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摘要　目标检测作为机器视觉中重要任务之一,是人工智能体系中一个具有重要研究价值的技术分支.对于卷积

神经网络框架、anchorＧbased模型和anchorＧfree模型三个主流的目标检测模型进行梳理.首先,综述了主流卷积神

经网络框架的网络结构、优缺点以及相关的改进方法;其次从oneＧstage和twoＧstage两个分支对anchorＧbased类模

型进行深入分析,总结了不同目标检测方法的研究进展;从早期探索、关键点和密集预测三部分分析anchorＧfree类

模型.最后对该领域的未来发展趋势进行了思考与展望.
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１　引　　言

基于深度学习的目标检测作为机器视觉中重要

的任务之一,在自动驾驶、图像分类、人脸检测、视觉

搜索、目标跟踪与检测、医疗诊断等领域得到广泛的

应用.文献[１]讨论了基于视觉的目标检测与跟踪

的研究进展.文献[２]对基于深度学习的自动驾驶

技术进行了归纳分析.针对道路车辆多目标检测和

车型分类难等问题,文献[３Ｇ５]提出了基于深度学习

的车辆检测算法.文献[６Ｇ７]针对行为理解和智能
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监控分别综述了基于深度学习的目标学习算法的研

究进展.文献[８]对基于机器视觉的缺陷检测技术

进行了归纳总结.传统的目标检测算法多是基于滑

动窗口模型,对特征进行手工提取和匹配有着单一

性、计算复杂、适用性不佳的缺点,检测效率和准确

度较差.随着机器视觉的发展,基于深度学习的目

标检测技术以网络结构简单高效的特点,超越了传

统算法,准确度和效率大幅提升,逐渐成为当前的主

流算法.
目标检测算法模型主要分为anchorＧbased类

模型和anchorＧfree类模型,其中anchorＧbased类模

型又分为基于回归的oneＧstage和基于候选框生成

与分类的twoＧstage方法,oneＧstage方法不需要预

生成候选框,只需要完成特征抽取、分类和定位回归

三个任务;twoＧstage方法主要有４个任务:特征抽

取、生成候选框、分类和定位回归.在检测性能上,

oneＧstage方法检测速度更快,适合在移动终端等平

台上使用,而twoＧstage方法需要生成目标候选区

域,可获得较丰富的特征和较高的准确率,但检测速

度比较慢.
基于以上分析,对基于深度学习的目标检测算

法及主流神经网络框架进行总结和比较.梳理了主

流卷积神经网络框架,分析了网络结构和算法性能

及优缺点;从oneＧstage和twoＧstage两个方面对目

标检测算法的anchorＧbased类模型进行深入分析;
从anchorＧfree类模型早期探索、基于关键点和密集

预测进行深入剖析;针对基于深度学习的目标检测

算法的未来研究趋势和应用方向进行了思考和

展望.

２　主流的卷积神经网络框架

２．１　LeNet
１９９８年,LeNet由在深度学习领域有着三巨头

之一美誉的LeCun等[９]提出,这是最早、最著名的

神经网络结构之一.LeNet主要用于识别手写字

符,最高识别准确率为９８％.LeNet奠定了现代卷

积神经网络的基础.
图１是LeNet结构图,它是一个６层的网络结

构,包括３个卷积层(C)、２个下采样层和１个全连

接层.其中C５层也可视为完全连接层,因为它的

卷积核大小与输入图像的大小相同,即５×５.每个

卷积层包括卷积、池化以及sigmoid激活函数三部

分,使用卷积提取空间特征,降采样层采用平均池

化,最后采用softmax作为分类器.

图１ LeNet网络结构图[９]

Fig敭１ LeNetnetworkstructure ９ 

２．２　AlexNet
为了增加LeNet网络的深度和广度,２０１２年,

Krizhevsky等[１０]设计了AlexNet网络,以极大的优

势赢得了当年的ImageNet[１１]大规模视觉识别挑战

赛(ILSVRC),证明了复杂模型下卷积神经网络的

有效性,建立了神经网络在计算机视觉领域中的主

导地位.

AlexNet的结构和参数设置如图２所示,它是一

个８层的网络结构[不包括激活、池化、LRN (local
responsenormalization)和dropout[１２]层],其中包括５

个卷积层和３个全连接层.第一个卷积层为１１×１１
的卷积核,步长设置为４;第二个卷积层的卷积核为

５×５,步长为１;其余卷积层的大小均为３×３,步长为

１;激活函数使用ReLU(rectifiedlinearunits)[１３],池化

层使用大小为３×３的重叠池,步长为２;将dropout
层添加到完全连接层的好处是:１)对训练模型进行了

并行化加速,极大缩短了训练周期;２)ReLU作为激

活函数对深度网络梯度分散问题具有较大的帮助;

３)使用数据增强[１４]、dropout和LRN层来阻止网络

过度拟合,提高模型的泛化能力.
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图２ AlexNet网络结构图[１０]

Fig敭２ AlexNetnetworkstructure １０ 

２．３　VGGNet
VGGNet[１５]是由 GoogleDeepMind公司和牛

津大学计算机视觉组联合提出的深度卷积网络,它
证明网络深度是影响性能的关键因素.该网络有着

良好的泛化性能,易于移植到别的图像识别项目,并
可下载VGGNet已经训练好的参数以实现良好的

初始化权重操作.许多卷积神经网络都是基于

VGGNet, 如 FCN[１６] (fully convolutional
networks)、UNet[１７]、SegNet[１８]等.VGGNet版本

很多,常用的是VGG１６、VGG１９网络.

VGG１６的网络结构如图３所示,共有１６层(不

计池化层和softmax),池化层为２×２、步长也是２
的最大池化,卷积核都是３×３,卷积层深度分别为

６４,１２８,２５６,５１２,５１２.VGG１６ 网 络 结 构 与

AlexNet相似,区别在于:１)VGGNet拥有１６~１９
层的网络层数,而AlexNet只有８层;２)VGG１６把

卷积层上升到卷积块的概念,卷积块包括２~３个卷

积层,增大了网络感受野,减少了网络参数,并且通

过反复使用激活函数ReLU,可得到更多的线性变

换,进一步提高了学习能力.多尺度用于训练和预

测期间的数据增强,将相同的图像缩放到不同的尺

寸以进行预测,最后取平均值.

图３ VGG１６网络结构图[１５]

Fig敭３ VGG１６networkstructure １５ 

２．４　GoogLeNet
GoogLeNet是Szegedy等[１９]提出的一种全新

深度学习结构,网络结构和 VGGNet类似,在主干

卷积环节使用５个模块,模块之间使用步幅为２的

３×３最大池化层以减小输出的高和宽.区别于

VGG在不同层通过增加loss损失函数和inception
结构两种方式,GoogLeNet的好处是很大程度上加

深和加宽了网络,减少了参数量,将错误率降至

６．６５６％,但该模型的计算复杂度高,修改通道数

困难.
如图４所示,Inception块有４条并行路径,无

全连接层,可减少运算时间,在后３条线路中添加

１×１的卷积层以缩小输入通道数,降低模型复杂度,
使GoogleNet的参数量是AlexNet的１/１２,远少于

图４ GoogLeNet网络结构图[１９]

Fig敭４ GoogLeNetnetworkstructure １９ 

AlexNet和VGGNet.为了方便对齐,前３条路径

使用窗口大小分别为１×１、３×３和５×５的卷积层

来获取多尺度空间信息,４条路径都使用相应的填

充来使输入与输出的高和宽保持一致,最后将每条

路径的输出在通道维上连接,并输入到接下来的层

级中.
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２．５　ResNet
２０１５年He等[２０]提出ResNet网络,使用１５２层

超深卷积神经网络对输入数据进行训练,取得较好的

效果.ResNet网络在５个重要任务轨迹中都是最好

的:对于ImageNet分类任务,错误率为３．５７％;对于

ImageNet检测任务,准确率超过第二名１６％;对于

ImageNet定位任务,准确率超过第二名２７％;对于

COCO 检测任务,准确率超过第二名１１％;对于

COCO分割任务,准确率超过第二名１２％.这让

ResNet成为目前最好的卷积神经网络模型之一.
图５为 ResNet的基本模块,x 为输入样本,

F(x)＋x是输出结果,F(x)表示网络中数据的运

算方式.如果 H(x)＝F(x)＋x 是神经网络的最

优拟合结果,则最优的F(x)就是 H(x)和x 的残

差,采用拟合残差的方法来改善网络的性能,在训练

期间保证了残差为零,因此含残差学习单元的深度

学习模型网络性能不会受到影响.ResNet模型就

是残差学习单元的连续叠加,理论上无限叠加也不

会改变网络性能.

ResNet的创新点是:１)实现了深层的神经网络

结构,解决了因不断深化神经网络而使得准确率达

到饱和的问题;２)输入和输出能直接相连,这样学习

残差就是整个网络的工作,很好地简化了学习目标

与难度;３)ResNet是一种迁移性很好的网络结构,
易于与其他网络集成.

２．６　DenseNet
Huang等[２１]提出了DenseNet网络,主要构建

图５ ResNet网络的基本模块[２０]

Fig敭５ BasicmoduleofResNetnetwork ２０ 

模块是稠密块和过渡层.稠密块为稠密连接的

highway的模块,过渡层为相邻２个稠密块的中间

部分.稠密块定义输入和输出的连接方法,过渡层

用于确定通道数.稠密块内部特征图大小必须一

致,层级输入是多个字符串的连接,区别于ResNet
的elementＧwise连接,内 部 每 个 节 点 代 表 BN＋
ReLU＋Conv.

传统卷积神经网络中,如果有L 层,就有L 个

连接,但在DenseNet中,每个稠密块都利用该模块

中前面所有层的信息,如图６所示,即每层都与前面

层有highway的稠密连接,连接数目为L×(L＋
１)/２.highway的稠密连接方式缓解了深层网络的

梯度消失问题,特征得到了重用,大幅度减少了模型

参数,甚至减少了在小样本数据上的过拟合.其缺

点是:随着稠密块深度的加深,深层输入特征图谱的

维度和最终输出的维度都非常大,针对该问题,采取

在稠密块里添加Bottleneck单元和在过渡层里添加

图６ DenseNet网络结构图[２１]

Fig敭６ DenseNetnetworkstructure ２１ 

１２０００５Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

１×１卷积的方式来降维.

３　AnchorＧbased类模型

目前主流的anchorＧbased类目标检测方法分

为twoＧstage的目标检测算法和oneＧstage的目标

检测算法.TwoＧstage方法将通过算法得到的一系

列候选框作为样本,由卷积神经网络完成样本分类.

OneＧstage方法没有生成候选框环节,直接把目标

边框的定位问题转换为回归问题.在检测准确率和

定位精确度上twoＧstage方法较优,而oneＧstage方

法的检测速度更快.图７给出了近几年涌现出来的

优秀目标检测算法.

图７ ２０１３年１１月至２０１９年１０月目标检测算法总览

Fig敭７ OverviewoftargetdetectionalgorithmsproposedfromNovember２０１３toOctober２０１９

３．１　TwoＧstage方法

３．１．１　RＧCNN
２０１３年 Girshick等[２２]提 出 RＧCNN(regionＧ

basedconvolutionalneuralnetworks),将PASCAL
VOC２００７测试集的 mAP提高到了５８．５％.经过

改进的 RＧCNN 将在该数据集上的 mAP提高到

６６％,在ILSVRC２０１３数据集上的 mAP提高至

３１．４％.图８为 RＧCNN 特 征 学 习 过 程 示 例,RＧ
CNN算法使用选择性搜索[２３]算法来评估相邻图像

子块的特征相似性,给合并后的相似图像区域打分,
选择感兴趣区域(ROI)的候选框作为卷积神经网络

样本输入,由标定框与候选框组成的正负样本特征

形成相应的特征向量,采用SVM(supportvector
machine)对特征向量进行分类,最后返回标定框与

候选框,以达到目标检测的目的.

RＧCNN主要缺点:１)重复计算量大,约有２０００

个 候 选 框 的 方 案 中,每 个 候 选 框 都 需 要 经 过

backbone网络单独提取特征,候选框会重叠,产生

大量重复计算;２)训练测试复杂,候选区域获取、特
征获取、分类和回归都是单独运行的,中间数据也是

单独保存的;３)速度缓慢,前两个缺点是RＧCNN速

度慢的主要原因,难以满足实时性需求;４)输入图

像大 小 的 限 制,输 入 图 像 大 小 被 强 制 缩 小 为

２７７pixel×２７７pixel,这 将 导 致 检 测 目 标 对 象 形

变,使检测性能下降;５)需要进行SVM 与特征回

归的后期操作,并在SVM与特征回归期间不学习

更新CNN特征.

RＧCNN创新点:１)将大规模的卷积神经网络

(CNNs)应用于自下而上的候选区域以定位和分

割对象;２)当标记的训练集不足时,对辅助任务执

行监督训练,然后执行特定任务的优化,提高模型

性能.

图８ RＧCNN实现流程图[２２]

Fig敭８ RＧCNNimplementationflowchart ２２ 

３．１．２　SPPＧNet
针对卷积神经网络重复运算和形状扭曲变形等

问题,He等[２４]基于 RＧCNN 于２０１５年提出SPPＧ
Net(SpatialPyramidPooling Networks)算 法.

１２０００５Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

SPPＧNet舍弃了RＧCNN在输入神经网络之前剪裁

候选框和图像子块缩放操作,在卷积层与全连接层

中间添加SPP(spatialpyramidpooling)结构,提升

了候选框的生成速率,节省了计算开销.SPPＧNet
实现示意图如图９所示,该方法需要生成候选框,与
传统方法不同的是从特征图上获取候选框特征向量

的过程被设置到卷积操作后,将RＧCNN中的若干

次卷积转换为一个卷积,减少了模型的计算量.

SPPＧNet缺点:１)与RＧCNN设计相同,训练经

历了多个阶段,中间特征数据也必须保存,增加了时

间开销;２)分类网络的初始参数被承接到backbone
网络中,并未针对检测问题进行优化;３)训练样本的

大小不一致,这将增大候选框的ROI感受野,权重

不能被神经网络快速更新;４)SPP中的微调只更新

SPP层后面的全连接层,当网络很深时这样做难以

奏效.

SPPＧNet创新点:１)利用空间金字塔池化结构;

２)对整张图片只进行一次特征提取,运算速度较快.

３．１．３　FastRＧCNN
针对 SPPＧNet存 在 的 问 题,Girshick等[２５]于

２０１５ 年 提 出 Fast RＧCNN (fast regionＧbased
convolutionalneuralnetworks),改 进 了ROIpooling

图９ SPPＧNet实现示意图[２４]

Fig敭９ SchematicdiagramofSPPＧNetimplementation ２４ 

层,将不同大小候选框的特征图采样成大小固定的特

征.ROI池化层的功能和SPP层类似,但ROI更简

单,仅采用单个尺度来划分网格和池化,该层可以直

接执行求导操作,并直接将梯度传输到backbone网

络.该算法针对在训练期间多阶段和特征重复计算

造成的时间代价及中间特征数据需要存储造成的空

间成本问题进行了研究,把深度网络与SVM 分类

相结合,构成multiＧtask模型,分类和回归由全连接

层 网 络 同 时 执 行[２６].把 RＧCNN 在 PASCAL
VOC２００７数 据 集 中 训 练 的 时 间 从８４h缩 短 到

９．５h,检测时间从４５s缩短到０．３２s.图１０是

FastRＧCNN实现流程图.

图１０ FastRＧCNN实现流程图[２５]

Fig敭１０ FastRＧCNNimplementationflowchart ２５ 

３．１．４　FasterRＧCNN
SPPＧNet与FastRＧCNN都需要单独的候选区

域模块,该模块运算量大.为了解决该问题,Ren
等[２７]在FastRＧCNN的基础上提出FasterRＧCNN
(faster regionＧbased convolutional neural
networks)算法.如图１１所示,在主干网络结构中

添加RPN[２８]是FasterRＧCNN的主要创新,按照既

定规则设置多尺度的锚点.用RPN卷积层中获取

的候选框替换选择搜索传递的候选框,以及通过建

议生成窗口的CNN与目标检测的CNN共享,实现

网络端到端的训练.在训练期间,除通过模型各单

元学习实现对应任务外,还配合自主学习.

图１１ FasterRＧCNN实现流程图[２７]

Fig敭１１ FlowchartofFasterRＧCNNimplementation ２７ 
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　　图１２是 对 RＧCNN、FastRＧCNN、FasterRＧ
CNN三者实现过程的简单对比,它们的算法思想是

一脉相承的,是迭代更新的关系,RＧCNN包括提取

候选区域模块、提取特征向量网络、分类器SVM 和

边 界 框 回 归 ４ 部 分.FastRＧCNN 利 用 ROI

pooling层把RＧCNN的SVM分类与边界框回归并

入神经网络.FasterRＧCNN采用 RPN层把Fast
RＧCNN的候选区域提取层融合到神经网络中,实现

了端到端的训练.表１中给出三者在使用方法、缺
点和改进方面的差异对比.

图１２ RＧCNN,FastRＧCNN,FasterRＧCNN实现过程对比

Fig敭１２ ImplementationprocesscomparisonofRＧCNN FastRＧCNN andFasterRＧCNN

表１　RＧCNN,FastRＧCNN,FasterRＧCNN对比

Table１　ComparisonofRＧCNN,FastRＧCNN,andFasterRＧCNN

Model Usedmethod Disadvantage Improvement

RＧCNN

１)Regionproposal(SS);

２)extractionfeature
(ConvNet);３)classification
(SVM);４)regression
(CandidateBbox)

１)Complextrainingsteps;

２)trainingandtestingare
slowandtakeupalotofdisk
space;３)CNNfeaturesare
notlearnedandupdated
duringSVMandregression

１)RefreshmAPofDPM
HSCfrom３４．３％to６６％;

２)regionproposaland
convolutionnetworkareused

FastRＧCNN

１)Regionproposal(SS);

２)extractionfeature
(ConvNet);

３)classification(softmax);

４)Bboxregression
(multiＧtasklossfunction)

１)RPisstillextractedwith
SS(consumingtimeof２ＧＧ３s);

２)difficulttomeet
realＧtimerequirements;

３)GPUisutilized,

buttheregionproposal
methodisimplementedonCPU

１)mAPisincreased by４％
from６６％;

２)speedsoftrainingandtesting
areimproved

FasterRＧCNN

１)Regionproposal
network(RPN);

２)extractionfeature
(ConvNet);

３)classification(softmax);

４)Bboxregression
(multiＧtasklossfunction)

１)RealＧtimeobjectdetection
isnotrealized;

２)computationof
obtainingregionproposal
andreclassificationis
verylarge

１)It only takes １０ ms to

generatesuggestionboxbyusing
convolutionnetwork;

２)accuracy and speed of
detectionareimproved;

３)implementendＧtoＧendtarget
detectionframework

３．１．５　RＧFCN
针对FasterRＧCNN仅学习ROI池化层以前的

卷积网络特征参数,２０１６年Dai等[２９]基于FCN提

出RＧFCN方法,用基于位置敏感分布的卷积网络

替换ROI池化层后的全连接网络[３０Ｇ３１],降低了ROI
池化层后网络对各个样本区域的计算时间成本.

RＧFCN整个网络实现特征共享,缓解了目标分类对

平移不变性的要求及目标检测对有平移变化要求之

间的矛盾,主要不足是缺乏对候选区域全局信息与

语义信息的利用.

RＧFCN沿用了FasterRＧCNN的框架结构,区别

在 于 引 入 位 置 敏 感 的 分 图 取 代 ROIＧwise
subnetwork,位置敏感的分图使用ROIPooling来完

成信 息 采 样,融 合 分 类 与 位 置 信 息.RＧFCN 在

PASCALVOC２００７上的准确率为７９．５％,每个样本

测试的平均时间为１７０ms,比FasterRＧCNN快２．５~
２０倍.RＧFCN会在得到特征图谱时生成一个随着分

类类别数线性增长的channel数,其好处是能提升目
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标检测精度,但检测速度会减小,实时性变差.

３．１．６　FPN
FPN (feature pyramid network)算 法 由

Lin等[３２]在２０１６年提出.FPN改进了CNN网络

对特征的提取方式,让特征能更好地表达出图片各

个维度的信息.低层特征只有较少的语义信息,但
目标位置准确;高层特征拥有丰富的语义信息,但目

标相对粗糙.FPN很好地将低层特征的高分辨率

和高层特征的语义信息相结合,同时使用不同层的

特征来实现预测.

FPN的预测是在各个特征层上独立执行,让深

层特征经过上采样与低层特征进行融合,再用３×３
的卷积核卷积各个合并结果,以消除上采样的混叠

效应.FPN主要分为三步:１)从下到上不同维度的

特征生成;２)从上到下对特征进行补充增强;３)输出

的不同维度特征和CNN网络提取的特征之间的关

联表达.

３．１．７　MaskRＧCNN
针对twoＧstage方法中以RＧCNN为代表存在

检测速度慢的问题,２０２０年 He等[３３]提出 MaskRＧ
CNN算法.FasterRＧCNN在进行 ROI池化和下

采样时对特征图大小都进行取整运算,这使检测任

务,特别是语义分割这种像素级任务的精度深受影

响.如图１３所示,MaskRＧCNN舍弃对图片大小

的取整操作,提出用 ROIAlign取代 ROIPooling
层,用双线性插值法填充非整数位置的像素,使下游

特征图谱向上游映射时不会产生位置误差.在边框

识别基础上增加FCN层,用于语义 Mask识别,添
加的掩模预测结构较好地缓和了特征图谱和输入图

像ROI的位置回归问题,避免了对ROI边界进行

任何量化操作,使得掩码准确率提高１０％~５０％,
此外 MaskRＧCNN 基 于 基 础 网 络 ResNet[３４]在

COCO数据集上的检测准确率提高至３９．８％.

MaskRＧCNN在实例分割和检测精度方面都

达到当时的最高水准,即使其后的一些算法对其性

能有所提高,但基本都保持在同一层次.该算法的

最大缺陷是检测速度难以满足实时需要,标注代价

过于昂贵也是实例分割面临的一大问题.

图１３ MaskRＧCNN实现流程图[３３]

Fig敭１３ FlowchartofMaskRＧCNNimplementation ３３ 

３．１．８　MegDet
基于CNN的物体检测研究一直在进步,从RＧ

CNN到Fast/FasterRＧCNN,再到 MaskRＧCNN,
新的网络结构,新的范式或新的损失函数是主要的

改进方式.然而目前的研究仍然缺乏对训练中的关

键因素miniＧbatch的关注.

２０１７年Peng等[３５]提出一种大 miniＧbatch的

目标检测算法 MegDet,使用更大的 miniＧbatch来

训练网络,miniＧbatch大小从１６增加到２５６,并且在

训练时多块 GPU 能被高效地联合使用(在文献

[３５]中最多用了１２８块GPU),极大缩短了训练时

间.同时,MegDet解决了BatchNormalization统

计不准确的问题,建立了一种学习率的选择策略和

跨GPU的批量标准化[３６]方法,当二者被一起使用

时,miniＧbatch物体检测器的训练时间减少,且可获

得更高的检测准确度.

３．１．９　TwoＧstage目标检测相关改进工作

RCNN解决了为什么不用CNN进行分类的问

题,但该方法要进行边界框回归操作和SVM 分类.

FastＧRCNN解决了boundingbox和label不能共

同输出的问题,但选择搜索候选区域的时间太长,

FasterＧRCNN 解 决 了 选 择 搜 索 的 问 题.MaskＧ
RCNN是一个灵活的框架,可以完成目标分类和检

测、语义和实例分割、人体姿势识别等多种任务.之

后的 twoＧstage 目 标 检 测 算 法 基 本 都 离 不 开

RCNN.如 MRＧCNN[３７]联合三种方法来精修样本

边框,提高了定位效果.HyperNet[３８]综合网络低

中高 多 个 层 级 的 特 征 形 成 Hyper 特 征 图.

CRAFT[３９]在生成候选框和候选框分类两个阶段增

加不同的分类器,对候选区域进行筛选和更准确的
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位置回归.AＧFastＧRCNN[４０]使用对抗学习机制,增
强对遮挡与变形目标的检测效果.针对twoＧstage
方法速度慢的问题,LightＧHeadRＧCNN[４１]设计一

种新的两阶段检测结构.CascadeRＧCNN[４２]通过

逐步提高判别正负样本的IoU(Intersectionover
Union)阈值,以保证在样本数不减少的前提下训练

出高质量的检测器.SNIP[４３]利用图片金字塔在训

练期间减少尺寸差异,解决了检测数据集上尺寸极

端变化的问题.NASＧFPN[４４]是对RetinaNet框架

的改进,NAS使用强化学习训练控制器,从给定的

搜索空间里选择最优的模型架构.TridentNet[４５]

针对卷积核难以充分训练不同尺寸目标的问题,提
出不同分支参数共享策略.

３．２　OneＧstage方法

３．２．１　OverFeat
２０１３年Sermanet等[４６]提出 OverFeat方法.

OverFeat的候选框是通过滑动窗口和规则块获得,
然后通过多尺度滑动窗口来改善检测结果,缓解了

图像目标形状复杂、尺寸不同造成的特征学习困难

问题.最后,利用卷积神经网络与回归模型对目标

进行分类和定位.OverFeat是第一个同时处理分

类、定位及目标检测多个计算机视觉任务的算法,

mAP为２４．３％的成绩夺得ILSVRC２０１３任务３
(分类＋定位)的桂冠,但很快就被同期的 RＧCNN
算法超越了.

３．２．２　YOLO
２０１５年Redmon等[４７]提出了继承OverFeat的

YOLO(youonlylookonce)方法,其检测速度达到

４５张/s,速度优势让它成为了端到端的领跑者.

YOLO与twoＧstage类检测方法的主要区别在于使

用图像的全局信息来预测目标,将输入图像大小调

整为固定的４４８pixel×４４８pixel,对不同位置的对

象检测效果更好.输入样本会被分成７pixel×
７pixel的网格,每个网格单元负责预测对象中心落

在该网格中的目标.另一方面,YOLO只分析最后

７pixel×７pixel的特征图谱,导致对小目标的检测

质量不佳,难以区分多个目标在同一个网格单元的

情况.
为了简化网络结构,YOLO去掉了提取候选框

分支(proposal阶段),用一个无分支卷积网络来提

取特征、回归候选框和分类,直接预测各网格内的边

框坐标以及所有类别的置信度.训练时使用 PＧ
ReLU激活函数.YOLO的检测速度较FasterRＧ
CNN提高了１０倍,这一革新使得基于深度学习的

目标检测算法满足实时性检测的需求.

３．２．３　SSD
针对 YOLO 算 法 定 位 精 度 差 的 问 题,Liu

等[４８]提出了一种结合YOLO回归思想与FasterRＧ
CNN的anchorbox机制的SSD(singleshotmulti
boxdetector)方法,使用VGG１６基础网络作为特征

提取网络,为检测不同尺度的目标,在前面卷积层输

出的特征图中检测小的目标,大的目标则在后面卷

积层传递的特征图中被检测.多尺度区域的局部特

征图被用于回归整个图像上的所有位置边框,兼顾

了FasterRＧCNN算法边框定位准确和 YOLO算

法快速的优点.用PASCALVOC２００７数据集测试

３００pixel×３００pixel的输入图像,取得５９frame/s
的运算速度(TitanX的GPU)、７６．８％的mAP的好

成绩.
该方法的主要创新点包括多尺度特征检测、匹配

策略、修改VGG１６结构、加入atrous算法[４９]等;其主

要缺点:１)采用多层级特征分类,使末尾卷积层的感

受野很大,导致小目标的特征较模糊,不利于检测;

２)当没有候选区域时,难以回归,易导致不收敛问题.

３．２．４　DSSD
针对SSD 算法难以检测小目标的问题,Fu

等[５０]提 出 了 DSSD(deＧconvolutionalsingleshot
detector)方 法.用 ResNet１０１网 络 取 代 SSD 的

VGG１６,增强了网络提取特征的能力.DSSD借鉴

FPN的思路,利用反卷积结构从高维空间传递出图

像的深层特征,合并浅层信息,让各层次之间的图像

语义关系相结合.预测模块结构将各层次之间特征

相结合,输出目标预测类别信息.DSSD有两个特

殊结构:预测模块和反卷积模块,前者是为提高准确

性和防止梯度直接流入ResNet主网络而采用增强

每个子任务表现力的方法.
通过实验对比发现,DSSD对于小目标鲁棒性

较差,主要有两个贡献:１)DSSD用ResNet网络取

代SSD的VGG１６,提取网络特征的能力得以提高;

２)用反卷积层增加了大量上下文信息.

３．２．５　YOLOv２/YOLO９０００
Redmon等[５１]对YOLO网络结构进行了改进,

提出了YOLOv２和YOLO９０００方法.YOLOv２用

Darknet１９ 作 为 特 征 提 取 网 络,并 添 加 Batch
Normalization进行预处理.该方法训练了一个高

分辨率(４４８pixel×４４８pixel)的分类网络,提高了

输入图像的分辨率,mAP提高４％.YOLO通过将

单个网格单元合并成全连接层来预测边框,丢失较
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多的空间信息,不利于目标定位.YOLOv２对此进

行了改进:１)增加候选框的预测并用强约束定位方

法,使算法召回率有了很大提高;２)为更好地检测小

目标,融合了图像细粒度特征,使浅层特征和深层特

征相 结 合;３)YOLOv２ 借 鉴 FasterRＧCNN 的

anchor机制,为得到更好的anchor模板,采用 KＧ
Means聚类方法来聚类计算训练集;４)为使模型更

稳定,针对网格单元采取预测其相对坐标位置的方

法,再用逻辑函数对groundtruth进行归一化处理.

３．２．６　RetinaNet
OneＧstage方法的准确率不及twoＧstage方法

是因为样本类别不均衡.由于oneＧstage方法中的

交叉 熵 损 失 函 数 不 能 抵 制 类 别 极 不 平 衡,所 以

RetinaNet[５２]采用focalloss替换交叉熵损失函数,
降低分类良好样本的分类损失,将训练重点放在一

组稀疏的样本上,防止在训练期间大量易辨识的负

例给检测器带来压制影响.

RetinaNet是为了评估分类损失的有效性而设

计的,主要由ResNet、FPN及两个FCN子网络组

成,效果最好的 RetinaNet结构是以 ResNetＧ１０１Ｇ
FPN为基本框架,其在COCO测试集上的 mAP为

３９．１％,速度为５frame/s,精度超过同期所有twoＧ
stage的检测器.FPN针对ResNet中形成的多尺

度特征进行强化,获得表达力更强、包含多尺度目标

区域信息的特征图谱,最后在FPN的特征图谱集合

上分别使用两个结构相同但不共享参数的FCN子

网络,完成目标框类别分类和Bbox位置回归任务.

３．２．７　YOLOv３
YOLOv３[５３]使用YOLOv２的Darknet５３网络,

并与FPN网络结构相结合,再由卷积网络得出预测

结果.相应改进使YOLOv３与SSD相当的精确度

下达到２２．２ms/张的速度,并在COCOtestＧdev上

IoU 的 阈 值 为 ０．５ 时 mAP 值 达 到 ３３．０％,与

RetinaNet的结果相近,速度快了４倍,但整体模型

变得更加复杂,与速度和精度相互制衡.

３．２．８　OneＧstage改进工作

YOLO核心是用整张图作为网络输入,直接在

输出层回归边界框的位置和类别.YOLOv２舍弃

了YOLO的全连接层,用anchor预测边界框.针

对距离近的物体,YOLOv３有很好的鲁棒性,超越

了SSD５１２.针对FasterRCNN只能在一层特征图

上预测目标的问题,SSD在不同特征图上进行预

测,其缺点是不同anchors的设置较麻烦.DSSD的

核心思想是利用中间层的上下文信息,并提出了自

己的预测模块.RetinaNet针对类别不均衡问题提

出一种新的 损 失 函 数,即focalloss.关 于 OneＧ
stage的更多工作:GＧCNN[５４]避免直接从大量的候

选框中搜索目标,解决了检测效率受限于proposal
体量的问题.RＧSSD[５５]通过增加不同层特征之间

的联系和特征金字塔中特征图的数量来缓解SSD
中候选框对同一个对象进行重复检测和小目标检测

效果不佳的问题.DSOD[５６]也是对SSD的改进,用

DenseNet网络提取特征,优化梯度消失、模型参数

量大及输入图像信息缺失的问题.RON[５７]综合两

类方法的优点,对多尺度目标定位与负样本空间更

加关注,能直接预测各个特征图谱所有位置的最后

结果.STDN[５８]提出利用尺度转移模块来获取不同

分辨率的特征图,既不增加参数和计算量又实现了

网络正确率和速度的提升.PFPNet[５９]采用SSD的

思想来保持运算速度,采用SPP的思想并用 MSCA
模 块 进 行 特 征 融 合,提 高 了 目 标 检 测 效 果.

M２Det[６０]基于多级特征金字塔网络 MLFPN,结合

SSD,在 COCO 数 据 集 上 达 到 同 样 的 精 度 时 比

YOLOv３运算速度更快.

４　AnchorＧFree类模型

经典的 YOLO方法是最早的 AnchorＧFree模

型 之 一,最 近 较 知 名 的 AnchorＧFree 模 型 有

FASF[６１]、FCOS[６２]、FoveaBox[６３]等.下面将从早

期探索、基于关键点、密集预测三个部分来介绍有代

表性的AnchorＧFree模型.

４．１　早期探索

DenseBox[６４]于２０１５年９月在arxiv上被发布,

DenseBox基于VGG１９,主要贡献包括三点:１)证明

了单个FCN网络可以检测出遮挡严重、多尺度的目

标;２)提出了新的FCN模型,不需区域提议,可被用

于训练端到端网络;３)结合了多任务学习,使精度进

一步提高.

DenseBox与YOLO有以下区别:１)DenseBox
用于人脸检测,检测类别有人脸和背景两类,而

YOLO 是 通 用 检 测,检 测 类 别 数 超 过 两 类;

２)DenseBox是密集逐像素预测,而 YOLO是先将

图片网格化,再预测每个单元格;３)DenseBox的真

值是由Bbox中心圆形区域来确定,而YOLO的真

值是由Bbox中心点所在的单元格确定.

４．２　基于关键点

１)CornerNet与ExtremeNet
２０１８年,Law等[６５]提出了CornerNet算法,主
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要贡献包括:１)通过检测Bbox的一对角点来检测

目标;２)提出角合并(cornerpooling),以更好地定

位Bbox的角点.

ExtremeNet[６６]提供了一种目标检测的新方向:
先采用标准关键点估计网络来检测４个极值点和１
个中心点,然后通过几何关系对提取到的关键点进

行分组,一组极值点对应一个检测结果,使得目标检

查问题转化成一个纯粹的基于外观信息的关键点估

计问题,避开了区域分类和隐含特征学习.

CornerNet 与 ExtremeNet 的 区 别 在 于:

１)CornerNet用预测角点来检测目标,而ExtremeNet
是用预测极值点和中心点来检测目标;２)CornerNet
通过角点embedding之间的距离来判断是否为同一

组关键点,而ExtremeNet通过枚举极值点、经过中心

点判断４个极值点是否为一组.

２)CenterNet
CenterNet[６７]模型的结构简单,用三种内部结

构不同的网络进行目标检测,并用三个网络来输出

预测值.在训练和检测中,如果两个物体在ground
truth中的中心点重叠,会被当成一个物体.该模型

的思想不仅可用于２D目标检测,而且只要略微扩

展就可用于３D检测和人体姿态识别.这种轻量级

的模型对于算力较小的嵌入式端平台有着一定的

优势.

CenterNet相比CornerNet有了改进,其检测

速度和精度相比oneＧstage和twoＧstage方法都有

提高.CenterNet舍弃了anchor,没有正负anchor
的判断.因每个目标只对应一个中心点,该中心点

通过heatmap预测得到,所以不需NMS进行筛选,
直接检测目标的中心点和大小.CenterNet没有

FPN结构,所有中心点来自一个featuremap,因此

分辨率不能太低.

４．３　密集预测

１)FSAF
FSAF是一种目标探测器的特征选择anchorＧfree

模块,它能添加具有FPN结构的singleＧshot探测器.

FSAF模块打破了anchorＧbased检测的两个局限性:

１)启发式引导特征选择;２)基于覆盖锚取样.FSAF
在COCO数据集上的mAP达到４４．６％.

FSAF 是 基 于 FPN 的 单 阶 段 方 法 中 的

RetinaNet网络,如图１４所示,在每层featuremap
上添加一个与anchorＧbased方法并行的FSAF模

块,即anchorＧfree分支.FSAF模块附加两个卷积

层,分别执行anchorＧfree分支的分类与回归预测;
在线特征选择模块负责检测每个真值的特征图谱.
将实例输入到特征金字塔的所有层,然后计算所有

anchorＧfree分支焦点损失和IoU 损失,选择损失和

最小的特征层学习实例.训练期间,基于实例信息

选择的特征层检测给出的实例.推理阶段,FSAF
模块和anchorＧbased分支单独或者联合运行.

图１４ FSAF实现流程图

Fig敭１４ FSAFimplementationflowchart

　　２)FCOS
FCOS模 型 的 结 构 主 要 包 括 FPN 和 box

regression、classification、centerＧness三个分支.其

中centerＧness分支可筛除低质量的预测,使性能得

到巨大提升,但该分支的优化目标不稳定,训练时

loss基本不降低,影响其他两个分支的预测.对于

boxregression分支的优化,由于FCOS完全不依

赖anchorbox,没有anchor先验,损失会略高于

RetinaNet的 回 归 部 分,但 为 了 保 证 算 法 效 果,

RetinaNet需要较多的anchors,存在正负样本类别

不均衡问题,其优点是少了很多超参数,如anchor
number、anchorsize、anchorratio等;在训练时,box
regression分支省去了IoU计算,提速非常大,但它

自身 的 计 算 时 间 较 长.除 此 之 外,centerＧness
targets和regressiontargets的优化也是值得研究

的方向.FCOS的主要优点:１)将检测和其他使用

FCN的任务统一,重用这些任务的思想;２)proposal
free和anchorfree减少了超参数的设计;３)不使用
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trick,达到了单阶段检测的最佳性能;４)经过小的修

改,可将其立即拓展到其他视觉任务上.

３)FoveaBox　
FoveaBox的总体设计思想为anchorＧfree,无需

定义anchor的相关参数,但其他参数不能缺少,如
每层区域范围、正样本区域的缩放因子等.但在预

测坐 标 方 面,与 DenseBox 和 UnitBox[６８]不 同,

FoveaBox未直接学习目标中心到４个边的距离,而
是学习一个预测坐标与真实坐标的映射关系.

FoveaBox包括基础网络和两个子网络,子网络

分别用于预测分类和预测边界框.主干网络负责计

算输入样本上的卷积特征图谱.第一个子网络对基

础网络的输出进行逐像素分类;第二个子网络在对

应位置上进行Bbox预测.与anchorＧbased的方案

相比,FoveaBox有以下优点:１)在每个位置上只预

测一个目标,因此输出空间为anchorＧbased方法的

１/A,其中A 是每个位置的anchor数量;２)没有位

置定义,优化的目标更为直接;３)没有anchor,使用

更灵活,检 测 网 络 更 加 简 单 直 接,扩 展 性 更 好,

FoveaBox在COCO数据集上的mAP为４２．１％.

４．４　AnchorＧFree类模型区别与改进总结

CenterNet精度高,核心思想是通过中心点抑

制误检.用物体中心点对提取到的boundingbox
进行过滤,如果box的中间区域没有中心点,则认

为此box不可靠.CenterNet用两个角点和一个中

心点来表示,ObjectsasPoints[６９]用一个中心点和

长、宽值来表示,FCOS用点到框的４个距离来表

示,GridＧRCNN[７０] 用 N × N 个 点 来 表 示,

ExtremeNet用４个极值点和１个中心点来表示.

ObjectsasPoints速度快,用中心点完成尽可能多

的 任 务,通 过 检 测 中 心 点 及 预 测 各 种 长 宽 和

offsets,不仅能进行二维检测,还能进行三维检测.

CornerNetＧLite[７１]是CornerNet的两种有效变体的

组合:CornerNetＧSaccade追求高准确率的同时,尽
可能提高速度;CornerNetＧSqueeze追求高实时性的

同时,尽可能提高准确率.

FSAF、FCOS、FoveaBox的相同点包括:１)利
用FPN来进行多尺度目标检测;２)将分类和回归解

耦成２个子网络来处理;３)通过密集预测进行分类

和回 归.FSAF、FCOS、FoveaBox 的 区 别 在 于:

１)FSAF和FCOS是对到４个边界距离进行回归预

测,而 FoveaBox回 归 预 测 的 是 一 个 坐 标 转 换;

２)FSAF通过在线特征选择来提升性能,FCOS通过

centerＧness分支剔 除 低 质 量 Bbox以 提 升 性 能,

FoveaBox通过只预测目标中心区域来提升性能.

DenseBox、YOLO、FSAF、FCOS、FoveaBox的

相同点是通过密集预测进行分类和回归,区别在于:

１)DenseBox、YOLO 只进行单尺度目标检测,而

FSAF、FCOS、FoveaBox利用FPN 进行多尺度目

标检测;２)DenseBox、YOLO将分类和定位进行统

一,而FSAF、FCOS、FoveaBox将分类和回归解耦

成２个子网络来得到.

５　思考与展望

近年来目标检测的研究主要集中在特征表达增

强上,为此相继提出了混合特征图、特征金字塔以及

特征注意力单元等,并取得了较好的研究成果.但

在目标检测的研究道路上还有很多需要解决的难

题,下面将面临的问题和未来发展方向归纳为三

方面:

１)网络结构方面

基础网络结构的改进开发也是提高目标检测效

果的重要途径之一.针对Backbone特征抽取器,
可以考虑设计更有效的分类器.结合信息流和特征

复用假设使网络层数不断加深,一直是 CNN 发展

的主要方向之一.跨网络层连接特征图是卷积神经

网络的核心范式,怎样使连接方式更有效也是研究

的热点方向.
对于anchorＧbased、anchorＧfree类模型,可从以

下方面进行改进:使ROI之间共享更多计算量,充
分利用CNN提取的特征,从精简网络结构、模型压

缩、优化IoU和损失函数、软硬件协同设计等方面

减小复 杂 度,提 升 模 型 检 测 性 能.对 于anchorＧ
based,预选框参数要根据具体的任务而定,调参费

时费力,一定程度上抑制了模型的迁移能力.此外,

anchor设定很重要,要最大可能地覆盖对象尺寸和

宽高比,因anchor是提前设定的,训练期间不会自

适应变化,对此让对象检测器自己学习anchor,成
为了 一 种 新 的 研 究 方 向.新 的 实 例 分 割 方 法

anchorＧfree网络结构简单,期待其灵活性带来新的

方法和思路,另外针对关键点定位组合的问题和在

不使用ROIPooling的情况下解决featurealign问

题可以进行更多的研究.

２)信息融合方面

不同层级语义信息融合:神经网络的低层通常

保留了比较多的细节特征;而高层通常有更好的语

义特征,从低层特征图和高层语义能得到更多有助

于目标检测的信息,分割与语义信息相结合,使之能

１２０００５Ｇ１２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

得到更准确的预测边界框.所以不同层之间的特征

融合也是一个研究热点.
场景信息的融合:目前的目标检测都是把前景

从背景中脱离出来,这样场景信息没有被利用,场景

信息有着丰富的环境上下文信息,深入分析和充分

利用场景信息,可以获取场景的先验知识,减少复杂

的背景和与目标相似物体的干扰;此外,利用场景信

息为目标检测提供更多的线索,能提升检测与跟踪

算法的准确性与鲁棒性.因此,对前景目标信息与

背景信息的融合、目标状态与场景信息的融合的研

究,将有益于优化算法实用性能.
多层级的与多维度的信息相结合:目前的追踪

和检测算法一般是将时域和频域等特征的信息相结

合来对运动目标进行检测,但是这些算法就维度和

层级而言都比较单一,如何将时间和推理等多维度

与特征和决策等多层级的、多源的、互补的信息相结

合,以提高检测和追踪的效果也是研究者可以思考

的方向.

３)实际应用方面

小目标检测:实际应用中小目标作为一个重要的

对象,其分辨率低,像素少,信息量少,训练数据难以

标记,目前还没有出现对小目标检测效果比较好的算

法.小目标检测一直是该领域具有挑战性的难题,当
前小目标检测算法主要是对目标检测算法进行的优

化和改进,这成为小目标检测研究的重点方向.
实际应用场景检测:目标检测应用到实际场景

中时,怎样获得更多又全面的数据集是一大难题.
对于运动目标的检测与跟踪,现有模型主要针对特

定环境下的运动目标进行研究,难以应用到复杂的

自然环境中去,未来可对该方向进行更多的研究;对
于更多的实际应用,如复杂背景中的目标检测、多尺

度目标检测、特定任务的目标检测等都将是该领域

需要深入研究的课题.

６　结束语

在图像中搜索到感兴趣的对象并确定其大小和

位置,即目标检测是机器视觉核心问题之一.各种

对象呈现的方式千差万别(如不同的外观、姿态、形
状)和采集数据时的环境不同(如光照、重叠等因

素),使目标检测成为机器视觉领域中最富有挑战性

的任务之一.回顾了机器视觉领域中基于深度学习

的目标检测算法及主流框架.对该领域面临的难题

和未来发展的方向进行了展望.随着研究人员对深

度学习技术在各个图像领域应用的深入研究,新的

理论和新的方法也在逐渐增多.基于回归思路的

oneＧstage方法和基于候选框生成与分类的twoＧ
stage方 法 的 结 合,以 及anchorＧbased类 模 型 和

anchorＧfree类模型的结合,获得了不错的进展,这
为该领域的研究提供了较好的基础.
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