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一种基于锚框质量分布的动态标签分配策略
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摘 要： 传统的标签分配策略根据锚框与 ground-truth 之间的交并比（IoU）是否超过阈值来划分正负样本，但确定

IoU 阈值需要依靠大量的经验和实验，并且在不同的网络结构中需要重新设定新的阈值；其次固定的阈值无法保证

正负样本数量变化的平缓，过多或过少的正样本都将影响网络训练的稳定性。为解决这些问题，提出一种自适应

标签分配策略。根据中心先验原则设计中心权重，通过联合分类得分和定位得分表示锚框质量，组成一个统一的

锚框评分方案便于简化划分步骤。为了使网络能够根据训练程度自适应调整 IoU 阈值，保证网络训练的稳定性，

利用锚框质量高斯函数模拟锚框总体质量得分的分布情况，使用极大似然估计算法获取最优参数，根据统计结果

动态预测最佳 IoU 阈值。实验结果表明，该算法在基于锚框和基于无锚框的检测算法中均使检测性能得到有效提

升，在 PASCAL VOC 数据集上分别提升 3.1 和 6.6 个百分点，并且可以有效降低漏检率。
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【Abstract】 Traditional label assignment strategies divide positive and negative samples according to whether the 

Intersection over Union（IoU） between the anchor and ground-truth exceeds the threshold.However，determining the IoU 

threshold requires considerable experience and experimentation，and new thresholds must be set for different network 

structures.Moreover，a fixed threshold cannot guarantee the consistent partitioning of positive and negative samples，and 

too many or too few positive samples will affect the reliability of network training.To solve these problems，we propose 

an Adaptive Label Assignment Strategy（ALAS）. First，the center weights are designed according to the center prior 

principle；the anchor quality is represented by the joint classification and localization scores；and a unified anchor 

scoring scheme is developed to simplify the partition. To enable the network to adaptively adjust the IoU threshold 

according to the degree of training and ensure the consistency of network training，the anchor quality Gaussian function 

is used to simulate the distribution of the overall quality score of the anchor. The maximum likelihood estimation 

algorithm is used to obtain optimal parameters，and then the optimal IoU threshold is dynamically predicted based on 

statistical results.The experimental results show that the algorithm can effectively improve both anchor-based and non-

anchor-based detection algorithms，and it improves these algorithms by 3.1 and 6.6 percentage points， respectively， on 

the PASCAL VOC dataset. Therefore，it can effectively reduce missed detection rates.
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0　概述  

目标检测是计算机视觉领域中一个重要的研究

方向，其在人脸识别、无人驾驶、医学图像处理等方

面都有广泛的应用。在目标检测过程中，一张图片

中会产生成千上万的锚框，而待检测目标可能只有

几个，所以需要为锚框匹配相应的目标框，让网络知

道每个锚框需要预测的目标是哪个，为锚框匹配

ground-truth 的过程就是标签分配。标签分配的结果

决定了模型的学习目标，进而决定模型的性能［1］。
检测算法主要依据交并比（Intersection over Union，

IoU）［2］的大小划分正负样本，但是如果设置比较低

的 IoU 阈值，会得到过多的噪声样本，导致网络的识

别能力降低，影响检测精度，而如果 IoU 阈值设置得

过高，则只能保留到高质量样本，过滤掉太多中等质

量的样本，可能会产生过拟合现象［3］。设置合理的

IoU 阈值能够提高检测精度，避免过拟合问题。

传统的标签分配是基于交并比的手工分配策

略，如需要手动调整 IoU 阈值、提前设定锚框等。近

年来关于标签自动化分配的方案越来越多：经典的

基于锚框的算法 RetinaNet［4］根据锚框和 ground-truth

之间的交并比确定正负样本；FreeAnchor［5］在它的基

础上，通过极大似然估计的思想构建损失函数去除

人工参与指定锚框的过程，使网络能够自主匹配锚

框和标签框；基于无锚框结构的 FCOS［6］网络根据目

标中心区域和物体的尺度范围确定正负样本；在

FCOS 的基础上，ATSS［7］通过自适应训练样本选择

的方法实现正负样本划分；Autoassign［8］跳出以往非

正既负的分配方式和监督原则，认为每个位置都有

正样本属性和负样本属性，在优化过程中，这些样本

将会同时受到正样本和负样本的监督，利用正负样

本权重平衡配比。

虽然当前有很多高效的正负样本划分方法，但

FSAF［9］、FreeAnchor 等都是通过增加额外的卷积层

来划分正负样本，然而改变网络结构将会导致其他

检测网络无法直接使用这类划分方法。此外，在训

练后期，随着定位能力提高，锚框平均 IoU 的数值增

大，这会导致网络分配到的正样本数量大幅增加，进

而影响训练的稳定性。而采用 K-means［10］、混合高

斯模型［11］等聚类方法划分正负样本会提高计算复杂

度，降低网络训练测试速度。

针对以上问题，本文提出一个新的自适应标签

分配策略（Adaptive Lable Assignment Strategy，ALAS）。

为统一计算锚框分数，设计中心权重函数限定样本

点位于 ground-truth 的中心附近，同时联合分类和定

位分数，采用统一的加权机制设计锚框质量得分函

数。在此基础上，将标签分配建模为一个概率分布

的过程，利用高斯模型计算锚框的整体质量分数，通

过最大似然估计获取最优参数，使得模型能够根据

锚框得分情况动态学习如何分配标签。最后，在

MS COCO2017［12］数据集和 5 个主干网络设置下进

行对比实验，验证所提方法的有效性。

1　自适应标签分配策略  

自适应标签分配策略设计应考虑以下两点：

1）应能够衡量锚框的定位和分类质量；2）将锚框划

分为正样本和负样本的过程应是自适应的，这样就

不需要人工设计固定的超参数。

1.1　锚框评分方案　

首先需要设计一个能够反映网络定位和分类能

力的锚框评分方案。图 1 为 FCOS 网络训练迭代过

程中正样本点的可视化结果（彩色效果见《计算机工

程》官网 HTML 版本，下同），迭代次数增加后网络定

位准确度增加，而这时热力图显示正样本点更多地

集中在物体中点附近，可知在训练阶段关注目标框

的中心区域可以使检测器达到更好的效果。

利用 L2［13］损失函数对离群点的敏感性实现上

述 中 心 先 验 的 要 求 ，记 真 实 边 界 框 的 中 心 点 由

（gx gy）表示，样本点坐标由 (bx by )表示，则本文的中

心加权函数如式（1）所示：

W center = e
- ∑

i Î { }xy

L2( )bi - gi

（1）

在式（1）中，W center 与 L2 呈负相关，离群点的中心

权重相对其他样本点较小。

为了使评分方案能够同时评估定位和分类的质

量，可以将定位得分和分类得分相乘。直接将网络

中分类分支输出的置信度作为分类得分，用中心权

重（式（1））表示定位得分，因为定位分支输出的是偏

移量而不是一个分数，所以利用中心权重使评分方

案更加简洁。本文将锚框评分方案定义为中心权重

与分类得分的乘积，如式（2）所示：

Q = W center ´ S cls = e
- ∑

i Î { }xy

L2( )bi - gi

´ S cls （2）

其中：S cls 表示分类得分；W center 是样本点的中心权重。

本文取质量函数 Q 的负对数，得到：

-ln Q = -ln W center - ln S cls = ∑
i Î{xy}

L 2 (bi - gi )+ L cls

（3）

Q = e
- ∑

i Î { }xy

L2 (bi - gi )

- L cls （4）

中心权重可以规范样本中心点的位置，但锚框

的尺度对框定范围也有影响，不能仅使用中心权重

代表定位质量。如图 2（a）和图 2（b）所示，当样本点

与 ground-truth 的中心点距离很近时，锚框过大或过

小都会使定位不准确，然而在这种情况下它们的中

心权重很高。在图 2（a）和图 2（b）中都有较高的中心

图 1　迭代过程中置信度权重的演化

Fig.1　Confidence weight evolution during iteration process
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权重，但是 IoU 较低，进一步利用 IoU 来细致规范锚

框的定位就可以将这类锚框从高定位质量锚框的队

列中筛选出来，如图 2（c）所示，同时在拥有较高的中

心权重和 IoU 时才能高质量地预测到物体的位置。

具体来说，预测框与对应 ground-truth 框之间的

IoU 不仅用于计算 IoU 损失，还可以作为分类的标

签。利用 IoU 指导分类训练，即把 one-hot 分类标签

的 0 或 1 替换成对应的 IoU，再计算分类损失，可以将

IoU 作为定位质量使其与分类相结合，IoU 较低即定

位能力很差时，它的分类分数也会比较低。进一步

将定位与分类相结合使网络可以同时筛选出定位错

误但分类正确的边界框和定位准确但分类错误的边

界框。

由于将离散的分类标签（0 或 1）替换成了连续

的 IoU，因此需要将离散型的 Focal Loss 改为连续型

的质量焦点损失（Quality Focal Loss，QFL）：

FFocalLoss = -y ln y ′ - (1 - y) ln (1 - y ′) =
ì
í
î

ïï-ln y ′y = 1

-ln ( )1 - y ′ y = 0
（5）

QQFL ( p)=L cls=

- é
ë || y- p

γ

y ln p+ ù
û|| y- p

γ( )1- y ln ( )1- p

（6）

其中：p 为预测结果；γ的取值为 2；y 为标签即样本

点与对应 ground-truth 之间的 IoU 值，y Î[01]。具体

来说，y=0 表示定位分数为 0 的负样本，0<y≤1 表示

IoU 分数为 y 的正样本。在训练过程中，预测框与

ground-truth 框之间的 IoU 得分在 0 到 1 之间动态变

化。QFL 依旧保留分类的向量，但是对应类别位置

的置信度的物理含义不再是分类得分，而是质量预

测的分数。

如表 1 所示，ALAS 算法利用 QFL 作为分类损失

函数比使用 Focal Loss 提高了 0.2 个百分点。若使用

Focal Loss，算法将按照中心先验原则衡量锚框的定

位质量。而 QFL 联合 IoU，使 ALAS 可以在中心先验

的基础上进一步考虑到锚框框定范围的准确性。

经过优化后，最终的锚框质量评价模块如下：

Q = e
- ∑

i Î { }xy

L2 (bi - gi )

- QQFL （7）

1.2　正负样本划分策略　

单纯的锚框质量评价方案只是一个锚框得分的
计算方式，依旧无法动态调整 IoU 阈值。为了动态
掌握网络的训练状态，更方便模型根据总体质量得
分分布情况划分正负样本，本文使用高斯模型模拟
锚框评分的分布情况，引入一个参数可学习的锚框
质量高斯函数 G（如式（8）所示），根据不同的数据分
布自动调整 IoU 阈值。通过 MLE 最大化锚框的质量
得分 Q 的概率计算最优参数。

G (Q|xgθ ) = 1

2π σ
exp ( - ( )Q - μ

2

2σ 2 ) （8）

其中：Q 表示式（7）中的质量得分；μ和 σ是可学习的

参数。一开始，参数 μ会被初始化为 0，σ=1。给定一

组锚框得分，可以使用最大似然估计算法优化函数
G 的概率，计算最优参数。本文将参数 μ和 σ的总和

作为 IoU 阈值。
若基于聚类思想采用混合高斯模型模拟锚框得

分情况，则无法使用最大似然估计为其求解，而需要
通过迭代的方法划分代表正负样本的两个高斯模
型，迭代求解的过程将大大影响网络训练和检测的
速度。本文方法可直接利用 MLE 求解，在参数量、
计算复杂度和检测速度上都的到了进一步优化。

算法 1 描述了所提方法对输入图像的工作原
理。对于图像上的每一个 ground-truth 标签框 g，首
先找出它的候选正样本。如算法 1 第 3~7 行描述，在
金字塔的每一层选取 k 个质量评分最高的锚框。之
后根据这些候选框的质量得分计算出锚框质量高斯
函数 G，见算法第 9 行。在算法第 10 行，通过极大值
似然估计计算出 σ和 μ两个参数，根据这些统计数据
计算 ground-truth g 的 IoU 阈值 tg = σg + μg。最后只需

要根据算法第 12~16 行选择那些 IoU 大于或等于
IoU 阈值的候选框作为正样本，如果一个锚框被分配
给多个 ground-truth，则会选择 IoU 最高的那个，其余
都是负样本。

算法 1 自适应标签分配策略 ALAS
输入  ground-truth标签框 G，所有的锚框 A，金字塔第 i层

的锚框 Ai，金字塔层数 L，每层金字塔选取的候选框数 K

输出  正样本 P，负样本 N

1.P ← ∅，N ← ∅，Cg ← ∅
2.for g ∈ G

3.for i = 1 to L do

4.W center ← 计算中心权重

5.Qi ← 计算锚框质量 (Ai，g)

6.Si ← 根据 Qi 选择 K 个候选框

7.Cg = Cg ⋃ Si

8.end for

9.G (Q|x，g，θ) ← 计算 G

10.通过最大似然估计计算参数 σg、μg

11.为 ground-truth g 计算 IoU 阈值：tg = σg + μg

12.for each candidate c ∈ cg do

图 2　中心权重定位的局限性

Fig.2　Limitations of center weight positioning

表 1　Focal Loss和 QFL对网络结果的影响  

Table 1　Effect of Focal Loss and QFL 

on network results %

计算方式

Focal Loss

QFL

AP

78.6
78.8
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13.if IoU (c，g) ≥ tg

14.P = PUC

15.end if

16.end for

17.end for

18.N = A - P

19.return P，N

在算法 1 中，IoU 阈值的大小是根据模型参数条

件自适应确定的，能够根据质量得分的总体分布动

态调整参数和 IoU 阈值，这与之前的方法［14-15］有所不

同，文献［14-15］方法只考虑到锚框的定位能力，忽

略了网络预测能力提升对正负样本划分带来的影

响。本文通过 ALAS 联合分类和定位动态模拟质量

分布情况自适应调整 IoU 阈值，改善了检测效果。

2　实验结果与分析  

为验证所提方法的有效性，在 MS COCO 2017
和 PASCAL VOC［16］两个公共数据集上进行实验。

MS COCO2017 数据集共包含 80 个类别，训练

集包含约 118 000 张图片，val 集包含约 5 000 张图

片，test-dev 集包含约 20 000 张图片。本文在 test-dev 

2017 上进行实验并与现有的目标检测算法比较，然

后在 val集上进行数据分析。

PASCAL VOC 数据集包含 20 个类别，其中训练

图片 22 136 张，测试图片 4 952 张，实验结果遵循

VOC 数据集的指标，其中平均精度表示该类别在

IoU 阈值为 0.5 时的平均精度。同时，在 VOC 2012
和 VOC 2017 上进行消融实验和对比实验。

2.1　超参数设置　

ALAS 只涉及一个 top-K 超参数，在本节中进行

多个实验研究 top-K 的取值对检测器效果的影响。

top-K 表示从每个金字塔层级中选择的候选框个数。

表 2 为 top-K 取值为 9~21 时的效果对比。可以

看出：太小的 K 值会导致准确率明显下降，因为过少

的候选正样本会导致漏检也会造成样本统计不准

确；太大会导致过多低质量的候选框，造成精度损

失。如表 2 所示，当 top-K 的取值在 13~21 的范围内

时 AP 变化不敏感，实验结果显示 top-K 是一个稳健

的超参数。经过详细比较，当 K 取值为 17 时效果最

好，达到了 78.8%的准确率。

2.2　联合分类损失效果分析　

由于本文研究的主要目的是简化锚框分配的步
骤，在实现动态调整阈值的同时，还需要重点关注模
型的大小和训练速度，为了更好地评价网络性能优
劣，设计实验对比网络的参数量和计算复杂度。

从图 3 可以看出：传统检测器 Faster RCNN 的参
数量大于其他模型，而 SSD 算法的计算复杂度远高
于其他网络；FreeAnchor 的参数量和时间复杂度是
ALSA 的 1.2 倍，针对标签分配的改进算法中参数量
最少的 PAA 模型的参数量也是 ALSA 的 1.1 倍；本文
方法的总体参数量和计算量都达到了与 ATSS 模型
相当的水平。

表 3 所示为本文方法分别应用在基于有锚框和
基于无锚框的目标检测算法的速度。可以看出：以
FCOS 和 RetinaNet 为基础网络时，训练过程中每次
迭代分别仅增加 0.04 s和 0.02 s，而在检测过程中，检
测单张图片分别增加 0.006 s 和 0.005 s，相应的检测
精度分别提高了 6.6 和 3.1 个百分点，自适应标签分
配算法在对训练和检测速度影响细微的情况下，能
有效提高检测的精确度，提高网络的效率。

与采用聚类思想利用高斯混合模型分离正负样
本的 PAA 方法相比，本文的 ALAS 方法简化迭代过
程在训练和检测的速度上提升了 23%，同时在检测
的准确度上提高了 0.8 个百分点。
2.3　与主流目标检测网络效果对比　

为 了 验 证 ALAS 的 有 效 性 ，分 别 在 MS 

COCO2017 和 PASCAL VOC（07+12）数据集上进行训
练和测试，同时与其他目标检测网络进行对比和定量

表 2　ALAS使用不同 K值的结果  

Table 2　Results of using different number of K 

on the ALAS

K 值

7
9

10
13
15
17
19
21

AP/%

77.7
77.8
78.0
78.6
78.7
78.8
78.6
78.4

图 3　参数量与计算量对比

Fig.3　Comparison of parameters and computation

表 3　ALAS与 PAA方法速度与精度对比

Table 3　Speed and accuracy comparison of 

ALAS and PAA methods

目标检测算法

FCOS

RetinaNet

FCOS+ALAS

RetinaNet+ALAS

FCOS+PAA

RetinaNet+PAA

训练速度

/(s·iter-1)
0.36
0.41
0.40
0.43
0.52
0.58

检测时间/s

0.212
0.224
0.218
0.229
0.267
0.294

AP/%

72.2
74.3
78.8
77.4
78.6
76.2
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分析。在 MS COCO测试子集上对本文模型与其他的
目标检测进行比较，如表 4所示。为了不失公平性，除
top-K 外，本文其他超参数与 FCOS 保持一致。选用
ResNet‐101 作为检测器的主干特征提取网络，特征融
合网络选用 FPN。从表 4 可以看出：在 MS COCO 数
据集中，在 ResNet-101［17］作为主干网络的情况下，本文
方法比相同网络结构的密集检测器 FCOS平均提高了
2.2 个 百 分 点 ，与 经 典 网 络 结 构 RetinaNet、FSAF、

NoiseAnchor相比也有不低于 1个百分点的提升，在目
标检测任务上取得了不错的性能提升；与同样改进标
签分配策略的 FreeAnchor相比也有 0.7 个百分点的提
升；通过使用更深的主干网络 ResNext-101 进一步将
精确度提高到 44.2%。利用可变性卷积（DCN）［18］改进
ResNet101 主干网络以及检测器的最后一层后，可以
将 检 测 网 络 的 AP 提 高 到 46.4%，优 于 FCOS、
RetinaNet、RepPoints等目前常用的目标检测网络。

为 了 验 证 ALAS 的 鲁 棒 性 ，在 PASCAL VOC

（07+12）数据集上与多个经典的目标检测网络进行
了逐类别对比，如表 5 所示。由表 5 可以看出：自适
应锚框分配策略相比于 ATSS 总体精确度提高了
0.8 个百分点，高于 Faster RCNN、SSD、FCOS 网络

1.3 个百分点以上；对 20 个类别的检测准确度详细比
较，自适应标签分配策略在鸟类、汽车、狗类、显示器
等 10 个类别效果突出；总体上，在小目标上的检测
效果要高于 Faster RCNN、FCOS、ATSS、SSD 等检测
网络。

分别在 MS COCO和 PASCAL VOC数据集中对自
适应标签分配策略与 FCOS 和 ATSS 网络进行可视化
对比。由图 4和图 5可以看出，在物体被部分遮挡以及

待检测物体较小的情况下，自适应标签分配更容易正
确检测出物体的位置，能够有效检测出 FCOS和 ATSS

网络都未检测出的目标，降低漏检率。

表 4　MS COCO2017数据集上的测试结果对比  

Table 4　Comparison of test results on MS COCO2017 dataset %

方法

RetinaNet

DetNet[19]

Soft-NMS[20]

FCOS

NoisyAnchor[21]

FSAF[22]

FreeAnchor

SAPD[23]

MAL[24]

ATSS

FCOS

NoisyAnchor

RepPoints[25]

ATSS

FreeAnchor

ATSS

ALAS

Backbone

ResNet-101
DetNet-59

ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101

ResNeXt-64x4d-101
ResNeXt-101

ResNet101-DCN

ResNet101-DCN

ResNeXt-64x4d-101
ResNeXt-64x4d-101

ResNet-101
ResNeXt-101

ResNet101-DCN

AP

39.1
40.3
40.8
41.5
41.8
42.8
43.1
43.5
43.6
43.6
43.2
44.1
45.0
46.3
44.9
45.6
43.8
44.2
46.4

AP50
59.1
62.1
62.4
60.7
61.1
63.1
62.2
63.6
61.6
62.1
62.8
63.8
66.1
64.7
64.3
64.6
62.8
64.0
64.6

AP75
42.3
43.8
44.9
45.0
44.9
46.5
46.4
46.5
47.1
47.4
46.6
47.5
49.0
50.4
48.5
49.7
47.3
47.1
50.0

APs

21.8
23.6
23.0
24.4
23.4
27.8
24.5
24.9
25.0
26.1
26.5
26.0
26.6
27.7
26.8
28.5
26.4
26.2
28.7

APm

42.7
42.6
43.4
44.8
44.9
45.5
46.1
46.8
46.9
47.0
46.2
47.4
48.6
49.8
48.3
48.9
47.2
47.6
49.9

APl

50.2
50.0
53.2
51.6
52.9
53.2
54.8
54.6
55.8
53.6
53.3
55.0
57.5
58.4
55.9
55.6
53.8
54.9
58.6

表 5　VOC 数据集上的测试结果对比

Table 5　Comparison of test results on VOC dataset %

类别

飞机

自行车

鸟类

船

瓶子

公交车

轿车

猫

椅子

牛

餐桌

Faster RCNN

76.5
79.0
70.9
66.5
52.1
83.1
84.7
86.4
52.0
81.9
65.7

SSD300[26]

79.5
83.9
76.0
69.6
50.5
87.0
85.7
88.1
60.3
81.5
77.0

FCOS

76.4
79.4
70.9
63.3
57.0
77.7
82.8
85.0
54.2
80.6
63.9

ATSS

83.9
81.9
76.0
68.3
68.4
83.7
87.0
88.2
62.2
85.3
74.4

本文方法

86.2
82.7
77.5
69.6
83.9
87.0
88.2
61.7
61.7
84.4
72.4

类别

马

摩托车

人

植物

羊

沙发

火车

显示器

狗

AP

Faster RCNN

84.6
77.5
76.7
38.8
73.6
73.9
83.0
72.6
84.8
73.2

SSD300[26]

87.5
83.9
79.4
52.3
77.9
79.5
87.6
76.8
86.1
77.5

FCOS

79.8
76.7
77.3
42.4
77.3
70.5
81.3
68.2
79.3
72.2

ATSS

85.8
82.8
83.6
50.6
81.4
71.5
83.1
77.1
85.4
78.0

本文方法

86.0
83.6
83.4
51.4
84.0
74.5
84.2
78.6
86.3
78.8
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图 4　在 MS COCO数据集上的可视化结果对比

Fig.4　Comparison of visualization results on MS COCO dataset

图 5　在 PASCAL VOC数据集上的可视化结果对比

Fig.5　Comparison of visualization results on PASCAL VOC dataset
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3　结束语  

本文提出一种自适应标签分配策略（ALAS），将
标签分配作为一个概率分布的似然估计过程。该策
略的核心是确定对模型有利的正样本和负样本划分
方法，从而提高检测器的精度，比启发式 IoU 硬性分
配或非概率分配策略更容易训练，并能保证网络的
稳定性。在 PASCAL VOC 数据集上，本文方法对多
个类别的检测准确率都有了明显提升，且最终的
mAP 指标提升至 78.8%；在具有挑战性的 MS COCO

数据集上利用各种主干网络进行大量实验，并在

ResNet-101 作为主干网络时将 AP 提升至 43.8%。下

一步将充分利用本文联合分类定位得分的思想，对

检测网络的后处理过程进行优化。
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