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基于深度学习的目标检测模型综述 
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摘要: 目标检测通过在图像或视频中对物体出现的具体位置进行准确高效的定位以识别出待检测的实例，是计算

机视觉领域中需要解决的经典问题。其应用范围广泛，包括人脸检测、智能驾驶辅助、卫星遥感检测等重要领域。

本综述旨在帮助研究人员快速了解目标检测，从目标检测算法的概念出发，对目标检测算法的发展经历进行分析

论述，详细地阐述了目标检测算法从独自发展到与深度学习技术相结合的进化历程。本文根据目标检测由检测过

程是否产生锚点框进行划分，并从基于锚点框、无锚点框类型出发，分析了单阶段、两阶段的目标检测算法的研

究现状，详细归纳了目标检测算法发展历程中的经典模型结构，并介绍了目标检测中的难点，即解决在训练过程

中不带有详细标注的少样本情况下目标检测问题的思路。最后，本文总结对比各种经典模型的优缺点，对主流数

据集及评价指标等进行全面归纳，并对目标检测领域现今所面临的挑战和未来的发展方向进行了展望。 
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Abstract: Object detection is a crucial problem in computer vision that involves accurately locating objects in images or 

videos to identify instances to be detected. It has various applications, including facial detection, intelligent driving 

assistance, and satellite remote sensing detection. This review aims to aid researchers in quickly comprehending object 

detection. It covers the concept of object detection algorithms, analyzes the development history of object detection 

algorithms, and elaborates on the evolution process of object detection algorithms from independent development to 

combination with deep learning technology. The article divides object detection based on whether anchor boxes are 

generated during the detection process. It discusses the types of anchor boxes and non-anchor boxes and analyzes the 

current research status of single-stage and two-stage object detection algorithms. It also summarizes classic model 

structures in the development process of object detection algorithms and introduces difficulties in object detection. The 

article aims to solve the problem of object detection with a small number of samples and without detailed annotations 

during the training process. It summarizes and compares the advantages and disadvantages of various classic models, 

mainstream datasets, and evaluation indicators. Additionally, it looks forward to current challenges and future development 

directions in the field of object detection. 
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1 引言 

在人工智能领域的发展道路上，使用计算机来模拟生

物视觉感知的计算机视觉是目前非常活跃的研究方向，它

落地应用时间早，成果广，迭代快，可以说，计算机视觉

已经融入人类社会的方方面面，改变了我们的生活方式。

而目标检测问题可以说是计算机视觉研究金字塔中最底

层的基础领域，在信息化的今天具有巨大的实用价值和应

用前景。因此，目标检测技术受到了学术研究、工业生产

等领域的广泛关注。在学术界，每年有大量的相关论文发

表。在工业生产方面，目标检测也广泛应用于提高生产效

率，减轻人力负担等方面。在此背景下，本文对基于深度

学习的目标检测技术进行了发展梳理和基本总结。 

2 概念与发展历程 

计算机视觉（Computer Vision，CV）将生物对客

观世界的感知、识别和理解等用计算机实现，其主要

任务包括分类，定位，分割及检测。分类用于解决“What”

的问题，即给定一张图或一段视频，对其进行一个整

体的判断，关注在其中的物体包括哪些类别。定位用

于解决“Where”的问题，即对图片中待检测物体进行定

位，以边界框（Bounding Box）将物体的几何位置确定

出来。检测则是对分类和定位做一个总体上的解决，

即在图像上定位出目标坐标位置的同时判断识别目标

的具体种类。分割的目的比检测更进一步，需要从像

素层面逐个分辨每一个像素属于哪个目标，将图片按

像素级别进行区分，对不同的语义进行分组、分割，

根据任务的不同又可以细化分为语义分割和实例分割。 

目标检测算法在 1991 年由 Turk M A 等[1]提出的人

脸空间识别算法就出现了原型，如图 1 所示，主要使用

手动构造特征的计算方法，选择输入图像的区域，使用

滑动窗口方法（设置不同大小的窗口，通过窗口搜索整

个图像）遍历穷举出所有可能的位置，对目标可能存在

的区域进行视觉特征提取，该步骤主要通过是 SIFT [2]、

HOG [3]等特征提取算子提取图像的纹理、尺度和空间变

换等特定的特征。再通过支持向量机[4] （Support Vector 

Machine, SVM）等常用的分类器对图像中提取的特征向

量进行分类，这其中 SVM 是使用较为广泛的分类器之一，

它在图像分类上有着比较优越的性能。最后选取一个合

适的阈值，使用非极大值抑制算法[5]（Non-maximum 

Suppression, NMS）筛选得到结果并输出。 

 

图 1 传统目标检测方法流程 

基于手动设计特征的传统检测算法存在许多缺陷。第

一，在区域选择阶段，通过滑动窗口对全图进行搜索会带

来巨大数量的边框，这些边框中只有少数是真正有用的，

大部分都是浪费系统计算量资源的产物，极大的拉低了整

体识别的效率，影响了整个检测过程。第二，特征提取设

计针对性明显，泛化性差。第三，SVM、AdaBoost [6]等

分类器多分类的准确率低、耗时大、不利于实际应用。因

此，传统方法已经难以满足高性能目标检测需求。 

从 2012 年 Krizhevsky 等[7]提出 AlexNet 网络并在

ImageNet 大赛中取得冠军开始，将目标检测通过卷积

神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）[8]

实现就是应用十分广泛的热点领域，大量论文相继发

表。基于深度学习的目标检测算法，解决了传统方法

的弊端。以前所未有的速度向前推进，在短时间内超

过了传统方法的水平。 

3 基于深度学习的目标检测 

基于深度学习的目标检测技术极大推进了目标检

测的落地应用，其根据检测过程是否产生 Anchor（锚

框），以及训练过程中带详细标注的基类是否充分可以

被分为三类，即 Anchor-based 目标检测算法、

Anchor-free 目标检测算法与少样本目标检测算法。接

下来本文将从这几个方面分别来介绍基于深度学习的

目标视觉算法的研究现状。 

3.1 Anchor-based 检测算法 

Anchor-based 目标检测是一种基于固定形状锚框

的检测方法，通过在图像上放置多个锚框，用深度卷

积神经网络学习这些锚框和物体的关系，从而实现检

测。它的优点是可以快速检测物体，缺点是固定大小



95 翁成康 等：基于深度学习的目标检测模型综述  

 

http://www.computscitech.com 

的锚框会影响到检测效果。其又可以细分为基于区域

与基于回归两类。 

基于区域的目标检测算法在实现分类与回归时包

括两个阶段，一阶段通过得到建议框来找出目标出现

的可能位置，负责保证足够的准确率和召回率；二阶

段将之前产生建议框分类，使预测位置更加精准。故

又称两阶段目标检测（Two-stage）。该方案通常精度较

高，但要求更多的计算资源，速度较慢。 

基于回归的算法整合了特征提取、目标分类和位

置回归，在一个阶段中完成目标的分类与定位，直接

产生目标类别概率和位置，故又称单阶段目标检测

（One-stage）。速度一般比两阶段检测算法更快，但精

度有所损失。 

3.1.1 基于区域的目标检测 

Girshick 等首次将 CNN 应用于目标检测领域，提

出了开创性的 R-CNN [9]。R-CNN 模型如图 2 所示，

首先输入图片，通过选择性搜索算法[10]（Selective 

Search）提取建议区域，这些区域可能包含要检测的目

标。然后裁剪所有建议区域，固定其大小，再使用 CNN

提取特征，经过卷积层（Conv）和全连接层（Fc），得

到特征向量。类别信息需要使用支持向量机线性分类

特征向量得到。由于存在一些高度重叠的建议区域，

作者采用 IoU 计算和非极大值抑制算法来舍弃那些非

目标部分。最后目标预测的结果通常采用边界框回归

[11]（Bounding Box Regression）完成。 

 

图 2 R-CNN 模型流程图 

R-CNN 算法设计固然十分精巧，但是在提取候选

区域时将多个尺寸的候选框直接裁切为同尺寸，丢失

了大量原图信息。将检测过程分为多个阶段，冗余了

大量的建议框与特征，导致了算力浪费，检测时间过

长，效率低下。Girshick 注意到这些缺点，于 2015 年

提出了改进的端到端联合训练算法，即 Fast R-CNN [12]

算法，模型结构如图 3 所示。 

 

图 3 Fast R-CNN 模型结构图 

输入图像后首先通过选择性搜索算法提取感兴趣

区域（Regions of Interest, RoI）并送入卷积层，RoI 池

化层（RoI Pooling）的作用是将每个 RoI 分成均匀的若

干块，并将该区域的最大值赋给每个小块；池化后的

特征送入全连接层，输出结果两个向量。输出结果的

其中一个进行 Softmax [13]分类，另一个则负责回归边

框。 

改进后的 Fast R-CNN 算法通过分类和边框回归的

同步训练降低了复杂度，进而提高速度。但由于 Fast 

R-CNN 使用 Selective Search 算法会消耗大量计算资源，

Ren S等[14]的新算法 Faster R-CNN选择使用区域建议

网络（Region proposal network, RPN）来生成建议区域。 

新算法极大的提高了区域建议速度，其结构如图 4

所示。主要由卷积层，RPN 网络，RoI 池化层以及分类

回归四个部分组成。卷积层用于提取图片特征。RPN 网

络用于推荐候选区域，代替之前的选择性搜索算法，输

入图片，输出多个候选区域。池化层将大小各异的 RoI

规整化输出。最终由分类和回归层的输出目标所属的类

和精确位置。 



 计算机科学与技术 2023; 2(2): 93-104 96 

 

http://www.computscitech.com 

 

图 4 Faster R-CNN 模型结构图 

Faster R-CNN 虽然具有较高的检测精度，但由于池

化层存在的取整近似计算操作丢失了网络需要的平移不

变性，从而导致检测结构和被提取的特征不统一，且由

于 Anchor 机制有着固定的大小比例，其预测功能只在工

作在单个尺度，因此相对来说不利于检测较小的目标。 

3.1.2 基于回归的目标检测 

针对上一小节中提到的各种问题，Redmon 等[15]

于 2015 年提出了 YOLO 算法。它极大的简化了网络结

构，舍去了算法中的候选框提取过程，将特征提取、

边框分类和回归统一为一个无分支结构。如图 5 所示。 

首先输入图像，将其缩放为固定大小，并按照 S×S

的标准划分为网格。这其中每个网格负责预测 B 个边框，

除了要回归自身的位置外，还要预测一个置信度，即包

含目标的可信程度，它同时也反映了预测的准确度。 

除此之外每个网格还要预测C个类型的条件概率。

作者将预测结果编码为一个 S×S×(B×5+C)维的张量。

其中，S 等于 7，B 等于 2，5 代表边界框的中心坐标 x

和 y、框的宽高 w 和 h、置信度得分，C 是数据集的类

别个数，即 20。经过数次卷积与池化以及两个全连接

层，将输出目标分类和边界框。最后通过极大值抑制

算法剔除重叠边界框，实现检测。 

与上一小节提到的传统手动特征方法或区域建议

方法不同，YOLO 在进行训练和测试期间工作在整个

图像层面，进行全局推理。与此相对的是，Fast R-CNN 

则会将图像中的背景补丁误认为是对象，因为它无法

看到更广阔的上下文信息。可以说，YOLO 是目标检

测算法引入深度学习技术后诞生的第一个单阶段算法，

自此目标检测算法首次有了单阶段、两阶段之分。 

 

图 5 YOLO 工作流程图 

虽然在速度上 YOLO 取得了很大的优势，但由于

网格的长宽是根据训练集手动设定的，因此对于小目

标的检测性能较差。并且由于网格数量恒定，每个单

元格能预测的数量受到限制，因此对密集目标的检测

性能也不太好。针对上述问题，Redmon 等提出了速度

与精度之间更加平衡的算法，即 YOLO9000 [16]。 

在骨干网络上，YOLOV2 用 Darknet-19 取代了

GoogleNet [17]，使用高分辨率的 ImageNet [36]数据集

训练分类网络，再结合 COCO [37]数据集进行定位训

练，以此来提高检测的种类数与模型训练的稳定性。

为了保证数据的分布相对稳定，作者在每一个卷积层

后引入了批标准化层[18]（Batch Normalization, BN)，

并引入了 Anchor 机制，通过 k-means [19]算法聚类得

到 Anchor 的宽高，提高模型的泛化性能，在保证高分

类准确率的同时提高了召回率和准确度。 

YOLOV3 [20]是 YOLOV2 的增量改进模型，骨干

网络采用 Darknet-53，变深的骨干网络可以更好的拟合

特征，更好的学习，每一层要做的事情也更简单，但

也会造成过拟合以及梯度不稳定，最终导致网络退化。

这可以缓解，但无法消除。 

常用的缓解手段包括随机丢弃神经元、批归一化

等。但是在层数过高的情况下，这些优化的能力有限，

于是 Redmon 等在骨干网络中添加了可以不通过卷积，

转而直接从前一个特征层映射到后面的特征层的残差

连接结构，网络结构如图 6 所示。 

V3 在延用 V2 一些操作的同时还结合了许多创新

点，包括采用K-means聚类算法对锚框进行聚类操作；

分类使用 Logistic 激活函数替代 Softmax 分类层，更有

效地进行数据拟合等。尽管 V3 做出了许多改进，但仍

缺乏突破。 
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图 6 YOLOV3 网络结构图 

于是 Bochkovskiy 等[21]结合了当时的一些目标检

测算法中的优点技巧，在骨干网络上，将 YOLOV3 选

用的骨干网络 Darknet53 修改为 CSP-Darknet53 来进行

特征提取。激活函数也由 Leaky_relu 换成了 Mish。在

特征金字塔部分，YOLOV4 使用了 SPP [22]与 PANet 

[23]的结构替代了 YOLOV3 中的 FPN [24]，进行特征

融合。SPP 结构参杂在对 CSPdarknet53 的最后一个特

征层的卷积里，在卷积后分别利用四个不同尺度的最

大池化进行处理，池化核大小分别为 13x13、9x9、5x5、

1x1。这个结构既发挥了深层网络的语义，特化，抽象

特征，也充分利用了浅层网络的细粒度底层特征，实

现多尺度的特征融合与物体预测。这些修改令新模型

在提高检测精确度和速度的同时仍然保持着较低的训

练成本。 

3.2 Anchor-free 检测算法 

Anchor-free 目标检测算法是一种基于深度学习的

无锚框的检测方法，它不需要使用预先设定好的固定

的锚框，而是通过学习图像中物体的形状特征，直接

计算物体的边界框，从而达到物体检测的目的。它的

优点是解决了传统目标检测算法锚框设定不合理导致

的检测效果不佳的问题，也适合检测不同大小的物体。

缺点是训练时间较长，而且检测的速度较慢。下面介

绍 Anchor-free 目标检测领域的几个优秀模型。 

Ge 等[25]提出了以 YOLOV3 作为基线改进的 

YOLOX，新框架剔除了 Anchor 操作，降低模型计算

量，缓解正负样本不平衡的问题。同时引入预测分支

解耦头（Decoupled Head），如图 7 所示[26]。 

 

图 7 解耦探测头示意图 
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新的解耦头在很大程度上改善了训练的收敛速度，

对于每个级别的特征，首先通过 1×1 卷积将降维特征

图，然后添加两个具有 3×3 个卷积层的并行分支，分

别用于分类和回归任务，同时回归分支里还添加了 

IoU 分支，丰富检测头的表达。 

2018 年，Law 等[27]提出了 CornerNet，它是一种

端到端的目标检测算法，旨在将目标检测中检测定位

任务转化为检测框的角点，即利用一对关键点（边界

框的左上角和右下角）实现目标的定位。算法框架如

图 8 所示。沙漏网络 [28]（Hourglass Network）是

CornerNet 选取的骨干网络，从图片可以看出，该骨干

网络是对称的，其特点为通过卷积和池化将下采样特

征图，此时的特征图尺度缩小很多，再用最近邻上采

样方法上采样小尺度的特征图，将其还原为开始时的

尺度。 

并且在每个上采样层都有一个 Skip Connection 

[29]，其上是一个残差模块。使用这种沙漏结构的目的

是为了反复获取高低分辨率下所包含的多尺度特征信

息。最后通过上采样组合局部和全局信息。在其后紧

跟两个预测模块，其中一个负责检测上左角，另一个

负责下右角。通过对检测到的两组角进行筛选、修正

得到物体的真实对角，从而定位目标。 

 

图 8 CornerNet 算法模型图 

CornerNet 算法摒弃了对 Anchor 的需求，降低了

网络的复杂度，同时通过全新的角点池化（Corner 

Pooling）方法，更好地对物体对角进行定位，提高了

检测精度。但其只利用一对对角生成物体边框，没有

充分利用好物体区域的内部信息。于是 Duan 等[30]对

其进行了改良，在 2019 年提出了 CenterNet 检测算法。 

 

图 9 CenterNet 检测示意图 

CenterNet 将目标看作一个点，一个目标由一个特

征点确定，如图 9 所示。模型将输入进来的图片划分

成若干个区域，每个区域都存在一个特征点。当物体

的中心落在这个区域，则保留该预测框，由这个区域

的特征点来确定这个物体的种类，如果预测框与真实

框的 IOU 较大，则判断该框质量较高，应该包含中心

关键点。同时还会对这个特征点进行调整，获得物体

中心的坐标，回归预测出物体的宽高。 

3.3 少样本目标检测算法 

少样本目标检测（FSOD）是目前目标检测领域中

的一个重难点问题，主要关注在数据集中有限的特征

信息下，目标的样本数量远远少于其他类别样本时，

如何提高对该类型目标的检测能力的问题。 

 

图 10 得分函数示意图 
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Bo Sun 等[31]的研究展现了一个基于对比方案编

码的少样本目标检测（FSCE）模型，作者引入了一个

得分函数来度量区域建议之间的语义相似度。如图 10

所示。积极提案（X+）是指来自同一类别或同一对象

的区域提案。否定提案（X-）是指来自不同类别的提

案。对“正对”和“负对”施加了对比嵌入损失，使“正对”

的得分远大于“负对”的得分。这样对比学习对象建议就

能具有较小的类内方差和较大的类间差异。 

 

图 11 FSCE 结构示意图 

FSCE 模型的结构如图 11 所示，其包含一个两阶

段训练。首先在基类上训练基础的 Faster R-CNN，然

后在基类和新类上训练微调后的检测器。在模型的 

Head 增加了一个对比分支，这个分支附带了一个损失

函数，用来将同一类别的实例凑的更“近”，而不同类别

尽可能“远”。 

Hu 等[32]的研究提出了一种基于上下文感知聚合

的密集关系提取目标检测模型，如图 12 所示。以往的

小样本目标检测工作没有充分利用支持特征和查询特

征之间的关系，一般是利用支持特征全局池化生成的分

类向量来调整查询特征，从整体角度指导特征学习。然

而，由于外观变化或遮挡在自然图像中是常见的，当同

一类对象在查询和支撑样本之间变化很大时，整体特征

可能会产生误导，而以往的方法完全忽略了这一点。同

时多尺度特征提取器中存在基类和新类过拟合的问题。

为了解决上述问题，提出了基于上下文感知聚合的密集

关系蒸馏算法（DCNet），包括两个新的模块，即 DRD

密集关系蒸馏模块和 CFA 上下文感知聚合模块。 

 

图 12 DCNet 模型示意图 

Zhang 等[33]的工作将相关聚合方法引入到 DETR

检测框架中，实现了纯图像级元学习。它没有任何区

域提议，绕过了普遍的少镜头检测框架中不准确提议

的限制，消除了由于新类的区域建议不准确而造成的

约束。此外，Meta-DETR 可以在一个前馈中同时处理

多个支持类。这种独特的设计可以捕获不同类之间的
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类间相关性同时有效利用，增强了知识向新类的泛化。 

 

图 13 Meta-DETR 框架图 

Meta-DETR 的工作流程如图 13 所示，给定一个查

询图像和一组带有实例注释的支持图像，通过权重共

享特征提取器处理查询和支持图像，生成查询和支持

特征。为了利用元学习中的类间相关性，相关聚合模

块（CAM）首先将查询特性与多个支持类同时匹配，

然后将支持类集映射到一组预定义的任务编码，这些

编码以一种与类无关的方式区分这些支持类。最后，

通过预测目标的位置和相应的任务编码的 Transformer 

[34]结构得到结果。 

表 1 基于深度学习的目标检测算法总结 

模型 骨干网络 优缺点 

RCNN AlexNet 优于手动设计特征的传统方法，但计算量大，空间复杂度高 

Fast R-CNN VGG-16 实现了端到端的检测，但时间复杂度高 

Faster R-CNN VGG-16 可以实现实时检测，但准确度低，小目标检测效果差 

YOLOV1 VGG-16 网络简单，速度快，但定位精度低 

YOLOV2 DarkNet-19 减少分类错误，但准确度不高 

YOLOV3 DarkNet-53 速度相较于 V2 有提升，缺乏突破性的创新 

YOLOX DarkNet-53 检测速度快，可以进行实时视频检测，但架构简单，检测精度低，易受噪声影响 

CornerNet Hourglass 检测速度较基于 Anchor 的算法高，但小目标检测精度低，未考虑边界框的内部信息 

CenterNet Resnet/DLA/Hourglass 考虑了边界框的内部信息，提高关键预测精度，但多目标检测精度较差 

 

Anchor-free 目标检测算法概念虽然提出的时间较

早，但是很长一段时间内都没有得到研究人员的关注，

发展缓慢，一直到 Focal Loss 损失函数的完善才逐渐受

到学界的关注，快速取得了许多发展成就，与

Anchor-based 目标检测算法可以说各有优劣，少样本目

标检测算法则是目标检测领域一直以来的难点和重点。

因此，当前的研究方向不仅侧重于对这些主流算法的

优化和改进，还力求达到检测精度和检测速度表现的

平衡。表 1 列举了本篇综述中提到的目标检测算法，

对其做了一个简单的总结，文中提到的 FSOD 大多以

Fast R-CNN 作为基线，因此表格中不再赘述。 

4 数据集与性能评价指标 

4.1 常用数据集 

数据集即 DataSet，是根据不同需求，由多种数据

类型（表，文字，数字，图像等）打包的数据对象的
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集合，通常基于数据存储中的文件，也可以根据不同

的使用场景基于网络或其他源。常用数据集包括

PASCAL VOC [35], ImageNet [36], MS-COCO [37]等。 

PASCAL VOC 是一个用于识别和分类任务的数据集，

包括图像分类、对象检测、语义分割等多个任务，最初

只有 4 个类别（Bicycles, Cars, Motorbike, People）的标注

数据用于分类检测任务。在 2007 年，初步建立成一个完

善的数据集，检测的类别扩充到了 20 个，如表 2 所示。

目前使用上主要有两个版本，分别是VOC07与VOC12。 

ImageNet由英特尔公司的研究人员于 2009年收集

而成，目前由斯坦福大学的计算机视觉实验室和网络

图像应用研究组维护，它包含超过 l400 万幅图像，涵

盖了超过 2 万个不同的类别，每个类别都有至少 1000

张图像，它的结构基本上是金字塔型，即目录->子目录

->图片集。ImageNet 可用于分类、检测、定位以及场

景分类等视觉任务。 

MS-COCO 是由 Microsoft 发布的一个大型计算机

视觉数据集，用于图像分类、语义分割、目标检测等

任务，提供了超过 330 万张图像，涵盖了 80 个不同的

类别，是当今最具挑战性的目标检测数据集。 

表 2 VOC 数据集类别 

Vehicles Animal Indoor Person 

Aeroplane Bird Bottle Person 

Bicycle Cat Chair  

Boat Cow Dining Table  

Bus Dog Potted Plant  

Car Horse Sofa  

Motorbike Sheep TV/Monitor  

Train    

数据集是处理大规模数据的推荐方式，使用大型且

具准确的数据集训练对于设计检验一个优秀的目标检测

算法至关重要，所有的目标检测算法都需要通过使用数

据集来训练优化模型，也因此在机器学习与深度学习中

被广泛使用。表3对上述的几种数据集进行了简单总结。 

表 3 常用数据集 

Dataset Categories Train Validation Test 

VOC 2007 20 2501 2510 4952 

VOC 2012 21 5717 5823 10991 

ImageNet 200 456567 20121 40152 

MS-COCO 80 118287 5000 40670 

4.2 性能评价指标 

目标检测的目的是检测和识别图像中的物体，为

了保证检测的精度、效率、准确性、评估目标检测算

法的性能，需要使用性能评估指标。这些指标可以帮

助作者评估算法模型设计的准确性，不同环境场景中

的表现，以及不同算法在同一任务上的优劣，以便选

择最优模型。 

通常，目标检测的性能评估指标主要包括准确度

（Accuracy）、召回率（Recall）、精确率（Precision）、

AP（Average Precision）、mAP（mean Average Precision）、

平均召回率（mean Average Recall）、交并比（IoU，

Intersection-over Union）、FPS（Frames Per Second）等。 

若将检测结果设定为正例（Positive）和负例

（Negative）两种情况，则最终存在的结果将包括以下

四种：正确识别成正例的正例 TP（True Positive）、错

误识别成正例的负例 FP（False Positive）、正确识别成

负例的负例 TN（True Negative）以及错误识别成负例

的正例 FN（False Negative）[38]，如表 4 所示。 

表 4 混淆矩阵 

预测值 
真实值 

Positive Negative 

True TP TN 

False FP FN 

准确度，是指被检测出来的所有目标之中，真正

的正样本所占的比例，即检测出来的目标中检测正确

的比例，用如下公式表示： 

Accuracy
TP TN

TP FP TN FN




  
         (1) 

精确率，是指在所有检测出的目标（包括误检）

中检测正确的概率，用如下公式表示： 

Precision
TP

TP FP



              (2) 

召回率，指的是所有真实的正样本中，被检测出来的样本占所

有真正的正样本的比例，用如下公式表示： 

Recall
TP

TP FN



               (3) 

AP，指的是检测出来的框的平均准确率，衡量模

型在检测每一个类别的目标时的精确度，值越大即性

能越好，可以反映模型在不同置信度下的表现，用置

信度大于某阈值的框的准确率的平均值来表示，即如

下公式： 
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   
1

0
AP P R d R               (4) 

mAP，是多类别目标检测中的一种度量标准，表

示模型在多类别检测任务上的平均性能，它可以反映

模型在不同类别的表现，用所有类别的 AP 的平均值来

表示，即如下公式： 

   
1

0
1

1
mAP

classes

i

P R d R
classes



          (5) 

AP 与 mAP 是两个极易混淆的概念，简单来说，

AP 在单一类别目标检测任务中使用，表示模型在检测

出每一个类别的目标时的精确度；而 mAP 在多类别目

标检测任务中使用，表示模型在多类别目标检测任务

上的平均性能。 

交并比作为目标定位的度量值，用于评估模型定

位的准确性。指模型产生的“预测边框”与原图片标注的

“真值”的交叠比值，取值范围从 0 到 1，数值越大表示

重叠程度越大。一般来说，如果 IoU 大于某一阈值（如

0.5），则认为正确地检测到了目标。 

IoU
A B

A B


                (6) 

FPS 表示每秒处理图片的帧数，主要用于判断模型

的计算性能，数值越大代表检测速度越快，在大部分

情况下超过 30 帧就可以满足实时性的要求。FPS 的计

算公式为：FPS=1/（每一帧检测时间+每一帧处理时间）。

FPS 与算法的处理速度有关，一般来说，算法越复杂，

FPS 越低，反之，算法越简单，FPS 越高。 

综上所述，目标检测模型的性能主要是精度和速

度两方面。精确率和召回率是最重要的指标，它们可

以帮助比较不同模型的性能，判断模型是否可以满足

需求。mAP 值可以帮助作者评估模型在多类别分类任

务中的性能，它可以更好地反映模型的整体表现，值

越大，代表精度越高。FPS 体现了模型的计算性能，值

越大说明检测速度越快。 

5 总结与展望 

发展至今，目标检测技术已取得显著成就。本文

从概念出发，回顾了目标检测中的一些评估指标、数

据集、关键技术等，也思考了目标检测目前面临的挑

战和未来的发展方向。经过论述，可以看到深度学习

已经成为目标检测领域的重要研究方向，它改变了传

统的基于手动特征提取的机器学习方法，为目标检测

提供了更好的精度，使模型更加紧凑，能够以更快的

速度完成检测。此外还可以提高模型的泛化能力，使

模型能够更好地检测复杂的目标。这些改进都极大地

提高了检测准确率和运行效率。 

目前，主要的深度学习模型有卷积神经网络

（CNN）、深度卷积神经网络（DCNN）等。此外，深

度学习技术也被用于目标检测的一些其他方面，如目

标检测的可解释性、数据增强等。虽然在过去的几十

年间取得了一些成果，但是目前仍存在着一些限制。 

5.1 数据集的多样性 

目标检测模型需要在数据集上进行大量的训练，

因此检测性能的优劣很大程度上取决于数据集质量。

一般来说，可以通过增大数据的规模来提高模型的

泛化能力，并以此避免过拟合。但是由于采样与标

注的困难，目前缺乏通用的大规模多样性数据集，

导致模型只在某单个领域内可用。同时，在军事，

测绘等特殊领域，很难获得有详细标注的清晰图像。

因此创建多元化的数据集，针对不同任务都有多样

性的大规模数据集可用，那么检测效果的提高则指

日可待。  

5.2 轻量化的网络模型 

现有模型架构复杂，参数多，在搭载于一些迷你

嵌入式移动设备，或在一些对实时性要求比较高的场

景下应用时比较困难。轻量级的模型可以提供更快的

训练时间，从而满足实时性要求。目前深度学习在目

标检测中的应用仍面临运算复杂度及成本偏高的问题，

难以快速验证改善模型。因此，降低计算开销，提供

更轻量、快速的模型将成为努力的方向之一。 

5.3 更具可解释性的方法 

可解释性是指人类能够理解决策原因的程度。尽

管新兴的基于深度学习的检测方法拥有卓越的性能，

但是大部分研究人员无法从人类角度完全理解现在的

深度神经网络模型决策。许多方法还依赖设计者的经

验假设。这也是现在几乎所有的模型都没法完全部署

到运输，医疗，法律，财经等关键领域的原因。 

从解释性的角度对模型展开研究不仅有助于设计

者理解模型运行原理，还能反向推动新模型的开发。
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因此，更具解释性的方法和模型可视化等模型理解的

研究不只在目标检测领域，也在整个计算机视觉领域

极具意义[39]。 

未来目标检测领域的发展无疑会伴随着深度学习

的脚步前进，期待能够早日出现更多新的突破，将目

标检测技术的应用范围变得更加广泛。 
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