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基于关键点检测二阶段目标检测方法研究
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摘  要  卷积神经网络被广泛应用于目标检测领域。该文提出一种新的无锚框二阶段目标检测算法：

以 CornerNet 方法为基础，借助角点提取候选区域，并增加中心池化层来增强物体中心区域特征，通过

判断中心关键点是否落在中心区域，可以过滤掉大量的误检候选框。随后，将保留的候选框送到多元

分类器进行预测和回归，获取最终的检测结果。实验结果表明，该方法在 MS-COCO 数据集上能够取

得 46.7% 的检测精度，与其他同类算法相比具有较强的竞争力。与原始的 CornerNet 算法相比，该方法

在精度上有 6.2% 的提升，尤其对于形状特殊的物体，精度提升更加明显。
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Abstract Convolutional neural network is widely used in the field of object detection. In this paper, a 

novel anchor-free two-stage object detection algorithm is investigated. Region proposals are produced 

via corner points extracted based on CornerNet. In order to improve the inception ability to the internal 

information of the object, central pooling is introduced in the algorithm to enhance the features of interal 

regions for internal feature point detection. A large number of false-positive proposals can be filtered out 

by checking whether the internal key points exist in the internal area. The remaining proposals are fed into 

a multivariate classifier to obtain the final result. The proposed algorithm has been tested on the data set of 
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1 引  言 

  目标检测是计算机视觉中很常见的任务。

根据有无提取候选区域(Region Proposal)，目标

检测领域的检测方法通常分为一阶段(One-stage)
检测网络和二阶段(Two-stage)检测网络。其中，

一阶段检测方法直接回归物体的类别概率和位置

坐标值。常见的一阶段算法包括：YOLOv1[1]、

YOLOv2[2]、YOLOv3[3]、SSD[4]、DSSD[5]和 
Retina-Net[6]。二阶段检测方法的任务包括第一

阶段提取候选区域以及第二阶段将候选区域送到

分类器进行分类与检测。常见的二阶段算法包

括：R-CNN[7]、SPP-Net[8]、Fast R-CNN[9]、Faster 
R-CNN[10]、Mask R-CNN[11]和 Cascade R-CNN[12]。

与一阶段检测网络相比，二阶段检测网络的检测

精度更高，但速度慢于一阶段检测网络。

  另外，根据是否利用锚框(Anchor)提取候选

目标框，目标检测框架也可分为基于锚框的方

法(Anchor-based)、基于无锚框的方法(Anchor-
free)以及两者融合类。其中，基于锚框类算法有 
Fast R-CNN、SSD、YOLOv2 和 YOLOv3；基于

无锚框类算法有 CornerNet[13]、ExtremeNet[14]、

CenterNet[15]和 FCOS[16]；融合基于锚框和基于

无锚框分支的方法有 FSAF[17]、GA-RPN[18]和 
SFace[19]。

  目前，所有的主流探测器，如 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv2 和 YOLOv3 都依赖一组预先定

义的锚框。其中，人们认为锚框的使用是检测器

成功的关键。尽管这些主流探测器取得了巨大的

成功，但基于锚框方法仍存在一些缺点：(1)即
使经过仔细的设计，但由于锚框的尺度和长宽比

是预先设定的，检测器在处理形状变化较大的候

选物体时也会遇到困难，尤其是对于小物体，这

无疑阻碍了检测器的泛化能力；(2)为了达到较

高的召回率，需要在输入图像上密集放置锚框

(如对于短边为 800 的图像，在特征金字塔网络

(FPN)中放置超过 180k 的锚框)，但大多数锚框

在训练中被标记为负样本，而过多的负样本会加

剧训练中正负样本之间的不平衡；(3)锚框涉及

复杂的计算，如计算与真实边框(Ground-truth)
的重叠度(Intersection over Union，IoU)。

  为了克服基于锚框方法的缺点，CornerNet 
采用基于关键点检测角点提取候选区域的方法：

利用单个卷积神经网络来检测一个以左上角和右

下角为一对关键点的目标包围框，通过将目标作

为成对的关键点进行检测，消除了以往检测器通

常需要人为设计锚框的需要。然而，CornerNet 
也存在一些问题：(1)CornerNet 对物体内部信

息的感知能力相对较弱，制约了 CornerNet 的性

能。(2)在进行关键点配对时，CornerNet 认为属

MS-COCO with an accuracy of 46.7%, which is a competitive result compared to that of the state-of-the-

art object detection methods. The proposed algorithm outperforms CornerNet by 6.2% in accuracy. For the 

objects with special (huge, tiny, or large aspect-ratio) shapes, higher accuracy increments can be obtained 

which demonstrates the effectiveness of the proposed algorithm.

Keywords anchor-free; two-stage; internal key point; internal area; multivariate classifier 
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于同一类别的关键角点间应尽可能靠近，属于不

同类别的关键角点间应尽可能远离。但在实验过

程中发现，通过计算左上角点的嵌入向量及右下

角点的嵌入向量间的距离来决定是否将两个点进

行组合，经常会发生配对错误的情况。(3)采用

关键点配对的方式确定一个目标的候选区域，会

产生大量误检目标的候选区域，这样不仅会使检

测精度降低而且会花费较长时间。本文提出一种

新的无锚框二阶段目标检测算法对以上 3 个问题

进行优化。

2 基于关键点目标检测方法

  本文将 CornerNet 作为基准，提出一种基于

无锚框 3 个关键点检测的二阶段目标检测网络方

法。如图 1 所示：第一阶段采用基于无锚框关键

点检测的方法分别检测角点以及中心关键点，同

时判断中心点是否落在中心区域以进行误检候选

区域的剔除，即提取候选区域；第二阶段将第一

阶段过滤后保留下来的候选区域送到多元分类器

中进行分类与检测。

2.1 基于无锚框 3 个关键点检测

  为了检测角点，本文先采用基于 CornerNet 
关键点检测的方法来定位左上以及右下角点；然

后，通过角点池化[13]生成左上角以及右下角两个

热图来代表不同类别关键点的位置；最后，进行

角点关键点的偏移修正。

  另外，为了加强网络对物体内部信息的感知

能力，本文增加了中心关键点的检测分支，并采

用中心池化操作加强中心点的特征。同时定义了

物体中心度的概念——设定中心度大于 0.7 时，

可认为中心关键点落在中心区域，很好地解决了

不同尺寸物体中心区域的判定。最终，只有当物

体的中心点落在预测框的中心区域才进行保留，

否则去除。需要说明的是，当中心关键点同时落

在多个不同的预测框中时，取中心度最大的那个

预测框予以保留，并剔除多余的预测框，以减少

误检框出现的概率。具体如图 2 所示。

－
±
＋
－
×
÷
／
≠
＝
≤
≥
＜
＞

第一阶段：提取候选区域

＋中心
关键点

第二阶段：分类

角点池化

中心池化

Hourglass 特征提取网络

Input

3×3
Conv BN ReLU Left

Pooling
Right

Pooling

b

r

t

l

3×3
Conv BN ReLU

person 0.99

person 0.99

person 0.63
person 0.99

person 0.97 person 0.97

person 0.95

person 0.89
person 0.95

person 0.90

person 0.86
person 0.59

person 0.77
baseball glove 0.57

baseball bat 0.52

sports

baseball glove 0.58
surfboard 0.83

person 0.93

dog 0.92

handbag 0.71

person 0.65

dog 0.89

skis 0.56

frisbee 0.58

Top
Pooling

Bottom
Pooling

Output
＋

图 2 利用中心关键点过滤误检候选区域

Fig. 2 Filtering false detection candidate regions using the 

internal key point

2.1.1 角点关键点检测

  关 于 角 点 关 键 点 的 检 测 ， 本 文 借 鉴 
CornerNet  来定位被检对象的两个角点关键

点——分别位于其左上角和右下角。计算 3 个
热图(即左上的热图和右下的热图以及中心点的

图 1 基于关键点检测的二阶段目标检测方法网络框架

Fig. 1 The network architecture of two-stage object detection method based on key point detection
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热图，热图上的每个值表示一个角的关键点出现

在相应位置的概率)，其分辨率变成原始图像分

辨率的 1/4。其中，热图有两个损失，  用来

定位热图上的左上角关键点，  用来定位热

图上的右下角关键点和偏移损失，具体如公式

(1)～(3)。在计算热图之后，从所有热图中提取

固定数量的关键点(左上角 k 个，右下角 k 个)，

每个角点的关键点都配有一个类标签。

        (1)

其中，C 为目标的类别；H、W 分别为热图的高

和宽；pcij 为预测热图中 c 类在位置(i, j)的得分；

ycij 为加了非归一化高斯热图；N 为图像中物体的

数量；α 和 β 为控制每个点贡献的超参数。

                        
(2)

                                     
(3)

             
其中，  是偏移量；  表示在取整计算时丢失的

精度信息；xk 和 yk 为角 k 的 x 和 y 坐标；(xk , yk)

在映射到热图中为 ，n  为下采样值，

在本文中为 4；  表示向下取整。特别地，预

测一组由所有类别的左上角共享的偏移量，以

及另一组由右下角共享的偏量，在训练时采用 
Smooth L1 Loss[20]。

  在进行关键点配对时，CornerNet 认为属于

同一类别的关键角点间应尽可能靠近，属于不同

类别的关键角点间应尽可能远离[21]。但在实验的

过程中，配对关键点时可能会出现错误，同时为

了充分利用物体的内部信息，本文将这一机制舍

弃，留给二阶段中的多元分类器来完成关键点的

配对问题。

2.1.2 中心度——中心区域的定义

  为了有效剔除大量误检候选区域，本文通过

判断中心关键点是否落在目标框的中心区域的方

法来解决此问题。由于每个边界框的大小不同，

所以中心区域不能设置为一个固定的数值。本文

提出尺度可调节的中心区域定义法如公式(4)所
示，引入新的定量指标中心度(Centrality)概念。

             
(4)

            
其中，l 为计算中心点到预测框左边的距离；r 为中

心点到右侧的距离；t 为中心点到上边框的距离；

b 为中心点到下边框的距离，具体如图 3 所示。
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图 3 中心度计算

Fig. 3 Centrality calculation

2.1.3 中心池化

  中心池化操作参考 CornerNet 的两个角点池

化模块——左上角点池化和右下角点池化，分别

预测左上角关键点和右下角关键点。每个角点模

块有 2 个输入特征图，相应图的宽、高分别用 
W 和 H 表示。假设要对特征图上(i, j)点做左上

角的角点池化，即计算(i, j)到(i, H)的最大值(最

大池化)，同时计算(i, j)到(W, j)的最大值(最大池

化)，随后将这两个最大值相加得到(i, j)点的值。

右下角的角点池化操作类似，只不过计算最大值

变成从(0, j)到(i, j)和从(i, 0)到(i, j)。
  物体的几何中心不一定具有很明显的视觉特

征，如人类头部包含强烈的视觉特征，但中心关键

点往往在人体的中间。为了解决这个问题，本文采

用中心池化来捕捉更丰富和可识别的视觉特征。图 



集    成    技    术 2021 年                   38

4 为中心池化的原理：特征提取网络输出一幅特征

图(宽、高分别用 W 和 H 表示)，中心池化可通过

不同方向上的角点池化的组合实现。其中，水平方

向上取最大值的操作可通过左边池化(Left Pooling)
和右边池化(Right Pooling)串联实现。同理，垂

直方向上取最大值的操作可通过上部池化(Top 
Pooling)和下部池化(Bottom Pooling)串联实现。

  为了判断特征图中的某个像素是否为中心关

键点，需要通过中心池化找到其在水平方向和垂

直方向的最大值，且将二者相加，这样有助于

更好地检测中心关键点。具体操作为特征图的

两个分支分别经过一个 3×3 卷积层、BN(Batch 
Normalization)层以及一个 ReLU 激活函数，做水

平方向和垂直方向的角点池化，最后再相加。假

设对图上(i, j)点在水平方向做右边池化，即计算

(i, j)到(W, j)的最大值(最大池化)；同理，计算左

边池化，再将二者串联相加获得(i, j)点水平方向的

值。同理，找到垂直方向，最后将水平与垂直方

向的值进行相加获得(i, j)点的值。

2.2 分类

  采用关键点检测的方式提取候选区域，虽然

能够解决需人为设定锚框大小以及长宽比等超参

数的问题，大大提高检测的灵活度，但也因此带

来了两个问题：大量的误检候选区域以及过滤掉

这些误检区域而带来的高计算成本。基于此，本

文采取的解决方案主要包括两个步骤：

  (1)先判断角点与中心点是否属于同一类

别，再通过计算中心点的中心度是否大于 0.7 来

过滤掉大量错误的候选区域。

  (2)将第一步筛选后存留的候选区域送到之后

的多元分类器，对仍存在多个类别的目标分数进

行排序。其中，采用 RoIAlign[26]提取每个候选区

域上的特征，并通过 256×7×7 卷积层，得到一个

表示类别的向量，为每一个存活的候选区域建立

单独的分类器。损失函数 Lclass 为 Focal Loss[6]：

 
                 

(5)
   

其中，M 和 N 分别为保留的候选区域数量和其

中的正样本数量；C 为数据集中与之交叉的类别

数；IoUnc 为第 n 个候选区域与第 c 个类别中所

有真实框之间的最大 IoU 值；τ 为 IoU 的阈值(设

为 0.7)；  为第 n 个目标中第 c 个类别的分类

分数；  为平滑损失函数的超参数(设为 2)。

3 实  验

3.1 数据集与评估指标

  MS-COCO[22]是目前最流行的目标检测基准

数据集之一，总共包含 12 万张图片，超过 150 
万个边界框，覆盖 80 个对象类别，是一个非常

具有挑战性的数据集。本文使用 trainval35k 来
训练基于关键点检测二阶段目标检测网络模型，

并在 MS-COCO 数据集上进行评估。其中，

trainval35k 是由 80k 张训练图片和 35k 张验证

图 4 中心池化结构示意图

Fig. 4 Schematic diagram of central pooling structure
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图像的子集组成的联合集。

  本文使用  MS-COCO 中定义的平均精度

(Average Precision，AP)作为度量来表征网络模

型的性能以及其他竞争对手的性能。单个 IoU 阈
值从 0.5 到 0.95 每隔 0.05 记录一次精度 AP，
最后取平均值(即0.5:0.05:0.95) 。实验中也记录

了一些其他重要指标，如 AP50 和 AP75 为在单个 
IoU 阈值 0.50 和 0.75 下计算精度，APs、APm 和 
APl 为在不同的目标尺度下计算精度(小尺寸物体

面积小于 32×32，中尺寸物体面积大于 32×32 
小于 96×96，大尺寸物体面积大于 96×96)。所

有的度量都是在每个测试图像上允许最多保留 
100 个候选区域计算的。

3.2 网络的训练和测试

  本文以 CornerNet 作为基线，部分参考了 
CornerNet、FCOS 的代码，特征提取网络仍然延

用 CornerNet 中采用的 52/104 层的 Hourglass[24]

网络，并借助 Pytorch[23]实现算法。

  网络从零开始训练，输入图像的分辨率为 
511×511，输出热图的分辨率为 128×128。利用 
Adam[25]来优化训练损失，整个网络的损失函数 
L 为： 

            (6)
其中，  和  采用的是 Focal Loss，分别

用于训练网络检测角点和中心关键点；  和 
 采用 Smooth L1 Loss 分别训练网络预测角点

和中心关键点的偏移量。在 8 张 NVIDIA 2080-
Ti 上进行模型训练，batch size 大小设为 48(每
张卡分配 6 个样本)，前 250k 次迭代学习率设为 
2.5×10－4，接下来的 50k 次迭代减小学习率到 
2.5×10－5。训练 Hourglass-104、Hourglass-52 的
时间分别是 9 d 和 5 d。

4 结果与讨论

  本文在通用检测数据集 COCO test-2017 上
对近年来比较常见的基于锚框与基于无锚框的

检测框架进行精度测试，结果如表 1 所示。从

表 1 可知，本文基于无锚框关键点检测的二阶段

方法比基于锚框的二阶段方法 YOLOv4 精度提

升 3.2%；比基于无锚框的一阶段方法如 FCOS、
CenterNet 精度分别提升  5.2% 和  1.8%，比 
CornerNet 精度提升 6.2%。其中，在检测尺寸以

及长宽比特殊的物体时，检测精度提升更明显。

表 1 本文方法和最先进的检测框架在 COCO test-2017 上的精度对比

Table 1 Inference accuracy of ours and state-of-the-art detectors on the COCO test-2017 set

注：AP50 和 AP75 为在单个 IoU 阈值 0.50 和 0.75 时的精度；APs、APm、APl  分别为小目标、中目标和大目标的检测精度。下同表 2、表 4
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这表明，基于无锚框方法进行提取候选区域更具

优势。

  在单尺度测试时，将原始分辨率的图像和水

平翻转的图像输入网络中，而在多尺度测试时，

将原始图像的分辨率分别设置为 0.6、1、1.2、
1.5 和 1.8 倍。此外，在单尺度评价和多尺度评价

中都增加了翻转变量。在多尺度评价时，将所有

尺度的预测结果(包括翻转变量)融合到最终结果

中，然后使用 soft-NMS 来抑制冗余的限定框，

并保留 100 个得分最高的限定框作为最终评价，

结果如表 2 所示。

  将 3 种不同检测框架与本研究检测方法在 
COCO 数据集上进行召回率评估，即记录不同

长宽比和不同大小目标的平均召回率(Average 
Recall，AR)，结果如表 3 所示。

  通常来说，在物体非常大时，如尺寸大于

(400×400, ∞)，更容易被检测到。与其他基于无

锚框的方法相比，基于锚框的方法 Faster R-CNN 
并没有达到期望的较高召回率。但当物体长宽

比比较特殊(如 5∶1 和 8∶1)时，基于无锚框的

检测方法比基于锚框的方法表现更加优异。这

是因为基于无锚框的检测方法摆脱了人为设置

锚框长宽比的束缚。本文方法继承了 FCOS 和 
CornerNet 的优点，使目标定位更灵活，特别是

长宽比例特殊的物体。

  本文在 CornerNet 算法基础上加上中心关键

点检测分支与原始算法进行对比来进行消融实

验，其中特征提取网络采用 Hourglass-52，结果

如表 4 所示。分析数据可以看到，当引入中心关

键点检测分支后精度提升 3%，小目标检测精度

提升 5.8%，大目标检测精度提升 3.6%。表明引

入中心关键点检测分支后，小目标误检候选区域

去除得更多。这是因为从概率上讲，小目标由于

面积小更容易确定其中心点，因此那些误检候选

区域不在中心点附近的概率更大。

  图 5 为基于锚框方法 Faster R-CNN 与基于无

锚框关键点检测的方法进行检测任务的可视化对

表 2 多尺度测试

Table 2 Multi-scale evaluation

表 3 基于锚框和无锚框检测方法的平均召回率(AR)比较

Table 3 Comparison among the average recall (AR) of anchor-based and anchor-free detection methods

注：X 为 ResNeXt[29]；AR1+、AR2+、AR3+、AR4+ 分别表示边界框面积在(962, 2002]、(2002, 3002]、(3002, 4002]、(4002, ∞)时的召回率；

AR5∶1、AR6∶1、AR7∶1、AR8∶1 分别表示物体长宽比为 5∶1、6∶1、7∶1、8∶1 时的召回率

表 4 添加中心关键点分支的消融实验

Table 4 The ablation experiment with the addition of the 

branch of the central key point
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比结果。可以看到，本文研究方法无需人为设置

锚框大小及长宽比，对于检测小目标以及形状特

殊的物体具有更好的检测效果。

5 结  论

  本文提出了基于无锚框二阶段目标检测框

架，即分别提取角点关键点以及物体中心关键

点，并将它们组合成候选区域。通过判断物体中

心点是否落在中心区域来过滤掉大量误检候选区

域，同时舍弃了 CornerNet 中采取的角点关键点

结合的方式，采用二阶段的方式，将保留下来

的候选区域送入多元分类器进行分类与回归。

  通过以上两个阶段，本文网络模型检测的查

全率和准确率均有显著提高，其结果也优于大多

数现有目标检测方法，在召回率与检测精度上都

取得了良好的表现。最重要的是，基于无锚框的

方法在提取候选区域时更加灵活，克服了基于锚

框方法需人为设置锚框超参数的缺点。
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