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基于一致性加权的目标检测标注融合算法
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摘 要： 随着目标检测技术的发展与应用，模型对高质量标注数据的需求激增。然而，传统数据标注存在成本高昂、

准确性低等问题，严重制约了模型的训练与发展。为此，提出基于一致性加权的目标检测标注融合算法 CWF 算法，

为高效融合目标检测多标注提供了新方法。首先，构建了一个 4 000张牛只图像的数据集，并由多人进行目标检测标

注；其次，引入一致性加权机制 CWF 算法提升标注融合性能；最后，通过融合不同数量的标注结果，测试不同标注融

合算法的性能差异与最佳融合规模。实验表明，所提方法相较于交集、WBF、EM 等融合算法优势明显，Macro-F1 值

为91.49%（最高），推理速度相较于精度接近的EM融合算法快4.54倍，兼顾了高精度与推理速度。
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Consistency Weight-Based Annotation Fusion Algorithm for Object Detection
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Abstract： With the advancement and application of object detection technology， there is a surge in the demand for high-quality labeled data. 
However， traditional data annotation suffers from issues such as high costs and low accuracy， severely constraining model training and devel⁃
opment. To address this， a consistency-weighted object detection annotation fusion algorithm （CWF） is proposed， offering a novel approach 
for efficiently integrating multiple annotations in object detection.  First， a dataset of 4 000 cattle images was constructed and annotated by 
multiple annotators. Second， the consistency-weighted mechanism （CWF algorithm） was introduced to enhance annotation fusion perfor⁃
mance. Finally， by fusing varying numbers of annotations， the performance differences and optimal fusion scale of different annotation fusion 
algorithms were tested.  Experiments demonstrate that the proposed method significantly outperforms intersection-based， WBF， and EM fu⁃
sion algorithms， achieving a Macro-F1 score of 91.49% （the highest）. Additionally， the inference speed is 4.54 times faster than the EM fu⁃
sion algorithm with comparable accuracy， effectively balancing high precision and inference speed.
Key Words： annotation fusion； object detection； cow image dataset； weak supervision

0 引言

随着目标检测在自动驾驶、医学影像、智慧养殖等领

域的应用广泛，高质量的标注数据便显得愈发重要［1-6］。

多个标注者之间的标注结果差异，例如位置偏差、漏标、误

标等，会严重影响数据一致性与模型训练效果［7］。多标注

融合技术可通过集成多个模型或人工标注的结果，提升整

体标注质量［8，9］。该技术可进一步细分为对象检测结果融

合与多标注者融合，前者多用于融合多个模型输出的结

果，利用各模型的预测互补性来提升检测性能；后者通过

融合多个标注者的标注，得到更准确、一致的标注数据，以

提升模型训练效率。

目前，常用的融合方法在效率、鲁棒性与复杂性之间

难以兼顾。多数投票（Majority Voting， MV）方法简单直

接，将大多数标注者认可的标签作为结果，多用于需要快
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速融合的场景，但忽略了标注质量差异与空间定位精度。

加权边界框融合（Weighted Boxes Fusion， WBF）方法利用

所有检测框的置信度进行加权平均，以改善定位精度，但

只关注高置信度的标注框，忽略了标注一致性的差异，即

不同标注者或模型水平有所差异。高置信度但与群体共

识偏离的标注框可能对融合结果产生影响，从而降低整体

鲁棒性。期望最大化（Expectation-Maximization， EM）方法

虽在弱监督或半监督目标检测场景中表现良好，能处理标

签噪声，但计算复杂度较高、成本高昂，难以直接应用于大

规模标注融合场景。贝叶斯组合检测（Bayesian Detector 
Combination， BDC）方法采用联合训练策略，可连接至任意

目标检测模型，无需置信度信息，但需要与模型一起训练，

无法直接在离线场景下进行多标注结果融合。

综上，如何在不引入复杂模型训练或高昂计算成本的

前提下，显式建模标注者一致性并提升融合结果的鲁棒

性，是多标注目标检测融合中亟待解决的问题。为此，本

文提出一种能在弱监督环境中提升标签质量的算法 CWF
（Consistency-Weighted Fusion for Object Detection）。首先，

引入一致性加权机制聚类同一目标的标注，并计算一致性

得分；其次，在融合过程中根据一致性得分加权标注信息，

以在保持融合准确性的同时提升时间效率。本文主要贡

献为：①构建了牛只图像数据集领域内可用于标注融合评

估的数据集，该数据集共有 4 000 张图像，每张图像既包含

基准标注，又包含多人标注结果，平均每张图像由 8 人标

注；②将一致性加权机制引入目标检测标注融合工作，以

降低计算耗时，提升融合精度；③通过比较不同的标注融

合算法，明晰了融合规模与标注性能之间的关系，对众包

标注等实际应用具有指导意义。

1 相关工作

图 1 为标注融合工作的工作流程。首先，根据实际工

作构建数据集，让不同标注者进行目标检测标注，或使用

不同的目标检测模型进行检测；其次，通过不同的目标检

测标注融合算法融合标注结果，得到准确性更高的标注结

果，供下游任务使用。

1.1　WBF
传统目标检测模型通常采用非极大值抑制（Non-Max⁃

imum Suppression， NMS）来筛选候选区域，但其存在因硬

阈值而导致的目标丢失等问题［10］。为此，研究人员提出一

种改进的非极大值抑制算法（Soft-NMS），逐步降低与高得

分检测框重叠的低得分框的得分，而非直接移除这些框，

从而减少因硬阈值导致的目标丢失［11］。然而，上述算法的

本质是从多个候选框中挑选出一个“认为的”最优候选框，

并未真正融合多个候选框。

WBF 是目标检测标注融合领域最常见的方法，通过融

合多个检测框的置信度来生成更准确的平均框，以保留更

多细节信息，相较于 NMS、Soft-NMS 鲁棒性更强，在 Open 
Images 与 COCO 数据集上优势明显［12］。Le 等［13］也在医疗

影像数据上证明了 WBF 算法的有效性，但 WBF 忽略了标

注者之间的一致性，可能在融合少量错误标注时生成错误

的融合结果。

1.2　基于聚类与EM的融合策略

WBF 的聚类式扩展包括 ALFA（Agglomerative Late Fu⁃
sion Algorithm）。该方法通过层次聚类，对框进行聚合并

加权，已在 PASCAL VOC2007、PASCAL VOC 2012 数据

集上取得了优越的成绩［14］。David 等［15］提出的 EM 方法，

被证明其融合效果优于多数投票算法［16］。LAEM（Local⁃
ization-Aware Expectation-Maximization）借 助 重 复 标 注 的

统计一致性，并融合期望最大化算法，在 VinDr-CXR Data⁃
set（医疗影像数据集）、TexBiG dataset（文本数据集）等数据

集上的表现十分稳健［17］。

1.3　贝叶斯模型

BDC（Bayesian Detector Combination）使用贝叶斯框架

建模标注者的类别可靠性与位置偏差，以检测器预测的类

别概率与位置精度，联合推断真实框，实现标注融合与模

型训练同步迭代。该方法不依赖准确的先验参数，相较于

WBF、EM 更自动化，在众包高噪声场景中适应性更高，可

提升模型鲁棒性，在医疗影像数据集 VinDr-CXR Dataset
取得了较好的效果［18］。

1.4　标注融合算法

现有研究多集中于多标注者、多类别的复杂场景，且

大多数算法依赖标注者、模型置信度信息或需要对置信度

进行建模，例如 WBF、EM、BDC 等。同时，现有研究侧重于

提升检测精度，忽略了算法效率和复杂性。WBF 可融合多

模型或多标注者的标注结果，但过于依赖置信度信息，忽

略了标注者或模型的一致性差异，融合效果有待提升。基

于 EM 的算法尽管在准确性上优势明显，但迭代计算复杂、

耗时高。

为此，本文提出基于一致性加权的目标检测标注融合

算法 CWF。该算法仅依赖不同标注者或模型的标注结果，

无需额外的置信度信息，通过直接融合不同标注者或模型

的标注结果，实现了在目标检测任务中的性能提升。
Fig. 1　Target detection annotation fusion process

图1　目标检测标注融合流程
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2 本文方法

图 2 为 CWF 算法整体框架。由此可见，算法旨在解决

现实融合场景的 3 个核心挑战：标注者水平不均、缺乏真

实值、高效离线计算，核心思想是评估每个标注者与群体

共识的一致性。其中，一致性是指不同标注者或不同模型

在同一目标上的标注结果彼此接近、相互支持的程度，强

调的不是单个标注结果的置信度，而是不同标注者在同一

目标上的空间重合度与群体共识强度。

本文认为一个标注者的权重应取决于其与群体共识

的吻合程度。为此，设计了一个两阶段框架：首先，基于

IoU 对所有候选框进行分组，每个组内所有候选框构成一

个簇；其次，在此基础上构建群体共识框，以共识框为暂时

标准，计算各标注者与之匹配的精度与召回率，并将其调

和平均数作为一致性权重量化指标。该设计使 CWF 无需

依赖先验的置信度或二次训练模型，即可显式建模并利用

标注者差异，在抑制异常标注影响的同时，保留可能有效

但权重较低的目标。

2.1　问题描述与符号约定

假设每张图有 M 位标注者（Annotators）独立标注，第 j
位标注者给出的标注集合A ( j ) 为：

A ( j ) = {b( )j1 ，b( )j2 ，…b( )j
nj } ( )1

式中：单个框以矩形坐标表示 b = ( xmin，ymin，xmax，ymax )。
每个标注者标注的框数量不固定，用一个自然数 nj 表

示。所有标注者对单张图像的标注集合B为：

B = ⋃
j = 1

M 
A ( j ) ( )2

目的是从标注集合 B中生成融合后的标注集合 F =
{ f1，f2，...，fk}，使 F与真实标注（Ground Truth）在位置和大

小上尽可能接近，同时在计算时间上具有优势。

为了后文表述方便，定义两个框 P、Q 的交并比（inter⁃
section over union， IoU）为：

IoU (P，Q) = area ( )P ∩ Q
area ( )P ∪ Q ( )3

2.2　CWF算法算法步骤

算法1 CWF算法算法

输入：多个目标检测标注文件合集A ( j )。

输出：每张图像的融合框集合F。

1. 解析标注文件，用式（1-2）提取单张图像所有标注者的边

界框的集合B
2. 用式（3）计算集合B内候选框的 IoU，通过式（5）将候选框

逐步分组 为若干簇Ck

3. FOR 每个簇 DO
4. 用式（7-8）计算初步共识框 ck

5. END
6. 基于所有初步共识框合集，用式（9-12）计算每个标注者

的权重 ῶj

7. FOR 每个簇 DO
8. 用式（13-16）计算融合框 fk

9. END
10. 输出融合框 fk 的集合F

2.3　初步共识框与标注者一致性度量

基于 IoU 阈值 τmatch 定义 IoU 的邻接关系。

bp~bq ⇔ IoU(bp，bq ) ≥ τmatch ( )4
通过邻接关系将集合B中的所有候选框逐步分组为 K

个簇 Ck。每个簇内的候选框数量不定，但应是一个正整

数，如式（6）所示。

Ck = {b ∈ B |∃ b1，b2，...br ∈ B，b~b1~b2~...~br} (5)
B = ⋃

k = 1
K

Ck，Ck ∩ Cl = ∅，k ≠ l (6)
每个簇内的候选框代表同一个潜在的检测目标。对

于簇 Ck 中的若干框，先构建初步共识框 ck，默认采用坐标

算术平均进行计算。

ck = (-x min，
-y

min
，-x max，

-y
max ) ( )7

式 中 ：-x min 的 计 算 公 式 由 式（8）所 示 ，-y
min

、-x max、
-y

max

同理。

-x min = 1
||Ck
∑
b ∈ Ck

xmin( )b ( )8

本文以一张图里所有初步共识框集合{ck}
K

k = 1 为参考，

对每位标注者 j 计算一致性分数。Pj、Rj、权重 ωi 的计算公

式如式（9）－式（11）所示。

Pj =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

| { b：∃b ∈ A ( j )，IoU ( )b，ck ≥ τmatch } |
||A ( j ) ， ||A j > 0，

0，        ||A ( j ) = 0.
( )9

Rj = ||{ }ck：∃b ∈ A ( j )，IoU ( )b，ck ≥ τmatch
K ( )10

Fig. 2　Overall framework of the proposed CWF algorithm
图2　CWF算法整体框架
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ωj =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

2Pj Rj

Pj + Rj
，Pj + Rj > 0，

0，           其它.
( )11

式中：Pj 表示该标注者的标注结果中有多少能匹配到

初步共识框；Rj 表示初步共识框有多少被该标注者的标注

结果匹配；ωj 为 Pj、Rj 的调和平均；τmatch 表示判断两个检测

框是否匹配的 IoU 阈值，本文在初步共识框计算阶段、标注

结果与共识框的匹配阶段，均设置统一的 τmatch = 0.5（参考

目标检测领域的通用做法）。

上述过程通过集体共识评估每个标注者的可靠性与

一致性，并以此为每个标注者赋予不同权重。

随后，对所有 ωj 进行归一化：

ῶj = ωj∑t = 1
M ωt

( )12
2.4　基于一致性加权的目标检测标注融合

对于簇 Ck，簇内的每个原始框 b 来自标注者 j (b)。Ck

的融合框 fk 的坐标按照该标注者权重的加权平均得到，如

式（13）－式（16）所示。

xmin( fk ) = ∑b ∈ Ck
ῶj ( )b ·xmin( )b

∑b ∈ Ck
ῶj ( )b

( )13

ymin( fk ) = ∑b ∈ Ck
ῶj ( )b ·ymin( )b

∑b ∈ Ck
ῶj ( )b

( )14

xmax( fk ) = ∑b ∈ Ck
ῶj ( )b ·xmax( )b

∑b ∈ Ck
ῶj ( )b

( )15

ymax( fk ) = ∑b ∈ Ck
ῶj ( )b ·ymax( )b

∑b ∈ Ck
ῶj ( )b

( )16

3 实验结果与分析

3.1　实验环境

本文实验包含两个阶段：目标检测模型推理阶段和标

注融合算法评估阶段。两阶段使用的软、硬件环境并不相

同，具体配置如表 1 所示。

3.2　数据集与标注

本文从 14 个数据集中人工选取含有牛只的图像，构

建 了 包 含 4 000 图 像 的 自 建 牛 只 图 像 数 据 集 ，如 表 2
所示。

由表 2 可见，14 个数据集中包括通用大型数据集 7 个，

包括 COCO Dataset、PASCAL VOC、Google Open Images Da⁃
taset、Animals-10、Animal-Pose Dataset、Ap-10k、Animal Im⁃
age Dataset （90 Different Animals）［19-25］；专门的牛只图像数

据集 7 个，包括 Holstein Cattle Recognition、Cattle Body Parts 
Dataset for Object Detection Dataset、Cow-images、Cows2021 
Database、CBVD-5、Dairy-cow、NWAFU Cattle Dataset［26-32］。

本文将每 100 张图像打包为一份，共 40 个包，每个包

里的 100 张图像由 4~11 人独立标注，平均每个包由 8 人标

注，具体情况如图 3 所示。其中，标注内容为单一类别

“cow”，标注文件以 VOC XML 格式保存，标注工具使用 La⁃
belImg。数据集包含以下情形：单个牛只、多个牛只（有重

叠与不重叠）、无牛只，牛只包含不同的尺度、光影、角度，

如图 4 所示。实验基准标注数据由经验丰富的标注专家

完成，并以其作为基准来评估不同算法融合标注的性能。

实验中，4 000 张图像均被用作融合标注和性能评估。

3.3　评价指标

实验采用精确率（Precision，P）、召回率（Recall、R）、F1
分数（F1-score，F1）等指标衡量模型性能，各个评价指标的

取值区间为［0，1］，计算公式如式（17）－（19）所示。

P = TP
TP + FP ( )17

R = TP
TP + FN ( )18

F1 = 2·P·R
P + R ( )19

式中：TP 表示实际为牛只且被模型预测为牛只的实

例；FP 表示实际为非牛只但模型预测为牛只的实例；FN 表

示实际为牛只但是模型预测为非牛只的实例。

同时，计算宏平均（Macro）和微平均（Micro）两种指标。

Table 2　Source and quantity of cow images
表2　牛只图像来源与数量

数据集

COCO Dataset
PASCAL VOC

Google Open Images Dataset
Animals-10

Animal-Pose Dataset
Ap-10k

Animal Image Dataset （90 Different Animals）
Holstein Cattle Recognition

Cattle Body Parts Dataset for Object Detection Dataset
Cow-images

Cows2021 Database
CBVD-5

Dairy-cow
NWAFU Cattle Dataset

牛只图像数量

248
23

378
247
27
27
6

168
63
32

1368
647
510
256

Table 1　Experimental configuration
表1　实验配置

参数

实验阶段

系统

CPU
GPU

Python
实验阶段

系统

CPU
GPU

CUDA Version
Python

PyTorch

型号版本

标注融合阶段

Windows 11
Intel Core i5-13500H

未使用

3.6.13
目标检测模型推理阶段

CentOS Linux 7
Intel Xeon Gold 6240

NVIDIA A100（40 GB）

12.1
3.9.20
2.5.1

·· 4
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宏平均指标是先计算每张图像的精度与召回率，再对所有

图像取平均，能保证即使图像中的目标数不同，也能使每

张图像的权重相等；微平均指标是将所有图像的 TP、FP、

FN 累加起来后再计算精度与召回率，使每个目标的检测

结果都直接参与了最终统计。

时间指标用 ms/img 和 ms/box 进行衡量。其中，ms/img
表示每张图像的平均融合时间。考虑到不同的图像是由

不同数量的标注者完成，每个标注者标注的目标数量也存

在差异，为了尽可能消除人数差异带来的影响，本文提出

ms/box 指标来表示平均每个检测框的耗时，box 为所有标

注者提供的原始框总数。

3.4　比较方法

基准（Baseline）：不做任何处理，直接计算每个标注员

的标注结果与基准标注的 F1，整体性能通过 F1 平均值进

行衡量。交集法融合：初始以第一个标注员的结果作为融

合结果，后续依次与新标注员结果进行比较：若当前融合

框与新标注员框 IoU ≥ 0.5，则取二者交集作为更新后的融

合框；否则保留原框，同时将新框加入。WBF 法融合：与文

献［12］的流程一致，由于没有每位标注者的置信度，实际

计算过程中置信度均设为 1。EM 法融合：基于期望最大化

的融合算法，分为 E 步和 M 步，直到达到最大迭代次数

（10）或者达到收敛阈值（0.001）时停止。

3.5　实验结果

3.5.1　最佳融合规模

最优融合规模对实际目标检测应用或众包标注人员

配备具有指导意义，不同融合算法下 Macro/Micro-F1 的最

优次数分布情况如图 5 所示。

Fig. 3　Distribution of annotated people
图3　标注人数分布情况

Fig. 4　Partial cow images
图4　部分牛只图像

Fig. 5　Optimal frequency distribution of Macro/Micro-F1 under different fusion algorithms
图5　不同融合算法下Macro/Micro-F1的最优次数分布情况

·· 5
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由图 5 可见，针对交集、WBF 等较简单的算法，Macro-
F1 最优次数集中在 3~6 人，Micro-F1 最优次数集中在 3~5
人；针对 CWF、EM 等较复杂的算法，Macro-F1 最优次数集

中在 6~8 人，Micro-F1 最优次数集中在 5~8 人。

综上，在实际应用中，应该根据融合算法的复杂程度，

控制模型融合规模或每张图像的标注人数保持在 5 人左

右，与文献［18］的结论基本一致。

3.5.2　τmatch 超参数敏感性分析

为分析超参数 τmatch 对标注融合性能的影响，在保持其

他参数不变的条件下，将 τmatch 分别设置为 0.3、0.4、0.5、0.6
和 0.7，并在相同数据集上进行实验，如表 3、图 6 所示。

实验表明，随着 τmatch 增大，CWF 算法的 Precision 呈下

降趋势，Recall 相对稳定。当 τmatch 位于 0.3~0.5 区间时，各

项性能指标变化较平稳，融合结果对 τmatch 的取值不敏感，

说明算法在该匹配阈值区间下具有较好的鲁棒性。当

τmatch＞0.6 时，性能下降明显。在综合考虑 Precision、Recall
的变化情况后，决定在后续实验中采用 τmatch = 0.5 作为默

认设置。

3.5.3　不同融合算法的性能

不同目标检测标注融合算法在性能上各有优劣，本文

将交集法融合、WBF 法融合、EM 法融合和 CWF 法融合进

行比较实验，如表 4 所示。由此可知，相较于基准，4 种标

注融合算法的性能均有提升，CWF 算法在 Macro-F1、Mi⁃
cro-F1 上分别提升 8.55% 和 9.42%。总体而言，CWF 算法

在精度与召回表现上最为突出，Macro-F1、Micro-F1 最高，

证明了算法在目标检测标注融合任务中的有效性。

随着融合规模增加，不同融合算法的性能也会发生变

化，如图 7 所示。在 Macro-F1 方面，交集、WBF、EM、CWF
等 4 种算法分别在融合规模为 4、6、6、7 时最优，随后开始

下降；在 Micro-F1 方面，交集、WBF、EM、CWF 等 4 种算法

分别在融合规模为 3、5、7、7 时达到最优，随后开始下降，

且交集法下降最明显。

在融合规模为 10、11 时，虽然 F1 值有所上升，但由于

参与计算的包数太少，存在偶然性。由图 8 可知，在不同

标注融合算法下，超过一定阈值后，40 个包的个体趋势仍

然趋于平稳或下降，仅在融合规模为 10、11 时，均值因样

本数量太少而上升。综上，当融合规模达到一定阈值后，

继续增加融合规模反而会导致融合结果变差，这意味着在

实际应用中，并非标注人员或模型规模越大越好。

3.5.4　不同融合算法的运行效率

在计算耗时上，不同标注融合算法差异更加明显。表

5 为不同标注融合算法的耗时情况，分别统计了平均每张

图像的处理时间（ms/img）以及平均每个标注框的处理时

间（ms/box）。由此可知，交集法与 WBF 法在效率上最为突

出，平均每张图像处理时间仅为 71.27 ms 与 80.32ms，单框

耗时分别为 2.61 ms 与 2.93 ms，适合对实时性要求较高的

场景。EM 算法虽然在精度指标上表现较好，但运行效率

显著低于其他方法，平均耗时达到 1 010.84 ms/img（36.75 
ms/box），限制了其在大规模应用中的可行性。CWF 算法

运行效率远优于 EM 算法，平均每张图像的处理时间为

222.74 ms，相较于 EM 算法快 4.54 倍，平均每个检测框的处

Table 3　Performance of CWF algorithms under different τmatch
表3　不同 τmatch下CWF算法的性能 （%）

τmatch

0.3
0.4
0.5
0.6
0.7

Macro-P
96.90

95.59
93.37
89.46
82.58

Macro-R
87.73
89.28
89.80

89.41
88.06

Macro-F1
92.05
92.29

91.49
89.34
85.07

Micro-P
93.53

90.77
85.76
77.64
65.21

Micro-R
74.95
77.91
78.75

77.80
74.87

Micro-F1
83.07
83.67

81.86
77.34
69.12

Fig. 6　τmatch-performance index variation curve
图6　τmatch-性能指标变化曲线

Table 4　Performance of different fusion algorithms
表4　不同融合算法的性能

融合

算法

基准

交集

WBF
EM

CWF

Macro-P
92.84
90.39
91.87
93.36
93.37

Macro-R
75.38
89.97
90.21
89.79
89.80

Macro-F1
82.94
90.06
90.94
91.48
91.49

Micro-P
93.51
79.82
82.68
85.75
85.76

Micro-R
60.31
79.27
79.74
78.74
78.75

Micro-F1
72.44
79.04
80.79
81.85
81.86

Fig. 7　Macro/Micro-F1 of different fusion algorithms at different fu⁃
sion scales（multiple annotators）

图7　不同融合算法在各融合规模下的Macro/Micro-F1（多个标注者）
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理时间为 7.99 ms，相较于 EM 算法快 4.60 倍。综上，相较

于 WBF 算法和 EM 算法，CWF 算法在精度与效率之间实现

了较好的平衡。

3.5.5　结果可视化

图 9 为 4 种不同融合算法的融合结果，上半部分用于

比较 4 种融合算法、不同标注员（红色框）及真值（蓝色

框），下半部分单独展示了 CWF、EM、WBF、交集算法融合

后的检测框与真值的区别。由此可见，交集算法的性能最

差，出现了冗余框重复框选同一目标的情况；WBF 算法的

抗噪声能力较弱，检测框偏大；EM、CWF 算法的融合效果

优秀，性能接近。

3.5.6　融合不同目标检测模型的结果

考虑到上述实验中的 40 个包的标注人数并不一致，

为了检验本文算法对目标检测模型输出结果的可用性，用

6 种目标检测模型检测 4 000 张牛只图像，并使用不同融合

算法对 6 种目标检测模型的结果进行融合，结果如表 6 所

示。由此可知，CWF 算法与 EM 算法性能接近；相较于 6 种

模型的 F1 均值，CWF 算法的 Macro-F1 提升 3.29%，Micro-
F1 提升 3.1%。

图 10 为 6 种目标检测模型的检测结果在不同融合算

法下，随着融合检测结果数量增加时的 F1 分数。由此可

见，交集、WBF、EM、CWF 等 4 种算法的 Macro-F1 分别在融

合规模为 3、3、4、4 时达到最优，随后开始下降；Micro-F1
分别在融合规模为 2、2、3、3 时达到最优，随后开始下降。

Fig. 8　Changes in packages and global Macro/Micro-F1 in different models
图8　不同模型中各包与全局Macro/Micro-F1的变化情况

Table 5　Computational cost of different fusion algorithms
表5　不同融合算法的耗时

融合算法

交集

WBF
EM

CWF

ms/img
71.24

80.32
1 010.84
222.74

ms/box
2.61

2.93
36.75
7.99

Table 6　Performance of different fusion algorithms in fusing the results of six object detection models
表6　不同融合算法对6种目标检测模型的结果进行融合的性能 （%）

模型/算法

Yolov5su
Yolov8s
Yolov9s

Yolov10s
Retinanet
Maskrcnn

均值

交集

WBF
EM

CWF

Macro-P
74.84
71.32
72.27
74.06
69.19
63.43
70.85
55.80
60.34
64.26
64.44

Macro-R
56.95
54.56
56.13
61.11
64.76
70.93
60.74
75.31
76.26

73.01
73.17

Macro-F1
60.88
58.13
59.38
63.63
62.30
62.08
61.07
59.31
62.73
64.21
64.36

Micro-P
82.77
80.99
83.04
84.07
57.50
52.68
73.51
42.60
48.37
53.86

53.82

Micro-R
39.52
39.14
40.81
45.19
47.02
53.54
44.20
62.87
63.84

58.85
58.80

Micro-F1
53.50
52.78
54.73
58.79
51.73
53.10
54.11
50.79
55.04
56.24

56.20
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再次证明了，在目标检测标注融合的过程中，融合规模与

融合效果并非呈正相关。

4 结语

在目标检测任务中，高质量的标注数据对训练任务非

常重要。为了得到高质量的标注数据，通常采用多人标

注，再将标注结果融合的策略，但未充分考虑算法运行效

率与复杂性之间的平衡。为此，本文提出 CWF 算法，在缺

乏真实值时初步计算群体共识框，并基于共识框计算每个

标注者的水平，为每个标注者赋予权重，最终基于原始框

与对应的权重计算融合框。

本文方法将“标注可靠性”的来源从单个标注的置信

度，转为标注者与群体共识的一致性，并显式建模这种一

致性，从而在抑制离群噪声的同时，保留了真实但不完全

一致的标注。实验表明，所提方面相较于基准、交集算法、

WBF、EM 算法，在 F1 值与最优算法 EM 算法持平的同时，

减少了计算成本。

比较实验可知，传统交集算法（71.24 ms/img）、WBF 算

法（80.32 ms/img）在计算成本上更具优势，但 Macro-F1 较

低（分别为 90.06% 和 90.44%）；EM 算法虽可达到更高的

Macro-F1（91.48%），但计算成本却高达 1 010.84 ms/img，

难 以 满 足 实 际 应 用 需 要 ；CWF 算 法 在 保 持 高 Macro-F1
（91.49%）的同时，计算耗时减少到了 222.74 ms/img，兼顾

了准确性与运行效率的需要，凸显了其在算力受限场景下

的应用价值。

更重要的是，CWF 算法无需要标注结果的置信度信

息，便可在众包标注等信息受限的场景下，融合多位标注

者的标注结果，以获得更好的融合标注结果。此外，该算

法也可与多个目标检测模型的检测结果进行融合，以进一

步提升模型检测精度。具体地，相较于 6 个目标检测模型

的检测结果均值，CWF 算法的 Macro-F1 值提升 3.29%，Mi⁃
cro-F1 值提升 3.1%。

本文通过比较不同算法在不同融合规模下的性能发

现，不同融合算法虽在具体分布上略有差异，但 Macro-F1
的最优融合规模集中在 4~6，Micro-F1 集中在 3~5，且进一

步增加融合规模会导致性能下降。因此，在实际应用中，

应将模型融合规模或每张图像的标注人数控制在 5 左右，

以保证融合效果最优。

然而，当前研究仍存在一定的局限性：实验所用数据

集仅包含单一类别的标注，缺乏多类别场景下的验证。未

来，尝试将算法改良为适用于多类别目标检测的标注融

合，以提升算法在复杂场景下的性能。
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