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摘要：深度学习与计算机视觉的结合给目标检测研究领域带来了全新的检测模式，通过对基于深度学习的目标检测

网络分析研究，目标检测网络框架可模块化地拆分为特征提取网络、多尺度融合和预测网络三个部分。从组成目标检测

网络模块化的角度对各个模块进行了详细的分析综述，并给出了如何根据实际需求来构建适合的模型框架建议，为基于

深度学习的目标检测方法研究提供参考。 
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引  言 
随着深度学习技术的发展，其应用场景也在不断地扩展，从最初的图像分类网络到后续的目标检测、

实例分割等应用场景，深度学习都展现出优异的性能，取得了不错的效果。2012 年 AlexNet[1]网络模型

的提出，以巨大的优势在图像分类赛道上取得了远超第二名的优异成绩，成功将基于卷积神经网络的深

度学习模型引入到人们的视野中，后续又有 VGGNet[2]、GoogLeNet[3]等优秀的网络陆续出现，均表现优

异。2014 年，Girshick R 通过将卷积神经网络引入目标检测领域，形成了整个 R-CNN（Region-based 
Convolution Neural Networks）[4]系列的两阶段检测网络，并取得了不错的效果，之后学术界又陆续出现

了 SSD[5]、YOLO[6]、CenterNet[7]等优秀的一阶段检测网络。 
目标检测框架的流程要比分类网络模型更为复杂，并且不同的检测框架会带来不同的检测效果，为

了获得一个高性能的检测网络，需要将网络框架中的不同模块进行适当的修改和组合。但随着网络模

块的层出不穷，各种网络模块容易让初学者眼花缭乱，因此有必要对组成检测网络的不同模块进行分

析综述。 
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1  目标检测网络框架 
目标检测一直是图像处理领域的一个重要话题，早在上个世纪就已经开展了很多的研究，并且也形

成了一套非常成熟的框架体系，一般会先对图像进行滤波降噪增强处理，提取出候选区域，然后通过手

动设计方式进行特征提取，之后会对目标进行分类，判断属于哪一个类别。但是在实际图像中，检测目

标的形态是多种多样的，光照条件多变，背景复杂，传统特征提取算子很难适应不同条件下的目标检测需

求，为此相关学者采用卷积神经网络来提取特征，结合深度学习技术，形成了目前主流的目标检测方法。 
R-CNN 是早期经典的基于深度学习的目标检测方法，该方法采用卷积神经网络来作为特征提取模块，

并通过训练学习的方式来自动提取特征，然后将提取的特征送入传统 SVM（Support Vector Machine）分类

器进行判断类别，取得了较好的实验效果。以该方法为基础，除了特征提取模块以外，后续相关学者又继续

将多尺度特征融合、分类定位预测等功能都替换为相应的神经网络模块，从而形成了基于深度学习的目标检

测网络框架，该框架主要包括特征提取网络模块、多尺度特征融合模块和预测网络模块，如图 1 所示。 
1.1  特征提取网络 

特征提取网络一般是网

络模型的基础部分，是输入

数据的接口，其作用主要是

从输入的图像数据中提取出

一些高维度的特征信息，如

人脸中的眼鼻口耳、动物的

毛发纹理等特征，这些特征

很难用传统的特征描述算子

直接表示，卷积网络通过大

量的参数构建了一个高维度

的空间，将输入的数据映射

到这个空间中进行表示。著名的 ImageNet 竞赛中每年都会出现一些优秀的网络模型，2012 年 Hinton 和

他的学生 Alex Krizhevsky 设计出的 AlexNet 以远超第二名的成绩夺冠，证明了卷积神经网络 CNN
（Convolution Neutral Network）具有优秀的特征提取能力；2015 年何凯明等人提出了 ResNet[8]网络，该网

络成为了至今最常用的特征提取网络。除了基于 CNN 的特征提取网络之外，来自 NLP 领域的 Transformer
也开始在计算机视觉领域大放异彩，尤其是 2021 年的 ViT[9]和 Swin Transformer[10]在图像领域取得巨大成

功。除此之外，还有一些其他的优秀网络，如 DLA[11]、Hourglass[12]网络等。 
ResNet 是 2015 年何凯明等人提出的十分经典的特征提取网络，在此之前大部分的网络模型都是在

30 层以内，如 VGGNet 网络是由 19 层组成，GoogLeNet 是 22 层。从原理上来说，增加网络的深度可以

提高模型的特征提取能力，有了更多的参数，模型就可以提取更多的信息，但是直接暴力的加深网络并

不一定会带来一个更好的效果，甚至会导致网络变差。这是因为网络深度的增加带来的不仅有计算量的

负担，网络模型训练过程中还会出现梯度爆炸和梯度消失，使得深层模型的训练过程无法成功收敛。

ResNet 在一定程度上解决了这个问题，其引入的残差网络可以轻易使得网络的深度达到上百层，极大地

增强了网络的特征提取能力。通过直接将输入信息绕道传到输出，保护信息的完整性，整个网络只需要学

习输入输出的差别部分即可，简化了学习的难度。论文中提出了两种残差模块，图 2（a）是在常规的两层

卷积之间加入一个高速连接，将靠近输入的数据逐元素相加；图 2（b）模块称为瓶颈（bottle neck）模

块，首先将输入的特征图经过1 1 的卷积降低通道的维数，再进行 3 3 的卷积操作，最后再次经过1 1 卷

积来恢复通道数，与短连接相加。 
2017 年何凯明等[13]又提出了 ResNeXt 网络结构，继承了 ResNet 的残差策略，也是通过多个模块来

堆叠网络结构。不同之处在于，ResNeXt 模块在内部模块执行了一组拆分-转换-合并的策略，其中转换

图 1  基于深度学习的目标检测框架 
Fig. 1  Object detection framework based on deep learning 
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操作是在低维中进行，最后输出还是通过求和进行汇总，并且每一条都具有相同的拓扑结构，如图 2（c）

所示。这样做的好处有两点：第一，可以降低模型的参数量，虽然模块中存在多路分支的结构，但是整

体的卷积核参数量是有所减少的，可以增加更多的维度来提高语义特征；第二是将特征空间划分为多个

子空间，在每个子空间内进行卷积计算，这样可以更加有效、更有针对性地进行特征提取。随后 2017
年，高尚华等[14]提出了新的 Res2Net 模块，与经典的 ResNet 模块相比，作者将原来的 3 3 卷积分成了

四组，并且每组之间又有一层高速连接，即在残差单元结构中又增加了小的残差块，如图 2（d）所示。 

 
图 2  残差模块系列 

Fig. 2  Series of residual modules 

稠密网络 DenseNet[15]于 2018 年提出，不同于 ResNet 的残差结构，DenseNet 认为残差破坏了原有

的特征表示，于是将模块的输出相加结构改成了输出按通道合并的方式，这样可以直接复用网络前面的

特征层。由于按通道合并的策略会导致网络的通道数越来越多，为了减少模型的参数量，使用1 1 进行

适当的通道降维。CSP（Cross Stage Partial）[16]结构于 2019 年提出，该网络在 2020 年被 YOLOv4 用作

特征提取网络，CSPNet 在 DenseNet 网络的基础之上进行了改造，其初衷是减少计算量并且增强梯度的

表现。如图 3 所示，在输入 DenseBlock 之前，将输入数据分为两个部分，一部分输入 DenseBlock 进行

计算，另一部分直接通过一个短接通道绕到 DenseBlock 的输出端进行拼接。该结构与 DenseBlock 的主

要区别在于多了一个分支，仅有一半的特征层用来参与卷积，另一半保留参与后面的信息传递。作者在

论文中阐述了 CSP 结构的优点：可加强 CNN 的学习能力；能减少计算瓶颈，现在的网络大多计算代价

昂贵，不利于工业的落地；能够减少内存消耗。CSP 结构与 DenseNet 并不属于耦合的关系，其中的

DenseBlock 也可以替换成 ResNet 模块或者任何一个特征提取网络的模块。 
Transformer 是谷歌于 2017 年首次提出的一种应用在自然语言处理领域的深度学习框架，之后两年

席卷了自然语言处理的大部分

方向，表现优异。2021 年，微

软 亚 洲 研 究 院 发 布 了 Swin 
Transformer，成功将 Transformer
应用在目标检测、语义分割等

领域，并取得了不错的成绩。

与已有的网络不同，Transformer 不同于卷积神经网络，其将图像分割为一系列的小切片进行序列化再输

入网络，为了与现有的视觉领域的检测框架相融，其必须显式的构建出不同尺度的层次结构。随着网络

层次的加深，节点的感受也在不断扩大，CNN 这一特征在 Swin Transformer 中也是满足的。Swin 
Transformer 的这种层次结构，也赋予了它可以像 FPN，U-Net 等结构实现可以进行分割或者检测的任务。 

此外，还有一些轻量级的特征提取网络，如 MobileNet[17]、SqueezeNet[18]、ShuffleNet[19]等系列，这

图 3  CSPNet 模块系列 
Fig. 3  Series of CSPNet modules 
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些网络与上面介绍的相比，具有更小的权重模型，如 MobileNet 中引入的深度可分离卷积可以实现计算

量上的优化，进一步提高了模型的计算速度，为工业部署提供了可能。SqueezeNet 提出将 3 3 卷积替换

成1 1 卷积来减少卷积运算的参数量来降低模型的复杂度。 
目前的特征提取网络的优化主要集中在模型的深度（卷积层数），通道方面的分离（CSP Block）

和注意力机制（SENet），以及分组卷积（Res2Net）和深度可分离卷积（MobileNet）相关方面，选择

一个好的特征提取网络对后续的多尺度融合和预测网络至关重要，在选择的时候不仅要考虑精度，也要

根据实际的需求，选择适当大小的模型以实现速度上的要求。 
1.2  多尺度特征融合 

多尺度特征融合的作用是将特征提取网络中提取到的不同尺度特征进行融合，可以进一步提高网络

的特征提取能力，并且引入了多尺度检测之后还可以帮助网络更好地检测到不同尺寸的目标。图像金字

塔是图像多尺度表达的一种，是一种以多分辨率来解释图像的有效但简单的结构，特征图金字塔网络

FPN（Feature Pyramid Networks）[20]是 2017 年提出的一种网络，FPN 主要解决的是物体检测中的多尺度

问题，在基本不增加原有模型计算量的情况下，大幅度提升了小目标的检测性能。 
早期的检测网络，如 Faster RCNN、YOLOv1 等均采用特征提取网络的最后一层作为最终的特征层，

在其上进行分类和定位预测。由于卷积池化的过程会构建出一个多尺度的特征层，因此可以通过使用不

同层的特征图来进行不同尺度目标的预测。如下采样倍数为 8 的特征图适合用来预测小目标，下采样倍

数为 16 的特征图适合用来预测中等大小目标，而下采样倍数为 32 的特征图适合用来预测大目标，根据

实际需求，如果有特别大的目标也可以引入 64 倍下采样的特征层来。  
在特征提取网络中，浅层的特征语义信息较少，但是目标位置准确；高层的特征语义信息比较丰富，

但是目标位置等细节信息比较粗略。虽然也有部分算法采用多尺度特征融合的方式，但通常采用融合后

的特征做预测，而 FPN 不一样的地方在于预测是在不同特征层独立进行的，并且增加了一条自上而下的

路径，用来进行预测的每一层特征图不仅来自对应

尺度的主干网络的输出，还有来自于上一层特征图

的下采样，两者共同组成了当前层的特征图。自上

而下的过程是对更抽象、语义更强的高层特征图进

行上采样，而横向连接则是将上采样的结果和自底

向上生成的相同大小的特征图进行融合。横向连接

的两层特征在空间上尺寸相同，这样做可以利用底

层定位细节信息，这个过程是迭代的，直到生成一

系列的多分辨率图。如图 4 所示，其中绿色模块为

特征提取网络，浅蓝色模块为 FPN 输出层。 
FPN 网络获得的多层特征图搭配相应的目标

检测网络可以使得模型同时具备多个尺度目标检测能力，这种方式也成为了后续的多尺度目标检测的基

石，后续的工作主要都是围绕着 FPN 的改进工作进行。PANet[21]是 2018 年提出来的，作者认为 FPN 网

络的特征提取还不够充分，FPN 做的是将高层的语义信息反向传递，利用高层语义信息来提升低层的特征

表达。网络的低层特征中含有更多的位置信息，高层特征中含有更多的语义信息。但是主干网络中的卷积

层数太多，在卷积运算的过程中位置信息不能充分地上传到高层的特征图中，因此 PANet 在 FPN 下采样

结束后，再返回进行上采样，并通过横向连接获取同级下采样的信息，提高底层信息的利用率。如图 4 所

示，通过主干网络浅层信息传递到上层往往需要 100 多层的卷积层，引入 PANet 之后，经过的路径通常

少于 10 层，也就是说底层的信息能更快速地传递到上层网络中，使回归网络更好地定位目标位置。 
除了 PANet 之外，谷歌团队在 2019 年提出的 EfficientDet[22]中首次提到了 BiFPN。以往的特征融合

是平等地对待不同尺度特征，BiFPN 引入了权重，能更好地平衡不同尺度的特征信息。BiFPN 将图 4 中

图 4  多尺度特征融合 
Fig. 4  Multi-scale feature fusion 
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深蓝色的输入除了同一层的浅蓝色特征图和上采样特征图之外，还把同一层的绿色特征图也进行了融

合，三个特征图分别赋予不同的权重系数，这些系数可以通过网络的学习获得。此外，还有 2020 年的

Recursive-FPN[23]，通过将特征提取网络中的特征图和 FPN 输出的特征图进行迭代增强，进一步加强了

网络的特征表示能力，但是要求的算力很高，需要权衡。ASFF[24]研究了将 FPN 的不同尺度的输出层再

一次融合，融合的时候也是带权重融合。 
FPN 引入了一条自顶向下的通道来融合特征，PANet 在 FPN 的基础上增加了一条自底向上的通道，

而 BiFPN 是在 PANet 的基础上增加了一条额外的边，每层的特征图输出有三个来源，每个来源都有对

应的权重，充分利用了已有的特征图，丰富了 BiFPN 网络的最终输出特征层信息。整体的思路围绕着如

何复用已有的特征图信息来增强网络的特征提取能力。 
1.3  预测网络 

预测网络即分类定位网络，是一个网络的末端部分，负责预测类别和回归边界框的位置坐标。根据

网络的任务目标不同，会针对这些特征进行进一步的处理，比如分类网络会将这些特征信息通过全连接

层映射为类别的预测概率信息，定位网络会通过卷积提取出目标的位置信息，分割网络会通过反卷积来恢

复像素的类别信息等。之前所介绍的一些特征提取网络、多尺度特征融合、注意力机制等都是所有网络中

通用的技巧，是用来提高卷积模型的特征提取能力，而检测头的设计则根据不同任务不同模型会有所不同。

根据是否需要提供候选框分支网络来区分，目前的目标检测网络可以分为一阶段和两阶段检测器，比较经

典的模型有三种，分别以两阶段 R-CNN、一阶段 YOLO 和 Anchor-Free 对应的预测网络模块为代表。 
R-CNN 系列是深度学习应用在目标检测领域最早的一个模型之一，该系列是属于两阶段的检测器，

网络中存在一个候选框预测分支网络，负责提供图像中潜在的感兴趣区域，将感兴趣区域送入预测网络

进行类别预测和位置定位，这也是两阶段的检测器普遍的一个框架。第二阶段提取到的是目标的候选框，

意味着每一个候选框对应一个潜在目标。一般来说，R-CNN 的检测头都会包含有全连接层，全连接层

的输入维度必须是提前计算好的，为了能应对不同大小的图片输入，网络必须保证在全连接层之前的特

征图大小是固定的，ROI Pooling 操作将不同大小的特征图归一化为统一的、固定的尺寸。在分类网络中

SoftMax 层替换了传统的 SVM，使用卷积、全连接层作为边框回归，这一操作也基本成为了后续目标检

测流程中的模板。 
后续又出现了 Cascade R-CNN 网络[25]，该网络是通过级联 R-CNN 检测头的方式来加强检测的精度。

该网络解决了两个问题，首先以往基于锚框的检测头算法在计算正负样本的时候都是通过比较 IoU 的阈

值来判定，一般这个阈值设为 0.5，为了避免漏检，这个阈值的设定就比较小，但问题也就随之而来，

低阈值会产生大量的误检框，给模型的训练引入了一定的噪声。提高阈值可以减少候选框的数量，但是

随之带来的是模型精度的下降。Cascade R-CNN 通过设置三个 R-CNN 检测头级联的方式，三个检测头

的 IoU 阈值分别是[0.5, 0.6, 0.7]，靠前的检测头的阈值较低，因此可以减少漏检，靠后的阈值较高，可

以提高检测的精度，通过这种组合的形式从而提高了模型整体的检测精度。 
Redmon J 等人于 2015 年提出了一个基于单阶段的目标检测模型 YOLOv1，与之前的 R-CNN 系列

不同，YOLO 利用单一的卷积神经网络将目标检测问题转变成一个简单的回归问题，把整张图片作为检

测网络的输入，直接在网络输出层就能得到目标边界框的位置坐标以及目标种类，实现了端到端的优化，

避免了冗长的处理流程。YOLO 将物体检测作为回归问题求解，假设提取到的特征层的尺寸是w h c  ，

其中c是通道维度，w和 h是特征图的大小。利用卷积的感受野原理，将特征图映射到原图上，将图像离

散划分成w h 个网格，特征图上的每个特征点都是 c 维的特征向量，每个特征向量都可以预测一个或多

个框，每个边界框要预测 ( , , , )x y w h 和置信度 5 个值。( , )x y 表示边界框相对于网络单元边界框的中心，宽

度 w和高度 h是相对于整个图片预测的，最后还要预测 c个类别概率。这些预测被编码为 (5 )s s b c   
的张量。目前的 YOLO 系列最新的框架是 YOLOv4 和 YOLOv5，都是非常优秀的目标检测网络模型，

其在特征提取部分和特征融合部分做出了一些改动，但是其预测网络部分却一直沿用了 YOLO 的设计。 
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目前的检测算法主要思路还是设置大量 anchor+正负样本分配+训练的一个思路，anchor 的本质是目

标的候选框，目的是帮助网络更好地收敛到真实目标框。但是因为目标的形状和位置的多种可能性，

anchor 的数量往往非常庞大，否则会出现遗漏的情况，这种情况对于一阶段的检测算法更加突出。anchor
有两个缺点：① 通常会产生大量的 anchor，但只有少部分和真实框的重合比较大，可以作为正样本训

练，其它都是负样本，这样就带来了正负例 anchor 的比例不均衡，也降低了网络的训练速度。② anchor 
boxes 的引入带来了许多的超参数，并且需要进行细致设计，包括 anchor boxes 的数量、尺寸、长宽比

例。特别是单一网络在多尺度进行预测的情况下会变得复杂，每个尺度都需要独立设计。 
在 YOLO 系列中，网络最后输出的每个尺度的特征图只有一个主干分支，在这个特征图上同时预测

目标的类别、中心坐标、长宽信息。有一些网络则采用多分支预测的方法，比如 CenterNet 采用了三个

分支网络，分别预测三个目标信息。这种方法和 Anchor-Based 的方法关系十分密切，因为 feature map
中的每一个像素点都可以看作是一个 anchor，只不过

这种 anchor 只和位置有关。此外，由于 Anchor Free
算法计算量小、速度快的优点，这类算法一般也可以

直接作为二阶段检测算法中的候选区域提取算法，来

替换如 Faster R-CNN 网络中的 RPN 网络，如最新的

CenterNet2[26]模型中，就是使用了 CenterNet 网络来

作为一个候选框的提取，如图 5 所示。 
预测网络从功能上来说还是为了解决目标框的

类别和位置信息的预测，不同算法采用了不同的预测方式。其中两阶段算法 R-CNN 系列是使用了两个

分支来进行预测，全连接层用来预测类别，卷积层用来预测目标框的位置信息四元组 ( , , , )x y w h 。一阶

段的检测器如 SSD、YOLO 系列，则直接用一个卷积分支来预测类别和位置信息 ( , , , , )c x y w h ，其中 c表

示类别，与位置信息放在了一个卷积分支中进行预测。CenterNet 则采用了三个分支，分别是类别、框

中心位置、框长宽，使用了三个卷积层分支来进行拟合。目前大部分的算法都是采用以上三种类型的回

归网络，采用一阶段单分支的又较多，主要是 R-CNN 中的全连接层计算较慢，参数量较大，而三分支

在网络设计上又较为复杂冗余。 

2  框架搭建分析 
从 2014 年开始，研究人员对深度学习在目标检测领域的研究不断深入，不断有新的优秀模型被提

出，如 R-CNN 系列、YOLO 系列、Anchor-Free 系列等。同时，也有很多根据特定的场景需求，在经典

模型上加入一些新的技巧进行改造出来的模型。 

 
图 6  目标检测模型时间轴 

Fig. 6  Timeline of object detection algorithm 

本文对目标检测网络的三个主要组件进行简单的分析，根据实际需求构建出一个具体的检测网络，

图 5  预测网络 
Fig. 5  Prediction network 
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一般步骤如下。 
① 选取特征提取网络 
特征提取网络通常是一个模型最关键的部分，对最终的检测精度有很大的影响；也是模型最大的部分，

模型的卷积层数从十几层到几百层，参数量从几兆到几百兆。实际选取时，需要注意速度和精度两个因素。

速度和精度是互相制约的，速度的极限意味着精度的损失，反之亦然。速度的快慢通常会受到卷积层数（网

络深度）、通道数、卷积核大小、特征图大小等因素的影响，比如 ResNet50 和 ResNet151 两种特征提取

网络，前者只有 50 层，后者多达 150 多层，前者的速度要快于后者，但是后者的精度要优于前者。 
在设计自己的模块时，需要注意当通道数快速增加时，如 DenseBlock 的特征层拼接、Swin Tranformer

的池化操作都伴随着通道维数的增加，随后需要适当地使用1 1 卷积来降低通道维度，目的是降低网络

的计算量的同时减少模型的过多冗余参数。同时由于1 1 卷积可以改变特征层的维度的特点，该方法也

经常出现在一些轻量化模型设计中，如 bottleneck 模块先进行1 1 卷积降维，再进行 3 3 卷积，最后通

过卷积恢复维度，这样可以减少模型的参数量，加快网络的速度。 
除了深度和通道数，也可以选择不同的特征增强模块加入网络主干中，如注意力机制模块，有可变

形卷积等技巧来增强卷积网络的特征提取能力。注意力机制模块一般可以分为通道注意力和空间注意

力，典型的模块有 SE-block[27]、CBAM[28]、SKNet[29]等，这些特征增强模块的特点是即插即用，与之前

介绍的网络模型完全兼容，可以适当地加入模型中进行验证。 
目前大多数的检测模型都会提供不同大小的模型，如 YOLOv5 就有 5s、5x、5m、5l 四个类型选择，其

主要区别就是特征提取网络中的模块重复次数的区别，参数小的网络检测精度会差一些，但是速度会更快。 
② 选取多尺度融合策略 
多尺度特征金字塔是目标检测中普遍采用的策略，可以针对不同大小的目标进行调整。常规的目标

检测网络如 YOLO 系列会使用三层特征图信息，其下采样倍数分别为 8、16、32，下采样的倍数越大，

其感受野就越大，对应的可以检测更大尺寸的目标。而 SSD 采用了六层特征图信息，CenterNet 仅使用

了 4 倍下采样特征层，实际建模时采用什么样的特征图需要根据实际的需求来确定。除了选取多尺度尺

寸外，在多尺度融合策略上还可以采用不同的结构，如上文介绍的 PANet 和 BiFPN，这两个结构都是从

特征层信息复用的角度出发，为了更好地使用特征提取网络获得的特征图信息。 
③ 选取预测网络 
预测网络选取一般是各个模型最大的区别，不同的模型对应不同的需求。一般来说选择的原则是追

求精度可以选择两阶段的预测网络，如 Cascade R-CNN，通过级联方式进一步增强网络精度；追求速度

可以选择一阶段 YOLO 系列的预测网络。根据 YOLOX[30]中提出的实验数据，分类适用全连接层，定位

适用卷积操作，在预测时选择将分类和定位分开，这样的预测效果更佳。 

3  未来发展趋势及展望 
经过近十年的不断探索，基于深度学习的目标检测模型在公开数据集上的表现已经十分优异，人们

逐渐开始将深度学习目标检测落地到具体的工业商用领域，如遥感图像、自动驾驶、人脸识别检测等领

域，这些领域中的实际场景不同，给模型提出了更艰巨的挑战。 
遥感领域中，图像的特点是尺寸非常大，一般是上万的分辨率，这与常规图片中几百的分辨率相差

巨大，并且遥感图像中的目标具有整体稀疏、局部集中的特点，如港口船舶、机场飞机等目标对象，在

一幅图中几乎 95%以上的区域都是没有目标的，甚至没有价值信息。因此避免不必要的运算量在遥感图

像目标检测中是至关重要的一点，否则会因为巨大的计算量导致模型无法使用。类似的还有一些航空图

像，远距离成像的图片都具备这一特点。 
自动驾驶领域中，图像是车辆最主要的信息来源。由于车辆的行驶速度很快，对实时性要求非常高，

只有快速的检测才能让车辆反应更快。且大多数车辆终端的处理器计算能力较弱，为了兼顾速度上的需

求，精度上就无法做到很高，如何解决类似终端芯片上的目标检测应用也是一个很有价值的研究方向。 
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一些密集目标检测的场景，如行人检测，对模型的要求非常高。在模型的检测过程中，由于很多目

标框之间的互相重叠，会导致模型无法识别到被遮挡的目标，从而漏检甚至误检。针对小目标检测，也

是一个非常难解决的问题，小目标由于尺寸小，导致信息量较少，模型很难提取到充分的信息，但小目

标又是实际应用中很常见的类型，这方面还需进一步的研究来提高检测效果。 
此外，目前大部分的深度学习模型都是数据驱动型，必须要有大量标注好的数据来供模型进行训练，

数据集制作的好坏将直接影响到模型的检测性能，网络模型对数据的依赖程度非常高。但很多情况下，由

于标注成本或者采集难度等问题，无法获得足够量的数据或者获得的数据无法标注，导致模型就很难进行

足够的训练，减少模型对大量数据的过度依赖也是一个亟待解决的问题。这方面的研究有半监督学习、弱

监督学习和主动学习等，其目的都是为了减少模型对数据的依赖，从而减少人为的参与，让模型更加智能。 
尽管近几年基于深度学习的目标检测模型研究十分成熟，尤其是卷积神经网络相关的模型已经形成

了一系列成熟的框架，但在实际的应用过程中也面临着诸多困难。总体来说，目前关于检测模型方面的

研究趋势主要有两个： 
① 在学术界，基于深度学习的目标检测模型主要针对的是检测框架中的组件，致力于如何提高这

些组件的性能，使用的多是常规数据集如 COCO、VOC 等，大多是即插即用的组件，如注意力机制、

上下文信息等一些特征增强的模块，或者跨学科、跨领域的知识迁移，如将自然语言处理中的 Transformer
机制引入到视觉中。 

② 在工业界，目标检测模型研究以应用为主，根据实际的背景需求来搭建一个合适的网络模型，

这需要对检测框架中的不同模块进行一些验证测试，选择最佳的网络组件。航拍图像中如停车场、港口

船舶会引入旋转框、遥感图像中的稀疏目标会进行粗筛选等。同时，考虑到部署相关的需求还会针对模

型的剪枝量化做出一些改进工作。 
影响一个模型检测性能的因素有很多，不同的组件在组合的过程中，单个最优并不一定组合最优，

还要进行一定的速度和精度的权衡，实际的应用也是主要围绕速度和精度这两点展开。由于深度学习中

有过多的超参数以及各种模块的搭建都需要人工测试，需要很大的精力，目前也有一部分围绕着训练超

参数的工作展开，使用基于强化学习的策略主动去学习设计网络。 

4  结束语 
随着深度学习技术的发展，目标检测模型的性能上限在不断刷新，应用领域也在不断扩展，基于深

度学习的目标检测应用出现在了不同的行业，给各个专业领域都带来了新的研究模式。目前已经出现了

越来越多的深度学习模型，但是其中经典的模型数量却有限，大多还是根据已有的一些技巧进行多方面

的组合或者针对其中一个技巧进行针对性的改善。但是针对具体场景、具体需求时还是需要研究工作者

多去尝试不同技巧的组合，这样才能找到最适合的网络模型。同时，也可以根据相关的研究趋势进行特

定模块的优化。 
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