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摘    要   近年来, 基于卷积神经网络的目标检测研究发展十分迅速, 各种检测模型的改进方法层出不穷. 本文主要对近几

年内目标检测领域中一些具有借鉴价值的研究工作进行了整理归纳. 首先, 对基于卷积神经网络的主要目标检测框架进行

了梳理和对比. 其次, 对目标检测框架中主干网络、颈部连接层、锚点等子模块的设计优化方法进行归纳, 给出了各个模块

设计优化的基本原则和思路. 接着, 在 COCO数据集上对各类目标检测模型进行测试对比, 并根据测试结果分析总结了不

同子模块对模型检测性能的影响. 最后, 对目标检测领域未来的研究方向进行了展望.
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Abstract   In recent years, research on object detection based on convolutional neural network has developed rap-
idly, and various improved algorithms and models have emerged one after another. This paper mainly summarizes
some recent valuable research work in the field of object detection. Firstly, main object detection framework based
on convolutional neural network is analyzed and compared. Secondly, the optimization methods of backbone, neck,
anchors and other sub-modules are summarized, and the basic principles and ideas for the design and optimization
of each modules are given. Thirdly, various objection detection models are tested and compared on the COCO data-
set, effects of different sub-modules on the detector performance were analyzed according to the test results. Finally,
future research direction in object detection is prospected.
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目标检测是指利用计算机工具和相关算法来对

现实世界中的对象进行分类和定位的一类计算机视

觉技术.
传统的目标检测需要手工提取特征[1−3], 并针对

特定检测对象设计和训练分类器. 这类方法难以获

得鲁棒性强的特征, 对外界环境噪声十分敏感, 故
在工程应用上具有较大的局限性.

现阶段, 随着深度学习技术的不断发展和硬件

设施的不断进步, 基于卷积神经网络的目标检测技

术发展迅速. 以区域卷积神经网络[4−6] (Region con-
volutinal neural network, R-CNN)系列为代表的

两阶段法, 与以单阶段检测器[7] (Single-shot detect-
or, SSD)和 YOLO[8−10] (You only look once)系列

为代表的单阶段法是当前基于卷积神经网络的目标

检测技术的两种主流框架.
近年来, 不少学者在两种框架的基础上对内部

的主干网络、锚点设计、区域特征编码等子模块进

行了优化改进, 有效地提高了目标检测算法的性能.
部分学者还提出了一种基于对象关键点的目标检测

框架[11−14], 并在各大数据集上取得了惊人的成绩.
本文针对近年来目标检测算法的最新研究进

展, 从目标检测框架的子模块设计优化角度出发,
对该领域中一些有启发性的研究成果进行整理、归

纳和分析, 并对目标检测模型的优化思路提出一些

建议, 以便众多相关研究者参考和借鉴. 

1    基于卷积神经网络的目标检测框架

目前, 主要使用的目标检测框架分为两阶段和

单阶段两类. 两种框架在结构上 (图 1)的最大区别

是: 两阶段框架通过区域推荐网络 (Region propos-
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als, RPN)类的子网络来辅助生成推荐框 (Propos-
als), 而单阶段框架直接在特征图上生成候选框.

  

密集连接头

主干网络 颈部连接层 RoI 连接头

主干网络 颈部连接层 密集连接头

(a) 单阶段框架
(a) One-stage framework

(b) 两阶段框架
(b) Two-stage framework 

图 1   主流的目标检测框架

Fig. 1    Main object detection framework
 

输入的图片经过由卷积神经网络组成的主干网

络 (Backbone)后, 输出整张图片的特征图 (Fea-
ture map), 通过颈部 (Neck)连接层对不同尺度的

特征图进行融合, 以获得多尺度的特征. 此后, 单阶

段方法一方面对锚点框 (Anchor box)进行分类, 另
一方面直接在不同尺度的特征图上对正样本预测边

界框 (Bounding box)的位置补偿, 最后使用非极大

值抑制得到检测结果; 两阶段方法先利用区域推荐

网络对锚点框进行分类和回归得到推荐框, 对其进

行特征编码后再做分类和回归, 最后经过非极大值

抑制完成对目标的检测.
传统上, 由于两阶段的目标检测框架相比于单

阶段的目标检测框架多进行了一次分类和回归, 故
在检测的准确率和召回率上都要高出较多. 相反,
单阶段目标检测框架直接在特征图上对正例锚点框

进行分类和回归, 算法复杂度较小, 在检测速度上

有明显优势. 但近些年来, 众多学者针对两种框架

的各自缺点进行了相应改进, 使部分单阶段与两阶

段模型在检测性能与速度上的差异逐渐缩小[15−17].
最近, Law等[11] 借鉴人体关键点检测的思路, 首

次提出了一种基于关键点的目标检测模型 Cornernet
(图 2), 该框架与上述两类框架的最大区别是: 不再

通过微调锚点框来对目标进行定位, 而是直接对目

标关键点进行回归, 训练和预测边界框的位置和大

小. 输入图片经过卷积网络提取特征后, 输出两组

热图 (Heat map)来预测目标边界框的左上角点和

右下角点; 每个热图有 C个 (C为类别数)通道, 用
来预测目标的类别. 通过嵌入向量隐式表达两类角

点间的距离, 完成对图上所有预测角点的两两匹配,
得到最终的目标边界框.

除了选取角点作为物体关键点进行目标检测

外, Zhou等[13] 将目标中心点作为关键点, 采用热图

预测目标中心点, 并对边界框的大小直接进行回归.
与使用角点作为关键点相比, 该方法无需对关键点

进行匹配分组, 检测速度有了较大提升. Yang等[14]

通过预测不同物体的多组点对, 使模型更充分地学

习到相应目标的几何、语义、姿态等利于检测任务

的特征, 有效提高了模型分类与定位的能力.
基于关键点的目标检测框架与单阶段检测框架

相比, 在检测速度上几乎没有劣势, 而在检测性能

上远超传统的单阶段检测框架, 甚至比没有经过优

化的两阶段框架还要出色 (图 3). 同时, 其设计思路

上非常直接, 得到的模型也更为简洁; 扩展性极强,
能方便地应用到三维目标检测、人体姿态估计等其

他计算机视觉任务中.
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图 3   典型目标检测算法速度−准确率对比

Fig. 3    Speed-accuracy comparison of typical object de-
tection algorithms 

2    目标检测框架的子模块优化

目标检测框架一般都包含: 主干网络、颈部连

接层、锚点、区域特征编码、分类与定位头部和损失

函数等子模块. 此外, 不同模型还有自己独特的子

模块. 对上述子模块进行合理的优化可以有效地提
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图 2    CornerNet框架流程

Fig. 2    Overall pipeline of CornerNet
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高目标检测模型的性能. 

2.1    主干网络与颈部连接层优化

主干网络子模块位于输入层开始到具体的下游

任务层前, 用于提取目标的不同尺度特征.
早期的基于卷积神经网络的目标检测模型 (如

SSD模型)大多以 VGG网络[18] 作为主干网络, 该
网络通过对卷积层和池化层进行反复堆叠, 提高特

征提取和语义表达能力. 然而该网络的层数仅仅只

有 19层, 提取的特征表达能力有限. 若仅通过叠加

的方法加深网络层数, 则梯度在网络中传递时很容

易出现消失或者爆炸, 这反而降低了网络的性能.
为解决深度网络梯度消失和爆炸的问题, He

等[19] 提出了跳连的残差 (ResNet)网络结构 (图 4),
它将浅层的特征信息与后面层进行融合, 生成新的

特征向后传递. 该方法有效保证了特征信息向深层

网络中传递, 提高了深层网络的性能.
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图 4   残差网络的跳连结构

Fig. 4    Shortcut structure of ResNet
 

采用残差结构增加网络深度虽然能够有效提高

卷积网络的性能, 但带来的参数量增加也是成倍的.
为此, Xie等[20] 将残差结构和 Inception结构[21] 进

行整合 (图 5), 同时增加网络的深度和宽度 (宽度方

向参数共享), 在提高网络性能的同时有效控制了参

数量的增长.
同一层特征图的不同通道蕴含的特征信息是不

同的, Hu等[22] 对特征图内不同通道间的特征进行

融合 (图 6), 使模型学习到每个特征通道的重要程

度. 这种方法显式地建立了各个通道特征间的关系,
有助于更好地提取目标特征.
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图 6   特征通道融合的 Inception模块

Fig. 6    The schema of SE-Inception module
 

除了对特征通道间关系进行建模外, 特征图同

一通道的不同位置上也存在着紧密联系. Wang等[23]

显式地建立了图上任一点与全局其他位置的关系,
提出了图像自注意力机制的非局部网络 (Non-loc-
al network) (图 7). 该方法能有效地捕捉不同位置

特征的空间联系, 从而增强了目标特征. Cao等[24]

对非局部网络进行简化, 并同时考虑了特征通道间

的关系, 使主干网络在提取目标特征的性能和速度

上都有了提高. 相似地, Woo等[25] 提出了通道与空

间上的卷积注意力模块, 为特征图上不同通道和不

同位置上的特征赋予不同的权重, 提高了网络特征

提取的能力.
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图 7   非局部网络块

Fig. 7    Block of non-local network
 

浅层卷积特征的感受野小, 缺少足够的语义信

息, 但其通常有着较高的分辨率, 保留了较多位置

信息; 深层卷积特征分辨率低, 目标位置不够精确,
但其感受野较大, 包含了丰富的语义信息.
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图 5    基数为 32的 ResNeXt块

Fig. 5    ResNeXt block with 32 cardinality
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颈部连接指将上述不同尺度的特征进行融合,
目的是生成同时具备高语义信息与精确位置信息的

多尺度特征, 提高模型对不同尺度目标的检测能力.
最早将多特征融合技术应用在目标检测框架上

的是特征金字塔网络 (Feature pyramid network,
FPN)模型[26]. 它采用金字塔式的层级结构将残差

网络中的低分辨率特征层进行上采样, 并与相应尺

度的原始特征层进行融合 (图 8), 输出信息更多、鲁

棒性更强的多尺度特征.

  
预测

预测

预测

 

图 8   FPN中的金字塔结构

Fig. 8    Pyramid structure in FPN
 

为进一步增强融合后的多尺度特征, Pan等[27]

在 FPN的基础上提出了 BFP (Balanced feature
pyramids)颈部连接结构. 该算法将 FPN提取出的

多尺度特征通过线性插值和池化调整到中间尺度大

小, 并对它们进行加权平均得到整合后的单一尺度

特征, 再采用非局部网络[23] 加强该特征, 最后将其

映射回与输入相同的尺度, 用于之后的目标检测.
FPN的底部特征层包含较多的位置信息, Liu

等[28] 在自顶向下的特征金字塔结构的基础上, 又提

出了自底向上的特征融合支路 (图 9), 将底层位置

信息传递给高层特征, 进一步提高了模型的定位精度.
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图 9   PANet中的自底向上金字塔结构

Fig. 9    Bottom-up pyramid structure in PANet
 

为充分利用不同层的特征, Zhao等[29]对 FPN进

行堆叠, 提出了多层级的 FPN颈部连接结构 (图 10).
它通过 U型网络对特征进行编码−解码, 并从 SEN-
et[22] 中受到启发, 对不同层间相同尺度的特征通道

进行加权拼接, 最后利用得到的特征进行多尺度

预测.
Tan等[30] 认为不同尺度的特征层对目标特征

的贡献应该是不同的, 并将没有进行融合的特征层

从网络中剔除, 提出了加权融合的双向特征金字塔

结构 (图 11), 从而进一步优化了不同特征层间的信

息传递.

  

 

图 11   双向特征金字塔结构

Fig. 11    Framework of Bi-FPN
 

除了金字塔式的特征融合方法, Newell 等 [31]

采用了一种 “沙漏式”的网络结构 (图 12), 它借鉴

残差网络的思想, 每个经过池化后的特征层与经过

上采样后相同尺度的特征层进行融合, 从而将浅层

信息传递给深层特征, 提高深层特征的定位能力.

  
残差模块

 

图 12   沙漏式结构的特征融合

Fig. 12    Feature fusion based on hourglass structure
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图 10    M2Det中的多层级特征金字塔网络结构

Fig. 10    Multi-level feature pyramid
network in M2Det
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无论是金字塔结构还是沙漏结构, 都是从高分

辨特征图通过卷积和池化得到低分率特征图, 再从

低分辨率特征图中通过上采样恢复到高分辨率特征

图. 这类编码−解码 (Encoder-decoder)的方式虽然

可以很容易地实现特征融合, 但在尺度变换的过程

中也无可避免地失去了部分细节, 对模型定位性能

产生不利. 针对上述问题, Sun等[32] 提出了始终保

持高分辨率的高分辨率网络 (High-resolution net,
HRNet). 它将高分辨率的子网络作为第一阶段, 在
信息融合时不断增加低分辨率的特征层以形成更多

的阶段, 并把这些不同尺度的特征层进行反复互连,
实现多尺度信息的交换, 最终输出高分辨特征图

(图 13).
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图 13   HRNet的整体网络结构

Fig. 13    Overall network structure of HRNet
 

总之, 主干网络和颈部连接层的优化都是为了

获得更加有利于模型分类与定位的特征, 而提取出

高信息特征的关键在于:
1) 主干网络和颈部连接层应有一定的深度和

宽度, 充分考虑特征图内部、不同特征图间的相互

关系, 对特征图在维度、空间以及深度上进行合理

建模, 从而充分地提取目标特征.
2) 为在位置与语义信息之间取得平衡, 主干网

络应采用适当的下采样和上采样率. 通过使用合理

的颈部连接结构或空洞卷积[33] 等方法, 保证输出的

目标特征同时满足分类与定位的要求. 

2.2    锚点设计的优化

锚点是在特征图上每个网格内生成的具有不同

大小、比例的矩形框. 单阶段检测框架直接在锚点

的基础上生成目标边界框; 两阶段检测框架通过微

调正例锚点获得候选框.
最早使用锚点的模型是 Faster R-CNN[6]. 它在

区域推荐子网络特征图上的每个网格中生成 3种尺

度、3种比例共 9个锚点框 (图 14). 根据锚点框与

相对应实例框的交并比大小来确定其为正样本或负

样本. 对正样本锚点框进行定位回归获得候选框,

用于进一步的定位和分类.
不同尺度比例的锚点框适合检测不同物体. 为

此, Zhu等[34] 提出了基于步长缩减的锚点框设计策

略. 高分辨率的特征图感受野小, 用于检测小尺度

目标, 故为防止漏检现象发生, 应当缩减锚点框生

成的步长来增加锚点框的密度. 低分辨率的特征图

感受野大, 用于检测大尺度目标, 因而可以适当增

大锚点框步长, 减少计算复杂度. Xie等[35] 提出了

一种维度可分解的区域推荐网络, 他将锚点在维度

上进行分解, 使用一种锚点字符串 (Anchor string)
机制来独立地匹配目标的宽度和高度, 从而有效地

解决了对比例特殊目标的检测.
Zhong等[36] 创造性地提出通过训练让模型自

动调整锚点框, 并设计了一条独立的分支用来预测

和调整锚点框的形状. Wang等[37] 在此基础上, 利
用图像特征来指导锚点框的生成 (图 15), 将锚点框

的生成分为位置预测和形状预测两个步骤. 通过位

置和形状预测确定相应特征图的每个网格内是否存

在锚点以及锚点框的长宽; 再利用可变形卷积[38−39]

对特征图进行修正, 以匹配锚点框. 这种做法大大

减少了锚点的数量, 提高了锚点框对目标尺寸变化

的适应性.
考虑到基于锚点的方法在分配正负样本以及处

理多尺度问题上的局限性, 很多学者提出了无锚点

的目标检测模型. 这类模型大多在不同尺度的特征

图上进行像素级的分类和回归来代替锚点框的功

能. Tian等[40] 先计算特征图上每个点映射回原图的

位置, 再根据该位置是否位于相应实例框内进行正

负样本的分配, 并且定义中心度来降低实例框边缘

位置预测时的分数权重, 从而抑制了低质量预测框

对检测结果的影响, 提高了模型的检测性能. Kong

 

大尺度

中尺度

小尺度

 

图 14    Faster R-CNN中的锚点示意图

Fig. 14    Schematic diagram of anchors in faster R-CNN
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等[41] 从人体眼球的中央凹 (Fovea)结构中获得灵

感, 通过参数调整实例框宽高来确定正负样本: 向
物体中心缩放, 缩放后框内所有样本为正样本点:
向物体外扩大, 扩大化框外所有样本为负样本点

(图 16); 忽略两个边界框范围内的点. 这种做法增

加了正负样本间的差异, 有利于分类问题的学习.

  
实例框

中央凹框

负样本框

忽略区域

 

图 16   FoveaBox模型中的标签分配

Fig. 16    Label assign in FoveaBox
 

利用先验尺度范围将目标分配给不同特征层的

做法, 本身就是非最优的. 针对该问题, Zhu等[42] 提

出了在线特征层选择机制 (图 17): 训练阶段, 在所

有尺度的特征层上进行分类和回归训练, 通过最小

化焦点损失和交并比损失来选择最佳的特征层; 推
理阶段, 直接选择置信度最高的特征层用于检测.
通过自动选择最佳特征, 该模型有效避免了手工选

择特征层的一些弊端.
对于尺度适中的目标而言, 相邻特征层间有着

相似的特性, 将其分给指定一个特征层的做法不够

合理. 因而, Zhu等[43] 又在 FSAF模型的基础上提

出了软分配的方法 (图 18), 它通过预测目标在不同

尺度特征层以及同一特征层不同位置上的损失权

重, 来考虑特征层之间、同一特征层上不同位置之

间的关系, 进而计算出训练时的总损失大小.
由于正例锚点框给出了目标大致的初始位置和

尺寸, 降低了模型学习分类和回归的难度, 这对于

想要获得高性能的检测模型来说是有很大帮助的.
然而, 基于锚点的检测方法大多通过锚点框与相应

实例框的交并比阈值来确定正负样本, 这对锚点的

设计要求非常高. 相比之下, 无锚点方法对目标先

验知识的要求低, 但设计过程相对繁琐. 总之, 锚点

的设计及优化应遵循以下几点原则:
1) 锚点框的比例、大小范围应根据具体数据集

或任务来确定. 当待检测对象的尺度变化很大时,
应采用多尺度的特征图, 设计多尺度的锚点.

2) 锚点框生成的密度应保证在不漏检的前提

下尽量小, 以减少计算量. 对于小目标应增大锚点

框生成的密度, 而对于大目标可以适当降低密度.
3) 锚点框在任何尺度的特征图上, 其中心都要

与对应网格的中心尽可能对齐, 以保证锚点框从特

征图回到原图时, 不发生位置上的偏移.
4) 对于无锚点模型, 应该重点关注如何在没有

锚点的情况下更合理地分配与设置正负样本, 以及

如何更有效地处理不同尺度物体带来的多尺度特

征, 从而促进模型更好地从训练数据中学习. 

2.3    非极大值抑制算法的优化

非极大值抑制在目标检测中是指模型在前向推

理阶段, 选择置信度最高的候选框作为检测结果,
而剔除与其交并比大于阈值的周围所有候选框的一

种算法. 这种方法对于同一个待检测对象, 可以排

除其余非最优的候选结果, 避免出现重定位的问题.
非极大值抑制是几乎所有基于卷积神经网络的

目标检测模型都使用到的方法. 经典的非极大值抑
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图 15    基于特征指导的锚点生成模型

Fig. 15    Anchor generation model based on
feature guiding
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图 17    FSAF模型的在线特征选择

Fig. 17    Online feature selection in FSFA
 

 

RoIAlign
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图 18    软分配的层权重预测

Fig. 18    Weights prediction for soft-selected features
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制是直接剔除非最优的候选结果, 这种做法在图像

上待检测目标是非密集的情况下有着出色的效果.
而在目标密集的场合, 目标之间相互遮挡, 属于同

一类的多个目标非常靠近时, 非极大值抑制只保留

置信度最高的候选框, 从而产生漏检.
为解决上述问题, Bodla等[44] 提出软抑制 (Soft

NMS)的算法. 它对于前 n个置信度大小的非最优

候选框通过降低置信度来代替直接剔除的做法:

Si =

{
Si, IoU(M, bi) < Nt

Si(1− IoU(M, bi)), IoU(M, bi) ≥ Nt
(1)

S IoU(M, bi)

M bi Nt

其中,   表示置信度得分,   表示最优候

选框  与其余某候选框  的交并比,   表示进行

软抑制的阈值.
从式 (1)中可以看出, 软抑制算法认为当非最

优候选框与最优候选框之间越接近, 则其越有可能

是冗余的, 置信度分数也越低. 经过更新后的置信

度若低于正样本置信度的阈值, 则该候选框就被剔

除. 经过软抑制后的模型在密集场景下的检测召回

率有了一定的提高.
候选框的置信度与交并比并非强相关, 只考虑

分类置信度是片面的. He等[45] 在软抑制算法的基

础上加以改进, 同时将定位置信度融入到其中, 用
来表示当前候选框与实例框重合的可信程度. 它对

候选框和实例框分别进行建模, 并用 KL散度来衡

量两者分布间的距离:

Lreg = DKL(PD(x)||Pθ(x)) (2)

PD(x)

Pθ(x)

其中,   表示以实例框中心坐标为均值的狄利

克雷分布,   表示已候选框中心坐标为均值, 以
定位置信度为标准差的高斯分布.

该算法采用类似于集成学习的思想通过训练得

到不同候选框的定位置信度, 并以其作为权重, 对
所有大于非极大值抑制阈值的候选框进行加权求

和, 得到最终的检测结果.
与 Softer-NMS思想类似, Jiang等[46] 设计了额

外的分支来预测每一个候选框的交并比值大小, 再
通过类似聚类的规则来更新分类置信度, 最终用更

新后的置信度来完成非极大值抑制.
除上述方法外, Liu等[47] 设计了一个仅包含卷

积层和全连接层的子网络, 用来判断交并比大于阈

值的非最优候选框是否和最优候选框预测的是同一

个目标, 保留检测目标不同的非最优候选框, 从而

有效避免了传统方法存在的弊端.
针对不同数据集和任务应当设计不同的非极大

值抑制算法: 当数据集或任务的场景中目标比较稀

疏, 优化的抑制算法对模型的检测性能几乎没有提

升, 使用原始的非极大值抑制算法就能比较简洁地

完成目标检测任务. 但在场景复杂、目标密集的情

况下, 对非极大值抑制算法进行优化能够有效提升

模型的检测性能. 

2.4    交并比算法的优化

交并比是指两个图形的交集与并集的比值:

IoU =
area(A) ∩ area(B)

area(A) ∪ area(B)
(3)

area(∗)其中,   表示图形的面积.
交并比用来衡量两个图形间的重合度. 在目标

检测中, 锚点框和相应实例框的交并比决定了其是

正样本还是负样本; 候选框间的交并比值决定是否

进行非极大值抑制.
对于目标检测, 传统的交并比可以很好地表达

两个相交矩形框间的距离. 但是, 对于不相交的矩

形框, 交并比始终为 0, 无法反映它们之间的距离.
为了更一般地表达矩形框间的距离 ,  Rez-

atofighi等[48]提出了泛化交并比 (Generalized IoU)
的概念. 它对于任意两个凸形 A、B在空间中寻找

包含它们的最小凸形 C, 则泛化交并比定义为:

GIoU = IoU − area(C)− area(A) ∪ area(B)

area(C)
(4)

从式 (4)可以看出, 泛化交并比的取值范围是

(−1, 1], 对于不相交的两个矩形框, 它们中心点间

距离越大, 泛化交并比越小, 这种特性对降低负样

本学习的难度是非常有利的.
交并比阈值决定了正负样本的划分结果. 当交

并比阈值较大时, 意味着选取真实正样本的标准更

为严苛, 则更少的正样本进行损失函数的计算, 这
容易引起类别不平衡以及漏检的问题发生. 当交并

比阈值较小时, 意味着更多的错误正样本会被当作

正样本进行训练, 从而降低模型的检测性能, 为解

决这一矛盾, Cai等[49] 提出了多阶段变交并比阈值

的方法, 不同阶段设置不同的交并比阈值, 满足不

同阶段模型的需求 (图 19).
在前面阶段, 模型的性能较差, 需要通过不断

“试错”来学习正确的分类和定位; 在后面阶段, 模
型的性能有所提升, 则可以适当提高正样本的判断

标准, 进一步提升检测性能.
交并比是目标检测模型中非常重要的部分, 它

直接影响着模型的训练效果和检测结果. 对于交并

比算法的设计和优化应注意:
1) 交并比值要充分反应候选框与实例框, 候选

框与候选框之间的距离.
2) 交并比阈值应根据训练过程中模型当前性

能, 以及相应任务或数据集的样本分布来确定. 
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2.5    正负样本采样算法的优化

锚点框在大尺度的特征图上数量较多, 大部分

负样本锚点框提供的梯度信息相近, 将它们全部用

于分类和回归训练浪费计算资源和时间, 因而需要

对所有锚点框进行采样, 只选择其中部分参与训练.
由于正例锚点框的数量远远小于负例锚点框,

直接在全局进行随机采样会很容易引起正负训练样

本不均衡的问题. Faster R-CNN模型[6] 对正样本

和负样本分别进行随机采样, 采样比例为 1:1. 这种

分类采样的方法较好地解决了类别不均衡的问题,
但没有充分利用负样本中的错误信息来帮助模型训

练. SSD模型使用了困难负样本采样的策略, 对负

样本按置信度误差进行降排序, 将置信度较低的困

难负样本用来更新模型.
区别于 SSD模型, Shrivastava等[50] 则根据输

入样本的损失来在线选择困难负样本. 他们对两阶

段检测框架进行扩充, 设计了另外一个 RoI网络用

来专门计算输入样本的损失, 并对输入的损失进行

降排序, 选择损失最大的前 n个负样本用于模型的

训练, 用输入损失作为衡量样本学习难度标准的优

势在于可以同时考虑分类和回归的困难程度. 受到

上述研究的启发, Yu等[51] 采用类似的方法对单阶

段检测框架的正负样本采样进行了优化. 它直接过

滤简单样本, 只对损失值最大的 k个样本进行反向

传播来更新网络参数.

K

Mk

N

困难负样本同样可以用与实例框的交并比值来

表示. Pan等[27] 提出了一种基于交并比值的分级采

样方法. 它将交并比值划分为  个区间, 每个区间

的候选采样数为  , 划分保证困难负样本在每个

区间均匀分布, 数量为  , 则采样方法表示为:

IoU =
N

K
×

1

Mk
, k ∈ [0,K) (5)

上式采样方法有效地使参与训练的样本分布更

接近于困难负样本的交并比分布, 从而提高了困难

负样本被选中的概率.
正负样本采样算法设计的关键在于如何解决训

练过程中正负样本数不平衡及困难负样本难以充分

利用这两个问题. 针对不同数据集和任务. 上述两

个问题的突出程度有所不同: 模型应用的场景越复

杂, 采样带来的问题影响就越严重, 合理的采样方

法能得到的模型性能收益就越大. 

2.6    区域特征编码方法的优化

对于两阶段的目标检测框架, 区域特征编码是

指将推荐层输出的推荐框编码成固定长度向量的过

程, 其目的是便于后续全连接层或卷积层对目标特

征实行进一步的分类和回归.
在 R-CNN模型[4] 中, Girshick等直接将区域

特征从整张图片上裁剪下来, 并通过线性插值将其

调整到固定尺寸后送入全连接层中, 这种方法使用

的特征虽然分辨率很高, 但是计算过于耗时.
Fast R-CNN[5] 和 Faster R-CNN[6] 模型中使用

了区域特征池化 (RoI pooling)的编码方法, 将任意

大小的区域特征划分为固定尺寸的网格 (图 20), 在
网格内采用最大池化提取出唯一的特征传给后面的

全连接层. 然而, 这种下采样的方法对小目标检测

效果很不理想, 并且使得目标失去了部分的位置信

息. 为此, He等[52] 又在此基础上提出了区域特征对

齐 (RoI align)的编码方法, 用双线性插值代替了最

大池化, 保证了区域特征编码的精度.

  
候选框

固定长度的特征编码 

图 20   区域特征池化过程

Fig. 20    Pipeline of RoI pooling
 

为了更好地解决下采样带来的位置信息丢失问

题, Dai等[53] 提出了位置敏感的区域特征池化方法,
将每个网格作为特征图的一个通道, 通过最大池化

的方法选择出置信度最高的通道作为目标所在的位

置信息表示. 然而这种位置敏感的区域编码方法主
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图 19    级联多阶段目标检测模型

Fig. 19    Cascade stages of object detection model
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动放弃了全局信息, 编码后的特征缺失了空间上的

关联. 针对此问题, Zhu等[54] 提出将区域特征池化

和位置敏感的区域特征池化方法进行融合, 从而得

到包含全局和局部信息、鲁棒性更强的编码特征.
Zhai等[55] 在上述这些方法的基础上, 设计了一种特

征选择子网络来针对不同大小和长宽比的子区域进

行特征学习, 并将学习到的特征编码后送入了后续

网络进行分类和回归.
区域特征编码能够为模型后续的精确分类和回

归带来很大的帮助. 在设计和优化区域特征编码方

法时应注意:
1) 使用下采样方法进行编码时会丢失区域特

征的部分位置信息, 为保证位置信息相对完整, 应
该尽量减少下采样的使用, 或在后续处理时进行相

应的补偿.
2) 编码时应尽量保留区域特征内的全局信息,

避免不同区域特征间的关联缺失, 从而影响模型的

检测性能. 

2.7    分类与定位去冲突方法的优化

目标检测的训练是同时对物体进行分类和定位

的多任务学习过程, 但由于分类任务需要位置不敏

感的目标特征, 而定位任务却需目标特征对位置敏

感, 这就导致模型在联合训练的过程中很难使两者

同时达到最优, 最终影响模型的检测性能.
在 Fast R-CNN[5] 与 Faster R-CNN[6] 模型中,

区域特征池化操作破坏了全卷积网络的平移不变

性, 从而引入了具有平移变换性的特征, 帮助模型

进行更好的定位. 但是这种做法使得区域级的特征

无法在后续网络中共享计算, 降低了模型训练和推

理的速度. 针对此问题, R-FCN模型[53] 创建了一个

位置敏感的置信度图, 把平移变换特征引入了全卷

积的网络中, 保证了特征在网络中的计算都是可以

被共享的, 从而大大提高了模型的训练和推理效率.
对于单阶段框架的检测模型, 由于缺少区域特

征池化等特征编码操作, 其经过直接回归后得到的

候选框定位位置与用于分类的目标特征是不对齐

的 (图 21). 为解决上述问题, Chen等[56] 在单阶段

模型的基础上, 利用可变形卷积[38−39] 来修正特征层

的感受野, 并根据回归得到的候选框位置信息来确

定卷积的补偿值, 以得到对齐后的目标特征, 从而

实现了候选框位置与目标特征间的匹配.
除了上述方法外, 将分类问题与定位问题进行

一定程度上的解耦后分别考虑, 同样是缓解两者冲

突问题的有效手段. Cheng等[57] 认为分类与定位任

务的冲突是导致检测模型出现错误正例现象的重要

原因. 对此, 他将 RPN网络输出的推荐框映射回原

图进行裁剪 ,  再把裁剪后的图像输入到新的 R-
CNN网络中单独进行一次分类, 得到最终的分类

结果. 为解决模型两次分类导致训练和推理速度过

慢的问题, Cheng等[58] 又通过共享两次分类过程中

的浅层特征计算, 来对模型进行加速. 整个模型的

计算流程如图 22.
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图 22   DCRv2模型的检测流程

Fig. 22    Overall pipeline of DCRv2
 

模型定位性能同样受到分类任务的影响. 传统

的非极大值抑制方法只根据目标的分类置信度来决

定检测框的去留, 而没有直接考虑候选框的定位,
导致定位精度更高的候选框反而有可能被抑制. 对
此, He等[45] 通过衡量候选框与实例框位置分布的

差异, 来重新计算每个候选框的置信度得分; Jiang
等[46] 预测每个候选框与对应实例框的交并比值作

为定位置信度, 并用其来引导非极大值抑制. 这类

方法在本质上通过单独考虑分类与定位对检测任务

的贡献, 从而缓解了分类置信度与定位精度间不匹

配的问题.
分类特征与定位特征不匹配的问题几乎贯穿目

标检测的整个过程, 在设计相关解决方案时需考虑:
1) 当前检测场景或任务下, 分类与定位中哪一

 

实例框

候选框

特征位置

 

图 21    目标特征与候选框不对齐

Fig. 21    Misalignment between feature and box
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个指标对模型最终性能的影响更大, 从而用不同的

权值来考虑两者的重要性.
2) 在不同的检测模型中, 分类与定位产生冲突

的方式有所区别, 应根据其特点来针对性地考虑缓

解两者矛盾的方法. 

2.8    上下文信息建模方法的设计优化

上下文信息建模是指考虑目标物体的周围环

境, 通过显式地建模目标与周围环境的关系, 利用

待检测物体本身之外的信息, 来帮助模型对该目标

的检测. 根据利用的上下文信息范围的不同, 该方

法可以被分为全局上下文建模与局部上下文建模

两类.
全局上下文建模在整张图像上考虑外部上下文

信息, 通常的做法是将提取到的外部特征与目标特

征进行拼接, 然后送入卷积层或全连接层中进行分

类与回归. 具有代表性的工作是 Bell等[59] 提出的

ION网络、Ouyang[60] 等提出的 DeepID网络. 其中,
ION对内通过跳跃池化 (Skip pooling)提取目标不

同尺度的特征 ,  对外采用空间递归神经网络

(IRNN)来提出目标外的上下文信息, 并将两种特

征经过 L2 归一化后拼接在一起, 送入后续的卷积

层与全连接层进行分类与回归 (图 23). 而 Deep-
id网络则对每一张图像学习一个类别得分, 并将其

作为上下文特征与目标特征进行拼接, 送入后续的

SVM分类器中进行分类.
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图 23   ION网络的总体框架

Fig. 23    Pipeline of ION
 

局部上下文建模只考虑待检测目标与周围环境

或其他目标之间的上下文关系, 并将其作为线索帮

助模型进行推理. Chen等[61] 针对非极大值抑制方

法存在的问题 ,  提出了空间记忆网络 (Spat ia l
memory network, SMN)来保留和更新之前检测到

的目标特征, 它在每一轮迭代中把上一次的检测结

果作为先验知识输入到 RPN网络中来提升本次检

测的效果, 然后将上一记忆单元与新检测到的目标

特征输入到 GRU网络中来更新记忆单元 (图 24).
由于该方法显式地考虑了不同目标间的关系, 在后

处理阶段无需再进行非极大值抑制就能得到最终的

检测结果.
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图 24   SMN网络的记忆迭代过程

Fig. 24    Memory iterations of SMN
 

考虑到场景信息对不同目标的检测, 以及不同

物体对某一目标的检测做出的贡献都是不同的 ,
Liu等[62] 提出了基于结构推理的检测网络 (Struc-
ture inference net, SIN), 它将检测任务用图结构来

进行建模 (图 25), 把经过区域特征编码和全连接计

算的目标特征作为图的顶点, 不同 ROI之间的权重

关系及场景信息作为图的边, 然后通过 GRU网络

(图的边为输入特征, 图的顶点为隐藏层状态)学习

不同目标物体间的关系, 最终得到新的特征用于分

类和回归.
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图 25   SIN网络的检测流程

Fig. 25    Pipeline of SIN
 

为更加直观地建立不同目标物体间的关系 ,
Hu等[63] 借鉴文献 [64]中的思想, 设计了目标关系

模块 (Object relation module), 它利用图上所有目

标的外观特征与几何位置特征, 来显式地计算不同
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物体与待检测目标特征的权重关系, 再将其与目标

原始特征进行叠加, 得到新的目标特征, 用于最终

的分类与回归.
除了考虑不同目标间的上下文关系外, 部分学

者还对目标内不同子区域间的关系进行了相关研

究. 其中, Gidaris等[65] 从推荐框的不同子区域 (边
界区域, 上下文区域, 中心区域等)内提取出不同特

征, 并将这些特征与原始区域特征进行拼接, 得到

新的目标特征. 考虑到物体间遮挡问题, Zeng等[66]

提出了双向门卷积网络 (Gated bi-directional
CNN, CBDNet), 用来在不同子区域特征间传递信

息, 从而筛选出对检测有帮助的区域内上下文信息,
得到更好的目标特征.

总之, 上下文信息建模通过显式地表达不同目

标与目标间, 目标与场景间的关系, 来建立相应模

型对周围场景的视觉理解, 提高模型检测困难目标

物体的准确率和召回率, 在建立上下文信息模型时

应当考虑:
1) 上下文信息会影响目标原始的外观、几何、

位置等自身特征, 并非所有场景下使用上下文信息

都会对模型检测性能有提升, 需根据相应的检测任

务或数据集来决定是否应用.
2) 不同对象提供的上下文信息对检测当前目

标的贡献是不同的, 在利用这些上下信息进行建模

时应当分别考虑. 

2.9    多尺度预测方法的设计优化

多尺度预测指对于不同尺度的目标用不同分辨

率的特征图进行检测. 区别于特征融合, 该预测方

法在模型网络结构上表现为多分支, 每个分支的有

效感受野[67] 大小不同.
在 SSD[7] 中, 模型共有 6个不同分辨率的特征

图对目标进行检测. 其中, 大分辨率的特征图有效

感受野小, 用于检测小物体; 小分辨率的特征图有

效感受野大, 用于检测大物体. 此后, YOLO系列[8−10]、

RetinaNet[68] 等经典的单阶段检测模型都采用了类

似的预测方法.
多尺度预测在两阶段框架上同样有着较多的应

用. 文献 [69−70]都在不同分辨率的特征图上来进

行候选框的选取, 以满足不同尺度大小物体的检测

需求. Singh等[71] 指出将极端尺寸的物体用于模型

训练会导致其检测性能下降, 从而提出了限定训练

样本尺寸的多尺度训练和预测的 SNIP (Scale nor-
malization for image pyramid)算法. 该算法采用

图像金字塔对输入进行多尺度变换, 针对不同尺度

的输入设定样本的有效尺寸范围, 使模型只从合理

尺寸大小 (当前输入尺度下)的样本中进行梯度计

算和参数更新, 避免极端大小目标对模型性能的影

响, 最终到达多尺度训练与预测的目的 (图 26). 但
是, 由于 SNIP模型需要在高分辨率图上进行多尺

度的训练, 所以训练速度非常慢. 为此, Singh等[72]

对模型的图片输入进行了预处理, 利用正例框选

(Positive chip selection)的方法从原图中提取出多

幅不同尺度的低分辨率子图, 用于包含原图中所有

的实例. 这种方法大大减少了模型对高分辨率背景

区域的计算, 提高了模型的训练速度.
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图 26   SNIP模型的多尺度训练与预测

Fig. 26    Multi-scale training and inference of SNIP
 

为进一步提高模型对小目标的检测性能, Najibi
等[73] 标记与小物体 (在某一尺度下)有交集的像素

作为焦点像素 (Focus pixels), 通过连通相邻的焦

点像素形成焦点区域, 并采用级联的方式训练该区

域去预测小目标, 从而提高了模型对小目标检测的

准确率和召回率.
多尺度预测方法的本质目的就是使得目标尺度

与当前特征图的有效感受野相匹配. 为让同样结构

的预测分支拥有不同感受野, Li等[74] 借鉴了空洞空

间金字塔池化(Atrous spatial pyramid pooling,
ASPP)[75] 模块的设计思路, 在不同预测分支上使用

膨胀率不同的空洞卷积来获得不同大小的感受野

(图 27), 并通过支路间的参数共享提升模型的训练

和推理速度, 最终取得了较好的检测效果.
多尺度预测有效缓解了卷积神经网络缺少尺度
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图 27    TridentNet模型的多尺度预测

Fig. 27    Multi-scale inference of TridentNet
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不变性的问题, 对检测模型性能的提升起到了关键

作用. 在设计和优化多尺度预测方法时, 应当考虑:
1) 利用特征图进行多尺度预测时, 可以通过特

征融合等方法来缓解浅卷积层特征提取不充分 (如
SSD)的问题.

2) 多尺度会增加较多的计算量, 故在设计相应

算法时需要考虑模型训练与推理的资源和时间消

耗, 通过参数共享、转化输入等技巧来减少计算. 

2.10    损失函数的设计优化

损失函数量化了检测模型在训练过程中出现的

分类和定位等错误, 为模型的更新提供了方向. 大
多数目标检测算法的损失函数由分类损失函数与定

位损失函数的加权和求得:

L = Lcls + λLreg (6)

Lcls Lreg

λ

其中,   表示分类损失函数,   表示定位损失

函数,   表示平衡分类损失与定位损失的权重系数. 

2.10.1    分类损失函数

分类损失指模型预测目标类别与实例不符带来

的惩罚. 在经典的单阶段和两阶段检测框架中, 分
类损失一般由二分类交叉熵表示:

Lcls(p) = − 1

Npos

∑
i∈pos

ln(pi)−
1

Nreg

∑
i∈neg

ln(1− pi)

(7)

pi k + 1

N∗

其中,   表示由  类 softmax计算出的置信度,
 表示对应类别的样本数目.
从式中可以看出, 当输出的特征图某个网格上

预测的正确类别置信度越低则相应的损失函数值就

越高, 从而对模型参数的更新贡献就越大.
传统的二分类交叉熵没有考虑样本中存在类别

不平衡等问题, 使得数量众多的简单负样本控制了

模型更新的方向, 而具有更多信息的正样本和困难

负样本对梯度的更新几乎没有贡献. 针对这个问题,
Lin等[68] 提出了焦点损失 (Focal loss), 它在式 (7)
基础上分别为正负样本、难易样本添加了权重:

Lcls(p, y) =

{
−α(1− p)

γ ln(p), y = 1
−(1− α)pγ ln(1− p), 其他

(8)

α

≥ 0

其中,   表示正负样本间的权重, 取值为 [0, 1]. 表
示难易样本间的权重, 取值为  .

上式表明, 对于样本数较少、学习难度大的类

别应适当增加其在损数函数中权重, 保证所有样本

对模型参数更新的贡献都是相对平衡的.
焦点损失函数虽然通过调整样本权重, 有效缓

解了类别不均问题, 但却没能显式地考虑样本间的

关系, 并且手工设计的超参难以适用于不同的任务

和数据集. 针对上述问题, Chen等[76] 提出了基于样

本置信度排序的平均准确率损失 (Average preci-
sion loss), 用样本间置信度的差值代替原本置信度:

xij = −(s(bi; θ)− s(bj ; θ)) = −(si − sj) (9)

s(bi; θ) θ bi其中,   表示参数  为的锚点框  的置信度.
则平均准确率损失定义为:

LAP = 1− 1

|P |
∑
i∈P

1 +
∑

j∈P,j ̸=i

H(xij)

1 +
∑

j∈P,j ̸=i

H(xij) +
∑
j∈N

H(xij)

(10)

H(∗) P N其中,   表示单位阶跃函数,   表示正样本,  
表示负样本.

上式中, 当负样本的置信度得分高于正样本置

信度得分时, 以正负样本置信度差值为输入的单位

阶跃函数取值为 1, 从而产生损失.

g = |p− p∗| p

p∗

除了为样本提供权重的方法外, Li等[77] 从梯度

更新角度出发, 提出了梯度均衡机制 (Gradient
harmonizing mechanism). 该方法首先定义并计算

了梯度模长  , 其中  为对应类别的置信

度,   为对应实例标签. 如图 28所示, 对于一个收

敛的检测模型, 梯度模长很小或很大的样本数量远

远多于模长中等的样本数量.
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图 28   不同梯度模长的样本数量

Fig. 28    Number of samples with different gradient norm
 

定义区域内样本数量与区域大小比值为梯度密

度, 则:

GD(g) =
1

lϵ(g)

N∑
k=1

δϵ(gk, g) (11)

δϵ(x, y)(p, y) =

{
1, y − ϵ

2
≤ x < y +

ϵ

2
0, 其他

(12)

lϵ(g) = min(g +
ϵ

2
, 1)−max(g − ϵ

2
, 0) (13)

ϵ gk其中,   表示区间长度,   表示第 k个样本的梯度.
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则梯度均衡机制的分类损失定义为:

LGHM−C =

N∑
i=1

LCE(pi − p∗i )

GD(gi)
(14)

LCE其中,   表示标准的二分类交叉熵.
从上式可以看出, 对于样本多的梯度模长区间,

其在总分类损失中的权重会下降, 从而使模型更加

均衡地学习不同难度的负样本, 以提高其分类性能. 

2.10.2    定位损失函数

定位损失指模型预测目标位置与实例位置不重

合带来的惩罚. 在经典的单阶段和两阶段检测框架

中, 定位损失一般由平滑 L1范数来表示:

SmoothL1 =

{
0.5x2, |x| < 1
|x| − 0.5, 其他

(15)

x其中,   表示候选框实际补偿与预测补偿的差.
平滑 L1 范数的优点在于对定位误差的惩罚是

线性增长的, 这有利于保持训练过程的平稳.
在目标密集的检测场景下, 模型的输出结果会

很大程度上受到周围其他目标的影响干扰. 为此,
Wang等[78] 提出了排斥损失 (Repulsion loss), 迫使

预测框与对应实例框靠近, 而增大其与其他实例框

和预测框间的距离:

L = LAttr + α× LRepGT + β × LRepBox (16)

LAttr

LRepGT

LRepBox

α β

其中,   表示预测框与对应实例框间的距离损

失,   表示预测框与其他实例框间的距离损

失,   表示预测框与周围其他预测框间的距

离损失.   ,   为实验确定的权重常数.
当预测框与对应实例框距离很近, 而与其他实

例框和预测框的距离很远时, 模型计算得到的定位

损失就越小, 表明当前模型检测性能越好.
通常, 模型的总损失函数是分类损失与加权定

位损失的和. 然而, 这种通过加权对分类损失和定

位损失的权重进行调整的做法会导致模型对定位损

失大的样本更加敏感, 影响模型的性能. 针对上述

问题, Pan等[27] 提出了平衡 L1损失, 用于降低被过

度放大的困难负样本梯度, 适当提高简单样本的梯

度. 文中通过对定位损失梯度的设计来反解定位损

失函数:

∂Lb

∂x
=

{
α ln(b|x|+ 1), |x| < 1
γ, 其他

(17)

α b γ其中,   、  、  为实验确定的常数.
无论是 L1 损失还是 L2 损失, 都是将各个位置

坐标分开来进行独立的预测. 这种对位置的描述方

法忽略了各个点之间的联系, 因而并非一定是对位

置最直观的表示. 为此, Yu等[79] 提出了基于交并比

的定位损失计算方法, 直接以预测框和相应实例框

的交并比作为判断定位准确性的依据:

LIoU = − ln
area(A) ∩ area(B)

area(A) ∪ area(B)
(18)

area(∗)其中,   表示区域面积.
从上式中可以看出, 若预测框与实例框交并比

越大, 则损失函数的值越小, 说明模型当前的性能

较好.
然而上述损失函数值在预测框和实例框交并

比值很小时趋于无穷, 不利于数值稳定. Tychsen-Smith
等[80] 提出了带上界的交并比损失 (以预测框横坐标

为例):

LIoU = 2L1(1− IoU(x, bt)) (19)

IoU(x, bt) = max(0,
wt − 2|∆x|
wt + 2|∆x|

) (20)

bt x

wt ∆x

其中,   表示实例框,   表示预测框中心位置横坐

标,   表示实例框宽度,   表示预测框与实例框

中心横坐标的差.
上式损失值在预测框与实例框交并比值为 0时

是常数, 从而有效避免了数值溢出的问题. 

2.10.3    其他损失函数

除了目标的类别和位置外, 一些检测模型同时

需要预测其他特定模块的输出. 例如, 文献 [37]中
对锚点框生成的位置及形状进行预测, 设计了锚点

框损失函数; 文献 [11]中对特征图上所有左上角点

与右下角点的配对进行预测, 设计了配对组合损失

函数; 文献 [42]中对最佳尺度的特征层进行预测,
设计了特征层选择的损失函数.

由于这类损失函数都是针对特定的目标检测算

法而设计, 不具备一般性, 故在此不做具体阐述.
总之, 损失函数决定了模型参数的更新方向,

从而很大程度上影响模型最终的检测性能. 损失函

数的设计优化应注意:
1) 损失函数在定义域内应是连续可微的.
2) 对于分类损失函数, 应当考虑不同类别样本

对参数更新的贡献, 保证模型对各类样本学习都足

够充分.
3) 对于定位损失函数, 应当选取位置表示能力

较强且优化难度较低的决策变量, 并根据具体任务

与数据集做合理的修正.
4) 对于端到端的训练过程, 总损失函数是由各

类损失函数加权求和构成的, 其权重大小应当根据

具体任务或数据集, 通过实验的方法来确定. 

2.11    特定场景下的检测模型优化

在不同场景与任务下, 由于模型检测对象的差

异, 相应的目标检测架构也会有较大区别. 
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2.11.1    自然场景下的文本检测模型优化

自然场景下的文本检测任务中, 文本框通常具

有多方向、极端长宽比、形状不规则等特定问题. 因
而无法直接套用通用目标检测模型.

针对上述问题, Ma等[81] 在 Faster R-CNN基

础上, 设计了预测文本倾斜角度的 RPN网络, 来实

现多方向的文本检测. Liao等[82] 在 SSD模型的基

础上, 通过修改卷积核尺寸以适应长文本的检测, 并
将回归水平预测框修改为回归四边形框的角点, 来
实现倾斜文本的检测. Zhou等[83] 继承 DenseBox[84]

的检测思想, 在多尺度融合的特征图上进行像素级

的文本检测, 预测每个像素到四个边界的距离以及

旋转角度, 得到最终的检测结果.
某些情况下不同文本的间距很小, 语义分割难

以将其完全分开. Deng等[85] 提出使用实例分割来

解决该问题, 它借助 FCN网络进行像素级预测, 分
别得到文本和链接的二分类, 使用正链接去连接邻

近的正文本像素, 得到文本实例分割的结果. 为提

高对弯曲文本的检测性能, Xie 等 [86] 在 Mask R-
CNN的基础上多一个分支做文字语义分割, 并把

语义分割的中间特征和检测分支特征进行融合, 用
语义分割的结果作为注意力, 对实例特征再进行一

次计算, 得到最终的分类得分. 这种做法显著提高

了Mask R-CNN模型对不规则形状文本的检测精

度, 取得了很好的效果. 除了自顶向下的实例分割

方法外, Wang等[87] 采用一种渐进尺度扩展网络来

实现文本间紧挨情况下的检测, 它以 FPN为基础

架构, 用多支路来表示不同核的分割结果, 再通过

渐进式扩展算法不断扩大文本核, 直到相邻核之间

发生扩展冲突, 得到最精细的文本检测结果. 

2.11.2    航拍图像下的检测模型优化

航拍图像下的目标占像素小、密集、多方向, 其
数据集[88−89] 与通用场景下的图像数据差距较大, 因
而通用模型在航拍图像上难以取得良好的检测效果.

为提高对航拍图像下小目标检测的召回率 ,
Yang等[90] 采用提高特征图分辨率 (或减少锚点框

步长)的方法使更多的小目标匹配到正样例, 并通

过不同层级间的特征融合, 以及空间与通道上的注

意力机制来增强不同尺度目标的特征, 来进一步区

分前景与背景.
考虑到航拍角度的特殊性, 获得旋转不变的目

标特征是尤为关键的. Ding等[91] 利用一个全连接

层从水平区域框中学习到旋转区域框, 并通过旋转

位置敏感模块 (Rotated position sensitive RoI
Align)来从该框中获得旋转不变的目标特征, 用于

后续的分类与回归.

直接回归方向边界框的角度需要一些复杂的规

则来保证角度计算不出现歧义, 这加大了模型学习

的难度. 对此, Qian等[92] 提出了八参数的旋转损失,
它采用基于向量叉积 (Cross-product)的计算方法

来得到四边形边界框的回归计算顺序, 从而来消除

角度计算时出现的歧义问题. Zhu等[93] 不直接回归

方向框的旋转角度, 而是用角度分别为 90°与 180°
的两个不同周期的周期向量 (Periodic vectors)来
隐式地表达边界框的方向, 这种方法生成的标签数

据能够省去复杂的规则描述, 从而更加简单与合理

地表示了带方向的标注框. 

2.11.3    遮挡环境下的行人检测模型优化

行人之间相互遮挡是密集人群检测的一大难

点. 被遮挡行人的特征受到周围行人的影响, 导致

检测中出现假正例与漏检的问题. 为此, 一些行人

检测数据集[94−95] 提供了更有针对性的数据标注, 来
帮助解决行人遮挡问题.

Pang等[96] 利用标注中的遮挡信息设计了基于

掩码的空间注意力机制模块 (Mask-guided atten-
tion), 来帮助模型更加专注于行人未被遮挡部分的

特征, 从而有效缓解了周围其他特征对行人检测的

干扰. Zhang等[97] 等针对遮挡问题, 在 Faster R-
CNN模型的基础上提出用基于遮挡敏感的区域特

征编码来代替原始模型中的相应操作, 它将行人分

成五个部分后分别进行区域特征编码, 并根据不同

部分的遮挡程度来加权组合这些特征, 得到对遮挡

敏感的行人特征并用于后续的检测. Liu等[98] 借鉴

FCN与 DCN的思想, 采用位置敏感的可变形卷积

池化来增加模型特征编码的灵活性, 让模型更多地

从行人可见部分中学习相应特征, 避免其他物体的

遮挡干扰.
除了使用注意力机制外, 部分学者从损失函数

的角度来解决遮挡问题. Wang等[78] 与 Zhang等[97]

都通过缩小候选框与相应实例框距离, 增大与实例

框和候选框距离, 来缓解候选框间距离太近导致后

处理困难的问题.
在密集场景下, 传统的非极大值抑制方法处理

候选框会很容易出现漏检与假正例问题. 对此, Liu
等[99] 针提出了自适应的非极大值抑制算法. 它首先

在两阶段模型上增加人群密度估计分支, 得到该区

域的人群密度大小, 然后根据该值动态地调整非极

大值抑制的阈值, 从而较好解决了遮挡下的候选框

后处理问题.
综上所述, 对于特定场景下的检测模型进行优

化时应注意:
1) 数据集的选择非常重要. 专业数据集往往比
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通用数据集的标注信息更具针对性, 因而能更好地

帮助检测模型的设计、训练与测试.

2) 不同任务对检测模型的要求不同, 应根据当

前任务的特殊性与难点来针对性地优化模型.
 

3    实验结果对比与分析

本文在 COCO 2017数据集上对上述各种改进

的模型进行实验和比较, 结果见表 1与表 2 (注: R-

ResNet, X-ResNeXt,HR-HRNet, D-DarkNet, HG-

Hourglass. ++表示使用了多尺度、水平翻转等策略).

对比表中的数据进行分析后可以看出:

1) 相同检测框架下不同主干网络的模型检测

性能差别很大, 主干网络越深则相应模型检测性能

越好, 颈部连接结构引入的特征融合操作, 对检测

 
表 1    各检测模型的性能对比

Table 1    Performance comparison of different object detection models

模型 主干网络 AP AP50 AP75 APS APM APL

Faster R-CNN VGG-16 21.9 42.7 — — — —

Faster R-CNN R-101* 29.1 48.4 30.7 12.9 35.5 50.9

Faster R-CNN R-101-CBAM 30.8 50.5 32.6 — — —

Faster R-CNN++ R-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2

Faster R-CNN++ HR-W32 39.5 61.0 43.1 23.6 42.9 51.0

Faster-DCR V2 R-101 34.3 57.7 35.8 13.8 36.7 51.1

OHEM VGG-16 22.6 42.5 22.2   5.0 23.7 37.9

SIN VGG-16 23.2 44.5 22.0   7.3 24.5 36.3

ION VGG-16 23.6 43.2 22.6   6.4 24.1 38.3

Mask R-CNN R-101-FPN 38.2 60.3 41.7 20.1 41.1 50.2

Mask R-CNN HR-32 40.7 61.8 44.7 25.2 44.4 51.8

Mask R-CNN R-101-FPN+GC 40.8 62.1 45.5 24.4 43.7 51.9

SN-Mask R-CNN R-101-FPN 40.4 58.7 42.5 — — —

IN-Mask R-CNN R-101-FPN 40.6 59.4 43.6 24.3 43.9 52.6

R-FCN R-101 29.9 51.9 — 10.8 32.8 45.0

CoupleNet R-101 34.4 54.8 37.2 13.4 38.1 50.8

Cascade R-CNN R-101 42.8 62.1 46.3 23.7 45.5 55.2

Libra R-CNN R-101-FPN 41.1 62.1 44.7 23.4 43.7 52.5

Grid R-CNN[100] X-101* 43.2 63.0 46.6 25.1 46.5 55.2

Light-Head R-CNN R-101 38.2 60.9 41.0 20.9 42.2 52.8

M2Det800 VGG-16 41.0 59.7 45.0 22.1 46.5 53.8

SSD512 VGG-16 28.8 48.5 30.3 10.9 31.8 43.5

GHM SSD X-101 41.6 62.8 44.2 22.3 45.1 55.3

YOLOV3 D-53* 33.0 57.9 34.4 18.3 35.4 41.9

YOLOV3 D-53 34.3 — 36.2 — — —

RetinaNet X-101-FPN 39.0 59.4 41.7 22.6 43.4 50.9

GA-RetinaNet X-101-FPN 40.3 60.9 43.5 23.5 44.9 53.5

RefineDet512++ R-101-FPN 41.8 62.9 45.7 25.6 45.1 55.3

FCOS X-101-FPN 42.1 62.1 45.2 25.6 44.9 52.0

FoveaBox X-101-FPN 42.1 61.9 45.2 24.9 46.8 55.6

FSFA X-101-FPN 42.9 63.8 46.3 26.6 46.2 52.7

CornerNet HG-104* 40.5 56.5 43.1 19.4 42.7 53.9

ExtremeNet HG-104 40.2 55.5 43.2 20.4 43.2 53.1

CenterNet HG-104 42.1 61.1 45.9 24.1 45.5 52.8

RepPoints R-101 41.0 62.9 44.3 23.6 44.1 51.7

SNIP++ R-101 43.1 65.3 48.1 26.1 45.9 55.2

SNIPER++ R-101 46.1 67.0 51.6 29.6 48.9 58.1

TridentNet R-101 42.7 63.6 46.5 23.9 46.6 56.6

*注: R-ResNet, X-ResNeXt, HR-HRNet, D-DarkNet, HG-Hourglass. ++表示使用了多尺度、水平翻转等策略
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效果提升明显. 使用通道、空间注意力与全局上下

文后, 模型的检测准确率进一步提升. 由此表明深

层、多尺度、全局的特征对模型检测起到了重要的

作用.
2) 锚点的设计对模型检测性能有较大影响, 根

据目标几何特征来设计或自适应生成相应尺寸的锚

点框能有效提高模型的检测精度. 无锚点检测模型

作为新兴研究方向也有着比较出色的性能, 但其涉

及像素级的计算过程, 因而显存占用相对较多.
3) 在高交并比的评价标准下, 改进的非极大值

抑制算法能使模型检测准确率有所提升. 这表明非

最优的候选框中也包含对模型检测有利的信息, 对
其进行充分利用可以提高模型对困难样本的检测

性能.
4) 变交并比阈值能帮助模型从粗到细地调整

候选框的分类与定位, 解决模型当前性能与正负样

本的交并比阈值不匹配问题, 有效地提高模型整体

的检测性能, 但同时也引入了更多的计算量.
5) 对正负样本进行合理采样能缓解检测中的

类别不均问题, 提高模型训练的有效性, 从而帮助

模型更快地学习到目标特征, 提高检测精度.
6) 对比不同区域特征编码方法可以看到, 精确

的局部位置信息以及全局信息对于两阶段模型获得

表达能力强的编码特征都是很重要的.
7) 通过特征对齐或者解耦的方法, 来解决分类

与定位的特征不匹配问题, 可以有效避免任务间相

互影响, 帮助模型更有效地进行多任务学习.
8) 上下文建模考虑全局与周围目标的信息, 来

提取出包含上下文信息的目标特征, 实验结果表明

该方法能够有效提高模型 (特别是当主干网络较浅

时)对困难样本的检测效果.
9) 尺度变化对模型检测性能的影响比较严重.

对不同尺度目标采用不同有效感受野大小的特征图

去检测, 能显著地提高目标在实际场景下的检测性

能. 但是由于这类模型需要进行不同尺度上的特征

计算, 在训练/推理速度、显存消耗、计算量上有较

为明显的短板.
10) 针对特定问题进行合理优化后的损失函数

 
表 2    部分检测模型的速度、显存消耗、参数量与计算量对比 (基于 Titan Xp)

Table 2    Speed, VRAM consumption, parameters and computation comparison of
some object detection models (on Titan Xp)

模型 主干网络 训练速度 (s/iter) 显存消耗 (GB) 推理速度 (fps) 参数量 运算次数

Faster R-CNN++ R-101-FPN 0.465   5.7    11.9 60.52×106 283.14×109

Faster R-CNN++ HR-W32 0.593   5.9      8.5 45.0×106 245.3×109

Mask R-CNN R-101-FPN 0.571   5.8      9.4 62.81×106 351.65×109

Mask R-CNN x-101-FPN 0.759   7.1      8.3 63.17×106 355.4×109

Mask R-CNN R-101-FPN+GC 0.731   7.0      8.6 82.13×106 352.8×109

R-FCN R-101 0.400   5.6    14.6 — —

Cascade R-CNN R-101-FPN 0.584   6.0    10.3 87.8×106 310.78×109

Cascade R-CNN X-101-FPN 0.770   8.4      8.9 88.16×106 314.53×109

Libra R-CNN R-101-FPN 0.495   6.0    10.4 60.79×106 284.19×109

Grid R-CNN X-101-FPN 1.214   6.7    10.0 82.95×106 409.19×109

M2Det800 VGG-16 — —  11.8 — —

SSD512 VGG-16 0.412   7.6    20.7 36.04×106 386.02×109

GHM RetinaNet X-101-FPN 0.818   7.0      7.6 56.74×106 319.14×109

RetinaNet X-101-FPN 0.632   6.7      9.3 56.37×106 319.04×109

GA-RetinaNet X-101-FPN 0.870   6.7      7.5 56.01×106 283.13×109

FCOS R-101-FPN 0.558   9.4    11.6 50.96×106 276.53×109

CornerNet −104∗HG — —    4.9 — —

ExtremeNet HG-104 — —    3.1 — —

CenterNet HG-104 — 11.91    8.5 — —

RepPoints R-101 0.558   5.6    10.9 55.62×106 266.23×109

SNIP++ R-101 — — <1.0 — —

SNIPER++ R-101 — —    4.8 — —

TridentNet R-101 0.985   6.6      2.1 — —

*注: R-ResNet, X-ResNeXt, HR-HRNet, D-DarkNet, HG-Hourglass. ++表示使用了多尺度、水平翻转等策略
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可以更直接地去表达和解决目标检测中存在的正负、

难易样本不均, 目标遮挡严重, 定位精度不高等难

题, 从而在几乎不增加模型复杂度的情况下提高模

型的检测性能. 

4    展望

除了对目标检测模型的各种子模块进行优化

外, 近些年来该领域也出现了一些新兴的研究方向. 

4.1    基于神经算法搜索的模块优化

神经算法搜索 (NAS)是一种在给定搜索空间

中搜索最优模型架构的自动学习算法. 基于强化学

习的 NAS算法, 通过设计 RNN控制器来进行架构

搜索, 利用子模型在搜索空间中的准确度作为奖励

信号, 来更新其参数. 在反复的训练过程中, 控制器

就能逐渐学会生成更好的模型架构.
NAS 在计算机视觉领域最早的应用成果是

NAS-Net[101]. 它借鉴了 ResNet、Inception等主流网

络重复堆叠的思想, 通过 RNN控制器来预测分类

网络的结构 ,  并利用验证集上的准确率来更新

RNN控制器的参数, 最终得到了分类网络的基本

堆叠单元. 实验表明, 该方法得到的分类网络在分

类性能上有较大优势.
目标检测与图像分类的任务不同, 因而 NAS-

Net 架构对于检测来说不是最优的. 针对该问题,
旷视[102] 首次提出了用于自动搜索物体检测器主干

网络方法. 为降低搜索过程中的时间与资源消耗,
研究人员将网络权重的训练与结构搜索进行解耦,
先在 ImageNet数据集上进行预训练, 再在检测数

据集上微调参数, 最后进行网络结构的搜索. 搜索

过程采用遗传算法来进行架构的更新, 收敛后得到

的 DetNAS主干网络模型性能超越了绝大部分的

手工网络结构.
最近, Google Brain又将 NAS应用在特征金

字塔的搜索上, 得到了 NAS-FPN[103] 架构. 它利用

融合单元 (Merging cells)组建起基本的特征金字塔

结构和所有可能的特征层组合, 构造出算法的搜索

空间. 从最终收敛的结果来看 (图 29), 底层向上传

递信息的特征融合次数较多, 这表明精确的位置信

息对模型检测准确率提升的有较大作用.
为提高 NAS方法的搜索速度和效率, 降低计

算资源的消耗, Wang等[104] 采用无锚点的 FCOS模
型作为搜索对象, 并限定了卷积操作的搜索空间,
分别对特征金字塔和预测头部的结构进行了搜索,
搜索结果表明可变形卷积与拼接操作对于提升特征

金字塔的性能非常关键, 而可变形卷积+1×1卷积

的结构在预测头部上取得了性能和计算量上的最佳

平衡.
为搜索更为复杂的目标检测模型架构, 并在更

大的数据集上进行搜索验证, 降低 NAS方法的计

算和时间开销[105] 是非常必要的, 也是该研究领域未

来发展的重要方向. 

4.2    少样本的目标检测

目前, 主流的检测模型都是在大量数据样本下

训练得到的, 这些模型在面对少样本的情况会出现

严重的过拟合, 性能大大降低. 而少样本的目标检

测 (Few-shot object detection)正是针对少量训练

数据提出的一类检测任务.
少样本学习在目标检测领域主要有元学习

(Meta learning)与度量学习 (Metric learning)两
类. 元学习则注重训练模型少样本的学习能力, 使
模型能够从少量样本中提取出有用的特征; 度量学

习通过度量支撑样本与测试样本间的特征距离来进

行目标的分类.
许多少样本学习[106−109] 模型都是在两阶段模型

的基础上通过替换 RPN网络和检测头部来实现的.
其中, Karlinsky等[106] 在 Faster-RCNN模型的基础

上, 用子网络替换原始模型中的分类支路 (图 30),
提出了端到端的少样本学习框架, 它将区域编码后

的特征送入度量嵌入模块计算出嵌入特征向量, 再
计算该向量与每个类别的表征向量的距离, 来得到

每个 ROI区域的类别后验概率. 在少样本测试时,
用支撑样本计算出的表征向量替代训练过程中的表

征向量, 从而获得新类别的表征, 并用于类别后验

概率的计算, 得到最终的分类结果.
Fan等[107]提出了注意力机制的RPN网络 (图 31),

用来过滤与支撑样本类别不符的物体, 并为每个不

同类别的支撑样本单独建立多关系头部 (Multi-re-
lation head)来对查询样本和支撑样本进行匹配,

 

 

图 29    NAS搜索收敛后的 FPN架构

Fig. 29    NAS-FPN framework after convergence
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得到最终的检测结果.
虽然上述模型都实现了端到端的少样本检测,

但其并没考虑少样本下的定位问题. 对此, Kang等[110]

提出了一种新的检测框架, 它包括元特征学习与特

征权重调整两个部分. 给定一个查询样本和一组新

类支撑样本, 特征学习器从查询样本中提取出元特

征, 权重调整模块捕获支撑样本的全局特征, 并将

其用于调整查询样本的元特征, 从而查询样本的元

特征能够有效地使用支撑样本提供的分类与定位信

息, 最终获得查询样本的分类与定位结果.
少样本检测是克服实际工程中数据样本缺乏问

题的重要方法之一. 当下, 大多数相关模型在检测

推理中使用的查询样本类别较少, 并对少样本下目

标定位问题的研究不多, 这都是该方法在投入实际

工程前需要解决的问题. 

4.3    领域自适应的目标检测

目标检测通常假定训练数据与测试数据服从相

同的分布, 然而在实际工程中并非总是如此, 这种

分布上的不匹配会导致模型在实际场景应用中产生

显著的性能下降. 领域自适应便是为了解决该问题

而出现的新兴研究方向.

领域自适应的目标检测主要分为有监督与无监

督两类. 有监督方法[111−113] 生成或利用少量的目标

域 (Target domain)标签来微调网络模型, 消除与

源域 (Source domain)间的差异. 无监督方法[114−116]

采用对抗训练的方式, 来训练领域判别器以最小化

源域与目标域间的分布差异.
Ionue等[111] 采用 CycleGAN[117] 将源域数据分

布变换为目标域数据分布, 并在其上进行训练来对

检测模型进行微调. 接着用微调后的检测器对目标

域图像进行检测, 选取最高概率的结果作为目标图

像的伪标注, 并用这些伪标注进一步对模型进行微

调, 得到最终的检测模型.
Kim等[113] 同时从有监督与无监督方法中受到

启发, 通过 CycleGAN生成与源域共享标签的中间

域图像, 三个域图像同时输入到模型进行多类别的

域判别器训练, 进而得到多个域间不变的目标特征,
用于后续的分类与回归.

Chen等[114] 首次提出无监督的领域自适应目标

检测, 它在 Faster R-CNN模型的基础上, 同时训

练图像级与实例级的域判别器 (图 32), 采用对抗训

练的方法: 最小化域分类损失得到最佳域判别器,
最大化该判别器分类误差, 来对齐源域与目标域,
从而得到域不变的目标特征, 提高模型在目标域的

检测性能.
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图 32   基于 Faster R-CNN的域适应分支

Fig. 32    Domain adaptive branch based on
faster R-CNN

 

浅层特征与高层特征包含的信息是不同的 .
Saito等[115] 分别选取浅层特征与高层特征在源域与

目标域上做不同程度的对齐: 底层特征使用交叉熵

损失做强对齐, 高层特征使用 Focal loss做弱对齐,
最终得到更适合于目标域检测的特征.

领域自适应的目标检测对提升模型在实际场

景 (如恶劣天气条件)下泛化能力的帮助很大, 是未

来检测模型能在更一般环境下得到成功应用的关键

技术. 
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图 30    RepMet模型的训练与推理流程

Fig. 30    Training and inference pipeline of RepMet
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图 31    基于注意力机制 RPN与多关系头部的少样本检测

Fig. 31    Attention-RPN and multi-relation head based
few-shot detection

 

6 期 蒋弘毅等: 目标检测模型及其优化方法综述 1249



4.4    轻量化的目标检测

为实现目标检测模型在嵌入式设备或移动端设

备的落地, 减少模型推理的计算和时间开销是至关

重要的.
Google提出的 MobileNets系列[118−120] 是专门

为移动端设计的轻量级网络, 它用深度分离卷积来

代替传统卷积, 并修改输入与输出层的结构, 来大

大降低了模型计算量; 用倒置残差模块和线性瓶颈

层来减轻低维度上非线性变换造成的信息丢失, 最
终得到了在计算资源受限下具备较高检测性能的网

络模型.
除了MobileNets系列外, Zhang等[121−122] 设计

了基于组卷积 (Group convolution)优化的 Shuf-
fleNet, 它针对组卷积输出的通道信息表示能力差

的问题, 提出了通道间的混洗操作, 来促进不同通

道间的特征信息传递, 在保证计算量几乎不变的条

件下, 有效增强了每个输出通道的特征表示能力.
Zhang等[123] 提出了主从组卷积的计算方法, 通过主

组卷积减少卷积计算量, 从卷积来融合不同分组间

的目标特征, 并采用稀疏化卷积核、量化卷积核权

重等方法来进一步压缩网络模型的大小.
Qin等[124] 在 ShuffleNet上进行改进, 通过增大

浅层特征的通道数和感受野, 来获得更有效的目标

特征, 并加入上下文信息增强模块和空间注意力模

块来进一步促进多特征的融合, 从而在保证高速推

理的同时提升模型的检测精度.
另外, 部分学者还通过模型剪枝的方法来降低

检测推理的计算量. Zhang等[125] 在 YOLOV3模型

的基础上, 通过对每一轮训练后的模型进行评估,
来剪枝尺度因子较小的通道, 不断降低模型的复杂

度, 最终得到与原模型检测性能相近, 但推理速度

更快的新模型.
在移动端与嵌入式端应用越发广泛的背景下,

降低模型计算开销以实现在这些设备上的部署是大

势所趋, 也是未来目标检测领域研究的热点. 

4.5    弱监督下的目标检测

实例级的数据标注是一项昂贵、费时费力的工

作, 甚至在某些场合下是难以做到的. 而弱监督的

目标检测从只提供图像级 (Image-Level)的标注信

息中来学习对目标的分类与定位. 由于缺少实例框

标注, 弱监督下的目标检测需要根据图像特征来进

行定位.
Bilen等[126] 通过选择搜索 (Selective search)

的方法来获得大量候选框, 再利用分类阶段和检测

阶段分别得到每个候选框的类别概率与每个候选框

对特定目标的检测贡献率, 两者的內积作为各区域

的得分, 最后根据得分来确定检测结果. 然而, WS-
DDN模型的损失函数是非凸函数, 往往收敛到局

部极小值, 相应的一些优化方法[127−130] 被提出用来

解决该问题. Yang等[131] 在文献 [128]的基础上将

多实例学习过程 (Multi-instance learning)与模型

训练过程连接成一个可端到端训练的网络, 并引入

了空间注意力机制来获得更具有判别性的特征. Wan
等[132] 提出一种基于最小熵隐变量的弱监督模型, 它
通过优化局部最小熵模型来估计伪标签 (Pseudo-
objects) 和困难负例, 并充分利用这些信息来最小

化学习过程中的随机性, 从而进一步提高模型的定

位能力.
Zhou等[133] 从目标的语义信息角度出发, 利用

全局池化来得到每个特征层对每一类别物体的权重

值, 并以此对特征图进行线性加权, 获得的高响应

区域就是目标所在区域. 然而, 这种方式很容易导

致模型只对目标最具有辨别力的部分进行检测, 从
而降低定位的精度. 对此, Zhang等[134] 提出了对抗

互补学习的策略, 它通过交替训练两个不同的分类

器, 得到互补的目标特征来进行拼接, 由此避免了

上述问题, 提高了模型的定位能力. Choe等[135] 在

训练过程中随机生成掩码来遮挡目标整体范围内最

显著的特征, 来引导模型学习目标完整的区域特征,
从而有效解决了目标定位误差较大的问题.

在数据标注成本越发昂贵的背景下, 弱监督目

标检测的低廉成本使其受到了更多研究人员的关

注. 如何进一步缩小弱监督检测模型与通用检测模

型间的性能差距, 是未来该方向的研究重点. 

5    结语

本文归纳分析了目标检测模型的子模块优化方

法, 并对目标检测领域未来发展的方向进行了展望,
从中得出了以下结论:

1) 不同的检测场景与任务对模型性能的要求

不同, 应根据具体场景与任务特点对模型做相应的

改进, 并在专业数据集上对其进行训练与测试.
2) 主干网络和颈部连接层的结构优化能够抽

取更好的目标特征, 因而几乎在任何场景、对任何

模型的检测性能提升都是非常有利的.
3) 当检测场景中目标分布密集, 相互遮挡问题

严重时, 非极大值抑制算法和交并比算法的优化能

够有效缓解目标漏检的问题, 从而提升模型对密集

目标的检测性能.
4) 当检测场景相对复杂, 背景嘈杂时, 正负样

本采样算法和损失函数设计的优化能提升模型从各

类训练样本中学习的效果, 进而提高模型对困难目
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标的检测效果.
5) 目标检测领域在未来将围绕更优的检测性

能与更好的工程落地两个不同方向, 从自动化、轻

量化、域适应、少样本、弱监督等角度展开进一步深

入研究.
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