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摘要

摘要

目标检测是计算机视觉领域经久不衰的研究课题之一，同时亦是有向目标

检测、3D目标检测、目标跟踪、实例分割等多个高层计算机视觉任务的基石。

目标检测应用之广泛，涵盖自动驾驶、医学影像分析、遥感图像目标识别、工

地安全等许多场景，具有广阔的应用价值。

高效能是目标检测界长期以来的发展目标，但同时也面临着诸多挑战。高

效能意味着目标检测算法需要同时具备高效率与高性能。高效率代表着目标检

测器需要有着尽可能快的推理速度，模型尽可能地小而紧凑。高性能则代表着

目标检测器的检测精度应尽可能高，有着准确的识别物体能力。本文旨在研究

目标检测在通往高效能的道路上所面临的挑战，指出了目标检测社区的两大误

区，并从空间均衡与紧致表达两个方面来完善现有目标检测器与评估工具，为

指明目标检测新的研究方向提供系统分析与方法论。本文主要贡献包含以下三

大方面：

1. 本文提出了区域评估，旨在揭示目标检测算法在取得高性能方面所面临的

一大阻碍——空间偏差。空间偏差具体表现为目标检测器十分擅长在图像

中央区域检测物体，但对于靠近图像边界区域的物体则检测表现不佳。一

直以来，学界鲜有对目标检测空间偏差的探讨，同时缺乏对该现象的系

统认识、问题建立、以及可行的解决方法。通过一系列启发性实验，本文

对空间偏差的存在性、主要来源、可能的相关因素进行了深入的探索。随

后，本文首次建立了一个目标检测新研究问题，称为空间失衡问题，该问

题旨在追求空间均衡的目标检测。为此，本文进一步提出首个用于解决该

问题的方法，称为空间均衡学习，使目标检测算法在图像空间上尽可能表

现均衡。

2. 传统的知识蒸馏大多针对分类头与特征层面展开，无法直接应用于定位

头，导致定位头蒸馏效率低下。本文提出了定位蒸馏，将自然界中物体的

边界所具有的定位模糊性作为一种重要的知识，将之传递给学生模型后，

极大提高学生模型的边界框定位能力，使学生模型拥有更加紧致的表达。

同时，本文进一步设计了选择性区域蒸馏算法，使分类知识与定位知识可
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摘要

因地制宜地传递，带来更高效的蒸馏效率。此外，本文还给出了定位蒸馏

与传统的分类蒸馏之间的理论联系，并探索了目标检测知识蒸馏中 logit模

仿与特征模仿的优劣性。

3. 检测头网络在浅层级上过于耗时，严重阻碍了检测器取得高效能。本文提

出了 SlimHead，一种新型高效能检测头网络，以提高多层级学习模型的紧

致性。通过对检测头网络的性能敏感性分析，本文指出了检测头网络的本

质属性在于细化特征与定义解空间。该方法具有四大优势：简单、高效、

易于推广、低显卡内存占用。

关键词：计算机视觉；目标检测；高效能；知识蒸馏；检测头网络；评估

指标；空间偏差
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Abstract

Abstract

Object detection is one of the most popular research topics in the field of computer

vision. It is also the cornerstone of many high-level computer vision tasks such as

oriented object detection, 3D object detection, object tracking, instance segmentation,

etc. Object detection has a wide range of applications, covering many scenarios such

as autonomous driving, medical image analysis, object recognition in remote sensing

imagery, construction site safety, etc. It has broad application value.

High efficacy has long been a development goal in the field of object detection,

but it faces many challenges. High efficacy means that the object detector needs to

have both high efficiency and high performance. High efficiency means that the object

detector inference should be as fast as possible and the model should be as small and

compact as possible. High performance means that the detection accuracy should be

as high as possible, having accurate object recognition capabilities. This thesis aims

to study the challenges faced by object detection towards high efficacy, points out two

major misunderstandings in the target detection community, and improves the existing

object detectors and evaluation tools from the following two aspects: spatial equilib-

rium and compact expression, which provides a systematic analysis and methodology

to point out a new research direction for object detection. The main contributions of

this thesis are three-fold:

1. This thesis proposes zone evaluation to reveal a major obstacle faced by object

detection in achieving high efficacy - spatial bias. Spatial bias is manifested in

that the object detector is very good at detecting objects in the center zone of the

image, but performs poorly for objects near the image border. Until now, there

has been little discussion in the academic community on spatial bias in object

detection, and there is a lack of systematic understanding of this phenomenon,

problem establishment, and feasible solutions. Through a series of heuristic ex-

periments, this thesis conducts an in-depth exploration of the existence, main

sources, and possible related factors of spatial bias. Subsequently, this thesis first
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Abstract

establishes a new research problem for object detection, called the spatial dise-

quilibrium problem, which aims to pursue spatially equilbrated object detection.

To this end, the thesis further proposes the first approach to solve this problem,

called spatial equilibrium learning, so that the object detectors can achieve as

much equilbrated as possible in the image space.

2. Traditional knowledge distillation is mostly carried out on the classification head

and feature level and cannot be directly applied to the localization head, resulting

in low distillation efficiency of localization head. This thesis proposes localiza-

tion distillation, which takes the localization ambiguity of the object edges in

nature as an important knowledge. As the localization knowledge passes to the

student model, its localization ability can be significantly improved, so that the

student model has a more compact expression. Meanwhile, this thesis further

designs a selective region distillation algorithm, so that it can selectively distill

the classification and localization knowledge for a certain region, achieving more

efficient distillation efficiency. In addition, this thesis also gives the theoretical

connection between localization distillation and traditional classification distil-

lation, and explores the advantages and disadvantages of logit mimicking and

feature imitation in the distillation of object detection.

3. The detection head network is too time-consuming at shallow levels, which se-

riously hinders the detector from achieving high efficacy. This thesis proposes

SlimHead, a new high-efficacy detection head network, to improve the compact-

ness of the multi-level learning models. Through the performance sensitivity

analysis of the detection head network, this thesis points out that the intrinsic

properties of the detection head network are to refine features and define the so-

lution space. This proposed method has four major advantages: simple, efficient,

easy generalized, and low GPU memory usage.

Key Words: Computer Vision, Object Detection, High Efficacy, Knowledge

Distillation, Detection Head Network, Evaluation Metrics, Spatial Bias
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

目标检测，如图 1.1所展示，任务定义很简单：识别出给定图像内给定类

别的所有物体，并使用矩形框将其标出。作为计算机视觉领域下的经典老牌任

务，目标检测在数十年来一直受到了广泛的关注。无数的学者从各个方面，包

括检测框架、基础网络、算法优化、数据集、评估方法等，推动着目标检测持

续不断地向前发展。其下游任务也衍生出了多个庞大的研究分支，譬如遥感检

测 [1]、3D目标检测 [2]、目标跟踪 [3,4]、实例分割 [5]等，一同构建出了高层计

算机视觉大厦。

horse 0.98

horse 0.99

(a)原图 (b)目标检测结果图

图 1.1: 目标检测示意图

目标检测在现实世界中有着丰富的应用场景，人们几乎可以随处可见它们

的身影。智能支付系统中的人脸识别，道路监控系统中的行人检测，停车场收

费系统中的车牌检测，智能机器人抓取中的物体识别，扫地机器人中的障碍物

检测，新冠疫情下被各大商场、火车站、机场所部署的口罩检测，智能手机拍

照中的人脸跟踪，在线网购平台中的商品检索，目标检测的应用已然无处不在。

在当前人工智能的浪潮下，目标检测通常被认为是计算机理解现实世界的重要

途径之一。图 1.2展示了几种常见的目标检测在现实中的应用部署与应用场景。

应用部署：智能手机 [6–8]、家用汽车 [9–11]、机器狗 [12, 13]、智能摄像头

[14, 15]、车牌识别一体机 [16–18]、云端服务器 [19, 20]、无人机 [21, 22]、无人

1



第一章 绪论

战斗机 [23, 24]、扫地机器人 [25–27]、人造卫星 [28, 29]、智能机械臂 [30–32]、

配送机器人 [33–35]等。

应用场景：自然场景 [36, 37]、建筑工地 [38–42]、口罩检测 [43–45]、医学影像

分析 [46–49]、商品零售 [50, 51]、人脸检测 [52–55]、智慧安防 [56–58]、场景文

本识别 [59–62]、道路监控 [63–66]、车牌检测 [67–69]、明火检测 [70, 71]、森林

火情预警 [72–75]、无人机航拍 [22, 76]、卫星遥感 [77–80]、自动驾驶 [81, 82]、

合成孔径雷达 [83–86]等。

扫地机器人

智能手机

人造卫星

无人战斗机

智能摄像头

无人机

机器狗家用汽车

配送机器人智能机械臂

云端服务器车牌识别机

卫星遥感

建筑工地 口罩检测自然场景

商品零售 人脸检测

医学影像分析

明火检测 森林火情预警道路监控

无人机航拍 自动驾驶 合成孔径雷达

车牌检测

场景文本识别智慧安防

应用场景应用部署

图 1.2: 目标检测应用部署和应用场景示例

除了上述关于目标检测的工业应用以外，目标检测其本身的框架与算法

优化也历经了数十年的版本迭代 [87]。学界早期的研究多依赖于人工特征提

取法，使用预先手工定义的模板，亦称为卷积核，对图像进行滑动卷积，如

SIFT特征 [88]、HOG特征 [89]等方法能够提取到与目标相关的特征。再对所

提取到的这些特征使用支持向量机（SVM）进行分类。最后经过非极大值抑制

（NMS）算法去冗余，得到最终的检测结果。较为有代表性的成果如 DPM [90]，

走组合到整体的特征提取路线，因其优越的检测性能表现，DPM连续三年蝉联

PASCAL VOC 2007检测大赛冠军。
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2012年，随着 AlexNet [91]的问世，卷积神经网络（Convolutional neural

network，CNN）蓬勃发展，向着深度而强大的方向前进。目标检测的发展同

样深受深度学习的影响，最具代表性的目标检测流程为 R-CNN算法，首次将

CNN应用于目标检测，学界从此开启了深度学习时代。 R-CNN采取区域提案

→特征提取→分类器→非极大值抑制的流程。滑动窗口法，如 OverFeat [92]，

是区域提案法的前身，其使用不同大小、比例的边界框在一幅图像上滑动，再

对每一次滑动所得区域使用卷积神经网络（CNN）进行特征提取与分类，来得

到每一个滑动窗口的分类得分。人工特征提取的方式也就此退出了舞台。然而

以穷举法为核心思想的滑动窗口法容易造成大量计算开销，且数以十万计的

窗口也包含着大量与目标无关的区域。 R-CNN [93]通过选择性搜索（Selective

Search） [94]生成一组具有代表性的感兴趣区域（Region of Interest，RoI），其

目的是在原始图像中找到一系列可能包含目标的候选区域。一般而言，这些

RoI的数量约为2000个左右。这不仅减少了需要处理的区域数量，提高了检测效

率，而且这些 RoI通常能够较好地覆盖图像中的潜在目标，使得检测准确性也

得到改进。同年，MS COCO [37]大规模检测数据集问世，学界由此进入了更具

有挑战性的研究场景。 2015年，R-CNN得到进一步改进，学界陆续提出了 Fast

R-CNN [95]以及 Faster R-CNN [96]。耗时的选择性搜索被剔除，取而代之的是

区域提案网络（Region Proposal Network，RPN），其能够使 RoI以一种更高效

更精确的方式被生成。在 RPN中，锚框（Anchor Box）的概念被首次提出。锚

框是一系列中心点被规则放置，具有多种尺度、宽高比的初始候选框，密集铺

设在特征图上。经过第一次正负样本定义，也称为标签分配，一些高质量锚

框被选为阳性样本，其余的为阴性样本，RPN则对这些锚框进行二分类学习，

输出约256个 RoI。这其中，包含高质量的阳性 RoI与部分阴性 RoI，用于 Fast

R-CNN进行第二阶段的分类与坐标回归。由于总计使用了两次标签分配与边界

框回归，Faster R-CNN也由此成为了经典的双阶段目标检测器。

2016年， You Only Look Once （YOLO） [109]横空出世，开启了单阶段

目标检测的时代。随后的2017年，特征金字塔网络（FPN） [105] 被提出，将

不同大小的物体依照标签分配的结果分至不同的层级上进行学习，大物

体由深层学习，小物体由浅层学习，极大降低了目标检测的优化难度。同

年，RetinaNet [106]以 FPN 为基础，搭配 focal loss 构建了单阶段目标检测模

型。此时的单阶段目标检测器，已经可简单地视为多分类任务下的 RPN。
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图 1.3: 目标检测发展时间线

YOLOv2 [107]，YOLOv3 [104]都分别注意到了标签分配在目标检测精度优

化中的重要性，标签分配算法也引起了学界新一轮的研究热潮。 2019年，

FCOS [101]在 RetinaNet的基础上，更改了边界框表示形式，改为预测采样点到

真实框上、下、左、右四条边距离（t,b, l,r）。得益于这一边界框表示，FCOS使

用中心采样策略，将标签分配的结果限制在真实框内部的中心一小部分区域中。

同时由于 FCOS不再需要锚框的参与，也因此被称为基于回归的无锚框目标检

测器（regression-based anchor-free）。然而，基于回归的有锚框目标检测器与无

锚框目标检测器究竟孰优孰劣？ ATSS [114]通过严格的控制变量，探究了这两

种不同类型的目标检测器的本质差异正是在于标签分配。在二者使用相同的标

签分配算法时，基于回归的有锚框与无锚框目标检测器在性能表现上并无本质

差异。密集回归目标检测器的标签分配算法也从静态算法逐渐向动态算法发展，

后续逐渐开发出了 FreeAnchor [135]，AutoAssign [136]，PAA [137]，OTA [138]，

DW [132]等。

2020年，Transformer模型 [139]被首次引入目标检测领域。由 Carion 等人

开发的 DETR [117]目标检测器，在 CNN 主干网络后接 Transformer 编码器与

解码器，以集合预测（set predicttion）的方式输出固定数量100个的边界框查询

（Query）。标签分配则以匈牙利算法 [140]二分图匹配来完成。由于标签分配

以一对一的方式完成正样本与真实框的匹配，因而 DETR目标检测器可以输出

稀疏的检测框，无需 NMS算法去除冗余框，从而完成端到端的目标检测。然
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而，也正因为一对一匈牙利匹配算法的低效性，以及 Transformer模型缺乏对

局部位置的感知能力，DETR模型需要300轮的训练才能达到与 Faster R-CNN相

当的精度水平。因此在后续的改进方案中，学界再次提出了类似锚框的机制

来引入位置先验信息以加快模型收敛速度，如 Conditional DETR [119]，DAB-

DETR [122]。还有如 Deformable DETR [118]引入了多层级预测的方式，结合可

形变注意力机制，使得 DETR收敛速度极大加快。 DN-DETR [123]引入了查询

去噪操作，其向 Transformer解码器输入带有噪声的真实框,并训练模型重构原始

真实框，有效降低了二分图匹配的优化难度。越来越多的研究者注意到了密集

回归目标检测器在标签分配算法的优越性，从而提出结合一对多匹配的方式来

辅助模型收敛。这些算法在训练过程中结合了密集回归目标检测的一对多标签

分配算法，同时又保留原始的一对一匈牙利匹配。在推理阶段，那些一对多匹

配的分支将被去掉，从而可以不增加模型的推理开销完成端到端目标检测。这

类方法的代表性成果有 Group DETR [141]、H-DETR [142]、Co-DETR [125]等。

综上所述，目标检测不仅在计算机视觉与模式识别领域有着极高的学术研

究价值，同时还在辅助医疗、工地安全、自动驾驶、国防建设、智慧城市交通

等领域有着广阔而重要的工业部署与应用价值。本文将深入研究目标检测技术，

探索该领域所存在的问题，提出有效的解决方案，从而将目标检测算法向着更

快更强的方向发展，以期望在现实复杂场景中展现出更高效能的应用表现。

1.2 困难与挑战

尽管目标检测技术的发展已有数十年的历史，然而学界对目标检测仍存有

两大误区：一是过于依赖当前的权威评价指标平均精度（AP），并以极致追求

AP指引目标检测的发展，而 AP却无法衡量目标检测所面临的空间偏差问题；

二是学界长期以来忽略了定位头知识蒸馏，这是因为传统分类蒸馏与特征模仿

无法直接用于定位头。以上两个误区直接导致了学界对目标检测模型的空间均

衡性的关注缺失，以及对紧致表达的不充分改进。以下总结了目标检测算法在

走向高效能的道路上所面临的三大具体困难与挑战。

• 由于目标检测的应用场景往往较为复杂，且数据服从严重的摄像师偏差，

这可能导致通用目标检测器在图像空间域上表现出不均衡的检测能力，即

空间偏差。现有的评价指标通常以图像级为单位，在全图范围内评估检测

器的检测能力，难以捕捉检测器存在的空间偏差。如何开发客观的、细粒
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度更强的评价标准成为当前通用目标检测界亟待解决的难题。此外，当前

学界对目标检测的研究鲜有对空间偏差的深入探索，人们对空间偏差的成

因、主要来源、影响因素尚没有明确认识。空间偏差的研究空白，阻碍了

目标检测研究的进一步发展。此外，目前学界尚没有形成对空间失衡问题

的建立，那么自然而然也就缺乏针对该问题的解决方法的提出，这将进一

步严重影响目标检测在现实应用中的空间鲁棒性。

• 以卷积神经网络为基础的通用目标检测器通常需要处理大量的图像数据，

并且模型结构复杂，这导致了推理过程中需要消耗大量的计算资源，不利

于低端边缘设备的部署与实时检测。这不仅增加了硬件成本，还可能导致

推理时间较长，降低了模型的实用性。知识蒸馏作为模型压缩的一种经典

算法，对于学习轻量级目标检测器至关重要。然而现有的目标检测知识蒸

馏却受限于定位分支蒸馏效率低下的问题，如何得到紧凑而强大的目标检

测器，并且保证模型的高效率与高精度是一大挑战。

• 由于目标检测模型的检测头网络大多采用多层级学习的方式来预测各种

尺度的物体，负责小物体的浅层级特征图分辨率较大，往往占据大量计算

量，成为了高效能目标检测的一大瓶颈。目前学界鲜有对该问题的探索。

更多计算单元的堆叠反而进一步加重了多层级学习的计算负担。如何得到

一个更加紧凑的多层级学习框架，将是走向高效能目标检测的一大挑战。

1.3 研究内容及组织架构

鉴于目标检测巨大的应用前景，考虑现存的困难与挑战，本文以通用目标

检测为研究重点，从目标检测知识蒸馏、检测头网络、评估这三个方面来扩展

和完善现有的研究。图 1.4梳理了本文核心内容之间的关系。围绕上述研究内

容，本文共分为六章，具体组织如下：

• 第一章主要介绍目标检测的研究背景与意义、所面临的困难与挑战、本文

的研究内容及组织架构。

• 第二章先回顾了包括目标检测基础模型架构、边界框表示与优化、目标检

测知识蒸馏、鲁棒性研究、多层级学习等研究现状，最后列举了常用的目

标检测数据集与评估方法。

• 第三章，定位蒸馏：高效能知识蒸馏技术。该章节将提出一种新的目标检

测蒸馏技术，称为定位蒸馏。其主要思想基于边界框的概率分布表示，将
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特征模仿

分类蒸馏

Logit模仿

VS.

第四章
定位蒸馏

第三章
区域评估

空间偏差

空间失衡问题

空间均衡学习

高效能
目标检测

检测头
本质属性

推广应用第五章
高效能检测头

空间均衡 紧致表达

图 1.4: 本文主要章节贡献

自然界中物体的边界所具有的定位模糊性作为一种重要的知识，将之传

递给学生模型，以提高学生模型的边界框定位能力。同时，本文进一步

设计了选择性区域蒸馏算法，使分类知识与定位知识可因地制宜地传递，

带来更高效的蒸馏效率。该章节还将讨论定位蒸馏的性质及其优化特性，

讨论知识蒸馏中的两大技术“logit模仿”与“特征模仿”的优劣性，给出

logit模仿与特征模仿在训练过程中的差异以及所学习到的学生检测器的表

现特点。通过大量的定量实验分析，本文将揭示两种蒸馏算法的优化特性

与适用情况。

• 第四章，SlimHead：高效能检测头网络。该章节将提出一种新型检测头网

络，用于得到更加紧凑的多层级学习模型，实现更好的速度-精度权衡。

通过对检测头网络进行性能敏感性分析，该章节总结了检测头网络的本质

属性在于细化特征与定义解空间。 SlimHead的设计能够综合考虑检测头

网络的两个本质属性，从而拥有四大优势：简单、高效、易于推广、降低

显卡内存占用。
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• 第五章，空间偏差：揭示通往高效能的新阻碍。该章节将提出一种新的目

标检测评估方法，称为区域评估。该评估方法将传统的评估标准推广至更

加一般的情形，以局部视角对目标检测器进行评估，从而补充了一系列区

域评估指标，这些指标能够以更高细粒度来刻画目标检测器在图像空间域

上的性能表现。区域评估法首次定量确定了目标检测器空间偏差现象的存

在性，并为探讨空间偏差的主要来源与可能的相关因素提供了方法论。更

进一步，该章节还将为目标检测领域建立一个全新的研究课题——空间失

衡问题。该问题旨在追求空间均衡的目标检测，使目标检测算法在图像空

间上尽可能表现均衡。该问题属于目标检测不平衡问题下的一个子问题，

却鲜少被关注。随后，该章节将给出空间失衡问题与类别不平衡问题之间

的联系，二者共享等价的表达形式。作为对该问题的初步探索，本章节还

将提出首个解决方案，空间均衡学习。空间均衡学习主要受到类别不平衡

问题的相关解决方案所启发，包括重采样法、代价敏感学习等，可实现更

加空间均衡的目标检测。

• 第六章总结了本文的主要研究成果，并对未来的研究提出了展望。
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第二章 相关工作

目标检测在通往高效能的道路上尽管阻碍重重，但学界仍有丰富的探索，

其主要关注点集中在目标检测鲁棒性研究、加强边界框定位质量，知识蒸馏压

缩模型，构建多层级学习基础模型架构、构建数据集等方面。本章节将简要介

绍上述相关工作，它们其中一些也将成为本文研究的基石与灵感来源。

2.1 目标检测鲁棒性研究

2.1.1 数据不平衡问题

目标检测器的性能常受到数据不平衡问题的影响，这是困扰学界与工业界

的一大难题，由来已久。设 {X ,G} = {xi,gi}n
i=1 是一个样本-标签对的集合，每

一个样本 xi都有一个真实标签 gi与之对应。模型的训练与优化通常在 {X ,G}的
一个子集上进行，神经网络在每个训练周期都会完整采样过一遍训练集。那么，

数据不平衡问题通常与 {X ,G}的固有属性有关。在已有的研究中，数据不平衡
问题体现在两个方面，其一是类别不平衡问题，其二是前景背景采样不平衡。

（1）类别不平衡

在该问题下，样本 X 由一系列子集 X1,X2, · · · ,Xc 所构成，这些子集是依据

类别而划分。例如，一个自然场景下的数据集可能包含多个类别，由人、车、

猫、狗等等类别共同组合而成。显然，每一个子集 Xi 的样本数量在 c个类别中

是不平衡的，通常会形成一个明显的长尾分布 [143–146]。那么，类别不平衡问

题天然地会导致训练过程中的不平衡采样，使得所学习到的模型对头部类别表

现较好，而尾部类别表现较差。针对该问题，一些重采样方法 [147, 148]与代价

敏感学习 [149, 150]是类别重平衡的主流解决方案。

（2）前景背景采样不平衡

该问题同样由数据本身所引发。大量的锚点平铺在背景区域上，这些锚点

自然被采样为负样本，从而主导了梯度流，使模型的学习偏向于负样本（背

景）。在该问题下，X 可被分为 Xneg 与 Xpos 两个子集，使得 X = Xneg
⋃

Xpos。
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负样本集合 Xneg 可被视为 Xpos 集合的补集，其真实标签是“背景”，没有边

界框标签。针对该问题的解决方案也是类似的，如重采样方法 OHEM [151]、

Guided Anchoring [152]、IoU-balanced sampling [153]，还有代价敏感学习 Focal

loss [106]、GHM loss [154]、以及 PISA [155].

2.1.2 卷积神经网络的鲁棒性研究

平移不变性并不被卷积神经网络（CNN）所完美保持，因为其忽略了经典

采样定理，这一观点已在多项研究工作中 [156–160]有过探讨。一个微小的图像

变换都可能会导致预测输出发生巨大变化，从而阻碍分类器的鲁棒性。 Zhang

R. [157]分析了最大池化算子的缺陷，其提出注入抗锯齿来提高深度网络的鲁棒

性。 Lopes等人 [161]通过提出块高斯增强实现了更好的鲁棒性-准确性的权衡。

在较长的空间范围内的鲁棒性，最近的研究 [159, 162]表明卷积神经网络可以利

用物体的绝对位置作为图像分类的附加信息。 Islam等人 [163]进一步扩展了卷

积神经网络是根据通道维度的排序对位置信息进行编码。在 [164]中，研究者提

出了一种空间无偏的 StyleGAN2 [165]模型，用于解决人脸数据集 [166]中由于

摄影师偏差所导致的图像边界中的人脸生成扭曲问题。 Gergely等人 [167]通过

经验发现当平移图像以使物体更靠近图像边界时，分类准确率会下降。 Islam,

M. A.等人 [158]的工作揭示了语义分割存在边界效应，其中车辆分割的质量与

区域内车辆密度呈现高度相关性。 Manfredi等人 [168]提出了一种贪婪的 AP变

化近似方法，其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，但

它不可避免地需要数倍的推理时间才能完成评估。

综上所述，卷积神经网络天然面临着会导致其鲁棒性剧烈下降的问题，这

些问题可能来源于某个网络算子或模块的运算属性所决定，也可能是来源于譬

如摄像师偏差的数据不平衡问题。然而学界目前仍然缺乏对目标检测的鲁棒性

的深入探讨，特别是缺乏一种高效的度量方法能够捕捉目标检测器所存在的鲁

棒性缺陷、变化幅度、以及相关因素。

2.1.3 局部视角下的评估

由于卷积神经网络在图像全空间范围内可能出现性能表现上的波动，因而

对模型的性能评估也就不能简单地以全图指标概之。目前学界已经广泛证明，

全局评估与人类视觉系统（Human Visual System，HVS）并不一致 [169–174]，

因为人眼通常容易受局部的表现瑕疵的影响而降低对模型性能的印象。因而
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从局部视角进行评估就成为了一种科学的模型评价方法，这在图像质量评估

（Image Quality Assessment，IQA）领域 [175]中具有优势。一个全局指标无法反

映空间上非平稳的模型能力，已成为共识。这一观点甚至可以追溯到1982年

的一项早期研究 [176]，当时研究者提出，如果使用局部测量而不是全局测

量，质量测量可能会有所改善。在 IQA中，通常采用两阶段结构。在第一阶段，

对图像质量进行局部评估。局部评估过程通常会生成质量图。为了将这些质

量图转换为全局评估分数，在 IQA的第二阶段会应用池化算法。例如 Wang等

人提出了 Mean-SSIM [169]来获得用于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，然后取平均值。 3-SSIM [177]提出为边

缘、纹理和光滑区域分配不同的权重。 Larson等人 [178]引入了可见性加权局

部 MSE来确定感知失真，其中图像被分成 16× 16个块，相邻块之间有75%的

重叠。 NIQE [179]指标引入了块选择，以关注信息丰富的图像块。 Chen等

人 [180]提出使用 Landmark Distance（LMD）来重点衡量模型所生成的唇部运

动的质量。 Sun等人 [181]提出了加权球面均匀 PSNR（WS-PSNR）来为不同的

像素提供不同的权重。 GMSD [182]利用像素梯度幅度相似性来捕捉图像局部

质量。 Fan等人 [183]提出了一种用于显著物体检测的 S-measure，首先将图像分

成4个方格，并为每个局部 SSIM分配不同的权重。 Bosse等人 [184]尝试使用基

于卷积神经网络的方法来学习局部图像质量。还有一些方法 [173, 185–187]将显

著性图纳入 IQA指标，因为显著的位置可以帮助预测人类观察者所感知的图像

质量。

综上所述，局部评估有助于描述图像块之间的小细节和结构相似性。尽管

局部评估几十年来在许多计算机视觉应用的评估系统中一直很流行，但在对象

检测领域尚未得到充分研究。大多数 IQA方法主要用于像素预测任务，例如图

像恢复 [188–190]、显著/伪装物体检测 [191–193]和图像超分辨 [194, 195]，它们

不能直接应用于实例预测任务，例如通用目标检测。

2.2 边界框的表示与优化

目标检测由两大核心任务构成：分类与定位。一个目标检测器需要识别出

图像中给定类别的物体，再用矩形框来将它们标出。由任务定义来看，目标检

测器的对物体的定位能力将直接决定该检测器的性能表现。而在评估指标方面，

现有公认的较为权威的评估指标平均精度（Average Precision，AP）则同时考虑
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了目标检测器的分类能力与定位能力。因此，学界对于目标检测器定位能力的

优化也进行了丰富的探索。

2.2.1 边界框表示

一个边界框通常由一个四维坐标表示，在已有的文献 [96, 101]中，两种表

示较为流行。一种是预测框到真实框的映射 {δx,δy,δw,δh}，其编码了预测框中
心点 (x,y)与宽高 (w,h)到真实框的归一化映射。另一种为 {t,b, l,r}，则是编码
了采样点到真实框的上、下、左、右四条边的距离。根据 ATSS [114]一文，在

基于回归的目标检测器中，上述两个边界框表示在检测性能上没有本质差别。

由于二者可以互相转化，本文统一使用 {t,b, l,r}表示，并在下文中不再予以区
别对待。

在 Softer-NMS [196]与 Gaussian YOLOv3 [197]中，研究者观察到物体的边

缘天然存在着定位模糊性，即物体的边界可能与背景环境高度混合，从而

影响模型对物体边界的判断。为了捕捉目标检测器的定位不确定度，Softer-

NMS [196]与 Gaussian YOLOv3 [197]不约而同考虑了一种基于高斯分布的边界

框表示，该表示的核心思想是对每条边使用均值与方差来进行表示，均值即表

示一条边的预测位置，而方差则代表该边的定位不确定度。于是，经过有监督

学习后，越确定的边界，其方差就越小，而越模糊的边界，方差则相应越大。

有了方差作为对定位模糊性的刻画后，Softer-NMS将方差用于后处理算法的坐

标加权非极大值抑制中，使得越确定的边界加权权重大，而越模糊的边界加权

权重小。而 Gussian YOLOv3则提出利用方差对分类得分进行惩罚，以降低定位

较为模糊的预测框的分类得分。

继高斯分布表示后，学界又一次推出了全新的概率分布表示 [115, 198]。从

概率分布的角度来看，高斯分布是一种对称的理想化的表示，无法应对复杂的

现实场景，因为现实中边界框的定位模糊性可以是任意的。因此，建立一种任

意形状的概率分布将更加贴近现实应用场景。 图 2.1展示了边界框表示的发展

之路，对边界框的刻画从原先的狄拉克 Delta分布的单一逐渐朝向丰富。

2.2.2 边界框回归

定位任务的核心是使得模型预测框尽可能逼近真实框。边界框回归是实现

这一目标的有效途径。设 Bp 是模型预测框，Bg 是真实框，边界框回归损失将

施加在二者之间以衡量衡量预测框与真实框的误差，模型将依据梯度下降法来

12
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图 2.1: 三种边界框表示

进行参数更新。早期的边界框回归多使用基于 ln 范数的损失函数来衡量预测框

与真实框的误差，如 YOLOv1 [109]使用均方误差，以及 Fast R-CNN [95]中所使

用的 Smooth L1损失，

Lsmooth(Bp,Bg) =

 0.5(Bp −Bg)
2, |Bp −Bg|< 1

|Bp −Bg|−0.5, |Bp −Bg|⩾ 1
(2.1)

这种损失函数是直观的，易于部署。然而由于 ln 范数损失天然地不具有尺度不

变性，即便两框的重叠关系固定，损失值会随着两框的大小而发生变化，这对

于越大的框而言，损失值会急剧加大。 Unitbox [199]提出最大化预测框与真实

框之间的 IoU，

IoU(Bp,Bg) =
|Bp ∩Bg|
|Bp ∪Bg|

. (2.2)

当 IoU → 0 时，预测框 Bp 与真实框 Bg 完全不重叠；而当 IoU → 1 时，代

表着两框完美重叠。最初 Unitbox使用 IoU的负对数作为损失值，而后在广义

IoU [200]中，IoU损失被定义为有界形式：

LIoU = 1− IoU(Bp,Bg). (2.3)

显然，有界的边界框损失在调整损失权重大小时将相比于无界形式更为便利，

有利于模型获得更稳健的优化效果，且尺度不变性被保持，即对 ∀r > 0，都有
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IoU(Bp,Bg) = IoU(rBp,rBg). IoU通常还被作为检测框的度量，在评价体系中用

于衡量检测框的精确度，因而最大化 IoU被认为与最大化评估指标高度相关。

然而 IoU损失的一大弊端在于当两个框不相交时，IoU恒为0，则无法给模

型提供梯度回传。于是在 GIoU [200]中，研究者巧妙地添加了一个惩罚项，

GIoU(Bp,Bg) = IoU(Bp,Bg)−
|C|− |Bp ∪Bg|

|C|
, (2.4)

再使用 LGIoU = 1−GIoU(Bp,Bg)作为损失，其中 C 表示 Bp 与 Bg)的最小覆盖

矩形框。 GIoU损失依然保持有界性、尺度不变性，并且对于矩形框多样化的重

叠关系刻画更加细致。然而由于 GIoU的惩罚项依然建立在两个框的重叠面积的

运算，只可能导致模型收敛缓慢以及回归不准确的问题。 DIoU [201]提出了最

小化两个框之间的归一化中心点距离，

LDIoU = 1− IoU(Bp,Bg)+
d2

c2 , (2.5)

其中 d = d(Op,Og)为两框中心点距离，Op,Og 分别为预测框与真实框的中心

点，c为最小覆盖矩形 C 的对角线长度。更进一步，研究者还总结了一个好的
边界框回归损失应考虑三个重要几何因子：重叠面积、中心点距离、宽高比，

于是一种完全的 IoU损失被提出，称为 CIoU损失，

LCIoU = 1− IoU(Bp,Bg)+
d2

c2 +
4

π2 (arctan
wp

hp
− arctan

wg

hg
)2, (2.6)

其中 wp,hp 表示预测框的宽高，wg,hg 表示真实框的宽高。 CIoU损失综合考

虑了边界框回归的三个几何因子，带来了更快的收敛与回归准确度，后续被

YOLOv4 [116]及其后续的系列所采用。

2.2.3 定位质量估计

在章节 2.2.1中，本文提到了定位模糊性广泛存在于物体的边缘，这是导致

目标检测器难以学习到准确的检测框边界的原因之一。定位质量估计就是一种

旨在刻画定位模糊性的方法，并期望以此改善目标检测的检测性能。早期的定

位质量估计可追溯到 YOLOv1 [109]，其中研究者使用预测的物体置信度来惩

罚分类得分。 2018年，IoU-Net [202]提出预测检测框与真实框的 IoU，该 IoU预

测分支以预测框与真实框的实际 IoU为标签。 IoU-Net使用预测的 IoU来引导非

极大值抑制算法。随后，Mask scoring R-CNN [203]提出预测物体掩码 IoU，并
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同样惩罚分类得分。 FCOS [101]与 PolarMask [204]分别提出预测检测框中心度

（centerness）与物体掩码中心度来惩罚分类得分，中心度的作用同样是降低定

位质量较差的检测框的分类得分，以使得定位质量较高的检测结果更容易在非

极大值抑制算法下被保留。

除了上述对检测框进行单值的定位质量估计，前文所提到的高斯分布边界

框表示使用均值与方差来表示检测框的一条边界，其中检测框边界的方差也可

视为对该边界的定位质量估计。因而 Softer-NMS [196]使用方差来作为权重，在

加权平均非极大值抑制中赋予定位较准的边界更大的权重，而赋予定位较差的

边界更小的权重。 Gaussian YOLOv3 [197]则沿用了过去的得分惩罚机制的思

想，使用检测框边界的方差来惩罚分类得分。 GFocalv2 [129]则利用边界框的概

率分布表示，提取较高的几个概率值来形成边界框的定位质量估计，再使用额

外的分支将此信息注入到分类分支的学习，使得分类任务与定位任务更好地融

合。

2.3 目标检测知识蒸馏

知识蒸馏（Knowledge Distillation，KD）作为一种经典的模型压缩算法，近

年来已称为深度学习中的热门研究领域。知识蒸馏的基本思想是使用性能良好

的大型教师网络将捕获的知识转移到小型学生网络。Logit模拟，又称分类 KD，

由 Hinton等人首次提出 [205]，其中学生模型的 logit输出受到教师模型的 logit输

出监督。随后 FitNet [206]指出，知识蒸馏不仅仅应该在模型的输出 logit上进行，

也应该在中间隐藏层神经元上进行。 FitNet提出在师生模型的中间深层特征上

施加均方误差，以对齐师生特征表示。以上两种方法，分别奠定了知识蒸馏算

法的基础，其中 KD为模型输出层面的蒸馏代表，而 FitNet则成为了特征蒸馏的

代表，如图 2.2所示。

知识蒸馏首次由 Chen等人 [207]引入目标检测领域，该工作以 Faster R-

CNN [96]为基础，构建了一套集合了 logit模拟与特征模仿的目标检测知识蒸

馏框架，并且该框架还包括一个用于定位头的伪边界框回归，用于拟合高质

量的教师预测框。随后，目标检测知识蒸馏开始受到学界的关注。然而，由于

logit模仿受限于蒸馏效率较低，因而学界更多地改进主要集中于特征模仿，分

为三个方面：
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图 2.2: 知识蒸馏框架

(1)挑选蒸馏区域：比较有代表性的方法如 Li等人 [208]提出在 Faster R-CNN的

区域提案内部进行特征模仿，以期望知识传递更多地聚焦于感兴趣的区域上。

FGFI [209]则选择在一些高质量的锚点位置进行蒸馏。 Guo等人 [210]注意到以

往的蒸馏方法通常聚焦于靠近物体的区域而忽略了背景区域所含知识的重要性，

于是研究者提出了 DeFeat蒸馏方法，其为前景和背景区域分配了不同的蒸馏损

失权重，特别是能够增大背景区域的蒸馏损失，以实现更好的蒸馏效率。Dai等

人 [211]提出了通用实例选择模块，以挑选师生预测差距较大的特征点进行蒸

馏。

(2)加权蒸馏损失权重：一些研究工作则是从加权蒸馏损失的角度来调整不同区

域传递知识的重要程度。较为有代表性的方法如高斯掩码加权 [212]，在预测框

的中心权重大，而向外逐渐高斯衰减。 FRS [213]提出使用教师检测器最大分类

得分作为蒸馏损失权重，而 PFI [214]则逐通道上使用师生检测器的分类得分 l1

平均误差作为蒸馏损失权重。

(3)蒸馏相关性： 与点对点的师生对之间特征模仿不同，蒸馏相关性考虑了单
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个模型自身不同特征点之间的相关性也可作为一种潜在的知识，值得被传递给

学生模型。 RKD [215]展示了蒸馏特征相关性在分类任务上可取得有效的改进。

GID [211]在此观点的基础上对师生预测差距较大的特征点上引入了基于相关性

的知识蒸馏。 PKD [216]提出最大化师生特征的皮尔逊相关系数，该方法可等价

于先对师生特征分别进行高斯标准化后再施加均方误差。

2.4 多层级学习

多层级学习，也称为颈部网络+检测头网络，是一种传统的以特征金字

塔 [96, 104, 106, 110, 116, 217]的方式检测各种尺度物体的学习范式。本节将介绍

目标检测领域中的一些较有代表性的颈部网络与检测头网络。

2.4.1 颈部网络

关于如何构建更强大的颈部网络，近年学界的研究取得了丰硕的进展。这

其中最具代表性的成果之一当属特征金字塔 FPN （Feature Pyramid Network）

[105]。 FPN起源于一个最基本的观察，即不应当将各种大小的物体集中在一个

特征层级上进行预测。在此之前，SSD [110]意识到这一基本原则，提出构建了

多级预测的方式，将大物体的预测交给深层特征图，而小物体则交给浅层特征

图，如图 2.3(a)所示。而后，FPN进一步强化这一学习范式，如图 2.3(b)所示，

其观察到浅层特征缺乏足够的语义信息，不利于小物体的检测，于是提出将高

层特征自上而下传递至浅层，通过特征融合，来加强小物体的检测。此后这类

预测

预测

预测

预测

预测

预测

(a) SSD预测范式 (b) FPN预测范式

图 2.3: 目标检测的预测范式

特征金字塔网络被学界统一称为 neck（颈部）网络，它们是主干网络与预测

头之间的桥梁，起到特征加工与分流的作用。较为著名的 neck网络设计还包括

使用尺度变换的 STDN [218]，每四张小特征图拼图成一张大特征图，从而使其
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可以支持更强大的主干网络 DenseNet [219]。 PANet [220]在 FPN的基础上进一

步增加了自下而上的路径，以达到更好融合特征的效果。 DSSD [221]利用反卷

积 [222]构建了具有丰富语义信息的特征金子塔。 NAS-FPN [223]则尝试构建一

种神经网络搜索方案的 neck网络，搜索出的 neck网络结构交错复杂，但因其高

度自主学习，对不同场景适应性较强。 ASFF [224]采用了加权聚合的原理，引

入了可参与训练的加权因子来体现不同层级特征图的重要性。 Tao Kong [225]等

人提出了一种非线性聚合策略，其观察到以往的 FPN本质上是一种线性聚合策

略，设特征金字塔的不同层特征图为 X1,X2, · · · ,Xn，则 FPN的聚合可以表达为

如下的过程：

X ′
n = Xn

X ′
n−1 = an−1Xn−1 +bn−1X ′

n

X ′
n−2 = an−2Xn−2 +bn−2X ′

n−1

...

X ′
1 = a1X1 +b1X ′

2

(2.7)

其中 ai,bi, i = 1,2, · · · ,n是特定的线性操作，如不带有激活函数的卷积，双线性
插值上采样，反卷积等。那么在 [225]一文中，作者借鉴了 SENet [226]的自注

意力思想，来自适应地聚合特征，分配至不同的层级。 EfficientDet [227]中的

Bi-FPN则受到 EfficientNet [228]的复合缩放原则启发，分别从通道、分别率、堆

叠块数三个层面进行复合缩放，可获得较有性价比的效能平衡。众所周知，当

网络块堆叠得越多，通常越有利于精度提升。 Neck网络的另一种有趣改进是无

限堆叠，i-FPN [229]，其主要受到深度均衡模型 DEQ [230]的启发，尝试以较小

的代价来模拟网络块无限堆叠时所达到的特征均衡态的性能。 QueryDet [231]添

加了 P2层级、查询头和稀疏卷积以权衡速度和精度，但它需要一些额外的手工

设计来使用稀疏卷积操作，并且必须随着预测图的变化再次为损失函数寻找更

好的超参数。 YOLOF [232]构建了一个单层级密集目标检测器。虽然 YOLOF成

功减少了计算负担，但它依赖于一些针对单层级模型的定制设计，例如堆叠膨

胀卷积块和均匀标签匹配。这使得将单层级模型难以推广到流行的多层级模型

上。

2.4.2 检测头网络

检测头网络通常用于进一步细化上游网络的特征。其典型组件是堆叠
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的卷积操作。卷积的数量通常从1个（RPN [96]）到6个（TOOD [131]）不等，

其中4个卷积层被广泛采用，例如 RetinaNet [106]、FCOS [101]等。一些目标

检测器在检测头网络中采用全连接层（FC layer），例如知名的 R-CNN系列

检测器 [96, 102, 153, 233]。另一个特殊检测器是 Double-Head [234]，它根据经

验观察到全连接层适合分类任务，而定位任务更青睐于卷积层。 Dynamic

Head [235]在检测头网络中考虑了3种注意力机制，即尺度、空间和任务感

知。 GFocal [115]提出联合优化分类和定位，并删除了 FCOS提出的中心度分

支。 DDQ-FCN [236]在检测头网络中集成了通道融合，而 GFocalV2 [129]添

加了 FC模块来预测定位质量估计。 Softer-NMS [196]利用分数投票 NMS（非

最大抑制）来对检测框进行精细化处理，而 VFNet [130]提出了使用星形框

特征表示来加强定位能力。一些方法则提出了更好的边界框表示来捕捉

定位模糊性，例如高斯分布表示 [196, 197]和概率分布表示 [115, 198]，从

而提高了定位质量。还有一些方法可以在不损失推理效率的情况下提高

检测性能，例如标签分配算法（FreeAnchor [237]、ATSS [114]、PAA [137]、

OTA [138]、DW [132]、SELA [238]）、损失函数（GHM [154]和基于 IoU的损失

函数 [199–201, 239, 240]）、以及知识蒸馏（LD [241, 242], FGD [243], PKD [216],

CrossKD [244])。

在上述方法中，检测头网络中的操作通常是跨特征层级并行执行的。以前

的工作很少关注不同特征层级之间的效率不平衡问题。在本文中，将重新思考

了多层级学习，并提出了一种新的 SlimHead检测头网络来平衡浅层级和深层级

之间的计算复杂性。

2.5 数据集与评估

目标检测器的应用离不开数据集与评估两方面的支持，前者为目标检测器

提供应用场景的泛化迁移能力，而后者为目标检测器提供性能度量指标，为更

好地高效能优化目标检测器而服务。

2.5.1 目标检测数据集

目标检测所使用的数据集包括学界较为知名的基准数据集，如图 2.4所示，

也包括一些为特定场景特定任务所开发的数据集，如图 2.5所示。下面将详细予

以介绍。
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PASCAL VOC [36] MS COCO [37] DOTA [29] CrowdHuman [245]

图 2.4: 学界通用目标检测基准数据集示例图

PASCAL VOC

PASCAL VOC [36]是目标检测界最知名、使用最广泛的数据集之一，多

年被作为一项世界级的计算机视觉挑战赛。目标检测是其主流赛道之一，

涵盖20个生活自然场景下的类别，如人、车、猫、狗、飞机等等。 PASCAL

VOC含两个最著名的子集，VOC 2007与 VOC 2012。目前学界最常用的训练

与测试基准为 VOC 07+12协议。该协议使用 VOC 2007 trainval集与 VOC 2012

trainval集作为训练集，共计16551张图像，使用 VOC 2007 test集作为评估集，共

计4952张图像。

MS COCO

随着神经网络逐渐加深与加宽，模型的性能愈发强大，数据集规模较小的

PASCAL VOC已日渐难以满足学界的研究需求。建立一种更大型、更困难、更

具有挑战性的检测数据集已成为目标检测发展的必然要求。 MS COCO [37]正

是为此应运而生，其相较于 PASCAL VOC拥有更大规模的图像数量，更多的

自然场景下的类别，共80个类，以及包含更多的物体遮挡场景与小目标。 MS

COCO的主流训练与测试基准采用 COCO train2017为训练集，共计11万8千余张

图像，使用 COCO val2017作为评估集，共计5000张图像。此外，MS COCO官

方团队还提供了未公开标签的测试集 COCO test2017，共两万余张图像，为学界

提供了一个比赛级的对比环境。研究者可将 COCO test2017的推理结果打包上传
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至 COCO官方评估服务器中进行评估，得到评估指标。

DOTA

DOTA [29]是遥感影像中最经典的数据集之一，其常作为有向目标检测的评

估数据集。 DOTA含三个常用版本：DOTA-v1.0、DOTA-v1.5以及 DOTA-v2.0。

DOTA-v1.0包含18万余个遥感物体，共计2806张大尺度图像中，覆盖15个类别，

含交通工具、游泳池、飞机、船只等等。 DOTA-v1.0的训练、验证、测试构成

为3:1:2。本文将主要使用 DOTA-v1.0版本进行实验与分析，以下简称为 DOTA。

在使用 DOTA时，需要事先将大尺度图像裁剪为 600×600大小的切片，相邻切

片重叠像素为150，在放大至 800×800大小。

口罩 水果 安全帽

图 2.5: 特定任务场景的目标检测数据集示例图

CrowdHuman

行人检测是目标检测的一个重要应用分支，也是由来已久的经典计算机视

觉任务之一。 CrowdHuman [245]是一个涵盖各种场景的大规模行人检测数据

集。其每张图片中平均出现22.6个行人目标，这意味着 CrowdHuman中的行人场

景更加拥挤，互相遮挡的案例也更丰富。本文将主要使用 CrowdHuman train集
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（15K张图片）来进行训练，评估集为 CrowdHuman val集（4.4K张图片）。

口罩数据集

随着新冠肺炎疫情在全球肆虐，口罩检测是一种广泛且必要的视觉应

用，常部署于机场、医院、大型超市等人流量大的公共场所。口罩检测数据

集 [246]包含5865张用于训练的图像和1035张用于评估的图像。该数据集含有两

个类别，人脸与口罩，以识别图像中所存在的人脸，以及其是否佩戴了口罩。

水果数据集

水果检测是一种广泛应用于工业流水线分拣、零售商品分类的计算机视觉

应用。水果检测数据集 [247]包含3836张图像用于训练，以及639张图像用于评

估模型性能。该数据集含有11种常见水果类别，例如苹果、葡萄、柠檬、西瓜

等。

安全帽数据集

安全帽检测是一款安全视觉应用程序，常用于建筑工地检测工人和访客是

否戴着安全帽。安全帽数据集 [248]包含15887张用于训练的图像和6902张用于

评估的图像。与口罩数据集类似，安全帽数据集含有两个类别，人头与安全帽，

以识别图像中所存在的人头，以及其是否佩戴了安全帽。

2.5.2 目标检测评估指标

给定一个目标检测器，当前学界对其主要有三个维度的评估：精确度、召

回率、速度。一个高效能目标检测器，意味着其拥有高精确度、高召回率与

高速度。而在目前主流的评估体系中，MS COCO [37]的平均精确度（Average

Precision，AP）是最具有代表性的指标之一，评测过程具体如下：

• 得分排序与过滤：对检测框的分类得分（或置信度）降序排列，使用阈值

r，例如0.01，过滤掉低分类得分框。

• 判断检测框的属性：对于每一个 IoU阈值 µ ∈ {0.5,0.55,0.6, · · · ,0.95}，依
据混淆矩阵逐个判断检测框的属性是四个类型中的哪一种，如表2.1所示。

判断依据为检测框与真实框之间的 IoU是否大于给定阈值 µ。当有多个检

测框与某一个真实框的 IoU都超过阈值 µ 时，则会选择最大分类得分框为

TP。（注：在上述筛选过程中，所有被淘汰的检测框，无论是低分类得分
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框，还是 IoU小于阈值 µ 的检测框，亦或者重复对应同一真实框的检测框

都会被标记为 FP。）

表 2.1: 混淆矩阵。

混淆矩阵
真实值

阳性 阴性

预测值
正确

TP FP
（真阳性） （假阳性）

错误
FN TN

（假阴性） （真阴性）

• 绘制 PR曲线：对每一个类别，从最大置信度检测框开始，逐个添加检测

框，计算精确度 P = T P/(T P+FP)与召回率 R = T P/(T P+FN)，绘制出

PR曲线 P(R)，经过去尖峰化后，得到11个评估点 R ∈ {0,0.1,0.2, · · · ,1}，
如图2.6所示。

PR曲线 P(R)

去尖峰 PR曲线 P(R) = max
r>R

P(r)

11个评估点

R

P

0 1

1

图 2.6: PR曲线与 COCO 11点评估法

• 计算mAP：将以上11个评估点的 P值求和平均，便得到单类别的平均精确

度 APc，再对所有类别取平均得到 mAP@µ。

• COCO评估指标结果：十个 IoU阈值下的 mAP平均值：

AP =
1
10 ∑

µ

mAP@µ, µ{0.5,0.55, · · · ,0.95}. (2.8)
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另有5个指标为 AP50（mAP@0.5），严格定位指标AP75（mAP@0.75），小

物体平均精确度 APS，中物体平均精确度 APM，大物体平均精确度 APL，

其中大中小物体分别定义为真实框面积 S > 962，322 < S ≤ 962, S ≤ 322。

除了以上能够综合反映目标检测器精确度与召回率的平均精度（AP）以

外，对于检测速度的评估指标，学界常采用 FPS （Frames Per Second），每秒

帧数，作为衡量单位，以评估检测器的运行效率。在计算检测速度时，一般

将2000张图像逐一送进检测器进行推理，统计推理过程平均耗时。其中单张图

像的推理耗时则统计了该图像被送进检测器模型直至推理得出检测框的所用时

间。一般而言，学界以 FPS等于30作为实时性目标检测的分界点。

24



第三章 区域评估：揭示面向空间均衡的新阻碍

第三章 区域评估：揭示面向空间均衡的新阻碍

目标检测器的一个根本局限性是，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，本章通过从传统评估扩展到更通用的评估，提出

了一种新的目标检测评估方法，称为区域评估。该方法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)。本章首次提供了数值结

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，本章还将进

行一系列启发式实验。实验结果有力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。本文发现，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，本章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。最后，通过

广泛评估10种流行的目标检测器和5个检测数据集，本章揭示了目标检测器的空

间偏差问题。

3.1 引言

目标检测在过去二十年中取得了令人瞩目的进展 [96, 104, 110, 117]。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。目标检测器的空间鲁棒性尤其重要 [167]，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。这对于安全视觉安全应用尤为重

要，例如，火灾/烟雾检测 [249, 250]、自动驾驶中的汽车防撞 [197, 251]、人群

计数和定位 [252–255]、智能监控系统中的武器检测 [256,257]、以及商店盗窃检

测 [258]等，在这些应用中，边界区域占据了图像区域相当大一部分。

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，本文称之为“空间偏差”，是目
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ZP       = 38.8outer

innerZP       = 54.2

 区域评估 传统评估

AP = 52.2

图 3.1: 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。本文的区域评估 (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 [115]在 VOC 2007测试集 [36]上报告。

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 [156, 157, 159, 259]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）如何影响分类模型的分类精度。有研究发现，即使对于同一个目标，

分类器也会随着目标空间位置的变化而做出完全不同的预测结果 [159]。而在图

像分类之外，本章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，人们也很难知道检测性能在一

个局部区域内的情况，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，

本文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，本文将传统的全图评估

扩展到更通用的评估。本文计算指定区域内的通用平均精度（AP） [37]，从而
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surfboard: 90.2
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图 3.2: 检测器在检测边界目标时不太理想。可视化结果由 GFocal [115]报告。放
大以获得更好的观看效果。

得出区域精度 (Zone Precision, ZP)。在评估期间，在测量某一个区域内的检测

性能时，将仅考虑中心点位于该区域内的框。借助这些辅助指标，本章首次提

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 3.1所示，内部区域和外部区域之间的 ZP 差距为 15.4。表面上

看，这种性能差距可以推断出，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。目前学界尚没有任何对边界区域性能下降的令人满意的解释

（见图 3.2）。因此，本章希望阐明目标检测器中空间偏差的存在和主要来源。

最后，本章提出了未来目标检测研究的一个重点：走向空间均衡。

本章的贡献主要包括一个全新的区域评估方法、对空间偏差的三个探索性

实验、一个全新的研究问题的建立与解决方法的提出，以及对现代目标检测器

的全面评估。

• 一个新的评估方法：区域评估。 本章节首先提出了一个全新的区域评估

方法来从局部视角对检测器进行评估。通过区域划分，检测器将在数个区

域上进行性能评估，得到一系列区域指标以及区域指标的方差。这对于度

量空间偏差现象以及相应解决方法的探索有着重要指导意义。

• 空间偏差的三个可能因素： 1. 目标尺度是否在中心区域性能中起关键作

用？答案是否定的。虽然大型目标相对频繁地出现在中心区域，但本文观

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
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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。

2. 检测器是否根据目标的绝对空间位置产生中心区域性能？ 答案是否定

的。检测性能几乎与目标的空间位置无关。本章观察到，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。

3. 什么才是真正决定目标检测器空间偏差的因素？本章的分析揭示了强

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：空间失衡问题与空间均衡学习。 本章更进一步，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，本章节还提供了首次尝试，即空间均衡学习，

以实现空间均衡目标检测。

• 全面的评估。 本章提供了几种代表性目标检测器的广泛评估和比较。本

章通过实验揭示：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，本章节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。

3.2 区域评估

本节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 AP（平均精度） [37]，10个 IoU阈值

上的 AP，或小/中/大目标的 AP，这些都在目标检测界被广泛采用。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}是一个区域划分，使得 I =
⋃
S

zi且 zi∩z j = /0，∀zi,z j ∈ S，

zi ̸= z j. 本文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
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z0,1

z1,2

z2,3

z3,4

z4,5

图 3.3: n = 5时评估区域的定义

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，每个指标记为 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 [36,37,260–263]。

如果人们想要一个具有全面检测能力的检测器，则评估区域可以设计成一系列

环形区域：

zi, j = Ri \R j, i < j, (3.1)

其中 Ri表示一个中心区域，由下式给出：

Ri = Rectangle(p,q) = Rectangle((riW,riH),((1− ri)W,(1− ri)H)), (3.2)

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 =
i

2n , i ∈ {0,1, · · · ,n}控制矩形的大小。评估区域
如图 3.3所示，这里 n = 5。本文将区域 zi, j 中的平均精度（AP）表示为 ZPi, j。

通过这种方式，传统评估成为了本文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
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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 [79, 80, 264]。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。本章

的实验部分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，另一种是 11×11的正方形区域。重要的是，

由于区域划分保持一致，因此目标检测器之间的比较仍然是公平的。此属性有

助于我们观察不同检测器在感兴趣区域的性能，以便可以根据实际应用需求选

择检测器。在后续章节，本文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，本文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，本文计

算区域指标的方差 σ(mS)。理想情况下，如果 σ(mS) = 0，则目标检测器在当前

区域划分下的泛化能力达到完美的空间均衡。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)充分小，则检测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，表明对任意一个 S，σ(mS)都充分小。

3.3 揭示空间偏差的存在性

本节将对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。

3.3.1 实验设置

检测器和指标
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图 3.4: 5个目标检测数据集中的摄影师偏差。该图统计了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：评估集。

本节评估的所有目标检测器都可以从 MMDetection [265]或其官方网站下

载。本节遵循标准的 MS COCO [37]平均精度评估协议。为了全面评估检测器，

本节报告了各种指标，包括5个 ZP、ZP的方差以及传统指标 AP。

数据集

本节使用 PASCAL VOC [36]、MS COCO [37]、口罩检测数据集、水果检测

数据集、以及安全帽检测数据集进行评估。所有数据集皆为公开可用的，均可

从其官方网站或 Kaggle下载。 5个数据集的目标分布于图 3.4中展示。关于所使

用的数据集的具体描述，请参阅章节 2.5。

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 [265]框架，并且消融研

究在经典的单阶段密集回归检测器 GFocal [115]上进行，使用 ResNet [108]主干

网络和 FPN [105]颈部网络。本文对 PASCAL VOC和3个应用数据集使用 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 [266]进行线性缩放。所有实验的训练 epoch都设置为12。本文在公式 3.6中设

置 γ = 0.2，并且为了公平比较，所有其他超参数均保持不变。

3.3.2 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，本文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基石：单阶段密集检测
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器（RetinaNet [106]、GFocal [115]、VFNet [130]、YOLOv5 [217]）、多阶段由

密集到稀疏的检测器（R-CNN系列 [96, 102, 233]）和稀疏检测器（DETR系

列 [117, 118]与 Sparse R-CNN [121]）。定量结果在表 3.1中报告。

表 3.1: 对现有流行目标检测器进行区域评估： 报告了5个 ZP、ZP的方差和
传统指标 AP。结果在 COCO val2017上报告。 R: ResNet [108]. X: ResNeXt-
32x4d [267]. PVT-s: Pyramid vision transformer-small [268]. CNeXt-T: ConvNext-
T [269].

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

DETR (R-50) [117] 40.1 26.9 29.8 36.2 39.8 39.1 45.7

RetinaNet (PVT-s) [268] 40.4 19.7 30.8 36.9 39.0 37.4 44.6

Cascade R-CNN (R-50) [102] 40.3 18.7 30.9 36.6 39.2 38.6 44.2

GFocal (R-50) [115] 40.1 16.9 31.1 37.5 39.4 38.5 43.8

Cascade Mask R-CNN (R-101) [102] 45.4 22.4 34.7 41.6 44.3 44.4 49.1

Sparse R-CNN (R-50) [121] 45.0 21.6 35.8 41.9 43.4 44.0 50.3

YOLOv5-m [217] 45.2 12.9 36.0 42.3 44.5 43.2 46.7

Deform. DETR (R-50) [118] 46.1 23.2 36.3 42.6 45.6 45.1 51.2

Sparse R-CNN (R-101) [121] 46.2 21.2 36.9 42.9 44.9 44.7 51.3

Cascade Mask R-CNN (X-101) [102] 46.1 21.1 36.1 42.0 44.8 45.9 49.9

Mask R-CNN (CNeXt-T) [269] 46.2 17.6 36.7 41.9 44.5 43.6 49.7

GFocal (X-101) [115] 46.1 15.7 37.0 43.5 45.0 44.4 49.3

VFNet (R-101) [130] 46.2 15.6 36.7 43.0 45.0 44.5 48.8

有以下几个有趣的观察结果：

1. 空间偏差非常普遍。由表 3.1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，并且本文首次成功地量化

了图 3.2中所示的目标检测器的缺陷。

2. 目标检测器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）。这表明基于稀疏检测器在空间均衡性方面与基于密集回归的检

测器不一致。本文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。

由于训练更具动态性，中心目标可能会受到更多关注。显然，可以得出结
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论，必然存在一些因素导致了检测器之间不同的空间均衡性，包括但不限

于神经网络架构设计、优化和训练策略。然而，目前尚不清楚哪些组件或

算法设计对空间偏差有影响。本文相信，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失衡问题的关键。

3. 传统评估未能捕捉到空间偏差。注意到 GFocal（R-50）和 DETR（R-50）

实现了相同的 AP分数40.1。然而，传统指标并没有提供关于某个区域

的任何检测性能的信息。本文的区域评估表明，GFocal在边界区域 z0,1

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

似地，Deformable DETR（R-50） [118]实现了与 GFocal（X-101）相同的

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 与 z1,2 中表现较差。而这些性能上的差异被

传统评估所掩盖，人们无从得知目标检测器在不同区域上的性能优劣性。

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，目标检测器的检测性能实际上低于 AP值。

启示：以上结果揭示了目标检测器的性能特性，这有助于人们更好地理解目标

检测器的行为，并鼓励在实际应用场景部署时重新考虑检测器的选择。此外，

对于检测器中的哪些组件导致了这些性能差异同样值得未来研究。

3.3.3 对各种数据集进行区域评估

3.2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。有以下几个观察结果：

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. 一个代表性的例子，安全帽数据集，其 ZP方差仅为3.0。这表明安全帽数

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 3.5(a)(b)），它们的空间均衡性会发生变化。在表3.3中，

在沿 y 轴的5个区域的情况下，口罩和安全帽数据集的 ZP方差分别增加
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表 3.2: 对各种数据集进行区域评估：VOC 07+12、COCO 2017和3个应用数据集
（口罩检测、水果检测和安全帽检测）的区域评估。该表报告了5个 ZP、ZP方差
和传统指标 AP。结果在 GFocal [115]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

安全帽 49.7 3.0 45.9 47.9 50.3 50.6 47.8

54.0

44.7

51.5 47.8 48.7 47.3

52.8

49.8

44.4

36.6

72.2 72.8 80.4 76.2 69.7

36.1

36.9

52.5

47.4

36.2

35.0 39.1 42.5 39.3 35.9

30.6

34.8

39.4

41.4

36.3

63.4 68.3 72.9 71.0 66.4 

38.2 46.7 55.5 45.1 42.9 69.1

69.7

69.8

63.8

53.4

VOC

COCO

 

64.5

70.7

77.8

74.3

68.8

VOC COCO

口罩

水果

安全帽

口罩 水果 安全帽

(a)沿 x轴的5个区域 (b)沿 y轴的5个区域

图 3.5: 区域划分的两种设计。该图报告了5个数据集下的 ZP评估结果。

表 3.3: 三种区域划分下的 ZP方差：空间偏差是检测器的外在表现，而空间均衡
性则对应于给定的区域划分。

区域划分 VOC COCO 人脸口罩 水果 安全帽

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

到39.6和30.5，而在这两种情况下，水果数据集的 ZP方差都显著降低。

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
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图 3.6: 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。

状。

3.4 空间偏差的主要来源

本节将进行探索性实验，以阐明空间偏差的主要来源。本节采用了三种具

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 [115]。

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 [102]。第三

个是稀疏目标检测器 Deformable DETR [118]。

3.4.1 目标尺度研究

从评估区域的定义（公式 3.1）中，读者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，本文将区域评估过

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，本文分别选择所

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，本文计算所有尺度上

ZP的平均值。如图 3.6所示，无论目标尺度范围选择得多小，空间偏差都非常显

著。 ZP4,5 是最高的，相比之下，ZP0,1 是最低的。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，ZP差距超过10。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，本文在以下实验中对区域评估采用所有尺度。
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图 3.7: (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）。

3.4.2 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，本文构建了九宫格数据集，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)首先从

PASCAL VOC 2007测试集 [36]中裁剪目标，总共14976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 3.7(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 zi j，i, j ∈ {1,2,3}。
从图 3.7(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 [167]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，

当样本数量增加到超过14000时，本文观察到，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 3.6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 3.7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。那么什么才是真正决定目标检测器空间偏差的因素？
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3.4.3 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 [270–272]，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 ||, (3.3)

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 3.8中报告。对于 VOC数据集，训练集是 VOC 2007 trainval，测试

集是 VOC 2007 test。对于 COCO数据集，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

有明显更低的差异。具体而言，测试集的中心区域目标与训练集的中心区域目

标更相似，而测试集的边界区域目标与训练集的边界区域目标更相似。这表明

目标数据模式在不同区域之间实际上是不同的，并且神经网络能够捕捉到这种

差异。如图 3.9(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，本文进一步可视化了
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图 3.8: 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 ,zin),(Gtrain,zin))。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。

图 3.9(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。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、安全帽）。
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图 3.9: (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。

以上结果证实了本文的直觉，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，则检测会更差。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，而这种差异是人类难以察觉的。当镜头聚焦于目标最有可

能出现的感兴趣区域时，就不可避免地会导致边界区域中目标的采样频率降低，

从而导致次优的检测性能。

3.5 空间失衡问题

至此，本文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，将介绍目标检测的一个新的研究问题，

空间失衡问题。

问题定义

设 S 为一个区域划分，mS 表示一系列区域指标，σ : Rn → R表示方差计

算，则空间失衡问题被定义为最小化区域指标的方差：

min
Θ

σ(mS|Θ), (3.4)
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图 3.10: 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。本文简化了讨论，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。

其中 Θ是目标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，而这也取决于应用场景。因此，对于不同的应用场景，用户可

以自定义区域划分。

讨论：空间失衡问题在形式上等价于类别不平衡问题。

若将区域 zi 中的目标表示为 X i
ob j，则给定区域 zi 的目标密度可以表示为

di = |X i
ob j|/|z

i|。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 3.10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个类别的密度表示为比值 dc = |Xc|/(H ×W )，这里 Xc是第 c个类别的目标。

由于 H ×W 是一个常数，因此等价于将一个类别的所有样本放置在面积相同的
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图 3.11: 左图：COCO val2017上50个区域的目标密度。这些区域被中心定义为
zi,i+1，i = 0,1, · · · ,49。右图：COCO val2017上类别的长尾分布。空间失衡问题
与类别不平衡问题具有相似的特征。

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。从图 3.11中可以看出，这两个问题都服从长尾分布。由于

这一事实，区域性能也可能与区域中的监督信号强度相关。一种简单的验证方

法是增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，本

文将一个新的参数 β 插入到标签分配算法 ATSS [114]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 是正样本 IoU阈值。如果此

锚点的中心点位于区域 z中，1z 则为1，否则为0。因此，当 β 增加时，正样本

的数量 |X i
pos|会相应减少。

本文在图 3.12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，如果在中心区域削弱监督信号，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，本文

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失衡问题。

3.6 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的更高检测性能，而忽略

了区域级的优化，从而导致检测器出现严重的空间失衡问题。在本小节中，将

介绍一种可能的解决方案，称为空间均衡学习，作为缓解空间失衡问题的开端。
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图 3.12: 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。基线模型为 GFocal [115]原始模型。

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], (3.5)

其中W 和 H 是图像的宽和高。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，本文提供以下两

种实现方式。

(1)空间均衡标签分配

在这种方法中，关键思想是在制定标签分配的判定规则时，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，因此为简洁起见，在下文中，本文提供了经典标签分配算法 ATSS [114]的

具体应用描述。给定正样本 IoU阈值 t，该阈值是通过考虑目标的统计特

性计算得到的。 ATSS准则遵循与 max-IoU分配 [96, 104, 106]相同的规则，即

IoU(BBBa,BBBgt) ⩾ t，其中 BBBa 和 BBBgt 分别表示预设的锚框和真实框。空间均衡标签

分配（Spatial Equilibrium Label Assignment，SELA）过程表达为：

IoU(BBBa,BBBgt)⩾ t − γα(xa,ya), (3.6)

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

42



第三章 区域评估：揭示面向空间均衡的新阻碍

选择条件。因此，将有更多的锚点被选中作为它们的正样本。请注意，上述应

用实际上是一种基于频率的方法，类似于为类别不平衡问题所提出的许多分类

重平衡采样策略 [147, 148]，这类方法通常需要平衡头部与尾部类别的分类性

能。

(2)空间均衡损失

在这种方法中，本文采用代价敏感学习方法，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：

L= (1+ γα(xa,ya))L. (3.7)

这里 L可以为分类损失 Lcls 或边界框回归损失 Lreg。如此一来，模型训练时将

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。

3.7 空间均衡的探究实验

最后，本节提供关于空间均衡学习的探究实验与评估。消融实验使用

GFocal [115]进行，并且本文默认采用章节 3.6中介绍的空间均衡学习中的第一

种方法，即空间均衡标签分配 (SELA)。

超参数 γ

回顾一下，SELA的实现仅涉及到公式 3.6中的一个新超参数 γ，用于控制

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 3.4所示，SELA可以为 γ 的所有选择实现稳定的空间均衡改进（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，本文将 PASCAL VOC的 γ 设置为0.2。可以看出，SELA可以显著提高外部

区域（例如，ZP0,1、ZP1,2、ZP2,3 和 ZP3,4）的检测性能。如图 3.13(a)所示，虽

然中心区域 z4,5 的性能略有下降，但 ZP的改善在边界区域仍非常显著，而边界

区域占据了总张图像的96%的面积。这对于监控系统和自动驾驶中的安全应用

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，本文将所有其它数据集的 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
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表 3.4: SELA中超参数 γ 的评估：该表报告了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
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图 3.13: (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 Spear-
man相关系数(SCC)。本文的 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。

人们可能想知道，如果本文直接放宽正样本的选择条件而不考虑其所处的

空间位置，性能会如何变化。在这里，本文进行实验以研究空间权重的影响。

定量结果在表 3.5中报告。如果空间权重设置为常数1，则意味着直接将正样本

IoU阈值 t 降低为 IoU(BBBa,BBBgt) ⩾ t − γ，这意味着将选择更多的正样本而没有空

间位置的区分。可以看出，尽管性能有所提高，但 ZP方差仍然很大。这表明从

正样本 IoU阈值中减去一个常数不能显著改变采样频率，因为在中心区域也会

生成更多正样本。相比之下，SELA可以显著降低 ZP方差，并实现更好的空间

均衡性。

各种数据集上的 SELA

接下来，表 3.6展示了有希望的结果，即本文的 SELA可以在更多应用场

景下为目标检测器实现更好的空间均衡性。特别是，本文方法大幅降低了

ZP方差。例如，在 PASCAL VOC、MS COCO和口罩/水果检测方面，本文方法
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表 3.5: 空间权重的分析： 该表报告了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 3.6: 空间均衡学习在 PASCAL VOC 07+12、MS COCO 2017和 3个应用数据集
（包括人脸口罩检测、水果检测和安全帽检测）上的定量结果。该表报告了5个
区域精度(ZP)、ZP的方差和传统指标 AP。

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

安全帽
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

SELA成功地将 ZP的方差降低了15.9、2.5、1.0和22.6，而 AP仍被保持或有微小

提升。这表明 SELA可以提高多种应用场景的空间均衡性，而不会牺牲 AP。

各种检测模型上的 SELA

本节将验证空间均衡学习在各种检测模型上的有效性。首先是3个不同的主

干网络。表 3.7的结果表明 SELA可以显著提高所有3个主干网络的空间均衡性

（降低 ZP方差）。此外，本节还将空间均衡学习结合到更多的目标检测器中，如

DW [132]、DDOD [273]和 DETR类型检测器 DINO [124]，来检验空间均衡学习

的通用性。在这里，本文采用空间均衡损失（SE损失），其扩大了图像边界区

域附近目标的训练损失。表 3.8报告了4个目标检测器的 SE损失的定量结果。可

以看到本文方法可以显著降低4个检测器的 ZP方差，这表明实现了更好的空间

均衡性。这显示了本文所提出的空间均衡学习的通用性，其无需任何花里胡哨

的技术下即可提高检测器空间鲁棒性。
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表 3.7: 各种主干网络的 SELA评估：该表报告了5个区域精度(ZP)、ZP方差和传
统指标 AP。X: ResNeXt [267]。（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 3.8: 各种检测器的 SELA评估：这里采用了基于代价敏感学习的方法，即
SE损失。该表报告了5个区域精度(ZP)、ZP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 [115]
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 [132]
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 [273]
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 [124]
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

本文还注意到，与基于 CNN的目标检测器相比，本文方法在 DINO上产生

了较为轻微的空间均衡改进。这可能归因于 DETR类型检测器和其它检测器之

间不同的优化过程。 DETR类型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正样本则丰富得多，因为它们采

用一对多的标签分配。因此，本文的 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 DETR类型检测器的空间均衡性可能

更具挑战性。本文希望这项工作可以启发更多解决方案，以解决未来 DETR类

型检测器的空间失衡问题。

与目标分布的相关性

本节进一步提供了区域指标与目标分布之间的相关性。这里定义了更精细

的区域划分，与用于计数目标中心的区域划分相同，即 11×11个方形区域（见
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图 3.14: 在 11× 11 个方形区域上进行区域评估。模型是 GFocal。结果在 VOC
07+12上报告。

图 3.4）。然后，逐个评估121个区域的检测性能，并在图 3.14中绘制了121个区

域的 ZP。可以看出，ZP分布与目标分布（图. 3.4）高度相似，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，本文进一步计算了 ZP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 3.13(b)和图 3.13(c)所示，本文对空间偏差有了以下深刻的反思。首先注意

到，图 3.13(b)中的所有 PCC > 0.3，这表明检测性能与目标分布呈中度线性相

关。注意到，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，

使用 PCC可能会失效。在图 3.13(c)中，Spearman相关性反映了 ZP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。而本文的 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

图 3.15中可视化了 SELA的检测结果。本文方法可以提高边界区域的检测

性能。本文认为，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。

其他实现空间均衡的尝试

回顾本文在章节 3.4中所讨论的，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。在这里，

本文研究更多可能的因素，看看这些因素会对空间均衡性产生什么变化。首先

第一个所考虑的因素是填充操作。本文遵循 Kayhan, O. S.等人的研究工作 [159]，

将填充方式设置为 full-conv，正如他们所证明的那样，它是平移不变的。本文

使用 full-conv替换了检测头网络的所有卷积核。第二个考虑的因素是图像边界
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图 3.15: GFocal（第一行）和 GFocal + SELA（第二行）的检测结果图示。本文
方法提升了边界区域的检测性能。放大以获得更好的视图。

表 3.9: 空间均衡的3个潜在因素的评估：(1) 本文在检测头网络中使用 full-
conv [159]填充操作；(2)本文移除了超出有效图像边界的过大锚框；(3)本文将
训练图像分辨率设置为 640× 640。该表报告了5个区域精度(ZP)、ZP方差和传
统指标 AP。结果在 COCO val2017上的 GFocal [115]上报告。

修改方法 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

附近过大尺寸锚框的影响。这里基线模型的默认设置保留了所有锚框。作为对

照，本文移除了所有边界超出有效图像范围的锚框。第三个考虑的因素是图像

分辨率。基线模型的训练默认分辨率为 1333× 800，本文训练了一个分辨率较

小的模型，例如 640× 640。结果在表 3.9中报告。可以看出，以上三个因素都

导致了 AP的显著下降。填充操作 full-conv可以降低 ZP方差，但对检测精度的

提高没有帮助。此外，通过移除越界锚框或者设置不同的训练图像分辨率也无

法获得更好的空间均衡性，这是因为区域之间的监督信号仍然不平衡。在未来，

找到一种既能缓解空间失衡问题又不会导致性能下降的解决方案将具有挑战性。

3.8 本章小结

本章提出了区域评估，以揭示现代目标检测器中空间偏差的存在和离散幅
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度。本文发现，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，本章

最终提出了空间失衡问题，旨在实现跨区域的鲁棒检测。作为缓解此问题的开

始，本章还展示了一条通往空间均衡目标检测的路径，即空间均衡学习。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。希望本文的研究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失衡问题解决方案的进一步探索。

这本章的研究仍遗留下了一些挑战：

各种目标检测器中空间偏差的可解释性：本章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，本章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。

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 [164]。因此，空间偏差也可能存在于许多视

觉任务中。本文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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第四章 定位蒸馏：目标检测的紧致表达技术

目标检测在通往高效能的路上，如何进行紧致表达一直以来都是学界的研

究热点。知识蒸馏（KD）在目标检测中具有学习紧致模型的强大能力。本章首

先指出了目标检测界对于蒸馏定位头的误区，即以往的 KD方法无法应用于定

位头，导致定位知识传递效率低下。通过对定位知识蒸馏过程的重新定义，本

章节提出了一种新颖的定位蒸馏（Localization Distillation，LD）方法，可以有

效地将教师模型的定位知识转移到学生模型中。随后本章进一步提出选择性区

域蒸馏法，通过引入有价值定位区域的概念，使得不同的蒸馏方法可以有选择

性地在各自利好的区域上进行。结合这两个新组件，本章节首次表明 logit模仿

可以胜过特征模仿，并且缺乏定位蒸馏是 logit模仿多年来表现不佳的一个关键

原因。最后，基于定位蒸馏，本章节还将研究 logit模仿与特征模仿的优劣性。

深入研究展示了 logit模仿的巨大潜力，其可以显著减轻定位的模糊性，学习鲁

棒的特征表示，并在训练的早期阶段减轻训练困难。本章节的实验将主要在MS

COCO、PASCAL VOC和 DOTA基准测试上进行，实验结果表明本文的定位蒸

馏方法可以在不降低推断速度的情况下实现显著的平均精度（AP）提升。

4.1 引言

作为一种模型压缩技术，知识蒸馏（KD） [205, 206]已成为一种有效的方

法，用于学习紧致的模型以减轻计算负担。通过将大型教师网络捕获的泛化知

识传递给小型学生网络，知识蒸馏对于提升小型学生网络性能的有效性已得到

广泛验证 [205, 206, 274–277]。在目标检测中，关于知识蒸馏主要有三种流行的

蒸馏流程，如图 4.1所示。首先是 logit模仿 [205]，也被称为分类蒸馏，最初是

针对图像分类而设计的，其中蒸馏过程针对师生对的 logit进行操作。其次是特

征模仿，受先驱工作 FitNets [206]的启发，旨在强制师生对之间的特征表示相一

致。最后，伪边界框回归使用来自教师的预测边界框作为对学生的边界框预测

分支的额外监督。

在这些方法中，最初的 logit模仿技术 [205]用于分类通常效率低下，因为

它只传递分类知识，而忽视了定位知识蒸馏的重要性。因此，目标检测中现有
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 区域加权
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伪边界框回归
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 定位头

 自适应层

图 4.1: 目标检测中现有的知识蒸馏框架。 ① Logit模仿（分类蒸馏）：在 [205]中
提出的分类蒸馏方法。 ②特征模仿：最近的流行方法，基于不同的蒸馏区域蒸
馏中间特征，通常需要自适应层来对齐学生的特征图的尺寸。 ③ 伪边界框回
归：将教师的预测边界框视为额外的回归目标 [207, 212]。

的知识蒸馏方法主要侧重于特征模仿，并且表明蒸馏特征表示比蒸馏 logits更

有优势 [209, 278, 279]。本文总结了这种现象的三个关键原因：首先，logit模仿

的有效性在一定程度上取决于类别数量，而不同的应用场景中类别数量可能不

同 [209]。第二，logit模仿只能应用于分类头部，无法蒸馏定位信息。第三，在

多任务学习的框架下，特征模仿可以传递分类和定位的混合知识，从而有利于

下游的分类和定位任务。

在本工作中，我们考察了目标检测知识蒸馏中先前提出的普遍观点，即分

类蒸馏能否用于定位头？随后本章节检查特征模仿是否总是领先于 logits模仿？

为此，本文首先提出了一种简单而有效的定位蒸馏（LD）方法，受到一个有

趣的观察启发：教师生成的边界框分布 [115, 198]可以作为对学生检测器的强监

督。边界框分布 [115, 198]最初设计用于建模真实边界框的分布，是解决定位
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模糊性的高效方法，如图 4.2所示。 通过离散化的概率分布表示，定位器可以

图 4.2: 边界框的定位模糊性：“大象”的下边界和“冲浪板”的右边界是模糊的

通过分布的平坦程度和锐度来反映定位的模糊性，而这在传统的边界框的狄拉

克 δ 函数表示 [96, 101, 109, 110]中是不具备的。这使得本文的定位蒸馏方法能

够从教师到学生更有效地传递更丰富的定位知识，而不是仅使用伪边界框回归

（图 4.1中的右部分）。

将提出的定位蒸馏（LD）方法与分类蒸馏相结合，进而形成了一种统一

的知识蒸馏方法，基于纯 logit模仿的框架，适用于分类分支和定位分支。由于

logit模仿使我们能够分别蒸馏分类知识和定位知识，本文发现这两个子任务对

不同的蒸馏区域有不同的偏好。受这一观察启发，本文引入了有价值定位区域

（VLR）的概念，并提出以选择性区域蒸馏的方式进行蒸馏。在实验部分，本文

将展示在本文的蒸馏框架中使用 VLR的优势。

此外，本章节还将全面讨论 LD的技术细节，并详细阐述了 logit模仿和特征

模仿的行为。有趣的是，本文观察到 logit模仿首次能够胜过特征模仿，这表明

定位蒸馏的缺失实际上是 logit模仿在目标检测中多年表现不佳的关键原因。另

一个观察是，本文发现 logit模仿有效的原因不是因为师生对之间特征表示的一

致性被加强。恰恰相反，从师生特征 ln 距离以及线性相关性的角度来看，学生

的特征表示与教师的特征表示的差异被显著放大。本文还观察到，如果使用特

征模仿训练学生模型，它倾向于在特征子空间中产生一个尖锐的 AP得分分布，

并加剧了早期训练阶段的训练难度。

上述观察反映了 logits模仿相对于特征模仿的巨大潜力： 1）能够分别传

递不同类型的知识； 2）学习更加鲁棒的特征表示； 3）减轻训练难度。本文

的方法简单且易于实施，可以轻松应用于水平和旋转物体检测器中，以提高它

们的性能，而无需引入任何推断开销。在 MS COCO上进行的大量实验证明，
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本文的方法无需繁琐的设计，仅使用 ResNet-50-FPN骨干网络，在强基线模型

GFocal [115]的基础上，将 AP得分从40.1提升到42.1，将 AP75 得分从43.1提升

到45.6。本文使用 ResNeXt-101-32x4d-DCN骨干网络的最佳模型可以实现50.5

AP的单尺度测试，超越了在相同骨干、neck和测试设置下的所有现有检测器。

本章节的主要贡献包括以下四个方面：

• 本章节提出了一种新颖的定位蒸馏方法，极大地提高了目标检测中 logit模

仿的蒸馏效率。

• 本章节对 logit模仿和特征模仿的行为进行了探索性实验和分析。这是首次

揭示 logit模仿相对于特征模仿的巨大潜力的工作。

• 本章节提出了基于新引入的有价值的定位区域的选择性区域蒸馏方法，以

更好地蒸馏学生检测器。

• 本章节将定位蒸馏扩展到旋转版本，使其可以应用于有向目标检测。

4.2 定位蒸馏方法描述

在目标检测的知识蒸馏流程中，输入图像被输入到两个目标检测器中，即

学生检测器和冻结的教师检测器。蒸馏过程要求学生的输出模仿教师的输出。

目标检测中有两种主流的知识蒸馏方法范式。

Logit模仿：最初用于图像分类 [205]，也可被称为分类 KD其中学生模型可以通

过模仿教师分类器的软输出来得到改进。令 zzzS,zzzT ∈ RW×H×C 为学生和教师预测

的 logits，其中W 和 H 表示 logit图的输出尺寸，C表示类别数量。然后，通过

使用广义 SoftMax函数将这些 logits转换为概率分布 pppτ 和 qqqτ。知识蒸馏通过最

小化以下损失来训练网络：

L= LCE +λLKD (4.1)

=H(p,g)+λH(pτ ,qτ), (4.2)

其中，ppp是预测的概率向量，ggg = {0,1}n 是真实标签的 one-hot向量， H表示交
叉熵损失，λ 平衡了两个损失项。对于目标检测，可以在一些预定义的蒸馏区

域R上进行蒸馏。

特征模仿：旨在通过模仿教师和学生之间的深层特征来传递知识 [206, 209]。数
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图 4.3: 定位蒸馏框架图

学上，特征模仿过程可以表示为：

LFI =
1
|R| ∑

r∈R
||M̃S(r)−MT (r)||2, (4.3)

其中，R表示模仿的区域，| · |表示区域的基数。需注意的是，由于学生特征图
与教师特征图的尺寸可能并不一致，则需要使用额外的自适应层将学生的特征

图 MS 的尺寸转换为与教师的特征图 MT 相同的尺寸，即 M̃S,MT ∈ RW×H×D。

在章节 2.2中，本文介绍了边界框表示的 t,b, l,r形式，即采样点到边界框的

上、下、左、右四条边的距离 [101]。实际上，这种边界框的四元表示等价为每

条边服从狄拉克 δ 分布，即只关注真实位置，无法模拟定位模糊性，如图 4.2所

示。这在一些先前的工作中也得到了明确的探讨 [115, 196]，因而出现了基于概

率分布的边界框表示来捕捉定位模糊性。本文的定位蒸馏（LD）正是从边界框

的概率分布表示的观点发展而来，这种表示最初设计用于通用目标检测，并包

含丰富的定位信息。

图 4.3展示了本文的定位蒸馏框架。对于给定的目标检测器，本文按

照 [115, 198]的方法将边界框表示从四元表示转换为概率分布。设 e ∈ B 为边界
框的一个回归变量，其回归范围为 [emin,emax]。边界框分布将连续的回归范围

量化为具有 n个子区间的均匀离散变量 eee = [e0,e1, · · · ,en] ∈Rn+1，其中 e0 = emin

和 en = emax。定位头预测了 n+ 1 个 logits，zzz = {z0,z1, · · · ,zn}，对应于子区间
{e0,e1, · · · ,en}的端点。通过使用 SoftMax函数，可以将给定边界框的每条边表

示为概率分布。对于子区间的数量 n，本文遵循 GFocal [115]的设置，推荐选择

的 n值为 8 ∼ 16。与 [115, 198]不同，本文使用广义 SoftMax函数 S(·,τ)将 zzzS 和

zzzT 转换为概率分布 pppτ 和 qqqτ。注意到当 τ = 1时，它等价于原始的 SoftMax函

数。当 τ → 0时，它趋于狄拉克 δ 分布。当 τ → ∞时，它趋于均匀分布。经验

上，设置 τ > 1可以使分布变得平滑，使边界框分布携带更多信息。对于边界框
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表示 eee的两个概率向量 pppτ ,qqqτ ∈ Rn，本文通过以下损失函数进行定位蒸馏以衡

量它们的相似性：

Leee
LD =H(pppτ ,qqqτ) (4.4)

=H(S(zzzS,τ),S(zzzT ,τ)). (4.5)

然后，对于边界框 B的所有四条边，定位蒸馏可以被表示为：

LLD(BS,BT ) = ∑
eee∈B

Leee
LD, (4.6)

其中，BS,BT 分别是学生模型和教师模型预测的边界框。

定位蒸馏也可以灵活地用于蒸馏有向目标检测器。参数回归是经典的基

于密集回归的有向目标检测中最常用的方式 [77–80]。例如常用的旋转边界框

表示 B = {δx,δy,δw,δh,δθ}，其中 δθ 表示编码的旋转角度。为了进行旋转定位

蒸馏，本文同样为每个边界框表示变量生成回归范围的下限和上限 [emin,emax]，

其中 e ∈ B。需要注意的是，旋转角度预测 δθ 通常具有与 δx,δy,δw,δh 不同的

回归范围。因此，为它们设置不同的回归范围的下限和上限。实际应用时，

[emin,emax] ⊂ [−5,5] 是一个可以接受的选择。随后，本文将旋转边界框转换为

旋转边界框概率分布，正如前文针对水平边界框所描述的那样。最后，根据公

式 4.6计算旋转边界框分布的 LD损失。

4.3 选择性区域蒸馏法

以往的知识蒸馏方法大多通过最小化 l2 损失来使得学生网络的深层特征模

仿教师网络的特征。然而，一个直接的问题出现了：是否应该毫无区别地使用

整个模仿区域来蒸馏混合知识？根据本文的观察，答案是否定的。本节提出了

一种有价值定位区域（Valuable Localization Region，VLR）的概念，以进一步

提高蒸馏效率。本文相信这将是训练更好的学生检测器的一种有希望的方法。

具体来说，蒸馏区域被分为两部分，主蒸馏区域和有价值定位区域。主

蒸馏区域由标签分配直接确定，即检测头的正样本位置。有价值定位区域则

可以通过算法 1获得。首先，本文计算所有锚框 BBBa 与真实边界框 BBBgt 之间的

DIoU [201]矩阵 XXX。然后，本文将 DIoU的下界设定为 αvlr = γαpos，其中 αpos是

标签分配的正样本 IoU阈值。那么 VLR可以定义为VVV = αvlr ⩽ XXX ⩽ αpos。上述方

法只有一个超参数 γ ⩽ 1，它控制着 VLR的范围。当 γ = 0时，所有预设锚框与
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Algorithm 1有价值定位区域
Require: 一组锚框 BBBa = {Ba

i }和一组真实框 BBBgt = {Bgt
j }，其中 1 ⩽ i ⩽ I，1 ⩽ j ⩽ J。标

签分配的正样本阈值为 αpos。
Ensure: VVV = {vi j}I×J，其中 vi j ∈ 0,1，编码了 VLR的最终位置，其中 1表示 VLR，0表
示忽略。

1: 计算 DIoU矩阵 XXX = {xi j}I×J，其中 xi j = DIoU(Ba
i ,B

gt
j ).

2: αvlr = γαpos.
3: 使用 VVV = {αvlr ⩽ XXX ⩽ αpos}筛选区域.
4: 返回 VVV

真实框之间的 DIoU满足 0 ⩽ xi j ⩽ αpos 的位置将被确定为 VLR。而当 γ → 1时，

VLR将逐渐收缩为空集。本文选择使用 DIoU [201]，因为它对于靠近物体中心

的位置赋予更高的优先级。

类似于标签分配，该方法在多层 FPN层级上为每个位置分配属性。通过这

种方式，一些位于真实框之外的位置也会被考虑进来。因此，实际上可以将

VLR视为主蒸馏区域的向外延伸。注意到对于无锚检测器（如 FCOS），本文可

以在特征图上使用预设的锚点，同时不改变其回归形式，以便保持定位学习仍

然为无锚类型。而对于通常在每个位置设置多个锚框的基于锚框的检测器，本

文会展开这些锚框以计算 DIoU矩阵，并为它们分配属性。

最后根据以上描述，用于训练学生网络 SSS的 logit模仿总损失可以表示为：

L=λ0Lcls(CS,Cgt)+λ1Lreg(BS,Bgt)+λ2LDFL(BS,Bgt)

+λ3IMainLLD(BS,BT )+λ4IVLRLLD(BS,BT )

+λ5IMainLKD(CS,CT )+λ6IVLRLKD(CS,CT ),

(4.7)

其中前三项与基于回归的检测器的分类和边界框回归分支完全相同，即 Lcls 是

分类损失，Lreg是边界框回归损失，LDFL是分布聚焦损失 [115]。 IMain和 IVLR

分别是主要蒸馏区域和有价值的定位区域的蒸馏掩码。 LKD 是 KD损失 [205]，

CS 和 CT 分别表示学生网络和教师网络的分类头输出逻辑值，Cgt 是真实类别标

签。

所有蒸馏损失将根据它们的类型被赋予相同的权重因子，即 LD损失的权重

因子与边界框回归损失的权重因子相同，分类 KD损失的权重因子与分类损失

的权重因子相同。值得一提的是，由于 LD损失具有足够的监督能力，DFL损失

项可以被舍弃。另外，本文可以选择启用或禁用这四种类型的蒸馏损失（通过

设置 λ3,λ4,λ5,λ6是否为0），以便有选择地在不同区域对学生进行蒸馏。
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4.4 实验

本节将进行全面的消融实验和分析，以验证所提出的 LD和蒸馏方案在具有

挑战性的大规模目标检测数据集MS COCO [37]、经典自然场景数据集 PASCAL

VOC [36]以及遥感影像数据集 DOTA [29]上的优越性。

4.4.1 实验设置

对于 COCO，本文使用 train2017（118K张图像）进行训练，val2017（5K张

图像）用于验证。本文还通过提交推理结果到 COCO官方服务器，在MS COCO

test-dev 2019数据集（20K张图像）上进行了评估。所有实验是在 mmDetec-

tion [265]框架下进行的，以确保公平的实验环境。除非另有说明，本文使用

ResNet [108]作为骨干网络，并结合 FPN [105]作为颈部网络，使用 FCOS [101]风

格的无锚头用于分类和定位。消融实验的训练周期设置为单尺度1× 模式，
即12个 epochs。对于其他训练和测试超参数，本文完全遵循 GFocal [115]的设

定，包括分类任务使用 QFL损失，边界框回归任务使用 GIoU损失等。本文使用

标准的 COCO评估方式，即平均精度（AP）。所有的基准模型都采用相同的设

置重新训练，以便与本文的 LD进行公平比较。

本节还提供了在另一个流行的目标检测基准测试上的实验结果，即 PAS-

CAL VOC [36]。本文使用 VOC 07+12训练协议，即将 VOC 2007的 trainval集

和 VOC 2012的 trainval集（16551张图像）联合起来进行训练，然后使用 VOC

2007的测试集（4952张图像）进行评估。初始学习率为0.01，总训练 epochs设置

为4。在第3个 epoch之后，学习率会减小10倍。为了全面评估定位性能，本文报

告了平均精度（AP）以及5个不同 IoU阈值下的 mAP，即 AP50、AP60、AP70、

AP80和 AP90。

对于旋转 LD的评估，本文在经典的遥感图像数据集 DOTA [29]上报告了检

测结果。本文遵循标准的 mmRotate [280]的训练和测试协议。训练集和验证集

分别包含1403张和468张图像，在文献中这些图像是随机选择的。这些巨大的图

像被裁剪成形状为 600× 600的小子图像，这与官方实现中的裁剪协议保持一

致。在实践中，本文获得了大约15700个训练 patches和5300个验证 patches。除

非另有说明，所有超参数都遵循 mmRotate的默认设置，以进行公平比较。本文

以 AP和5个不同 IoU阈值下的 mAP为指标进行结果报告，这与 PASCAL VOC保

持一致。由于内存限制，教师网络使用 ResNet-34-FPN，并进行2×的训练周期
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表 4.1: LD中的温度参数 τ：使用较大的 τ值的广义 Softmax函数带来了显著的收
益。本文默认将 τ 设置为10。教师网络为 ResNet-101，学生网络为 ResNet-50。

τ AP AP50 AP75 APS APM APL

– 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

1 40.3 58.2 43.4 22.4 44.0 52.4

5 40.9 58.2 44.3 23.2 45.0 53.2

10 41.1 58.7 44.9 23.8 44.9 53.6

15 40.7 58.5 44.2 23.5 44.3 53.3

20 40.5 58.3 43.7 23.8 44.1 53.5

（24个 epochs），而学生网络使用 ResNet-18-FPN，并进行1×的训练周期（12个

epochs）。

4.4.2 消融实验

（1）LD的温度参数 τ

本文的 LD引入了一个超参数，即温度 τ，用于控制边界框概率分布的软化

程度。表4.1报告了使用不同温度的 LD的结果，其中教师模型是具有 AP 44.7的

ResNet-101，学生模型是 ResNet-50。在这里，只采用了主蒸馏区域进行实验。

与表 4.1中的第一行相比，不同的温度一致地导致更好的结果。在本文中，LD中

的温度将默认设为 τ = 10，并在所有其它实验中固定使用该值。

（2）LD vs. 伪边界框回归

教师边界框回归（TBR）损失 [207]是增强学生网络的定位头的初步尝试，

即图 4.1中的伪边界框回归。 TBR损失可以表示为：

LTBR = λLreg(Bs,Bgt), if ℓ2(Bs,Bgt)+ ε > ℓ2(Bt ,Bgt), (4.8)

其中，Bs和 Bt 分别表示学生和教师的预测边界框， Bgt 表示真实边界框， ε 是

预定义的边界， Lreg 表示 GIoU损失 [200]。在这里，只采用了主蒸馏区域进行

实验。从表 4.2中，可以看到当在公式 4.8中使用适当的阈值 ε = 0.1时，TBR损

失确实产生了性能增益（+0.4 AP和+0.7 AP75）。然而，TBR损失使用了粗糙的

边界框表示，其中不包含检测器的任何定位不确定性信息，从而导致次优的结

果。相反，本文的 LD直接获得了41.1的 AP和44.9的 AP75，因为它利用了包含

丰富定位知识的边界框概率分布。
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表 4.2: LD vs. 伪边界框回归 [207]：相比于伪边界框回归，LD能够更有效地传
递定位知识。教师网络为 ResNet-101，学生网络为 ResNet-50。

ε AP AP50 AP75 APS APM APL

– 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

0.1 40.5 58.3 43.8 23.0 44.2 52.7

0.2 40.2 58.2 43.6 23.1 44.0 53.0

0.3 40.1 58.4 43.1 23.6 43.9 52.5

0.4 40.3 58.4 43.4 22.8 44.0 52.6

LD 41.1 58.7 44.9 23.8 44.9 53.6

（3）单独 LD

为进一步研究 LD的性能，在该实验中，本文不使用真实边界框来训练学

生检测器，即禁用方程公式 4.7中的边界框回归损失 Lreg和分布焦点损失 LDFL，

以及设 λ4,λ5,λ6 = 0，从而得到单独 LD。从表4.3中可以看到，当仅使用主蒸馏

区域内的 LD来训练学生 ResNet-18时，获得了36.4 AP和39.3 AP75。令人惊讶的

是，单独 LD的结果要高于使用 Lreg 和 LDFL（第一行）的结果，这说明了仅仅

依靠教师模型的定位结果，LD就足以帮助学生检测器获得出色的定位能力。而

在同时添加 Lreg 和 LDFL 的情况下，AP仅增加了0.1，这表明教师检测器学习到

的概率分布比真实框具有更好的定位监督效果。

表 4.3: 单独 LD的结果：可产生比真实框更强力的定位监督。

教师 学生 LLD Lreg and LDFL AP AP75

R-101 R-18

✓ 35.8 38.2

✓ 36.4 39.3

✓ ✓ 36.5 39.3

（4）自我蒸馏

在知识蒸馏的一般设定下，学生模型 SSS一般比老师模型 TTT 更轻量，从而学

习到紧致高效的模型。然而若想要提高最大模型的性能，这一设定就会受到应

用限制。最近，人们不断观察到自我蒸馏在分类 [281, 282]中具有积极作用。对

于目标检测，同样令人欣慰的是，SSS = TTT 的 Self-LD也能带来性能提升。而为何

自我蒸馏能够提高模型精度，Mobahi H.等人 [283]通过对希尔伯特空间中的自我

蒸馏进行理论分析揭开了其中的神秘面纱。已被证明的是，几轮的自我蒸馏可
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以减少过拟合，因为它会引入正则化。然而，持续的自我蒸馏可能会导致欠拟

合。因此本文只需进行一次自我 LD。如表 4.4所示，主蒸馏区域上的 Self-LD将

性能提升了+0.3 AP、+0.3 AP75（对于 ResNet-18）、+0.5 AP、+0.7 AP75（对于

ResNet-50）以及 +0.6 AP、+0.7 AP75（对于 ResNeXt-101-32x4d-DCN）。自我蒸

馏展示了本文 LD的普遍性，即当教师模型与学生模型具有相同的规模时，定位

知识仍然可以被迁移。

表 4.4: 自我蒸馏：当学生模型与教师模型的模型规模相同时，LD依然可以提高
检测性能。仅使用了主蒸馏区域。

检测器 自我蒸馏 AP AP75

ResNet-18
35.8 38.2

✓ 36.1 (+0.3) 38.5

ResNet-50
40.1 43.1

✓ 40.6 (+0.5) 43.8

ResNeXt-101-32x4d-DCN
46.9 51.1

✓ 47.5 (+0.6) 51.8

（5）VLR中的不同 γ

新引入的 VLR具有参数 γ，它控制 VLR的范围。如表 4.5所示，当 γ 的取值

范围从0到0.5时，AP保持稳定。在这个范围内，AP的变化大约在0.1左右。随着

γ 的增加，VLR逐渐收缩为空。性能也逐渐下降到41.1，即仅在主蒸馏区域上进

行 LD。对参数 γ 的敏感性分析实验证明，在 VLR上进行 LD对性能有积极的影

响。在其余的实验中，为了简单起见，本文将 γ 设置为0.25。

表 4.5: γ 在 VLR中的作用：在有价值定位区域上进行 LD对性能有积极的影响。
本文默认将 γ 设置为0.25。教师网络为 ResNet-101，学生网络为 ResNet-50。

γ AP AP50 AP75 APS APM APL

– 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

1 41.1 58.7 44.9 23.8 44.9 53.6

0.75 41.2 58.8 44.9 23.6 45.4 53.5

0.5 41.7 59.4 45.3 24.2 45.6 54.2

0.25 41.8 59.5 45.4 24.2 45.8 54.9

0 41.7 59.5 45.4 24.5 45.9 54.0
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（6）选择性区域蒸馏法

关于分类 KD和 LD的作用以及它们的优选区域，有几个有趣的观察结果。

表 4.6中报告了相关的消融实验结果，其中“Main”表示在主要蒸馏区域上进

行 logit模仿，即标签分配的正样本位置，“VLR”表示有价值定位区域。对于

MS COCO数据集，可以看到进行“Main LD”、“VLR LD”和“Main KD”都

有助于学生网络的性能提升。这表明主要蒸馏区域包含了有价值的分类和定

位知识，而分类 KD相比 LD的效果较差。然后，本文将分类 KD扩展到更大的

范围，即 VLR。然而，实验观察到进一步将“VLR KD”引入并没有带来任何

改进（表 4.6的最后两行）。这就是为什么本文采用选择性区域蒸馏法来处理

COCO数据集的主要原因。

表 4.6: 分类 KD和 LD的选择性区域蒸馏评估：COCO数据集的师生对使用
ResNet-101→ResNet-50，VOC 07+12数据集的师生对是 ResNet-101→ResNet-18。

LD KD MS COCO val2017 VOC 07+12

Main VLR Main VLR AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

40.1 58.2 43.1 51.8 75.8 56.3

✓ 41.1 58.7 44.9 53.0 75.9 57.6

✓ ✓ 41.8 59.5 45.4 53.4 76.3 58.3

✓ ✓ ✓ 42.1 60.3 45.6 53.1 76.8 57.6

✓ ✓ ✓ ✓ 42.0 60.0 45.4 53.7 77.3 58.2

接下来，本文进一步报告了在 PASCAL VOC数据集上的 KD和 LD的作用。

从表 4.6中可以看出，将定位知识转移给主要蒸馏区域和 VLR都是有益的。然

而，由于不同的知识分布模式，分类知识蒸馏也显示出类似的性能下降。通过

比较表 4.6中的第3行和第4行，“Main KD”导致了性能下降，而“VLR KD”对

学生网络产生了积极影响。这表明选择性区域蒸馏可以在它们各自有利的区域

充分发挥 KD和 LD的优势。

（7）轻量级检测器的结果

表 4.7报告了本文的蒸馏方案 (COCO上的“Main LD + VLR LD + Main KD”)，

其中对一系列轻量级学生网络进行了蒸馏，包括 ResNet-18、ResNet-34和

ResNet-50。对于所有给定的学生网络，本文的 LD都可以稳定地提高检测

性能，而无需任何复杂的操作。从这些结果中，可以看到本文的 LD分别将
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ResNet-18、ResNet-34和 ResNet-50的 AP提高了+1.7、+2.1和+2.0，将 AP75提高

了+2.2、+2.4和+2.5。

表 4.7: 轻量级检测器的 LD的定量结果：教师模型为 ResNet-101。结果报告在
MS COCO val2017数据集上。

学生 LD AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet-18
35.8 53.1 38.2 18.9 38.9 47.9

✓ 37.5 54.7 40.4 20.2 41.2 49.4

ResNet-34
38.9 56.6 42.2 21.5 42.8 51.4

✓ 41.0 58.6 44.6 23.2 45.0 54.2

ResNet-50
40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

✓ 42.1 60.3 45.6 24.5 46.2 54.8

（8）其它密集检测器的结果

本文的 LD可以灵活地应用于其他密集目标检测器，包括基于锚框和不

基于锚框的类型。本文采用分而治之的蒸馏方案将 LD应用于几种最近流

行的检测器，如 RetinaNet [106]（基于锚框）、FCOS [101]（不基于锚框）和

ATSS [114]（基于锚框）。根据表 4.8中的结果，可以看到本文的 LD可以稳定地

将基线模型的 AP提高约2分。

表 4.8: LD在各种流行的密集目标检测器上的定量结果：教师模型是 ResNet-
101，学生模型是 ResNet-50。结果报告在MS COCO val2017数据集上。

学生 LD AP AP50 AP75 APS APM APL

RetinaNet [106]
36.9 54.3 39.8 21.2 40.8 48.4

✓ 39.0 56.4 42.4 23.1 43.2 51.1

FCOS [101]
38.6 57.2 41.5 22.4 42.2 49.8

✓ 40.6 58.4 44.1 24.3 44.1 52.3

ATSS [114]
39.2 57.3 42.4 22.7 43.1 51.5

✓ 41.6 59.3 45.3 25.2 45.2 53.3

（9）LD对模型大小、计算量和推理速度的影响

由于 LD需要将边界框表示从狄拉克 δ 分布转换为概率分布，因此对检测

器的唯一修改在于定位头输出通道，从 H ×W ×4转换到 H ×W ×4n。表 4.9中

研究了这种对模型大小、计算量（FLOPs）和推理速度（FPS）的影响。可以看
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到，对于 FCOS和 ATSS这两种目标检测器，LD可以显着提高性能，而模型大小

和计算量的增加可以忽略不计。而对于 RetinaNet，LD会带来 FPS的轻微下降。

这主要是因为 RetinaNet为每个特征点预测9个框，这导致 RetinaNet的定位头输

出通道修改将从 H ×W × (9× 4)到 H ×W × (9× 4n)，是 FCOS和 ATSS的9倍。

至于 GFocal，由于它本身即是采用概率分布表示的边界框建模，因而 LD可获

得免费的性能提升。

表 4.9: LD对模型大小、计算量和推理速度的影响：FPS是使用 RTX 2080 Ti
GPU测量的，并在3次运行中取平均值。

LD 图像尺寸 参数量 FLOPs FPS AP

RetinaNet
1333×800 37.74M 239.32G 21.0 36.9

✓ 1333×800 39.07M 267.64G 19.6 39.0

FCOS
1333×800 32.02M 200.50G 22.3 38.6

✓ 1333×800 32.17M 203.60G 22.4 40.6

ATSS
1333×800 32.07M 205.21G 21.9 39.2

✓ 1333×800 32.22M 208.36G 21.9 41.6

GFocal
1333×800 32.22M 208.31G 21.9 40.1

✓ 1333×800 32.22M 208.31G 21.9 42.1

（10）有向目标检测器的结果

作为 LD的直接扩展，旋转边界框需要学习额外的旋转角度概率分布。本文

对两个有向目标检测器进行了必要的最小修改：1）基于密集回归的旋转检测器

Rotated-RetinaNet [106]，这是许多有向目标检测器的基础；2）最近流行的2D高

斯分布建模检测器 GWD [79]。本实验遵循 mmRotate [280]的训练和测试协议。

这里使用 ResNet-34作为教师模型，使用 ResNet-18作为学生模型以节省 GPU内

存。结果报告在 DOTA-v1.0 [29]验证集上。如表 4.10所展示，旋转 LD也能够成

功应用于有向目标检测器，并在遥感图像目标检测任务中取得了显著的性能提

升。特别是，在更严格的 IoU阈值下，如 AP70、AP80、AP90，本文方法获得了

令人印象深刻的提升。这显示了本文的定位蒸馏的卓越兼容性，它不仅可以应

用于水平边界框，还可以应用于旋转边界框。此外，值得一提的是，本文的定

位蒸馏不依赖于边界框的表示方式以及建模的优化方式，即对于水平边界框预

测使用的 IoU-based loss [200,201]以及旋转边界框预测使用的2D高斯建模 [79]兼

容有效。
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表 4.10: 旋转 LD在流行的有向目标检测器上的定量结果：教师模型是 ResNet-
34，学生模型是 ResNet-18。结果报告在 DOTA-v1.0验证集上。

学生 AP AP50 AP60 AP70 AP80 AP90

R-RetinaNet [106] 33.7 58.0 54.5 42.3 22.9 4.7

LD (ours) 39.1 63.8 61.1 48.8 28.7 8.8

GWD [79] 37.1 63.1 60.1 46.7 24.7 6.2

LD (ours) 40.2 66.4 63.6 50.3 28.2 8.5

（11）LD在 PASCAL VOC上的结果

本文进一步在 PASCAL VOC [36]上进行实验，以验证 LD的普适性。这里

仅采用主蒸馏区域。表 4.11展示了 LD可持续提升学生 ResNet-18的性能。值得

注意的是，在高 IoU阈值下的严格指标，LD的表现仍明显优于基线，例如 AP80

和 AP90。

表 4.11: LD在 PASCAL VOC [36]上的结果：结果报告在 VOC 2007测试集上。

教师 学生 AP AP50 AP60 AP70 AP80 AP90

–

ResNet-18

51.8 75.8 72.0 62.9 46.5 20.6

ResNet-34 52.9 75.7 72.2 64.5 49.1 22.0

ResNet-50 52.8 75.4 72.1 64.0 49.0 23.0

ResNet-101 53.0 75.9 72.4 64.0 48.9 22.7

ResNet-101-DCN 52.8 75.3 72.0 64.2 49.0 22.1

（12）与其它先进目标检测器的比较

本节继续展示 LD与最先进的密集目标检测器的性能比较，通过在 GFo-

calV2 [129]上应用本文的 LD来进一步提升性能。对于 COCO val2017数据集，由

于大多数先前的方法都使用 ResNet-50-FPN骨干网络，采用单尺度 1×的训练周
期（12个 epochs）进行验证，本文也在这个设置下报告结果，以便进行公平比

较。对于 COCO test-dev 2019数据集，本文按照先前的工作 [129]，开启多尺度

训练，分辨率为 1333× [480 : 960]，并使用 2×的训练周期（24个 epochs）。训练

在一台含8块 GPU的设备上进行，每块 GPU的批量大小为2，初始学习率为0.01，

以进行公平比较。在推理阶段，采用单尺度测试（[1333×800]分辨率）。对于不

同的学生网络，如ResNet-50、ResNet-101和ResNeXt-101-32x4d-DCN [267,284]，

本文分别选择 ResNet-101、ResNet-101-DCN和 Res2Net-101-DCN [285]作为教师
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模型，以确保教师模型的性能表现总是优于学生模型。

表 4.12: 在 COCO val2017和 test-dev2019上与先进目标检测器的比较：“1×”:
单尺度训练12epochs。“2×”: 多尺度训练24epochs。TS:训练周期。

Method TS AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet-50 backbone on val2017
RetinaNet [106] 1× 36.9 54.3 39.8 21.2 40.8 48.4

FSAF [286] 1× 37.2 57.2 39.4 21.0 41.2 49.7
FCOS [101] 1× 38.6 57.2 41.5 22.4 42.2 49.8
SAPD [287] 1× 38.8 58.7 41.3 22.5 42.6 50.8
SABL [288] 1× 38.8 57.9 41.6 22.7 42.9 50.5
ATSS [114] 1× 39.2 57.3 42.4 22.7 43.1 51.5

BorderDet [289] 1× 41.4 59.4 44.5 23.6 45.1 54.6
AutoAssign [290] 1× 40.5 59.8 43.9 23.1 44.7 52.9

PAA [291] 1× 40.4 58.4 43.9 22.9 44.3 54.0
OTA [138] 1× 40.7 58.4 44.3 23.2 45.0 53.6

GFocal [115] 1× 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5
GFocalV2 [129] 1× 41.1 58.8 44.9 23.5 44.9 53.3

LD (ours) 1× 42.7 60.2 46.7 25.0 46.4 55.1
ResNet-101 backbone on test-dev 2019

RetinaNet [106] 2× 39.1 59.1 42.3 21.8 42.7 50.2
FSAF [286] 2× 40.9 61.5 44.0 24.0 44.2 51.3
FCOS [101] 2× 41.5 60.7 45.0 24.4 44.8 51.6
SAPD [287] 2× 43.5 63.6 46.5 24.9 46.8 54.6
SABL [288] 2× 43.6 62.9 47.2 27.4 48.4 55.7
ATSS [114] 2× 43.6 62.1 47.4 26.1 47.0 53.6

BorderDet [289] 2× 45.4 64.1 48.8 26.7 48.3 56.5
AutoAssign [290] 2× 44.5 64.3 48.4 25.9 47.4 55.0

PAA [291] 2× 44.8 63.3 48.7 26.5 48.8 56.3
OTA [138] 2× 45.3 63.5 49.3 26.9 48.8 56.1

GFocal [115] 2× 45.0 63.7 48.9 27.2 48.8 54.5
GFocalV2 [129] 2× 46.0 64.1 50.2 27.6 49.6 56.5

LD (ours) 2× 47.1 65.0 51.4 28.3 50.9 58.5
ResNeXt-101-32x4d-DCN backbone on test-dev 2019

SAPD [287] 2× 46.6 66.6 50.0 27.3 49.7 60.7
GFocal [115] 2× 48.2 67.4 52.6 29.2 51.7 60.2

GFocalV2 [129] 2× 49.0 67.6 53.4 29.8 52.3 61.8
LD (ours) 2× 50.5 69.0 55.3 30.9 54.4 63.4
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如表 4.12所示，当使用 ResNet-50-FPN骨干网络时，本文的 LD将最先进

的 GFocalV2的 AP分数提高了+1.6，AP75 分数提高了+1.8。当使用 ResNet-101-

FPN和 ResNeXt-101-32x4d-DCN并以多尺度 2×训练时，本文方法实现了最高的
AP分数，分别为47.1和50.5。这一结果在相同的主干网络、颈部网络和测试设

置下，优于所有现有的密集目标检测器。更重要的是，LD不会引入任何额外的

网络参数和计算开销，因此可以保证与 GFocalV2完全相同的推理速度。

（13）LD的检测效果可视化

图 4.4展示了几个使用 GFocalv2和本文的 LD的检测效果示例，其中第三列

与第四列结果由 IoU阈值为0.95的 NMS获得。可以看到原始 GFocalv2的检测框

具有不同的定位质量，并且在 NMS后仍可能存在冗余框。相比之下，本文的

LD有助于提高检测框的定位质量，这使得冗余框能够更容易被 NMS算法抑制。

4.5 定位蒸馏的理论性质

经过以上对定位蒸馏的充分消融实验，本文展示了定位蒸馏（LD）在目标

检测知识蒸馏中起到重要作用，并且分类知识与定位知识可因地制宜地传递给

学生。然而 LD的工作机理，以及其与传统的分类 KD的联系仍不清楚。本节的

内容将 LD的理论性质进行探讨。

4.5.1 LD的性质

实际上，由公式 4.4可以看到，LD保持了标准 logit模仿的形式。一个可能

会问的问题是：LD是否也继承了分类 KD的特性，特别是优化过程中的特性？

与分类任务中唯一的整数被视为真实标签不同，定位任务的真实标签是一个

浮点数 e∗，其值在某个小区间 [ei,ei+1]内。这意味着在定位蒸馏过程中，我们

需要处理连续值的回归目标，而不是离散的类别标签。在接下来，本文展示了

LD的一个重要特性，证明它可以继承分类 KD所具有的优化效果。

命题 1 设 sss为学生的预测概率向量，u1 和 u2 是两个常数，满足 u1 +u2 = 1. 我

们有：

1. 若 ppp和 qqq是两个分类概率向量，LD对线性组合 lll = u1 ppp+u2qqq的效应等于

KD对 ppp和 qqq效果的线性组合；

2. 若 lll 是一个定位概率向量， LD对 lll 的效果等于作用在其分解 ppp和 qqq上的
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图 4.4: GFocalv2和 LD的检测结果比较。“0.95”表示 GFocalv2中的 NMS的
IoU阈值由0.6增加到0.95。最好在彩色图中查看。

两个 KD效果的线性组合。

上述两个观点具有相同的表达式，

∂LDlll
i = u1∂KDppp

i +u2∂KDqqq
i , (4.9)

其中 ∂KDppp
i 表示针对给定的逻辑值 zi，两个概率 sss, ppp的 KD损失的导数， ∂LDppp

i
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同样表示针对给定的逻辑值 zi，概率 ppp的 LD损失的导数。

上述命题提供了 LD与分类 KD之间的理论联系。它表明，对于一个浮点数

定位问题，LD的优化效果在功能上等价于作用在整数位置分类问题上的两个

KD效果。

在证明上述命题之前，本文首先给出一些符号：gggi = [g1,g2, · · · ,gn]是一个

分类标签向量，其中只在第 i个位置上 gi = 1而在其它位置上为 0.

eee = [e1,e2, · · · ,en] ∈ Rn 是一个均匀分割的离散向量，用于表示回归范围

[emin,emax]被分割后的小区间端点值。

交叉熵损失（Cross Entropy loss，CE损失）关于其中某一个 logit zi ∈ zzzS,

i ∈ {1,2, · · · ,n}的梯度为:
∂LCE

∂ zi
= pi −gi, (4.10)

其中 pi是位置 i处的预测分类概率，zS 是学生输出 logit向量.

加上 CE损失后，KD损失关于其中某一个 logit zi ∈ zzzS 的梯度为:

∂LKD

∂ zi
= γ(pi −gi)+

λ

τ
(pτ i −qτ i), (4.11)

其中 γ 与 λ 是 CE损失与 KD损失权重，τ 温度参数。

本文沿用了 [292]中的记号，记 ∂LCE
∂ zi
为 ∂i，以及记

∂LKD

∂ zi
为

∂ KD
i
∂i

.

那么公式 4.11与公式 4.10的比值表明了 KD是在 logit空间内对 CE损失的梯

度重缩放。

定义 1 设 ppp ∈ Rn 是一个网络模型的预测概率向量，Mi > 0, i ∈ {1,2, · · · ,n}一些
预定义阈值，所执行的任务为 T . 如果 ppp到其对应的真实值向量 gggi 的距离是 Mi

有界的，则称 ppp对任务 T是 Mi表现良好的。

引理 1 如果两个预测概率向量 ppp,qqq 分别对整数位置分类任务是 Mi 表现良好

的与 M j 表现良好的，gggi,ggg j 是它们所对应的真实值向量，则它们的线性组

合 u1 ppp+ u2qqq 是对浮点数位置定位任务 M 表现良好的，其对应的真实值是

y = u1ei +u2e j. 这里 M = max{Mi,M j}，u1 +u2 = 1.

证明. 根据定义1，两个距离满足 d(ppp,gggi)⩽ Mi, d(qqq,ggg j)⩽ M j，其中 gggi ̸= ggg j.

注意到 d(·, ·)可以是任意距离度量，如 l2距离。

一个浮点数位置定位任务需要一个概率，其可以通过线性插值 lll = u1 ppp+u2qqq

得到，其真实值向量为 ggg = u1gggi +u2ggg j.
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于是，我们有

d(lll,ggg) = d(u1 ppp+u2qqq,u1gggi +u2ggg j) (4.12)

⩽ d(u1 ppp+u2qqq,u1gggi +u2qqq)

+d(u1gggi +u2qqq,u1gggi +u2ggg j) (4.13)

= d(u1 ppp,u1gggi)+d(u2qqq,u2ggg j) (4.14)

⩽ u1Mi +u2M j (4.15)

⩽ max{Mi,M j} (4.16)

= M. (4.17)

因此，该网络在浮点数位置定位任务上为 M表现良好的。

□

引理 2 如果 lll 是一个定位概率向量，有着真实值 y = u1ei +u2e j，其中 u1 +u2 =

1，则 lll 可以被分解为两个分类概率向量 ppp与 qqq，分别有着真实值向量 gggi与 ggg j.

证明. 设 lll ∈ Rn是一个预测定位概率向量，ggg是其对应的真实值向量。

由于 lll 是浮点数，因而很容易将 ggg 分解出两个整数位置真实值向量 gggi 与

ggg j，满足 ggg = u1gggi +u2ggg j.

lll 的分解的存在性：

为了将 lll分解为两个分类概率向量 ppp与 qqq，且满足 lll = u1 ppp+u2qqq，我们需要

解以下线性方程组，并只需证明该方程组有解：

AX = bbb ⇐⇒



∑
i

pi = 1,

∑
i

qi = 1,

u1 p1 +u2q1 = l1,

u1 p2 +u2q2 = l2,
...

u1 pn +u2qn = ln,

(4.18)
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其中 X = (p1, p2, · · · , pn,q1,q2, · · · ,qn)
T，增广矩阵 (A,bbb)为：

1 1 1 · · · 1 0 0 0 · · · 0 1

0 0 0 · · · 0 1 1 1 · · · 1 1

u1 0 0 · · · 0 u2 0 0 · · · 0 l1

0 u1 0 · · · 0 0 u2 0 · · · 0 l2

0 0 u1 · · · 0 0 0 u2 · · · 0 l3
...

...
... . . . ...

...
...

... . . . ...
...

0 0 0 · · · u1 0 0 0 · · · u2 ln


. (4.19)

通过初等行变换，矩阵 (A,bbb)等价于

1 0 0 · · · 0 0 −u2
u1

−u2
u1

· · · −u2
u1

l1−u2
u1

0 1 0 · · · 0 0 u2
u1

0 · · · 0 l2
u1

0 0 1 · · · 0 0 0 u2
u1

· · · 0 l3
u1

...
...

... . . . ...
...

...
... . . . ...

...

0 0 0 · · · 1 0 0 0 · · · u2
u1

ln
u1

0 0 0 · · · 0 1 1 1 · · · 1 1

0 0 0 · · · 0 0 0 0 · · · 0 0


, (4.20)

我们可得到系数矩阵 A的秩等于增广矩阵 (A,bbb)的秩，即 n+1.

注意到当 n > 1时，n+1 < 2n. 因此，以上线性方程组有无穷多解。

□

最后，本文给出命题 1的证明：

证明. 首先，记两个概率向量 sss, ppp关于某个给定的 logit zi 的 KD损失的导

数为 ∂KDp
i，同样可记它们的 LD损失为 ∂LDp

i .

（1）根据引理1，线性组合 lll = u1 ppp+ u2qqq是良好定义的，且 sss, lll 关于某个

logit zi的 LD损失的导数为：

∂LDl
i = sτ i − lτ i (4.21)

= u1sτ i +u2sτ i − (u1 pτ i +u2qτ i) (4.22)

= u1(sτ i − pτ i)+u2(sτ i −qτ i) (4.23)

= u1∂KDp
i +u2∂KDq

i (4.24)

（2）根据引理2，lll 的分解存在，可被写为 lll = u1 ppp+u2qqq.

那么公式 4.9仍然成立。 □

71



第四章 定位蒸馏：目标检测的紧致表达技术

4.5.2 LD的梯度重缩放

作为 [292]的直接推论，对于两个近邻位置上的相对预测置信度，LD对于

分布焦点损失（DFL） [115]保持了梯度重新缩放：

推论 1 设 qτ i = pτ i + ci +ηi，其中 ci是教师模型在位置 i的相对预测置信度，ηi

是一个均值为0的随机噪声，则 LD对 DFL的 logit梯度重缩放因子为

Eη

[
∂ LD

i
∂i

]
= Eη

 ∑
s ̸=i

∂ LD
s

∑
s ̸=i

∂s

= γ +
λ

τ

(
ci

ui − pi

)
, (4.25)

其中
∂ LD

i
∂i
表示加上 DFL后的 LD损失关于某个 logit zi 的梯度，ui 与 u j 是两个求

和为1的常数，γ 与 λ 分别是 DFL与 LD损失的损失权重，τ 是 LD中的温度参

数。

在证明该推论前，本文先给出 [292]中的引理，

引理 3 设 qτ t = pτ t + ct +η，其中 ct 是教师模型在位置 t 的相对预测置信度，ηi

是一个均值为0的随机噪声，则分类 KD对交叉熵损失的 logit梯度重缩放因子

为：

Eη

[
∂ KD

t
∂t

]
= Eη

 ∑
i ̸=t

∂ KD
i

∑
i̸=t

∂i

= γ +
λ

τ

(
ct

1− pt

)
. (4.26)

有了以上引理后，本文给出推论 1的证明：

证明.

根据文献 [115]，DFL被定义为两个分别在 i位置与 j位置上的交叉熵损失

的线性组合，

LDFL = uiH(ppp,gggiii)+u jH(ppp,ggg jjj), (4.27)

其中 gggi = {0,1}n是真实标签，其在第 i个位置上为1，其余位置为0.

DFL关于某个 logit zi的梯度为

∂LDFL

∂ zi
= ui(pi −gi)+u j pi = pi −ui, (4.28)

并且我们仍沿用记号 ∂i来表示
∂LDFL

∂ zi
.

使用 LD后，整个损失函数表达为：

LLD = γ(uiH(ppp,gggiii)+u jH(ppp,ggg jjj))+λH(pppτ ,qqqτ), (4.29)
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加上 DFL后的 LD损失关于某个 logit zi ∈ zzzS 的梯度为：

∂LLD

∂ zi
= γui(pi −gi)+ γu j pi +

λ

τ
(pτ i −qτ i), (4.30)

并且我们仍记 ∂ LD
i = ∂LLD

∂ zi
.

根据引理 3，我们有公式 4.30与公式 4.28的比值为：

Eη

[
∂ LD

i
∂i

]
= γui

pi −gi

pi −ui
+ γ

u j pi

pi −ui
− λ

τ

ci

pi −ui
(4.31)

= γ +
λ

τ

ci

ui − pi
. (4.32)

而不正确的位置的梯度之和为：

∑
s ̸=i

∂ LD
s

= γui ∑
s ̸=i

ps + γu j ∑
s ̸=i, j

ps + γu j(p j −g j)+
λ

τ ∑
s ̸=i

(pτ s −qτ s)

= γui(gi − pi)+ γu j(gi − pi)− γu jg j +
λ

τ
(qτ s − pτ s)

= γui(gi − pi)− γu j pi +
λ

τ
(qτ s − pτ s)

=−∂ LD
i .

(4.33)

类似可对 ∂s应用上述过程，证毕。 □

4.6 Logit模仿 vs. 特征模仿

由以上分析可以看到，LD与分类 KD享有等价的优化效果，二者联系颇为

密切，它们分别对学生检测器的定位任务与分类任务的学习有着促进作用。这

位本文提出的 LD以及分类 KD提供了一个统一的 logit模仿框架，如图所示。现

在更进一步，这种在师生模型输出上施加的蒸馏（logit模仿）与在师生深层特

征上施加的蒸馏（特征模仿）孰优孰劣仍是一个谜？并且这自然引出了一些有

趣的问题：

• 关于检测性能方面，与特征模仿相比，logit模仿表现如何？特征模仿是否

始终优于 logit模仿？

• 这两种不同的蒸馏技术有何特点？它们学习到的特征表示和 logit有何差

异？

本节的内容将对上述问题进行探讨。
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4.6.1 数值结果的定量比较

首先，本小节将提出的 LD与几种最先进的特征模仿方法进行比较。这里采

用选择性区域蒸馏法，即对主蒸馏区域进行 KD和 LD，并对 VLR进行 LD。由

于现代目标检测器通常配备有 FPN [105]，本文遵循先前的工作 [209–211]，重

新实现他们的方法，并将所有特征模仿施加在 FPN输出特征上以进行公平比较。

在这里，“FitNets” [206]表示对整个特征图进行蒸馏。“DeFeat” [210]意味着在

真实框外的特征模仿损失权重大于真实框内部的权重。“Fine-Grained” [209]表

示该方法在高质量的锚点位置上对深度特征进行蒸馏。“GI Imitation” [211]表

示该方法根据学生和教师的鉴别性预测选择蒸馏区域。“Inside GT Box”表示在

FPN输出特征上选择真实框内部的区域。“Main Region”表示在主蒸馏区域内进

行特征模仿。

表 4.13: Logit模仿 vs. 特征模仿.“Ours”表示使用选择性区域蒸馏，即,“Main
LD + VLR LD + Main KD”. 教师模型是 ResNet-101，学生模型是 ResNet-50. 结
果在MS COCO val2017上报告。

方法 AP AP50 AP75 APS APM APL

Baseline (GFocal [115]) 40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5

FitNets [206] 40.7 58.6 44.0 23.7 44.4 53.2

Inside GT Box 40.7 58.6 44.2 23.1 44.5 53.5

Main Region 41.1 58.7 44.4 24.1 44.6 53.6

Fine-Grained [209] 41.1 58.8 44.8 23.3 45.4 53.1

DeFeat [210] 40.8 58.6 44.2 24.3 44.6 53.7

GI Imitation [211] 41.5 59.6 45.2 24.3 45.7 53.6

Ours 42.1 60.3 45.6 24.5 46.2 54.8

Ours + FitNets 42.1 59.9 45.7 25.0 46.3 54.4

Ours + Inside GT Box 42.2 60.0 45.9 24.3 46.3 55.0

Ours + Main Region 42.1 60.0 45.7 24.6 46.3 54.7

Ours + Fine-Grained 42.4 60.3 45.9 24.7 46.5 55.4

Ours + DeFeat 42.2 60.0 45.8 24.7 46.1 54.4

Ours + GI Imitation 42.4 60.3 46.2 25.0 46.6 54.5

从表 4.13中可以看出，FitNets对整个特征图进行蒸馏获得了+0.6 AP的增

益。通过在 GT框外部设置更大蒸馏损失权重，DeFeat [210]的性能略优于在

所有位置使用相同损失权重的情况。 Fine-Grained [209]关注 GT框附近的位

置，产生了41.1 AP的结果，与使用 Main Region进行特征模仿的结果相当。 GI
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图 4.5: 先进的特征模仿方法与本文的 LD的视觉比较。柱状图展示了 P4、P5、
P6和 P7 FPN层级上教师和学生之间分类分数和框概率分布的平均 L1误差。教
师模型是 ResNet-101，学生模型是 ResNet-50。结果在MS COCO val2017上进行
评估。

Iimitation [211]寻找师生之间最具有区分性的区域而获得了41.5 AP。由于学生和

教师之间预测存在很大差距，GI Iimitation的蒸馏区域可能出现在任何地方。尽

管这些特征模仿方法有显著的改进，但它们并没有明确考虑知识分布模式。相

反，本文的方法可以通过选择性区域蒸馏传递知识，直接获得42.1 AP的结果。

值得注意的是，本文的方法是在 logit上操作而不是深度特征，这表明 LD是使

logit模仿超越特征模仿的关键组成部分。此外，本文的方法与前面提到的特征

模仿方法是可以相辅相成的。表 4.13显示，使用这些特征模仿方法，本文方法

的性能可以进一步提高。特别是，在使用 GI imitation的情况下，本文方法可将

强大的 GFocal基线提高了+2.3 AP和+3.1 AP75。

4.6.2 师生误差比较

接下来，本小节将检查分类得分和检测框概率分布的平均师生误差，

如图4.5所示。可以看出，因为分类知识和定位知识混合在特征图上，Fine-

Grained特征模仿 [209]和 GI imitation [211]按预期减少了这两个误差。“Main

LD”和“Main LD + VLR LD”与 Fine-Grained特征模仿 [209]和 GI模仿 [211]相

比，具有可比或更大的分类得分平均误差，但具有较低的框概率分布平均误差。

这表明这两种设置仅使用 LD可以显著减少教师和学生之间的检测框概率分布距

离，但不能减少分类头的误差。如果进一步在主蒸馏区域施加分类 KD，即得到

“Main LD + VLR LD + Main KD”，则分类得分平均误差和检测框概率分布平均

误差都可以减少。
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图 4.6: 先进的特征模仿方法与本文的 LD的视觉比较。该图展示了 P5（第一行）
和 P6（第二行）FPN层级上教师和学生之间定位头 logit的 L1误差总和。教师模
型是 ResNet-101，学生模型是 ResNet-50。最好在彩色图中查看。

本小节还可视化了 P5和 P6两个 FPN层级上学生和教师之间的定位头 logit的

L1误差总和。如图 4.6所示，与“无蒸馏”相比，GI imitation [211]确实减少了

教师和学生之间的定位差异。需要注意的是，本文特意选择了一个精度表现略

优于 GI imitation的模型（“Main LD + VLR LD”）进行可视化，但该方法仍明

显减少了定位误差并缓解了定位的不确定性。

图 4.7分别绘制了学生和老师之间的平均误差，分别以深度特征、类别

logit和 bbox logit为基础。可以看出，这三种类型的错误在测试分辨率变化时表

现出几乎一致的趋势。有趣的是，本文发现即使逻辑模仿可以缩小 bbox logit和

分类逻辑的错误，它仍然学习到与老师完全不同的特征表示。从图 4.7的左图

可以看出，本文方法增加了学生特征表示与教师特征表示之间的距离。此外，

表 4.14显示 logit模仿在教师和学生的特征表示之间产生了几乎为零的皮尔逊相

关系数。这表明，如果仅通过 logit模仿对学生模型进行训练，学生模型会产生

与教师特征表示相距较远且非线性相关的特征表示。即便如此，logit模仿仍然

可以获得表现良好的 logit输出以实现不错的泛化效果。根据表 4.14的最后一列

和图 4.7的中图和右图表明，logit模仿不仅能使学生模型的输出 logit在距离上更

接近教师模型的输出 logit，同时能在线性相关性上更接近。

4.6.3 AP景观

从特征级别或逻辑级别提取目标检测器是一个高维非凸优化问题，实际上

容易但理论上困难。为了更好地理解逻辑模仿和特征模仿的行为，本小节提出
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图 4.7: （左图）深度特征表示，（中图）分类头 logit和（右图）定位头 logit的
平均师生误差。“Ours”表示“Main LD + VLR LD + Main KD”。曲线是在 MS
COCO val2017上进行评估。

表 4.14: 师生之间的平均皮尔逊相关系数。“GI”：GI imitation [211]。“本文方
法”表示“Main LD + VLR LD + Main KD”。结果在MS COCO val2017上评估.

无蒸馏 GI 本文方法 本文方法 + GI

深度特征 -0.0042 0.8175 -0.0031 0.8373

bbox logits 0.9222 0.9326 0.9733 0.9745

了一种新的可视化方法，称为 AP景观，专门用于目标检测，以观察学习特征表

示中微小扰动引起的 AP变化。在 [293]中采用了一种经典的方法，该方法通过

线性插值两个网络的参数来研究损失曲面的可视化。在 [293]中采用了一种经典

的方法，该方法通过线性插值两个网络的参数来研究损失曲面的可视化。

在本文的可视化中，我们特别关注特征表示的经验性特征化以及它们如何

影响最终的性能。考虑两个特征表示 M f 和 Ml，它们是分别通过使用特征模

仿和 logit模仿训练的学生检测器所学到的。本文分别展示了 AP景观的三维可

视化（图 4.8第一行）及其在2D投影空间 M f ⊕Ml 上的可视化（图 4.8第二行）。

本文使用两个标量参数 α 和 β，通过加权和 M(α,β ) = αM f +βMl 来获得一个

新的特征表示。注意当 α = 0且 β = 1时，这表示特征表示是由 logit模仿得到

的，相反，当 α = 1且 β = 0时，特征表示是由特征模仿得到的。然后，本文

将 M(α,β )输入到下游的分类头与定位头，并评估检测器的性能，绘制出最终

的 AP分数。由于计算负担较重，本文将 α,β ∈ [−0.5,1.5]以可视化 AP景观。

从图 4.8中可以看出，logit模仿学习了稳健的特征表示，即红色五角星位于

(0,1) 处，周围是一个平坦且表现良好的 AP分数区域。其次，本文观察到 GI

imitation产生了比 logit模仿更为陡峭的 AP景观。本文将 GI imitation的 AP景观
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 Ours GI Imitation

APAP

图 4.8:特征子空间中的 AP景观。这些 AP景观由MS COCO val2017上评估获得。

陡峭性归因于硬 l2 损失监督。在这种情况下，对于学生来说，从教师那里模仿

高级又先进的特征表示是非常困难的，因为教师是一个训练周期更长、精度更

高的重型检测器。相反，logit模仿给予了特征表示更多的自由学习空间，从而

实现更好的泛化能力。正如图 4.9所示，logit模仿还可以减少训练早期阶段的优

化难度，而特征模仿在训练早期阶段的收敛速度较慢，泛化性能较差。

4.6.4 实验总结

基于以上的结果和观察，可以得出以下结论：

• 当明确进行定位知识蒸馏时，Logit模仿在目标检测中可以优于特征模仿。

• 特征模仿可以增加教师和学生之间特征表示的一致性，但会带来一些

缺点，如特征的稳健性较差和训练收敛较慢。通过选择性区域蒸馏的

Logit模仿可以显著提高教师和学生之间的 logit一致性，保持特征的学习

自由度，从而加速训练过程并更有利于知识蒸馏性能提高。这表明，改进

知识蒸馏性能的关键因素并不是教师和学生之间的特征一致性。
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图 4.9: 训练早期阶段的平均精度（AP）。特征模仿显著减缓了收敛速度并导致
了次优的泛化性能。Logit模仿（本文方法）可以减少训练早期阶段的训练难度。

4.7 本章小结

本章中首次提出了一种灵活的密集目标检测定位蒸馏方法，以及基于新的

有价值定位区域的选择性区域蒸馏方法。本章展示了以下两点：1）对于目标检

测，logit模仿可能比特征模仿更有效； 2）在进行目标检测蒸馏时，通过选择

性区域蒸馏来传递分类和定位知识是重要的。本章的方法能够为目标检测领域

提供新的研究启示，以便开发更好的蒸馏策略。在未来，将 LD方法应用于稀

疏目标检测器（如 DETR系列 [117]），异构目标检测器组合，以及其他相关领

域，例如实例分割、目标跟踪和三维目标检测，都值得进一步研究。此外，由

于本文的 LD方法在优化效果上与分类蒸馏方法相当，一些改进的蒸馏方法可

能也能够为 LD带来增益，例如关系蒸馏 [215]、自蒸馏 [281, 282]、教师助理蒸

馏 [294]和解耦蒸馏 [295]等。跨架构蒸馏利用最近的先进分类模型作为教师模

型（如 [269, 296–299]）也是一个有趣的探索方向。
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得益于多层级学习框架的成功，密集目标检测多年来一直很受欢迎。在常

见的检测头中，通过将各种尺度的物体的学习分发至多层级特征金字塔，这种

分而治之的解决方案减轻了模型优化难度。然而，一个普遍被忽视的问题是，

目标检测的检测头网络的紧致表达仍然不足。由于浅层特征图的分辨率较高，

这导致了检测头的计算量变得十分庞大，严重减慢了模型的推理速度。目标检

测的效能严重受阻。为了解决这个问题，本文通过研究性能敏感性来探索多层

级头部网络设计。其探索成果是一种新型检测头网络，称为 SlimHead，一个简

单、高效且易于推广的检测头网络，进一步释放了密集目标检测器的多层级学

习的潜力。该方法的设计理念是在检测头网络之前和之后为浅层特征注入两个

插值函数来实现加速，同时保持了相近的检测精度。得益于其灵活性，该方法

可以轻松集成具有更高计算复杂度的基础算子操作以提高检测精度，而不会损

失推理效率。 SlimHead适用于多种高层视觉任务，例如有向目标检测、行人检

测和实例分割。最后，在 PASCAL VOC、MS COCO、DOTA和 CrowdHuman上

进行的大量实验证明了本章方法的广泛适用性和很高的实用价值。

5.1 引言

密集目标检测是计算机视觉领域的一个长期研究课题，并持续对相关

领域产生积极影响，例如有向目标检测 [77, 300]、行人检测 [245]和实例分

割 [301, 302]等等。截至目前，凭借其优异的速度与精度的权衡以及对低端边缘

设备的友好性，密集目标检测在工业应用中仍然占据着不可撼动的主导地位。

物体有大有小。因此，学界提出了一种多层级学习的解决范式，将大物体的学

习交给深层特征图（低分辨率），而将小物体的学习交给浅层特征图（高分辨

率）。 FPN [105]，中文名称为“特征金字塔网络”，便是该范式最具代表性的

方法之一。其构建了一个多层级特征金字塔来处理主干网络特征并在多个层级

上并行地进行实例预测任务。这种学习范式已被证明是有效的，并因此在密集

目标检测领域占据主导地位 [101, 104, 106, 303–305]。

最近，密集目标检测领域的一系列研究突破主要集中在增强分类和定位
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图 5.1: 尽管检测头网络在模型参数量方面很轻量，但它们占据了很大一部分计
算复杂度。这个问题在密集目标检测器中很常见。

之间的一致性 [115, 130–132, 202]、缓解定位模糊性 [115, 196, 197, 241, 242]、以

及提高定位质量 [200, 201, 239, 306]等等。尽管多层级学习是上述所有工作的基

础，但仍然存在一个常常被忽视的问题，并且很少受到关注：高分辨率下的浅

层级太耗时了。该缺陷导致的问题是，尽管检测头网络在模型参数上是轻量级

的，但它们却占用了相当大的计算量。如图 5.1所示，仅具有15.6%参数量的检

测头网络就可以产生多达52.0%的浮点运算量（FLOPs）。此外，检测头网络对

特征的处理通常在各层级上是并行的，这意味着检测头中的基础算子操作在不

同层级之间共享。这使得那些有利于提高检测精度的重型算子（例如可变形卷

积 [284]）一旦集成进检测头中，那么模型计算量将更加繁重。

本章节将通过探究目标检测器的性能敏感性来重新思考多层级学习范式。

深入研究检测头网络的本质属性并找出哪些组件对目标检测器的性能和效率至

关重要，从而试图找到一种高效能的解决方案。通过对检测头网络进行性能敏

感性分析，本章节总结了检测头网络的本质属性在于细化特征与定义解空间。

作为探究的成果，本章节得到了一个非常简单、高效且易于推广的检测头网络，

称为 SlimHead。其设计理念分两个阶段：瘦身和增重。在第一个瘦身阶段中，

本文在检测头网络发挥作用之前注入一个插值函数来对特征金字塔进行“瘦

身”。这将产生一个紧致而高效的检测头网络。在第二阶段“增重”中，本文使

用逆插值函数来对特征金字塔进行“增重”，从而使特征恢复到了原始解空间。

本文发现，上述操作将成为 SlimHead与传统检测头网络之间的关键区别，并对
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于减少计算量和保持检测精度至关重要。实验表明，当正确集成这两个阶段的

操作时，这种即插即用的策略可以优雅地对齐预测的解空间，而不需要再进行

额外的修改。结果是，SlimHead使我们能够显著减轻检测头网络的计算负担，

同时保持相当的检测精度。更进一步，计算复杂度更高的基础算子操作（例如

可变形卷积 [284]）可以被轻松集成进来，实现在不损失效率的情况下提高准

确度。作为一项额外的好处，SlimHead还可以节省 GPU内存的占用量，例如在

ResNet-18的模型上减少了15.1%，这对于在低端边缘设备上的部署更加友好。

本章节的亮点有如下两点：

1. 本章节重新思考了密集目标检测中的效率瓶颈问题。本章节探索的结果

是一个非常简单、高效且易于推广的检测头网络，称为 SlimHead。它实

现了更好的速度-精度权衡。由于其灵活性，更高计算复杂度的基础算子

可以毫不费力地集成进来，从而实现检测精度提升而不会降低运算效率。

SlimHead的优势：性能更高、速度更快、易于实现、GPU内存占用更低。

2. 本章节还将 SlimHead扩展到多个高层视觉任务，例如有向目标检测、行

人检测和实例分割。在 PASCAL VOC [36]、MS COCO [37]、DOTA [29]和

CrowdHuman [245]上的大量实验证明了该方法具有广泛的适用性和很高的

实用价值。

5.2 多层级学习范式及分析

多层级学习可被定义为一个并行优化问题：

min
Θ

∑
i
L(H(Xi|Θ),Gi), (5.1)

其中 i是层级序号，Xi 是第 i层级输入特征图, H是检测头网络并具有网络参数
Θ. Gi 是第 i层级上的真实值，用于提供监督信号。 L是给定的损失函数。在
密集目标检测领域，多层级学习的一个形式可参见图 5.2，其中共含有5个特征

层级，从浅到深依次为 P3，P4，P5，P6，P7，这在许多经典的目标检测器中被

采用，例如 RetinaNet [106], FCOS [101], GFocal [115], TOOD [131]等等。不难看

出，对于这样的优化问题，有以下三个因素可能影响着检测模型的性能与效率。

1. 检测头网络 H -将语义特征映射到具有特定物理意义的 logit向量。一般来

说，H 由一系列堆叠卷积组成，以起到细化和再加工 FPN输出特征的作

用。值得注意的是，由于检测头网络参数是共享的，H通常在不同级别上
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P3

P4

P5

P6
P7

图 5.2: 特征金字塔的比例尺寸。检测头网络在浅层级上占用了大量的计算量。
每一层级的计算量都是较深一层级的四倍。

并行处理每一层级特征。

2. 输入特征 Xi - 影响整个优化过程和模型效率。主干网络+颈部网络越强，

所获得的特征就越稳健。

3. 损失函数 L -决定优化方向。这在各个层级之间也是并行的。

接下来，让我们更深入地观察输入特征 Xi. 首先，Xi ∈Rb×C×Hi×Wi 是上游网

络的输出特征，即主干网络+颈部网络，其中 b与 C 是批量大小与通道数，Wi

与 Hi 是特征图的宽与高。 Xi 的分辨率将决定检测头的推理速度。 Xi 的分辨率

越大，检测头的推理速度就会越慢，反之，分辨率越小，推理速度就越快。第

二，Xi 的分辨率同时还将决定锚框的设定个数与尺寸，这对于模型精度有着重

要影响。由于损失函数 L与模型的推理速度无关，下面将对检测头网络H与输
入特征 Xi进行性能敏感性分析，以观察它们对于检测模型性能与效率的影响。

5.3 SlimHead方法介绍与分析

本节的目标是寻找构建高效、强大的检测头网络所必需的组件。通过对检

测头网络的性能进行敏感性分析，最终，一个简单、高效、灵活、易于推广的

检测头网络自然诞生。
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(a) 传统检测头 (b) 无增重阶段的SlimHead

(c) SlimHead

检测头网络 投影层 瘦身阶段 增重阶段

X HX z X SX HSX z

X SX HSX FHSX z

H φ S H φ

S H F φ

H φ S F

图 5.3: 多层级学习的三种检测头网络设计。 X：上游网络输出特征，如主干网
络+FPN。 z：分类分支与定位分支的输出 logit。 (a)传统检测头由5个特征层级
构成，由浅至深为 P3至 P7。 (b)无增重阶段的 SlimHead：仅在检测头网络处理
特征前使用瘦身阶段，这将释放浅层的计算负担。 (c) SlimHead：进一步配置了
增重阶段，使输出特征HSX 恢复至原始分辨率

5.3.1 传统检测头分析

传统检测头是现有的密集目标检测器的基础组成模块 [101, 106, 114, 115,

129–132]，如图 5.3 (1)所示。给定检测头网络 H与一个投影层 φ，由上游网络

所输出的多层级特征 X = {Xi}, i = 3,4,5,6,7将被H所细化，并投影至输出 logit

z = φHX . 减少检测头网络计算负担的一个简单方法是减少卷积层的数量。为

探究该方法的效果，本文逐一减少检测头网络中所含的卷积层数量。其结果由

图 5.4展示，可以看到检测精度随着卷积层数量的减少而降低，尽管模型推理速

度在提升。这表明检测头网络需要多个卷积算子操作来细化特征，而使用较少

的卷积算子操作无法达到良好的检测精度。那么，检测头网络中的哪些组件对

于实现更好的速度-精度权衡是至关重要的呢？
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40.1 37.0

49.4

40.6

44.4
46.4

AP FPS

36.3

38.3

39.239.4

SlimHead 4 conv 3 conv 2 conv 1 conv

图 5.4: 检测精度（AP）与速度（FPS）关于检测头网络中卷积层数的变化趋势

5.3.2 SlimHead设计

根据图 5.2，浅层级的计算过于耗时，极大地限制了密集目标检测器的效

率。在上一小节中，通过对传统检测头的分析，本文展示了检测头网络的重要

性，并且足够的卷积算子操作是取得良好性能的关键。本文发出疑问：多层级

学习能否在保持相当的检测性能的情况下拥有更快的推理速度？在本节中，我

们将鼓励探索检测头网络的本质属性，并充分利用这些新发现来构建出一个速

度-精度权衡更好的目标检测器。为了使行文流畅，下面首先介绍本文所提出的

SlimHead，其设计理念分为两个阶段：“瘦身”和“增重”。

阶段-I：瘦身：本文提出在检测头网络 H处理特征前，插入一个带有缩放因子
r的插值函数 S. 注意到，这在概念上可以应用于任何层级，但本文发现对于深

层级来说这是不必要的，因为它们不是模型的效率瓶颈。因此，本文引入一个

层级选择参数 K ∈ {3,4,5,6,7}来选择 i ⩽ K 的层级来应用瘦身阶段：

SX = S(Xi;r), i ⩽ K. (5.2)

阶段-II：增重：在这一阶段，本文进一步在检测头网络之后、投影层之前，插

入一个带有缩放因子 1/r的插值函数 F，表达如下：

FHSX = F
(
H(S(Xi;r));

1
r

)
, i ⩽ K. (5.3)
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这一操作使得被瘦身的特征重新转换回了它们原始的分辨率，这保证了每个锚

点上预测框的数量不变。所有与训练过程有关的超参数将保持不变，例如相同

的锚框定义，相同的标签分配，以及相同的损失函数超参数。因而优化的解空

间保持不变。 SlimHead的示意图可见图 5.3 (c)。从形象上来看，瘦身阶段后，

检测头上的特征金字塔变得更为纤细，而在增重阶段后，特征金字塔重回了臃

肿形态。

5.3.3 检测头网络的本质属性

现在，本小节来回答之前提到过的疑问。本文首先比较了两种 SlimHead设

计的性能与效率。第一种为无增重阶段的 SlimHead，如图 5.3 (b) 所示。第二

种为 SlimHead完全体，如图 5.3 (c) 所示。在图 5.5中，本文展示了上述两种

SlimHead设计的性能敏感性。可以看到这两种 SlimHead设计都能够大幅降低目

标检测器的运算复杂度。检测头网络的浮点运算量被显著降低。然而有趣的是，

无增重阶段的 SlimHead却显示了严重的检测精度下降，约下降了7.5的 AP值。

而如果重新添加增重阶段，SlimHead完全体则可以取得39.4的 AP，这与原始基

线模型的40.1 AP相当，并且收获了25.4%的推理速度提升。这表明由于标签分

配和损失函数中涉及的所有超参数都是根据输出 logit图的大小而定制的，因此

保持优化的解空间不变是非常有必要的。 图 5.4显示，SlimHead取得了非常有

希望的检测结果，实现了更好的速度-精度权衡。

根据以上实验结果，本文可以获得总结，检测头网络实际上由下列两个本

质属性构成：

1. 细化特征：进一步细化上游网络（FPN）的输出特征。

2. 定义解空间：决定了预测输出的维度与数量，并定义了包含标签分配和损

失函数在内的所有超参数。

这为我们进一步提高多层级学习的效率提供了机会：只要 logit图分辨率保持不

变，理论上就可以缩小特征图分辨率以加快推理速度，同时保持相当的检测精

度。

5.3.4 SlimHead的特性

所提出的 SlimHead有以下四个吸引人的特性：

1. 瘦身阶段使得特征金字塔 X 变得紧致，大大减轻了浅层的计算负担。当缩

放因子 r = 1时，SlimHead退化为原始检测头网络。而当 r < 1时，被瘦身
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32 33 34 35 36 37 38 39 40

32 34 36 38 40 42 44 46 48

FPS

AP

主干网络 颈部网络 检测头网络 投影层

传统检测头

无增重阶段
SlimHead

SlimHead

传统检测头

无增重阶段
SlimHead

SlimHead

GFLOPs
0 15 30 45 60 75 10590 120

图 5.5: 三种检测头设计的浮点运算律（GFLOPs）、检测精度（AP）、推理速度
（FPS）的比较。SlimHead可以显著降低检测头网络的运算量，提高25.4%的推
理速度，同时检测精度相当。同时，无增重阶段的 SlimHead会导致严重的检测
精度下降。

的层级的计算复杂度降低为原来的 r2。

2. 由于计算复杂度降低，SlimHead允许集成计算复杂度更高的卷积算子操

作，而不会严重降低速度，例如可变形卷积 DCN [284]。
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3. 随着浅层特征图分辨率的降低，GPU内存占用量也将显著减少。

4. SlimHead具有很强的通用性。在大多数以前的目标检测方法中 [101, 106,

115, 131]，无论它们使用何种特征聚合操作，SlimHead都可以纳入其中。

5.4 消融实验

本节采用 MMDetection [265]框架进行消融实验，并使用 MS COCO [37]数

据集进行验证。除了缩放因子 r 和层级选择参数 K 之外，所有超参数均保持

不变，以便进行公平的比较。在消融研究中，本节采用流行的单阶段目标检测

器 GFocal [115]为基线模型，其配置了 ResNet-50 [108]主干网络和 FPN [105]颈

部网络。除非另有说明，否则本节默认采用经典的单尺度 1×（12个时期）训

练计划，训练分辨率为 1333×800。 2×（24个时期）训练计划表示以多尺度图

像分辨率进行训练，其中图像短边的随机采样范围为 [480 : 960]。本节以 MS

COCO的平均精度（AP）为主要报告指标。由于本章方法是为了实现高效的目

标检测而提出的，本节还报告了每秒运行帧数（FPS）以评估模型的推理速度。

所有目标检测器的推理速度都是在单块 RTX 3090显卡上测量的。

插值函数 S

这里，本文研究了3种不同类型的插值函数 S。第一个是最近邻插值。第二
个是最大池化算法。第三个是双线性插值。在这个实验中，本文只在最浅的层

级上应用插值函数 S，即层级选择参数 K = 3. 结果报告在表 5.1中。可以看出，

无论使用哪种插值算法，本文的方法都可以达到与基线模型相当的检测精度，

同时计算效率更高。在这3个插值算法中，最近邻插值的一个最简单、最高效，

也达到了最高的检测精度。因此，在接下来的实验中，本文默认采用最近邻插

值算法。

表 5.1: 不同的插值函数 S：结果报告在MS COCO val2017数据集上。

插值算法 AP AP50 AP75 FPS

基线（无插值） 40.1 58.2 43.1 37.0

最近邻插值 39.7 57.8 42.8 43.9

最大池化算法 39.7 58.0 42.7 43.2

双线性插值 39.5 57.8 42.5 43.7
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层级选择参数 K

SlimHead的核心在概念上可以应用于任何层级。这里本文对层级选择参

数 K 进行了一项实验，观察将 SlimHead应用于从浅到深的特征层级时检测

性能的变化。得益于 SlimHead的特性2（参见章节 5.3.4），本文在检测头网络

的前两层卷积上应用可形变卷积 DCN [284]。 表 5.2表明，当 K ⩽ 5 时，即

SlimHead仅应用于浅层级时，本文的方法可以实现更好、更快的性能。本文发

现将 SlimHead应用于更深的层级后，检测性能反而会下降。此外，SlimHead应

用于较深的层级对推理速度没有太多好处，因为深层级的特征图尺寸本身较

小，并非模型计算复杂度的瓶颈。因此，在实践中，本文通常仅在浅层级应用

SlimHead。

表 5.2: 不同的层级选择参数 K：结果报告在MS COCO val2017数据集上。

K AP AP50 AP75 FPS

基线 40.1 58.2 43.1 37.0

3 41.4 59.4 44.8 38.0

4 41.1 59.2 44.3 40.7

5 40.6 58.9 43.7 41.3

6 40.0 58.5 43.4 41.3

7 39.6 58.2 42.9 41.9

缩放因子 r

在应用 SlimHead时，浅层级特征将被临时转换至较小的特征空间，以降

低计算复杂度。这里，本文研究了缩放因子 r 的影响，结果报告在表 5.3中。

在这个实验中，层级选择参数 K = 3，即只将 SlimHead应用于最浅的层级。从

表 5.3中的第一组可以看出，本文的方法可以达到与基线模型（r = 1）相当的

检测精度。特别是，当 r = 0.5时，SlimHead实现了43.9的 FPS，将检测器的推

理速度加快了近 20.3%。更进一步，若将 DCN [284]合并到本文的 SlimHead中，

其中只替换了检测头网络的前两层卷积算子。 表 5.3中的第二组实验结果展示

了这种改变可以带来检测精度的显著提升。而如果本文直接在原始检测头网络

（r = 1）上使用 DCN替换普通卷积，目标检测器的速度将显著降低至29.9FPS，

这是因为浅层级占用了相当大的计算负担，因此对于此类改进的卷积算子操作，

直接替换所带来的额外计算负担是无法承受的。而本文的 SlimHead在 r = 0.5时
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实现了41.4 AP和38.0 FPS，这甚至比基线模型（第1行）更快更好。这表明本文

的方法可以将目标检测器的 AP提高1.3，同时获得免费的推理速度加速。此外，

值得注意的是，本文的方法在 r = 0.5时实现了 AP提升的峰值。这表明最好应

该将浅层级特征转换为与之邻近的层级大小，这可能会带来相似的梯度流，二

者处于相同大小的维度空间中。因而在其它所有实验中，本文默认设置缩放因

子 r = 0.5.

表 5.3: 不同的缩放因子 r：结果报告在MS COCO val2017数据集上。

r DCN AP AP50 AP75 FPS

1.0 40.1 58.2 43.1 37.0

0.9 39.2 57.7 42.4 38.0

0.8 39.2 57.6 42.1 39.9

0.7 39.6 58.0 42.6 40.6

0.6 39.2 57.6 42.4 42.2

0.5 39.7 57.8 42.8 43.9

0.4 37.9 56.3 40.2 45.1

1.0 ✓ 42.0 60.0 45.6 29.9

0.9 ✓ 40.9 59.3 44.3 31.7

0.8 ✓ 40.9 58.9 44.2 34.0

0.7 ✓ 41.0 59.2 44.4 35.2

0.6 ✓ 40.7 58.9 44.1 36.8

0.5 ✓ 41.4 59.4 44.8 38.0

0.4 ✓ 39.6 57.9 42.3 39.6

SlimHead对不同尺度物体的影响

由于 SlimHead改变了检测头网络的特征图大小，因此它可能对不同尺度

的物体产生不同的影响。首先，表 5.4报告了小、中、大物体的平均精度 APS、

APM 和 APL。可以看出，SlimHead提高了中物体和大物体的 AP性能，但在小物

体上显示出轻微的 AP下降。这可能是因为 SlimHead保持了中层级和深层级的

特征不变，而浅层级配备了 SlimHead。这使得浅层级的信息丢失不可避免地导

致了小物体一定程度的性能下降。尽管如此，本文的方法大大提高了中物体/大

物体的检测性能。

此外，本文接着对各种物体尺度的准确率进行了更全面的评估。这里

本文沿用了第四章所提出的区域评估的思想，将评估的物体尺度设置为

91



第五章 SlimHead：高效能紧致表达的检测头网络

表 5.4: SlimHead对不同尺度物体的检测性能：结果报告在MS COCO val2017数
据集上。

SlimHead FPS AP APS APM APL

37.0 40.1 23.3 44.4 52.5

✓ 38.0 41.4 22.7 45.4 55.9

t = 0,16,32 · · · ,320。如果真实框和检测框的面积落在区间 [t2,(t + 16)2]内，则

会将它们筛选出来评估检测器。如图 5.6(a)所示，SlimHead可以在 322的物体尺

度上实现相当的 AP性能。而在非常小的物体尺度 t ⩽ 16（即微小物体）下降低

了 AP。在图 5.6(b)中，可以看到当物体尺度 t > 32时，本文的方法显示出明显

的优势。当 t < 32时，由于性能下降幅度很小，因此两条 AP曲线紧密贴合。这

表明 SlimHead在很大的物体尺度范围内产生了积极的影响。

5.5 SlimHead的推广应用

本节将对 SlimHead推广应用，以验证其通用性，探究其在不同场景下的

适应能力。本节将对4个流行的目标检测数据集进行实验，分别是 PASCAL

VOC [36]、MS COCO [37]、DOTA-v1.0 [29]、以及 CrowdHuman [245]，关于它

们的详情介绍可参见章节 2.5。此外，本节还将对3个高层视觉任务进行实验，

包括通用目标检测、有向目标检测、实例分割。

SlimHead纳入密集目标检测

首先，SlimHead可以很方便整合到现有的密集目标检测器中。这里，本文

选择了一些代表性的密集目标检测器，它们均是构成当前最先进的目标检测

器的基石。第一个是经典的多阶段密集到稀疏目标检测器 Faster R-CNN [96]。

本文在 RPN上应用 SlimHead，因为 RPN可以被视为具有二分类的密集目标

检测器。第二个是 FCOS [101]以及其后续改进版本 ATSS [114]、GFocal [115]、

TOOD [131]。 DCN将应用于所有这些目标检测器以提高检测精度，并且本文保

持应用 SlimHead后的推理速度比原始检测器略快一些。

训练采用单尺度 1×（12个 epoch）训练计划，这是检测社区中的经典训练

设置。结果在表 5.5中报告。可以看出，本文的 SlimHead提高了所有5个目标检

测器的检测精度。在 Faster R-CNN、FCOS、ATSS、GFocal和 TOOD上，AP分

别提高了 +0.4、+0.5、+1.2、+1.3、+0.9，AP75 提高了+0.9、+0.3、+1.2、+1.7、
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Baseline Ours

AP

Intersection point

574

484

AP drop AP improv.Comparable

162 322
642 962 1282

1962
2562

(a) SlimHead对不同尺度物体的影响

物体尺度 t

(b)各种尺度范围物体的 AP曲线

图 5.6: (a) SlimHead对不同尺度物体的影响。图像的平均尺寸以黑框展示。 (b)
各种尺度范围物体的 AP曲线。评估针对框面积介于区间 [t2,(t +16)2]的物体。
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+1.1。重要的是，SlimHead甚至带来了推理加速。这表明本文的方法可以在密

集目标检测中实现更好的速度-精度权衡。

表 5.5: SlimHead在5个密集目标检测器上的检测性能：结果在 MS COCO
val2017上报告。FPS是在单块 RTX 3090显卡上测量的。

目标检测器 SlimHead AP AP50 AP75 APS APM APL FPS

Faster R-CNN [96]
37.4 58.1 40.4 21.2 41.0 48.1 37.7

✓ 37.8 58.7 41.3 21.6 41.5 49.1 38.7

FCOS [101]
38.7 57.4 41.8 22.9 42.5 50.1 36.9

✓ 39.2 57.9 42.1 21.8 43.1 52.5 38.0

ATSS [114]
39.3 57.5 42.8 24.3 43.3 51.3 36.9

✓ 40.5 58.4 44.0 22.9 44.5 53.8 38.0

GFocal [115]
40.1 58.2 43.1 23.3 44.4 52.5 37.0

✓ 41.4 59.4 44.8 22.7 45.4 55.9 38.0

TOOD [131]
42.3 59.6 45.9 25.8 45.6 54.9 33.6

✓ 43.2 60.4 47.0 24.2 47.0 58.5 34.2

SlimHead在不同检测数据集上的效果

这里，本文进一步通过在更多检测数据集上进行实验来检查 SlimHead的

通用性，包括 PASCAL VOC [36]、CrowdHuman [245]和 DOTA [29]。这些数

据集的训练/评估集划分可以在章节 2.5中查阅。对于 PASCAL VOC，本文训

练检测器12个 epochs，在9个 epoch后学习率降低为0.1倍。对于行人检测数据

集 CrowdHuman，本文训练检测器30个 epochs，在第24个和第28个 epoch后学

习率乘以0.1。对于 VOC和 CrowdHuman，本文采用水平框密集目标检测器

TOOD [131]，以 ResNet-50为主干网络和以 FPN为颈部网络。对于 DOTA，本文

采用具有相同 ResNet-50主干网络和 FPN颈部网络的遥感领域经典有向密集目标

检测器 PSC [300]。

如表 5.6所示，SlimHead在保持高效率的同时，一致地提升了三个检测数据

集上的检测性能，证明了该方法的良好泛化能力。具体来说，SlimHead在 PAS-

CAL VOC、CrowdHuman和 DOTA上分别将 AP分数提升了 +1.4、+0.6、+1.2，

将 AP75 提升了+1.5、+0.8、+1.0。需要留意，本文的方法在 PSC上没有显示加

速。这可能是因为 DOTA数据集包含更多小物体，因此本文仅在 P4层级上实现

SlimHead。尽管如此，SlimHead在 PSC上仍实现了+1.2AP。
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表 5.6: SlimHead在3个检测数据集上的性能：FPS是在单块 RTX 3090显卡上测
量的。

数据集 SlimHead AP AP50 AP75 FPS

PASCAL VOC [36]
56.3 79.3 62.0 33.6

✓ 57.7 80.3 63.5 34.2

CrowdHuman [245]
44.0 78.8 43.3 33.6

✓ 44.6 79.1 44.1 34.2

DOTA [29]
41.9 68.2 42.9 31.3

✓ 43.1 68.8 43.9 30.1

SlimHead纳入实例分割

本文进一步将 SlimHead纳入实例分割方法中。这里使用 BoxInst [301]和

CondInst [302]两种实例分割模型，其具有 ResNet-50主干网络和 FPN颈部网络。

本文遵循官方训练设置，采用 1× 训练计划。设置级别选择器 K = 4，并在

检测头网络的所有层中使用 DCN [284]。结果由 COCO val2017上的 box AP和

mask AP报告。如表 5.7所示，SlimHead可以明显改善这两种实例分割模型的

检测精度与分割精度。 BoxInst与 CondInst的 box AP分别被提高了0.9与1.6，而

mask AP则被分别被提高了0.7与1.2。这表明本文的 SlimHead具有良好的泛化能

力，其不仅有利于目标检测任务，同时也有利于实例分割任务。更重要的是，

SlimHead不会导致推理速度的下降，反而会略微加快模型效率。这再次证明了

本文的方法在实践中具有高通用性与高效能。

表 5.7: SlimHead在两种实例分割方法上的性能比较：结果在 MS COCO
val2017上报告。FPS是在单块 RTX 3090显卡上测量的。

实例分割模型 SlimHead
box mask

FPS
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

BoxInst [301]
39.6 58.5 42.9 31.1 53.1 31.7 27.8

✓ 40.5 59.1 43.9 31.8 53.7 32.6 28.1

CondInst [302]
39.3 58.3 42.4 35.7 56.2 38.1 29.3

✓ 40.9 59.6 44.2 36.9 57.4 39.5 29.7

SlimHead纳入不同的主干网络

为了进一步验证适用性，本文将 SlimHead纳入到各种主干网络中。本

文选择轻量级主干网络 ResNet-18 [108]、经典主干网络 ResNet-50、更重型
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的 CNN主干网络 ResNext-101-64x4d [267]和 Transformer主干网络 Swin-L [307]。

对于 ResNet-18和 ResNet-50，采用单尺度 1× 训练计划。对于 ResNext-101-

64x4d和 Swin-L，采用多尺度 2× 训练计划。在本实验中，使用密集目标检测
器 TOOD [131]为基础模型。在表 5.8中，本文报告了这4个主干网络上的检测结

果以及 FPS。可以看出，SlimHead在4个主干网络上持续提高了检测精度，同

时加快了推理速度。在 ResNet-18、ResNet-50、ResNext-101-64x4d和 Swin-L上，

AP分别提高了 +1.1、+0.9、+1.0、+0.5。此外，SlimHead也带来了效率提升，

FPS轻微提高。这再次表明，本文的方法可以在密集目标检测中实现更好的速

度-精度权衡。

表 5.8: SlimHead在4个不同主干网络上的显卡内存占用情况和检测性能：结果
在 MS COCO val2017上报告。FPS是在单块 RTX 3090显卡上测量的。TS:训练
计划设置。

主干网络 TS SlimHead 显卡内存 (MB) 降低 AP AP50 AP75 FPS

ResNet-18 [108] 1×
2,105 38.0 54.6 40.7 47.1

✓ 1,788 ↓ 15.1% 39.1 55.4 42.4 47.4

ResNet-50 [108] 1×
3,967 42.3 59.6 45.9 33.6

✓ 3,653 ↓ 8.0% 43.2 60.4 47.0 34.2

ResNeXt-101-64x4d [267] 2×
10,240 48.1 66.2 52.4 16.9

✓ 9,930 ↓ 3.0% 49.1 67.1 53.5 17.3

Swin-L [307] 2×
6,518 50.1 68.8 54.6 6.6

✓ 6,198 ↓ 4.9% 50.6 69.3 54.7 6.7

SlimHead节约显卡内存占用

如章节 5.3.4中所述，由于浅层级特征图分辨率降低，SlimHead还可带来

更低的显卡内存占用量。 表 5.8报告了训练时期显卡内存占用量。这里每块

显卡所处理的批量大小为2张图像。可以看到，本文的 SlimHead在 ResNet-18、

ResNet-50、ResNeXt-101-64x4d、Swin-L上分别将显卡内存占用量减少了15.1%、

8.0%、3.0%、4.9%。值得一提的是，随着模型变得愈发轻量级，显卡内存占用

量的减少也变得愈发显著。这验证了本文方法的一个重要优势，即它可以节省

显卡内存占用量，本文认为这对于低端边缘设备的部署有着重要价值。

与其它标签分配的比较
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最后，本文将 SlimHead与各种标签分配算法进行比较。标签分配算法是所

有当前最先进的目标检测器的基础。能否与标签分配算法共存使用，将是一个

算法适用性的一个重要考量。为了公平比较，这里所有选定的目标检测器均采

用 ResNet-50-FPN模型和单尺度 1× 训练计划。所有检测器均使用经典的密集
目标检测器 FCOS [101]作为基础检测框架。表 5.9报告了定量结果。可以看出，

本文的 SlimHead的表现远远优于这些标签分配算法。值得注意的是，尽管由于

目标检测器之间存在显著的结构差异，本文的方法不能直接扩展到基于查询的

检测器当中，例如 DETR系列检测器 [117–120, 122–125, 142]，但表 5.9仍然展示

了有希望的结果，即密集目标检测器在算法层面上仍然可以比基于查询的检测

器表现更好。具体来说，DDQ-FCN [236]同样采用了 FCOS的结构，但却具有基

于查询的学习范式。它遵循着与基于 DETR的检测器相同的一对一二分图匹配

算法。 表 5.9的结果表明，如果检测网络在密集目标检测器和基于查询的检测

器之间对齐，本文的 SlimHead（43.2 AP）仍然可以胜过基于查询的检测器，即

DDQ-FCN（41.5 AP）。

表 5.9: 与检测头网络中使用的各种标签分配算法进行定量比较：结果在 MS
COCO val2017上报告。FPS是在单块 RTX 3090显卡上测量的。

检测头网络 基础框架 标签分配算法 AP AP50 AP75 APS APM APL FPS

PAA [137] FCOS 有锚框一对多 40.4 58.4 43.9 22.9 44.3 54.0 16.0

AutoAssign [290] FCOS 有锚框一对多 40.4 59.6 43.7 22.7 44.1 52.9 34.5

OTA [138] FCOS 有锚框一对多 40.7 58.4 44.3 23.2 45.0 53.6 36.9

DDQ-FCN [236] FCOS DETR一对一 41.5 60.9 45.9 25.1 44.6 53.1 36.0

DW + box refine [132] FCOS 有锚框一对多 42.1 59.9 45.1 24.2 45.3 55.9 35.0

TOOD [131] FCOS 无锚框一对多 42.3 59.6 45.9 25.8 45.6 54.9 33.6

DyHead [235] FCOS 无锚框一对多 42.6 60.1 46.4 26.1 46.8 56.0 24.3

SlimHead (Ours) FCOS 无锚框一对多 43.2 60.4 47.0 24.2 47.0 58.5 34.2

5.6 本章小结

在本章中，本文重新审视了密集目标检测中流行的多层级学习框架。由于

浅层级非常耗时，本章目标是探索检测头网络的本质属性，以及如何充分利用

它们来实现更好的速度-精度权衡。通过一系列启发式的性能敏感性分析，本章

提出了 SlimHead，这是一个非常简单、高效且易于推广的检测头网络，它进一
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步释放了密集目标检测器多层级学习的潜力。 SlimHead有4大优势：1）降低多

层级学习的计算复杂度；2）灵活结合改进的卷积算子操作以提高检测精度，例

如 DCN；3）节省显卡内存占用量；4）高度可推广到各种检测器和数据集。在

PASCAL VOC、MS COCO、CrowdHuman、DOTA、通用/有向目标检测器和实

例分割上进行的大量实验证明了本章所提方法的广泛适用性和很高的实用价值，

从而为迈向高效能目标检测提供了一条切实可行的改进道路。
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第六章 总结和展望

6.1 工作总结

目标检测作为经典老牌的计算机视觉任务，是现代业界所提倡的智能体的

奠基石。目标检测作为机器理解现实世界的接口，本质上在于读取数据并归纳

总结，它完成的是光学信号到语义信息的转化。它的拓展任务之纷繁，下游应

用之丰富，部署场景之多样，使得它已深入渗透到了人们的日常生活之中。高

效能，是目标检测发展的必由之路。一个强大的目标检测器必然经历着从低精

度到高精度、从低效率到高效率的发展过程。对目标检测基础技术的研究也将

意义非凡，通常蕴含着放射性的重大影响，有利于其拓展任务、下游应用、部

署场景更好地展开与效能提升。

本文的研究为目标检测领域提供了新的视角，同时也为目标检测领域所面

临的问题与挑战进行了一次深层次的分析。本论文对影响目标检测取得高效

能的两大问题进行了探索，包括空间均衡与紧致表达，这其中涉及到影响检测

鲁棒性的空间偏差、目标检测知识蒸馏的低效性、以及多层级学习的低效能问

题。从技术的层面上共设计了五种方法，包括定位蒸馏、选择性区域蒸馏法、

SlimHead检测头网络、区域评估、空间均衡学习。从分析的层面上共进行了五

种探索，包括定位蒸馏与分类蒸馏的理论联系，logit模仿与特征模仿的优劣性

比较，多层级学习检测头网络的敏感性分析，空间偏差的相关因素探索，以及

空间失衡问题的建立。本论文的各部分贡献总结如下：

• 本文第二章主要介绍了目标检测的基础模型架构，以及学界在实现高效能

目标检测方面所做出的一些努力，包括鲁棒性研究、边界框的表示与优

化、知识蒸馏、以及多层级学习等。第二章还介绍了目标检测的常用数据

集与评估方法，它们是构成目标检测研究的基础。

• 本文第三章介绍了一种新的区域评估方法，它是对传统平均精度指标的一

种推广。基于区域评估，第四章揭示了目标检测取得高效能的新阻碍——

空间偏差，并对其成因、幅度、来源进行了系统性的分析。随后，第四章

为目标检测领域建立了一个新的研究课题——空间失衡问题。作为对该问
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题的首个解决手段，第四章随后给出了空间均衡学习，以提高目标检测器

的空间均衡性。

• 本文第四章介绍了用于提高目标检测知识蒸馏效能的定位蒸馏技术与选择

性区域蒸馏法。随后，理论分析揭示了本文的定位蒸馏与分类蒸馏存在密

切的联系，实验结果则展示了这种 logit模仿技术可超越以往强大的特征模

仿技术。在优劣性分析方面，第三章还展示了 logit模仿与特征模仿在优化

方面的差异性，为进一步研究目标检测知识蒸馏提供了新的见解与方案。

• 本文第五章介绍了影响密集目标检测器效能的一大阻碍在于多层级学习的

低效能。通过一系列对检测头网络的性能敏感性分析，第五章总结了检测

头网络的本质属性，并给出了一种简单优雅的方法，称为 SlimHead，来

重新找到速度-精度的新权衡。它具有简单、高效、易于推广、节省显卡

内存占用等优点。

6.2 研究展望

目标检测在当下依然是火热的研究领域，发展迅速。高效能目标检测将依

旧是学界需要长期努力的研究课题。本文就目标检测空间偏差、知识蒸馏、多

层级学习三大方面尝试改善目标检测的效能，以期望得到一个更加空间均衡与

紧致表达的高效能目标检测器。尽管如此，目标检测依然存在许多挑战，仍亟

待解决，本论文认为在未来值得进一步研究的的方向包括：

• 目标检测的空间偏差揭示了模型自身的鲁棒性缺陷。图像是二维的，而对

于视频目标检测、目标跟踪等任务，是否存在三维的空间偏差？例如时间

偏差，亦或者二者之综合的时空偏差。目前学界仍缺乏对此类鲁棒性问题

的探索，那么也就相应地缺失对该问题的解决方案。

• 本文展示了定位蒸馏在密集目标检测上的可行性，而对于基于 DETR的检

测器上的知识蒸馏同样值得研究。此外，本文还揭示了分类知识与定位知

识分而治之、因地制宜地传递给学生模型将带来益处，而对于诸如实例分

割等任务，是否存在专属于掩码的知识也应该被考虑进来同样也将值得研

究。更进一步，选择性区域蒸馏法的思想还可以被推广至拥有 N个任务的

框架，每一个任务都可能拥有专属的知识需要分开蒸馏。本文相信任务导

向的知识蒸馏将对未来视觉模型，特别是多任务集于一身的智能体的效能

优化方面具有重要意义。
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第六章 总结和展望

• 目标检测的多层级学习低效能问题普遍存在于采用此种学习范式的模型，

如3D目标检测、目标跟踪等领域，未来对 SlimHead的进一步推广也将有

很高的应用价值。
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