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基于深度学习的目标检测研究与应用综述
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摘 要：基于深度学习的目标检测算法相较于传统的目标检测算法，对复杂场景的稳健性更强，是当 

前研究的热点方向。根据基于深度学习的目标检测算法的流程特点将其分为两阶段目标检测算法和 

单阶段目标检测算法，着重介绍了部分经典算法所解决的问题及其优缺点，梳理了其在工业界的应 

用情况，对其存在的问题进行了讨论，对未来可能的发展趋势进行了展望。
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Abstract: Compared with traditional object detection algorithms, object detection algorithm based on deep 

learning is more robust to complex scenes, and is currently a hot research direction. It is divided into two-stage 

detection algorithm and one-stage detection algorithm according to the process characteristics of the object 

detection algorithm based on deep learning. The problems solved by some of the classic algorithms and their 

advantages and disadvantages are introduced. Its application in the industry is sorted out The remaining 

problems are discussed, and the possible future development trends are fiirther prospected.
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1引言

目标检测技术的主要目的是在输入图像中找到 

目标的位置,同时判断目标的类别属性。随着计算机 

软硬件和深度学习理论的发展,基于深度学习的目标 

检测已广泛应用于智能安防、智慧医疗、无人驾驶等

领域。在深度学习出现之前，传统目标检测算法都是 

以手工设计特征为主，如Sobe0边缘检测特征、HaarW 

特征、HogE特征等,这些特征的泛化能力较弱,在复杂 

场景中性能表现较差。基于深度学习的目标检测算法 

使用的是卷积神经网络(Convolutional Neural 

Networks,CNN)学习特征的方式,这种特征学习方式 

能自动发现检测及分类目标所需要的特征，同时通过 
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卷积神经网络将原始输入信息转化成更抽象、更高维 

的特征,这种高维特征具有强大的特征表达能力和泛 

化性,所以其在复杂场景下的性能表现较好,可满足 

工业界的大部分应用需求。

基于深度学习的目标检测算法根据其算法流程 

特点大致可以分为两类:两阶段(Two-Stage)目标检测 

算法和单阶段(One-Stage)目标检测算法。Two-Stage 

目标检测算法的主要代表是Regions with 

Convolutional Neural Networks Features (R-CNN)[4]系 

列,此类检测算法检测精度较高,但是检测速度较慢。 

One-Stage目标检测算法的代表有Single Shot 

MultiBox Detector (SSD)[14]系列、You Only Look Once 

(YOLO严系列和Anchor-Free系列，此类检测算法精 

度_般,但是检测速度很快,在工业界应用广泛。

本文概述了深度学习类目标检测算法的发展史， 

并将其分为两大类来对基于深度学习的目标检测算 

法进行综述，文中对其中的典型算法进行了指标对比 

和分析，概述了基于深度学习的检测算法应用领域， 

并对算法当前存在的问题和其可能的解决路径进行 

了分析。

2基于深度学习的目标检测算法

随着2014年Two-Stage目标检测算法R-CNN的 

提出，目标检测算法正式进入深度学习时代,但是算 

法耗时严重，无法实际应用。通过对算法的深入理解 

和改进，SPP-Net[51,Fast R-CNN问及 Faster R-CNNra等 

算法被相继提出,算法速度提升上百倍,基本达到应 

用需求。随着算法应用增多，算法缺点也随之暴露出 

来,对小目标的检测效果不理想是其中之一,研究人 

员通过对特征融合方法的研究,提出了 FPN叭Cascade 

R-CNNm〕、M2Det四等算法,大幅改善了小目标的检测 

效果，大大提升了算法精度。

为了从方法论上解决Two-Stage目标检测算法的 

耗时问题，以YOLO系列为基础的One-Stage目标检 

测算法被提出,YOLO v2叭YOLO v3叭YOLO v4呵逐 

步解决了 YOLO vl问算法的检测框定位不准、小目标 

检测效果差及算法精度低等问题。但其从YOLO v2开 

始引入了 Two-Stage目标检测算法的Anchor机制，为 

算法带了新的问题，如Anchor参数设置麻烦、正负样 

本比例严重失衡等。为了解决这些问题,研究人员提出 

了 Anchor-Free 系列算法，如 ConerNet1^, CenterNet[30\ 

FCOS[32\FoveaBox^等,通过设计更加合适的特征表 

达形式，同时提升目标检测算法的精度和速度。这两 

类目标检测算法的发展史如图1所示。

2.1 Two-Stage目标检测算法

基于深度学习的Two-Stage目标检测算法，第一 

阶段的主要任务是生成一组目标候选区域,然后将这 

些目标候选区域送入第二阶段中进行坐标回归和类 

别分类，其基本流程如图2所示。

Two-Stage 目 

标检测算法

R-FCN
Fast R - Faster * Mask Cascade

R-CNN SPP-Net R-CNN I FPN R-CNN R-CNN M2Det

2014 2015 2016 2017 2018 2019

One - Stage 目 

标检测算法

2015干 * *
YOLO vl SSD YOLO vd YOLO v3lcenterNet IfCOS I

RetinaNet ComerNet FSAF FoveaBox 

I

2018
2020 〉

YOLO v4

Anchor-Free目标检测算法

图1基于深度学习的目标检测算法发展史

①输入图片 ②生成候选区域框 ③归一化成固定尺寸④CNN提取特征 ⑤预测目标的位置 
坐标和类别信息

图2 Two-Stage目标检测算法的基本流程
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2.1.1 R-CNN 算法

GIRSHICK等人冈在2014年提出了 R-CNN算 

法,其算法流程是首先采用候选区域提取算法，提取 

输入图像上可能包含目标的大约2000个不同的图像 

块，再将这些图像块归一化到固定尺寸后送入到CNN 

中进行特征提取，然后基于支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)算法对这些提取到的特征进行 

目标分类，最后再通过坐标回归模型对目标的位置进 

行进一步精修。R-CNN算法是早期将深度学习融入到 

目标检测任务中的算法之一，为后面一系列的目标检 

测算法提供了方法基础。其缺点也很明显，首先是候 

选区域提取算法耗时严重;其次是对每个候选区域都 

要进行一次CNN特征提取,造成了大量重复运算，浪 

费计算资源，最终导致平均每幅图像的检测时间高达 

34 s,无法实际应用。

2.1.2 SPP-Net 算法

SPP-Net算法是由何凯明等人旳于2014年提出， 

主要是为了解决R-CNN重复对图像进行特征提取的 

问题，所以该算法是首先通过CNN对原始图像进行 

特征提取，随后将候选框坐标映射至CNN最后一层 

特征图上,直接获取候选区域的特征图并将其送入第 

二阶段的分类器训练和坐标精修。由于分类器的训练 

要求输入的特征尺寸必须统一,所以该算法提出了空 

间金字塔池化层,候选区域的特征图经过空间金字塔 

池化操作后，会生成一个统一尺寸的特征向量，从而 

解决了这一问题。SPP-Net只需要对输入图像进行一 

次特征提取操作，大幅节约了计算资源，相较于 

R-CNN算法，其特征提取速度提升了约100倍。但 

SPP-Net算法仍存在一些缺点，候选区域提取仍耗时 

严重，且候选区域提取、图像特征提取、分类器和回归 

模型训练等流程仍是分离的。

2.1.3 FastR-CNN 算法

2015年由GIRSHICK等人闻提出的Fast R-CNN 

算法是在SPP-Net的基础上做的进_步改进，首先该 

算法将空间金字塔池化层改进为R0I池化层，可将任 

意尺寸的特征图池化至统一的固定尺寸特征图;还引 

入了多任务学习的模式,第二阶段的网络使用两个全 

连接分支,其中一个使用Softmax分类器代替SVM作 

为类别预测分支，另一个使用Smooth L1预测坐标偏 

移来作为坐标精修分支,同时还将分类损失和坐标回 

归损失整合在一起作为最终的网络损失函数来对网 

络模型进行训练。FastR-CNN算法相较于R-CNN算 

法和SPP-Net算法,大幅提升了检测精度，同时也提升 

了检测速度,平均每幅图像的检测耗时约2 s。但此算 

法仍在候选区域提取上耗时严重,无法满足检测的实 

时性要求，也没有实现真正的端到端的训练和测试。

2.1.4 Faster R-CNN 算法

为了实现真正的端到端的训练和测试,REN等人冋 

在对Fast R-CNN做了进一步改进，该算法将候选区域 

提取工作整合到了检测网络中,提出了区域生成网络 

(RPN)用来提取候选区域的方法。RPN通过设置多种 

尺寸的Anchor,以滑动窗口的方式在特征图上生成多 

个候选区域，随后对这些候选区域进行坐标粗略估计 

和属于背景或前景预测的分类。在经过RPN计算之 

后,将属于前景的候选区域筛选出来,送入第二阶段 

进行坐标精修和具体类别预测。Faster R-CNN算法比 

Fast R-CNN算法在精度方面有一定的提升,在检测速 

度方面则有较大提升，平均每张图像的检测时间缩短 

至0.2 s左右。该算法基本上解决了 R-CNN算法的缺 

点，并且真正实现了端到端的训练和测试。但其仍有 

不足之处，由于网络经过了多次的下采样操作，其对 

小尺寸目标的检测效果不佳。

2.1.5 FPN 算法

当前基于深度学习的检测算法都是通过CNN来 

进行特征学习和提取的，但如R-CNN系列算法都是 

从CNN的最后一层特征图上提取特征，该层经过多 

次的下采样操作,虽具有很强的特征表达能力，但其 

分辨率已经变得很小,小尺寸目标在此层上已基本无 

信息保留,所以仅使用此层特征会导致对小目标的检 

测精度较差。若使用浅层分辨率较大的特征层来进行 

目标检测，虽然浅层保留了小尺寸目标的信息,但浅 

层特征表达能力较差,小目标检测召回率增加的同时 

也会导致误检率大幅增加。为了解决以上问题，提升 

小尺寸目标的检测效果,LIN等人曲在2017年提出 

Feature Pyramid Networks for Object Detection (FPN)算 

法。该算法最主要的核心是在检测网络中加入FPN结 

构，该结构特点有：1)自底向上连接CNN下采样通 

道,可以得到不同分辨率的特征图⑵自顶向下连接, 

不同分辨率的特征图无法直接进行特征融合,需要进 

行上采样操作,使需要融合的特征层保持一致的分辨 

率;3)侧向连接，将上采样后的深层特征层和浅层特征 

层进行融合,增强浅层特征的表达能力。具体连接方 

式如图3所示。

FPN结构采用了多尺度特征融合的方式，增强了 

浅层特征层的特征表达能力。随后，通过对浅层大分 

辨率特征层进行特征提取和目标检测,大幅提升了算
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法对小尺寸目标的检测能力。
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C3 M3

P3
Stride=16 Stride=16■■ ■■

C2
Stride =8

M2
Stride =8■■ ■■

a
Stride =4

Ml
Stride =4

P1
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输入图像 侧向连接

图3 FPN网络连接结构

2.1.6 Two-Stage目标检测算法小结

R-CNN系列算法和FPN算法是Two-Stage目标 

检测算法中较为经典的几个，剩下的一些算法都是基 

于这些进行的小改进。Two-Stage目标检测算法生成 

目标候选区域，对候选区域进行位置精修和类别分 

类,该类检测算法对大、小尺寸的目标都拥有较好的 

检测精度,常见于各大目标检测算法竞赛和多个目标 

检测公开数据集的榜单前排。在Faster R-CNN算法和 

FPN算法出现之后，还有很多基于这两个算法的改进 

算法0坷,该类算法检测流程复杂,虽然算法精度高,但 

检测速度较慢,无法满足工业界实时应用的需求。

2.2 One-Stage目标检测算法

为了提升基于深度学习的目标检测算法的效率, 

One-Stage目标检测算法应运而生。该类算法通过 

CNN提取输入图像特征之后,直接对目标坐标和类别 

进行预测,其主要流程如图4所示。

①输入图片 ②CNN提取特征③预测目标的位置
坐标和类别信息

图4 One-Stage目标检测算法流程

2.2.1 YOLO vl 算法

YOLO vl算法是由REDMON等人问在2015年 

提出的一种采用了回归思想的端到端的目标检测算 

法。该算法通过在输出特征图上划分网格的方法直接 

进行目标坐标回归和类别分类,省略掉了显式的提取 

候选区域过程，这种设计方式大幅降低了检测流程的 

耗时,平均每幅图像的检测耗时约0.02 s,同时还有低 

误检率的优点。

但YOLO vl算法也存在着明显的缺点，首先，其 

对小目标、临近目标、群体目标的检测效果较差,这是 

由于其网格的设计方法导致的,YOLOvl的CNN最 

后一层特征图输出的张量尺寸是SS[C+B（4+1）],其中 

S为特征图的长宽,C为训练目标类别总数,B为每个 

网格预测的目标框个数。以448输入为例，其中C=20, 

B=2,则最终输出张量为7x7x30,其意味着每个网格只 

预测2个目标，且最终只保留一个目标作为最终预测 

结果。然而当有临近目标或群体目标存在时,多个目 

标的中心可能会落在同一个网格，这就导致了只有一 

个目标会被检出,其他的都不会被检测到。其次，其对 

边界框的定位精度不是很好，这是由于在其损失函数 

中，大目标和小目标的交并比（指预测框和真实框的 

相交面积除以预测框和真实框的并集面积，缩写为 

IoU）误差对网络训练时损失贡献相当,从而影响了该 

算法的定位精度。

2.2.2 SSD 算法

2016年LIU等人1141结合Faster R-CNN算法和 

YOLO vl算法的优点提出了 SSD算法。与YOLO vl 

相比,SSD使用了多个不同分辨率的特征层，显著提 

升了对小尺寸目标的检测能力。同时还提出了类似于 

Faster R-CNN算法中Anchor机制的默认框方法，以 

300x300大小网络输入为例，总共产生8732个默认 

框，最后对这些默认框进行坐标回归和类别预测。在 

训练时,SSD算法采用了线上困难样本挖掘的方法， 

对困难的负样本进行采样，同时只对满足条件的默认 

框进行训练,保持了训练时的正负样本均衡，提升了 

算法的检测精度。

与YOLO vl算法和Faster R-CNN算法相比,SSD 

算法保证了检测的精度，也提升了检测的速度。但其 

仍有一些不足,SSD算法使用了浅层高分辨率的特征 

层,该层特征表达能力不足,导致其在小尺寸目标上 

的检测效果仍一般,且背景误检率也有一定提升。

2.2.3 YOLO v2 算法

为了改善YOLO vl算法,REDMON等人问在2017 

年提出了 YOLO v2算法，其在检测类别扩展到9000 

类后也叫YOLO9000o YOLO v2算法从多个方面对 

YOLO vl算法进行了提升：1）引入Anchor机制,并且 

使用Kmeans算法聚类产生的Anchor代替Faster 
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R-CNN和SSD手工设计的Anchor；2）使用卷积层代 

替YOLOvl中的全连接层，同时在主干网络的所有卷 

积层后面使用Batch Normalization （BN）层,这有利于 

网络模型训练的收敛速度和参数的优化;3）引入多尺 

度训练策略，有效提升了网络模型对不同尺寸目标的 

感知能力;4）优化了损失函数中位置回归损失部分，增 

强了网络模型训练时的稳定性;5）使用了特征提取能 

力更强的Darknet-19作为基础网络。

YOLO v2算法主要是在YOLO vl算法上做了一 

些改进，在保证检测速度的同时，显著提升了检测精 

度,但其仍有小尺寸目标检测精度较低的缺点。

2.2.4 YOLO v3 算法

REDMON等人阴在2018年又对YOLO v2算法 

进行了进一步改进,提出了 YOLO v3算法。主要的改 

进点有以下几个方面：1）采用更大更深的Darknet-53 

网络作为基础特征提取网络，提升了算法的整体性 

能;2）在算法中引入FPN结构，分别提取了 3个不同 

分辨率的特征层作为最终预测的特征层，提升了算法 

对小尺寸目标的检测能力；3）分类器不再使用 

Softmax,而是采用二分类交叉损失爛，主要是为了解 

决训练集目标可能存在着重叠类别标签的问题。 

YOLO v3算法提升了 YOLO系列算法的小尺寸目标 

检测精度,同时拥有很快的检测速度和较低的背景误 

检率,但其对目标坐标的预测精准性较差。

2.2.5 YOLO v4 算法

ALEXEY等人切在2020年提出了 YOLO v4算法, 

其算法本质上是将当前多种先进方法融合到YOLOv3 

算法中，对YOLO v3算法的性能进行进一步提升。 

YOLO v4算法性能提升主要是通过以下几个方面的 

改进，首先是图像增强方面,YOLOv4算法在训练时 

使用了 Mosaic数据增强方法，此方法是基于CutMix何 

数据增强方法进行的改进,CutMix数据增强方法使用 

T 2张图片进行拼接，而Mosaic数据增强方法则采用 

T 4张图片，并且以随机缩放、随机裁剪、随机排布的 

方式进行拼接，该数据增强方法不仅丰富了训练集, 

而且使用单个或少量GPU训练就可以达到较好的效 

果。其次,YOLO v4算法在基础网络里加入了 CSPM 

模块、Mish㈣激活函数、SPP模块、PAN01结构等，这些 

方法的加入进一步提升了网络的特征提取能力。而在 

损失函数方面,YOLO v4算法加入了比IoULoss冋和 

GIoU Loss冋优化能力更强的CIoU Loss网,使得预测 

框回归的速度和精度更高。在coco测试集上输入尺 

寸为608x608的YOLO v4算法达到了 43.5%的平均 

精度均值（Mean Average Precision, mAP）指标，而同样 

输入的YOLO v3算法在相同测试集上的mAP为 

33.0%,并且在同一型号的GPU上2种算法的检测速 

度相差不大。综合来看,YOLOv4算法不仅在保证检 

测速度的同时达到了更高的检测精度,而且其对目标 

坐标的回归精度也有较大的改善。

2.2.6 ComerNet 算法

YOLO系列自YOLO v2算法开始，引入了 

Two-Stage目标检测算法的Anchor机制，大幅提升了 

算法的检测精度，但是其算法中的Anchor机制仍存在 

着一些不足，与Anchor相关的一些超参数的设置（如 

尺寸、比率、IoU阈值等）会对检测效果产生影响，而且 

大量的Anchor不仅会增加算法运算复杂度,还会导致 

训练时正负样本比例严重失衡。为了解决Anchor机制 

带来的问题，大批研究人员开始了基于Anchor-Free 

的目标检测算法研究。早期探索的算法有DenseBox冋 

和YOLO vl,它们拥有较快的检测速度,但检测精度 

较低。随后，研究者们在前人的基础上对基于 

Anchor-Free的目标检测算法进行了改进^291, 

ComerNet^算法是其中的代表之一。

ComerNet算法主要是借鉴热力图的思想,使用左 

上角点和右下角点来定义目标框，以预测一组角点 

（Comer）的方式来预测目标坐标。为了使角点计算更 

加精确,算法使用了 Comer Pool的方法,该方法融入 

了更多目标边的信息,但也不可避免地导致网络对边 

更加敏感,从而忽略了更多内部细节。

2.2.7 CenterNet 算法

CenterNet1301算法在ComerNet的基础上增加了中 

心信息作为其中一个预测标准,从而使网络能够获取 

到目标的内部特征。该算法还在Comer Pool的基础上 

进行改进,提出了 Cascade Comer Pool,使得角点也能 

编码一些内部的信息，增强了网络的表征力。与此同 

时,提出了 Center Pool,获得水平方向以及竖直方向上 

的最大值，也能够表示更多的信息，从而提升了算法 

的检测精度。

与ComerNet算法相比较,CenterNet算法通过对 

特征表达形式进行了修改和优化，从而获得了更高的 

算法精度。而后的一些基于Anchor-Free的目标检测 

算法b陶都对目标坐标的特征表达形式进行重新定义。 

事实上，对各个目标检测算法来说,设计合适的特征 

表达形式,是提升目标检测精度和加快目标检测速度 

的关键举措。

2.2.8 One-Stage目标检测算法小结

010307-5

http://www.ep.org.cn


第22卷第1期 吕 璐，程虎，朱鸿泰，等：基于深度学习的目标检测研究与应用综述

One-Stage算法具有较大的检测速度优势,在精度 

方面还有所欠缺，但是随着该类算法的深度改进，如 

YOLO v4算法及Anchor-Free系列最新的算法在精度 

方面都有所改善，已经接近Two-Stage系列算法了。 

One-Stage目标检测算法的快速发展，大大推进了基于 

深度学习的目标检测算法在工业界的应用。

2.3基于深度学习的目标检测算法小结

Two-Stage目标检测算法通过基础网络、Anchor 

机制、高分辨率特征层、损失函数等方向的优化改进， 

逐步提升了算法效果，同时进一步降低算法耗时，在 

各类算法竞赛和服务器端应用广泛。

One-Stage的目标检测识别算法中,YOLO系列算 

法通过改进基础网络、加入FPN结构、使用更强大的 

数据增强策略、添加新型损失函数等,大幅提升算法 

精度，同时还保持了算法速度优势，在工业界颇受欢 

迎。基于Anchor-Free的系列算法，除了使用关键点进 

行目标预测的算法外，还有最新的基于密集预测的 

Anchor-Free系列算法，其通过使用更加先进的基础网 

络、使用密集预测进行分类和回归以及设计更合适的 

特征表达形式，同时提升了算法的精度和速度，如 

FSAF 叭 FCOSai、FoveaBox^］等。

除上述算法外,D2Det叭OHEM 叭Focal Loss、 

GHM网等算法也较为经典,解决了基于深度学习的目 

标检测算法发展过程中出现的部分问题，如小目标检 

测效果差、正负样本不均衡等问题。以后，还可以基于 

生成式对抗网络(Generative Adversarial Networks, 

GAN)系列算法a4"对现有的目标检测算法进行效果提 

升，也可以进一步研究小样本学习的相关方法列,扩大 

目标检测算法的应用场景。

3基于深度学习的目标检测算法的实验结 

果分析

为了进一步介绍基于深度学习的目标检测算法, 

对以上算法在目标检测经典测试集上的精度表现进 

行对比，经典测试集有PASCAL VOC附系列和MS 

COCO^51测试集，其中PASCAL VOC系列包含20个 

类别,COCO测试集包含80个类别。各算法在测试集 

上的精度如表1所示阴心”禺。

表1各个算法在测试集上的效果对比

算法 基础网络
速度/

(frame • s_1)
VOC2007

(mAP@IoU=0.5)
VOC2012

(mAP@IoU=0.5)
MS COCO

(mAP@IoU=0.5:0.95)

R-CNN — 0.02 58.5% 53.3% —

SPP-Net — 0.43 60.9% 59.1% —

Fast R-CNN — 3 70.0% 6&4% 19.7%
Two-Stage 
目标检测

Faster R-CNN VGG16 5 78.8% 75.9% 21.9%

算法
FPN ResNet-101 5.8 — — 36.2%

Cascade R-CNN ResNet-101 7 — — 42.8%

M2Det VGG16 12 — — 44.2%

D2Det ResNet-101 6 — — 45.4%

YOLOvl — 45 63.4% 57.9% —

SSD512 VGG16 22 76.8% 75.9% 26.8%

YOLOv2 Darknet-19 40 78.6% 73.4% 21.6%

YOLOv3 Darknet-53 20 — — 33.0%

One-Stage YOLO v4 CSPDarknet-53 33 — — 43.5%
目标检测 ComerNet Hourglass-104 4 — — 42.2%
算法 CenterNet Hourglass-104 3.7 — — 41.6%

FSAF ResNeXt-101

ResNeXt-64x4

2.8 — — 44.6%

FCOS 10 — — 44.7%
d-101-FPN

FoveaBox ResNeXt-101 7 — — 43.9%

mAP是目标检测算法的主要评估指标，目标检测 

模型通常会用速度和精度指标描述优劣，速度越快, 

mAP值越高，表明该目标检测算法在给定的数据集上 

的检测效果越好，表1中的IoU代表预测框和真实框 

的交并比，其中@ IoU=0.5指IoU=0.5时mAP的具体 

值,@IoU=0.5:0.95 则是指 IoU 为 0.5-0.95 时，每隔 
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0.05测试一次mAP的值,最后取平均。

从表1可以看到，随着对基于深度学习的目标检 

测算法研究的深入,Two-Stage的目标检测算法在速 

度和精度上都在提升。One-Stage的目标检测算法中， 

YOLO系列算法经过发展和完善，目前在精度和速度 

上都有很大的优势。而Anchor-Free系列算法当前在 

精度上表现不错,但在速度上还有较大提升空间。

综合来看,Two-Stage类的目标检测算法在精度 

上较好，所以可以应用于计算资源较为丰富的GPU服 

务器端,One-Stage类的目标检测算法在速度上较快, 

适合应用于计算资源较为匮乏的嵌入式前端。

4基于深度学习的目标检测算法应用领域

4.1安防领域

基于深度学习的目标检测算法最先在安防领域 

落地，其主要应用于雪亮工程、平安城市等项目，主要 

体现在人脸检测、行人检测、车辆检测等方面,可以为 

打击犯罪、管理交通等提供强有力的支撑。同时，在家 

庭安防方面,可以进行入侵检测、烟火检测等，一旦发 

现有陌生人入侵或者发生火灾的情况，能及时报警， 

尽可能地为户主挽回损失。

安防领域的公司，如海康、大华、宇视等，研发了很 

多款应用于安防工程的小型化智能摄像头,大多使用 

了华为海思系列的AI前端芯片,如海思3559A、海思 

3519A等，由于此类芯片计算资源较为紧张，且算法要 

求实时检测,所以智能摄像头中的人脸检测、行人检 

测等目标检测功能大多是基于One-Stage类的目标检 

测算法开发,可保证检测算法的实时运行。

4.2自动驾驶领域

在自动驾驶领域,基于深度学习的目标检测算法 

能对人、车辆、障碍物等进行实时检测,同时配合车辆 

雷达系统,可以为驾驶员提供更加轻松、智能的驾驶 

体验,还可以为驾驶员、乘车人以及车外行人提供更 

加安全的出行保障。

自动驾驶需要通过雷达、摄像头来收集大量的路 

况、障碍物、交通标识等信息,并对这些信息进行实时 

处理和决策，由于车载环境的限制，传统GPU由于能 

耗高、发热大无法应用，当前新型智能汽车大多使用 

专门的自动驾驶芯片，其计算力强且能效比高。但是, 

应用于自动驾驶上的目标检测算法对精度和实时性 

都有较高的要求,所以在应用时往往会根据实际需求 

和硬件平台性能,去选择One-Stage类或者Two-Stage 

类的目标检测算法。

4.3医疗领域

目前基于深度学习的检测算法通过对大量的医 

学影像和诊断数据的学习，可以使模型具有检测病变 

区域和预测病因的能力。通过算法的辅助诊断，大大 

提升了医生的诊断效率，为患者“早发现,早治疗”提供 

了有力的帮助。

由于医疗领域对算法精度要求较高，且没有实时 

性和小型化等要求,所以应用于医疗领域的检测算法 

大多基于Two-Stage类的目标检测算法开发而来,可 

直接部署于资源丰富的GPU服务器端,为医生提供精 

准的疾病预测结果。

5总结与展望

本文对基于深度学习的目标检测算法做了概述， 

并对其中一些典型的算法进行了介绍,同时还对非常 

热门的Anchor-Free系列算法进行了分析，随后对各 

算法的效果进行了对比,最后对检测算法目前的热门 

应用领域进行了阐述。综上所述，基于深度学习的检 

测算法在精度和速度方面相较于传统检测算法都有 

较大的提升,并且目前还处在快速发展的阶段,但是 

其仍然存在着一些问题尚未解决：1）对小尺寸目标、 

遮挡目标的检测精度仍然不够;2）训练时正负样本不 

够均衡,对算法性能会产生负面影响;3）部分领域训练 

样本获取难度较高,而训练集样本数量较少会导致算 

法模型的效果不佳。

针对上述这些依然存在的问题,本文对基于深度 

学习的目标检测算法以后的发展进行了一些展望。

对于小尺寸目标检测精度低的问题,基于Anchor 

的算法主要是由于设置的Anchor跟小目标无法较好 

匹配,导致无法较好地提取到小目标的特征«D2Det算 

法通过引入密集局部回归的方法提升了小目标与 

Anchor的匹配效果，从而提升了小目标的检测效果， 

未来还可以在此基础上对密集局部回归进行改进,进 

一步提升小目标的检测精度。对于训练时正负样本不 

均衡的问题,OHEM,Focal Loss、GHM等算法通过手 

工抑制负样本损失的方式来平衡正负样本给网络带 

来的损失反馈，未来可以通过线上自适应的方式更加 

合理地平衡正负样本损失，进一步提升算法效果。部 

分应用领域由于保密或难获取等原因,导致训练样本 

量较少,可以通过模拟场景的方式增加样本量,也可 

以通过GAN系列算法对样本做一些增强和扩充，还 
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可以进一步研究小样本学习的相关方法,提升小样本 

集的训练效果。
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