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基于深度卷积神经网络的目标检测技术的研究进展
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摘　要　目标检测是计算机视觉领域中的一个研究热点.近年来,深度学习中的卷积神经网络在目标检测任务上表

现突出.文中综述了深度学习在目标检测技术中的研究进展.首先,介绍了目标检测的两种方法和常用数据集,并分

析了基于深度学习的方法在目标检测任务上所具有的优势.其次,根据深度学习的目标检测方法的发展过程,介绍了

该方法所使用的经典卷积神经网络模型,并分析了各网络模型的特点.然后,从获取特征的能力、检测的速度及所使

用的关键技术等方面进行了分析和总结.最后,根据基于深度学习的目标检测方法中存在的困难和挑战,对未来的发

展趋势做了思考和展望.
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Abstract　Objectdetectionisahottopicinthefieldofcomputervision．Inrecentyears,convolutionalneuralnetworkin
deeplearninghasperformedprominentlyinobjectdetectiontasks．Thispapersurveyedtheresearchprogressofdeep
learninginobjectdetection．Firstly,twomethodsandcommonlydatasetsofobjectdetectionwereintroducedandtheadＧ
vantagesofdeeplearningbasedonobjectdetectiontaskswereanalyzed．Secondly,accordingtothedevelopmentprocess
oftheobjectdetectionmethodbasedondeeplearning,theclassicalconvolutionalneuralnetworkmodelusedinthis
methodwasintroduced,andthecharacteristicsofeachnetworkmodelwereanalyzed．Thentheaspectsoftheabilityto
acquirefeatures,thespeedofdetection,andtheusedkeytechnologieswereanalyzedandsummarized．Finally,according
tothedifficultiesandchallengesexistingintheobjectdetectionmethodbasedondeeplearningandthefuturedevelopＧ
menttrend,thethinkingandoutlookweremade．
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１　引言

目标检测即计算机模拟人眼在图像中检索获取感兴趣的

目标对象.目标检测要完成目标类别的判断和目标所处位置

的标定,这对于人来说是一项基础的视觉处理任务,但对于计

算机来说却非常困难.一张图像输入到计算机后被转化成一

组０~２５５的二进制数值,计算机要从这组数据中抽象出目标

类别的高级语义信息,并确定目标所在的位置,而目标又会因

视角、光照、对象间的遮挡及自遮挡、噪声等的影响呈现出不

同程度的形变,这都增加了目标检测的难度.目标检测虽然

存在诸多困难,但却是让计算机“睁眼看世界”处理高级视觉

任务的第一步,例如智能视频监控[１]、基于内容的图像检

索[２]、机器人导航[３]、增强现实[４]和场景理解[５]等.因此,目

标检测在计算机视觉领域和实际应用中都具有重要意义.
近年来,目标检测取得了较大的进步.目前,已有的目标

检测方法分为两类:人工设计的特征＋特征分类的传统目标

检测方法,基于深度学习的目标检测方法.传统的目标检测

方法的重点在于设计特征提取器和分类器,但由于人工设计

的特征提取方法提取的特征存在表达能力不足及泛化能力弱

等缺点,从而限制了传统目标检测方法的发展.近年来,各种

深度学习的方法得到了广泛的应用和探讨[６Ｇ１０].基于深度学

习的目标检测方法主要是利用深度学习中的卷积神经网络来

从大量数据中学习特征,学习到的特征更能刻画数据内在的

丰富信息,提高了特征的表达能力,而且卷积神经网络将特征

提取、特征选择和特征分类融合在同一模型中,通过端到端的

训练进行全局优化,增强了特征的辨别力[１１Ｇ１２],使其在分类



和定位的准确性上显著优于传统方法,成为处理目标检测任

务的研究热点.

本文重点对基于深度学习的目标检测方法的研究工作进

行了分析和综述,通过对这些研究工作的分析和比较,总结了

目标检测发展的现状,并提出了一些在目标检测中的前瞻性

研究方向.

２　目标检测研究的框架

目标检测任务可分为两个部分:目标分类和目标定位.

目标分类负责判断输入图像中的目标的类别;目标定位负责

确定输入图像中的目标所在的位置.通过输出物体的包围盒

或物体中心或物体的闭合边界等确定对象的位置,最常用的

是方形包围盒.如图１所示,我们用不同颜色的方形包围盒

确定出目标所在的位置(一种颜色代表一种类别),并给出所

属类别的概率和名称.

图１　目标检测结果

Fig．１　Resultsofobjectdetection

２．１　传统的目标检测方法

传统的目标检测方法的流程如图２所示.首先,对输入

的图像进行图像去噪、图像增强、色彩空间转换等预处理;其
次,利用不同尺寸的滑动窗口在图像上滑动,将滑动窗口中的

图像作为候选区域;然后,使用Sift[１３],HOG[１４],Harr[１５]等特

征提取方法提取候选区域的相关视觉特征;最后,利用分类器

进行类别的判别,例如利用 AdaBoost[１６],SVM[１７]和 DPM[１８]

等分类器对目标进行分类.

图２　传统的目标检测框架

Fig．２　Traditionalobjectdetectionframework

传统的目标检测方法存在两方面的缺陷:１)人工设计特

征的好坏是整个系统的性能瓶颈.这些人工设计的特征与检

测目标对应,例如,人脸检测用 Harr特征,使用 AdaBoost分

类器;行人检测用 HOG特征,使用SVM 分类器;一般性物体

检测用 HOG特征,使用 DPM 分类器.面对多样性的目标,
人工设计的特征表达能力不足且鲁棒性较差,目前尚没有形

成一个统一的有效算法.２)基于滑动窗口的区域选择方法产

生的窗口没有针对性且窗口大量冗余,导致计算复杂,时间复

杂度较高.

２．２　基于学习的目标检测方法

深度学习方法具有强大的表征和建模能力,通过监督、半
监督或无监督的训练方式,能够逐层、自动地学习目标的特征

表示,实现对物体层次化的抽象和描述.基于深度学习的目

标检测流程如图３所示,对输入的图像进行去均值、标准化等

预处理,然后把图像输入深度学习模型,卷积神经网络从大量

的输入数据中学习目标特征和目标位置的定位,最后通过

softmax等方法判定类别.

图３　基于深度卷积神经网络的目标检测框架

Fig．３　Objectdetectionframeworkbasedondeeplearningof

convolutionalneuralnetwork

基于深度学习的目标检测方法的优点是网络能从大量的

数据中学习特征,而学习到的特征具有鲁棒性和较强的泛化

能力,这对目标检测十分重要.

２．２．１　卷积神经网络

目前应用于图像识别和分析研究的深度学习模型主要包

括卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)[１９]、

深度信念网络(DeepBeliefNetwork,DBN)[２０]和堆叠自动编

码器(StackedAutoＧEncoders,SAE)[２１]等.而卷积神经网络

在检测精度和速度上优于后两种方法.
卷积神经网络是由生物学家休博尔和维瑟尔在早期关于

猫视觉皮层的研究中提出来的,是多层感知机(MLP)的变

种.纽约大学的LeCun于１９９８年提出了卷积神经网络的模

型LeNet[１９]并将其应用于手写字符的检测中.Hinton教授

于２０１２年带领学生 Krizhevsky将卷积神经网络模型 AlexＧ
Net[２２]应用于图像的分类任务中,并在ImageNet[２３]大规模视

觉识别挑战赛(ILSVRC)上获得了第一名,使 TopＧ５ 错误率

降低到了 １５．３％;本次挑战赛的第二名采用的是 传 统 的

DPM 模型,它的TopＧ５错误率高达２６．２％.ILSVRC使得深

度学习再次引起了大家的关注.目前,微软的 ResNet[２４]和

谷歌的InceptionV４[２５]将 TopＧ５ 错误率降到了４％以内,超
越了人在这个特定任务上的表现.Girshick于２０１４年将区域

预测＋卷积神经网络的方法(RＧCNN)[２６]应用到了目标检测

任务中,使得在 PascalVOC２００７测试集上的 mAP提升至

５８．５％.

卷积神经网络(CNN)在目标检测任务中存在如下优势.

１)多卷积核.添加多个卷积核,可以学习多种特征来更

好地描述图像.

２)局部感知.一般来说,人对外界的认知是从局部到全

局的,而图像的空间联系也是邻近的像素区域联系较为紧密,
距离较远的像素的相关性则较弱.因此,每个神经元先对局

部区域进行感知然后在更高层综合局部信息,从而得到全局

信息.通过局部感知还可以减少训练的参数数目.

３)参数共享.在局部连接中,每个神经元对应的滤波器

的参数是相同的,这在很大程度上减少了训练参数的数目.

４)池化.使用了多核卷积后,提取的特征维数是巨大的.

为了减少维数,采用最大值或平均值等方法进行降维.池化

后的特征在缩放或方向变化时保持不变.

５)稀疏性限制.隐藏层的神经元数据较大,对此加入稀

疏性限制,让大部分神经元处于被抑制状态,只有少数神经元

被激活,从而有助于我们用少量的神经元提取出图像更加本

质的特征.这大幅减少了网络的参数数量,加快了训练速度.
以上优点使得CNN处理图像时,能自行抽取图像特征,
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包括颜色、纹理、形状及图像的拓扑结构;CNN在处理二维图

像问题,特别是在处理识别位移、缩放及其他形式的扭曲不变

性的应用时,具有良好的鲁棒性和运算效率.

２．２．２　大规模的数据库

基于深度学习的目标检测方法通过卷积神经网络提取目

标特征.如果卷积神经网络太浅,则其识别能力往往不如普

通的SVM 和boosting等浅层模型;如果卷积神经网络较深,

则需要大量数据进行训练,否则在学习中就会出现过拟合等

情况.１９９０年到２０１０年间,互联网数据以指数级增长,为构

建大规模数据集提供了数据保证.目前,在目标检测任务中

常用到以下３个公开数据集.

１)PASCALVOC 数据集[２７].２００５年建立的 PASCAL
VOC数据集是图像分类、识别和目标检测等任务的一个基准

测试集,它提供了检测算法和学习性能的标准图像注释数据

集以及标准的评估系统.该数据集包含 VOC２００７(４３０M)和

VOC２０１２(１．９G)两个子集.２００５年到２０１２年间,每年都会基

于这个数据集举行关于图像识别的PASCALVOC挑战赛.

２)ImageNet数据集[２３].２００９年公布的ImageNet数据

集是目前最大的图像分类数据集,包含了１４００万幅图像和

２．２万个类,平均每个类包含１０００幅图像.其成为了图像分

类、定位、目标检测等研究工作的标准数据集.２０１０ 年到

２０１７年间,每年都会举行关于图像分类、目标检测、分割等任

务的ImageNet挑战赛(ILSVRC).在这些挑战赛中涌现出

了许多经典的深度学习的网络模型,极大地推动了计算机视

觉的发展.

３)MSCOCO 数据集[２８].２０１４年发布的 MSCOCO 数

据集以场景理解为目标,收集的图像大多是从复杂的日常场

景中截取的,图像中的目标通过精确的分割进行位置的标定.

该数据集包括８０类物体、３２．８万幅图像和２５０多万个标注

物体,虽然比ImageNet包含的类型少,但是每一类物体的图

像较多,是目前每幅图像平均包含目标数最多的数据集.MS
COCO 不仅用于目标检测研究,还用于图像中目标之间的上

下文关系和目标的精确定位.

１)https:∥www．tensorflow．org
２)http:∥caffe．berkeleyvision．org
３)http:∥torch．ch
４)http:∥mxnet．io

大量的人工标注数据使得有监督训练成为可能.计算机

硬件加速器(例如 GPU,FPGA 和IntelXeonPhi等)也为深

度卷积神经网络在大数据上的训练提供了计算保障,减少了

模型的训练时间.为了能够方便、快捷地构建深度网络,研究

者们设计了许多构建深度网络的架构,尤其是 TensorFlow１),

Caffe２),Torch３),MXNet４)等在定义网络模型的几何空间、预
构建层的可用性等功能上具有优势.

基于深度学习的目标检测方法在高性能的计算机硬件支

撑下,采用方便、快捷的网络构架搭建的卷积神经网络,在大

规模的带有标注的数据集上训练后获取了抽象的特征,使之

在检测精度和速度上远远高于传统的目标检测方法.如图４
所示,HOG＋DMP方法是传统方法中精度最高的算法,而基

于深度学习的目标检测算法在精度上比 HOG＋DMP方法有

了大 幅 的 提 升.例 如,以 AlexNet和 VGG 为 主 干 网 的

RＧCNN方法的精度分别提升至５８％和６６％;以 ResNetＧ１０１
为主干网络的 FasterRＧCNN 方法的精度达到了８３．８％,是

HOG＋DMP方法的２．４倍.

图４　两种目标检测框架在PASCALVOC２００７上的精度比较

Fig．４　Accuracycomparisonoftwoobjectdetectionframeworks

onPASCALVOC２００７

３　基于深度卷积神经网络的目标检测技术

在大型数据集和高性能的计算机硬件支撑下,基于深度

学习的目标检测方法有了一系列突破性的进展,从而在很大

程度上提升了图像处理的能力.纵观目标检测技术的研究进

展,我们主要从以下两方面来介绍目标检测技术的研究现状.

３．１　CNN的网络模型

研究者们不断对CNN网络模型进行改进以提高目标检

测的精度,降低目标检测的时间复杂度和计算复杂度.在

ImageNet挑战赛(ILSVRC)上的优秀成果[３１Ｇ３７]都证实了网络

模型是极其重要的.如图５所示,随着网络层数的增多,提取

特征的能力变强,使得模型获得了很强的拟合能力和泛化能

力.计算机视觉中很多其他的任务[３７Ｇ３９]在很大程度上也得

益于网络模型.

图５　在ImageNet数据集上卷积神经网络结构对目标

检测精度的影响

Fig．５　EffectofstructureofCNNonaccuracyofobject

detectiononImageNetdataset

LeNetＧ５[１９]是LeCun于１９９８年设计的用于手写数字识

别的卷积神经网络,是早期卷积神经网络中最具代表性的网

络结构之一.该模型是为了识别手写字体和计算机打印字符

而设计的,曾被广泛应用于美国银行支票中手写体的识别.

LeNetＧ５共有７层(不包括输入层),通过对LeNetＧ５的网络结

构进行分析,可以直观地了解一个卷积神经网络的构建方法,
为分析 和 构 建 更 复 杂、更 多 层 的 卷 积 神 经 网 络 做 准 备.
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Krizhevsky等所提的 AlexNet[２２]网络模型在ImageNet数据

集上进行了大规模的对象识别,赢得了ILSVRC２０１２的冠

军,TopＧ５错误率降低到１５．３％,该错误率比使用传统算法的

第二名低了大约１０％,使得卷积神经网络重新激起了学术界

的研究热情.AlexNet的优势在于:网络增大(５个卷积层＋
３个全连接层＋１个softmax层),同时加入dropout[３９]来解决

过拟合问题,并且利用多 GPU进行加速计算.

卷积神经网络的网络结构于２０１４年有了很大的改进,深
度学习技术也在这一年快速成长.通过增加卷积神经网络的

层数,深度网络能够找到图像中更多的高维特征,提取的特征

也更抽象.但是,网络的加深使得需要存储和运算的参数也

增多,研究者们在有限的硬件条件下尝试使用小的卷积核代

替大的卷积核,这不仅提升了精度,而且大大减少了训练参

数.Simonyan和Zisserman实现的 VGGNet结构[３１]在ILSＧ
VRC２０１４中获得了第二名,它将 TopＧ５的错误率降低到了

７．３２％.VGGNet结构的优点是选择带有小滤波器(３∗３和

１∗１)的卷积层组合,而不是选用一个带有大卷积核的卷积

层,这样不仅可以获得更有力的特征,而且减少了训练时间.

VGG虽然比 AlexNet有更多的参数和更深的层次,但是只需

要很少 的 迭 代 次 数 就 可 以 收 敛.Szegedy 和 Liu 实 现 的

GoogLeNet[３２]在ILSVRC２０１４中获得了第一名,将 TopＧ５的

错误率降低到了６．６７％.GoogLeNet是一个２２层的深度网

络,它不仅增加了网络的深度,而且增加了网络的宽度,最大

化了 网 络 的 信 息 流.受 NetworkIn Network[３３]的 启 发,

GoogleNet的Bottlenecklayer减少了特征的数量,这种设计

架构节省了大量的计算成本,在不大量增加计算量的前提下

提高了性能.目前,GoogleNet包括的模型有InceptionＧV１,

InceptionＧV２[３４],InceptionＧV３[３５]以及带有 ResNet特性的InＧ
ceptionＧV４[２５]和InceptionＧResNetＧV２[３６].

网络深度的加深也会带来一个致命的问题,即梯度消失

(爆炸)[３７Ｇ３８],它从根本上妨碍了网络的收敛.这个问题已被

广泛讨论,文献[３９Ｇ４１]试图通过调参等办法加以解决,但又

暴露了一个所谓的退化(degradation)问题,即随着网络深度

的增加,准确率(accuracy)增长的速率会很快达到饱和但又会

很快下降.文献[４２Ｇ４３]指出此类退化问题并不是由于过拟

合造成的,而是网络层数的增加导致产生了越来越大的训练

误差和测试误差.在ILSVRC２０１５大赛上,何凯明提出的深

度残差学习网络———ResNet[２４]通过对残差的学习缓解了深

度网络的退化问题,使得超深度残差网络更便于优化,也更容

易提高精度.该网络将 TopＧ５的错误率降低到了３．５７％,获

得了本次大赛的冠军.ResNet在ImageNet数据集上验证了

深达１５２层的残差网络,虽然其深度是 VGG网络的８倍,但

复杂度却相对较低.

表１　经典CNN网络深度、模型大小及 TopＧ５错误率的比较

Table１　Comparisonofdepth,modelsizeandTopＧ５errorrate

ofclassicalCNNnetworks

网络名 层数 TopＧ５错误率/％ Caffe模型大小/M
AlexNet ８ １６．４０ 约２００
VGG １９ ７．３０ 约５５０

GoogLeNet ２２ ６．７０ 约５０
ResNet １０１ ３．５７ 约１７０

　　从表１中的 Caffe模型大小可以看出,网络的加深并不

代表网络模型会变大,但却能有效提高目标检测的精度.

ResNetＧ１０１网络模型现在已成为目标检测的基础网络.

以上所述的卷积神经网络主要从两个方面来优化检测效

果:１)加深网络(如 ResNet解决了深层网络的梯度消失问

题);２)加宽网络(如 GoogleNet的Inception).黄高等提出的

DenseNet[４４]则是从特征入手,网络中每一层的输入来自前面

所有层的输出,而该层所学习的特征图也会被直接传给其后

面的所有层作为输入,实现了特征的重复利用,同时把网络的

每一层设计得特别“窄”,即只学习非常少的特征图,使得参数

量和计算量显著减少,从而达到降低冗余性的目的.这种层

与层之间的连接实现了信息流的整合,避免了信息在层间传

递时丢失及梯度消失的问题(还抑制了某些噪声的产生).

３．２　网络的优化

尽管大型网络具有潜在的泛化和学习能力,但是在训练

数据量少或训练时间短的情况下,会出现过度拟合、收敛速度

慢等问题.因此,在训练网络时需要一些策略和技巧来弥补

这些缺点.

１)数据增强(DataAugmentation).在不改变图像类别

的情况下增加数据量.该方法能提高模型的泛化能力.自然

图像的数据增强有很多方式,如常用的水平翻转,一定程度的

位移、裁剪和颜色抖动等.

２)正则化(Regularizations).加入正则化后不仅可以减

少过拟合,而且能有效避免陷入局部最小点,更有效地重现实

验结果.常用的方法是加入 L１、L２和最大范数.除此以外,

也使用dropout[４５]改变神经网络的结构,以减少对神经元的

依赖性,使神经网络在学习过程中学习到更加鲁棒的特征.

３)预处理(PreＧProcessing).输入图像需要对图像进行

去均值、标准化、PCA和白化等处理,以剔除一些无用和冗余

的信息,加快检测速度.

４)初始化(Initializations).CNN的初始化主要是针对卷

积层和输出层的卷积核的权重和偏置,以达到加快学习速度

的目的.以前常用的是对卷积核和权重进行随机初始化,而

对偏置进行全 ０初始化.目前常用的是 BatchNormalizaＧ

tion[３４]方法,它强制在训练前将激活值设置为高斯分布,使得

在网络训练过程中每一层的输入数据保持相同分布.

５)激活函数(ActivationFunctions).是否激活神经元的

函数称为激活函数,用来加快收敛速度,使得网络在训练时更

稳定.常用的激活函数有Sigmoid[４６]函数和 Tanh函数,但它

们都存在梯度饱和的问题.ReLU[４７]能使 SGD 的收敛速度

加快,减少了梯度饱和,而且计算简单.Maxout[４８]的拟合能

力非常强,它可以拟合任意的凸函数.

卷积神经网络的不断优化,使得网络训练过程更加稳定、

快速,网络从图像中提取的特征越来越鲁棒.

４　基于深度卷积神经网络的目标检测算法

AlexNet于２０１２年在ILSVC２０１２图像分类中取得成功

后,也给目标检测任务带来了新的算法,因为目标检测任务也

要对输入图像的目标进行分类.Girshick于２０１４年使用区

域预测＋CNN代替传统目标检测方法使用的滑动窗口＋手
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工设计特征,设计出了 RＧCNN,其在 PascalVOC２００７测试

集上达到了５８．５％的 mPA.之后,目标检测工作大都转移到

使用深度学习的方法,并涌现出了许多研究成果,使得检测的

精度和速度得到了大幅提升.

这些研究成果大致可以分为两类:１)将检测问题转化成

对图片局部区域进行分类的问题,即基于候选框的目标检测;

２)将检测问题看作是对整张图像的回归问题,即基于回归问

题的对象检测.

４．１　基于候选框的目标检测算法

Girshick等提出的 RＧCNN 方法是基于候选框的目标检

测算法的典型代表.针对传统方法中滑动窗口作为特征提取

的候选区域而导致计算量大的缺点,RＧCNN 算法使用SelecＧ

tiveSearch[４９]方法对每张图像产生待分类的候选区域,CNN
在这些候选区域上提取特征.为了使定位更加准确,RＧCNN
还训练了一个线性回归模型来对候选区域的坐标进行修正,

该过程被称为检测框的回归.该模型在 PASCALVOC的目

标检测数据集上取得了比传统算法高约２０％的正确率.鉴

于PASCALVOC数据集比ImageNet数据集小,RＧCNN 使

用ImageNet数据集对其中的卷积神经网络进行预训练,再在

PASCALVOC数据集上对模型进行微调,最终取得了较好

的训练效果.这种微调方法也成为了训练中常用的预处理

手段.

RＧCNN模型也存在以下缺点:１)输入的图像需要裁剪或

拉伸到２２７∗２２７大小,造成了图像的失真和信息的损失;

２)SelectiveSearch方法产生大约２０００个候选区域,仍存在大

量冗余,而且一张图像需要进行多次卷积操作,计算量非常

大;３)训练需要分为候选框的提取、CNN 特征提取、SVM 分

类、边框回归多个阶段,步骤繁琐、训练耗时;４)卷积得到的特

征数据还需要单独存储,占用大量的磁盘空间.

He等提出的SPPＧNet[５０]算法将空间金字塔的思想加入

到 RＧCNN中,实现了图像的多尺度输入.SPPＧNet在最后一

个卷积层和全连接层之间加入了一个空间金字塔池化层

(SPPlayer)(空间金字塔池化层的池化程度随输入特征的大

小而调整),最终得到一个固定长度的特征表示.这样做,避

免了对图像的裁剪和拉伸而造成的失真和数据损失.相对

RＧCNN需要对大量的重叠候选区域多次提取特征的缺陷,

SPPＧNet只需对原图进行一次卷积,得到整张图的特征图,然

后将候选框在原图的位置映射到特征图上,弥补了对重叠候

选区域多次提取特征的缺陷,节省了大量的计算时间.相比

RＧCNN,RＧCNN大约有１００倍的提速,这为后来的基于 CNN
的目标检测方法在速度提升方面提供了依据.

该算法存在如下缺点:１)依然存在提取候选区域、提取图

像特征、根据特征进行分类和边框回归多个阶段;２)只能对全

连接层进行微调;３)需要额外的空间来存储提取出来的特征,

以供分类器使用.

Girshick提出的 FastRＧCNN[５１]融合了 RＧCNN 和SPPＧ

NET的优点,同时使用了多任务损失函数(multiＧtaskloss)将

边框回归加入到了 CNN 网络中,与region分类合并成为了

一个多任务模型,使得这两个任务能够共享卷积特征,弥补了

RＧCNN中分多个阶段训练和存储开销大的缺点.其在最后

一个卷积层后加了一个 ROI池化层,它把不同大小的候选区

域所对应的特征划分为大小相同的块,比SPPＧNet中的空间

金字塔池化层更简洁.

该算法的缺点在于:提取候选框仍是目标检测过程中耗

时最多的步骤,无法满足实时应用.

针对FastRＧCNN检测速度的问题,Ren等将提取候选

区域 的 任 务 也 交 给 CNN,从 而 提 出 了 FasterRＧCNN[５２].

FasterRＧCNN设计了区域预测网(RegionProposalNetwork,

RPN),并用其代替了费时的SelectiveSearch方法.RPN 使

用９个不同长宽比的anchorboxes在最后一个卷积层输出的

特征图上滑动,且后接边框回归,使得这９种anchorboxes得

到的候选框能得到一个与目标较为接近的候选区域;然后将

RPN的输出再送入FastRＧCNN做更精细的分类和检测框的

位置修正.RPN在提取预测框时不仅没有时间成本,而且还

提高了预测 的 精 度.使 用 VGG Net作 为 主 干 网 络 后,在

PASCALVOC２００７上达到了７３％的 mAP.

该算法的缺点在于:以 ROI池化层为界,前面的子网络

共享计算,用于特征提取;后面的子网络用于目标检测,该子

网络必须对每个候选区域单独处理,训练的超参数数量大,导

致检测速度达不到实时处理的要求.

FasterRＧCNN算法的产生至今已有两年,但它仍是目标

检测领域的主流算法之一.之后也出现了很多改进算法,例

如将 特 征 提 取 网 络 更 换 为 ResNet,PVAVet[５３]和 HpyerＧ

Net[５４]等基础网络,虽然该改进使得精度都有所提升,但存在

内存占用量大、训练困难等问题.在FasterRＧCNN的改进算

法中,RＧFCN[５５]和FPN[５６]算法在速度和精度上的提升较为

显著.

Dai等设计了基于区域的全卷积网络 RＧFCN,提出了一

种新 的 卷 积 层———位 置 敏 感 的 打 分 图 (PositionSensitive

ScoreMap),它对Conv５层的特征图执行全卷积操作,然后对

该特征图进行池化得到对位置敏感的打分图.打分图保证了

位置信息的不变性.该方法把前面所有的卷积层都放在了共

享的子网络中,只用最后一层卷积来预测,大大减少了计算

量,比FasterRＧCNN快２．５~２０倍.

之前的目标检测算法只使用具有丰富语义信息的高层特

征做预测,但高层特征图的分辨率低,存在目标定位不精确和

小目标对象丢失的问题.低层特征图的分辨率高,可以获得

更多细粒度的信息,目标定位准确.最近,Lin提出了多尺度

的目标检测算法FPN(FeaturePyramidNetworks),它在获取

特征时分为两个过程:随着卷积层的加深,对图像进行上采样

以得到不同分辨率的特征图;在获取了最高层特征后,对特征

图进行下采样.下采样是把高层的特征图与下一层特征图做

元素相加的横向操作,把高层的语义信息传递给低层特征图.

最终获得的融合特征图既有低层的分辨率又有高层的强语义

信息,使得每一层都可以独立地对对应分辨率大小的物体做

检测.此方法只是在原网络基础上增加了额外的跨层连接,

在实际应用中几乎不增加额外的时间和计算量.该算法不仅

可以每层独立做预测,而且对小目标的检测有显著的提升.

基于候选框的目标检测算法是将目标检测的问题转化到

分类上,采用了预测候选框＋CNN网络提取特征＋分类和定
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位的思路.其主要从以下两方面来提升检测的效率:１)使用

卷积神经网络获取分类特征,随着网络深度的增加,特征的表

征能力增强;２)不断探索获取候选框的方法,试图找到一种能

减少处理区域预测框的复杂度、数量更少和召回率更高的区

域预测框方法.基于候选框的目标检测算法不但能加快目标

检测的速度,还能提高目标检测的性能(假阳例少).如表２
所列,SPPＧNet的金字塔池化层和 FasterRＧCNN 的 RPN 对

减少计算的复杂度和提高准确性做出了贡献.但是,这类算

法有一个很大的缺陷,即无法达到实时性的检测.

表２　基于候选框的目标检测方法的性能比较

Table２　Performancecomparisonofobjectdetectionmethods

basedonproposals

方法 mAP(VOC２００７)/％ 采用的 CNN网络

RＧCNN ５８．８ AexNet
SPPＧNet ６０．９ ZFＧ５

FastRＧCNN ７０．０ VGG１６
FasterRＧCNN ７６．３ VGG１６

RＧFCN ７８．８ ResnetＧ１０１
FPN ７９．５(COCOAP＠０．５) ResNetＧ１０１

４．２　基于回归位置的目标检测算法

制约基于候选框的目标检测算法的速度提升的关键是将

目标检测问题转化成了对图像局部区域的分类问题,不能充

分利用局部对象在整个图片中的上下文信息.对此,研究者

们又提出了基于回归位置的目标检测算法.如图６所示,基

于回归位置的目标检测算法只使用一个卷积网络便完成了在

整个图像上对检测框的回归和类别概率的预测,网络结构简

单,实现了端到端的优化,且使检测速度有了很大的提升,能

达到对视频的实时处理.

图６　基于候选框的目标检测算法与基于回归位置的目标检测

算法的结构比较

Fig．６　Comparisonofobjectdetectionalgorithmsbasedonproposal

andbasedonregressionlocation

Redmon等提出的 YOLO[５７]采用了单网络结构,训练和

检测均是在一个单独的网络中进行.YOLO对候选框的处理

很简单,将输入图片分为７∗７的网格,每个网格有２个预测

框,总共只有９８个候选框.这种空间约束避免了在一些区域

重复提取候选框,预测的目标窗口使用的是全图信息,使得负

样本比例大幅降低,在候选框的处理上节省了大量的时间.

YOLO将物体检测作为一个回归问题进行求解,输入图像经

过一次处理,便能得到图像中所有对象的位置和其所属类别

及相应的置信度.最快的速度可以达到１５４bps.

YOLO存在如下缺点:１)空间约束的同时也限制了模型

在邻近物体上的预测,导致密集型目标的检测会出现漏检;

２)只使用了最高层的特征进行预测,使得小物体不能被检测

到;３)YOLO 在目标定位时的准确度比 FastRＧCNN 降低了

１０％,导致它的精度不高.

YOLO在检测速度方面提升较大,使得目标检测任务可

以达到实时检测.紧随其后,Redmon等和Liu等针对YOLO
在召回和定位方面存在的问题分别提出了 YOLOv２[５８]和

SSD[５９].考虑到效率问题,YOLOv２设计了一个新的分类网

络(DarknetＧ１９)作为 YOLOv２的基础网络,尝试在将网络简

单化的同时提高准确率.为了保证特征图的分辨率,移除了

一个池化层,同时移除全连接层以应对各种分辨率的输入,通
过使用不同分辨率的图像进行训练,实现了多尺寸的检测.

YOLOv２引入了anchorbox,将 YOLO中回归检测框的位置简

化为学习anchorbox的相对偏移量;添加了 passthrough层

以获得细粒度特征;YOLO９０００采用 WordTree 综合了ImageＧ

Net数据集和COCO数据集进行训练,使之可以实时地检测

９０００多类对象.通过一系列的改进,相比 YOLO,YOLOv２
更快、更准、更强壮、检测的类别更多,检测速度达到了４５fps,

同时在 VOC２００７上的 mAP还能达到７８．６％.

SSD旨在高精度地快速检测对象.与 YOLO不同,该算

法不使用整个特征图的全局信息来回归所有位置的检测框,

而是使用了大量的小卷积核(１×１,３×３)获得的局部特征来

回归各个位置的检测框,提高了定位的准确性.SSD抽取了

５个不同层的特征图来检测不同大小的物体,在不同的特征

图上对anchorbox的纵横比做了调整,以适应特征图的分辨

率.其达到了７２．１％的 mAP和５８fps的速度.

SSD的缺陷在于:虽然引入了低层的特征图,但没有引入

高层的语义信息,对小物体的检测效率仍不够理想.

DSSD[６０]沿用了SSD利用多特征融合进行目标检测的思

路,首先把基准网络从 VGG换成了 ResNetＧ１０１,增强了特征

提取能力.为了让低层抽取的特征图具有高层较强的语义信

息,DSSD添加了反卷积层(deconvolutionlayer),反卷积的特

征具有高层的全局语义信息,将反卷积获得的特征与相同大

小的卷积层特征图相融合,融合后的特征图不仅保存了原有

的分辨率,而且具有高层的语义信息;添加了预测模块来提高

每一个子网的准确率.最终,DSSD提升了目标检测精度,尤

其是在小物体的检测上表现突出.

从表３可以看出,基于回归位置的目标检测方法使用单

网络完成了检测框位置的回归和目标的分类,与基于候选框

的目标检测方法相比,在检测速度上提升了２~１０倍,且通过

引入anchorbox使得精度也不断被提升.

表３　基于回归问题的目标检测方法的性能比较

Table３　Performancecomparisonofobjectdetectionmethodsbased

onregression

方法
mAP(VOC２００７＋

２０１２)％
主干网络 FPS

YOLO ６３．４ GoogLeNet ４５
SSD３００ ７４．３ VGG１６ ４６

YOLOv２３５２ ７３．７ DarknetＧ１９ ８１
DSSD３２１ ７６．３ ResnetＧ１０１ ９．５

这些目标检测算法的设计相互之间有一定的联系,同时

也有各自的特点.首先,基于深度学习的方法使目标检测任

务的精度从２０１３年的５８．８％提升到了２０１７年的７９％(在

ImageNet数据集上),这是一个突破性的提升;其次,产生检

６１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



测窗口的方式发生了很大的变化,从传统方法中逐一遍历整

张图像的滑动窗口,转变成为寻找最有可能出现目标的窗口,

最后只对少量的窗口进行类别的判定,从而使得检测速度有

了飞跃;最后,检测框位置的回归不仅有利于目标的定位,还

有助于得到更为准确的检测框.

５　思考与展望

随着计算机视觉领域中各项技术的不断成熟及应用范围

的不断扩大,目标检测任务也变得越来越重要,并日益得到了

学术界和工业界的广泛关注.虽然研究人员针对该问题取得

了大量的研究成果,但我们认为该领域还存在着许多值得进

一步关注的研究问题.

１)目标检测的鲁棒性主要受到类间差异和类内差异的影

响,大的类内差异和小的类间差异通常会降低目标检测方法

的鲁棒性.类内差异是指同类不同个体间的变化,例如,不同

的椅子个体在大小、形状、颜色、纹理、姿态等方面存在着很大

的差异.即使是同一把椅子,在光照、背景、姿态、视点的变化

和遮挡的影响下,其视觉也会非常不同.Wang等[６１]将对抗

学习的思路应用于图像识别问题中,通过对抗网络生成遮挡

和变形图片样本来训练检测网络,并取得了不错的效果.构

建具备泛化能力的特征模型仍然是一个开放性的研究问题.

２)对现有的经典网络模型和算法进行优化.使用了深度

学习后,目标检测的检测精度和速度都得到了提高,但仍需进

一步的优化.文献[５６,６２]都对网络结构进行了优化;文献

[６３]提出的Facolloss解决了样本不均衡和难分样本的处理

问题;文献[６４]对非极大值抑制环节进行了优化,从而可以检

测出两个相邻的相同物体.

３)目前,对稀疏的目标检测方法的研究较多,而稠密的多

个目标检测会因目标间的相互遮挡、拍摄的角度、图像的分辨

率等受到很大的影响,如漏检或把多个目标当作一个对象.

文献[６５]利用图像特征归约得到目标密度,以此确定区域中

的目标数量,再结合稀疏目标的检测方法.这种方法对检测

精度的提升依赖于目标密度的准确性.文献[６６]将传统的方

法与深度学习相结合,发现这两类不同的方法间存在一定的

互补性,对提升稠密的多目标检测具有一定的效果.因此,如

何有效融合这两类不同的方法以进一步提高稠密的多目标检

测精度,具有一定的研究意义.

４)将已有的目标检测方法相结合,进行多任务的学习,如

将它们与语义分割技术相结合[６７Ｇ６８],利用分割来去除检测区

域内的背景,从而提高对象检测的性能.MaskRＧCNN[６９]在

基础特征网络之后又加入了全连接的分割子网,在有效检测

图像中的目标的同时,为每个实例生成一个高质量的分割,完

成了目标检测和对象分割两个任务.文献[７０]在基础特征网

络中添加了对姿态估计的损失,在目标检测的同时完成了粗

略的姿态估计.如何把用于目标检测的特征共享给其他任

务,设计出新颖、高效的多任务集成学习是一个重要的研究方

向.

５)基于视频的目标检测可以看作是单帧图像的目标检

测.基于视频的目标检测可以利用时间上下文信息消除帧率

较高时的信息冗余,同样也可以利用时间上下文信息来补充

单帧图像上信息的不足,从而实现更准、更快的检测.基于视

频的目标检测在自动驾驶、智能视频监控等领域都十分重要,

因此,不管是从实用性,还是从学术研究的角度来说,它都具

有重要的研究价值.

６)基于无监督和动态数据的持续学习.目前讨论的许多

内容都是有监督的学习,使得基于深度学习的目标检测方法

对数据集有很强的依赖性.今后,随着目标检测方法在监督

的学习达到一定程度后,深度学习在无监督的学习方面很可

能是未来的发展趋势.此外,目标检测、对象的识别等都是在

收集好的静态数据上训练、在线预测完成的.这些静态数据

如果没有及时更新,就会导致定期学习无法适应持续动态变

化的环境,如自动驾驶在遇到突发情况时要做出及时的反应,

这就需要检测任务能够持续地学习和适应异步的变化.

结束语　目标检测任务是计算机视觉领域中的基础研究

问题之一,具有重要的研究意义和应用价值.把深度学习的

方法应用于目标检测任务后,目标检测的准确率和检测速度

都有了大幅的提升.本文首先介绍了目标检测的两个框架,

并分析了基于深度学习的方法在目标检测任务上具有的优

势,然后重点介绍了基于深度学习的目标检测方法的最新研

究进展,最后分析了基于深度学习的目标检测方法中的困难

和挑战,并对未来的发展趋势做了进一步的思考和展望.
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