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【摘要】介绍了目标检测数据集的发展过程、基本评价指标的设定，并基于此综述了不同类别的目标检测算法，分

别对两阶段和单阶段检测算法及相应优化算法进行解析，围绕检测速度和检测精度的迭代过程，阐述了目标检测算法

的困难与挑战。最后，就算法本身的提升和算法应用需求下的优化设计提出总结和展望，指出目标检测的训练监督问

题、算法对小目标的检测困难问题，同时指出实时检测任务中检测速度与检测精度的协调性问题和多模态融合应用问

题，以及算法运行可解释性对算法再提升的重要意义。
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【Abstract】This paper introduced the development of object detection datasets and the establishment of basic evaluation

metrics, and based on this, it reviewed different categories of object detection algorithms. Single-stage and two-stage detection
algorithms, as well as corresponding optimization algorithms, were analyzed separately. Highlighting the iterative process of
detection speed and accuracy, the paper elaborated the challenges and difficulties in object detection algorithms. A summary
and outlook for the improvement of the method itself and the optimization design under the application requirements of the
algorithm were proposed in the paper, which indicated training supervision of object detection, the difficulty of detecting small
targets by the algorithm. At the same time, the paper also indicated the coordination between detection speed and accuracy in
real-time detection tasks and multimodal fusion application, as well as the important significance of the interpretability of
algorithm operation for further improving the algorithm.
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基于深度学习的目标检测算法综述*

曾文炳 李军

（重庆交通大学，重庆 400074）

1 前言

目标检测是计算机视觉的重要分支，主要用于识

别和分析图像中的目标，即其应用方向分为一般目标

检测和检测应用两类：一般目标检测以类人的角度参

与认知，即模拟人类进行检测与分类，重在探索不同

类型对象的检测方法；检测应用具有更为清晰的场景

设定，如针对人员密集场所的人脸识别，或针对文件

处理的文本检测等。近年来，随着卷积神经网络

（Convolution Neural Network，CNN）等深度学习技术

的广泛应用，目标检测技术突破传统检测器的技术瓶

颈，由复杂向简单化、快速准确的方向发展[1]。

在两阶段（Two-Stage）目标检测算法方面，更快

速 区 域 卷 积 神 经 网 络（Faster Region-based
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Convolutional Neural Network，Faster R-CNN）和掩膜

区域卷积神经网络（Mask Region-based Convolutional
Neural Network，Mask R-CNN）等算法是最先进的方法

之一。这些算法在准确率方面表现出色，但相对于单阶

段算法，检测速度较慢。在单阶段（One-Stage）目标检

测算法方面，YOLO（You Only Look Once）系列算法和单

步多框目标检测（Single Shot multibox Detector，SSD）算
法已成为最先进的算法之一。这些算法在速度和准确

率方面均有很好的表现，且已经得到了广泛应用。

在深度学习算法大规模应用的背景下，目标检测

算法已广泛应用于安检防控、自动驾驶以及卫星遥感

等领域。各领域不同的检测需求催生了各种检测算

法，依据检测过程有无区域建议，可分为两阶段检测

器和单阶段检测器。两阶段检测器有区域建议过程，

对检测对象的位置信息和边界信息有更为清晰的认

知，导致检测精度普遍高于单阶段检测器；单阶段检

测器检测过程更为简洁，故检测速度是其优势所在。

2 数据集与评价指标

目标检测算法中，从传统检测器到目前的多数

检测算法均以有监督算法为主，数据集也随之发

展，并完善了整套评价指标。

2.1 数据集

数据集作为有监督算法的“学习课本”，对目标

检测算法的训练至关重要。数据集的质量体现在

标注的准确性，以及针对算法应用时类的丰富性或

同类不同形态的整理完整性。数据集不仅限定了

不同算法比较时有相同的初始训练标准，高质量数

据集更在深度学习的背景下，对算法模型具有良好

指引效果。同一算法采用不同数据集训练后会拥

有不同的性能表现，这促使数据集随目标检测算法

的进步而迅速发展。目前常用数据集主要有

PASCAL VOC[2]和COCO数据集[3]。

PASCAL VOC数据集发源于PASCAL VOC挑战

赛，主要包括图像分类（Object Classification）、目标

检 测（Object Detection）、目 标 分 割（Object
Segmentation）和行为识别（Action Classification）几

类数据，发展到VOC 2007版本时，已经拥有 20个类

别的数据[4]。各类图片由官方提供明确的标注，同

时，为了更好地发挥目标检测算法的性能，研究人

员通常会综合多个版本的检测数据集，利用组合数

据集完成目标检测算法的训练和测试。常见的训

练与测试数据集组合如图1所示。

VOC12+VOC07 VOC07

训练

VOC07(训练集和
测试集）+VOC12 VOC12

测试

图1 常见的训练与测试数据集组合

COCO数据集由微软于 2014年建立，其中的图

像取自复杂的日常场景，其内容更丰富，图片类别

达 91类，图片数量多达 32.8万张，其中带有 250万
个内容标注。与 PASCAL VOC数据集相比，能训练

出可识别更复杂场景的目标检测器，同时，针对更

小的目标识别具有更深的理解。

2.2 评价指标

传统检测器在行人检测的应用研究中[5]，以每

个 窗 口 的 漏 检 率 与 误 报 率（False Positive Per
Window，FPPW）作为检测器性能的度量标准。卷

积神经网络的应用和检测器检测方法改变后[6]，以

平均检测精度（Average Precision，AP）作为同类检

测准确性的评价指标，以类平均检测精度（mean
Average Precision，mAP）作为不同类别间的平均

AP，以表现目标检测算法检测精度的综合性能，并

引入交并比（Intersection over Union，IoU）来描述目

标检测算法的定位准确性。通过 IoU阈值的设定

判断对象是否成功定位，例如，IoU大于 0.5时判定

为定位准确，IoU为 1时判定为预测对象位置完全

正确。同时，以单位时间检测图像的数量表征目标

检测的速度。

针对不同应用场景，评价指标可能各有侧重，

表1所示为目标检测任务中常用的评价指标。
表1 目标检测常用的评价指标

评价指标

准确率（Accuracy）
精确率（Precision）
召回率（Recall）
F1分数（F1 Score）
平均精度（AP）

漏检率（Miss Rate）
误检率（FPR）
平均漏检率

（AverageMissRate）

定义

正确检测出的目标与实际存在的目标间
的比例

检测出的目标中真正为目标的比例

实际存在的目标中被算法正确检测出的
比例

精确率和召回率的调和平均值

不同阈值下的精确率和召回率的平均值

实际存在的目标中被算法漏检的比例

将非目标物体错误地检测为目标的比例

在不同目标大小下的漏检率的平均值
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3 目标检测算法

目标检测算法因卷积神经网络的加入而注入

活力，两阶段和单阶段的检测算法分别代表了研究

人员在检测精度和检测速度方面做出的努力。图 2
所示为目标检测算法的发展及分类。

曾文炳，等：基于深度学习的目标检测算法综述

3.1 传统检测器

传统检测器通过人为设置检测对象的特征，在

对象检测的初始阶段即存在一定的复杂性，并由于

图像特征缺乏有效表达，特征的设计随描述对象的

增多而愈加复杂，采用各种加速技巧仍未能遏制查

找复杂特征对计算资源的消耗。同时，滑动窗口的

检测机制虽然保证了一定的检测精度，但是巨量的

检测滑框进一步提高了对计算能力的要求。

从 Viola Jones检测器[7]的“整体图像”“特征选

择”“检测级联”三大技术的有机融合，到定向梯度

直方图（Histogram of Oriented Gradient，HOG）[8]利用

重叠的局部对比度归一化，以及可变形组件模型

（Deformable Part Model，DPM）检测器[9]“分而治之”

的检测原则，分别表征了传统检测器在检测速度、

检测输入图像尺寸多元化和检测精度，以及特征提

取难度上做出的努力，并为之后的目标检测算法打

下了坚实的基础。

3.2 两阶段检测算法

两阶段算法首先根据输入的图像生成候选框

（Region Proposals），候选框的生成方法可分为选择

性搜索和基于锚框的方法。选择性搜索首先对图

像进行分割，得到一些小的区域，然后通过合并相

邻的区域，得到一些更大的候选框，最后对这些候

选框进行筛选，保留与目标物体较为相似的候选

框。基于锚框的方法先在图像上生成一些固定大

小和宽高比的锚框，然后通过卷积神经网络对每个

锚框进行分类和回归，得到每个锚框的置信度和位

置偏移量，最后根据置信度对锚框进行筛选，保留

置信度较高的候选框。两种方法使用不同的逻辑

生成区域建议，而后根据建议区域进行检测分类，

如图 3所示。因此，有两个步骤对输入图像进行处

理，其余步骤能够提高目标定位的准确性，进而提

高检测精度，但是其检测过程的复杂性导致该类算

法检测速度受到影响。

图像输入

CNN特征

第一阶段

第二阶段

图3 两阶段算法结构表征

3.2.1 区域卷积神经网络

区 域 卷 积 神 经 网 络 （Region-based
Convolutional Neural Network，R-CNN）[10]是第一个引

入感兴趣区域（Region Of Interest，ROI）的目标检测

算法，是机器学习时代里程碑式的检测算法之一。

R-CNN采用选择性搜索（Selective Search，SS）算法

生成候选框，如图 4所示。通过对候选框进行图像

裁剪和尺寸缩放获得固定大小的图像块，并对图像

块进行卷积神经网络的特征提取和分类，得到每个

图像块的置信度和位置偏移量，对置信度较高的图

像块进行非极大值抑制，得到最终的检测结果。

图2 目标检测算法的发展及分类
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OverFeat模型[11]同样采用卷积神经网络进行特

征提取和分类，却与传统检测器一样通过滑动窗口

的方式获得系列候选框，再进行分类和回归。

相较于滑动窗口所采取的穷举式检测方式，候

选区域的引入大幅降低了计算消耗，并解决了固定

窗口造成的检测不准确的情况，使检测速度得以突

破，且在卷积神经网络的加持下，检测精度得以大

幅提高。但是作为R-CNN的特色建议框，其大量重

复成为制约检测算法进步的主要因素，特征的冗余

计算严重影响了检测速度。这一问题在之后的金

字塔池化网络（Spatial Pyramid Pooling Networks，
SPPNet）中得以解决。

3.2.2 金字塔池化网络

SPPNet[12]用于改进 R-CNN 因对图像进行 2
000个大小不一的候选区域分割而造成的区域特

征提取进程缓慢问题。首先，SPPNet直接对图像

进行不考虑候选区域的卷积操作，得到一次卷积

的特征图，而后将 2 000个候选区域在特征图上实

现映射。相较于 R-CNN对候选区域的逐一卷积

提取特征，SPPNet从卷积次数上实现了检测速度

的优化。图 5所示为 R-CNN和 SPPNet的网络结

构对比。

特征
特征

特征
特征

CNNCNN

CNNCNN CNN

特征

SPP层
特征 特征

（a）R-CNN （b）SPPNet
图5 R-CNN与SPPNet网络结构比较

其次，算法增加了金字塔池化（Spatail Pyramid
Pooling，SPP）层，SPP层能将特征图转化为固定尺寸

的特征向量，其将每个候选区域分成 4×4、2×2、1×1
大小的 3个子图，针对子图各区域进行最大池化处

理，而后进行支持向量机（Support Vector Machine，

SVM）分类操作，进一步优化检测速度，使其检测速

度高于R-CNN算法检测速度20倍以上。

3.2.3 快速区域卷积神经网络

快速区域卷积神经网络（Fast Region-based
Convolutional Neural Network，Fast R-CNN）[13] 作 为

R-CNN的升级版本，是R. Girshick在 2015年提出的

综合R-CNN和SPPNet而改进的检测算法。首先，该

算法沿用 SPPNet的一次卷积操作，避免特征提取的

冗余操作；其次，摒弃之前的SVM分类器改用归一化

指数（Softmax）函数进行分类处理，并在网络末端并

行不同连接层，实现在不提供额外特征存储空间的

同时进行端到端（End-to-End）的多任务训练，以及

分类结果和定位框的回归反馈；最后，作者设计感兴

趣区域池化（Region Of Interest Pooling，ROI Pooling）
板块，使得在特征图上不同尺寸的候选框在进入全

连接层分类、回归之前池化为固定尺寸。图6所示为

Fast R-CNN算法网络模型。该检测算法实现了检测

精度不变的前提下，以超过 200倍的检测速度优于
R-CNN算法。

任意尺寸
图像

CNN 特征图 ROI池化
层

区域建议

分类得分 全连接层

BBOX回归 全连接层

全连接层

图6 Fast R-CNN算法网络模型

值得注意的是，R-CNN和 Fast R-CNN都具有

任意尺寸图像输入的功能。但是从尺寸修改的时

机和对象来看，R-CNN在网络初始就对“图像”进行

尺寸的重定义，而Fast R-CNN在感兴趣区域池化时

对“特征图”进行尺寸修改。

曾文炳，等：基于深度学习的目标检测算法综述

图4 R-CNN算法流程

图像输入

回归器修
正选框

生成侯选
区域

对候选区域
进行卷积提取特征

输出类别
和位置

SVM分类器
计算“飞机”

的概率

计算“人类”的
概率（最高）
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3.2.4 Faster R-CNN
Faster R-CNN[14]解决了该系列算法一系列检测

步骤上的问题，提出的区域建议网络（Regional
Proposal Network，RPN）[15]取代了选择性搜索算法，

解决了两阶段检测器不能实现端到端完成任务的

问题，同时，区域建议算法相较于传统检测器性能

有所提升。区域建议一直是深度学习算法性能受

限的原因之一，直到 Faster R-CNN解决了这一问

题，实现了检测速度的大幅提升。

Faster R-CNN通过 RPN将区域建议简化为二

分类的过程，如图 7所示：首先，生成不同尺寸的锚

框[16]随滑动窗口移动；然后，依据设定的阈值对锚框

是否含物体进行正负的标定；最后，由RPN整理后

的二分类标签即为锚框所在坐标以及物体类概率

的数据。端到端的训练显著提高了区域建议的质

量，取代了之前广泛应用的区域建议而后进行逐一

的完整检测，大幅提高了检测速度，实现了近乎零

代价的区域建议。Faster R-CNN是一个将 RPN和
Fast R-CNN有机融合的整体。

分类器

RoI池化

特征图

建议框

区域建议网络

CNN

图7 Faster R-CNN算法网络结构

Faster R-CNN重点解决了前代算法检测过程

复杂的问题，突破了检测速度的瓶颈，使实时检测

在两阶段检测器上成为可能。但是由于RPN和ROI
池化层缺少适应性的调整，基于锚框的区域建议在

ROI池化层丧失了平移不变性，致使定位精度受到

影响，以及锚框的尺度及大小固定，导致不在锚框

范围内的物体检测失真，因而该检测算法不适用于

所有目标的检测，尤其对小目标的检测性能缺失明

显。

3.2.5 两阶段检测器总结

两阶段检测算法的流程中，第一阶段是确定检

测候选区域，第二阶段对建议区域目标进行分类和

回归定位。事实上，诸多检测算法也是围绕这两个

阶段进行改进优化实现检测算法的性能升级。如

RPN带来的高效区域建议获取效果，也有针对特征

的高效利用算法，如采用级联架构的 Cascade R-
CNN[17-18]和使用特征金字塔[19]的 Libra R-CNN[20]，都

为特征的高效利用提供了可能。但是这些改进没

有从本质上解决问题，反而通过增加模块的方法优

化检测过程中的某一步骤，进一步增加了整个算法

的复杂程度，使得网络在一定程度上捉襟见肘。各

种优化均无法兼顾检测精度和检测速度，即便同时

实现了检测精度和检测速度的提升，也将面临训练

难度的提高。所以研究人员将目光转移到单阶段

检测算法的研究中。

3.3 单阶段检测算法

单阶段检测算法通过简单的一次网络处理即

可成功输出检测分类和预测框的边界，如图 8所示。

因此该类检测算法具备良好的检测速度，适合移动

端使用，同时为算法模块的添加保留了足够的结构

空间，用以实现检测应用的各种需求。

CNN特征

图像输入 结果输出

图8 单阶段结构表征

3.3.1 YOLOv1
一改两阶段算法“先选后测”的思路，2015年，

R. Joseph等[21]带着“回归问题”的思路，提出了YOLO
系列的初代算法。YOLO采用图像均匀分割的思

路，对输入图像进行 7×7的切割，针对每一个切割网

格确定其中心落点，并对区域内目标进行检测。区

别于RPN在高效解决区域建议效率低下问题的同

时提高了网络训练成本，YOLO算法在图像切割中

相当于生成了 49个检测区域，数量少、检测效率高，

固定的切割方式也不会导致网络训练成本的提高。

图 9所示为 YOLOv1网络框架：从输入的图像

（尺寸为 448×448×3）开始，分割出的网格由中间不

同深度的卷积层和最大池化层处理，提取图像抽象

特征；而后，由 2个全连接层完成目标位置预测和分

类概率计算；最后，输出尺寸为 7×7×30的预测结果。

YOLOv1凭借简单的结构以及端到端的图像处理方

式，使检测速度满足实时检测需求，达到了同期最

曾文炳，等：基于深度学习的目标检测算法综述
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快的 45 帧/s，且 YOLO快速版本拥有 150 帧/s的图

像处理速度。

但是 YOLO算法检测目标的普适性有待提

高，每个网格只能识别一个类别，粗放的定位落点

对损失函数的影响较大，都决定了该算法针对小

目标检测效果较差，同时对非常规目标泛化能力弱。

曾文炳，等：基于深度学习的目标检测算法综述

3.3.2 单步多框目标检测

由Liu等提出的SSD[22]是一种基于多基准和多分

辨率的探测方法。与YOLO检测器不同，SSD在卷积

阶段即进行检测，其结构如图10所示，SSD的卷积引

入了多尺度的卷积操作，对不同尺度的目标可进行不

同尺度的预测，很好地解决了目标尺寸造成的检测结

果不理想问题。针对小目标，使用浅层的特征图解析

以保留更多细节，针对大目标，使用深层特征图解析

以深挖语义。但该操作也存在局限性：不同尺度特征

检测重复，提高了检测计算难度；针对小尺寸目标，虽

然浅层特征图卷积能保留更多细节，但浅层检测丧失

了目标的语义信息，对小目标的检测优化效果不佳。

图9 YOLOv1网络结构

图10 SSD网络结构

300

300

图

像

特征提取: VGG-16 Conv5_3layer
额外的特征层

分类卷积层：3×3×(4×(Classes+4))
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检
测
每
类
8
7
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3.3.3 YOLO系列算法总结

YOLO作为单阶段检测算法的代表，检测速度

大幅提高，同时算法的网络结构简单，使其迭代升

级成为可能，截至2022年底，YOLO系列算法已经从

YOLOv1升级到YOLOv7。表 2所示为YOLO系列算

法的迭代升级过程，对检测算法的研究逐渐向网络

架构、特征集成方法、检测方法、优化损失函数、标

签分配方法以及高效的训练方法调整。

3.4 基于深度学习的经典检测算法总结

基于前文的分析可知，目标检测网络结构决定

了检测算法的初始优势，如两阶段检测算法具有定

位准确、检测精度高的特点，单阶段检测算法检测速

度更快。然而，根据统一的评价指标，两种类型的检

测算法都在弥补结构上的不足，向着更高精度和更

快检测速度的目标改进。表 3总结了基于深度学习

的经典检测算法在统一的评价指标下的性能表现。

448

7
7

4483 192 112

112

56

56

256 512 1 024 1 024 1 024 4 096 301 024

3
3 3

3

28
28

3
3 3314

14

3
37 7

7
7

7
7
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YOLO版本

YOLOv1[23]

YOLOv2[24]

YOLOv3[25]

YOLOv4[26]

YOLOv5[27]

YOLOX[28]

YOLOv7[29]

提出时间

2015年

2016年

2018年

2020年

2020年

2021年

2022年

升级/改进

回归处理目标检测赋
予目标检测网络以简单
的结构；网格划分图像
降低网络训练成本

主干网络由VGG16替
换 为 DarkNet-19；批 量
归一化应用于卷积层；
高分辨率分类网络预训
练；引入聚类锚框机制；
加入透传层融合特征

主 干 网 络 替 换 为
DarkNet-53；引入残差网
络 ResNet；分 类 器 由
Softmax 替 换 为 逻 辑
（Logistic）分类；加入特
征金字塔网络（FPN）结
构

主干网络替换为CSP⁃
DarkNet53；采用 SPP+路
径聚合网络（PAN）替代
FPN；加入数据增强

主干网络替换为聚焦
（Focus）结构+跨阶段部
分 网 络（CSPNet）的 组
合 ；特 征 融 合（FPN+
PAN+CSPNet结构）；加
权 非 极 大 值 抑 制
（NMS）；输入端马赛克
（Mosaic）数据增强；定位
损失采用完全交并比损
失（CIoU Loss）

主干网络加入 Fcous
结构；Yolo头部（Head）
修 改 为 解 耦 合 头
（Decoupled Head）；引入
动态样本匹配，即简化
最 优 传 输 分 配
（SimOTA）和去除锚框
操作

动态标签分配策略；
模块重参化

成绩表现

45帧/s
VOC 2007数据集上的

mAP为66.4%
VOC 2012数据集上的

mAP为57.9%

40帧/s
VOC 2007数据集上的

mAP为78.6%
VOC 2012数据集上的

mAP为73.4%
COCO数据集上的mAP

为21.6%

78帧/s
COCO数据集上的mAP

为33%

66帧/s
COCO数据集上的mAP

为43.5%

140帧/s

57.8帧/s
COCO数据集上的mAP

为51.2%

5 ~160帧/s，检测速度和
精度均超越已知检测算

法

优点

检测速度快；迁移能力
强

检 测 精 度 和 速 度 较
YOLOv1有所提高；模型
泛化能力增强

密集锚框提高召回能
力、增强小目标检测能力

精度提升明显；提升感
受野；降低算法对计算机
的要求

提升网络特征提取和
特征融合能力；边界筛选
清晰

网络收敛速度提升、精
度提高；缓解正、负样本
不平衡；减少额外参数优
化

可训练的赠品包在不
增加计算成本的基础上
提升检测准确性；通过

“扩展”和“复合缩放”提
高参数利用效率

缺点

群体检测效果
差；小目标检测效
果差；目标泛化性
能 弱（不 常 见 角
度）

密集检测效果
差 ；主 干 网 络 较
深，小目标的召回
率不高

锚框尺度长宽
比设计困难；锚框
存在冗余问题

训练耗时增加；
锚框尺寸固定，限
制检测算法泛化
能力

数据增强使小
目标进一步减小，
造成检测困难，导
致模型泛化能力
弱

增加计算量和
内存消耗，SimOTA
也会增加训练时
间和计算量；去除
锚框导致小目标
检测效果不佳

增加了训练成
本，“缩放”中提升
主要来自固定的
缩放因子，“复合”
导致了更多参数
量和计算量

表2 YOLO系列算法整理
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4 总结与展望

本文简要介绍了传统检测器发展中遇到的问

题，分析了基于卷积神经网络的目标检测算法的发

展历程，根据检测算法分类综述了具有代表意义的

检测器，包括R-CNN系列算法、YOLO系列算法和

SSD算法等。在目标检测算法发展过程中，通过模

型结构改进（如增加卷积层、改变激活函数等）提高

了模型的准确率和速度，通过数据增强（如旋转、翻

转、裁剪等）[30]增加了数据样本的多样性并提高了模

型的泛化能力，利用损失函数改进（如使用聚焦损

失（Focal Loss）[31]等）提高了模型对难样本的处理能

力，通过将多个目标检测器进行融合提高了目标检

测的准确率和鲁棒性，通过对GPU、现场可编程门

阵列（Field Programmable Gate Array，FPGA）等硬件

进行优化提高了目标检测算法的速度和效率。在

目标检测算法研究中，如何针对应用需求改进和创

新检测算法仍值得思考，未来可能的研究方向包括

以下几个方面：

a. 更快的检测速度。随着物联网和边缘计算

的发展，越来越多的应用场景需要实时目标检测。

因此，目标检测算法需要更快的速度，以满足实时

性要求。未来的研究方向包括更轻量级的网络结

构、更高效的计算方法、更优化的硬件设备等。

b. 更高的定位精度。目标检测算法的定位精

度对于一些应用场景非常重要，如医学影像分析、

工业质检等。未来可以通过研究更深、更宽的神经

网络结构、更有效的特征提取方法、更精细的目标

分类方法等实现定位精度和检测效率的提升。

c. 轻量级目标检测算法。从YOLOv3开始，首

次体现了移动设备对轻量级算法的需求。检测速

度和精度得以保证之始，应用级的需求就开始向更

轻、更便捷的方向转变，如移动机器人的目标识别

抓取[32]、农业应用等。尽管目前的检测算法在检测

精度方面已经超越人类，但在细节和功能性上仍不

及人眼，尤其是足够轻足够小的检测算法。

d.弱监督检测[33]。从传统检测器开始，研究人

员们就苦于对目标的特征标定，深度学习检测算法

的训练仍旧大量依赖良好的图像内容标定。而图

像标定过程费时费力，从成本和发展的角度考虑，

都应该以弱监督甚至无检测为目标。减少或者部

分使用边界框进行注释都将对检测器的运用灵活

性带来极大帮助。

e.小目标检测[34]。YOLO等结构简单的算法对

小目标的检测失真，导致泛化能力低下，解决了小

目标检测问题的算法检测速度较低而应用受限。

f.视频检测[35]。针对连贯视频中的实时目标检

测需求，如视频监控、自动驾驶[36]或用户上传视频审

核，目标检测虽然可针对视频逐帧检测，但忽略了

视频帧之间的连贯性，浪费了过多的计算资源却不

能满足探测要求。针对连贯性对检测算法进行时

间和空间连续的适应性调整，是算法应用性的改进

类别

两阶段
检测算

法

单阶段
检测算

法

算法

R-CNN

SPPNet
Fast R-CNN
Faster R-
CNN

YOLOv1
SSD300
SSD512
YOLOv3

主干网络

AlexNet
VGG16
ZF-5
VGG16
VGG16
VGG16
VGG16
VGG16
DarkNet-
53

检测
速度
/帧·s-1
0.03
0.5
2
3
7
45
46
19
78

图形处
理器

（GPU）
Titan X
Titan X
Titan X
K40
Titan X
Titan X
Titan X
Titan X
Titan X

mAP/%
VOC 2007

58.5（ILSVRC 2012+VOC 2007）
66.0（ILSVRC 2012+VOC 2007）

59.2（ImageNet 2012）
70.0（VOC 2007+VOC 2012）
73.2（VOC 2007+VOC 2012）
66.4（VOC 2007+VOC 2012）
74.3（VOC 2007+VOC 2012）
76.8（VOC 2007+VOC 2012）

VOC 2012

68.4（VOC 2007+VOC 2012）
70.4（VOC 2007+VOC 2012）
57.9（VOC 2007+VOC 2012）
72.4（VOC 2007+VOC 2012）
74.9（VOC 2007+VOC 2012）

COCO（IoU
∈[0.50,0.95]）

19.7
21.9

23.2
26.8
33.0

表3 基于深度学习经典检测算法性能对比

曾文炳，等：基于深度学习的目标检测算法综述
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方向之一。

g.目标检测的多模态融合[37]。自动驾驶汽车凭

借多种传感器实现对驾驶环境的机器识别，目标检

测不仅可以通过图像进行，还可以通过声音、红外

线、雷达等多种传感器进行。将来自不同传感器的

数据进行融合，从而实现对目标更加准确和全面地

进行检测，可以使信息互补，实现误差校正、多样性

增强以及实时性提高。

h.目标检测的场景自适应[38]。目标检测算法在

不同场景下的表现可能存在差异，通过自适应学习

等方法，提高目标检测算法在不同场景下的准确率

和鲁棒性，将极大提升目标检测在各行业中的应用

泛化性能。

i.算法运行可解释性。目标检测的可解释性包

括解释其检测结果和决策过程，通过分析算法数据

传递过程，能更好地理解和优化算法。算法可解释

性的发展方向包括：可视化[39]，即将算法的特征提取

前向传递过程以图像或者其他形式呈现；可解释

性[40]，即通过算法中具有解释性的特征与目标检测

建立联系，以方便用户理解算法特征与目标检测之

间的关系；人机交互，即将算法结合人类知识和经

验，利用人类对检测特征的深刻理解，更好地优化

算法的特征处理过程。

j. 注意力机制[41]。检测算法区域划分、锚框选

定等操作经常出现检测算法复杂性徒增的问题，注

意力机制的引入能够大幅降低检测成本，高效关注

图像有用信息，使现有检测算法检测性能快速提升

成为可能。
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