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论文简介

问题引入：

目前目标检测的框架一般分为两种：基于候选区域的two-stage的检测框架（r-cnn系列），基于回归的

one-stage的检测框架（yolo、ssd系列），two-stage效果好但是速度慢，one-stage速度快但是效果差。

为什么one-stage的检测器准确率不高？作者给出的解释是由于正负样本不均衡的问题。样本中会存在

大量的easy examples，且都是负样本(属于背景的样本)。这样，en masse easy negative examples会对loss起主

要贡献作用，进而主导梯度的更新方向。网络无法学习有用的信息，无法对object进行准确分类。

(1) training is inefficient as most locations are easy negatives that contribute no useful learning signal; 

(2) en masse, the easy negatives can overwhelm training and lead to degenerate models.



论文简介

负样本数量太大，占总的loss的大部分，而且多是容易分类的，因此使得模型的优化方向并不是我们所

希望的那样。先前也有一些算法来处理类别不均衡的问题，比如OHEM（online hard example mining），

OHEM算法虽然增加了错分类样本的权重，但是OHEM算法忽略了容易分类的样本。

针对类别不均衡问题，作者提出一种新的损失函数：focal loss，这个损失函数是在标准交叉熵损失基

础上修改得到的。这个函数可以通过减少易分类样本的权重，使得模型在训练时更专注于难分类的样本。

为了证明focal loss的有效性，作者设计了一个dense detector：RetinaNet，并且在训练时采用focal loss训练。

实验证明RetinaNet不仅可以达到one-stage detector的速度，也能有two-stage detector的准确率。



解决方案：Focal loss

（1）常用的交叉熵损失

其中，y表示实际的类别概率值，p为分类所得到的类别概率。为方便表示，使用Pt代替。

（2）对于正负样本不均衡

（3）对于难分类与易分类样本不均衡

（4）得到最终的focal loss表达式
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误差性能曲线：

：加权系数

随着系数的增加，在易分类的区域（分

类概率为0.6-1.0的区域），其loss减小。





实验框架：Resnet + FPN



实验框架：Resnet + FPN

作者为了测试所提出的损失函数的性能，在网络结构上没有做过多的设计。检测所利用的网络结构是

Resnet + FPN，设计了两路分支分别用来得到检测框以及检测结果的置信度，并将此结构命名为RetinaNet。

Anchors:作者用了translation-invariant anchor boxes 平移不变anchor，在每个金字塔层，作者用的长宽比

是{ 1:2, 1:1, 2:1 }。在每层，对于三个长宽比的anchor，加了anchor的形状的{ 2^0, 2^{1/3}, 2^{2/3} }的

anchor。对于每层，有A=9个anchor。

Classification Subnet:分类子网络在每个空间位置，为A个anchor和K个类别，预测目标存在的概率。子

网络的参数在整个金字塔的层间共享。

Box Regression Subnet:与object classification子网络平行，作者在金字塔每个层都接到一个的FCN上，

意图回归每个anchor box对邻近ground truth object的偏移量。



实验结果：



实验结果：



实验结果：

为了更好的观察focal loss在reweighting example的效果，作者随机选取了10^7个负样本框和10^5个

正样本框，然后通过网络之后分别计算这些正负样本的loss，最后，分别对于正样本和负样本，把所有

框的loss进行归一化(softmax)，画出累计loss随样本数目的增长曲线。


