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基于任务关联的
端到端目标检测算法

摘要：对预测结果准确排序是端到端目标检测的关键。已有的端到端检
测器将分类和定位当作独立任务，减少了两者之间的关联，导致利用分
类分数排序的结果不可靠，降低了检测性能。针对上述问题，本文从样
本选择、损失函数和网络结构三个方面进行了优化，提高了两者之间的
一致性。首先利用分类和定位的排序结果计算样本选择的代价矩阵，并
优先考虑分类和定位一致性大的样本作为正样本。另外，使用基于任务
关联的损失函数训练分类器，学习同时表示目标分类精度和定位准确度
的分数。考虑到分类和定位对特征需求的差异，在头部检测网络中引入
特征对齐层，缓解了分类和定位之间的冲突。在COCO数据集上，基于
任务关联的端到端目标检测算法的性能优于许多优秀的检测器。
关键词：目标检测；样本选择；损失函数；相关性 
Abstract: Accurate ranking of prediction results is the key to end-to-end 
object detection. Existing end-to-end detectors treat classification and 
localization as independent tasks, reducing the correlation between 
them, and resulting the unreliable results ranking by classification scores, 
which reduces the detection performance. To solve the above problem, 
we try to improve the correlation between classification and localization 
form label assignment, loss function and network structure. First, the 
cost matrix of sample selection is calculated by using the sorting results 
of classification and location, and the samples with high consistency 
of classification and location are given priority as positive samples. We 
propose a task-aligned loss function to train the classifier, which aims to 
learn a score that can simultaneously represent the accuracy of object 
classification and localization. We introduce a feature alignment layer 
in the head detection network, which alleviates the conflict between 
classification and localization at the feature extraction level. On COCO 
datasets, the end-to-end object detection algorithm proposed in this 
paper outperforms many excellent detectors.
Key words: Object detection; Label assignment; Loss function; 
Correlation
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1　引言

目标检测是计算机视觉的一项基础研究，对图像理
解、信息提取等有着重要意义，广泛应用于自动驾驶、
智能监控等多个领域[1~2]。近年来，基于深度学习的目
标检测算法[3~9]取得了很大进步，这些检测器在推理阶
段预测密集的检测结果，需要使用非极大值抑制算法[10]

对冗余的检测结果进行筛选，不能实现完全端到端的目
标检测。

DETR[11]利用Transformer解码结构替换了基于卷积
的头部网络，对特征金字塔提取的特征进行解码，输出
分类分数和边界框，并利用分类和定位的损失和作为代
价函数，为每个目标选择一个正样本训练网络。DETR在
训练和推理阶段均无需使用非极大值抑制算法，实现了
完全端到端的目标检测。DeFCN[12]基于全卷积实现了完
全端到端的目标检测。DeFCN提出了基于预测信息的样
本选择策略，利用匈牙利算法为每个目标选择一个合适
的样本。DeFCN设计了一种3D-Max滤波器，利用多尺
度特征提高了卷积在局部区域的可分辨性。

端到端目标检测器利用分类分数对检测结果排序，
选择前N个分数最高的输出。由于目标检测是多任务机
制，不仅需要对目标进行分类，还需要回归准确的边界
框。已有的端到端检测算法将分类和定位当作两个独立
的任务进行训练，减少了分类和定位之间的关联性，导
致分类分数高的地方往往不是定位最准确的，如图1所
示。针对上述问题，本文提出了一种基于任务关联的端
到端目标检测器，从样本选择、损失函数和网络结构三
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个方面进行了改进，提高分类和定位的相关性。 

 
图1  端到端目标检测分类分数和回归结果不一致

大多数目标检测算法只利用位置信息选择样本，
如RetinaNet[8]使用基于锚的样本选择方法和FCOS[9]利
用基于中心点距离的样本选择方法。基于位置信息的样
本选择方法为每个目标选择多个正样本，为网络训练提
供了丰富的特征信息。但是由于目标检测是分类和定位
联合的任务，只考虑位置信息的样本选择方法和网络优
化的目标不一致，导致冗余的高分检测框需要使用非
极大值抑制算法对检测结果进行筛选。OneNet[13]指出
同时考虑分类和定位信息的一对一样本选择方法是移除
非极大值抑制算法，实现端到端目标检测的关键，并提
出基于最小代价的样本选择方法，利用分类损失和定位
损失构建代价矩阵，为每个目标选择代价最小的样本作
为正样本。DETR和DeFCN在选择样本时也同时考虑
了分类和定位信息，并为每个目标选择一个合适的正
样本。不同于上述三种基于预测信息的样本选择方法，
本文利用分类和定位的排序结果计算样本选择的代价矩
阵，并引入分类和定位的相关性计算权重，优先选择一
致性高的样本作为正样本。

为了进一步提高分类和定位的关联，本文使用基
于任务关联的损失函数训练分类分支，学习可以同时表
示目标分类精度和定位准确度的分数。已有的目标检测
算法证明了在损失函数中引入分类和回归的相关性，
有利于提高目标检测算法的性能。文献[14]提出广义
Focal Loss（General Focal Loss，GFL）用于训练基
于分类和回归的联合分数，并用该分数对预测结果进
行排序。VFNet[15]提出了一种基于位置感知的分数，
联合表征目标的分类和回归质量。上述两种方法都是
基于多对一的样本选择方法提出的，并不适用于端到
端目标检测器。与上述方法不同，本文使用一对一目

标选择策略，每个目标只有一个正样本，利用任务关
联的损失函数训练分类器，使网络向分类和定位一致
性好的方向优化。

考虑到分类和定位对特征的需求存在差异，分类倾
向于选择旋转和平移不变的特征，而回归对旋转和平移
更加敏感。本文在头部检测网络中添加了特征对齐层，
缓解分类和定位在特征层面的冲突，进一步加强了两者
的关联性。

2　基于任务关联的端到端检测算法

2.1　基于分类和定位联合的样本选择方法
基于预测信息的样本选择方法[13]，被证明是实现

端到端目标检测的关键。基于预测信息的样本选择方
法首先根据网络的预测信息计算与目标真值的分类代
价和回归代价，并利用两种代价构造损失函数，如式
（1）所示：

                       （1）
其中， 和 分别为回归损失和分类损失的权重

系数； 表示网络预测的回归框与目标框的回归损失，
即IoU损失； 表示分类损失，由交叉熵计算得到。

基于预测信息的样本选择方法将分类和定位信息
当作独立的变量构造代价函数，在分类和定位不一致
时，容易产生分歧，如图2所示，同一个目标在分类分
数高的地方，定位不准确；但定位准确的地方分类分
数较低。

 
图2 基于预测信息的样本选择方法在不同迭代中选择的

样本示意图
为了减缓分类和定位的分歧，本文优先选择两者一

致性高的样本作为正样本，如式（2）所示：

                                          （2）

其中， 表示第 个目标的代价，计算过程如式
（3）所示：
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                                                   （3）
由权重系数 和联合质量 两部分组成，其

中联合质量的计算方法如式（4）所示： 

                                （4）
表示回归分数从高到低的排序

结果， 表示分类分数从高到低的排序结果。样本的
联合分数越高，证明其一致性越好，被选为正样本的概
率越大， 是调节因子。 为权重系数，根据分类和定
位的相关性计算得到，如式（5）所示：

                                                   （5）

其中， ， 表示检测
网络预测的第 个目标的类别分数。 表示网络预测的
边界框与目标真实边界框的IoU分数。 是调节因子。
分类分数和回归分数越接近，样本的权重越大。本文使
用匈牙利算法，根据代价矩阵 ，为每个目标选择一
个合适正样本。

2.2　基于任务关联的分类损失函数
大多数目标检测器使用Focal Loss[8]训练分类器，

Focal Loss的定义如式（6）所示：

　　　　　 　　　　　(6)

其中， 是样本类别标签，如果是正样本，则 ；
反之 。Focal Loss只考虑了分类分数对分类器的影
响，由于端到端目标检测器使用分类分数对检测结果排
序，分类分数不仅表示目标分类的结果，还需要兼顾回
归是否准确。本文提出了一种基于任务关联的分类损失
函数，利用联合分数替代原来的二值标签，如式（7）
所示：

　　 　　　(7)
其中， 表示第 个正样本的联合分数，计算方法如

式（6）所示。样本的一致性越高，联合分数越大，样
本对网络的贡献越大，网络向分类和定位一致性高的方
向优化，进一步提高了两者之间的相关性。 是调节因
子，用于调节负样本的权重。

2.3　基于特征对齐的头部检测网络
目标检测中分类任务和回归任务对特征的需求存

在差别，分类需要特征具有平移和旋转不变性，能准确
地判断目标类别。但定位分支需要准确地回归目标边界
框，对平移和旋转敏感。为了在特征层面减少分类和定

位任务的冲突，增加两者的相关性，本文在头部检测网
络中引入特征对齐网络层，首先利用分类特征学习特征
偏移量，通过可形变卷积网络获得对齐后的特征 ，
如式（8）所示：

      　                    （8）
其中， 表示回归特征， 表示分类特征。对齐

特征与原始的回归特征组合，获得新的特征用于目标框
的回归。特征对齐网络通过可形变卷积改变了原始回归
特征的感受野，为回归目标框提供了更多的信息，一定
程度上减缓了分类和定位在特征层面的冲突。使用分类
特征学习偏移量，并作用于回归特征。特征对齐层作为
桥梁，也增加了特征提取层面分类和定位的相关性。具
体的网络结构如图3所示。

3　实验分析

3.1　数据集及实验设计
COCO数据集[16]是目标检测领域通用的数据集

之一，共80种类别，包含了丰富的自然图像和生活
中常见的目标图像，背景复杂且目标数量多，实验充
满了挑战性。实验环境的硬件配置为Intel Xeon E5
处理器，4块Nvidia TiTAN RTX GPU，操作系统为
Ubuntu18.04。本文基于FCOS[9]框架，利用全卷积神
经网络构建了端到端的目标检测器，主要包含骨干网
络、特征金字塔网络、头部网络三部分。骨干网络主要
使用ResNet50和ResNet101[17]，具体的网络实现基于
MMDetection框架[18]。

为了方便与优秀的目标检测方法进行对比，在训
练过程中，冻结了骨干网络所有BN层的参数，以及骨
干网络第一层卷积的所有参数，利用ImageNet数据集
预训练的权重初始化骨干网络[21]。所有实验使用随机梯
度下降法[19]（Stochastic Gradient Descent，SGD）
进行训练，初始化学习率为0.01。训练阶段，输入图
像分辨率设置为短边800个像素，长边不超过1333个像
素，保持输入图像的宽高比。每次迭代输入图像数目
（batch）为16，平均每个GPU输入图像数目为4。实
验最大迭代次数（epoch）设为12。学习率在第8和第
11次迭代时衰减10倍，分别为0.001和0.0001。

推理时图像的输入分辨率与训练时相同，得到预
测结果后，首先在每个类别中取前100个得分最高的结
果，对这些结果进行排序，然后取前100个得分最高的

图3  基于联合信息的端到端目标检测网络结构示意图
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结果，使用阈值进行筛选，选择大于阈值的结果作为最
终输出。

3.2　COCO数据集
3.2.1　超参数的影响
超参数 和 是计算权重和联合分数引入的调节因

子。本文首先在COCO数据集上通过一组对比实验研究
了超参数对检测性能的影响，以COCO中的mAP0.5:0.95

为评价指标。在推理阶段不使用非极大值抑制算法，直
接选择前100个分类分数最高的检测结果输出，得到的
结果如表1所示。

表1  超参数对检测性能的影响
 =0.01  =0.05  =0.1  =0.15  =0.2

=0.0 36.1 38.2 33.0 30.2 28.3
=3.0 35.9 38.3 32.6 31.1 28.9
=5.0 36.4 39.0 33.4 31.5 29.0
=8.0 36.0 38.6 32.9 31.0 28.1

是计算联合分数的调节因子，当  =0.01时，检测
结果在36%左右。当  =0.05时，检测性能提升到38%
左右。当  =0.1时，联合分数随着排序结果快速减小，
不利于分类器训练，检测结果较差。 是计算权重系
数 时的调节因子，当 =0.0时，所有样本的权重系数
均为1，没有考虑分类和定位的相关性。当 取值逐
渐增大，检测性能得到了提升， =5.0时检测性能最
高，为39.0%。因此在后续实验中，超参数的取值设
置为  =0.05， =5.0。

3.2.2　消融实验
本文通过一组消融实验研究了在样本选择、损失

函数和网络结构上的改进对检测性能的影响，如表2
所示，“/”之前表示使用NMS的检测结果，“/”后
表示不使用NMS的检测结果。实验的基准模型为基于
FCOS框架构建的端到端目标检测网络。基准模型使用
OneNet提出的基于最小代价的样本选择方法，并使用
FcoalLoss训练分类器。如表2第一行所示，基准模型

的mAP为38.2%，使用NMS筛选后的结果为39.2%，
两者差距为1.0%。当使用本文提出的基于分类和定位
信息的联合样本选择方法替换基础端到端检测器的样
本选择方法后，AP上升到了38.6%，使用NMS后的AP
为39.3%，两者差距为0.7%，缩小了两者的差距，如
表2第二行所示。基于任务对齐的分类损失函数替换了
Focal Loss后，AP上升到39.0%，经过NMS筛选后的
结果为39.4%，两者差距为0.4%，如表2第三行所示。
使用基于特征对齐的头部检测网络后，AP提升到了
39.8%，而经过NMS筛选后的检测结果为40.1%。可
以看出，基于特征对齐的头部检测网络有利于进一步提
升端到端目标检测的性能。但从表中可以看出，使用
NMS后的均高于未使用NMS的效果，主要因为特征金
字塔（FPN）网络在特征提取上存在重复，下一步的工
作中，我们将进一步研究网络结构对稀疏输出的影响。

表2  不同的改进模块对检测性能的影响
样本选
择策略

联合
分数

头部检
测网络

mAP
（%）

AP50
（%）

AP75
（%）

ⅹ ⅹ ⅹ 39.2/38.2 57.7/54.5 42.8/42.1
√ ⅹ ⅹ 39.3/38.6 58.3/56.0 42.3/42.6
√ √ ⅹ 39.4/39.0 58.1/57.6 43.5/42.7
√ √ √ 40.1/39.8 58.6/58.1 43.7/43.1

3.2.3　与其他优秀算法的对比
本实验对比了本文提出算法与其他优秀的目标检测

算法的性能，如表3所示。对本文提出的算法的检测结
果进行了可视化，如图4所示。对密集目标检测器，我
们使用非极大值抑制算法对检测结果进行筛选。

CenterNet[20]基于中心点距离选择与目标中心点最
近的样本作为正样本，其余为负样本。在训练过程中，
采用高斯权重衰减了目标框内的负样本权重。距离目标
框中心点越近的负样本，权重越小。FCOS[9]是经典的
一阶段检测器，将中心点落入目标框内的所有候选样本
标记为正样本，其余为负样本。另外，FCOS设计了一
个独立的分支预测回归质量，用来抑制低回归框对检
测性能的影响。VFNet[15]提出了一种基于定位感知的分
类分数（IACS），并利用Varifocal Loss作为损失函数
进行训练。另外，为了提高回归框的准确度，VFNet在
网络结构中增加了回归框的修正分支，用来进一步修正
回归的预测值，使其更加准确。对于端到端的目标检测
算法，我们选择了前100个类别分数最高预测结果，通
过分数阈值 筛选出高于阈值的结果作为最终输出。
OneNet[13]提出了基于最小代价的样本选择策略，为每

图3  基于联合信息的端到端目标检测网络结构示意图
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个目标选择一个代价最小的样本训练网络。DeFCN[12]是
经典的端到端目标检测算法，提出了一种基于预测信息
的一对一样本选择策略。另外，DeFCN提出了3D-Max
滤波器，利用多尺度特征提高卷积在局部区域的可分辨
性。为了对网络模型提供足够的特征信息，DeFCN使用
多对一的样本选择策略，选择多个正样本对分类分支进
行辅助训练，进一步提高了检测性能。

表3  与其他优秀算法的对比实验

方法 骨干网络 mAP
（%）

AP50
（%）

AP75
（%）

CenterNet ResNet-50 35.0 53.5 37.2
FCOS ResNet-50 38.7 57.2 41.7
VFNet ResNet-50 41.6 62.5 48.1

OneNet ResNet-50 35.6 53.6 38.2
DeFCNPOTO ResNet-50 38.0 55.2 41.4

DeFCNPOTO+3DMax ResNet-50 39.8 57.0 42.9
DeFCN ResNet-50 41.1 59.5 45.6

Ours ResNet-50 39.8 57.6 42.7

本实验同时对比了密集目标检测器和端到端的目
标检测器的检测性能。从表3可以看出，本文提出的算
法比CenterNet高出4.8%AP，比FCOS高出1.1%，但
落后于VFNet。FCOS和VFNet使用多对一的样本选择
策略，相比一对一的采样策略，提供了更加丰富的特征
信息用于模型训练，但都需要使用NMS对冗余的检测
结果进行筛选。FCOS将落入目标框内的所有样本，都
选为正样本，增加了低质量样本对模型的影响。虽然使
用一个分支对低质量回归框抑制，但该分支独立进行训
练，缺少了与分类和回归的关联，作用较小。VFNet使
用自适应阈值的样本选择策略，每个目标选择大于阈值
的样本，样本分布较为均匀，另外VFNet增加了对回归
框修正的网络分支，对预测结果进行修正。相比FCOS
和VFNet,，本文提出的算法没有增加额外的分支对预
测结果进行修正，并移除非极大值抑制算法。

本文提出的算法比OneNet高出4.2%AP，与只使
用POTO样本选择策略的DeFCN相比，取得了更好的
检测性能，但仍然低于完整的DeFCN。从表3中可以看
出，DeFCN使用POTO样本选择策略与3D-Max滤波器
后的检测效果与本文提出的算法性能相当。当DeFCN
增加了多对一样本选择策略对分类器进行辅助训练时，
检测性能有了明显提升，多对一的样本选择策略可以为
网络训练提供更加丰富的特征信息，基于预测信息的多
对一样本选择策略对分类器更加友好，也是本文下一步
重点研究的内容之一。

为了进一步证明本文提出方法的鲁棒性和有效

性，我们在不同的骨干网络上进行了实验，如表4所
示。使用较大的骨干网络ResNet101时，检测性能为
42.0%，比使用ResNet50提高了2.2%。当使用可形变
卷积（Deformable Convolutions Network，DCN）
替代传统卷积后，上升到了44.0%。使用更大的骨干网
络可以提供更加丰富的语义信息，因此检测性能也更加
优越，通过这组实验，也证明了本文提出的算法可以应
用于不同的骨干网络上，具有较好的鲁棒性和有效性。

表4  不同的骨干网络对检测性能的影响
骨干网络 mAP（%） AP50（%） AP75（%）

ResNet-50 40.0 57.6 42.7
ResNet-101 42.0 60.9 44.8

ResNet-101-DCN 44.0 61.2 47.7

4　结语

端到端目标检测器在推理阶段直接选择前N个分类
分数最高的结果作为最终结果输出，移除了非极大值
抑制算法。已有的端到端检测算法将分类和定位当作两
个独立的任务，减少了分类和定位之间的关联性，导致
分类分数高的地方往往不是定位最准确的，造成检测性
能的下降。针对上述问题，本文提出了一种基于分类和
定位联合的端到端目标检测器，从样本选择、损失函数
和网络结构三个方面进行了改进，首先在样本选择的代
价函数中引入分类和定位的相关性计算权重，优先选择
相关性大的样本为正样本。为了进一步提高分类和定位
的一致性，本文利用基于任务对齐的损失函数训练分类
器，学习可以同时表征分类准确度和定位精度的联合分
数。考虑到分类和定位对特征需求存在一定的差异，在
头部检测网络中引入特征对齐网络层，通过可形变卷积
获得对齐后的特征，并与原始的回归特征组合成新的特

 

图4  端到端目标检测器检测结果可视化
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视频处理、应用电子技术。
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征，用于回归边界框。基于特征对齐的头部检测网络
缓解了分类和定位在特征层面的冲突，提升了端到端
目标检测的性能。由于特征金字塔网络对目标特征提
取存在一定的重复，网络输出仍有一定的冗余。如何
进一步提高网络检测的稀疏性是我们下一步的工作重
点。AP
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