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摘　要　深度学习作为机器学习的一个分支,在各个领域的应用越来越广,已经成为语音识别、自然语言处理、信息检

索等方面的一个主要发展方向;其在图像分类、目标检测等方面更是不断取得新的突破.文中首先梳理了卷积神经网

络在目标检测中的典型应用;其次,对几种典型卷积神经网络的结构进行了对比,并总结了各自的优缺点;最后,讨论

了深度学习现阶段存在的问题以及未来的发展方向.
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Abstract　Asabranchofmachinelearning,deeplearninghasobtainedwideapplicationinvariousfields,andhasbecome
amajordevelopmentdirectionofspeechrecognition,naturallanguageprocessing,informationretrievalandotherasＧ
pects．Especiallyinimageclassificationandobjectdetection,ithasmadenewbreakthroughs．Thispaperfirstsortedout
thetypicalapplicationsofconvolutionneuralnetworkinobjectdetection．Secondly,thispapercomparedseveraltypical
convolutionalneuralnetworkstructures,andsummeduptheiradvantagesanddisadvantages．Finally,theexistingprobＧ
lemsandthefuturedevelopmentdirectionofdeeplearningwerediscussed．
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１　引言

Gartner是用来评估新科技可见度的一种工具,也是技术

企业投资决策的重要风向标.图１所示为２０１７年发布的新

兴科技技术成熟度曲线(HypeCycleforEmergingTechnoloＧ
gies),其中包含了各类新兴科技技术未来五到十年内可以帮

助各企业在数字经济时代中生存并繁荣发展的情况.

图１　２０１７年新兴科技技术成熟度曲线

从图１中可以看到,深度学习是目前最被看好的新兴科

技技术之一.如今,深度学习迅猛发展,在语音识别、计算机

视觉、自然语言处理以及信息检索方面不断取得新突破.归

结其原因,主要是因为芯片处理能力的显著提高(如 GPU 单

元加速)和深度学习算法的长足进步[１],使得深度学习在理论

和应用上不断取得突破.
随着计算机数据资源和硬件的不断完善发展,各大企业

和科研院所对深度学习的研究发展越来越重视.２０１３年１
月,互联网搜索引擎公司百度的年会上,百度成立了第一个研

究院,其重点方向就是深度学习[２].此外,微软公司有邓力团

队,Google公司有 GeoffreyHinton团队等[３].高校团队中有

多伦多大学的 GeoffreyHinton研究组、加拿大蒙特利尔大学

的 YoshuaBengio研究组、纽约大学的 YannLeCun研究组[３]

等.如今,卷积神经网络作为深度学习的重要分支,被广泛应

用在自然语言处理[４Ｇ７]、医药发现[８]、灾难气候发现[９]以及人

工智能程序中[１０],但是应用最为成熟的还是在计算机视觉方

面,特别是其近年来在目标检测任务中的应用研究得到了迅

猛发展[１１Ｇ１３].
如图２所示,目标检测是一个复杂的过程,不仅需要分辨

出物体,还需要用边界框从背景中圈出它在图像中的具体位

置,所以图像分类和图像定位成了目标检测评判的重要标准.
此外,在现实生活中往往需要对多目标进行检测,很容易出现

多目标遮挡、自身非刚体形变等问题,这对检测的精度提出了

更高的要求.近年来,随着深度学习技术的发展,卷积神经网

络在精度上显著优于传统方法,成为了最新的研究热点[１４],



并细化出基于候选区域和基于回归方法两个分支.前者注重

准确率,性能更好;后者是在适当降低准确率的情况下获得速

度的最大收益.

图２　目标检测的组成

２　卷积神经网络在目标检测中的研究现状

２．１　传统目标检测的不足

传统目标检测方法一般分为３个阶段:首先,采用滑动窗

口框架的方法,利用不同尺寸的滑动窗口框在给定图像的不

同位置上选取候选区域;其次,对这些候选区域进行特征提

取;最后,利用分类器进行识别.针对不同类别的物体,需要

设计不同的特征和分类方法.比如,选用经典的 Harr[１５]特征

和 Adaboosting[１６]分类器,利用滑动窗口搜索策略进行人脸检

测;将梯度方向直方图(HistogramofGradients,HOG)[１７]提取

的特征经过支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[１８Ｇ１９]

进行行人检测;针对一般性的物体检测,则采用 HOG的特征

加多尺度形变部件模型(DeformablePartModel,DPM)[２０]算

法.特别是 DPM 算法,在传统目标检测中连续获得 VOC
(VisualObjectClass)２００７－２００９年的检测冠军,２０１０年其

作者FelzenswalbPedro也因此被 VOC授予“终身成就奖”.
但是,这些算法都需要人工从原始输入中获取有关的目

标特征信息,伴随着诸多的局限:１)可移植性差.针对特定的

检测任务,需要人工设计不同的方法,对于不同的目标或者同

一目标的不同形态,对设计者的经验有很高的要求.２)特征

提取和分类训练分离是传统检测模型的通病,如果在设计过

程中,人工特征的提取出现漏提现象,漏提的有用信息将无法

从分类训练中恢复,进而影响检测结果.３)传统方法多采用

滑动窗口进行遍历搜索,把图片尽可能分成各种尺度和大小

的图片小块,然后对图片小块进行识别,对概率大的部分进行

保留,将概率小的进行合并删减.这种方法的复杂度高,且存

在大量冗余小块,严重影响运行速度,在现实中也难以工程实

现,所以自从深度学习２０１３年在目标检测领域兴起后,便迅

速取代了传统算法的地位.

２．２　图像分割

深度神经网络在图像分类、目标检测等方面要想取得巨

大突破,第一步就是预测图像上的每个像素点,这个任务就是

图像分割[２１].通过图像分割,我们希望可以预测图片上的每

个像素点属于哪个部分,这个作为计算机视觉应用的第一步,
非 常 关 键. 图 像 分 割 常 用 的 数 据 集 有 PASCAL
VOC２０１２[２２],MicrosoftCOCO[２３],PASCALＧCONTEXT[２４],

SiftFlow[２５]等.一些传统的方法,比如基于最优阈值的 Otsu
法[２６]、基 于 边 缘 检 测 的 平 均 比 值 法 (Ratio OfAverage,

ROA)[２７]、基 于 模 糊 聚 类 的 模 糊 CＧ均 值 (FuzzyCＧMeans,

FCM)聚类算法[２８]等,都取得了一定的成果.Long等[２９]于

２０１５年提出的全卷积网络(FullyConvolutionalNetworks,

FCN)为图像分割开创了新的途径.该方法训练了一个端到

端的网络,用卷积层代替传统网络中的内积层,可以接受任意

尺寸的图像输入,对每一个像素都可进行语义预测.最后,使

得在数据集PASCALVOC上的结果比２０１２年的算法结果

提高了约２０％.在FCN的基础上,Chen等[３０]加入随机场算

法(ConditionalRandomFields)[３１]来对FCN模型进一步细粒

度优化,改进了图像分割边界的效果,在 PASCALVOC２０１２
上达到了７１．６％的IOU(IntersectionOverUnion)精度.Noh
等[３２]用一个与FCN网络对称的多层反卷积网络代替简单的

双线性插值,可以更好地反映物体细节,提升了分割效果.针

对图像边缘信息分割精度的问题,Zheng等[３３]提出将CRF当

作递归神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)嵌入到

FCN模型的CRFＧRNN网络,将 VOC２０１２的平均IOU 提高

到７４．７％.针对小数据量样本的过拟合问题,全卷积网络的

DenseNet模型可以在无需预训练的基础上达到所需精度,并
将模型缩小到原模型的１/１０,在医学图像、卫星图像等任务

上具有广泛的应用前景[３４].

２．３　图像分类

图像分类是计算机视觉应用最为广泛的领域[３５Ｇ３８],相关

的 数 据 集 有 很 多,比 如 CIDARＧ１０/１００[３９],CaltechＧ１０１/

２５６[４０Ｇ４１]和ImageNet[４２].Krizhevsky等首次将卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)应用于ImageNet大

规模视觉挑战赛(ImageNetlargescalevisualrecognitionchalＧ
lenge,ILSVRC)[３５],凭借 AlexNet的２ＧGPU 并行结构,使其

训练的深度卷积神经网络在２０１２年比赛中荣获冠军,且top５
错误率直降到１６．４％,使用额外数据更是达到１５．３％.而在

２０１０年和 ２０１１年的最佳top５错误率还分别为 ２８．２％ 和

２５．８％.在２０１３年的比赛中,排名前２０的算法全部都使用

了深度学习,而２０１３年之后,参赛ILSVRC的队伍基本上全

使用了深度学习算法.
如图３所示,一直到２０１５年,深度学习在图像分类中的

错误率基本都以４％左右的速度在减小,从而表明深度学习

打破了传统机器学习算法在图像分类上的瓶颈,让图像分类

问题得到了很好的解决.２０１４年,通过用全局平局池化层替

代全连接结构和采用InceptionMoudle结构提高了参数利用

率的 GoogleLeNet[４３]首次出现在ILSVRC２０１４的比赛中,并
以巨大优势夺冠.同年,牛津大学计算机视觉组(VisualGeoＧ
metryGroup)和 GoogleDeepMind公司一起研发的深度卷积

神经网络 VGGNet[４４],全部使用了３×３的卷积核和２×２的

池化核,将多个３×３卷积核以堆叠的方式呈现,使参数缩减

近一半,又可让３×３的卷积核多次使用 ReLU 激活函数,使
得CNN特征学习能力大大提升.２０１５年,来自微软亚太研

究院residualnetworks的 ResNet[４５]采用残差网络结构将错

误率降至３．５７％,而在ImageNet数据集上人眼能达到的错误

率大概在５．１％,这还是经过了大量训练的专家才能达到的

成绩,一般人要区分１０００种类型的图片还是比较困难的.

２０１７年,获得 CVPR(IEEEConferenceonComputerVision
andPatternRecognition)的最佳论文的DenseNet[４６]针对深层

网络梯度消失问题,尽量缩短层与层之间的连接,每层只学习

较少的特征,同时确保每两层之间都有直接连接,实现特征的

重用,提高网络计算的效率.通过融合 ResNet和 DenseNet
的思想特点,２０１７年ImageNet提出了双通道网络(DualPath
Network,DPN)模型[４７],其在适当提高准确率的基础上,重点

优化了模型大小和计算复杂度.在ImageNetＧ１k分类任务

中,相比之前最好的 ResNetＧ１０１(６４×４D),DPN 模型的规模

缩减了２６％,计算量和内存消耗分别降低了２５％和８％,设
计的 DPNＧ１３１更是将训练速度提升了２倍.
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图３　历年ILSVRC图像分类比赛中最佳算法的top５错误率

２．４　基于候选区域的目标检测

除了ImageNet[４２]数据集外,PASCALVOC[４８],SUN[４９]

和 MSCOCO数据集[２３]等也是目标检测常用的公共数据集.
基于候选区域特征提取的深度学习,常用产生候选区域

的方法有SelectiveSearch[５０]和 EdgeBoxes[５１].特征提取方

面,目标检测普遍采用卷积神经网络替代人工特征提取[５２],
常用到的特征提取网络模型有 AlexNet[３５],GoogleNet[４３],

VGG[４４],ResNet[４５]等.如２０１３年ILSVRC分类加定位得主

OverFeat[５３]就 是 在 AlexNet的 基 础 上,取 得 了 ２４．３％ 的

mAP(meanAveragePrecision),略高于传统算法的２２．５８１％
mAP.而在ILSVRC２０１４ 中,首 次 引 入 深 度 学 习 方 法 的

RＧCNN[５４]就将 mAP提高了大约一倍,达到了４３．９３３％.这

是一种基于 AlexNet[３５]网络提取区域候选框的特征,利用

CNN的正向传播,将最后一层得到的特征提取出来的网络.
在RＧCNN的基础上,又 出 现 了 两 种 改 进 方 案,即 FastRＧ
CNN[５５]和 DeepIDＧNet[５６],但这两种模型计算候选区域的时

间成为整个模型运行时间的瓶颈.在提出设计一个全卷积网

络的候选区域网后[２９],Ren等[５７]提出了FasterRＧCNN模型,
其在提高候选区域质量的情况下,采用RPN(RegionProposal
Networks)网络计算候选框,提高了准确率,且将检测时间缩

至原来的１/１０.
针对目标在变形、遮挡、逆光等难以区别情况下的样本,

Shrivastava等[５８]利用Bootstrap[５９]的方法提出了困难样本在

线挖 掘 (Online Hard Example Mining,OHEM),在 Fast
RＧCNN上加入 HardROISampler,对输入损失进行排序和误

差回传,重新训练分类器,提高了网络的检测精度.

Yang等在SDPＧCRC[６０]中提出了两个新的策略.一个

是针对不同尺度的目标处理,采用基于不同候选区域的Scale
DepartmentPooling(SDP),让小尺度目标在较前的网络层池

化,大尺度目标在较后的网络层池化,从而得到全图的池化特

征.另一个策略是采用 CascadedRejectionClassifer(CRC),
只保留包含目标可能较大的候选区域,以提高候选区域的计

算效率.

Bell等提出的ION[６１]充分利用多尺度信息提取的内部

信息和包含上下文的外部信息.其连接不同卷积层预测多尺

度特征,可以提高小目标的检测精度;使用空间递归神经网络

(SpatialRecurrnetNeuralNetwork)[６２],可以充分利用视觉识

别中的上下文信息,对遮挡目标有较好的检测效果.

He等[６３]重新对齐 RoI(RegionofInteresting)Pool,保证

特征区域可以更精准地对应原始图像,设计了具有 RoIAlign
结构的 MaskRCNN网络.此外,网络在FasterRＧCNN的基

卷积网络特征顶部加入全卷积分割子网,并行输出分割和检

测结果,将原来的２个任务(分类＋回归)扩展成了３个任务

(分割＋分类＋回归),并以此获得了 OCO２０１６的冠军.

２０１７年,Lin等[６４]在CVPR上提出的 FPN 使用多尺度、
多层级特征金字塔网络自上而下横向融合多层网络特征,建
立了高级语义特 征 图.在 COCO 数 据 上,使 用 了 FPN 的

FasterRＧCNN创造了单模型目标检测的冠军.这个会议上,
还第一 次 将 生 成 式 对 抗 网 络 (GenerativeAdversarialNetＧ
works,GAN)[６５]应用到目标检测,提出了 PerceptualGeneraＧ
tiveAdversarialNetworks(PGAN)[６６],其 通 过 建 立 单 个 架

构,将小 RoI转换为大 RoI,缩小小目标与大目标的表示差

异,提升了小目标的检测能力.

２．５　基于回归方法的目标检测

基于特征候选区域的目标检测分为两步,可以充分提取

图像特征,实现精确检测.但是,这种结构的网络需要训练两

个卷积,网络结构较为复杂,并且训练时间较长,更适合学术

研究而非工业实践.网络结构更加简单、实时性更高的一步

回归方法被应用在目标检测上.

Redmon等[６７]提出只用一个神经网络进行目标检测的

YOLO网络.YOLO采用空间限制,直接求取整幅图像的边

界框的置信度和类别的条件概率,可以更加“看清”图像局部

信息,大大降低了背景的误检率.虽然准确率略有下降,但其

实时性强,fastYOLO更是达到了１５５帧/s.类似于 YOLO,

Najibi等[６８]综合了速度和精度,在 FastRＧCNN 的基础上把

固定网络的检测框渐变为真实边界框,经过５次迭代得到的

GＧCNN网络取得了与FastRＧCNN相当的准确率,同时速度

提高了５倍.随后提出的SSD[６９]网络采用６个模块进行特

征提取,结合 HardNegativeMining策略,其在速度和精度上

都达到了当时的最高水平,并且得到了广泛的应用和推广.
针对回归方法目标检测准确率和召回率不高的问题,

Redmon等[７０]用批正则化、维度聚类、直接位置预测等方法对

YOLO进行框架改进,提出了 YOLOＧv２.在 VOC２００７数据

集上,测试速度为６７帧/s时,mAP为７６．８％,测试速度为４０
帧/s时,mAP为７８．６％,效果显著.同时,该作者还提出了一

种联合训练分类和检测的方法,使 YOLO９０００可以同时在COＧ
CO和ImageNet上进行训练,并达到９０００种目标的实时检测.

与ION相似,Ren等[７１]也将上下文信息充分应用在网络

中,结 合 循 环 神 经 网 络 (Recurrent Neural Networks,

RNN)[７２],提出了 RRC网络.通过在SSD网络里加入上下

文信息,网络可以同时对大目标和小目标进行检测,在较高的

IOU阈值下有着较高的性能,获得了 KITTIcar数据集困难

样本检测的冠军.

２．６　视频目标检测

视频目标检测需要充分运用上下文信息,一些优秀的图

像目标检测网络如 YOLO和SSD等虽然在比较简单的视频中

可以达到较好的效果,但是对复杂视频的处理结果不尽人意.
为了更好地对大规模视频分类进行经验评估,Karpathy

等[７３]融合单帧、不相邻两帧、相邻多帧以及多阶段相邻多帧

的方法,把SportsＧ１M 数据集的１００万段 YouTube视频数据

用于卷积神经网络的训练,并提出了多分辨率的网络结构.
相比于传统人工提取特征的方法,该模型在SportsＧ１M 上的

分类准确率从５５．３％提升到６３．９％.Ji等[７４]在空间和时序

上运用三维卷积提取特征,将得到的多个相邻帧的运动信息

用于行为识别,提出了３DCNN网络.该模型基于输入帧,生
成多个特征图通道,将所有通道的信息结合,从而获得最后的

特征表示.Baccouche等[７５]提出了一种时序的深度学习模

型,其可在没有任何先验知识的前提下学习分类人体行为.
模型的第一步是将卷积神经网络拓展到三维,自动学习时空

特征;然后使用 RNN 方法训练分类每个序列.该模型在

KTH 上 的 测 试 结 果 优 于 其 他 已 知 深 度 模 型,KTH１ 和

KTH２上的精度分别为９４．３９％和９２．１７％.
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ImageNet视频目标检测任务是２０１５年引入的尝试赛,
类似于从静态图像中进行目标检测.该任务的数据集包括

３０个类别,这些类别是目标检测任务中２００个类别的子集.

TＧCNN[７６]从视频中获得的tubelets中集成了时域和上下文

信息,显著改善了视频中目标检测的性能,赢得了ILSVRC
２０１５视频目标检测比赛的冠军.

Zhu等[７７]针对目标检测效率受限的问题,在实时视频处

理过程中结合光流法[７８]的思路,保证特征在帧与帧之间传播

和复用.视频中并不是每一帧都适用于特征提取,但是每帧

内容具有高度的相关性.网络设计了两个子网络,一个只在

关键帧进行CNN特征的提取,并通过流场传播给其他帧;另
一个根据不同的任务,设计不同的结构.

针对如何让机器从视频中找出感兴趣部分的起止时间点

的问题,Shou等[７９]提出了卷积Ｇ逆卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalＧDeＧConvolutionalNetworks,CDC),其大大提升了对视

频时序边界的定位精度.该网络的最大贡献是设计了一个可

以同时进行时序增采样和空间降采样的CDC过滤器,使网络

同时在时空级和粒度级的时序动态中推断高级动作语义并进

行精度定位.在单一 GPU 下,CDC网络视频的处理速度达

到５００帧/s.

３　几种经典的卷积神经网络结构

３．１　目标检测的基础

３．１．１　AlexNet[３５]

我们常说的经典卷积神经网络,一般都认为从 AlexNet
开始.图像分类方面,ZFNet[８０],GoogleNet[４３]和 VGGNet[４４]

都是 基 于 AlexNet 的 改 进,而 目 标 检 测 的 关 键 性 突 破

RＧCNN[５４]也 是 AlexNet的 变 形.２０１２ 年,Hinon 的 学 生

AlexKrizhevsky[３５]提出了深度卷积神经网络模型 AlexNet,
并参加了当年的ImageNet,获得了图像分类组的最好成绩,

topＧ５为１６．４％,大幅度降低了图像分类的错误率.与最早

的深层卷积神经网络之一的 LeNet５[８１]相比,AlexNet增加了

许多新的特征:１)包含更多的隐含层,它包含了５个卷积层和

３个全连接层,并有 ３ 个 卷 积 层 后 面 连 接 了 最 大 池 化 层.

２)首次在CNN中采用 Dropout解决过拟合问题.３)采 用 重

叠的最大池化代替传统的平均池化,避免了平均池化的模糊

化效果,又通过池化层之间的重叠覆盖效果提升了特征的丰

富性.４)首次在CNN中用 ReLU 激活函数代替之前传统的

Sigmoid或者tanh等,既可以加快收敛,大幅缩短训练时长,
又可以成功解决梯度弥散问题.如今,除了神经网络的输出

层一般还采用比较接近概率输出分布的Sigmoid函数,其他

大部分隐含层都将ReLU作为主流.５)提出了LRN层,增强

了反馈较大的数值,抑制了反馈较小的数值,增强了模型的泛

化能力.６)如图４所示,采用双 GPU 两路训练结构,分别处

理输入图像的上、下部分.

图４　AlexNet结构

３．１．２　OverFeat[５３]

在 RＧCNN[５４]诞 生 之 前,OverFeat采 用 卷 积 神 经 网 络

CNN,集分类、定位和检测于一身,并获得２０１３年分类加定

位的冠军.这篇论文最大的特色是充分利用了卷积神经网络

的特征提取,针对不同任务,无需从头训练整个网络,只需改

变最后几层来处理提取的特征.具体来说,前５层和 AlexＧ
Net[３５]相似,为卷积特征提取层;６到９层针对分类和检测的

任务分别设计,得出各个结果,进而达到预期结果.这种模型

重用的思路也是后来 RＧCNN系列不断沿用和改进的经典做

法.在图像分类上,采用卷积层代替全连接层,特别是第６层

采用一个５×５的卷积核,以保证在测试过程中输入不同大小

的图片时得到的不再是一个１×１的图片,而是一个与输入大

小相关的预测值矩阵的图片.将每一列的最大值作为本尺度

每个类别的概率值,最后将１２个尺度的结果进行平均后作为

最终结果.此外,在这个过程中还加入了offset池化处理,将
得到的９种池化结果分别送入后面的网络层,得到９个预测

结果,取其最大值作为每个类别的预测概率值.在定位任务

中,把第６层到第９层设计成回归问题,在不同尺度上得到预

测物体边框的４个角点坐标,将预测边界和真实边界之间的

L２范数作为代价函数来训练网络.最后选用贪心算法进行

合并,得到最高置信度的边框.

３．２　基于候选区域的目标检测

３．２．１　RＧCNN[５４]

Girshick等主要致力于如何利用卷积神经网络进行目标

定位和如何用小量检测数据来训练大容量模型的研究,提出

了 RＧCNN 网络模型,如图５所示.传统的目标检测主流方

法是 DPM(DeformablePartModel)[８２],它是一种基于组件的

检测算法.与 DPM 使用滑动窗口进行遍历搜索的方式相

比,RＧCNN第一步采用选择性搜索[８３]自底而上地生成候选

区域,使用得分最高的２０００个区域,每个候选区域用特定大

小的CNN进行特征向量的提取,可以有效减少后面特征提

取的计算量,能很好地应对尺度问题,在目标检测[５０]和语义

分割方面都取得了成功[８４].此外,CNN 在实现上采用 GPU
进行并行计算,计算效率明显优于 DPM 方法(实现上采用单

CPU计算).最后,利用线性SVM 分类器、非极大值抑制和

边界框回归策略使目标分类的准确性和定位的精确性得到进

一步提升[８５].

图５　RＧCNN结构

针对第二个问题,先在大型辅助数据库(ILSVRC)上进

行有监督的预训练,在小数据集(PASCAL)特定区域采用反

向传播算法从特征层开始向后调整各层权重;接着,将特征层

输出的高维特征向量和目标类别标签作为输入,训练支持向

量机[８５].这种迁移学习是在数据不足的情况下,CNN 学习

大量数据的有效手段.通过对检测进行微调,可以提高 mAP
８％的性能.这种微调的方法后来被深度学习广泛应用在目

标检测的预处理上.
但这个网络同样存在很多问题:１)阶段繁多,从特征提取

到微调卷积,再到线性 SVM 处理和边界框回归,连接性差;

２)RＧCNN虽然不需要穷举,但是对２０００个候选框分别进行
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卷积操作,计算量大,且包含众多的重复计算;３)每次训练需

要将候选框提取的特征保存到磁盘,空间开销大;４)将候选区

域缩放到固定尺寸,导致出现物体不全或严重形变的情况,降
低了检测的精度;５)基于上述情况,训练和测试时间开销大.
在接下来的传统目标检测上,也主要针对上述问题进行发展

与改进.

３．２．２　SPPNet[８６]

由于存在全连接层,因此要求图片的输入尺寸必须一致.
之前多采用裁剪和变形的方法来固定输入到全连接层图片的

尺寸.但是,裁剪会导致物体不全,变形会导致图片拉伸后严

重形变,从而影响检测精度.而在实际中,输入的图片往往大

小不一,SPPNet应用而生,它最大的特点是允许网络训练和

测试不同大小的输入图片,且同时防止过拟合.SPPNet引

入了空间金字塔的概念,加入了空间金字塔池化(SpatialPyＧ
ramidPooling,SPP).这里,空间金字塔主要是为了用不同尺

寸的方框来提取图片特征.如图６所示,用一个４×４,２×２,

１×１大小的方框来分割特征图,可以得到１６＋４＋１＝２１种

分割方式,将每个区域池化后可以得到２１组特征,融合每块

区域的特征,得到多个尺度特征的同时可以得到一个固定维

度的输出,以满足全连接层的需要.这种组合池化的过程就

是空间金字塔池化.

图６　空间金字塔结构

通过加入SPP层,只需对图像进行一次卷积特征提取就

可得到特征图,相比 RＧCNN每次需要２０００个左右候选区域

进行卷积提取,速度提高了２４~１０２倍,精度也有一定提高.
在训练时,使用分类任务得到的网络,只需微调全连接层,对
于检测任务,与 RＧCNN一样,使用SVM 和边界框回归,SVM
输入为全连接层,边界框回归使用SPP层.

SPPNet对 RＧCNN最大的改进就在于 SPP层的加入,
所以训练也要经过多个阶段,特征也要存在磁盘中,离端到端

的检测还差很多.特征提取是在 CPU 中进行,相对于 GPU
来说速度较慢.此外,网络微调只更新全连接层,检测精度提

升不明显,不适合深层的网络结构.

３．２．３　FastRＧCNN[５５]

相比于 RＧCNN 和SPPNet,FastRＧCNN 模型的主要亮

点在于训练过程采用鲁棒性 L１的多任务损失函数,实现单

步骤完成,且不需要SVM 训练分类器;相比于SPPNet只能

更新全卷积层,FastRＧCNN在一个批次里可以通过反向传播

神经元偏导之和更新所有层参数,进而使 mAP比 RＧCNN 有

很大的提升;不再需要磁盘作为特征缓存,比 RＧCNN 训练速

度快９倍,测试速度快２１３倍,与SPPNet相比,训练速度快

３倍,测试速度快１０倍.
从图７可以看到,Girshick的具体做法是首先将图片单

输入改为双输入,分别输入图片集合和 RoI(RegionofInteＧ
resting)集合;接着通过一系列卷积层后,采用一个简化的

SPP层———RoIPooling层代替最后一个最大池化层,这个网

络层可以把不同大小的输入映射到一个固定尺度的特征向量;
最后将 RoIPooling层得到的特征通过两个全卷积层后,将

SVM 分类和边界回归纳入卷积神经网络中组成多任务模型.

图７　FastRＧCNN结构

３．２．４　FasterRＧCNN[５７]

FastRＧCNN使用选择性搜索提取候选特征,但是这部分

只能在CPU上运行,存在速度瓶颈,难以达到实时.鉴于此,
使用 RPN(RegionProposalNetworks)网络计算候选框的方

法被提出.FasterRＧCNN引入 RPN网络,将区域提取、分类、
回归共用卷积特征,这两点也是FasterRＧCNN最大的特点.

RPN采用全卷积层来代替之前的全连接层,可以使网络

不受输入图片大小的限制,用卷积在得到的特征层上利用k
个不同的矩形框进行区域提取,同时可以输出所有矩形框的

特征.这个网络主要包含两个分支,即分类层和回归层,如图

８所示.分类层用于判断该区域为前景还是后景,回归层预

测区域的中心以及对应的坐标[x,y,w,h],对应的损失函数

分别为softmaxloss和L１loss.

图８　RPN结构

为了更好地将全卷积网络的 RPN 与 FastRＧCNN 相结

合,Ren交替训练,实现特征共享.１)用ImageNet预训练模

型初始化 RPN,端对端地对候选区域提取进行微调;２)将

RPN 得到的候选区域作为输入,独立训练检测网 络 Fast
RＧCNN;３)固定共享卷积层,用检测网络初始化 RPN,并只微

调 RPN部分,开始进行卷积层共享;４)继续固定共享卷积层,
只微调FastRＧCNN部分.两个网络共享卷积层,实现 RPN
和FastRＧCNN网络的统一,使得网络快速收敛,大幅提高网

络速度.

３．２．５　RＧFCN[８７]

目标检测既要分类,又要检测,但是这两者之间存在矛

盾.ImageNet分类结果明显优于检测,主要是分类可以充分

利用平移不变性的特点提高准确率.检测需要辨出物体在图

中的位置,必须要考虑平移变化.随着网络深度的增加,卷积

神经网络对位置的敏感度越来越低,对目标检测的准确率产

生了显著的影响.针对上述问题,RＧFCN 使用全卷积网络,
实现计算的全程共享,并提出位敏得分图(positionＧsensitive
scoremaps)来解决矛盾.

RＧFCN算法在 ResNetＧ１０１[４５]的基础上去掉最后的全局

平局池化层和全连接层,保留前１００层进行卷积,经ImageＧ
Net预训练[８８]得到一个２０４８维的特征图.为了降低输出维

度,附加一个随机初始化的１０２４维的１×１卷积层,将得到感
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兴趣的特征响应图像进行位敏得分.
如图９所示,卷积后的图像把目标分成k×k个部分,并

映射到一张位敏得分图上,每个得分图对应目标一小块,得到

k２(C＋１)(C 类目标加一个背景类)个输出通道.经过位敏

RoI池化层后,得到C＋１个类别的置信度.最后将softmax
用于类别判定,同时生成一个４×k×k个回归边界框位置的

地图,平均投票后得到边界参数.最终在数据集 VOC０７和

VOC１２上以 １７０ms/张的速度分别得到 ８３．６％ 和 ８２％ 的

mAP.

图９　RＧFCN结构

３．３　基于回归方法的目标检测

３．３．１　YOLO[６７]

先进行选择性搜索或者 RPN网络生成候选区域,再进行

分类和回归操作,决定着速度总会有一个上限.为了更好地

实现实时性,直接从原始图片到物体位置和类别的 YOLO被

提了出来.它通过设计一个独立的网络,将目标检测作为一

个回归问题,直接从像素求得边界框和置信度,正如网络名字

一样,YouOnlyLookOnce.

图１０　YOLO结构

如图１０所示,YOLO 的结构取自 GoogLeNet[４３]和 NetＧ
workinNetwork[８９],共包含２４个卷积层和２个全连接层,在

GoogLeNet分类网络的基础上,用一个１×１缩小和３×３卷

积层还原来代替Inception结构.YOLO 的卷积层用于特征

提取,全连接层用于预测图像位置和类别概率.此外,为了增

强模型的效果,网络将输入图像的维度从２２４×２２４扩展到

４４８×４４８,同时将边界框的位置信息和置信度也都进行了归

一化处理.
通过端对端的一步处理,检测速度得到了极大的提高,在

VOC２００７测试数据集上可以达到４５帧/s,设计的小型 Fast
YOLO更是达到１５５帧/s,实时视频的滞后性只有２５ms,第
一次让目标检测达到了实时性.在精度上,YOLO在训练和

评估过程中输入全图信息,达到其他实时处理算法的２倍,可
以很好地避免如 RＧCNN 或 FastRＧCNN 等易将局部背景误

检成物体的情况.最后,只有一个端对端 CNN 模型,容易优

化,通用性强,在非自然图像中的物体检测率远高于其他

算法.
但是,作为第一个端对端物体检测网络,网络速度的提升

是以牺牲精度为代价的,特别是小物体的检测,损失函数中小

IOU(IntersectionOverUnion)的误差影响明显,降低了定位

准确度.另外,因为只能预测同一区域的一个物体,当物体在

图像中占比较小或一个区域包含群体物体时,只能检测出其

中一个物体,召回率低.

３．３．２　SSD[６９]

针对 YOLO在整个特征图中只用７×７网格对目标回归

导致精度不足的问题,SSD综合了 YOLO和 FasterRＧCNN,
以特征分层提取作为主体设计思路进行回归和分类.低层次

特征图的语义分割质量高,可以包含更多特征的细节,适合学

习小尺度目标;高尺度特征语义分割更加光滑,适合学习大尺

度目标.结构上,SSD在单一回归网络的基础上,针对全图各

位置,使用多尺度区域特征进行目标回归,既保证了 YOLO
端对端快速的特点,又保留了FasterRＧCNN对小目标精确的

特性,在 VOC２００７达到了７２．１％mAP,速度达到了５８帧/s,
获得当时目标检测比赛的冠军.

如图１１所示,SSD在是VGG１６[４４]的基础上,设计了６个

模块进行特征提取.VGG１６前５层卷积为第一模块,用两个

卷积层分别代替 VGG１６的两个全连接层作为第二模块,之
后新加４层卷积网络作为后面的４个模块,进行更高层次语

义信息的提取.为了避免生成过多负样本边界框而影响检测

的准确率,网络在非极大值抑制整合高度重叠边界框的基础

上,使用 HardNegativeMining策略,根据置信损失进行排

序,只训练最高训练损失的负样本子集,保证正负样本比例为

１∶３.

图１１　SSD结构

３．４　视频目标检测

图像目标检测标准 mAP依据每个检测窗口对目标标定

是否精准来判定.如果检测窗口判断类别结果与真实目标相

同,且给定窗口的重叠面积大于０．５,则认定其为正例.而视

频目标检测主要评判模型的时序一致性,即目标跟踪轨迹是

否精准.如果检测得到的跟踪轨迹与真实目标给定轨迹同类

且重叠面积大于０．５的数量超过一定比例,则认定其为正例.
最后,求取序列所有窗口得分的平均值作为最终轨迹跟踪

得分.
针对时序一致性问题,比较经典的解决方案 是 Kang

２２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



等[７６]提 出 的 TＧCNN(Tubelets with ConvolutionalNeural
Networks)网络,其在单帧图像检测的基础上,应用了多上下

文抑制(MCS)和运动指导传播(MGP)算法.上下文抑制用

来降低误检,即一个视频段中只可能出现几个类别的目标,且
这几个目标之间有共现关系.通过对视频段上的检测结果进

行分析,对所有检测窗口重新进行排序,选出得分较高的类

别,剩余那些得分较低的类别可认为是误检,对其得分进行抑

制,从而使高置信度的目标置信度更大,低置信度的目标置信

度更低.运动指导传播针对单帧检测结果容易出现漏检的情

况,借助光流信息将当前帧的检测位置和置信度传给邻近帧,
提高目标的召回率.最后,加入目标跟踪算法,以实现视频目

标的高识别率和跟踪率.

４　深度学习的问题与发展方向

近年来,随着深度学习的飞速发展,目标检测取得了丰硕

的成果.可以预见到,基于卷积神经网络等深度学习方法的

研究仍将是目标检测的重要方向.这其中有众多方面值得一

起努力,也有一些问题等待科研工作者来解决.

４．１　多样性数据集不足

深度学习是一种专项的算法,针对不同的工程需要不同

的训练数据集.从２０１６年至今的趋势看来,对于有监督的深

度学习算法,每个类别只要有５０００个样本,机器就能达到令

人满意的表现;若有１０００万以上的样本,机器就能达到甚至

超越人类的水平.但是,针对许多特定问题,人工信息采集和

标注任务量繁重,特别是针对一些小概率的困难样本的收集,
需要人工进行信息处理和变形,这一定程度上限制了深度学

习的大量应用.同时,当数据集过小时,很容易出现过拟合或

者欠拟合的现象,从而影响模型的使用.因此,如何提高小样

本的学习率是未来深度学习发展的一项重要研究内容.
此外,相比于目标分类的数据集,目标检测数据集的标注

难度更大,特别是视频目标检测.将图像分类学习的知识尽

可能多地应用在目标检测,或者将图像分类的数据集经过一

定处理后直接作为目标检测的数据集,对目标检测数据集的

多样性将有极大帮助.

４．２　深度学习理论有待完善

深度学习模型会向着结构更深、规模更大的方向发展.
纵观这些年ImageNet大规模视觉识别挑战(ILSVRC)也能

明显看到,参数越来越多,层数越来越多.探求有效降低计算

复杂度的方法,实现参数与层数的完美融合,需要在理论和实

验上不断改进.同时,深度学习的数学理论不够完善,现阶段

模型的改进很大程度上依靠设计者的经验,理论基础落后于

实践,不利于深度学习整体理论框架的提炼和升华.比如,现
阶段有许多研究者针对多目标遮挡和小尺寸目标检测上效果

较差的不足,提出了各种方法,这些方法各有利弊,但并没有

从理论上对这两个问题进行合理的解释,无法形成规范统一

的研究思路.
此外,如今的深度结构的层次模型虽然比浅度模型在结

构上有了突破,但未能完全匹配类似生物皮层的信息处理结

构.比如,现有的主流深度结构并未充分考虑到时间序列对

学习的影响,而现实中,信息数据的学习往往不是静态的,既
要能随着时间联系上下文,又需要针对不断扩充的在线数据

集进行学习.必须加强深度学习的在线学习能力,在大数据

的适应能力和层次结构上不断取得新突破,提出一些新的更

加有效且容易做理论分析的算法模型,以更好地应用于计算

机视觉、语音、自然语言等方面.
深度学习在理论和工程应用上也有很多不同.学术界可

以不断追求目标检测精度的极限,比如 RＧCNN 等后续的基

于候选区域的检测方法可以一定程度上忽略算法对资源和时

间的限制.但是,最后深度学习落实于工程实践,必须充分考

虑资源的有效性和实时性,无论是放在云端上,还是嵌入手机

或电脑等设备中,都必须要降低计算的复杂度,以保证网络的

快速有效运行,才能真正让深度学习推动人类科学的不断进

步.

４．３　非监督学习需要大力发展

传统的深度学习方法,重点在于监督学习.但是,在人类

和动物的学习过程中,无监督学习占据主动地位.人类在进

化过程中对世界内在结构的了解,是通过自己的观察和学习

进行的,而不是被告知客观事物和规律.虽然近些年来,越来

越多的学者将研究重点放在无监督学习上,且取得了一定的

成果,但是其对特征的高效表达能力远不如监督学习算法.
如何使机器像人与动物一样通过观察获取常识的无监督学习

能力,将是未来深度学习的一个重要发展方向[９０].

４．４　结合机器学习和其他传统方法

结合近两年内ICCV(IEEEInernationalConferenceon
ComputerVision),CVPR(IEEEConferenceonComputerViＧ
sionandPatternRecognition),ECCV(EuropeonConference
onComputerVision)三大计算机视觉顶级会议和其他论文可

以看到,越来越多的研究者将机器学习和其他传统方法与深

度学习算法融合应用到目标检测等领域,比如２０１７年融入

RNN的 RRC网络[７１]和结合 DPM[８２]的 DeformableCNN[９１]

网络对图像有着显著的操作效果.此外,迁移学习、集成学

习、增强学习等方法也都在融合深度学习算法的过程中获得

了突破,这也将是未来深度学习发展的一个显著趋势.

４．５　计算机硬件需要同步发展

由于训练过程中存在大量的矩阵乘法、并行处理等,深度

学习训练需要很大的计算量,计算机硬件性能的提升成了深

度学习发展推广的基本条件之一.以著名的 GPU 厂商英伟

达(Nvidia)为例,其近几年推出的 Tesla和 TitanX系列显卡

处理器数量成百上千计,使得训练效率大幅提高.与同价位

的CPU相比,其速度提升了约几十倍.２０１７年战胜柯洁的

AlphaGo更是大幅改进了 TPU,在减少 TPU 使用数量的同

时仍可大幅提高计算效率.谷歌近年来宣称自己的 AutoML
方法可以自动找到最好的架构,但仍然需要超过８００个 GPU
全天候运行数周.借鉴人脑的工作模式,开发出与神经网络

算法相匹配的全新处理器架构,将是未来深度学习发展的一

个新热点.
结束语　目标检测是深度学习一个非常热门的研究方

向,利用卷积神经网络的卷积层、池化层等基本结构可以让网

络自己学习和提取特征,并达到所需目的.这种特性可以省

略很多复杂的建模过程,训练完毕后可以直接运用到实际物

体.一方面,深度学习应用非常广泛,值得在工业、金融、医疗

等各个领域广泛推广.另一方面,深度学习还属于起步阶段,
值得不断地去探索和发展.有理由相信,未来深度学习一定

可以在目标检测等人工智能领域中取得更大的突破.
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