageNet [31]训练得到。我们的结果

通过将提出的自校准卷积应用于ResNet-50获得。从热点图可

见，受限于他们卷积层的感受野，使用传统(分组)卷积甚至

SE模块[16]的残差网络[12, 41]都不能捕捉整个具有区分度的

区域。相反，自校准卷积有助于我们的模型很好地捕获整个

具有区分度的区域。

较强代表能力的特征用于下游任务，如目标检测[23,

30, 2, 8]，分割[46, 11]和人体关键点检测[11, 40]。一

个好的分类网络通常具有很强的特征转换能力，因

此可以提供较强的特征特征用于下游任务[20, 10,

27]。因此，非常需要增强卷积网络的特征变换能

力。

在文献中, 生成丰富特征表示的一种有效方法

是使用功能强大的人为设计的网络体系结构,如残差

网络(ResNets) [12]和它的各种变体网络 [41, 44, 35,

7]或基于AutoML技术 [48, 26]设计网络。最近，一



些方法尝试通过将注意力机制 [39, 49, 16, 15]或non-

local模块 [38, 3]引入成熟的网络中建模空间位置间

或通道间的依赖关系。上述方法背后的共同思想集

中在调整网络体系结构以产生丰富的特征表示，这

需要太多的人力。

在本文中，我们没有设计复杂的网络体系结构

来增强特征表示能力，而是引入了自校准卷积作为

一种有效的方法，通过增强每层的基本卷积变换来

帮助卷积网络学习有区分度的特征表示。类似于分

组卷积，它将特定层的卷积过滤器不均匀地分为多

个部分，每个部分中的过滤器以异构方式被利用。

具体地说，自校正卷积不是通过均匀地对原始空间

中的输入进行所有卷积操作，而是首先通过下采样

将输入转换为低维嵌入张量。通过一组卷积滤波器

获得的低维嵌入张量被用来校准另一个卷积滤波器

组的卷积变换。得益于这种异构卷积和滤波器间通

信，每个空间位置的感受野可以有效地扩大。

作为标准卷积的增强版本，我们的自校准卷积

具有两个优点。首先，它使每个空间位置都能自适

应地编码长程上下文信息，从而打破了在小区域

内(比如3 × 3)进行卷积的传统。这使我们的自校准

卷积产生的特征表示更具区分度。在图 1中，我们

可视化了基于不用卷积[12, 41]的ResNets产生的特征

热点图。可以看出，使用自校准卷积的ResNet可以

更准确、整体地定位目标物体。其次，所提出的自

校准卷积是通用的，可以轻松应用于标准卷积层，

而无需引入任何参数和复杂度或更改超参数。

为了证明所提出的自校准卷积的有效性，我们

首先将其应用于大规模图像分类问题。我们以残差

网络 [12]及其变体 [41, 16]为基准模型，在具有相当

的模型参数和计算能力的情况下，top-1准确性得到

了很大的提高。除了图像分类，我们还进行了广泛

的实验，以证明所提出的自校准卷积在多种视觉应

用中的泛化能力，包括目标检测，实例分割和关键

点检测。实验表明，通过所提出的自校准卷积，以

上三个任务的基准结果都可以得到较大改善。

2.相关工作

在本节中，我们简要回顾卷积网络的体系结构

设计和长程依赖关系构建方面的最新代表性工作。

结构设计： 近年来, 在全新结构设计领域已经取

得了显着的进步[34, 36, 33, 45]。作为早期工作，

VGGNet [34]使用比AlexNet [19]更小的卷积核(3 ×
3)构建更深的网络, 从而在使用更少参数的情况下

获得更好的性能。 ResNets [12, 13]通过引入残差

连接并使用批正则化 [18]来改进顺序结构, 从而可

以构建非常深的网络。 ResNeXt [41]和Wide ResNet

[44]通过对3 × 3卷积层进行分组或增加其宽度来扩

展ResNet。GoogLeNet [36]和 Inceptions [37, 35]利用

精心设计的由一组具有多条并行路径的特殊卷积

滤波器(3 × 3等)组成的Inception模块来进行特征变

换。 NASNet [49]通过探索预定义的搜索空间来学

习构建模型架构，从而实现可移植性。 DenseNet

[17]和DLA [43]通过复杂的自上而下的跳跃连接来

聚合特征。 Dual Path Networks (DPNs) [7]利用残差

连接和稠密连接来构建强大的特征表示。 SENet

[16]引入 squeeze-and-excitation操作来显式地建模通

道间的依赖。

长程依赖建模： 建立长程依赖对大多数计算机视

觉任务很有帮助。 SENet [16]是成功的例子之一,它

采用 Squeeze-and-Excitation 模块在通道间建立相互

依赖关系。后续工作，如GENet [15]、CBAM [39]、

GCNet [3]、GALA [25]、AA [1]和NLNet [38]通过引

入空间注意力机制或设计更高级的注意力模块进

一步扩展了这一思想。建模长程依赖关系的另一种

方法是利用具有大卷积核窗口的空间池化或卷积运

算。一些经典的例子，如PSPNet [46]采用多个不同

大小的空间池化运算来捕捉多尺度上下文。还有许

多工作[29, 14, 42, 5, 22]利用大卷积核或空洞卷积

进行长程上下文聚合。我们的工作也不同于Octave

convolution [6], 后者旨在减少空间冗余和降低计算

成本。

与上述所有侧重于调整网络体系结构或添加其

他人为设计的模块以改善卷积网络的方法不同，我

们的方法考虑更有效地利用卷积层中的卷积滤波器，

并设计功能强大的特征转换以生成更具表达力的特

征表示。
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图 2.自校准卷积的示意图。可以看出，在自校准卷积中，原始滤波器分为四个部分，每个部分负责不同的功能。这使得自校准

卷积与传统卷积或称分组卷积以同质的方式执行卷积不同。自校准卷积的更多细节见小节 3.1。

3.方法

传统的 2D卷积层F由一组卷积滤波器集合K =

[k1,k2, . . . ,kĈ ]构成，其中ki代表第i个尺寸为C的

卷积滤波器, 它将输入X = [x1,x2, . . . ,xC ] ∈
RC×H×W变换为输出Y = [y1,y2, . . . ,yĈ ] ∈
RĈ×Ĥ×Ŵ。注意，为了符号上的便捷，我们省略了

卷积滤波器的空间大小和偏差项。给定以上标记,输

出的特征图的通道i可表示为

yi = ki ∗X =
C∑

j=1

kj
i ∗ xj , (1)

其中‘*’代表卷积操作并且ki = [k1
i ,k

2
i , . . . ,k

C
i ]。从

上面可以看出，每个输出特征图都是通过所有通道

求和得到的，并且都是通过多次重复方程 1统一生

成的。通过这种方式，卷积滤波器可以学习到相似

的模式。而且，卷积特征变换中每个空间位置的感

受野主要由预定义的卷积核大小控制，并且由这种

卷积层堆叠成的网络也缺少大的感受野来捕获组足

够多的高级语义信息[47, 46]。以上两个缺点都可能

导致特征图的区分度较低。为了缓解上述问题，我

们提出了自校准卷积，下面进行详细介绍。

3.1.自校准卷积

在分组卷积中，特征转换过程在多个并行分支

中均匀且独立地执行，然后所有分支的输出连接起

来作为最终输出。与分组卷积相似，我们提出的自

校准卷积也将可学习的卷积滤波器分为多个部分，

不同的是，每个部分的滤波器并不相同而各自有特

殊功能。

3.1.1 概述

我们提出的结构的工作流程如图 2所示。在我

们的方法中, 我们考虑一个简单的情况，其中输入

的通道数C和输出的通道数Ĉ相同，即Ĉ = C。因

此，在下文中，为了符号上的方便我们使用C代

替Ĉ。给定一组形状为(C,C, kh, kw)的卷积滤波器

组K，其中kh和kw分别是空间的高度和宽度, 我

们首先将其均分为四个部分，每个部分负责不同

的功能。在不失一般性的前提下，假设C能被2整

除。分组后，我们有四个由卷积滤波器组组成的

部分，符号为{Ki}4i=1，每组滤波器的形状分别

为(C
2
, C

2
, kh, kw)。

给定四部分滤波器后，我们将输入X均匀地分

为两个部分{X1,X2}，两部分分别被送入用于收集
不同类型的上下文信息的特殊路径中。在第一条路

径中，我们使用{K1,K2,K3}对X1进行自校准操作,

得到输出Y1。在第二条路径中，我们执行一个简单

的卷积操作：Y2 = F1(X2) = X2 ∗K1,其目的是保

留原始的上下文信息。两个中间结果{Y1,Y2}连接
在一起作为输出Y。在下面的内容中，我们将详细

介绍如何在第一条通路中执行自校准操作。

3.1.2 自校准

为了高效地收集每个空间位置的上下文信息，

我们提出在两个不同的尺度空间中进行卷积特征转

换: 一个是原始比例空间，其中特征图与输入的分

辨率相同，另一个是下采样后较小的隐空间。经过

变换后进入较小的隐空间的嵌入向量有大的感受野，
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图 3.由 ResNet-50的不同设置生成的中间特征图的视觉效果

对比。特征图选自最后一个构建模块的3× 3卷积层。最上面

的行，我们使用传统的卷积；最下面的行，我们使用自校准

卷积(SC-Conv)。很显然，使用自校准卷积的ResNet-50能捕

捉更丰富的上下文信息。

因此可以作为参考用来指引原始特征空间中的特征

变换过程。

自校准：给定输入X1，我们采用尺寸为r× r、步长
为r的平均池化，如下所示：

T1 = AvgPoolr(X1). (2)

基于K2对T1进行如下特征变换:

X′1 = Up(F2(T1)) = Up(T1 ∗K2), (3)

其中Up(·)是双线性插值运算符，它将中间参考值从
小比例的隐空间映射到原始特征空间。至此，校准

操作可以表述为：

Y′1 = F3(X1) · σ(X1 +X′1), (4)

其中F3(X1) = X1 ∗ K3，σ是sigmoid函数，‘·’代表
逐元素相乘。如式 4所示，我们发现使用X′1作为残

差来生成校准的权重是有用的。校准后的最终输出

可以写成如下形式:

Y1 = F4(Y
′
1) = Y′1 ∗K4. (5)

优势： 我们提出的自校准操作有三方面优势。首

先，与传统卷积相比，通过引入公式 4，每个空间

位置都不仅可以自适应地将其周围的信息环境视为

来自潜在空间的嵌入(在原始尺度空间的响应中用

作标量)，还可以对通道间相关性进行建模。因此，

使用自校准的卷积层的感受野可以有效地扩大。如

图 3所示，使用自校准的卷积层能编码更大且有更

有区分度的区域。第二，自校准操作不收集全局上

下文信息，而仅考虑每个空间位置周围的上下文信

息，在一定程度上避免了来自不相关信区域的无关

信息。从图 6的右两栏可以看出，可视化最终的评分

层时，具有自校准的卷积可以准确地定位目标物体。

第三，自校准操作可编码多尺度信息，这是与目标

检测相关的任务非常需要的。我们将在小节 4给出

更多分析。

3.2.实例化

为了验证所提出的自校准卷积的性能，我们使

用残差网络的几种变体 [12, 41, 16]作为示例。同时

考虑了 50层和 101层的 bottleneck结构。为了简便

起见，我们仅使用自校准卷积替换每个构建模块中

的3 × 3卷积运算，并保持所有相关超参数不变。默

认情况下，自校准卷积中的下采样率设置为4。

与分组卷积的关系： 分组卷积采用了拆分-变换-合

并的策略，其中在多个并行分支中均匀地[41]或以

分层方式[9]进行各自的卷积变换。与分组卷积不

同，我们的自校准卷积能够以异构的方式利用卷积

滤波器的不同部分。因此，转换过程中每个空间位

置可以通过自校准操作来融合两个不同尺寸比例空

间中的信息，当应用于卷积层时，这会大大增加感

受野，并因此产生更具有区分度的特征表示。

与基于注意力的模块的关系： 我们的工作也与

现有的基于附加注意力模块(如SE block [16]、GE

[15]或CBAM [39])的方法不同。这些方法需要额外

的可学习参数，而我们的自校准卷积改变了卷积层

内部使用卷积滤波器的方式，因此不需要额外的可

学习的参数。此外，尽管GE block [15]像我们一样

在较低维度的空间中对空间信息编码，但它并没有

显式地保留原始比例空间中的空间信息。在下面的

实验部分中，我们将展示在没有任何其他可学习参

数的情况下，我们的自校准卷积可以在图像分类的

基准模型和其他基于注意力机制的模型上取得显著

提升。此外，我们的自校准模块是对注意力模块的

补充，因此可以从附加的注意力模块中受益。
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4.实验

4.1.实现细节

我们使用 PyTorch框架1实现我们的方法。为了

公平的比较，除非特别声明，否则我们均采用官

方分类框架来进行所以分类实验。我们在ImageNet

[31]上进行测试。输入图像的尺寸为 224 × 224，按

照 [41]的方法在调整大小后的图像中随机裁剪获得。

我们使用 SGD 优化所有模型。权重衰减和动量分

别设置为 0.0001和 0.9。使用四个 Tesle V100 GPU，

最小批处理数量设置为 256(每个 GPU 64 个) 默认

情况下，我们所有模型训练 100 轮，初始学习率

为 0.1，每 30 轮学习率除以 10。测试阶段，我们

按照 [41]的做法将图像短边缩放为256后在中央裁剪

出224 × 224的图像来测试准确率。除网络结构本身

外，所有消融比较中的模型都采用相同的运行环境

和超参数。表 1中的所有模型都在相同的策略下训

练并在相同的设定下测试。

4.2.在ImageNet上的结果

我们进行消融实验以验证我们提出的体系结构

中每个组件的重要性，并在 ImageNet-1K 分类数据

集 [31]上与现有的基于注意力的方法进行比较。

4.2.1 消融分析

泛化能力： 为了验证所提出结构的泛化能

力，我们采用三种广泛使用的分类结构作为

基准模型，包括ResNet [12]、ResNeXt [41]和SE-

ResNet [16]。与之相对应的使用自校准卷积的

模型分别命名为SCNet、 SCNeXt和SE-SCNet。按

照默认版本的ResNeXt [41] (32 × 4d)，我们设

置SCNeXt的bottleneck宽度为4。我们还调整我们

结构中每组卷积的基数来保证SCNeXt的参数量

与ResNeXt接近。对于SE-SCNet，我们按照[16]的方

式将 SE模块应用于 SCNet。

在表 1中，我们展示了每个模型 50 层和 101层

版本获得的结果。与原始的 ResNet-50 架构相比，

1https://pytorch.org

Network Params MAdds FLOPs Top-1 Top-5

50-layer

ResNet [12] 25.6M 4.1G 8.2G 76.4 93.0

SCNet 25.6M 4.0G 7.9G 77.8 93.9

ResNeXt [41] 25.0M 4.3G 8.5G 77.4 93.4

ResNeXt 2x40d 25.4M 4.2G 8.3G 76.8 93.3

SCNeXt 25.0M 4.3G 8.5G 78.3 94.0

SE-ResNet[16] 28.1M 4.1G 8.2G 77.2 93.4

SE-SCNet 28.1M 4.0G 7.9G 78.2 93.9

101-layer

ResNet [12] 44.5M 7.8G 15.7G 78.0 93.9

SCNet 44.6M 7.2G 14.4G 78.9 94.3

ResNeXt [41] 44.2M 8.0G 16.0G 78.5 94.2

SCNeXt 44.2M 8.0G 15.9G 79.2 94.4

SE-ResNet[16] 49.3M 7.9G 15.7G 78.4 94.2

SE-SCNet 49.3M 7.2G 14.4G 78.9 94.3
表 1. 自校准卷积应用于不同分类框架时在 ImageNet-1K上的

比较。我们展示单边裁剪准确率(%)。

SCNet-50 的准确率提高了1.4%(77.8% vs. 76.4%)。

此外，SCNet-50获得的提升(1.4%)也高于 ResNeXt-

50(1.0%)和SE-ResNet-50 (0.8%)。这表明自校准卷积

比增加基数或引入 SE模块 [16]要好得多。当网络加

深时，也可以观察到类似的现象。

研究所提出结构的泛化能力的另一种方式是观

察它在其他视觉任务基干中的表现，如目标检测

和实例分割。我们将在下一小节中给出更多实验比

较。

自校准卷积v.s.原始卷积： 为了进一步研究所提

出的自校准卷积相比于原始卷积的有效性, 我们

按照 [21]的做法为两个网络在其中一个中间层(即

res3)后添加监督(辅助损失)。侧面输出的结果可

以反映深度变化时网络的性能以及不同层的特征表

示的强度。图 5描绘了在res3处的侧面监督得到的

top-1 准确率结果。显然，SCNet-50 的侧边结果比

ResNet-50的侧边结果好得多。这一现象间接表明了

与原始卷积相比，使用自校准卷积的网络能生成更

丰富更有区分度的特征表示。为了进一步验证，我

们在图 4展示了一些评分层输的侧边输出的可视化

结果。显然，SCNet可以在网络深度较低时更精确、
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图 4. 不同网络的res3侧边输出特征图的可视化(ResNet v.s.

SCNet)。我们将两个网络都设为 50层。
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图 5. ResNet-50 和 SCNet-50 的辅助损失曲线。 我

们 在res3后 添 加 辅 助 损 失。 可 以 看 到， SCNet(红

线)比ResNet(青色线)效果好得多。这表明深度较低时自

校准卷积对网络效果提升更强。

整体地定位目标物体。在小节 4.3中，我们将给出两

种卷积在更多不同的视觉任务上的结果。

注意力机制比较：为了探究自校准卷积对于分类网

络有帮助的原因，我们使用Grad-CAM [32]作为注意

力提取工具来可视化ResNet-50、ResNeXt-50 和SE-

ResNet-50产生的注意力图片，如图 6所示。可以清

楚地看到，SCNet-50产生的注意力图像可以更准确

地定位目标物体而不会扩展到太多背景区域。当目

标对象较小时，与其他三个网络产生的语义区域相

比，我们的网络的注意力也更好地定位于语义区域。

这表明我们的自校准卷积有助于发现更完整的目标

对象，即使它们的尺寸很小。
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图 6. Grad-CAM[32]产生的注意力图的可视化结果。显然，

无论目标物体多大或形状多不规则，我们的 SCNet能比其他

网络更准确地定位前景物体。这极大地依赖于我们的自校准

操作，它有利于自适应地捕捉丰富的语义信息。我们将所有

网络设定为 50层。

设计选择： 如小节 3.1所示，我们引入下采样来实

现自校准，并证明了这对改进卷积神经网络有帮助。

在此，我们研究自校准卷积中的下采样率对分类性

能的影响。在表 2中，我们展示了在自校准卷积中使

用不同下采样率时的性能。可以看到，当不采用下

采样操作时(r = 1)，结果已经比原始的ResNet-50更

好(77.38% v.s. 76.40%)。随着下采样率增加，可以得

到更好的性能。特别地，当下采样率为4时，我们得

到了77.81%的top-1准确率。注意，由于最后残差模

块的分辨率已经非常小了(比如7 × 7),我们没有使用

更大的下采样率。此外，我们发现通过添加如图 2所

示的identity连接(在F2之后)以低分辨率的特征图作

为残差，也有助于提高性能。不加额外的identity连

接将导致性能降至77.48%。

平均池化vs.最大池化：除了上述设计选择之外，我
们还研究了不同池化类型对性能的影响。在我们的

实验中，我们尝试用最大池化替换自校准卷积中的

所有平均池化，并观察性能差异。如表 2所示，在

所有其他配置不变的情况下，使用最大池化会导

致top-1准确率下降大约0.3%(77.81 vs. 77.53)。我们

认为，这可能是由于以下原因造成：与最大池化不
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Model DS Rate (r) Identity Pooling Top-1 Accuracy

ResNet - - - 76.40%

ResNeXt - - - 77.40%

SE-ResNet - - AVG 77.20%

SCNet 1 3 - 77.38%

SCNet 2 3 AVG 77.48%

SCNet 4 7 AVG 77.48%

SCNet 4 3 MAX 77.53%

SCNet 4 3 AVG 77.81%

SCNeXt 4 3 AVG 78.30%

表 2. SCNet不同设计选择的消融实验。 ‘Identity’代之与表

2中名称相同的对应组成成分。 ‘DS Rate’是公式 2中的下采样

率。我们还展示了不同池化操作的结果：平均池化(AVG)和

最大池化(MAX)。

同，平均池化在整个池化窗口内的位置之间建立了

连接，从而可以更好地捕获上下文信息。

讨论： 根据上述消融实验，引入自校准卷积对

于ResNet和ResNeXt 这样的分类网络很有帮助。但

是，应注意，探索最优架构设置超出了本文的范围。

本文仅提供有关如何改善原始卷积的初步研究。我

们建议读者进一步研究更有效的结构。在下一小节

中，我们将展示我们的方法应用于主流的视觉任务

时，作为预训练的主干网络表现如何。

4.2.2 基于注意力机制的方法比较

在此，我们将SCNet应用于ResNet-50结构上，

与现有的基于注意力机制的方法进行对比，

包括CBAM [39]、 SENet [16]、 GALA [25]、AA

[1]和GE [15] 比较结果见表 3。显而易见，大多数

基于注意力或non-local的方法都需要额外的可学习

的参数来构建其相应的模块，然后将其应用于模型

构建。我们的方法完全不同，不依赖任何额外的可

学习参数，而只是异构地利用卷积滤波器。结果显

然比其他方法好。还应该提到的是，我们的自校准

卷积也与上述基于注意力机制的方法兼容。例如，

当按照 [15]的方法将GE模块添加到SCNet每个构建

模块时，我们可以将准确率进一步提高0.5%。这也

Network Params MAdds Top-1 Top-5

ResNet [12] 25.6M 4.1G 76.4 93.0

ResNeXt [41] 25.0M 4.3G 77.4 93.4

SE-ResNet [16] 28.1M 4.1G 77.2 93.4

ResNet + CBAM [39] 28.1M 4.1G 77.3 93.6

GCNet [3] 28.1M 4.1G 77.7 93.7

ResNet + GALA [25] 29.4M 4.1G 77.3 93.6

ResNet + AA [1] 28.1M 4.1G 77.7 93.6

ResNet + GE [15]† 31.2M 4.1G 78.0 93.6

SCNet 25.6M 4.0G 77.8 93.9

SCNet† 25.6M 4.0G 78.2 94.0

SE-SCNet 28.1M 4.0G 78.2 93.9

GE-SCNet 31.1M 4.0G 78.3 94.0

表 3. 在 ImageNet-1K 数据集上与前述基于注意力机制的

方法的比较。所有方法都以ResNet-50为基准模型。我们展

示了单边裁剪准确率(%)并比较了复杂度。 ’†’表示模型训练
了300轮。

表明我们的方法不同于其他附加模块。

4.3.应用

在本小节中，我们通过将SCNet作为基准网络

应用于主流的视觉任务，包括目标检测，实例分割

和人体关键点检测，来研究该方法的泛化能力。

4.3.1 目标检测

网络设置： 在目标检测任务中，我们采用广泛

使用的Faster R-CNN结构 [30]和feature pyramid net-

works (FPNs) [23]作为主干网络。我们采用广泛使

用的mmdetection2来进行所有实验。按照以前的

工作 [23, 11]，我们使用80k COCO训练图像和验证

集(trainval35k) [24]中的35k图像的并集来训练

模型，并在其余5k验证集(minival)上进行测试。

我们严格按照Faster R-CNN [30]及其FPN版本

[23]设置超参数。重新调整了所有图像尺寸，以

使其短边都为 800 像素。我们使用8块Tesla V100

GPU来训练每个模型，并且mini-batch设置为16，即

每个GPU上2张图像。初始学习率设置为0.02，并

2https://github.com/open-mmlab/mmdetection
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使用2× training schedule来训练每个模型。权重

衰减和动量分别设置为0.0001和0.9。我们使用标

准COCO指标测试结果，包括AP(不同IoU阈值的平

均准确率)、AP0.5、AP0.75和APS、APM、APL(不同

尺度的AP)。采用50层和101层的主干。

检测结果： 在表 4顶部，我们展示了使用不

同分类主干网络进行目标检测的实验结果。

以Faster R-CNN [30]为例，采用ResNet-50-FPN主干

可得到37.6的AP分数，而用SCNet-50代替ResNet-

50则可显著提高3.2(40.8 v.s. 37.6)。更有趣的是，

以SCNet-50作为主干的Faster R-CNN的性能甚至比

以ResNeXt-50作为主干的Faster R-CNN更好(40.8 v.s.

38.2)。这表明提出的利用卷积滤波器的方法比直接

对卷积滤波器分类有效得多。这可能是因为自校准

卷积包含自适应的响应校准操作，这有助于更准确

地定位目标对象的确切位置，如图 6所示。此外，从

表 4中可以看出，使用更深的主干会得到与上述类

似的现象(ResNet-101-FPN: 39.9 → SCNet-101-FPN:

42.0)。

4.3.2 实例分割

对于实例分割，我们使用与Mask R-CNN [11]相

同的超参数和数据集进行公平比较。的实验结果都

是基于mmdetection框架 [4]获得的。

表 4底 部 为SCNet版 本 的Mask R-

CNN和ResNet版本的Mask R-CNN对比。由于我们

已经详细介绍了目标检测结果，所以在此我们仅使

用mask APs展示结果。可以看出，ResNet-50-FPN版

本 和ResNeXt-50-FPN版 本 的Mask R-CNN的Mask

APs值分别为35.0和35.5。 然而， 测试SCNet时，

Mask AP值分别提升2.2和2.0。使用更深层的主干网

络时，也可以观察到类似结果。这表明我们的自校

准卷积也有助于实例分割。

4.3.3 关键点检测

最后，我们将SCNet应用于人体关键点检测

并在COCO关键点检测数据集[24]上测试结果。

我们使用最先进的方法[40]作为基准。我们仅

Backbone AP AP0.5 AP0.75 APS APM APL

Object Detection (Faster R-CNN)

ResNet-50-FPN 37.6 59.4 40.4 21.9 41.2 48.4

SCNet-50-FPN 40.8 62.7 44.5 24.4 44.8 53.1

ResNeXt-50-FPN 38.2 60.1 41.4 22.2 41.7 49.2

SCNeXt-50-FPN 40.4 62.8 43.7 23.4 43.5 52.8

ResNet-101-FPN 39.9 61.2 43.5 23.5 43.9 51.7

SCNet-101-FPN 42.0 63.7 45.5 24.4 46.3 54.6

ResNeXt-101-FPN 40.5 62.1 44.2 23.2 44.4 52.9

SCNeXt-101-FPN 42.0 64.1 45.7 25.5 46.1 54.2

Instance Segmentation (Mask R-CNN)

ResNet-50-FPN 35.0 56.5 37.4 18.3 38.2 48.3

SCNet-50-FPN 37.2 59.9 39.5 17.8 40.3 54.2

ResNeXt-50-FPN 35.5 57.6 37.6 18.6 38.7 48.7

SCNeXt-50-FPN 37.5 60.3 40.0 18.2 40.5 55.0

ResNet-101-FPN 36.7 58.6 39.3 19.3 40.3 50.9

SCNet-101-FPN 38.4 61.0 41.0 18.2 41.6 56.6

ResNeXt-101-FPN 37.3 59.5 39.8 19.9 40.6 51.2

SCNeXt-101-FPN 38.2 61.2 40.8 18.8 41.4 56.1

表 4.在COCO minival数据集上与最先进方法的比较。所有

结果都使用相同超参数并使用单模型获得。对于目标检测，

AP指box IoU，对实例分割AP指mask IoU。

用SCNet替换[40]中的主干网络ResNet，所有其他

训练和测试设置3保持不变。我们使用基于OKS的

标准mAP在COCO val2017数据集上评估结果，

其中OKS(物体关键点相似度)定义了不同人体姿

势之间的相似度。如 [40]的做法，在测试阶段

采用了Faster R-CNN目标检测器 [30]，该检测器

在COCO val2017数据集上对‘人’类别的AP检测

值为56.4。

表 5为对比结果。可以看到，简单地用SCNet-

50替换ResNet-50可以将尺寸为256 × 192的输入

的AP值提高1.5%，对尺寸为384×288的输入的AP值

可提高2.5%。这些结果表明，在卷积层中引入自校

准操作对人体关键点检测有益。如表 5所示，当使

用更深的网络作为主干网络时，我们的AP值性能增

3https://github.com/Microsoft/human-pose-estimation.pytorch
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Backbone Scale AP AP.5 AP.75 APm APl

ResNet-50 256× 192 70.6 88.9 78.2 67.2 77.4

SCNet-50 256× 192 72.1 89.4 79.8 69.0 78.7

ResNet-50 384× 288 71.9 89.2 78.6 67.7 79.6

SCNet-50 384× 288 74.4 89.7 81.4 70.7 81.7

ResNet-101 256× 192 71.6 88.9 79.3 68.5 78.2

SCNet-101 256× 192 72.6 89.4 80.4 69.4 79.4

ResNet-101 384× 288 73.9 89.6 80.5 70.3 81.1

SCNet-101 384× 288 74.8 89.6 81.8 71.2 81.9
表 5. 关键点检测实验[24]。我们以最先进的方法[40]为基准

方法，使用基于OKS的mAP作为标准在COCO val2017数据

集上测试结果。按照[40]使用两种不同的输入尺寸(256× 192

和384× 288)。

益也超过1%。

5.总结与展望

本文提出了一种新的自校准卷积，它能够异构

地利用卷积层中的卷积滤波器。为了使卷积滤波器

有多种模式，我们引入了自适应响应校准操作。我

们的自校准卷积可以很容易地嵌入到现有的分类网

络中。在大规模图像分类数据集上的实验表明，在

构建模块中构建多尺度特征表示可以大大提高预测

准确率。为了探究我们方法的泛化能力，我们将其

应用于多种主流的视觉任务，并发现在基线模型上

有实质性的提升。我们希望异构地开发卷积滤波器

的想法可以为视觉研究社区提供有关网络结构设计

的不同观点。

致 谢 这 项 研 究 得 到 了 新 一 代 人 工 智 能 重

大 项 目(2018AAA01004)、 国 家 自 然 科 学 基

金(61620106008)、国家青年人才支持计划和天

津自然科学基金会(18ZXZNGX00110)的部分支持。

部分工作为刘姜江在ByteDance AI Lab实习期间完

成。
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