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摘  要: 智慧考场是智慧校园的重要组成部分, 准确、快速地检测考场中的学生状态, 是智慧考场应用的基本任务

和关键环节. 标准化考场中的考生分布相对密集且成像尺寸差异较大, 而现有目标检测算法未充分考虑真实考场

的环境特征, 很难精确、实时地检测出考生目标, 加之大部分目标检测算法需对不同目标手工设计先验锚框, 模型

部署范围受限. 针对以上问题, 提出一种高效的无锚框全卷积目标检测模型. 该模型采用全卷积网络对输入图像

进行逐像素预测, 在可能存在目标的区域回归其包围框. 在该模型中, 设计了基于级联注意力的特征增强模块, 
通过逐级细化修正特征增强特征图的判别性, 有效地提高考生目标识别精度; 另一方面, 针对真实考场中大量交

叠目标检测问题, 提出了点监督机制, 以进一步提升交叠多目标的识别效果; 最后, 在构建的标准化考场检测专

用数据集上, 对所提模型进行验证. 实验结果表明, 与当前最先进的目标检测模型相比, 针对真实复杂的考场环

境特征提出的基于级联注意力和点监督机制的全卷积目标检测模型的mAP指标为 92.9%, 检测速度为 22.1 f/s, 泛
化能力突出, 综合效果最优. 
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Abstract: Smart examination classroom is an important part of smart campus, and accurately and quickly detecting students in the 
examination classroom is a basic task of building a smart classroom. However, due to the dense distribution and imaging difference of the 
examinees in an examination classroom, most of the existing object detection methods can not precisely detect all the examinees in 
real-time. Moreover, most of the object detection methods rely on predefined anchor boxes, which are lack of portability. Aiming at the 
above problems, this study proposes an efficient one-stage object detection model based on fully convolutional network, which is 
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anchor-free, with a prediction on the input image in pixel-level. In this model, a feature enhancement module is firstly designed based on 
cascade attention, which can effectively enhance the discriminability of the feature map by gradually refining and modifying the features. 
Secondly, in order to enable the network to distinguish overlapping objects in the examination classroom, a point supervision mechanism 
is proposed. Finally, this study verifies the above model on the special dataset of standardized examination classroom. With the cascade 
attention module and point supervision mechanism, the proposed model achieves 92.9% in mAP at the speed of 22.1 f/s, and is superior to 
most the state-of-the-art detection models. Especially, for object detection in new classroom environments, the proposed model achieves 
the best results. 
Key words: object detection; smart examination classroom; anchor-free method; attention mechanism; point supervision mechanism 

考试是考核学习者知识水平和能力的主要途径. 为了有效防范考生作弊行为、规范考场秩序, 维护考试

的公平和公正, 我国目前主要采用人防和技防相结合的方式, 即现场考官巡查与电子视频监控的方式进行监

考. 然而, 由于考场监控视频的数据量庞大、冗余信息过多, 传统考场监控系统效率极低, 监考人员往往会由

于劳动强度大而导致视觉疲劳, 无法保证对多个考场监控画面进行高效监测, 从而难以发现考生的异常行为.
因此, 如何建设智慧考场, 运用先进的计算机视觉技术服务于现行的各类考试, 实现考生行为的智能化监控,
对于减轻监考人员的压力、维护考场秩序和保证考试公平具有重要的现实意义. 

考场目标检测技术在智能化监控考生情况中发挥着重要作用. 然而, 目前国内外关于考场智能化监测技

术的研究较少. 2010年, Lu等人[1]针对考场内的部分遮挡和背景杂波问题, 提出了基于时空形状和流相关的考

生异常行为检测方法. 2017 年, 张银霞等人[2]利用背景差分法与帧差法相结合的方法来分析视频监控中的考

生行为, 实现异常行为的自动识别、检测和分类. 但是这些方法均采用传统的图像处理技术检测异常情况, 存
在着准确率低、计算量大、速度慢等问题, 无法满足实时精准的需求. 

自 2012 年 Hinton 等人[3]提出的深度卷积神经网络(deep convolutional neural networks, DCNN) AlexNet 获
得 ImageNet 挑战赛 [4]冠军以来, 其优异性能引发了深度学习研究热潮, 产生了一系列基于卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)的通用目标检测算法. 这些算法可大致分为两阶段检测[5−7]与单阶段检测

两类[8−12]. 
两阶段算法通常包括候选区域的生成及分类两个步骤, 代表性工作包括: 2014 年, Girshick 等人[5]提出了

RCNN (region-based convolutional neural networks)模型, 利用选择性搜索生成候选区域, 之后通过卷积神经网

络提取候选区域的特征, 然后用 SVM (support vector machine)对候选区域进行分类; 次年, 为进一步降低计算

复杂度, Girshick 等人[6]又提出了 Fast R-CNN 模型, 通过共享卷积特征图和采用感兴趣区域池化层(region of 
interest pooling, RoI-pooling)来提取各区域特征; 2017 年, Ren 等人[7]提出了 Faster R-CNN, 即利用区域候选网

络(region proposal network, RPN)生成候选区域, 从而实现端到端的检测, 提高了检测速度和精度. 然而,两阶

段算法仍不能满足实时类应用的速度要求. 
为此, 研究人员提了 YOLO (you only look once)[8−10]和 SSD (single shot multibox detector)[11]等单阶段算

法.单阶段算法利用卷积神经网络对整幅图像提取特征, 并直接预测回归目标的类别与位置. 例如, YOLO 将

图像划分为多个网格, 并直接预测各个网格中目标的类别和位置[8−10]; SSD 采用 Faster R-CNN 中的先验锚框

策略,并在多个尺度的特征图上共同检测目标[11], 在保证速度的同时, 达到了与 Faster RCNN[7]相当的精度; 
为提高单阶段算法的检测精度, 2017 年, RetinaNet 模型中的分类损失函数 Focal Loss 有效地解决了正负样本

不均衡问题, 显著提升了准确率[12]. 然而, 以上算法大多采用基于先验锚框(anchor)的思想, 不仅需要人工设

计繁琐的锚框参数, 而且当结合多尺度架构时会变得更加复杂. 
近年来, 人们提出了许多无锚框(anchor-free)的目标检测算法, 避免手工设计锚框, 适用于检测分布密集

或形状差异较大的物体. 此类无锚框的目标检测算法可分为关键点检测和分割检测两类. 对于关键点检测类

算法, 2018 年, Law 等人[13]提出的 CornerNet 模型通过预测包围框的左上角和右下角两个角点检测目标, 并提

出了能够更好地定位包围框角点的角池化层(corner pooling). 2019 年, Zhou 等人提出的 CenterNet 模型将目标

视作一个点, 通过回归得到其他目标属性, 例如尺寸、3D 位置、方向, 甚至姿态[14]. 同年, Zhou 等人提出的

ExtremeNet 模型通过预测目标的上下左右这 4 个极值点标记目标, 有效避免了强行使用矩形框包围物体带来
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的问题[15]. 但是这些基于关键点检测方法的训练时间较长, 也无法很好地检测分布密集的目标. 对于分割检

测类算法, Huang 等人在 2015 年提出的 DenseBox 模型使用全卷积网络(fully convolutional network, FCN)与图

像金字塔策略, 直接预测不同尺度的目标包围框和置信度[16]. 2019 年, Kong 等人提出的 FoveaBox 模型通过预

测类别相关的语义图来表示目标存在的概率, 然后在每个可能存在目标的位置生成与类别无关的包围框[17].
同年, Tian 等人提出了基于 FCN 的逐像素目标检测模型 FCOS, 采用中心度(center-ness)来抑制检测到的低质

量包围框[18]. 
综上分析, 考虑到真实考场监控视频中考生目标分布相对密集, 且因考生就坐位置与成像设备间的距离

导致成像尺寸差异大, 传统基于锚框的算法难以对其进行精确检测, 故此类无锚框的检测算法更适合于考场

目标检测. 
因此, 本文针对真实复杂场景下考场目标检测中存在的问题, 提出了一种基于 FCOS 的无锚框考场目标

检测模型——基于级联注意力与点监督机制的全卷积单级目标检测模型. 在该模型中, 我们在 FCOS 的基础

上设计了一种级联注意力模块(cascade attention module, CAM)来增强语义特征, 同时提出了一种点监督机制

(point supervision mechanism, PSM)来解决 FCOS 无法处理交叠目标的问题, 以有效地提升其检测性能, 满足

实时的高质量考场目标检测需求. 

1   全卷积单阶段目标检测模型 

FCOS (fully convolutional one-stage object detection)[18]是一种基于 FCN的逐像素目标检测模型, 它先对输

入图像进行特征提取, 然后以特征图中各个像素点为中心进行目标分类与包围框回归. 不同于常用的目标检

测算法, 在 FCOS[18]的检测流程中, 无须使用预先定义的锚框或者候选区域, 有效地减少了计算复杂度. 此
外, FCOS 模型采用的逐像素预测的方式, 使之适用于目标密集分布时的检测问题. 

如图 1 所示, FCOS 由骨干网络、特征金字塔模块和全卷积检测头部这 3 部分组成, 其中, “/s” (s=8,16,..., 
128)代表各特征层对于输入图像的下采样率, 输入图像尺寸为 1000×600. 骨干网络通常采用 ResNet[19]进行特

征提取, 将提取得到的一系列特征图{C3,C4,C5}输入至特征金字塔模块中进行多尺度特征融合, 最后将不同尺

度的特征图{P3,P4,P5,P6,P7}输入 Head 模块, 进行目标分类与回归. 

 
图 1  FCOS 网络结构图 

Head 模块包含分类和回归两大分支, 其中, 前者包含分类得分图和 Center-ness 热力图, 后者包含距离信

息图. 具体地, 将大小为 H×W×C 的多尺度特征图输入分类分支中, 经过 4 次 1×1 卷积操作后, 得到分类得分

图与 Center-ness 热力图. 分类得分图包含 C 个通道, 其中, C 表示当前数据集中目标的类别数. 该图在各点预

测存在各类别目标的概率, 大于置信度阈值的点被认为存在目标. 在训练阶段, 不同于传统模型需要使用先
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验锚框与真实框进行 IoU (intersection over union)计算来筛选正样本, FCOS 将输入图像的所有像素都视为训

练样本. 若位置(x,y)落入任何真实框(ground truth bounding box), 则认为它是一个正样本, 将其类别标记为这

个真实框的类别; 否则记为负样本. Center-ness 热力图的通道数为 1, 该图负责预测各点距所属目标中心点的

距离, 其中, 红色、蓝色和其他颜色分别表示 1, 0 及它们之间的实数值, 如图 2 所示. 在训练阶段其真实标签

按公式(1)生成, 距离目标中心越近, 其值越高. 该模块可以有效地抑制低质量包围框: 

 
* * * *

* * * *
min( , ) min( , )-
max( , ) max( , )

l r t bcenter ness
l r t b

= ×  (1) 

回归分支的输出是一个四通道的距离信息图, 其通过预测一个 4D 向量 v*=(l*,t*,r*,b*)来回归目标位置. 其
中, l*,t*,r*,b*表示该像素点(x,y)到 4 条边框的距离, 如图 2 所示. 各像素点的回归目标位置表示为 
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* ( ) * ( )
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⎧ = − = −⎪
⎨

= − = −⎪⎩
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其中, ( ( ) ( )
0 0,i ix y )和( ( ) ( )

1 1,i ix y )分别表示包围框左上角和右下角的坐标. 

 
图 2  Center-ness 示意图[18] 

2   基于级联注意力与点监督机制的全卷积单级目标检测模型 

本文通过改进全卷积单级检测模型 FCOS[18]中的特征提取网络和引入点监督分支来提高 FCOS[18]对考场

目标检测的精度和速度, 整体模型结构如图 3 所示. 首先, 在改进的特征提取网络中, 我们增加了基于级联注

意力的特征增强模块 CAM, 以逐级细化增强骨干网络所提取得到的特征图{C3,C4,C5}; 其次, 将增强后的感

兴趣目标特征输入至特征金字塔模块进行多尺度特征融合, 得到多尺度的特征图{P3,P4,P5,P6,P7}; 最后, 为了

更好地检测这些特征图中对应的交叠目标, 我们在Head模块中引入点监督分支 PSM, 实现对各目标中心点区

域的学习, 更准确地定位并检测密集遮挡目标, 完成复杂目标群的分类与回归任务. 

 
图 3  改进的网络结构 
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2.1   级联注意力模块 

注意力在人类感知中起着重要作用. 人类的视觉处理系统(human visual system, HVS)会有选择地专注于

图像的感兴趣区域, 而忽略其他信息[20]. 受此启发, 计算机视觉中注意力机制(attention module)的基本思想

是: 使模型能够关注感兴趣区域的特征, 而忽略其他区域的特征. Hu 等人[21]提出的 SENet 将注意力机制引入

到通道维度上, 使得模型能够自动获取各个特征通道的重要程度, 并根据该重要程度提升包含有用信息的特

征通道的关注度, 同时抑制无用的特征通道, 以提升网络性能. Woo 等人[22]提出的轻量的注意力模块同时引

入通道注意力机制(channel attention module)和空间注意力机制(spartial attention module), 自适应地细化特征

图, 从而提升特征提取能力. Vaswani 等人[23]提出的多头注意力(multi-head attention)模块通过并联多个注意力

机制的方式, 使模型在不同的特征空间中提取图像的重要特征. 
为了整合不同尺度的感兴趣细节信息, 受级联思想启发, 我们利用级联结构把空间注意力机制和通道注

意力机制相结合, 得到级联注意力模块 CAM. 如图 4 所示, 该模块首先以骨干网络的特征图作为输入, 通过

空间注意力机制得到具有空间注意力的一级特征; 然后将该特征与原始输入特征图拼接并进行两次 1×1 卷积

操作, 得到二级特征; 重复该操作, 将二级特征再次与原始输入特征图拼接并卷积,得到三级特征; 最后, 对
一级特征、二级特征、三级特征进行拼接融合, 并将融合后的特征输入至通道注意力机制中, 抑制无用通道

进一步增强特征. 

 
图 4  级联注意力模块 

空间注意力机制通过对输入特征图进行全局平均池化与 sigmoid 函数激活得到空间权值图, 将该权值图

与原始输入特征相乘并进行 1×1 的卷积操作后, 得到具有空间注意力的一级特征. 通道注意力机制, 同样采

用全局平均池化进行特征整合, 将整合后特征输入全连接层并进行 sigmoid 函数激活, 得到通道特征向量, 再
将该特征向量与输入特征图相乘, 进行一次 3×3 的卷积得到最终的输出, 具体定义为 

 

( )
( )
( )
( )output

F SA F
F Conv F F
F Conv F F
F CA F F F

′ =⎧
⎪ ′′ ′= ⊕⎪
⎨ ′′′ ′′= ⊕⎪
⎪ ′ ′′ ′′′= ⊕ ⊕⎩

 (3) 

其中, F 为输入特征图, F′, F″, F′″分别表示一级特征、二级特征和三级特征. SA 和 CA 分别表示空间注意力机

制和通道注意力机制, 符号⊕表示特征图拼接操作, Conv 表示两次 1×1 的卷积操作. 
受级联思想的启发, CAM 逐级修正并提取特征. 一级特征包含更多的细节语义, 而随着逐级修正, 高级

特征具有更好的判别性信息. 融合 3 个级别的特征, 得到包含不同层次的特征图, 可以在保持细节语义的同

时, 增强特征的判别性. CAM 采用了 ResNet[19]中 shortcut 的方法, 将原始输入特征作为先验与各级特征进行

拼接, 从而避免网络在逐级修正特征时矫枉过正引入异常噪声. 将 CAM 插入骨干网络与特征金字塔网络之

间, 可以使特征金字塔网络自适应地获得更显著的特征, 并且通过级联的方式反复地融合修正所提取的特征,
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利于后续检测. 

2.2   点监督机制 

在 FCOS[18]中, 若标注的不同目标对应的真实框重叠时, 重叠部分任意位置(x,y)都将会被映射到原图中

各个目标对应的真实框, 则该位置被认为是模糊样本. 因此, 重叠的真实框可能会在训练过程中造成难以处

理的歧义. 尽管在 FCOS 中采用多级预测的方法在一定程度上缓解了该问题, 但这种模糊性仍会导致模型性

能下降. 另外, FCOS 中使用 Center-ness 抑制低质量包围框. 然而在教室监控场景下, 目标分布密集, 大多数

目标会相互遮挡, 仅使用多级预测和 Center-ness 的方法难以确定包围框的边界, 容易造成误判. 为了更好地

处理密集目标和遮挡目标, 我们提出了一种点监督机制 PSM. 
如图 3 所示, 本文引入了一个与 Center-ness 分支并联的分支 PSM 负责预测各目标的中心点. 为避免正负

样本不平衡问题, 在训练阶段, 我们以一定的置信度 P 认为各目标中心点附近的区域也属于该目标的中心点.
我们首先计算目标包围框中各像素距其中心点 C 的距离, 计算该距离与目标框短边长度的比值, 得到归一化

距离, 取该距离小于(1−P)的所有像素形成中心点区域; 将中心点区域的标签置为 1, 其余区域置为 0; 最后,
使用 Binary Cross Entropy 损失函数监督训练该分支, 以增强特征图中的各目标中心点处的激活程度. 通过引

入该点监督机制, 能够使网络捕捉到目标的中心点及其附近的信息. 由于 FCOS 是以像素为中心来回归包围

框, 因此通过加强中心区域的响应, 能够更好地在考生座位密集的考场监控场景下处理交叠的目标, 解决考

试场景下目标检测包围框回归不准确的问题. 
如图 5 所示, 我们根据点监督机制和 Center-ness 的生成公式(1)对图 5(a)中目标所在位置进行计算, 得到

图 5(b)、图 5(c), 其中, 图 5(b)中的白色区域代表训练正样本且值为 1、其余区域为背景且值为 0; 图 5(c)中黄

色、蓝色和其他颜色分别表示 1, 0 及它们之间的值, 数值越大, 代表越靠近目标中心. 在图 5(a)中, 真实考场

中存在大量目标分布密集、遮挡严重的区域, 且因该区域中相邻目标交叠比大而难以区分, 造成包围框判断

错误. 利用 Center-ness 虽然能够在一定程度上抑制低质量包围框, 然而如图 5(c)中黄色曲线框所示的区域可

以看出, 在目标交叠处仍明显存在歧义, 导致无法区分被遮挡目标. 在应用本文提出的 PSM 分支后, 图 5(b)
中显示的各目标分布清晰, 较好地解决了此类问题. 

 
(a) 考生遮挡区域较大              (b) 点监督机制的训练类标            (c) Center-ness 的训练类标 

图 5  考场场景下, 点监督、中心度分支类标对比 

2.3   损失函数 

本文提出的端到端的目标检测模型, 在训练阶段, 采用下式作为多任务损失函数, 进行监督训练: 
 L=LCls+λLReg (4) 
其中, LCls 和 LReg 分别表示分类损失和回归损失, 参数λ用来表征回归损失的重要性(文中令λ=1). 

(1) 分类损失: 由得分图损失(focal loss)[12]、Center-ness 损失[18]和点监督损失这 3 部分组成, 定义为 

 int(1 ) log( ) log( ) log( )Cls score score centerness po

Centerness

L p p p pγα= − − − −
得分图损失 损失 点监督损失

 (5) 

其中, α为 Focal Loss 中平衡正负样本的权重因子[12], γ为 Focal Loss 中平衡难易样本的权重因子[12], 本文后续
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实验取α=0.25, γ=2.0; Pscore, Pcenter-ness 和 Ppoint 分别表示分类得分图、Center-ness 热力图以及点监督分支各个位

置的预测值. 
(2) 回归损失: 采用 IoU 损失[24]对回归分支进行监督, 损失函数定义为 

 
| |

log
| |

predict groundtruth
Reg

predict groundtruth

Area Area
L

Area Area
∩

= −
∪

 (6) 

其中, Areapredict 表示网络预测的包围框所在区域, Areagroudtruth 表示真实目标框所在区域. 

3   数据集及评价指标 

为验证所提模型的有效性, 我们在标准化考场考生检测专用数据集和标准化考场考生扩充测试集上对其

进行评估. 

3.1   实验数据集 

为了检验本文模型在标准化考场监控下的目标检测性能, 我们建立了标准化考场考生检测专用数据集: 
EPD 数据集(examinee position detection dataset)[25]. EPD 数据集的图像来自 2016−2018 年间 435 个标准化考场

的监控视频, 共包括 880 幅图像, 其中, 700 幅用于模型训练, 180 幅用于模型测试. 
EPD 数据集采用国际上通用的开源数据标定工具 LabelImg[26]对真实的考试场景图像进行标定, 标注结果

保存为与 Pascal VOC[27]格式相同的 XML 标注文件. 为确保数据集标定的质量, 在数据标注前, 我们对标注人

员进行了统一的标注规范培训. 由于标准化考场监控图像中主要目标为考生和监考教师, 因此 EPD 数据集中

的目标标签设置为“person”和“background”两类. 使用 LabelImg 工具具体标定时, 一个标注框内标记且仅标记

一个考生目标, 标注区域为包含桌面以上考生部分或任意位置监考教师的最小矩形框; 最后, 根据一个考试

场景内所有目标的标记生成相应的标注文件. 图 6 给出了 LabelImg 工具标注的一个训练样本. 

 
图 6  用 LabelImg 工具标注的一个训练样本示例 

为了检验所提模型在实际应用中的泛化能力, 我们用 2019 年 228 个考场的监控视频形成标准化考场扩充

测试集: ETD 测试集. ETD 测试集包含 710 幅图像, 全部用于目标检测模型的泛化能力测试, 见表 1. 

表 1  实验数据集 

 训练集/幅 测试集/幅 年份/年 考场数量/个 
EPD 数据集 700 180 2016, 2017, 2018 435 
ETD 测试集 − 710 2019 228 

 

3.2   评价指标 

本文拟选取平均精度(mean average precision)和每秒检测帧数(frames per second)作为考场目标检测的评
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价指标, 分别表示为 mAP 和 FPS (f/s). 
为了综合评价目标检测模型的准确性, 我们利用文献[27]中对 VOC 2010 使用的平均精度 mAP 作为评价

指标, 计算公式为 

 
1

0

( )dmAP P R R= ∫  (7) 

其中, 

100%,  100%TP TPP R
TP FP TP FN

= × = ×
+ +

. 

TP, FP 和 FN 分别表示真阳性(true positive)、假阳性(false positive)和假阴性(false negative). 
在检测速度方面, 我们采用每秒检测帧数对目标检测模型进行定量的客观评价, 计算公式为 

 FrameNumFPS
ElapsedTime

=  (8) 

为了验证级联注意力模块和点监督机制的有效性以及点监督中心点区域置信度对模型性能的影响, 实验

取 5 次实验 mAP 的平均值, 并以 mAP 的平均值±mAP 标准差和每秒检测帧数 FPS 作为模型的性能定量分析

指标. 

4   实验结果 

下面我们设计了 3 类实验, 分别验证所提模型的整体性能、级联注意力模块的有效性和点监督机制的有

效性. 在这些实验中: (1) 第 4.1 节以目标检测中的经典两阶段和单阶段算法为参考, 在标准化考场数据集及

其扩充数据集上进行性能对比, 以分析 SSD[11], RetinaNet[12], Faster-RCNN[7], Cascade-RCNN[28]与本文模型之

间的性能差异; (2) 第 4.2 节以点监督机制中不同的中心点区域置信度为研究对象, 比较分析置信度不同的设

计情况对点监督机制性能的影响; (3) 第 4.3 节以级联注意力模块为研究对象进行可视化分析, 并将其与经典

注意力模块 SE 模块[21]、CBAM 模块[22]和多头注意力模块[23]进行性能对比, 最后分析验证本文模型中的级联

注意力模块扩展至其他模型上的性能. 
本文实验全部在 Ubuntu 16.04 系统, Pytorch 框架下实现, 硬件环境为 GPU(NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti), 内存 64 GB. 关于实验数据的预处理及参数设置主要包括: (1) 将 EPD 数据集中的图像作为输入图

像, 大小调整为 1000×600; (2) 用 ImageNet 上预先训练的权重初始化骨干网络; (3) 训练阶段采用 SGD 作为模

型的优化器; (4) 令模型训练轮数 epoch=48, batchsize=4, 学习率初值=0.01(第 36 轮迭代起, 其值下降 10 倍); 
(5) 在训练阶段, 仅使用随机水平翻转的数据增强方法, 未使用其他复杂的增强方法. 

4.1   目标检测模型的整体性能 

本节实验比较分析 SSD[11], RetinaNet[12], Faster-RCNN[7], Cascade-RCNN[28]与本文所提模型在 EPD数据集

上的性能差异, 结果见表 2. 

表 2  目标检测模型性能比较(EPD 数据集) 

网络模型 骨干网络 mAP(%) 检测速度(f/s) p 值 
Faster-RCNN[7] ResNet50 89.4±0.321 8.2 <<0.0001 

Faster-RCNN-I[26] ResNet50 90.2±0.235 8.2 <<0.0001 
Faster-RCNN-II[26] ResNet50+FPN 91.9±0.249 14.5 <<0.0001 
Cascade_RCNN[28] ResNet50+FPN 92.5±0.141 6.3 0.0035 

SSD[11] ResNet50+FPN 89.6±0.305 20.3 <<0.0001 
RetinaNet[12] ResNet50+FPN 91.3±0.339 18.5 <<0.0001 

FCOS[18](baseline) ResNet50+FPN 91.1±0.205 22.4 <<0.0001 
FCOS_with_CAM ResNet50+FPN+CAM 91.7±0.358 22.1 0.0002 
FCOS_with_PSM ResNet50+FPN 92.4±0.297 22.4 0.0064 

FCOS_with_CAM_PSM ResNet50+FPN+CAM 92.9±0.195 22.1 − 

为了保证对比实验结果的可靠性和公平性, 本文均采用 ResNet50[19]作为各模型的骨干网络, 且训练参数



 

 

 

田卓钰 等: 基于级联注意力与点监督机制的考场目标检测模型 2641 

 

设置和数据增强方式完全相同. 关于对比模型中的先验锚框参数选取, 本文采用 RetinaNet[12]中先验锚框的设

置方法, 即在特征图中各点处设置 3 种长宽比例{0.5,1,2}以及 3 种大小{(20,21/3,22/3)×默认尺寸}的 9 个先验锚

框. 根据不同的特征层, 各先验锚框默认尺寸分别设置为{322,642,1282,2562,5122}. 为体现各个模型之间检测

精度的细微差别和稳定性, 我们在表 2 最后一列给出了独立样本 T 检验的 p 值, 以对比本文模型 FCOS_ 
with_CAM_PSM 与其他模型间的显著差异. 不难发现, 所得 T 检验结果的 p 值均小于 0.05, 说明本文模型的

统计结果有显著意义且性能最优. 部分考场的目标检测结果图 7表明, 即使在目标密集的复杂场景下, 本文模

型也能够很好地检测大小不同及部分遮挡严重的目标. 

     

     
图 7  部分考场的目标检测结果 

原始的 FCOS 模型在所有对比模型中取得了最快的检测速度 22.4 f/s, 但其检测精度仅为 91.1%, 明显低

于两阶段算法. 下面我们对 FCOS 引入本文所提出的两个改进策略: 在 FCOS 上单独添加了 CAM 后, 其检测

精度上升至 91.7%; 在 FCOS 上单独引入点监督机制 PSM 后, 其检测精度上升为 92.4%. 两个改进策略的提升

显著, 且并未影响到检测速度. 同时, 引入这两个改进策略后, FCOS的检测精度达到 92.9%, 且保持着 22.1 f/s
的检测速度, 在所有对比模型中性能最优. 

与主流的单阶段算法 SSD[11]和 RetinaNet[12]相比, 本文模型检测精度更高, 且检测速度更快. 与两阶段算

法相比, 本文模型在精度上分别优于 Faster-RCNN[7]模型、采用 RoI-Align[29]的 Faster-RCNN[7]模型(本文将之

表示为 Faster-RCNN-I, 方便后续对比实验表达)3.91%, 2.99%, 并且速度是 Faster-RCNN[7]模型的 1.7 倍. 对于

同时使用 FPN (feature pyramid networks)[30]与 RoI-Align的 Faster-RCNN模型(本文将之表示为 Faster-RCNN-II,
方便后续对比实验表达), 本文模型优于其检测精度 1.09%, 并且速度较该模型提高了 0.5 倍. 即便与牺牲速度

而专注于精度的 Cascade-RCNN[28]相比, 本文模型精度也略高, 且检测速度是该模型的 2.5 倍. 综合考虑检测

精度和每秒检测帧数两个指标, 本文模型优于其他检测模型, 更加适合真实考场目标检测任务. 此外, 我们的

模型采用无锚框的方法, 无须人工设计先验锚框的大小尺寸, 且能根据不同的场景自适应调整. 
为了进一步检验本文模型的优越性, 我们可视化地对比了本文模型､单阶段模型 RetinaNet[12]以及两阶段

模型 Faster-RCNN-II[29]的检测结果, 如图 8 所示. 其中, 黄色虚线框表示回归不准确的区域, 红色虚线框表示

误检区域. 
图 8 表明, 本文采用的无锚框方法可以更好地表示不同尺寸的物体; 另一方面, 本文模型中的点监督分

支与级联注意力模块使得模型可以更好地区分相邻目标, 减少背景信息干扰, 降低误检率. 
为验证本文模型对全新考场环境中的目标检测效果, 以测试模型的泛化能力, 我们将于 EPD 数据集上训

练的模型在 ETD 测试集上直接进行测试, 结果见表 3. 
表 3 表明, 本文模型泛化能力突出,检测精度明显优于其他几种模型; 尤其与 Cascade-RCNN[28]模型相比,
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检测精度接近的情况下, 本文模型的检测速度是其 2.5 倍. 

     

     
本文模型                     RetinaNet[12]                   Faster-RCNN-II[29] 

图 8  检测结果对比 

表 3  目标检测模型性能比较(ETD 测试集) 

网络模型 骨干网络 mAP (%) 
Faster-RCNN[7] ResNet50 81.5±0.402 

Faster-RCNN-I[29] ResNet50 82.1±0.297 
Faster-RCNN-II[29] ResNet50+FPN 85.0±0.288 
Cascade-RCNN[28] ResNet50+FPN 86.6±0.187 

SSD[11] ResNet50+FPN 81.4±0.327 
RetinaNet[12] ResNet50+FPN 83.8±0.607 

FCOS[18](baseline) ResNet50+FPN 82.7±0.283 
FCOS_with_CAM_PSM ResNet50+FPN+CAM 86.4±0.217 

 

4.2   点监督中心点区域的置信度对模型性能的影响 

本节实验比较不同点监督中心点区域的置信度对考场目标检测模型性能的影响. 实验设计包含中心点区

域置信度的不同数值设置, 记录模型在 EPD 数据集的 mAP 数值, 结果见表 4. 

表 4  点监督中心点区域的置信度对模型性能的影响 

网络模型 骨干网络 置信度 mAP (%) 
FCOS_PSM ResNet50+FPN 0.7 92.1±0.245 
FCOS_PSM ResNet50+FPN 0.8 92.4±0.297 
FCOS_PSM ResNet50+FPN 0.9 91.8±0.288 

表 4 表明, 点监督中心点区域置信度数值从 0.9 降为 0.8 后, 模型的检测精度由 91.8%上升至 92.4%; 然而

继续将中心点区域置信度数值从 0.8 降为 0.7 后, 模型的检测精度略微下降为 92.1%. 这一现象是由于当置信

度设置为 0.9 时, 正样本数过少导致训练时正负样本严重不平衡, 影响了网络的性能. 当置信度设置为 0.7 时,
中心点区域较大. 然而考场教室场景下考生位置密集、目标相互交叠, 很难区分相近的小目标影响了性能. 
因此, 针对本文的考场目标检测模型, 我们将中心点区域置信度数值设置为 0.8. 

4.3   级联注意力模块对模型性能的影响 

本节实验先对级联注意力模块 CAM 的级数设置进行分析; 然后对 CAM 进行可视化分析, 并将其与经典

的注意力模块——SE 模块[21]、CBAM 模块[22]、多头注意力模块[23]分别进行性能对比; 最后, 在 Faster-RCNN- 
II[29]和 RetinaNet[12]模型上引入 CAM, 以验证其通用性. 

(1) 对 CAM 中的级数设置进行性能分析, 比较不同 CAM 级数对考场目标检测模型性能的影响. 实验设
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计包括 CAM 级数={1,2,3,4}时检测结果的精度和速度, 结果见表 5. 

表 5  不同 CAM 级数的检测结果性能对比 

网络模型 CAM 级数 骨干网络 mAP (%) 检测速度(f/s) 
FCOS_with_CAM 1 ResNet50+FPN+CAM 92.2±0.327 22.6 
FCOS_with_CAM 2 ResNet50+FPN+CAM 92.7±0.228 22.2 
FCOS_with_CAM 3 ResNet50+FPN+CAM 92.9±0.195 22.1 
FCOS_with_CAM 4 ResNet50+FPN+CAM 93.0±0.365 20.3 

表 5 表明, 随着 CAM 级数的增加, 检测性能逐渐提升. 然而, CAM 级数过大时, 级数增加带来的检测精

度提升幅度变小, 且导致检测速度明显降低. 因此, 综合考虑模型性能, 本文采用三级 CAM. 
(2) 可视化地对比使用 CAM 的 FCOS_with_CAM_PSM 模型的特征图和不使用 CAM 的 FCOS_with_PSM

模型的特征图. 图 9 给出了分辨率较高的 P3 层特征图的可视化对比结果. 

     
(a) 未使用 CAM 的可视化特征图 

     
(b) 使用 CAM 的可视化特征图 

图 9  关于 CAM 有效性的可视化对比实验 

图 9 充分表明, CAM 能够提升检测模型区分相邻目标和抑制噪声的能力, 使目标区域具有明显的判别性. 
(3) 为验证 CAM 的优越性, 将之与 3 种经典的注意力模块[21−23]进行对比实验, 其中, 多头注意力模块中

Head 个数=3, 且各 Head 采用 Self-Attention 的形式[31], 结果见表 6. 

表 6  CAM 与常见注意力模块的性能对比 

网络模型 骨干网络 mAP (%) 检测速度(f/s) 
FCOS_with_CAM_PSM ResNet50+FPN+CAM 92.9±0.195 22.1 
FCOS_with_SE_PSM[21] ResNet50+FPN+SE 92.3±0.122 22.7 

FCOS_with_CBAM_PSM[22] ResNet50+FPN+CBAM 92.4±0.230 22.3 
FCOS_with_Multi-Head[23,31] ResNet50+FPN+Multi-Head 92.7±0.329 15.0 

表 6表明, 本文提出的 CAM较 SE模块、CBAM模块和多头注意力模块的检测精度分别提升了 0.6%, 0.5%
和 0.2%. 这是由于CAM在为网络增加注意力的同时使用类残差结构, 确保更多原始信息被逐级细化, 进一步

提升了检测效果. 不难发现: CAM 与多头注意力模块相比, 检测速度具有明显优势. 
(4) 为验证 CAM 的通用性, 在 Faster-RCNN-II[29], RetinaNet[12]模型上引入 CAM 进行性能对比. 实验结果

如表 7 所示. 
表 7 表明, 在两阶段模型 Faster-RCNN-II[29]上增加 CAM 后, 检测精度提高了 0.97%, 而检测速度仅降低

了 1.6 f/s; 对于引入 CAM 的单阶段算法 RetinaNet[12], 检测速度基本没有降低, 而检测精度提高了 1.3%. 我们
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提出的级联注意力模块具有通用性, 能够有效地细化特征图, 可以便捷地插入任意检测模型中, 以提高其检

测精度. 

表 7  CAM 对其他模型性能的影响 

网络模型 骨干网络 mAP (%) 检测速度(f/s) 
Faster-RCNN-II[29] ResNet50+FPN 91.9±0.249 14.5 
Faster-RCNN-II[29] ResNet50+FPN+CAM 92.8±0.232 12.9 

RetinaNet[12] ResNet50+FPN 91.3±0.339 18.5 
RetinaNet[12] ResNet50+FPN+CAM 92.5±0.305 17.4 

 

5   结  论 

本文以标准化考场中的考生目标为研究对象, 在无锚框单级检测框架 FCOS 内, 提出了基于级联注意力

模块与点监督机制的全卷积考场目标检测新模型. 该模型的优点主要体现在: (1) 采用无锚框的方法, 避免手

工设计锚框, 有效地降低了计算损耗; (2) 充分考虑了考场目标的分布特征及场景复杂性, 提出了级联注意力

模块来逐级修正并增强特征; (3) 引入点监督机制, 有效地解决了交叠多目标的检测难问题. 实验与模型分析

结果表明, 本文所提模型在检测考生目标时, 检测准确性和检测速度性能突出, 适用于复杂真实考场环境的

实时目标检测任务. 
在未来的工作中, 我们将继续探索并优化本文模型, 进一步提高更多类型目标的检测性能, 并结合行为

识别技术对考生动作进行异常行为分析, 实现异常行为和物品检测, 推动人工智能在智慧考场和智慧校园中

的应用进程. 
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