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摘　要　小目标检测是计算机视觉领域最具挑战性的问题之一.相比大目标,小目标覆盖面积小,空间分辨率低,可用特征少,

检测效果通常不理想.近年来,基于深度卷积神经网络的小目标检测算法蓬勃发展,并在卫星遥感、无人驾驶等领域取得了重

大成就.文中对国内外现有的小目标检测算法进行了归类、分析和比较.首先介绍小目标检测的难点和常用的数据集;接着分

别从骨干网络、金字塔结构、锚框设计、优化目标、增益组件５个方面系统地梳理了已有检测算法,为进一步改进小目标检测算

法的性能提供了思路;然后对现有小目标检测算法进行全面总结,并比较分析了列举算法在常用数据集上的性能;最后介绍了

小目标检测的应用前景,并对该领域未来的研究方向做出了展望.
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Abstract　Smallobjectdetectionhaslongbeenoneofthemostchallengingproblemsincomputervision．Sincesmallobjectshave

thecharacteristicsofsmallcoveragearea,lowresolution,andlackoffeatureinformation,theirdetectioneffectisnotidealcomＧ

paredtolargeＧsizedobjects．Inrecentyears,thesmallobjectdetectionalgorithmbasedondeepconvolutionalneuralnetworkshas

developedvigorously,andbeensuccessfullyusedinfieldssuchassatelliteremotesensinganddriverlessvehicles．Thissurvey
makesataxnomy,analysisandcomparisonofexistingalgorithms．First,thedifficultiesofsmallobjectdetectionandcommondeＧ

tectiondatasetsareintroduced．Second,theexistingdetectionalgorithmsaresystematicallydescribedfromfiveaspects:backbone

network,pyramidstructure,anchordesign,optimizationofobjectandabagofspecies,toprovideideasforfurtherimprovingthe

performanceofsmallobjectdetectionalgorithms．Then,webrieflysummarizetheexistingsmallobjectdetectionalgorithmsand

analyzetheirperformanceofthelistedalgorithmoncommondataset．Finally,theapplicationandthefutureresearchdirectionin

thefieldofsmallobjectdetectionhasbeenprospected．

Keywords　Deeplearning,Smallobjectdetection,MultiＧscalefeaturefusion,AnchorＧfree,Attentionmechanism

　

１　引言

目标检测旨在从复杂的背景中精准定位每个目标的位置

并判断目标的所属类别.近年来,深度卷积神经网络(ConvoＧ
lutionalNeuralNetworks,CNN)推动了目标检测的发展并取

得了长足进步[１Ｇ２],但对于小目标的检测一直是计算机视觉领

域的难点之一.从表１可以看出,小目标由于占比面积小、分
辨率低、可用特征少,相比大目标,其检测精度平均下降了

３０％左右.造成小目标检测性能下降的具体原因包括以下

几点:

(１)特征信息少.相比大目标,小目标在图像中占有的像

素较少,其表观特征不足,检测器很难对其进行有效识别.并

且基于CNN的常用目标检测网络通过不断下采样来提取深

度特征,在此过程中小目标的特征信息丢失严重.例如,在

SSD网络中,８×８像素的区域在经过步长为８的卷积后被压

缩为一个像素点[３].
(２)正负样本不平衡.正负样本不平衡分为目标Ｇ背景不

平衡和目标Ｇ目标不平衡.在目标检测中,与真实框重叠程度

高于阈值的边界框被标记为正样本,低于阈值的边界框被标

记为负样本.目标Ｇ背景不平衡表现为在设置的交并比(InＧ



tersectionoverUnion,IoU)阈值下,背景实例的数目远大于

小目标正样本的数目.目标Ｇ目标不平衡表现为在大多数检

测数据集上进行训练时,大目标样本数量远多于小目标样本

数量,模型更偏向于学习大目标特征,而忽略小目标.

(３)数据集不完备.当前目标检测领域的通用数据集

PASCALVOC[４]和 MSCOCO[５]拥有丰富的目标类别,但小

目标的标记数量占比低.常用的小目标检测数据集 Wider

Face[６]和 TinyPerson[７]只包含人脸和行人数据,虽然小目标

数量占比高,但只对单个类别进行训练,模型泛化能力差.

(４)锚框设计难.常用的目标检测方法需要将预先设置

的锚框(Anchor)密集平铺在特征层上.对于小目标而言,设

计尺寸合适的锚框存在两个难点:１)数据集不同,锚框的各项

超参数也不同;２)模型的检测效果对锚框的尺寸、长宽比、数

目比较敏感,超参数的微小变化会影响模型的检测效果,模型

鲁棒性低.

针对以上问题,本文系统地梳理了面向卷积神经网络的

小目标检测算法,从骨干网络、金字塔结构、锚框设计、优化目

标、增益组件５个方面详细阐述了各类方法的思想与特点.

此外,本文在常用数据集上对现有的代表性算法进行了总结

分析与性能评估,并对小目标检测的应用场景和未来研究方

向进行了展望.

表１列出了在 MSCOCO数据集上性能排名前八的模型

结果[８].其中,APL和APS分别指大、小目标的检测精度.

表１　在 MSCOCO数据集上性能排名前八的模型结果

Table１　ResultsoftopＧ８modelsonMSCOCO

Model APL APS 性能下降/％
NoahCVLab ０．７２０ ０．４０７ ３１．３０

mmdet ０．７０６ ０．３９９ ３０．７０
DeepAR ０．６６８ ０．３７８ ２９．００

DetectoRS ０．６６９ ０．３７７ ２９．２０
KiwiDet２ ０．６８５ ０．３６２ ３２．３０
３６０AI ０．６７４ ０．３６９ ３０．５０
ZFTurbo ０．６７１ ０．３６７ ３０．４０
ADLab ０．６７５ ０．３４３ ３３．２０

２　小目标检测数据集

数据集是目标检测领域用来衡量检测效果的基准,在大

规模数据集下进行检测能更好地评估算法的优劣.除了通用

数据集PASCALVOC和 MSCOCO,本文还从目标的类型对

小目标检测常用数据集进行划分,包括航空遥感图像、无人机

图像、行人图像、人脸图像和交通标志图像等.

表２列出了常用的小目标检测数据集.航空遥感图像检

测数据集包括 DOTA[９],RSOD[１０],AIＧTOD[１１];无人机图像

数据 集 包 括 VisDrone[１２];行 人 检 测 数 据 集 包 括 CityPerＧ

sons[１３]和 TinyＧPerson;在人脸检测领域的数据集包括 Wider

Face;交通标志图像数据集包括 TＧT１００K[１４]和Behrendt[１５].

表２　常用的小目标检测数据集

Table２　Commonsmallobjectdetectiondatasets

目标类型 数据集 年份 类别数 图像数 实例数 尺寸
数据集划分/％

训练 验证 测试

通用图像
PASCALVOC ２０１２ ２０ １１５３０ ２７４５０ － － － －

MSCOCO ２０１４ ８０ ３２８００ ３２８０００ － ５０ ２５ ２５

遥感图像

DOTA ２０１８ １５ ２８０６ １８８２８２ ４０００×４０００ ５０ ３３ １７
RSOD ２０１４ ４ ９７６ ５５２９ － － － －

AIＧTOD ２０２１ ８ ２８０３６ ７００６２１ ８００×８００ ４０ １０ ５０
无人机图像 VisDrone ２０１９ １０ １０２０９ ２６０００００ － ７５ １８．５ ６．５

行人图像
CityPersons ２０１７ － ５０５０ － － ５９．５０ １０ ３１．５０
TinyPerson ２０２０ － １６１０ ７２６５１ － ５０ － ５０

人脸图像 WiderFace ２０１６ － ３２２０３ ３９３７０３ － ４０ １０ ５０

交通标志图像
Behrendt ２０１７ ４ ８３３４ １３４９３ － － － －
TＧT１００K ２０１６ － １０００００ ３００００ ２０４８×２０４８ ３６ １８ ４６

　　当前研究将小目标的定义分为绝对尺寸和相对尺寸两种

方式.１)基于绝对尺寸的定义:MSCOCO 数据集将尺寸小

于３２×３２像素的目标定义为小目标.DOTA 数据集和 WiＧ

derFace数据集将小目标的像素限定在[１０,５０]之间.TiＧ

nyPerson数据集对小目标进行进一步细分,将像素在[２０,

３２]之间的目标定义为小目标,像素在[２,２０]之间的目标定义

为微小目标.２)基于相对尺寸的定义:按照小目标像素占图

像的比值进行划分.SOD[１６]数据集中,小目标相对面积的中

位数分布在０．０８％~０．５８％之间.Wang等[１７]将数据集中

尺寸小于原图尺寸１０％的目标设为小目标.

３　小目标检测算法

针对小目标检测面临的挑战,本节从检测模型的主要结

构,即骨干网络、金字塔结构、锚框设计、优化目标和增益组件

这５个方面对现有的小目标检测算法进行全面的梳理和总

结.如图１所示,骨干网络是特征提取的初级阶段.金字塔

结构主要用于多尺度特征融合,通过加深特征提取并融合不

同尺度的特征,使得特征具有高语义信息.锚框设计作为网

络的输出阶段,利用金字塔结构特征层融合的信息来获得预

测结果.优化目标围绕分类和定位两大任务展开,通过筛选

合适的正负样本并且生成损失函数(LossFunction)来监督模

型的训练.增益组件是模型中用较小的代价来换取较大增益

的部件,在处理特殊目标检测问题时,增益组件起着非常重要

的作用.

图１　小目标检测架构

Fig．１　Architectureofsmallobjectdetection

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



３．１　骨干网络

骨干网络对目标的特征提取起到了重要作用.骨干网络

的选择是精度与速度的权衡.根据不同检测任务的需求,骨

干网络分为以下两种:精度优先骨干网络和速度优先骨干

网络.

图２给出了骨干网络的发展脉络.

图２　骨干网络发展脉络

Fig．２　Timelineofbackbonenetwork

３．１．１　精度优先骨干网络

在深度网络中,随着网络层数的加深,各个特征通过非线

性变换生成具有强大表征能力的深度特征.其中残差网

络[１８](ResidualNetworks,ResNet)的提出有效突破了神经网

络层数的限制,推动了更深层模型的发展.当前存在诸多

ResNet的 改 进 模 型,如 ResNeXt[１９]、ResNeSt[２０]、DarkＧ

Net[２１Ｇ２３]系列、Res２Net[２４]和 NFNet[２５]等.Hourglass[２６](沙

漏网络)使用残差模块作为基础单元.DenseNet[２７]采用密集

连接的方式,将每一层与其他层密集连接.VoVNet[２８]对前

者做出了改进,将每一层直接与最后一层拼接.EfficientＧ

Net[２９]利用神经网络搜索(NeuralArchitectureSearch,NAS)

找到最优基准模型,并对模型的宽度、深度和图片分辨率进行

复合缩放.CoTNet[３０]将 Transformer[３１]技术带入骨干网络

的设计中,并利用输入的上下文信息指导注意力矩阵的生成.

下 文 将 对 小 目 标 检 测 中 常 用 的 ResNeXt,Hourglass,

DenseNet和 DarkNet模型进行详细介绍.

(１)ResNeXt.ResNeXt在 ResNet的基础上,学习了InＧ

ception[３２]中分组卷积的思想,通过堆叠多个相同的拓扑结构

来加宽网络.例如,DetectoRS[３３]将骨干网络 ResNetＧ５０替换

为 ResNeXtＧ１０１后,在 MSCOCO 数据集上小目标检测精度

提升了１．５％.

(２)Hourglass.沙漏网络由沙漏模块组成,单个沙漏模

块通过对称的拓扑结构获取不同尺度下的特征信息,并利用

跳层连接将丢失的细节信息带回模型.针对小目标漏检误检

问题,Zhao等[３４]将 Hourglass中由２个３×３卷积组成的基

本残差块替换成２个１×１和１个３×３卷积模块,在不降低

模型性能的情况下,计算参数量减少为了原来的１/５.

(３)DenseNet.DenseNet通过特征重用和旁路设置将若

干由卷积层组成的密集连接块进行拼接.DenseNet缓解了

梯度消失问题,并且有效提升了特征信息的利用率.VoVNet
提出了OSA(OneＧShotAggregation)结构,通过产生更大的感

受野,捕获了多种特征并且解决了密集连接效率低的问题.

针对小目标特征不明显的问题,Yuan等[３５]将 VoVNet密集

连接的思想带入了 YOLOv３中,增强了网络对特征的重复

利用,从而提升了模型的检测效果.

(４)DarkNet.DarkNetＧ５３[２２]共有５３个卷积层,它借鉴

了 ResNet中快捷路径[３６](Shortcut)的思想,通过堆叠大量的

残差块来增加网络深度.针对小目标检测精度低的问题,

Wang等[１７]提出了 YOLOv３ＧCS,通过在遥感数据集上进行稀

疏训练,统计骨干网络中不同尺度特征的重要性信息,来对相

应卷积层的深度进行调整.在 RSOD数据集上骨干网络重

构后的模型的小目标检测精度提升了４．４８％.YOLOv４[２３]

设计了CSPDarkNetＧ５３为骨干网络,引入 CSPNet[３７](Cross

StagePartialNetworks)中梯度流截断的设计思想,避免了梯

度信息重复学习的问题,并且减少了骨干网络中２０％的参数

量.针对 小 目 标 特 征 信 息 损 失 的 问 题,Dou 等[３８]提 出 了

YOLOv４ＧRF算法.该算法用空洞卷积替换了 YOLOv４中的

池化金字塔,从而获取了更大的感受野,并在骨干网络的反馈

机制上增加了特征金字塔,以保留更多小目标的特征信息.

实验结果证明,相比 YOLOv４,该模型缩小了１３８MB,并且在

KITTY数据集[３９]上平均精度提升了１．４％.

３．１．２　速度优先骨干网络

为了更加适应工程部署,计算量小和检测速度快的轻量

化网络受到了更多学者的关注.早期的 SqueezeNet[４０]通过

Fire模块减少了参数并压缩了模型.近年来,MobileNet系

列[４１Ｇ４３]和 ShuffleNet系列[４４Ｇ４５]模型从信息交流和缩减参数

两个方向进行优化,是轻量化骨干网络中的研究热点.MiＧ

croNet[４６]基于 MobileNet系列进行改进,使用低秩矩阵降低

网络节点之间的连通性,并利用非线性激活函数弥补精度损

失.GhostNet[４７]结合普通的卷积和简单的线性操作,以较小

的代价增强特征.下文对常用的 MobileNet和ShuffleNet系

列模型进行了详细介绍.

(１)MobileNet系列.MobileNetv１[４１]将标准卷积分解成

一个深度卷积(DepthwiseConvolutions,DWConv)和一个１×

１卷积(PointwiseConvolutions,PWConv).DWConv将不同

的卷积核应用到每一个通道,PWConv通过组合 DWConv的

输出,在保证模型准确率的同时缩短了计算时间并减少了参

数数量.MobileNetv２[４２]用紧凑的低维特征表达高维特征,

７０２杜紫薇,等:面向深度卷积神经网络的小目标检测算法综述



设计倒残差结构(InvertedResiduals)进行特征提取并映射降

维.MobileNetv３[４３]结合 NetAdapt[４８]技术搜索最佳的神经

网络结构,并引入SE(SqueezeandExcitation)模块来加强网

络的学习能力.Zhang等[４９]对 YOLOv３进行了改进,用 MoＧ

bileNetv３替换 DarkNetＧ５３并引入空间注意力模块,以更有

效地判断远距离小目标.

(２)ShuffleNet系列.ShuffleNetv１[４４]设计了逐点群卷

积 (Pointwise Group Convolution,PGConv)和 通 道 混 洗

(ChannelShuffle)两个结构.PGConv减小了计算复杂度,通

道混洗用于抵消PGConv造成的通道信息流通不畅,加强通

道内的信息表达能力.在此基础上,ShuffleNetv２[４５]提出了４
条轻量化网络设计准则:１)在同等输入输出通道下内存访问

成本最小;２)慎用组卷积;３)网络碎片化不可取;４)减少元素

级运算.ShuffleNetv２引入通道分割(ChannelSplit)算子,将

输入特征的通道拆分为两支,并借鉴 DenseNet中的特征重用

以获取更多有效信息.

从应用的角度出发,精度优先的骨干网络适用于大规模

检测,它通常使用增加层数、拓宽结构的方式进一步提取特

征,并且使用分组以及结构复用的手段来节省参数,从而提升

检测效果,但同时也带来了大量的计算量以及高内存消耗.

而速度优先的网络更适用于小型移动端检测,它趋于使用深

度可分离卷积、通道分割等降低计算量的手段,以达到模型轻

量化的目的.

３．２　金字塔结构

在卷积神经网络中,深层特征分辨率低,拥有更大的感受

野与更强的语义信息.浅层特征空间分辨率高,具有丰富的

纹理信息和准确的空间信息.利用金字塔结构融合不同层次

的特征信息,构建多尺度表达,是提升小目标检测性能的有效

策略.金字塔结构主要包括图像金字塔和特征金字塔.

３．２．１　图像金字塔

图像金字塔通过采样来进行扩大或缩放操作以获得多分

辨率图像集合,不同分辨率图像的输入使神经网络学会对不

同尺度的目标进行检测.

由于简单地放大图像或小目标并不能提升检测效果,

Singh等[５０]设计了尺度归一化图像金字塔策略(ScaleNorＧ

malizationforImagePyramids,SNIP).图像金字塔的每一层

只对合适的尺度范围内的目标进行监督训练,即目标实例的

损失梯度在对应分辨率图像上进行反向传播时会忽略尺度偏

差大的目标.SNIP充分发挥了图像金字塔多尺度训练的优

势,但计算成本也较高.为此,Singh等[５１]提出了带有重采样

的尺度归一化图像金字塔策略 (ScaleNormalizationforImaＧ

gePyramidswithEfficientResampling,SNIPER).该策略将

金字塔每一层提取出的相同分辨率大小(５１２×５１２)的图像块

作为训练的单元,模型不用处理图像上的每个像素点,只需要

选择有合适的尺度的实例来参与训练.

针对 深 度 卷 积 网 络 中 小 目 标 信 息 易 丢 失 的 问 题,

Liu等[５２]设计了图像金字塔引导网络(ImagePyramidGuidＧ

ance,IPG),如图３所示.IPG网络首先使用图像金字塔提取

浅层子网络中的空间位置信息与纹理细节信息,然后在融合模

块中将来自图像金字塔的浅层特征和来自特征金字塔的深层

特征相融合,改善深层网络中特征错位与细节丢失的问题,从

而增强小目标检测的效果.

图３　图像金字塔引导网络

Fig．３　Imagepyramidguidancenetwork

图像金字塔通过对不同分辨率的图像进行训练,让网络

适应不同尺度的目标检测,一定程度地提升了检测精度.但

是,整个图像金字塔的输入会给训练带来内存与时间上的

压力.

３．２．２　特征金字塔

特征金字塔网络[５３](FeaturePyramidNetwork,FPN)通

过对输入的图像进行多次上采样得到不同尺度的特征图,然

后从上至下将高层提取的抽象语义信息与特征提取过程中低

层轮廓纹理等的细节信息相融合,从而达到特征增强的目的.

由于FPN网络在网络加深的过程中会不断丢失浅层空

间信息,Liu等[５４]提出了路径聚合网络 (PathAggregation

Network,PANet).如图４(b)所示,PANet在特征金字塔的

底部连接出了一条自下而上的增强路径,用于缩短信息交融

的传递途径,从而将具有细粒度特征的位置信息输入融合网

络中,以提升特征金字塔架构的检测能力.BiFPN[５５]在 PAＧ

Net基础上,移除只有一个输入的节点,减少参数计算量.如

图４(c)所示,在同一尺度下的输入特征层和输出特征层之间

增加了一条额外的连接,以加强浅层特征与深层特征的融合.

并且BiFPN给各层赋予了权重以进行自适应学习,让网络学

习到不同层次的重要性.

为探讨反馈机制中浅层信息对检测的影响,Qiao等[３３]推

出了 DetectoRS检测网络.通过设计的递归特征金字塔(ReＧ

cursiveFeaturePyramid,RFP)将 FPN 输出的结果作为额外

反馈连接到骨干网络中进行二次特征提取,增强了FPN的特

征表示,如图４(d)所示.作者还用可切换空间卷积(SwitchaＧ

bleAtrousConvolution,SAC)替换标准的３×３卷积,并在其

前后插入上下文模块,在节省参数的同时增强了模型中的全

局信息.在 RFP 和 SAC 的共同作用下,DetectoRS在 MS

COCO数据集上相比基准网络 HTC[５６]的小目标检测精度提

升了６．４％.

为实现多尺度信息的充分融合,GiraffeDet[５７]提出了两

种特征连接方式.１)log２nＧ连接.相比 DenseNet中的密集

连接,每个特征层需要接收前面所有层的特征信息,log２nＧ连

接中,第l层只需要接受log２l＋１个先前层的特征信息,并

且在反向传播中将最短的距离１提升到log２l＋１,这有助

于扩展到更深的网络.２)跨尺度连接.作者提出了一种

同时考虑同级与领域特征的 Queen融合,通过双线性插值
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与最大值池化对各尺度的特征信息进行融合.GiraffeDet
在 MSCOCO数据集上获得了 SOTA 性能,其中小目标检

测性能提升了２．８％.多尺度特征融合是小目标检测的常

用方法.其通过结合高层语义信息与低层细节信息,显著

提升了小目标的检测性能.然而,特征金字塔网络的构建

方式主要分为跨层连接和并行支路,在提升性能的同时也

增加了额外的参数计算和存储空间.在下一阶段的工作

中进行金字塔架构设计时需要探索提升了小目标检测效

果的原因是设计的特征融合方式还是对特征的反复堆叠

利用.

(a)FPN (b)PANet (c)BiFPN (d)RFP (e)GFPN

图４　５种特征金字塔网络架构

Fig．４　Fivewaysoffeaturepyramidnetwork

３．３　锚框设计

模型的输出是对大量预测框进行分类和回归的过程,根

据生成预测框方式的不同分为有锚机制(AnchorＧbased)和无

锚机制(AnchorＧfree).

３．３．１　有锚机制

锚框起源于 FasterRCNN[５８]模型.相比传统检测方法

中的遍历滑窗方式,锚框通过在特征图中对每个位置覆盖预

先设定的不同大小和纵横比的先验框,来处理多尺度特征信

息,极大程度地提高了检测速度.对于小目标检测而言,设计

尺寸、数目适合的锚框和锚框匹配策略尤为重要.

将不同比例的锚框平铺在检测层中,通过计算各尺度锚

框的平铺密度会发现,小锚框的密度相比大锚框而言过于稀

疏,这造成了小目标的召回率低.针对平铺密度不平衡的问

题,Zhang等[５９]提出了锚框稠密策略,通过对不同尺寸的锚

框进行“加密”处理,来保证不同尺寸的锚框在图像上密度统

一,使小目标能够匹配到足够数量的锚框.Yang等[６０]根据人

脸检测的特性,对该策略进行拓展,设定高宽比为１的锚框检

测正脸,高宽比为１．５的锚框检测侧脸.该设计覆盖了大部分

人脸检测任务中的目标尺寸,有效提升了小目标检测性能.

相比直接通过超参数设定锚框尺寸,Zheng等[６１]从经过

调窗算法处理过的数据中提取先验信息,然后设计各特征层

锚框尺寸,并且采用IoU 优化的锚框补选增强策略,来降低

小目标丢失的风险.该策略将迭代过程中淘汰的候选框进行

随机补选,将其加入之后的迭代训练中,防止置信度阈值相邻

的锚框被错误舍弃,从而提升小目标的召回率.

针对小目标检测中预定义的锚框与目标位置不匹配的问

题,Zhou等[６２]采用基于形状相似度的聚类算法生成一组锚

框,通过IoU 自适应阈值选择 (AdaptiveThresholdSelecＧ

tion,ATS)方法将生成的锚框划分为正样本和负样本,以保

证训练时样本均衡.Chen等[６３]提出了一种基于聚类的锚框

匹配策略,将每个目标选取的与真实值最近的k个锚框作为

正样本,保证网络训练时能够充分考虑各个不同尺寸大小的

目标,以此提升小目标检测精度.

３．３．２　无锚机制

对于小目标检测而言,基于锚框的目标检测算法中与锚

框相关的超参数过多,并且对检测精度敏感.若目标的大小

和设定的锚框大小相差过大,则不易检测;若增加锚框数量,

检测速度则会变慢.近年来,无锚框算法的出现缓解了这个

难题.

常规的无锚框算法分为基于关键点检测和基于密集检

测.基于关键点的代表算法有CornerＧNet[６４],ExtremeNet[６５]

和CenterNet[６６],通过检测特定关键点,并对关键点进行分组

生成 高 质 量 检 测 框.基 于 密 集 点 检 测 的 无 锚 框 算 法 有

FSAF[６７],FCOS[６８],FoveaBox[６９]和 VFNet[７０],以上方法都利

用特征金字塔网络进行多尺度检测,并将分类与回归分为两

个子网络进行.表３列出了部分无锚框检测算法.

表３　部分无锚框检测模型的总结

Table３　SummaryofvariousanchorＧfreedetectionmodels

算法名称 发表时间 算法描述 局限性

CornerNet[６４] ECCV
２０１８

通过检测边界框的一对角点以及计算角点之间的距离

对其进行分组

对边缘敏感;
缺乏对目标全局信息的参考

ExtremeNet[６５] CVPR
２０１９

预测４个多峰值极值点与１个中心点,根据中心点对应

的分数判断４个极值点是否为一组

效率低;
无法处理共线且尺度相同的目标

CenterNet[６６] ICCV
２０１９

是对 CornerNet的改进,通过引入中心点去除大量的错

误目标框,尤其对小目标而言有较大作用

无法处理两个物体在真实框中的中心

点重叠的情况

FSAF[６７] CVPR
２０１９

预测中心点到４个边界的距离并且让每个实例动态选

择最适宜的特征层进行训练以优化网络

没有完成彻底的标签分配,与锚框分支

结合才能达到理想效果

FCOS[６８] ICCV
２０１９

预测中心点到４个边界的距离并且利用centerＧness分

支剔除远离目标中心的错误边界框

容易得到过多的假阳性样本;
中心度可解释性弱
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(续表)
算法名称 发表时间 算法描述 局限性

FCOSv２[７３] TPAMI
２０２０

将centerＧness与回归放在一起,将正样本的选取调整

到符合边界约束目标的中心区域

实用性不高;
模型速度慢

FoveaBox[６９] TIP
２０１９

预测坐标转化,将实例映射到对应尺寸的特征图上,引
入超参数动态设置正样本范围

需要引入超参数动态设置正样本范围

和金字塔网络不同层的尺度

VFNet[７０] CVPR
２０２１

使用融合目标存在置信度和定位精度的IoU 感知分类

评分机制对检测进行分级,并设计了一个准确捕获上下

文信息的星形边界框

需要对９个特征采样点使用分离卷积

输出缩放系数

HoughNet[７１] ECCV
２０２０

使用投票方法整合长短距离的视觉证据找到 map的峰

值,峰值表示目标实例的存在
投票机制不利于位置敏感的回归分支

　　除常规方法外,HoughNet[７１]将投票机制引入无锚框目

标检测任务中.模型将输入图片转化为存在视觉信息的分值

图,通过分值叠加对包含目标的区域进行投票.在偏心视觉

系统的启发下,与目标区域越近则投票的空间精度越高,最后

累积投票的峰值表示目标实例的存在.

总而言之,有锚机制通过调整锚框的尺度范围和数量来

提高小目标正样本的召回率,但难以平衡检测精度和计算成

本的矛盾;无锚机制可以避免复杂的超参数设计,更易于训

练,但由于缺乏目标区域内外部的上下文信息,因此容易获得

大量无效边界框.Zhang等[７２]提出,有锚机制与无锚机制的

本质区别是正负样本的定义方式,标签分配策略可以提升小

目标检测的上限.未来可以从标签分配策略这一角度入手,

探讨利用有锚机制与无锚机制来共同提升小目标检测效果.

３．４　优化目标

本节从交并比(IoU)、非极大抑制(NMS)算法和损失函

数(LossFunction)３方面对小目标检测的优化目标进行了总

结,并分析了其优缺点.

３．４．１　交并比

交并比是目标预测框(BoundingBox)和真实框(Ground

Truth)交集和并集的比值.若IoU阈值过高,正样本质量高、

数量少,则易导致正负样本不平衡.若IoU 阈值较低,正样

本数量增加,则会导致质量下降.

由于直接提高IoU 阈值易导致模型过拟合以及正负样

本不平衡,Cai等[７４]设计了级联检测器 CascadeRＧCNN,通过

分阶段逐步提高IoU阈值,将检测器的输出作为下一个检测

器的输入进行训练,让每个阶段的检测器专注于检测此阈值

范围内的候选框.级联方式为检测器筛选出高质量正样本,

避免了过拟合问题.在此基础上,Li等[７５]对 CascadeRＧCNN
检测器进行改进,采用特征共享的思路缩小了低IoU 阈值下

不同阶段之间的差距,缓解了低IoU 阈值的候选框在进入第

三阶段被当作负样本处理的情况,从而稳定地提升小目标检

测性能.

除了通过级联获取高质量正样本,还可以通过优化交并

比(IoU)函数来平衡正负样本.如表４所列,A 和B 分别代

表预测框和真实框.若预测框和真实框不重叠,则IoU＝０,

模型训练中止.针对非交叉框无法回归这一难题,RezatoＧ

fighi等[７６]提出了 GIoU(GeneralizedIoU).该策略考虑了无

法优化的非重叠部分(见表４中的C,为最小闭包区域,除交

叠部分外的面积),保证当两框不相交时惩罚项和损失依然存

在,模型始终会对回归产生监督的作用.

表４　４种IoU函数的对比

Table４　ComparisonoffourIoUfunctions

示意图 数学表达式 优势 局限

IoU

GIoU

IoU＝|A∩B|
|A∪B|

具有尺度不变性、非
负性、同一性

若A 和B 两框不相交,则无法进行训练;
无法区分重合情况

GIoU＝IoU－|C\(A∪B)|
|C|

同时关注重叠区 域

和非重叠区域

当A 和B 两框重叠时,会退化为IoU;当C－(A∪B)→
０时,水平和垂直方向收敛速度变慢

DIoU

CIoU

DIoU＝１－IoU＋d２

c２
最小化中心点距 离

d,加快收敛速度

若多个候选框中心点重合,则无法区分哪个与真实框更

相似

CIoU＝DIoU＋αv
考虑了预测框拟 合

真实框的长宽比
未解决难易样本不平衡问题

　　为提高回归的收敛速度,Zheng等[７７]引入两框的距离和

尺度,提出了 DIoU(DistanceIoU).如表４所列,d为两框中

心点间的欧氏距离,c为两框最小闭包区域的对角线长度.相

比IoU和 GIoU,DIoU在训练过程中不会发散并且两框不重叠

时也能收敛,同步提升了准确率和收敛速度.作者还提出了回

归定位的３个重点因素:重叠面积、中心点距离和长宽比.

CIoU(CompleteIoU)作为 DIoU 的改进版本,它将两框

的长宽比代入计算,增加了权重系数α和度量预测框与真实

框长宽比相似性的参数v,如式(１)和式(２)所示,它解决了当

多个候选框中心点重合时难以找出最优预测框的问题.

α＝ v
(１－IoU)＋v

(１)

v＝４
π２ arctanwA

hA －arctanwB

hB( )
２

(２)

虽然CIoU会带来更高的精度收益,但反三角函数的计

算延长了整体训练时间,其应用范围有限.

在不同的检测任务中,固定IoU 阈值易导致样本不平

衡,设置动态IoU阈值更适合不同尺度的目标检测任务.其

中级联方法通过逐阶段提升IoU 阈值筛选出高质量正样本,

并通过多步预测进行渐进定位,但也存在小目标漏检的问题.

通过优化交并比函数可以进一步准确评价两个目标框的重叠

程度,加快预测框的筛选,但也会带来更复杂的计算.此外,

对于IoU的选择需视具体情况而定,最优的IoU 函数不一定

在各类数据集上都能达到最优的训练效果.
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３．４．２　非极大抑制算法

非极大抑制(NonＧMaximumSuppesion,NMS)的作用是

筛除冗余候选框,找到最佳物体检测位置.其算法的步骤如

下:１)计算每一个候选框的置信度得分并按照得分降序排列;

２)遍历其余的候选框,若该候选框和分值最高的候选框之间

的IoU大于设定阈值,则删除该候选框;３)重复以上步骤,直

到所有的候选框都被处理.

由于小目标占比面积小,因此在严格的 NMS剔除机制

中包含 小 目 标 的 候 选 框 容 易 被 暴 力 剔 除.Bodla等[７８]对

NMS算法进行延伸,提出了可以对得分进行惩罚衰减的

SoftＧNMS,式(３)为惩罚衰减公式.其中,预测框的重叠度越

高,得分衰减得越多,这就极大地改善了小目标重叠问题.并

且由于置信度永不为０,因此避免了部分优良候选框被错误

筛除.

si＝sie
－IoU(M,bi)２

σ ,bi∉D (３)

其中,si为每个框的置信度,bi是第i个检测框,M 为得分最高

的检测框.

Jiang等[７９]认为分类置信度和定位置信度之间存在偏

差,直接对分类的结果做非极大抑制并不合理.为此,作者提

出了IoUＧguidedNMS,将分类置信度替换成IoU带入回归优

化过程中,如式(４)所示.通过IoU 引导非极大抑制过程,保

留部分定位更精准的候选框,修正分类和定位之间的不平衡.

c∗ ＝argmin
c
　crit(transform(boxdet,c),boxgt) (４)

其中,boxdet和boxgt分别为检测边界框和 GT框,transform 为

边界框转化函数,crit表示ln(IoU)函数.

非极大抑制算法作为筛选优良候选框的重要手段,也是

影响检测精度的重要因素.通过改进 NMS算法修正与目标

匹配的边界框位置,能够有效改善小目标检测中因分类和定

位不平衡造成的漏检,从而提升模型召回率和最优候选框的

选取精度,但同时,算法的训练效率也会受到影响.后续的小

目标检测算法研究应着重于同时提高检测精度和检测效率.

３．４．３　损失函数

损失函数可以衡量模型输出预测值与真实值的差异程

度,指导神经网络的学习过程.在模型训练过程中,损失函数

通过反向传播不断修正权重参数来获取最优预测值.常见的

损失函数有L１Loss,L２Loss,IoULoss和FocalLoss[８０]等.

FocalLoss通过调整难分样本在损失函数上的权重,来

提高难分样本的准确度.针对FocalLoss难以应对检测后期

难易样本不均衡的问题,Luo等[８１]设计了一个损失权重调整

策略,将高于阈值但是没有匹配样本的目标设定为难拟合目

标,并且通过网格搜索的方式获取最佳倍数系数,提升难拟合

样本的损失权重.通过使损失函数倾向于训练难拟合的小目

标,来有效提升小目标检测效率.

针对损失函数中大目标的损失占比远高于小目标的损失

占比的问题,Liu等[８２]提出了一种反馈驱动损耗函数(FeedＧ

backＧdrivenLossFunction),将损失比例信息作为反馈信号

f(t)带入损失函数的迭代计算中,如式(５)所示.其中目标尺

寸越小,获得的增益越大.这种机制可以更有效地监督小目

标且以更均衡的方式训练检测器.在 MSCOCO 数据集上,

该方法在几乎不增加计算量的情况下使小目标的检测精度提

高了３．５％.

f(t)＝
１
πτarccost,t＜ω

２－t, t≥ω
{ (５)

其中,τ为小目标损失占总损失的比值,f(t)为增益系数.

由于IoU对小目标的位置偏差敏感,因此 Wang等[８３]设

计了一种基于 Wasserstein距离的小目标检测评估方法.该

方法通过将边界框建模为二维高斯分布,将边界框之间的相

似性转化为两个高斯分布之间的分布距离,用来替代IoU 阈

值,如式(６)所示.实验结果表明,该方法能为微小目标保留

更多的高质量正样本,并且该损失函数具有连续性,能够更好

地指导网络的优化,表达式如式(７)所示.

W２
２(Na,Nb)＝ cxa,cya,wa

２
,ha

２[ ]
T
,(

cxb,cyb,wb

２
,hb

２[ ]
T

) (６)

LNWD ＝１－NWD(Na,Nb)＝１－exp － W２
２(Na,Nb)
G

æ

è
ç

ö

ø
÷

(７)

其中,(cx,cy,w,h)分 别 代 表 边 界 框 的 中 心 坐 标、宽 度 和

高度.

损失函数指导模型获得更准确的定位和更高的识别精

度,具有较强的可解释性.损失函数的优化方向分为调整小

目标损失权重和设计新的度量指标,两者都能缓解小目标的

类别不平衡问题.前者几乎不需要增加计算成本就能提高小

目标检测性能,指导模型收敛方向;后者建立的新的度量模型

对目标尺度不敏感,更容易保留高质量小目标.

３．５　增益组件

３．５．１　注意力机制

人类视觉系统在处理复杂的问题时,会优先注意关键部

分[８４].小目 标 检 测 专 注 于 小 目 标 所 在 的 区 域,注 意 力 机

制[８５Ｇ８７]能够帮助神经网络在众多信息中聚焦于任务相关

信息.

Hu等[８５]提出的SE模块通过挖掘特征通道之间的相互

依赖关系,自适应校正各个通道的权重参数,让网络聚焦于更

关键的特征信息.Woo等[８６]在空间维度上进行扩展,设计了

卷积 注 意 力 模 块 (ConvolutionalBlock Attention Module,

CBAM).它由通道注意力模块(ChannleAttentionModule,

CAM)和空间注意力模块(SpatialAttentionModule,SAM)串

联而成,提高了网络对特征信息的提取能力和强化能力.如

图５所示,CAM 结合了全局平均池化和全局最大池化,能够

在减少信息的同时帮助网络捕获特征图中更具判别性的特

征.SAM 通过学习特征间的空间关系,生成与原图相同空间

尺寸的注意力图.CBAM 模块轻量且可嵌入各类检测网络

中,提升了网络对判别性特征的提取能力.

在 无 人 机 小 目 标 检 测 任 务 中,TPHＧYOLOv５[８８] 将

CBAM 模块集成于 YOLOv５中,帮助网络在区域覆盖范围大

的图 像 中 提 取 小 目 标 所 在 区 域 的 特 征 信 息. 在 VisＧ

Drone２０２１挑战赛上,TPHＧYOLOv５的小目标检测精度相比

基准模型提升了７％.
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图５　CBAM 示意图

Fig．５　DiagramofCBAM

Wang等[８７]设计的一种高效通道注意力模块(Efficient

ChannelAttention,ECA)直接实现了局部跨通道交互,大大

减小了降维操作给通道学习带来的复杂度.ECA 通过逐通

道全局平均池化以及k个快速卷积来捕获相邻通道特征的依

赖关系,学习有效的通道注意力信息.针对深层次小目标检

测任务,Zhao等[８９]提出了以 ECA 为基础的特征融合策略,

通过融合不同层次的特征信息来增强浅层语义信息的表达,

从而提升小目标的检测精度.

针对小目标低分辨率和尺寸小的特性,Zhang等[９０]提出

了多分辨率注意力检测器(MultiＧResolutionAttentionExＧ

tractor,MRAE).它利用残差网络结构的特点,通过计算其

他输出层与模板层的余弦相似度来获取注意力权重,然后将

特征提取网络中前三层的特征信息进行加权融合来生成注意

力图,以丰富小目标的特征表达.

目标检测领域中出现了众多轻量高效的注意力模块.其

中通道注意力侧重于学习特征之间的相互关系,对不同的输

入任务进行特征分配.空间注意力侧重于找到网络中最需要

关注的区域.近年来,将自注意力(SelfAttention)机制[３１]应

用于计算机视觉领域也是一大热门趋势,通过计算非局部模

块特征图中空间点之间的相关矩阵,可以捕获远距离的依赖

关系,从而更好地学习局部与全局特征信息.

３．５．２　上下文建模

上下文建模通过捕获目标区域周围的信息并且学习目标

与背景信息之间的内在联系来辅助目标物体的检测.由于

小目标本身包含的特征信息有限,因此其周边区域的上下

文信息起着重要的作用.下文将从局部上下文、全局上下

文和上下文交互３个角度介绍基于上下文建模的小目标

检测方法.

(１)局部上下文.局部上下文指检测目标周边区域中的

上下文信息.不同尺度的特征层上候选框的尺寸不同,感受

野也不相同,各层提取的特征信息之间具有互补性.Zeng
等[９１]设计了门控双向神经网络(GatedBiＧdirectionalCNN,

GBDＧNet),该网络通过在目标窗口放大或缩小感受野来收集

更多上下文信息,在不同分辨率和不同层次间进行特征交互

传递.

为了探索局部上下文信息的作用机制,Li等[９２]提出了关

注 上 下 文 卷 积 神 经 网 络 (Attentive Contexts CNN,ACＧ

CNN),它由基于注意力的全局上下文(AGC)模块和多尺度

局部上下文(MLC)模块组成.AGC通过多个堆叠的长短期

记忆(LSTM)层为输入图像递归生成注意力图,用于突出

有效的全局上下文位置.MLC利用多个尺度上每个候选

框的特征信息来获取局部上下文信息.ACＧCNN 将全局

上下文信息和局部上下文信息结合,共同提升小目标检测

效果.

(２)全局上下文.全局上下文指对整个图像的信息进行

学习.Bell等[９３]设计了一种同时结合感受野内外部信息的

目标检测器(InsideＧOutsideNet,ION),通过多尺度特征学习

内部细节信息,并将循环神经网络(RNNs)拓展到二维,从４
个方向对感受野外的上下文信息进行编码,实现对全局上下

文信息的感知.

针对密集人脸检测,Song等[９４]指出局部上下文忽略了

浅层特征与深层特征之间的联系,浅层特征图中与人脸相似

的特征会被错误分类,需要从深层和更大的感受野中提取全

局上下文信息并将其反馈给浅层以进行辅助检测.作者提出

了全局上下文融合模块架构(GlobalContextFusion,GCF),

通过自上而下融合所有尺度的上下文信息进行预测.其中每

个尺度从特征金字塔的当前层提取特征,并通过上下文模块

与其他尺度被上采样到相同大小的特征进行融合,以提高人

脸检测性能.

(３)上下文交互.上下文交互指通过目标与目标之间、目

标与背景之间的约束关系进行上下文语义信息的传递.Liu
等[９５]提出了一种新型的结构化推理网络(StructureInference

Net,SIN).作者将目标视为节点,将目标与目标之间的关系

视为边,各个节点和边相连接构建成一个图网络.推理网络

在对图像的场景信息进行特征提取的同时对节点之间的关系

进行编码,通过不断更新迭代,将最后的二节点信息用于分类

与回归任务.

针对小目标检测中语义信息弱且空间信息衰减的问题,

Fu等[９６]模仿人类视觉机制,提出了上下文推理方法(IntrinＧ

sicRelationshipReasoning,IRRNet)来捕获目标物体之间的

关系.IRRNet通过构建基于初始区域特征的稀疏语义关系

模块以及基于位置和形状信息的稀疏空间关系模块,将语义

关系和空间关系生成无向图进行编码,找到小目标与大目标

的相关性,从而推断小目标的位置.

基于上下文建模的方法通过挖掘图像中与目标相关联的

信息,构建目标与周围环境的模型范式,有效提升了小目标检

测性能.然而不是所有的上下文信息都有效,当周围环境缺

少与目标关联性高的信息,并且没有其他易检测的物体可以

辅助对小目标的检测时,这些冗余的信息噪声会影响模型的

处理性能.

３．６　小目标检测总结

表５列出了从不同结构总结与分析的小目标检测算法的

优缺点.从表中可以看出,在骨干网络、金字塔网络以及增益

机制结构上的改进方案聚焦于特征的利用,通过对特征充分

提取、融合包含不同分辨率信息的特征层、找到聚焦于任务的

特征信息,来获得高精度的检测结果.在锚框设计与优化目

标上的改进着力于优化模型的训练,加速检测模型的分类和

回归.
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表５　不同结构改进方法的优缺点对比

Table５　Comparisionofadvatagesanddisadvatagesofimprovedmethodsindifferentstructures

结构 分类 优点 缺点

骨干网络
精度优先 充分提取特征;高精度和高准确度 参数量多,计算量大

速度优先 处理速度快;可在小型移动设备上搭载 准确度偏低

金字塔结构
图像金字塔 提供富含细节信息的多分辨率的图像 计算量大,占用内存多

特征金字塔 融合浅层特征的细节信息和深层特征的语义信息 参数量多,计算量大

锚框设计

有锚机制
在密集的锚框上直接进行目标分类和回归,且有效提高

了网络目标召回能力

尺度、数量等超参数需预定义;
大部分锚框对检测没帮助

无锚机制

无需设置与锚框相关的各类参数;
回归不同尺度特征图的目标中心点和宽高,提高了推理

速度

边界框回归难;
密集检测前景与背景极度不平衡;
语义模糊(目标中心点重叠)

优化目标

交并比 通过设定阈值调整正负样本的质量和数量; 高阈值易导致小目标漏检误检;
非极大抑制 适用范围广 需要针对性设计

损失函数 可解释性强,易调整权重
函数不连续;
鲁棒性低

增益组件

注意力机制 帮助网络捕获与当前任务相关的判别性特征
增加参数量;
位置信息难捕捉

上下文建模
利用不同对象之间的相互关系、对象和环境之间的关系

作为条件辅助对新目标进行识别

有效上下文信息匮乏;
易造成无效信息冗余

４　小目标检测算法对比

本节对当前主流的小目标检测模型进行总结分析以及检

测性能评估.其中,AP 代表平均精度,AP５０和AP７５分别代表

IoU阈值为０．５和０．７５时的平均精度,APS,APM ,APL分别

代表小、中、大３种不同尺度目标的平均精度.

表６列出了对文中列举的部分基于锚框的小目标检测算

法的描述和局限性分析.表７将表３和表６中列举的具有代

表性的小目标检测算法按照时间顺序进行排列,并在 MS

COCO数据集上对比了实验结果.

表６　基于锚框的小目标检测模型总结

Table６　SummaryofvariousanchorＧbasedsmalldetectionalgorithms

算法名称 发表时间 算法描述 局限性

Faceboxes[５９] IJCB２０１７
在不同尺度特征图上设置锚框检测物体,对锚框

进行稠密化处理

不能处理过小的目标,会过滤像素小于２０的

目标框

YOLOv３[２２] CVPR２０１８
骨干网络是使用残差跳层结构的全卷积网络,并
且引用多尺度预测

识别物体位置精准性差,召回率低

SNIP[５０] CVPR２０１８
对金字塔每一个分辨率进行训练,并且只对特定

范围(即尺度相近)的目标回传损失

需要处理金字塔层图像上的每个尺度图片的

像素计算,参数量大,计算慢

SNIPER[５１] NIPS２０１８
训练时不需处理整张图片,仅处理图像金字塔上

真实框旁边的图片块
只提升训练速度;模型必须依赖图像金字塔

Cascade
RＧCNN[７４] CVPR２０１８

通过不断提升IoU阈值来保证每个检测器都有

等效尺寸的正样本;逐步找到最接近目标的预测

多阶段级联检测调整参数量难;
在低IoU阈值上不理想

PANet[５４] CVPR２０１８
在特征金字塔上连接出一条自下而上的增强路

径,引入浅层特征进行分割;引入自适应特征池

化融合特征

所有层级输入贡献视为相同

FSCascade[７５] BMVC２０１９
采用特征共享的思路缩小了低IoU 阈值下最后

阶段与之前阶段之间的差距
预测中的全连接换成全卷积;可解释性弱

IPGＧNet[５２] CVPR２０２０
引入图像金字塔,为主干网络的每个阶段提供更

多的空间信息
参数量大,计算慢

IRRNet[９６] CVPR２０２０ 通过构建语义模块和空间模块集成上下文信息
难以区分同类别下语义特征强的小目标;引入

噪声风险大

EfficientDet[５５] CVPR２０２０
提出混合缩放方法来缩放目标检测模型;给特征

金字塔每个层级的输出赋予权重并且网络自适

应进行权重更新

基准模型是用 NAS[９７]搜索出来的,对计算资

源要求高

DetectoRS[３３] CVPR２０２０
将FPN输出的结果作为额外反馈连接到骨干网

络中进行二次特征提取,使用可切换空洞卷积自

适应选择合适的感受野

可切换空洞卷积耗时严重且更适用于大目标

检测

FDNet[８２] IVC２０２１
将损失比例信息作为反馈信号带入损失函数的

迭代计算中,有效监督小目标的训练
鲁棒性低

　　(１)从骨干网络对比来看,由于 ResNet具有能够逐层深

入表征以及易于优化的特点,被大部分算法模型作为基础骨

干网络.其改进模型ResNeXtＧ１０１和Res２Net分别被作为有

锚机制 DetectoRS和无锚机制 VFNet的骨干网络,其平均精

度达到了 ５４．７％ 和 ５５．１％,分别达到了两类算法的最佳

效果.

(２)从纵向对比来看,随着时间的推移,小目标检测模型

的性能有了明显的提升.早年 YOLOv３算法中小目标检测

精度不足大目标检测精度的一半,后期 VFNet将小目标检测

精度提升至３７．４％,性能提升了一倍.

(３)从时间维度进 行 分 析,早 期 对 小 目 标 检 测 问 题 的

探索聚焦于金字塔网络的构建、锚框设计等方面,此阶段
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的代表算法有SNIP,SNIPER,Faceboxes等.其中,图像金

字塔方法虽然检测精度较高,例如 SNIPER 在２０１８年检

测精度达到了４６．１％,但其由于受到训练时的内存问题

和推断时的速度问题的限制,因此难以推广.然而,随着

特征金字塔网络的深入探索,小目标检测算法得到了大幅

度提升,无锚机制方法成为了新的研究热点.其中多尺度

特征学习 方 法 EfficientDet和 DetectoRS利 用 双 向 金 字 塔

BiFPN和递归金字塔 RFP达 到 了 ５２．２％ 和 ５４．７％ 的 平

均精度,远胜于同期的各类方法.并且,特征金字塔可以

通过融合浅层细节信息和深层语义信息,来改善无锚机制

算法的语义模糊问题,从而弥补有锚机制和无锚机制的检

测差距.例如,FCOSv２通过嵌入 BiFPN 网络并且利用中

心度分支剔除低质量边界框从而提升回归预测,将小目标

检测精度提升至３３．２％.

(４)从优化目标的角度进行分析,IoU 和 NMS算法立足

于保留高质量正样本并且加快正负样本的筛选.其中,FSＧ

Cascade对级联方法CascadeRＧCNN进行改进,以减小低阈值

下不同阶段之间的差距,使小目标检测精度提升了１．４％.

而损失函数的优化设计具有较强的解释性,可以对模型进行

监督训练.FDNet算法将小目标损失比例信息带入损失函数

的训练中,在基准网络IPGＧNet１０１上将小目标检测精度提升

至２８．０％.

(５)从增益组件的角度进行分析,注意力机制和上下文建

模是小目标检测的常用增益组件,能够插入骨干网络以及金

字塔网络中,以较小的成本增强目标区域的特征,并有效地提

升目标检测精度.

表７　MSCOCO数据集上小目标检测模型的平均精度对比

Table７　ComparisonofaverageaccuracyofsmalldetectionalgorithmsmodelsonMSCOCOdataset

算法名称 骨干网络 输入图像尺寸 AP/％ AP５０/％ AP７５/％ APS/％ APM/％ APL/％
YOLOv３[２２] DarkNetＧ５３ ３２０×３２０ ３３．０ ５７．９ ３４．４ １８．３ ３５．４ ４１．９

SNIP[５０] ResNetＧ５０ 多尺度 ４３．６ ６５．２ ４８．８ ２６．４ ４６．５ ５５．８
SNIPER[５１] ResNetＧ１０１ 多尺度 ４６．１ ６７．０ ５１．６ ２９．６ ４８．９ ５８．１

CascadeRＧCNN[７４] ResNetＧ１０１ － ４２．８ ６２．１ ４６．３ ２３．７ ４５．５ ５５．２
PANet[５４] ResNeXtＧ１０１ 多尺度 ４５．０ ６５．０ ４８．６ ２５．４ ４８．６ ５９．１

CornerNet[６４] HourglassＧ１０４ ５１１×５１１ ４０．５ ５６．５ ４３．１ １９．４ ４２．７ ５３．９
ExtremeNet[６５] HourglassＧ１０４ ５１１×５１１ ４３．７ ６０．５ ４７．０ ２４．１ ４６．９ ５７．６
FSCascade[７５] ResNetＧ１０１ － ４３．２ ６２．３ ４７．５ ２５．１ ４６．２ ５４．８
CenterNet[６６] HourglassＧ１０４ ５１２×５１２ ４４．９ ６２．４ ４８．１ ２５．６ ４７．４ ５７．４

FSAF[６７] ResNeXtＧ１０１ １３００×８００ ４４．６ ６５．２ ４８．６ ２９．７ ４７．１ ５４．６
FoveaBox[６９] ResNetＧ１０１ １３００×８００ ４４．２ ６５．４ ４７．８ ２８．８ ４６．７ ５３．７

IPGRCNN[５２] IPGＧNet１０１ １３３３×８００ ４５．７ ６４．３ ４９．９ ２６．６ ４８．６ ５８．３
IRRNet[９６] ResNetＧ１０１ － ３９．７ ６２．０ ４３．２ ２２．９ ４２．４ ５０．２
FCOS[６８] ResNeXtＧ１０１ １３００×８００ ４４．７ ６４．１ ４８．４ ２７．６ ４７．５ ５５．６

HoughNet[７１] HourglassＧ１０４ ５１２×５１２ ４６．４ ６５．１ ５０．７ ２９．１ ４８．５ ５８．１
FCOSv２[７３] ResNeXtＧ１０１ １３００×８００ ５０．４ ６８．９ ５５．０ ３３．２ ５３．０ ６２．７

EfficientDet[５５] EfficientNetＧB６ 多尺度 ５２．２ ７１．４ ５６．３ ３４．８ ５５．５ ６４．６
DetectoRS[３３] ResNeXtＧ１０１ 多尺度 ５４．７ ７３．５ ６０．１ ３７．４ ５７．３ ６６．４
FDNet[８２] IPGＧNet１０１ － ４６．６ ６５．４ ５０．８ ２８．０ ４９．６ ５９．１
VFNet[７０] Res２NetＧ１０１ＧDCN １３００×８００ ５５．１ ７３．０ ６０．１ ３７．４ ５８．２ ６７．０

５　小目标检测应用前景

在许多领域中,小目标检测算法面临着不同类型的检测

挑战,如采集图像分辨率低、复杂场景下目标遮挡严重等问

题,因此小目标检测算法有广泛的应用前景.下文将军用无

人机检测、智能视频监控和自动驾驶这３类应用作为代表进

行简要介绍.
(１)军用无人机检测

无人机在现代军事战场上不可或缺,在军事侦察、军事打

击等任务中能有效辅助我方军事人员进行战场态势感知.由

于无人机进行远距离的高空作业,检测的目标常有不清晰、不
准确的问题,因此小目标检测技术对于军事任务意义重大.
针对小目标在军事中的智能感知技术研究,Hui[９８]把骨干网

络 ResNet上的 ROI池化层舍去,保留小目标特征信息.通

过锚点和锚框一一对应来减少特征提取的计算量,并且设计

多尺度特征层来提升小目标的检测.此外,Liu等[９９]首次将

CenterNet和自适应特征激活模块相结合,从而有效抑制冗余

特征的表达,并且加入了 GCＧBlock(GlobalContextBlock)注
意力模块来增强关键点语义信息.该方法在小目标数据集中

的性能有着不错的提升.
(２)智能视频监控

视频监控被广泛应用于商场、火车站等公共场所,是保障

城市安全的重要工具.由于监控中常出现人口密集现象,所
采集图片中的小目标呈现数量多、被遮挡、模糊等特点,具有

一定的检测难度.为 此,Huang等[１００]提 出 了 一 种 新 颖 的

NMS方法,用于对冗余候选框进行有效删减,并且从成对模

型的对应关系中相互学习到更多的特征信息,从而提升行人

检测任务的准确性.针对人群中的密集人脸检测,Li等[１０１]

采用平衡数据锚点采样策略来平衡不同尺度人脸样本的占比

数量,并且将密集上下文模块嵌入预测层中以增强信息的

传递.
(３)自动驾驶

自动驾驶是未来车辆技术发展的趋势,对行车环境中交

通标志的精准检测是衡量自动驾驶技术的一项重要指标.为

了检测小而密集的交通标志,Ge等[１０２]将 VGG１６作为 RＧ
FCN[１０３]的骨干网络,提出了减小特征图缩放倍数的策略.

该策略聚焦于小尺寸范畴的物体,并采用特征拼层的方式组

合 VGG１６同组的卷积层来丰富小目标的特征信息.与上述

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



方法关注骨干网络的设计不同,Tang等[１０４]设计了一种具有

特征聚合的集成特征金字塔.它将集成操作引入金字塔层级

以解决 RoI不平衡问题,并且特征聚合结构增强了特征图的

表征能力,从而能更精准地检测交通标志.

６　未来展望

虽然当前小目标检测已经取得显著的成果,但由于小目

标检测场景具有复杂性与广泛性,因此其仍存在一些关键问

题需要解决,未来工作可以从以下５个角度展开研究.

(１)小目标数据集的扩展与设计.由于当前通用数据集

中的小目标数量占比低,并且现有的小目标数据集只针对单

一类别或单一场景下的常见类别,因此训练出的模型可迁移

性差.为了更好地评估小目标检测算法的性能,建立小目标

检测专用的大规模数据集十分必要.此外,由于小目标对位

置偏移比较敏感,MSCOCO 数据集上关于精度的评价指标

并不适用于小目标与极小目标,因此为该小目标数据集设计

新的评价指标具有重要意义.

(２)标签分配方法.小目标检测任务存在严重的正负样

本不平衡问题,划分正确的正负样本至关重要.标签分配指

检测器在训练阶段给特征图的每个位置区分正负样本的过

程.当前存在的基于先验信息的静态匹配策略和自适应动态

匹配策略[７２,１０５],都有助于帮助模型找到合适的正负样本,从

而加速训练收敛并提升模型的检测精度.

(３)弱监督小目标检测方法.由于图像中小目标标注的

困难性和费时性,在训练数据有限的情况下,利用全监督学习

方法难以训练出用于小目标检测的通用模型.弱监督学习指

使用少量的全注释图像来检测大量的非全注释图像,利用对

象类标注图像能够高效地训练小目标检测器,有助于对小目

标进行分类;反之使用边界框训练检测器能增强目标的定位

能力.通过巧妙平衡两种弱监督信息,可以进一步提升小目

标检测性能.

(４)结合图像超分辨重建方法.小目标的特征分辨率低,

难以检测.目前存在诸多基于生成对抗网络的超分辨率重

建[１０６Ｇ１０８]方法.此类方法通过对原图像进行多次上采样后获

得超分图像,从而恢复更多的纹理细节和像素信息,并且可以

弥补深层网络中小目标的细节损失,从特征增强方面提升小

目标的检测效果.

(５)模型的可解释性研究.当前小目标检测模型对数据

集有较强的依赖性,建立的模型往往对该数据集拟合程度高.

而模型中间涉及的大量映射关系以卷积的形式呈现,没有展

现其本身的规律.模型的可解释性是通过规则与学习结合的

方式,建立高精度、可解释、可通用且不依赖大量标注数据的

目标检测模型.

结束语　本文回顾了近年来基于深度卷积神经网络的小

目标检测研究进展,并进行了全面归类和分析.从骨干网络、

金字塔结构、锚框设计、优化目标、增益组件５个方面详细阐

述了现有小目标检测算法.同时,对各个方面的代表算法进

行了对比分析,并结合实验结果概括了该技术的优势和局限.

最后,详细阐述了军用无人机检测、智能视频监控和自动驾驶

这３个领域的应用前景,以及小目标检测未来的研究方向.
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