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Anchor-free的尺度自适应行人检测算法

邹逸群1, 肖志红1, 唐夏菲2, 赖普坚1, 汤松林1, 张泳祥1, 唐 琎1†

(1. 中南大学自动化学院，长沙 410083；2. 长沙理工大学电气与信息工程学院，长沙 410004)

摘 要: Anchor作为行人检测算法中的初始框,可以解决行人平移问题和缓解行人尺度变化问题,目前的行人检
测算法通常都基于anchor.然而,使用anchor就需要精心调整对检测性能影响非常大的anchor超参数,如anchor的
尺度和高宽比等.为避免这一问题,提出一种基于anchor-free损失函数的行人检测算法,并通过融合特征金字塔网
络 (FPN)所有检测分支的特征,使anchor-free行人检测算法在训练过程中不需要为FPN的每个检测分支设置有效
的训练尺度范围.另外，还提出一个尺度注意力 (scale attention, SA)模块,用于融合FPN所有检测分支特征的过程,
使网络在检测某个尺度的行人时,能够自适应地为行人所对应的不同尺度的感兴趣区域 (ROI)特征赋予合适的权
重.实验结果显示,所提出的行人检测算法不仅可以实现 anchor-free,从而避免 anchor的超参数调整问题,而且在
性能上优于其他行人检测算法,在CityPersons数据集上取得了目前最好的效果9.19 % MR−2.
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Anchor-free scale adaptive pedestrian detection algorithm
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Abstract: As the initial box of the pedestrian detection algorithm, anchor can solve the problem of pedestrian translation
and alleviate the problem of pedestrian scale variation. At present, the pedestrian detection algorithms are usually based
on the anchor. However, the usage of the anchor requires careful adjustment of the hyper-parameters of the anchor, such
as the scale and aspect ratio of the anchor, which have a great impact on the detection performance. To circumvent this
problem, we present a pedestrian detection algorithm based on an anchor-free loss function. By fusing the features of
all detection branches of feature pyramid network (FPN), the algorithm does not need to set an effective training scale
range for each detection branch of FPN in the training process. In addition, a SA (scale attention) module is proposed
to fuse all the detection branch features of FPN, so that appropriate weights can be adaptively assigned to the region
of interest (ROI) features of different scales corresponding to pedestrians when the network detects a certain scale of
pedestrian. Experiment results show that the proposed pedestrian detection algorithm not only realizes anchor-free,
thus circumvent the super-parameter adjustment problem of the anchor, but also outperforms other pedestrian detection
algorithms, achieves 9.19 % MR2 which is the best of state-of-the-art results on CityPersons dataset.
Keywords: pedestrian detection；CNN；anchor-free；attention mechanism；scale adaptive

0 引 䀰

行人检测具有广泛的应用场景,如安防、自动驾
驶、移动机器人等,因此,行人检测在计算机视觉领域
一直是个非常热门的研究方向.
在 Faster R-CNN[1]提出之前,所有基于 CNN

(convolution neural network)的检测算法都是先使用
传统区域建议算法(如selective search算法)生成建议

框,再用CNN对建议框进行分类和回归.由于传统区
域建议算法计算量十分巨大,处理一张图像需要几
十毫秒甚至几百毫秒,一直是实时检测的瓶颈.为了
减少建议框生成时间, Faster R-CNN方法提出anchor
机制,使用RPN (region proposal network)在backbone
输出的特征图上滑窗,以anchor为初始框直接生成建
议框,不仅能够达到比传统区域建议算法更高的召
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回率,而且计算成本几乎为零,从而解决了建议框生
成问题. anchor在建议框生成的过程中主要起两个作
用: 1) 解决物体平移问题; 2) 缓解尺度变化问题.具
体如下.

1)解决物体平移问题.
假设图像中有两个在不同位置但是高和宽相同

的物体.如果将回归子网络的预测目标设置为物体
的绝对位置,如左上角坐标和右下角坐标,则回归子
网络对于这两个物体的预测目标是不一样的.由于
CNN具有平移不变性, CNN从这两个物体提取的特
征向量是相同的,但现在回归子网络却需要根据这两
个相同的特征向量去学习不同的目标,这显然是矛盾
且不可行的.为了解决这一问题, Faster R-CNN通过
引入anchor来解耦绝对位置,使回归任务变成相对于
anchor进行局部相对位置的回归.由于不同位置的物
体与anchor之间的相对位置是相同的,从而很好地解
决了物体平移问题.

2)缓解尺度变化问题.
在 Faster R-CNN被提出之初,还没有像 SSD

(single shot detector)[2] 和 FPN (feature pyramid
network)[3]这种可以显示处理尺度变化问题的网络

结构,如果只使用backbone最后一个特征图来预测所
有尺度的物体,这显然是一件非常困难的事.为了缓
解尺度变化问题, FasterR-CNN通过显示枚举多种尺
度和高宽比的anchor,然后根据anchor匹配策略来分
配预测目标,使不同尺度和不同高宽比的anchor所对
应的网络权重只需要负责学习一个比较小的尺度和

高宽比范围即可,从而缓解了尺度变化问题.
自从anchor机制被提出之后,很多检测算法都是

基于anchor的,如Replusion Loss[4]、ALFNet[5]等.虽
然 anchor很有效,但同样也存在一些问题: 1) 基于
anchor的检测算法对anchor的尺度和高宽比超参数
非常敏感,要想获得理想的检测性能,就需要花费大
量时间去调整这些超参数; 2) 为保证高召回率,通常
需要在输入图像上密集地预定义大量anchor,这样会
存在大量的冗余anchor,而且在训练过程中,绝大多
数anchor会被标记为负样本,只有少部分anchor会被
标记为正样本,从而导致在训练过程中正负样本极度
不均衡.
为了解决anchor存在的这些问题, Yolov3方法[6]

使用k-means算法对训练数据集的真实框进行聚类
以得到 anchor; Guided anchor方法[7]使用图像特征

来指导 anchor的生成.虽然这些方法解决了 anchor
的超参设定问题,但仍未解决anchor的冗余问题.近
几年也有一些工作质疑 anchor的必要性,并提出一
些anchor-free检测算法[8-9].这些算法虽然摆脱了对
anchor的依赖,但仍然存在一些问题: 1) 这些算法大

多数是基于FPN结构的,如果没有 anchor,则无法根
据anchor匹配策略将不同尺度的物体分配到各个检
测分支,所以需要人为地为每个检测分支设置有效的
训练尺度范围[8],这样又引入了额外的超参数; 2) 当
多个真实框的中心映射到特征图上的同一个点时,这
些算法通常是让该特征向量只预测其中一个真实框

而忽略其他所有真实框,这种做法如果用在行人密集
的场景下,则会极大地降低召回率.

除了anchor存在的问题,由于行人框的尺度变化
范围很大,而目前的CNN并不具备尺度不变性,如何
解决尺度变化问题仍然是行人检测的一大难点.为
了解决尺度变化问题, SSD方法[2]使用多个具有不同

感受野的特征图来检测不同尺度的物体,在一定程
度上缓解了尺度变化问题,但由于低层特征图的语
义信息不足, SSD对小目标的检测效果仍然不好.为
解决这一问题, FPN方法采用自上而下的结构,使用
高层语义特征图来丰富低层特征图的语义信息,极大
地提升了小目标的检测效果,进一步缓解了尺度变化
问题.由于FPN结构并没有引入太多的计算和参数,
近年来的检测网络[1]基本都是基于FPN结构的.与
SSD一样, FPN也会将不同尺度的物体根据anchor匹
配策略分配到各个具有不同感受野的检测分支.这
种做法隐含一个先验假设:检测小物体只需要小感
受野的特征,检测大物体只需要大感受野的特征.但
这种先验假设与近年来通过引入上下文信息来提升

检测性能的思想[10]相违背.为解决这个问题,最近提
出的LapNe方法[11]将FPN各个检测分支的特征融合
起来,使得检测某个尺度的物体时能够充分利用多个
感受野的特征.这种方法虽然对检测性能有所提升,
但是在检测某个尺度的物体时,如何权衡来自各个检
测分支的特征仍然没有得到解决.
针对尺度变化问题,本文在模型设计部分将FPN

所有检测分支的特征进行融合,并提出一个SA模块
用于该特征融合过程,使网络在检测某个尺度的行
人时能够自适应地权衡来自FPN各个检测分支的
ROI(region of interest)特征.为了使行人检测算法摆
脱对anchor的依赖,本文在损失函数设计部分提出一
种anchor-free方法,不仅可以实现anchor-free,而且相
比于其他基于anchor的行人检测算法,具有更快的检
测速度和更低的误检率.最后,通过实验验证了本文
方法的有效性.

1 模型设计

1.1 网络整体结构

由于anchor-free属于损失函数设计的一部分,且
本文实现anchor-free的方法也与网络结构有关,本文
首先讲解网络结构的设计,然后再讲解anchor-free的
损失函数设计.
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图1为 anchor-free的尺度自适应行人检测算法
(anchor-free scale adaptive pedestrian detection
algorithm, AFSA)的网络结构. AFSA的网络结构共

由3部分组成:特征提取网络、SA模块、分类和回
归子网络.接下来本文将分别对这3部分的设计方法
进行详细讲解.

Φ

Φ

Φ
Φ Φ

conf

Θ

图 1 AFSA的网络结构

1.1.1 特征提取网络设计

AFSA的特征提取网络是在Yolov3[6]的FPN基
础上改进的.本文所有实验均是在CityPersons数据
集[12]上进行的,而该数据集的图像尺度为 1 024×
2 048,受GPU显存的限制, AFSA的训练 batch size
最大设置为 2.文献 [13]指出,当 batch size很小时,
batch normalization[14]的性能远不如group normali-
zation[13],所以本文将FPN中的batch normalization层
全部替换成group normalization层.

本文用H和W分别表示输入图像的高和宽,P3

∈ Rh×w×128、P4 ∈ Rh/2×w/2×256、P5 ∈ Rh/4×w/4×512

分别表示backbone中第3、第4、第5阶段所对应的
FPN输出特征图,其中h = H/8和w = W/8分别

表示P3特征图的高和宽.因为本文基于anchor-free,
所以无法根据anchor匹配策略将不同尺度的行人分
配到相应的检测分支.如果使用传统的FPN结构,则
需要像文献 [8]一样为FPN的每个检测分支设置有
效的训练尺度范围,这样又会引入额外的超参数.为
了解决这一问题,本文使用文献 [11]中提出的方法:
将FPN所有检测分支的输出特征图沿通道级联起
来.首先对P3、P4、P5进行L2归一化

[15],得到Φ3 ∈
Rh×w×128、Φ4 ∈ Rh/2×w/2×256、Φ5 ∈ Rh/4×w/4×512;
然后使用转置卷积将Φ4和Φ5的尺度和通道调整到

与Φ3相同,得到Φ4 ∈ Rh×w×128和Φ5 ∈ Rh×w×128;
最后,再将Φ3、Φ4、Φ5沿通道级联起来,得到Φ = {Φ3,

Φ4, Φ5} ∈ Rh×w×384.这样不仅可以避免为FPN的每
个检测分支设置有效的训练尺度范围,而且在检测
某个尺度的行人时,网络也可以利用多个感受野的特
征.

1.1.2 SA模块设计
如图2所示,图中红色框标注的行人在Φ3、Φ4、Φ5

上分别对应一块ROI特征,这3块ROI特征具有不同
大小的感受野.从图2中可以看出,只有Φ4上的ROI
特征所对应的感受野与该行人最匹配,所以分类和回
归子网络在预测该行人时,应该更注重Φ4上的ROI
特征.但如果直接将Φ作为检测特征图送入分类和

回归子网络进行预测,则分类和回归子网络在预测该
行人时,将同等对待这些ROI特征,这显然是不合理
的.

Φ

Φ

Φ

图 2 行人对应的ROI特征和ROI特征对应的感受野示意

为了让网络在检测某个尺度的行人时,能够自适
应地为该行人所对应的多个具有不同感受野的ROI
特征赋予合适的权重,本文设计一个SA模块,其整体
结构如图3所示.

Φ
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Φ
sa
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det

图 3 SA模块
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为了降低SA模块的复杂度,在设计SA模块时,
首先使用下式分别对Φ3、Φ4、Φ5进行降维:

Φsa
(k=3,4,5),ij =

1

128

128∑
c=1

Φk,ijc, (1)

然后将降维后得到的Φsa
3 、Φ

sa
4 、Φ

sa
5 沿通道级联起来

得到Φsa ∈ Rh×w×3.
为了对不同尺度特征之间的相关性进行建模,在

对Φ3、Φ4、Φ5降维后,又设计了一个子网络.这个子
网络必须满足两个要求: 1) 它必须能够学习不同尺
度特征之间的非线性相互作用; 2) 它必须学会一种
非互斥的关系,因为SA模块是确保增强多个尺度的
特征,而不是只增强其中某一个尺度的特征.为了达
到这些目的,本文参考SENet方法[16]实现自注意力

机制的思想,设计了一个具有 sigmoid激活门控机制
的非线性子网络,即

M = σ(F (Φsa)). (2)

其中:M ∈ Rh×w×3表示非线性子网络输出的多尺

度特征注意力图;σ表示 sigmoid函数;F表示一个非
线性函数,由6个残差模块组成.非线性子网络的输
入特征图Φsa的通道非常少,且文献 [17]指出,如果在
低维特征向量中使用激活函数,则会损失特征向量
中所包含的信息,而且损失的信息是无法恢复的.因
此,在设计非线性子网络中的残差模块时,首先使用
1 × 1卷积层将低维输入特征图的通道扩张r倍,本
文在实验中发现r = 32时效果最好;然后,在高维特
征图后面使用 leakyRelu激活函数来引入非线性,添
加1 × 1卷积层以增强非线性子网络的建模能力;最
后在残差连接前,使用1 × 1卷积层把高维特征图降

维至与残差模块的输入相同,且降维后的低维特征图
不使用 leakyRelu激活函数,以避免损失信息.与文献
[17]一样,残差模块中每个卷积层后面均使用了batch
normalization层.
多尺度特征注意力图M的通道为3,即SA模块

为特征图Φi=3,4,5 ∈ Rh×w×128分别学得一个注意

力图Mi=3,4,5 ∈ Rh×w×1.为方便Mi与Φi相乘,此
处分别将Mi沿通道维复制128次,得到Mi=3,4,5 ∈
Rh×w×128.因为M的值都在 (0,1)范围内,所以如果
直接将M乘到输入特征图Φ上,则会弱化特征图中
的所有特征[18].为了解决这个问题,与文献 [18]一
样, SA模块使用残差注意力学习方式,其计算方法为

Φdet = (1 +M)× Φ, (3)

其中Φdet ∈ Rh×w×384表示SA模块输出的用于分类
和回归子网络检测的特征图.

1.1.3 分类和回归子网络设计

由于设计分类和回归子网络不是本文的重点,为
简单起见,本文的分类和回归子网络都只使用一个带

偏置的1 × 1卷积层.如果使用其他精心设计的分类
和回归子网络,如文献 [19],则会进一步提升AFSA的
性能.因为分类子网络输出的是行人置信度,而行人
置信度的范围为(0,1),所以在分类子网络后面还添加
了sigmoid函数.此外,下一部分中的anchor-free将指
出,回归层的回归目标都是大于0的,所以本文在回
归层后面使用指数函数exp(·),用来将回归层的输出
限制在(0,∞)范围内.

1.2 anchor-free的损失函数设计
1.2.1 anchor-free设计
如果要实现anchor-free,则需要在不使用anchor

的情况下解决行人平移问题和尺度变化问题.由于
现在的FPN和SSD已经可以显示地处理尺度变化问
题,本文使用的FPN结构可以替代anchor缓解尺度变
化问题的作用.对于行人平移问题,本文采用与文献
[9]类似的方法,通过预测行人框中心映射到特征图
上的点与行人框的左上角坐标和右下角坐标之间

的偏差来解决.接下来,将详细阐述本文实现anchor-
free的方法.
本文用Θ ∈ Rh×w×c表示分类和回归子网络

最终的输出,Θ上每个预测框对应的标签为 (1valid,

conf, σl, σu, σr, σd).其中: 1valid表示该预测框是否参

与训练, conf表示行人置信度预测目标, (σl, σu, σr,

σd)表示回归目标.输入图像中的行人框用 {Bi =

(xi
min, y

i
min, x

i
max, y

i
max)} 表 示, 其 中 (xi

min, y
i
min) 和

(xi
max, y

i
max)分别表示行人框的左上角坐标和右下

角坐标.
在分配正样本时,首先将行人框Bi的中心

(xi
center, y

i
center)映射到Θ上,如果映射到Θ的点(x, y)

上,则点 (x, y)所对应的预测框将负责预测行人框

Bi.但如果Θ上的每个点只有一个预测框,则当多个
行人框的中心映射到Θ上的同一个点时,将难以确定
让预测框去预测哪个行人框.文献 [8-9]一般是选择
预测其中尺度最小的行人框,而丢弃其他行人框,这
种解决方法如果用在行人框中心重叠度很高的场景,
则会严重降低召回率.针对行人框丢弃的问题,本文
根据数据集的行人密集情况,通过让Θ上的每个点预

测多个行人框来解决,具体方法如下.
1)计算训练数据集中的最大重叠次数m.
用{Ii, i = 1, . . . , n}表示训练数据集,首先将图

像Ii的所有行人框中心映射到Θ上,然后计算Θ上的

最大重叠次数oi,这样每张图像 Ii都会对应一个oi,
最后使用

m = max
i=1,2,...,n

oi (4)

计算整个训练数据集的最大重叠次数m.
2)通过Θ上的每个点预测m个行人框.



第2期 邹逸群等: Anchor-free的尺度自适应行人检测算法 299

计算出整个训练数据集的最大重叠次数m后,
将Θ的输出通道 c设置为5 m,即Θ上的每个点有m

个预测框.在分配正样本标签时,如果行人框Bi的

中心点映射到Θ的点 (x, y)上,则点 (x, y)所对应的

m个预测框的标签首先全部设置为 (1, 1, σi
l , σ

i
u, σ

i
r,

σi
d),其中(σi

l , σ
i
u, σ

i
r, σ

i
d)的计算方法为

σi
l = x+ 0.5− xi

min
8

, σi
u = y + 0.5− yimin

8
,

σi
r =

xi
max
8

− x− 0.5, σi
d =

yimax
8

− y − 0.5. (5)

如果有第 2个行人框Bj的中心点映射到点

(x, y)上,则将点 (x, y)所对应的第 2个预测框的标
签设置为 (1, 1, σj

l , σ
j
u, σ

j
r , σ

j
d),以此类推.这样,如果

只有一个行人框Bi的中心映射到点 (x, y)上,则点
(x, y)所对应的m个预测框都将以Bi为预测目标.因
为在训练过程中这m个预测框的预测目标相同,所
以在测试阶段这m个预测框的预测结果也会很接近,
在NMS(non maximum suppression)时将会去掉其中
m − 1个预测结果而只保留其中置信度最高的预测

框,并不会造成误检.另一方面,这种方法在训练过程
中不会丢弃任何行人框,因此即使在密集行人场景下
也不会降低召回率.

当分配负样本时,如果简单地把所有非正样本的
预测框全部设置为负样本,则会产生两个问题: 1) 极
度的正负样本不均衡,以1 024 × 2 048的输入图像为

例,假设该图像中有30个行人,则正负样本的比例将
高达1:1 000,这种极端的正负样本不均衡会导致严
重的漏检; 2) 正如文献 [15]所述,如果行人框Bi的中

心映射到Θ的点(x, y)上,则点(x, y)附近区域的点所

对应的特征向量与点 (x, y)所对应的特征向量很相

似,如果将这些点所对应的预测框全部设置为负样
本,则会严重影响正样本的学习,同样会造成漏检.为
了缓解这些问题,本文提出一种针对 anchor-free的
“负样本选择策略”:首先将所有非正样本的预测框
全部设置为负样本,即标签设置为 (1,0,0,0,0,0);然后
在计算损失时,计算标记为负样本的预测框与输入图
像中所有行人框的 IOU(intersection of union),如果最
大 IOU大于0.5,则认为该预测框已经能够相对准确
地预测出行人框,不应属于负样本,因此,在训练过程
中该预测框所对应的1valid标签将被修改为0,即该预
测框将不参与负样本损失计算.

1.2.2 损失函数

本文定义的损失函数如下:

L =

h∑
i=1

w∑
j=1

c∑
k=1

(Lconf
ijk + Lreg

ijk),

Lconf
ijk = 1valid

ijk × wconf
ijk × CE(confpijk, confijk),

wconf
ijk = |confpijk − confijk|λ,

Lreg
ijk = 1positive

ijk × wreg
ijk × (1− GIOU(σp

ijk, σijk)),

wreg
ijk = 2−

hbbax
ijk wbbax

ijk

HW . (6)

其中:h、w、c分别是Θ的高、宽、通道; 1valid
ijk 表示

该预测框是否参与损失计算,对应预测框的第1位
标签值; confpijk表示预测的行人置信度; confijk表示
预测框所对应的行人置信度预测目标,对应预测框
的第2位标签值; CE(cross entropy)表示交叉熵函数;
因为1positive

ijk = confijk,所以只有正样本才参与回归
损失的计算;σp

ijk表示预测的偏差;σijk表示预测框

所对应的偏差预测目标,对应预测框的后4位标签
值; GIOU (generalized intersection over union)是文献
[20]提出的一种替代 IOU的度量方法;wconf

ijk 表示置

信度损失的权重,类似于 focal loss,可用来缓解正负
样本不均衡问题;λ在本文的取值为2;wrep

ijk用于平衡

不同尺度行人的回归损失.

2 实验研究

2.1 实验环境

2.1.1 数据集和评ԧ指标

为了验证AFSA的有效性,本文在CityPersons行
人检测数据集[12]上做了大量实验.相比于经典的
Caltech行人检测数据集, CityPersons的行人密集程
度和遮挡程度更严重,是目前行人检测领域中最具挑
战性的数据集.由于CityPersons的测试集没有提供
标签数据,本文与文献 [12]一样,只在训练集中训练,
在验证集中测试.与文献 [12]一样,本文采用MR−2

(miss rate over false positive per mage (FPPI) ranging in
[10−2, 100] )作为评估指标,并根据行人框的可视化
程度和尺度范围,将验证集细分为 reasonable、heavy、
partial、bare、small、middle、large共7个子验证集,其
中reasonable为主要验证集.

2.1.2 训练和测试设置

本文在CityPersons数据集上统计出来的m等于

2,所以在实验中如果没有特殊说明,则默认将Θ的

输出通道设置为10,即Θ上的每个点都有2个预测
框.为了增加训练数据的多样性,本文在训练期间采
用一些简单的数据增强方法,如多尺度训练、随机裁
剪、随机平移、随机翻转、mix up[21]等.本文遵循文献
[12]中的做法,将图像中标签为 ignore和person group
的区域填充为128,并去掉 ignore和group标签,且在
训练过程中去掉尺度小于 5的行人框. backbone采
用的是在 ImageNet数据集上预训练过的darknet53,
对于其他非backbone的权重采用均值为0、方差为
0.01的高斯分布来随机初始化,所有偏置均初始化
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为 0.在训练过程中,本文的计算资源为一块RTX
2080Ti, batch size设置为2.网络优化器采用Adam,学
习率衰减策略使用cosine learning rate[21],初始学习
率为10−4,最终学习率为10−6,并在训练的前两个周
期使用warm up[21]策略来稳定训练,最大训练周期为
100个周期.
在测试期间,为了与文献 [15]保持相同的测

试环境,本文的测速GPU为GTX 1080Ti,置信度阈
值设置为 0.1, NMS的阈值设置为 0.5,测试尺度为
CityPersons的原图尺度1 024 × 2 048,并去掉所有尺
度小于5的检测框.

2.2 anchor-free的实验
在进行 anchor-free的实验之前,本文首先测试

了在不使用SA模块的情况下,基于 anchor的AFSA
的性能,用于给 anchor-free实验提供对比基准.为了
尽可能获取高质量的anchor,本文通过对CityPersons
训练集中的真实框使用 k-means聚类算法得到
anchor.聚类过程中使用的距离度量标准为

d(box, centriod) = 1− IOU(box, centriod). (7)

其中: box表示真实框, centriod表示聚类中心.由于
anchor-free中Θ上的每个点默认预测2个框,为了对
比公平,在聚类时也只聚类2个 anchor.最终聚类得
到两个 anchor分别为 (22, 51)和 (60, 144).在训练过
程中,使用与Yolov3相同的正负样本分配策略,最终
在 reasonable验证集上的MR−2为9.78 %,如表1的第
1行所示.

表 1 anchor-free消融实验表

method 负样本

选择策略

Θ上每个点

预测m个检测框
reasonable

anchor-based — — 9.78 (10.50)

anchor-free — — 23.16 (24.68)

anchor-free ✓ — 9.85 (10.15)

anchor-free ✓ ✓ 9.51 (9.92)

为了对比公平,与上述基于 anchor的方法一样,
接下来的 anchor-free消融实验也都不使用 SA模
块.如前所述,为解决 anchor-free算法在分配负样本
时存在模棱两可的问题,本文提出一种“负样本选
择策略”.从表1的实验结果来看,不使用“负样本选
择策略”的anchor-free算法在 reasonable验证集上的
MR−2为23.16 % (MR−2越高,检测效果越差),远不如
上述基于anchor的方法.使用“负样本选择策略”之
后,本文anchor-free算法的性能得以大幅提升, MR−2

降低至 9.85 %,与上述基于 anchor的方法基本一
致.因此“负样本选择策略”对于AFSA实现anchor-
free是不可或缺的.

本文在实验中发现, CityPersons的验证集较小,
仅有500张图像,具体到各个子验证集则更小,因此,
在训练过程中即使模型已经收敛,其性能仍然存在波
动.为了保证实验数据的有效性和公平性,本文在实
验中记录了模型的两种性能: 1) 获取整个训练期间
在 reasonable验证集上MR−2最低的模型,然后记录
该模型在所有子验证集上的性能; 2) 记录最后10个
周期所对应的模型在所有子验证集上的平均性能,其
中第2种性能记录在实验表格的括号中,在对比实验
中,本文主要对比第1种性能,第2种性能对比只作为
参考.
为解决因多个行人框的中心映射到 Θ上重

叠而带来的漏检问题,本文通过让Θ上的每个点

预测m个行人框来解决.如表 1所示,该方法可以
进一步将模型在 reasonable验证集上的MR−2 降

低至 9.51 %.但因为AFSA的默认网络步长为 8,且
CityPersons数据集中行人密集程度不高,所以即使Θ

上的每个点只有1个预测框,在训练期间也只会丢弃
275 / 19 654 = 1.4%的行人框.为了进一步验证该方
法在行人密集场景下的有效性,本文补充了另一组实
验,该实验将AFSA的网络步长调整至32,这样,如果
Θ上的每个点只有一个预测框,则在训练期间将会丢
弃2 739 / 19 654 = 13.9%的行人框,一定程度上可以
模拟行人密集场景.从表2的实验结果可以看出,在
行人密集场景下,该方法可以有效地降低漏检.

表 2 网络步长为32时的对比实验

Θ上每个点预测m个检测框 丢失框 reasonable

1 2 739 19.15 (21.82)
4 0 15.90 (16.33)

2.3 尺度attention实验

为了验证SA模块的有效性,本文对比了bseline
(不加 SA模块)和 baseline+SA,实验结果如表 3所
示.可以看出,使用SA模块后,模型在 reasonable验证
集上的MR−2进一步降低至9.19 %,在各个尺度范围
上的MR−2也均有降低,其中小目标的MR−2降低最

为明显,降低了1.63 % MR−2.
使用SA模块后,会引入61 092个参数,为了进一

步验证使用SA模块带来的性能提升不是因为引入
了额外的参数,本文将SA模块替换为一个输入输出

表 3 SA模块对比实验

method added paras reasonable small medium large

baseline 0 9.51 (9.92) 13.10 (13.80) 4.16 (4.16) 5.89 (6.17)
+conv 148 224 9.85 (10.30) 14.38 (14.55) 4.56 (4.45) 5.79 (5.87)
+SA 61 092 9.19 (9.54) 11.47 (12.47) 4.16 (3.99) 5.65 (5.57)
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通道均为384的1 × 1卷积层,且在该卷积层后面添
加 batch normalization层.从表 3所示的实验结果来
看, baseline添加卷积层之后,共引入了 148 224个参
数,其引入的参数是SA模块的2.4倍,但性能反而下
降了,说明简单地增加网络参数并不会提升性能,甚
至会造成过拟合而降低模型性能.因此使用SA模块
能够提升性能,并不是因为增加了模型的参数量.

2.4 与其他最先进算法的比对实验

表 4对比了AFSA与之前在CityPersons数据集
上取得过最好效果的算法.可以看出, AFSA在所有
验证集上均取得了目前最好的效果,在 reasonable这
个主要验证集上的MR−2,比之前效果最好的CSP低

1.81 %.值得关注的是, AFSA在小目标上表现非常出
色,在small验证集上达到了11.47 % MR−2,比其他算
法低4 % MR−2以上,且在没有针对遮挡问题做特殊
处理的情况下, AFSA在Heavy验证集上的检测效果
也大幅超越其他算法,包括专门用于解决遮挡问题的
文献 [22].不仅在性能上取得了最好的效果, AFSA在
速度上也表现得十分优异,处理一张1 024 × 2 048的

图像也只需要214 ms,优于文献[15]等检测算法.
图4是CityPersons验证集中典型图像的检测结

果,可以看出, AFSA在各种复杂情况下均能准确地
将行人检测出来,包括密集场景、行人遮挡、行人重
叠、极小行人等.

表 4 AFSA与之前在CityPersons上取得过最好效果的算法进行对比

method reasonable heavy partial bare small medium large test time / (ms / img)

FRCNN[1] 15.4 — — — 25.6 7.2 7.9 —
RepLoss[4] 13.2 56.9 16.8 7.6 — — — —
OR-CNN[22] 12.8 55.7 15.3 6.7 — — — —
ALFNet[5] 12.0 51.9 11.4 8.4 19.0 5.7 6.6 270
CSP[15] 11.0 49.3 10.4 7.3 16.0 3.7 6.5 330
AFSA 9.19 43.65 8.51 6.06 11.47 4.16 5.65 214

图 4 CityPersons验证集中典型图像的检测结果

3 结 䇪

本文首先分析anchor在行人检测算法中的作用;
然后设计了一种anchor-free方法,并通过融合FPN所
有检测分支的特征,使AFSA在训练时不需要人为地
将不同尺度的行人分配到各个检测分支;最后,提出
了一个SA模块用于FPN的特征融合过程,使网络在
检测某个尺度的行人时,能够自适应地为行人所对
应的多个具有不同感受野的ROI特征赋予合适的权
重,以增强AFSA对行人尺度变化的鲁棒性.通过在
CityPersons数据集上的实验表明,所提出的AFSA不
仅实现了anchor-free,而且在速度和性能上均优于其
他行人检测算法,对遮挡和小目标问题也能处理得很
好.
尽管本文设计的行人检测算法已经达到了非常

不错的性能,但仍然存在一些不足之处,需要进一步
研究,具体包括以下几点:

1) 由于本文提出的行人检测算法是基于CNN
的,计算量较大,要想实时检测,需要使用GPU进行
加速,然而,很多实际场景中的计算平台是没有GPU
的.因此,要将本文算法广泛应用到实际场景中,在后
续工作中,还需要对本文算法进行加速处理.

2)由于实验室计算资源有限,本文在实验中只使
用了CiytPersons这一个数据集.尽管与其他行人检
测数据集相比, CityPersons的数据更具多样性,但一
个数据集始终无法对模型的泛化能力进行评估.因
此,在后续工作中,还需要使用更多的行人检测数据
集对本文方法进行交叉验证,以评估本文方法的泛化
能力.
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