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【摘要】随着深度学习技术的引入，自动驾驶汽车目标检测算法取得了重要进展。从目标检测技术发展的角度，对

传统目标检测算法与当前应用于自动驾驶车辆的深度学习目标检测算法进行了梳理，分析了具有里程碑意义的检测

器、网络结构以及最新的检测方法，并针对目标检测技术的发展方向进行了探讨。
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【Abstract】With the introduction of deep learning technology in recent years, target detection algorithms for autonomous 
vehicle have made significant progress. This paper analyzes and organizes the traditional object detection algorithms and deep 
learning object detection algorithms currently applied in autonomous driving from the perspective of the development of object 
detection technology, analyzes milestone detectors, network structures and the latest detection methods, and explores the 
development direction of target detection technology.
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1 前言

以往，90%的车辆事故是人为失误造成的[1]，而

自动驾驶汽车能够有效避免人工驾驶的很多安全

问题。自动驾驶过程需要利用精确的定位系统、智

能化环境感知技术，以及全面的控制算法来应对各

种驾驶场景[2]，因此，目标检测技术在自动驾驶过程

中具有重要作用。

准确检测周围车辆的位置、速度、行驶方向

等关键信息，可使自动驾驶车辆预判潜在的碰撞

风险，并及时作出合理决策 [3]。早期，一般通过大

量人工提取特征再识别的方法进行目标检测，而

随着算法的深入与深度学习技术的出现，自动驾

驶汽车使用摄像头和基于深度学习的方法进行
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目标检测和分类[4]，极大地提高了车辆的实时检测

水平。

本文针对自动驾驶汽车环境感知领域常见的

目标检测算法和基于深度学习的目标检测算法进

行梳理，分析了车辆目标检测中小尺度漏检、遮挡

等问题的解决方案，最后总结目标检测算法面临的

挑战及未来可能的发展方向。

2 车辆的目标检测算法

人类视觉系统在面对复杂场景时具有搜索和

定位感兴趣目标的能力，可以很容易地注意到图像

中的目标物体而忽略背景。这种视觉注意能力受

认知生理和心理的控制，是人类处理视觉信息的重

要机制[5]。为在车载场景中实现类似的感知能力，

计算机视觉系统通过模拟人类注意机制，使自动驾

驶车辆能精准识别道路中的目标并过滤冗余信息。

计算机视觉识别的任务主要包括[6-7]：图像分类，即

将图像分配到某个特定类别；目标检测，对图像进

行处理、分析和理解，以识别目标类别，并通过边界

框预测每个目标的位置；实例分割，识别不同的对

象，并为每个对象分配一个单独的分类像素级掩

码，即识别并分割出图像中的每一个特定实例对

象；语义分割，将图像分割为多个具有语义的区域，

为每个像素分配特定的类别标签，从而提供对图像

更丰富的理解。

目标检测是计算机视觉任务的核心难点，且在

自动驾驶系统中扮演着关键角色，其技术的发展大

致经历了传统目标检测和基于深度学习的目标检

测两个阶段[8]。

2.1 传统目标检测算法

传统目标检测方法通常分为 3 个步骤，即区

域提议、特征提取、分类器训练，如图 1 所示。其

中，特征提取可以强调主要信息并降低次要信息

的影响，分类器的优劣将极大影响目标检测的准

确率。大量研究提出了多种特征提取方法，如方

向 梯 度 直 方 图（Histogram of Oriented Gradient，
HOG）[9]、光流法 [10]、可变形部件模型（Deformable 
Part Model，DPM）[11-12]、哈尔（Haar）特征 [13]、尺度不

变 特 征 变 换（Scale-Invariant Feature Transform，

SIFT）[14]等，并提出了多种分类器，如支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）[15]、引导聚集算法

（Bootstrap aggregating，Bagging）[16]、非 线 性 SVM、

AdaBoost[17]等。
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滑动窗口
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光流法DPMHaarSIFT
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图1 传统目标检测算法的一般步骤

2.1.1 特征提取方法

HOG是 Dalal等提出的一种用于行人检测的特

征描述子。由于梯度或者边缘方向的分布可有效

表达局部物体的外观或形状，所以在 HOG 中，梯度

方向的直方图被视为特征。该方法将图像分为若

干个单元（Cell），分别计算每个单元中每个像素的

梯度和方向并构建直方图，得到多维特征向量，再

将若干个单元组合成块，对块进行归一化，对块内

单元的特征向量进行拼接得到最终的特征向量。

因其在图像的局部区域操作，所以能够很好地避免

图像的几何和光学形变。在此基础上，Tian[18]利用

HOG特征和 SVM开展夜间车辆检测，在夜间弱光条

件下有效增强了移动车辆的检测能力。文献[19]使
用 直 方 图 扩 展 和 灰 度 微 分 值 方 法（Gray-level 
Differential Value Method，GDVM）进行车辆检测，结

果表明，传统方法在复杂环境下有效，但在雨天和

弱光条件下效果不佳，故传统方法在处理显著环境

变化时存在局限性。

HOG 在处理遮挡重叠问题时存在一定困难，

促使 Felzenszwalb 等提出了 DPM。DPM 是一种基

于多尺度可变形零件模型混合的物体检测系统，

DPM 算法采用改进的 HOG 特征及 SVM 和滑动窗

口（Sliding Windows）联合的检测思想对输入的图

像进行特征提取，针对特定目标制作相应的激励模

板，并在原始图像中计算得到该激励的效果图，再

由激励的分布确定目标位置。虽然 DPM 具有直观

简单、运算速度快、能适应变形等特点，但其性能

略有不足、激励特征需要人为设计的特点大幅增加

了工作量，所以DPM不具有普适性。后续研究[20]针

对 DPM 性能不足的问题，基于颜色融合 DPM，通过

HSI 色彩空间转换进行图像传输，提取色彩空间各

通道的信息并训练 DPM，再通过自适应融合方法

将 DPM 融合，取得了良好的检测效果，实现了对传

统DPM的优化。

特征提取技术发展过程中，研究人员发现传统

的目标检测侧重于目标的静态特征提取，而目标的

运动信息难以获取，因此光流法（Optical Flow）应运
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而生。光流法基于图像序列在时间域上的变化获

取上一帧与当前帧的关系，计算相邻帧之间对象

的运动趋势 [21]。结合光流法和颜色直方图的方法

可以同时对车辆和天气进行检测，并处理复杂天

气条件下所需要的细微识别任务。由于光流法受

光照噪声影响严重，且车辆检测通常在复杂的光

照环境下进行，所以此方法在车辆检测中局限性

较大。

受 Papageorgiou 等 [22]使用的 Haar 基函数启发，

Viola 和 Jones 提出使用积分图计算类哈尔（Haar-
Like）特征，Haar-Like 特征是一种用于目标检测或

识别的图像特征描述子，通过对图像中每个像素

以及由像素组成的相邻矩形区域进行特定操作，

来获取能够代表整体图像某些特征的描述信息。

整体图像计算完成后，任意一个 Haar-Like 特征都

可以在恒定时间内以任意尺度或位置进行计算。

Haar-Like 特征分为三类：边缘特征、线性特征，以

及中心特征和对角线特征。用两种矩形框联合生

成特征模板，利用特征模板内两种矩形像素的差

值表示该模版的特征值，特征模板可用于图像中

的任一位置，且大小可任意变化，所以 Haar-Like
特征的取值对特征模板中的类别、位置、大小特别

敏感，因此在固定大小的图像窗口内可以提取出

大量的 Haar-Like 特征，从而大幅提高特征提取效

率。

此后，研究人员发现，如果目标存在于不同尺

度的图像中会导致之前的特征提取方法失效，SIFT
能够找到对尺度和旋转不变的特征，并进行提取以

创建对部分遮挡、杂乱、噪声和照明变化具有鲁棒

性的对象识别系统。虽然 SIFT 具有鲁棒性、局部

性、可重复性等，但其计算成本高，且在极端情况下

性能可能受到影响。

各类特征提取方法的特点如表 1 所示。从

HOG 到 SIFT的发展过程明确地体现出特征提取方

法从简单的基础功能实现逐步向复杂条件下高性

能、普适性方向发展的趋势。但是，上述传统算法

普遍存在的主要缺点是需要人为制作特征提取器

来学习对象的不同描述子，导致工作量增加、时间

延长。目标检测任务在从图像序列中生成局部特

征后，提取的特征必须由机器学习分类器识别[23]。

2.1.2 分类器

分类器主要用于解决分类问题。最经典的分

类器是 SVM，主要解决二分类问题，其核心思想是

通过在特征空间中找到一个最优的超平面进行分

类，且间隔最大。因需要的存储空间小、训练和分

类速度快，SVM的应用最广泛。针对非线性分类问

题，非线性 SVM 将数据映射到高维特征空间，以便

找到一个线性可分的超平面来分隔不同类别的数

据点。非线性 SVM对非线性数据的适应能力强，但

其对大规模数据集的训练时间较长，且核函数的选

择较为困难。为解决非线性 SVM 训练时间较长的

问题，Bagging 基于自助采样（Bootstrap Sampling）和

偏差-方差分解定理，并引入随机性与个体学习器

相互独立的方法，减轻了过拟合问题并可实现并行

训练，因此能够大幅度缩短训练时间。该方法首先

将一个随机样本放入采集的集合中，再将其放回原

本的数据集，重复 N 次采样后可获得一个大小为 N
的样本集合，重复P次，得到P个含有N个样本的采

样集合，然后使用该采样集合训练出个体学习器并

将其组合起来，最后根据不同的问题采用不同的方

法进行预测，如针对回归问题预测平均值、针对分

类问题预测多数投票或者平均概率。但是，Bagging
方法存在对异常值十分敏感、参数选择对结果影响

较大的问题。
表1 各类特征提取方法及其特点

名称

HOG

DPM
光流法

哈尔
特征

SIFT

优点

能较好地捕捉局部形状
信息，对几何和光学变化
均具有很好的不变性

方法直观简单、运算速
度快

可准确检测识别运动目
标

简单快捷、计算量小，受
光照、旋转和尺度变换等
影响小

特征稳定，具有旋转、尺
度变换、亮度不变性，可抗
噪声

缺点

特征描述子获取过
程复杂、维数较高，导
致实时性差；很难处
理遮挡问题；对噪点
相当敏感

工作量大

适用条件不易满足

难以描述图像的纹
理和形状特征

耗时长、实时性弱，
内存占用大

随着技术发展和实际需求的变化，AdaBoost 基
于 Boosting 集成学习，能够在每一轮迭代后更新样

本和弱学习器的权重，并且在每一轮迭代的基础上

以同样的方法再训练一个弱分类器，直至到达最大

迭代次数或者获得足够小的误差后将所有弱学习

器的输出整合为一个整体。AdaBoost 具有准确率

高、能自动选择有效特征、灵活性强的优势，但其计

算量较大，对异常值和噪声敏感。不同分类器的特

方文俊，等：自动驾驶汽车目标检测算法研究进展
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点如表2所示。
表2 各类分类器及其特点

分类器

线性SVM
非线性SVM

Bagging

AdaBoost

优点

所需内存更小、训练
和分类速度快

准确率更高

可减轻过拟合问题，
训练时间短

分类速度快、灵活性
强、准确率高

缺点

准确率较低

训练和测试速度较
慢，算法复杂

对异常值敏感，参数
选择对结果影响大

训练慢，对异常值和
噪声敏感，复杂性随类
别数量增加而提高

2.2 基于深度学习技术的目标检测算法

传统目标检测方法大多具有明显的缺点，如依

赖手动特征工程，此外，此类模型因无法在不需要

大量重新训练的情况下快速纳入新数据，适应恶劣

天气或动态环境的能力有限。深度学习在 20世纪

90 年代作为机器学习和人工智能的一个子领域出

现[24]。目标检测领域中传统算法对规模化处理特征

能力不足，深度学习算法可以较好地弥补这些缺

点[25]。基于深度学习的目标检测方法与传统目标检

测方法在理论和应用方面存在显著区别，如深度学

习可实现更高抽象级别、更高精度和更快执行的能

力。近年来，在计算机视觉领域，由于数据量的不

断增加和硬件的快速发展，基于深度学习的车辆检

测算法的实时性已经可与传统的基于手动特征的

车辆检测算法相媲美，而深度学习方法在检测精度

方面远超传统算法。这一时期的里程碑检测器如

图2所示。

2.2.1 深度学习网络算法的演进

2012 年 ，世 界 见 证 了 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）的 重 生 ，

AlexNet[26]在 ImageNet 举办的大规模视觉识别挑战

赛 （ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge，ILSVRC）上首次使用了深度学习方法。

该比赛使用 ImageNet数据库，包含 120×104张、1 000
个类别的图像。AlexNet 在 top-1 和 top-5 中分别实

现了 37.5% 和 17.0% 的错误率，分类效果有了质的

提升。随后，OverFeat[27]针对当时检测和分类的瓶

颈，首次明确解释了 CNN 的定位与检测原理。该

检测算法使用全卷积网络和滑动窗口技术，将大量

的滑动窗口放入图像中，滑动窗口给出对象类别的

置信度得分和边界框，与对象有 50%重叠的边界框

将被合并、累积，并利用回归算法预测最终边界

框。然而，该方法所需算力较大，因此效率较低。

AlexNet
OverFeat  YOLOv1

SSD
RetinaNetCenterNet

CornerNet DETR
CenterNet-Auto

基于关键点
端到端 双标签分配YOLOv10、YOLO-World

单阶段
检测器

两阶段
检测器

位置敏感得分映射
R-FCN

Faster R-CNN
Fast R-CNN

区域提案
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SPP-Net

基于深度学习方法
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图2 目标检测发展进程

在 2014 年 的 ILSVRC 中 ，视 觉 几 何 组 网 络

（Visual Geometry Group Network，VGGNet）[28]在分类

任务中错误率达到 7.32%，在定位任务中的错误率

为 25.32%。为减少所需参数量，该模型通过堆积

叠加，使用多个 3×3 卷积核代替大尺度卷积核，并

多次使用 2×2 的池化，使结构简洁明了，同时利用

多个卷积层增加了非线性，提高了模型的性能，如

图 3 所示。VGGNet 至今仍在图像特征提取中广泛

应用。
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2014 年，IanGoodfellow 等首次提出生成对抗网

络（Generative Adversarial Network，GAN）[29]，该网络

包括一个名为生成器的神经网络和一个名为判别

器的神经网络，开创了许多新的研究方向。但是基

于GAN的模型训练和优化仍然较为繁琐，模型易崩

溃，结果不易收敛且不稳定，故基于 GAN 的变体陆

续 出 现 ，如 深 度 卷 积 生 成 对 抗 网 络（Deep 
Convolutional Generative Adversarial Networks，
DCGAN）[30]、信 息 生 成 对 抗 网 络（Information 
Maximizing Generative Adversarial Networks，
infoGAN）[31]等。

通常，深度学习模型层数越多，能捕获的信息

就越多，但是层数过多会导致梯度爆炸或退化问

题。为减轻网络的训练负担、解决深层网络的退化

问题，2015 年，He 等提出了 ResNet[32]，此后，模型层

数提高到了百层以上。ResNet 通过残差学习的方

法 提 出 残 差 结 构 ，并 使 用 批 归 一 化（Batch 
Normalization，BN）加速训练。在 2015 年的 ILSVRC
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比赛中，152 层 ResNet 的 top-5 任务错误率仅为

3.57%，准确率较此前的模型大幅提升。尽管

ResNet通过快捷连接降低了训练难度，但它并未充

分利用先前层的功能。在逐元素运算中，浅层中的

原始特征丢失，因此不能在以后直接使用。不同于

ResNet，密 集 连 接 卷 积 网 络（Densely Connected 
Convolutional Network，DenseNet）[33]相互连接了所有

层，保留了浅层特征，并通过将输入与残差输出连

接实现特征重用，提升了效率，在参数大小相同的

条件下，DenseNet 的性能优于 ResNet。在 DenseNet
中，来自浅层的大多数新开发的特征是重复的，并

产生了很高的计算成本。结合 ResNet 与 DenseNet
的优点，研究人员提出了一种双路径网络（Dual-
Path Network，DPN）[34]，该网络能共享公共特征，且

其双路径架构可保留灵活性以获取新的特征。它

与 DenseNet、ResNet 以及次代残差网络（Residual 
Network with Next，ResNeXt）这类网络在模式分析、

统 计 建 模 和 计 算 学 习 视 觉 对 象 分 类（Pattern 
Analysis, Statistical Modelling and Computational 
Learning Visual Object Classes，PASCAL VOC）挑战

赛的检测与分割数据集中，相比DPN具有更优良的

性 能 。 2016 年 ，沙 漏 网 络（Hourglass Network，
HourglassNet）[35]被提出，其最早用于人类姿势识别，

是具有沙漏模块序列的完全卷积结构。沙漏模块

能够同时捕获局部和全局信息，非常适合目标检测

任务。

受各网络的复杂程度和设备算力的影响，深度

学习的目标检测很难搭载在移动端。2017年，移动

网络（Mobile Network，MobileNet）[36]诞生，该网络利

用深度可分离卷积构建轻量级的深度神经网络，为

移动设备和嵌入式设备的性能提升提供了可能，且

其显著降低了计算成本和参数数量，而分类精度没

有明显损失。小尺度物体自身的像素信息较少，在

下采样过程中极易被遗弃，而许多网络利用单个高

层特征，从而忽略了这一问题，文献[37]构造了不同

尺度的特征信息并进行融合，旨在提升检测算法对

不同尺寸检测目标的鲁棒性。可变形卷积网络

（Deformable Convolutional Network，DCN）[38] 解决了

卷积核权重的固定导致的同一 CNN 在处理一幅图

像的不同位置时感受野大小相同的问题。而DetNet
（Detection Network，DetNet）[39]通过在多尺度特征图

上采用扩张卷积、保持高分辨率特征图等措施改进

感受野，解决了多尺度物体识别问题。2017 年，检

测 驱 动 增 强 网 络（Detection-driven Enhancement 
Network，DeNet）[40]描述了一个用CNN进行稀疏估计

的 框 架 ，并 提 出 了 一 种 感 兴 趣 区 域（Region of 
Interest，ROI）检测器和分类模型，提高了检测性能，

使用在语义分割背景下描述的反卷积和跳过层，中

小型物体的检测率得到了提升。2024年，Xu等[41]提

出 一 种 高 阶 特 征 关 联 网 络（High-Order Feature 
Association Network，HOFA-NET），该网络可有效捕

捉信道和空间维度特征之间的相互依赖关系，产生

更可分的特征，有效提升对密集物体、小尺寸物体

的检测性能。为解决小尺度物体缺乏特征信息的

问 题 ，Dai 等[42] 设 计 了 自 适 应 样 本 分 配 策 略

（Adaptive Sample Assignment Strategy，ASAS）和微小

目标聚焦增强模块，有效增强了高层次语义信息对

微小物体的传播能力。这些网络奠定了现代深度

学习的发展基础。

2.2.2 目标检测器

目标检测器分为两阶段检测器和单阶段检测

器，前者在检测中表现出更高的精度，而后者具有

更快的速度。两种检测器都生成建议，主要区别在

于两阶段检测器生成仅具有前景或背景信息的稀

疏建议集，而单阶段检测器将图像中的每个区域均

视为潜在建议，并相应地估计每个位置的潜在对象

的类和边界框坐标。常见的两阶段检测器有区域卷

积神经网络（Region-Convolutional Neural Network，
R-CNN）及其变体快速区域卷积神经网络（Fast R-
CNN）、更快速区域卷积神经网络（Faster R-CNN）、空
间金字塔池化网络（Spatial Pyramid Pooling Network，
SPP-Net）、基于区域的全卷积网络（Region-based 
Fully Convolutional Network，R-FCN）等。从深度学

习技术提出开始到目前最为有效的单阶段检测器有

YOLO（You Only Look Once）、单 步 多 框 检 测 器

（Single Shot MultiBox Detector，SSD）、视网膜网络

（RetinaNet）、DETR（DEtection TRansformer）等。

2.2.2.1 两阶段检测器

两阶段检测器包括两个任务阶段：提案生成，

识别输入中可能是目标对象的区域；对生成的提案

进行预测，采用基于深度学习的模型为提案设置正

确的分类标签。典型的两阶段检测器及其特点如

表3所示。

R-CNN[43]是一种简单且可扩展的检测算法，

是 CNN 之后目标检测领域极具特点的里程碑之

一。R-CNN 具有优良的特征提取和分类性能，其
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流程如图 4 所示：首先采用区域建议生成 2 000 个

候选框，再将每个候选框处理成 227 像素×227 像

素大小后放入网络中提取特征，获得 4 096 维特征

后将其送入 SVM 分类器，通过非极大值抑制

（Non-Maximum Suppression，NMS）筛选出最可能

的框，即对目标进行定位，最后修正候选框位置并

使用最小二乘法解决回归问题完成检测。该算法

简单且可拓展，在 PASCAL VOC 2012 数据集中的

平均精度均值（mean Average Precision，mAP）达到

53.3%。但是 R-CNN 简单的操作带来了检测速度

慢、占用存储空间大、特征提取容易重复计算的问

题。
表3 典型的两阶段检测器

检测器

R-CNN

Fast R-CNN

Faster R-CNN

SPP-Net

R-FCN

发表时间

2014年

2015年

2015年

2015年

2016年

贡献

解决了CNN的定位问题，提出
了大型CNN的有效训练方法

实现了端到端训练，引入了ROI
池化层

提出了区域提案网络（RPN），
将卷积层共享

解决了图像畸形导致的信息消
失和存储问题，提出了空间金字
塔变换层

提出了位置敏感得分映射

优缺点

优点：算法简单、可拓展
缺点：检测速度慢、占用存储空间大、特征提取容易重复

计算

优点：共享卷积计算、端到端训练简化了流程
缺点：依赖选择性搜索算法生成候选区域，速度慢

优点：通过RPN生成候选区域，大幅减少计算量，提高了
速度

缺点：处理密集和小尺寸目标仍存在问题，RPN仍需耗
费大量时间

优点：可以避免重复计算卷积特征
缺点：没有解决存储空间消耗问题，训练慢、效率低

优点：速度较Faster R-CNN更快，精度略有提升
缺点：速度仍较慢

区域提议

特征提取类别预测
边界框定位

特征提取 类别预测
边界框定位

图4 R-CNN流程

SPP-Net[44]是一种改进的 R-CNN 算法。通常，

CNN 模型需要将输入数据的尺寸固定，如 AlexNet
需输入 224像素×224像素的图像，而候选区域尺度

各异，难以直接输入 CNN 中实现区域的特征提取。

SPP-Net在R-CNN的基础上提出了两项重大改进：

一是去除裁剪/扭曲图像归一化过程，解决了图像畸

形导致的信息消失和存储问题[45]；二是在R-CNN的

基础上提出了以 3种池化方式对特征进行池化并对

结果进行拼接的空间金字塔池化层。通过上述两

项改进措施，SPP-Net极大提高了R-CNN的训练速

度和推理速度，在 PASCAL VOC 2007 数据集中的

mAP达到 59.2%。但是，SPP-Net依旧存在多级检测

和忽略所有先前的层、只微调其他全连接层的问

题。候选框的选择非常耗时，且候选框的提取、

CNN 特征的计算、SVM 分类、边界框回归均需要独

立训练，并保存大量中间结果，无法实现训练参数

的全局优化，而 Fast R-CNN 可以解决上述问题，提

高速度和精度。

Fast R-CNN[46]作为R-CNN的变体，融入了SPP-
Net的特点，并解决了 SPP-Net的局限性问题。Fast 
R-CNN将要输入的图像归一化后再进行特征提取，

并在最后一层特征图上映射候选框，提高了算力的

利用率。与R-CNN不同，Fast R-CNN在分类前不需

要将特征存储在硬盘中。在PASCAL VOC 2007数据

集上，Fast R-CNN的mAP达到了70.0%。

SPP-Net和Fast R-CNN等为缩短检测网络运行

所需时间而采用区域提案方法，但区域提案需要大

量计算资源，成为其发展的瓶颈。Faster R-CNN[47]在

使用Fast R-CNN框架的基础上，提出了区域提案网

络（Region Proposal Network，RPN），RPN可通过端对

端训练生成高质量候选框，并在训练时采用与目标

检测网络共享的卷积层，大幅提高了检测速度，但其

在生成候选框时仍需花费大量时间。Faster R-CNN
在PASCAL VOC 2007数据集上的mAP达到73.2%。

R-FCN[48]是一个两阶段检测器，为解决目标

检测的位置敏感性和分类位置不敏感性的矛盾问

题 ，提 出 位 置 敏 感 得 分 映 射（Position-Sensitive 
Score Map）。该检测器进行图像预处理后，将其送

入分类网络，在分类网络的最后一个卷积层有 3
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个分支，第一种是在特征图上通过 RPN 生成候选

框，第二种是在特征图上进行位置敏感得分映射，

映射维度是 K×K×(C+1)，第三种是在特征图上计算

4×K×K 维的位置敏感度得分映射，其中，K、C 分别

为位置敏感得分映射的网格大小（将候选区域划

分为 K×K 子区域）、目标类别数。最后，在计算得

到的映射上实现了 ROI 池的功能，可识别并获取

所需要的地址和类别信息。该检测器与 Faster R-
CNN 相比，具有较高的速率，精确度略有提升。

两阶段方法存在对锚点的多次细化，故与单阶

段方法相比，检测结果更为精准。

2.2.2.2 单阶段检测器

单阶段检测器通过一个阶段完成目标的类别

预测和边界框回归，侧重于检测速度，精度尚可。

相对于两阶段检测器，单阶段检测器不需要生成

候选区域后再进行预测，因此有效提升了检测速

度。部分典型的单阶段检测器及其特点如表 4
所示。

表4 典型的单阶段检测器

检测器

YOLOv1

SSD

RetinaNet

CornerNet

CenterNet

ExtremeNet

FSAF

YOLOv10

YOLO-World

发表时间

2015年

2016年

2017年

2018年

2019年

2019年

2019年

2024年

2024年

贡献

提出了一种实时检测算法，将物体检测作为
回归问题进行求解

提出一种快速的实时检测算法，引入单阶段
检测器，使用小的卷积滤波器

提出焦点损失，解决了目标检测中正负样本
不平衡和难易样本不平衡的问题

提出了角点池化（Corner Pooling），设计了一
种角点的无锚框检测方法

提出了一种新的检测算法

提出一种自下而上、无锚框的关键点预测和
分组方式实现目标检测

提供一种引导特征选择和基于重叠的锚点采
样方法

提出了一种双标签分配和无 NMS 的一致双
分配策略

提出了一种可重新参数化的视觉-语言路径
聚合网络（PAN）来连接视觉和语言特征

优缺点

优点：速度快，使用全局图像进行预测，迁移
能力强，可在其他新领域使用

缺点：一个网格只预测 2 个框，且属同一类，
遮挡、小物体检测效果较弱，不常见角度的目标
泛化性能偏弱

优点：实时性好，能够多尺度预测
缺点：精度略显不足

优点：解决了类别不平衡问题，处理不同尺寸
目标时性能较优

缺点：需要微调超参数，算力要求大

优点：训练速度快，可以更好地定位角点
缺点：性能略有不足

优点：误检率相对于 CornerNet 更低，模型更
为轻量化

缺点：中心点和关键点的预测对准确度影响
较大，物体重叠时易预测错误

优点：能够减少干扰导致的信息丢失，从而提
升精度

缺点：算法复杂度高，所需时间长

优点：通用性强、性能优异
缺点：锚点设置和分配方式需要改进，需要大

量的资源和时间

优点：速度快，解决了后处理中的冗余预测问
题

缺点：在小目标检测方面表现稍逊于YOLOv8
和YOLOv9

优点：实时性强，能开放词汇表识别，无需预
定义类别

缺点：技术困难、存在错误识别问题

YOLO[49]是 Joseph Redmon 等于 2015 年提出的

一种深度学习时代最具代表性的单阶段检测器，

经多次版本迭代，目前已能实现优秀的检测效

果。与两阶段检测不同，这种算法不采用滑动窗

口技术和区域建议技术，而是将神经网络应用到

整个图像中，将输入的图像分割为几个格子区，

每个格子区预测边界框和对象在其中的置信度，

再通过对比置信度来判断相对特定类的置信度

得分，但每个网格只能分类和定位一个对象，使

其很难检测到小尺度的物体和被遮挡的物体，且

仅应用最后一个特征图进行预测，也难以用于预

测多尺度和多纵横比的对象。YOLO 已经陆续发

展出多个版本，如：YOLOv5 着力于减小模型的复

杂度和提高实时性；YOLOv7[50]通过引入优化的结

构（如动态标签分配和模型结构重新参数化），在

速度和准确性方面优于大多数检测器；YOLOv8[51]

抛弃基于锚的方法，引入了无锚分裂 Ultralytics
头，它有助于提高检测过程的准确性和效率，并
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且也采用了先进的骨干网络（Backbone）架构提

高特征提取和检测的性能。YOLOv10[52]为解决之

前版本因计算冗余导致参数利用率低、效率次优

的问题和改进模型性能，首先提出了一种双标签

分配和无 NMS 的一致双分配策略，用于解决后处

理中的冗余预测问题，随后改进模型的体系结

构，设计出了新的轻量化分类头、空间信道解耦

下采样和秩引导块，以减轻显式的计算冗余，实

现更为高效的模型架构，最后，通过研究大卷积

核提出部分自关注模块来提升模型性能，参数、

计算量大幅度减少，并且在 COCO 数据集上取得

了 54.4% 的 平 均 精 度（Average Precision，AP）。

2024 年 ，或 许 受 实 时 检 测 转 换 器（Real-Time 
DEtection TRansformer，RT-DETR）[53] 能 够 在 实 时

检测中击败当时的 YOLO 算法的影响，YOLOv11
横空出世，相比于之前的版本，其更新了更适用

于特征提取的主干网络和颈部（Neck）结构，并优

化了训练流程，使训练更为迅速，可在速度与精

度间很好地保持平衡，更满足实际需求。YOLO
算法在自动驾驶场景中也存在一定的局限性，首

先是存在小目标难以检测的情况，其次是版本较

早的 YOLO 算法对硬件资源的要求较高，难以在

自动驾驶车辆上部署，最后是在复杂交通环境中

以及恶劣天气条件下实时检测精度急剧下降，影

响实时检测的可靠性。为解决上述问题，YOLO
系列后期的优化重心可以放在针对提升图像远

端小目标的检测精度以及通过提升模型抗干扰

能力提高恶劣环境下的召回率，保证其在自动驾

驶领域中的适用性。

SSD[54]是 Liu 提出的一种强大且应用广泛的单

阶段目标检测算法。在 PASCAL VOC 2007 测试集

上，SSD 在 300 像素×300 像素图像的检测任务中，

mAP 达到 74.3%，且实现了 59 帧/s 的帧速率。SSD
是一种多尺度的检测方法，且以 VGG16 网络为基

础，通过增加卷积层来获得更多的特征图。SSD 使

用的特征图包括 38像素×38像素、19像素×19像素、

10像素×10像素、5像素×5像素、3像素×3像素、1像

素×1像素共6种。大尺度特征图用于检测小尺度的

目标，包括远处的车辆、交通灯等，小尺度特征图用

于检测大尺度的目标，如近处车辆等，模型如图 5所

示。与之前的检测器只在顶层进行检测不同，SSD
具有多种检测层来检测不用尺度的对象。

特征提取层
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1 024 1 024 512 256 256256
1

33
5

5

10
10Conv6

(FC6) Conv7
(FC7)

19

1919

19

Conv:3×3×512-s2
Conv:1×1×128

Conv9_2
Conv10_2

pool 11

Conv:1×1×128

非
极

大
值

抑
制
（
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每
个

类
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7 3
08个

检
测

结
果

图5 SSD模型

RetinaNet[55]通过修正正负样本不平衡实现与两

阶段方法同等的检测准确度。在 RetinaNet 提出之

前，相对于两阶段目标检测，单阶段目标检测的精确

度相差甚远。焦点损失的提出使单阶段方法具有与

两阶段方法相差无几的准确性以及更快的检测速度。

2018 年后，目标检测出现了新的方向，即无锚

框（Anchor Box）检 测 。 CornerNet、中 心 点 网 络

（CenterNet）、极值点网络（ExtremeNet）、代表性点

（Representative Points，RepPoints）、网格区域卷积神

经网络（Grid Region Convolutional Neural Network，
Grid R-CNN）等是基于关键点的无锚框检测。无特

征选择锚（Feature Selective Anchor-Free，FSAF）模

型、导向锚定区域提案（Region Proposal by Guided 
Anchoring，GARPN）、自 适 应 样 本 选 择（Adaptive 
Training Sample Selection，ATSS）、Foveabox等是基于

中心点的无锚框检测。CornerNet[56]开创性地抛弃锚

方文俊，等：自动驾驶汽车目标检测算法研究进展
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框，采用关键点来检测目标，用一对角点表示目标

的 位 置 ，在 特 征 图 的 每 个 位 置 预 测 热 图

（Heatmaps）、嵌 入 向 量（Embeddings）和 角 偏 移

（Offsets），热图用于计算角点的概率，嵌入向量用于

匹配成对的角点，角偏移用于回归角点的位置。该

检测器采用 HourglassNet 作为骨干网络，搭配新提

出 的 角 点 池 化（Corner Pooling）来 预 测 热 图 。

CornerNet在 COCO 数据集上的 AP达到了 42.1%，超

过了当时所有的单阶段模型。2019年，CenterNet[57]

将基于中心的方法和基于角点的方法相结合，通过

关键点（中心点）检测物体，回归到物体的尺寸、维

度、三维范围、姿态等属性，将物体检测问题有效转

化为关键点估计问题。CenterNet 通过预测中心点

热图来定位目标中心，生成边界框，同时利用中心

点热图过滤掉低置信度的检测结果，且在推断时只

需一次前向传播，无需 NMS 后处理。 2019 年，

ExtremeNet[58]被提出，其通过检测目标的 4个极点进

行目标定位，然后通过几何关系将其组合起来生成

最终的边界框，性能与其他主流检测算法相当。

ExtremeNet 的检测方法十分独特，但是也借鉴了

CornerNet的设计思路，但其依赖于较多的后处理方

法，故仍有许多优化空间。与此同时，文献[59]提出

了 Grid R-CNN，它用基于角点的定位机制取代了线

性边界框回归器。综上，CornerNet、CenterNet等基于

关键点的算法本质上与基于锚框的算法相似，通过

预测目标中心点及边框距中心点的距离来检测目

标。文献[60]提出了一种 FSAF框架，是一种可以在

结 构 中 加 入 特 征 金 字 塔 网 络（Feature Pyramid 
Network，FPN）的单阶段检测器。FSAF 将在线特征

选择应用于多级无锚框分支的训练，训练过程中，

FSAF将每个对象动态分配到最合适的特征级别，以

训练基于中心的分支，取得了较好的检测效果。

RepPoints[61]提出使用点集的方式来表示目标，该方

法基于全卷积网络，在分类和最后一次回归时使用

DCN，在准确度与计算量之间实现了非常好的平衡。

2.3 深度学习在车辆目标检测中的应用

自动驾驶车辆的目标检测算法需满足 2 个条

件：实现道路上目标的高精确度检测；检测速度能

够满足车载控制器实时控制车辆的要求。基于深度

学习的算法可以在使用较少计算资源的前提下实现

较高的检测精度，成为自动驾驶系统必不可少的目

标检测方法。如图6所示，目标检测存在一些普遍的

困难：当车辆在弱光照条件下或夜间行驶时，因光线

不充足，感知系统难以获取足够的信息；车辆高速行

驶时，车载相机拍摄到的照片会变得模糊；在雨、雪、

雾天气条件下，因受到遮挡，拍摄的照片也会不清

晰；车辆行驶时，常出现小目标隐藏在复杂环境中导

致漏检的情况，从而影响行驶安全性。

夜间光线问题 遮挡问题 小目标检测困难 雨雾等复杂天气

图6 车辆目标检测的一般难点

针对车辆夜间行驶条件下的检测困难问题，一

些研究[62-63]通过改进和设计新的网络结构提升弱光

环境下的检测准确率，如文献[64]通过对图像增强

算法进行改进并与 YOLO 算法融合，使夜间条件下

的检测精度大幅提升，平均检测精度达 95.92%，比

YOLOv5s精度提升了 1.19百分点，这表明图像增强

技术可以很好地优化车载目标检测任务中获取的

信息，解决夜间环境等车辆边界难以区分的情况。

然而，在实际应用中也发现了一些问题，如当遇到

一些车辆轮廓微弱并且车灯等泛光严重的情况时，

增强处理后的图像仍然难以准确区分车辆边界和

特征，导致检测准确率有所下降。这表明在复杂多

变的现实环境中，单一的图像增强技术无法完全应

对所有不利因素，当前的技术瓶颈之一就是缺乏对

多种恶劣天气和复杂路况的适应性。文献[65]、文
献[66]提出的方法也能够很好地改善夜间弱光环境

下车辆检测的准确率。针对雨、雪、雾天气下照片

不清晰以及目标遮挡的问题，Hasan Abbasi等[67]提出

了一种雾感知自适应 YOLO 算法，通过使用雾化评

估器算法配合YOLO算法提高了雾化条件下的目标

检测性能。文献[68]通过将去雾模块与多尺度视网

膜皮层理论（Multi-Scale Retinex，MSR）相结合，增

强了雨雾天气等复杂环境条件下的检测性能。另

一项研究[69]通过将卷积注意力模块（Convolutional 
Block Attention Module，CBAM）加入YOLOv5的跨阶

段部分连接（Cross Stage Partial，CSP）层来改善雾条

件下的检测准确率。文献[70]利用多层次特征融合

的去雨雾模块对图像进行优化，通过对 6 000 张含

雨水图片与 6 000 张含雾气图片进行实际测试，其

搭载的算法对真实测试集雨雾条件下车辆检测的

准确率接近 89%。这些方法均通过对图像进行去雨

雾操作提升检测效果，但是在实际的自动驾驶任务

中，大雨会导致信息的严重冗余，多种类型的雾气

方文俊，等：自动驾驶汽车目标检测算法研究进展

9



汽 车 工 程 师

会造成不同程度的图像模糊，类似于团雾天气使场

景中对比度显著下降，导致检测算法难以准确获取

实际信息，影响其对检测目标的判断。这反映出当

前车辆检测算法在应对不同类型恶劣天气时的适

应性有待提高，无法准确区分被雨滴或雾气遮挡的

车辆目标轮廓，这是需要进一步攻克的技术难题。

车辆目标检测对实时性要求严苛，所以搭载精

度高的单阶段检测器十分必要，迄今为止，单阶段

检测器中性能最为突出的毫无疑问是 YOLO，因此

车辆目标检测领域中基于 YOLO 的算法层出不穷，

研究人员为解决小物体难以检测、漏检率高等问

题，提出了更为有效的小目标检测方法[71-73]。Zhang
等[74]针对漏检率高、远景小物体特征提取能力和感

知能力差、对目标定位能力较弱等问题，通过将

YOLOv7的骨干网络替换为Res3Unit以及在空间金

字塔池化跨阶段部分连接（Spatial Pyramid Pooling 
Cross Stage Partial Connection，SPPCSPC）层后增加

即插即用的混合注意力机制模块 ACmix，并在特征

融合和检测头连接处使用感受野局部注意力

（Receptive Field Local Attention，RFLA）中的高斯感

受野方案（Gaussian Receptive Field Scheme），相较于

YOLOv7，成功将平均准确检测率提升 2.4 百分点，

帧速率达到了96帧/s。这意味着在实时性上能够更

好地满足交通流量较大时对车辆目标快速准确检

测的需求。Qiu等[75]为在检测精度和计算代价之间

取得平衡，从无人机的角度提出了一种新的特殊车

辆检测算法 YOLO-GNS。该算法基于单级无头上

下文结构的特征提取算法针对幻影网络（Ghost 
Network，GhostNet）的缺点进行改进，与 YOLOv7 相

比，mAP 提高了 4.4 百分点，帧速率提高 1.6%。Cai
等[76]基于 YOLOv4 将 CSPDarknet（Cross Stage Partial 
Darknet）最后的输出层替换为 DCN，然后设计了特

征 融 合 模 块 路 径 聚 合 网 络 ++（Path Aggregation 
Network++，PAN++），并提出一种网络剪枝算法，相

较于原算法，在各类数据集上成功提升了 mAP，并
能以高于 66 帧/s 的速度进行检测。为了处理移动

车辆的遮蔽问题，文献[77]使用U型网络（U-Net）和

深度卷积网络，通过将卷积网络在不同尺度上的信

息整合到不同分辨率的图像中，使检测准确率显著

提高，Li等[78]通过将深度信息与 YOLOv5相结合，降

低了漏检和误检率，并获得了距离信息。虽然上述

方法能够在漏检、误检方面取得良好的效果，但是

在车辆密集与遮挡程度严重的情况下，其漏检和误

检问题依然颇为突出，因为遮挡的程度不同会导致

车辆不同程度的特征丢失，使算法难以准确识别，

需要在实际交通情况下克服这一难点。

2023 年，Wang 等[79] 提出了 CenterNet-Auto 算

法，将特征提取网络 RepVGG 与 CenterNet 相结合，

在不增加参数的情况下，对 FPN进行优化以提高其

特征提取能力，并提出了一种新的 ABMin 检测头，

充分利用边界特征辅助中心点回归到其他物体属

性，在不损失检测精度的前提下提高了检测速度。

BDD数据集上的验证结果表明，其准确性和速度有

较大优势，推进了实时车辆检测技术。

3 总结与展望

传统的目标检测方法中特征提取算法工作量

大、易受弱光和恶劣图像质量的影响，深度学习算

法在网络结构及后处理方法等方面已被证明具有

比传统检测算法更佳的性能，且更易研究，但仍受

复杂环境和算力的巨大影响。深度学习算法被认

为是一种黑箱子，其工作过程难以解释，而且在早

期发展过程中因中央处理器（Central Processing 
Unit，CPU）、图形处理器（Graphics Processing Unit，
GPU）和内存的性能不足而受到制约，其在车辆目标

检测领域极易出现小目标、遮挡导致的漏检和误

检，在复杂环境下容易出现检测率下降的问题，目

前诸多研究正在努力克服这些局限性并已取得了

一些成果，还有更多的研究旨在提升整体检测准确

度。未来，针对车辆目标检测，需要在以下几个方

面开展更为深入的研究：

a. 小目标检测。小目标检测一直存在背景复

杂情况下特征信息少的问题，可以深入研究注意力

机制如何聚焦小目标特征区域，以更好地捕捉其关

键信息，也可以通过研究更适合小目标检测的检测

头或高分辨率轻量级网络的架构搭建和参数优化

等，保证较高分辨率以精准检测小目标。

b. 多模态融合。在自动驾驶领域中，激光雷达

点云数据与视觉数据融合、声波雷达数据与视觉数

据融合等是当前的研究热点，模态融合在一定程度

上提升了车辆对周围环境的感知能力，但是也面临

一些挑战：不同硬件导致所采集数据的形式和频率

不同，需要进行校准；模态的增多意味着数据量增

大，会导致计算资源需求量急剧增大。未来，可通

过新型传感器研发提供更为优质的数据或者针对

计算资源不足的环境进行轻量化模型设计，在保证

方文俊，等：自动驾驶汽车目标检测算法研究进展
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性能的前提下降低计算需求量。同时也需加强推

进文本特征、语音特征、图像特征的融合，以及类似

Transform 的模型从自然语言处理（Natural Language 
Processing，NLP）到计算机视觉（Computer Vision，
CV）领域的应用，以满足更为复杂环境条件下的车

辆目标检测。

c. 精度与召回率之间的平衡。部分检测算法

检测准确度较高，但召回率略有欠缺，严重制约了

算法在复杂检测任务中的效能，需要新的方法在精

度与召回率之间取得平衡，如通过有效融合多种数

据源、优化特征提取架构、优化后处理方式提升算

法在复杂环境下对各类目标的检测能力。

d. 高品质数据资源库。基于监督的深度学习

模型需要通过数据驱动，所以需要足够大量的准确

数据支持其训练以保证模型的准确性，未来可着力

于制作各领域的高质量数据集。
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