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Abstract　Object  detection  technology,  as  a  pivotal  component  in  computer  vision,  plays  a  vital  role  in  diverse

practical applications. Over decades of evolution, the field has progressed from early methods relying on handcrafted

feature extraction to the widespread adoption of deep learning models. Currently, there remains a lack of systematic

reviews  tracing  the  developmental  trajectory  of  object  detection  through  improvements  in  deep  learning  foundation

models.  Addressing  this  gap,  this  paper  organizes  the  technological  evolution  around the  progression  of  foundation

models  in  artificial  intelligence.  We  systematically  survey  detection  models  built  upon  various  foundation  models,

compare  their  strengths  and  weaknesses,  and  analyze  improvement  strategies.  The  paper  also  surveys  evaluation

metrics  and  technological  advancements  across  different  eras,  with  particular  emphasis  on  how  deep  learning  has

driven remarkable performance gains. We discuss persistent challenges in handling diverse scenarios, improving real-

time  efficiency,  and  enhancing  accuracy.  Furthermore,  we  explore  prospective  research  directions,  including  model

generalization  capabilities,  computational  efficiency,  and  integration  with  complex  tasks,  proposing  potential

enhancement strategies. This work aims to provide a clear perspective on technological evolution to facilitate further

research and applications in object detection.
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摘　要　目标检测技术是计算机视觉领域的关键组成部分，它在各种实际应用中扮演着至关重要的角色 .
目标检测技术经历了几十年的发展，从早期依赖于手工特征提取的方法，到当前深度学习模型的广泛应

用. 目前在目标检测领域缺少以深度学习基础模型技术的改进为发展脉络的总结研究下，以人工智能领

域基础模型的发展过程为线索，围绕不同种类基础模型概述了基于这些模型的不同目标检测模型的发展，

同时对这些基于不同模型的目标检测算法进行了比较，并分析不同模型的优缺点以及制定不同模型的改

进策略. 概述了目标检测技术的评估指标以及不同阶段的技术，特别强调了深度学习如何推动目标检测

性能的显著提升，讨论了目标检测在处理多样化场景以及提高实时性和准确性方面的挑战，并对未来可

能的研究方向进行了深度探讨，包括但不限于模型的泛化能力、计算效率以及与更复杂任务的结合，为多

个未来研究方向提出了可能的提高策略. 旨在提供一个清晰的技术演进视角，以促进目标检测领域的进

一步研究和应用.
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计算机视觉是人工智能的一大基础任务，其目

标是要求人工智能算法或系统可以接受各种各样的

图像进行处理然后获得反馈. 如今，计算机视觉技术

已经应用到了各种环境之中，如在工业中辅助人类

对零部件缺陷进行检测、在医疗领域为医生提供快

速的肿瘤分割参考、在道路环境中赋予车辆更全面

且精细的环境感知能力等. 在计算机视觉这一大的

框架下，又可以按照侧重点的不同将其分为一些子

任务，如图像分类、目标检测、实例分割、计算摄影

以及 3维视觉等研究方向. 图像识别与分类是所有计

算机视觉任务的基础，图像分类任务要求人工智能

系统对输入的图像进行理解，并且对图像的类别进

行判断. 伴随着深度学习在计算机视觉上的崛起，人

们逐渐不再满足于简单的分类任务，开始研究以前

受到技术限制的其他视觉任务，如目标检测.

目标检测是继图像分类后的另一个计算机视觉

基石任务. 目标检测的核心在于“是什么”和“在哪

里”. 分类问题只需要评估图片中的物体是什么，且

图像中仅包含单一的待识别物体，而目标检测的输

入图像往往不止包含 1个目标，同时不仅需要知道

输入图像中包含了哪些种类的物体，而且需要对它

们进行准确的定位. 所以，对于目标检测模型性能的

评估不仅需要传统的类别准确度判断，还要对定位

的偏差进行评估. 同时，目标检测也是很多其他重要

的视觉任务的基础，如实例分割、工业缺陷检测、目

标跟踪乃至视频理解等. 随着计算机视觉的发展，目

标检测算法也应用到了很多实际的问题上，如自动

驾驶、机器人、工业保障等 . 大量的现实使用场景要

求目标检测不仅定位要准确，同时也具有较快的识

别速度. 因为目标检测任务具有广泛的使用场景，目

标检测算法已经得到了学术界和工业界的广泛研究.

如图 1所示，学术界对目标检测任务的研究呈明显

的蓬勃发展趋势.

如今，目标检测算法已经被大量使用在了安全

攸关的场景之中，如自动驾驶场景中的目标识别和

环境感知，安防领域内的车牌识别、人脸检测、X-ray

识别，工业场景下的部件缺陷检测以及医疗领域的

细胞病理诊断检测和肿瘤分割与检测等. 在当前快

速发展的目标检测领域，虽然已有诸多综述涉及该

领域的各个方面，但鉴于技术的不断进步和应用的

日益扩大，对这一领域进行全面而深入的梳理仍显

得尤为重要. 本文旨在填补现有综述文献的空白，提

供一种全新的视角来回顾目标检测领域的发展，并

且对目标检测领域当前所面临的挑战以及可能的未

来发展方向进行了总结和展望，提出了可能的解决

办法. 我们不仅详尽地介绍了评估目标检测性能的

关键指标和多样化的重要数据集，还全面覆盖了从

传统手工算法到 2024年的最新网络结构 . 与现有的

综述相比，我们的工作具有独特优势：它依托于人工

智能（尤其是深度学习）的发展历程，按照不同的基础

模型，包括卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）、Transformer、多层感知机（multi-layer perceptron，

MLP）以及最新的扩散模型和大规模模型，进行分类

介绍，这不仅为读者提供了一个清晰的历史和技术

脉络，如图 2所示，也有助于更好地理解各种方法之

间的关联和区别，同时我们还对基于不同基础模型

的目标检测模型的性能进行了横向对比，并且分析

不同基础模型之间的差距以及导致不同目标检测性
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能的原因. 最后，我们展望了目标检测领域的未来发

展趋势，并且为不同的未来发展方向提供了见解 . 通

过这种细致的分析和对比，我们期望本综述能够为

目标检测领域的研究人员提供有价值的指导和启发，

推动该领域的进一步发展.

 1　目标检测技术的评估指标和常用数据集

 1.1　精度指标

混淆矩阵（confusion matrix），通常用于分类任务 ,

包含以下 4个指标：

1）真阳性（true positive，TP），实际为正例且被预

测为正例的样本数.

2）假阳性（false positive，FP），实际为负例但被预

测为正例的样本数.

3）假阴性（false negative，FN），实际为正例但被

预测为负例的样本数.

4）真阴性（true negative，TN），实际为负例且被预

测为负例的样本数.

以上 4个指标可以用来评估目标检测技术中分

类任务的精确度. 此外，还有以下指标：

1）准确率（Accuracy）. 准确率是评估模型分类性

能的指标之一，它衡量了模型将每个样本正确分类的

能力. 准确率越高，说明模型越能准确地识别目标物体.
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图 1　关于目标检测文献的发表数量
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图 2　本文介绍的目标检测模型的发展脉络图
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Accuracy =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
. （1）

2）精确率（Precision）. 精确率是衡量模型在预测

为正例的样本中真正为正例的样本的比例. 精确率

越高，说明模型预测为正例的样本中真正的正例样

本越多.

Precision =
T P

T P+FP
. （2）

3）召回率（Recall）. 召回率是衡量模型在所有实

际为正例的样本中被正确预测为正例的样本的比例.

召回率越高，说明模型能够将更多的实际正例样本

检测出来.

Recall =
T P

T P+FN
. （3）

4）平均精确率（average precision，AP）. AP 是指在

一个特定的类别中，随着预测的置信度增加，模型正

确预测的样本数占总样本数的比例. 它衡量了模型

在该类别中的预测精度. 对于每个类别，按照预测的

置信度从低到高排序所有样本，计算不同阈值下的

Precision-Recall 曲线，并根据曲线下的面积计算 AP.

AP =
w 1

0
P(r)dr， （4）

P (r)其中 是 Precision-Recall 曲线.

5）平均准确度均值（mean average precision，mAP）.
mAP 是指多个类别 AP 的平均值，它用于衡量模型在

所有类别中的总体性能. 将所有类别的 AP 进行平均，

得到 mAP.

mAP =

n∑
i=1

APi

n
， （5）

n其中 是类别数量.

AP 和 mAP 指标均为位于 0~1的百分数，但是在

不同的文献中可能会有省略百分号的记法. 并且在一

些文献中会省略 mAP 的记法，以 AP 来指代在指定数

据集上的 mAP. 此外，还有描述骨干网络性能的指标，

如下所示.

1）Top-1准确率（Top-1 accuracy）. 指对于多分类

任务，选取模型对每个测试样本生成的概率最高的

类别作为模型的预测类别，如果模型的预测类别与

真实类别相同，则该预测被视为正确 . 对整个测试集

中所有正确的预测进行计数，将正确预测的总数除

以测试集中样本的总数即为 Top-1准确率.

2）交并比（intersection over union，IoU）. 用于衡量

2个检测框（bounding box）的相似度或重叠程度 . 它

是 2个检测框的交集区域与并集区域之比. 如果 2个

检测框完全重叠，则 IoU=1；如果 2个检测框没有重

叠，则 IoU=0.
 1.2　计算量和速度指标

浮点操作数（floating-point operations，FLOP）是衡

量深度学习模型计算复杂度的核心指标，定义为模

型在推理过程中执行的所有浮点运算操作总数，包

括乘法、加法、除法和减法等基本运算 . FLOP直接

表征模型完成单次前向传播所需的计算量. 在目标

检测领域，典型模型的 FLOP量级通常在 109~1011（即
1~100 GFLOP），而大规模模型可达 1012（1 TFLOP）以
上. FLOP的核心用途在于量化模型对计算资源的需

求：较高的 FLOP值意味着模型需要更多计算硬件

（如 GPU/TPU）的支持，且推理延迟可能增加 . FLOP
与 FLOPS（floating-point  operations  per  second）存在的

本质区别是前者是算法复杂度的静态指标，后者是

硬件性能的动态指标.
每秒传输帧数 fps（frame per second）在目标检测

算法中通常被定义为每秒内可以处理的图片数量.
fps反映了算法在指定硬件平台上的运行速度，对于

需要实时性的应用场景，例如自动驾驶非常关键 . 当
精度相同时， fps越大说明算法的运行速度越快，能

够在更短的时间完成目标检测任务，以及可以以更

细的时间粒度来对目标环境进行感知.
 1.3　常见数据集

ImageNet[1] 是一个用于计算机视觉识别、检测等

研究的超大型图像数据库，其中的类别标签和图片

涵盖了非常多在现实生活中出现的对象，目前该数

据集一共包含了属于 21 841个类别的 14 197 122张

图像 URL和它们的根据词汇网络层次结构来人工注

释的图像级二进制标签，同时，在这 1 400多万张图

片中，还有 1 034 908张图片具有其中对象实例的边

界框和类别标签注释. 至今绝大多数针对视觉任务

的模型都使用 ImageNet进行训练和评估.
PASCAL VOC（pattern analysis，statistical modelling

and computational  learning visual  object  classes）是另一

个世界级的计算机视觉挑战赛，从 2005年到 2012年

每年举办. PASCAL VOC数据集为很多著名的目标

检测算法提供了数据基础. VOC每年都会推出一个

修改后的数据集，目前最完整的是 PASCAL VOC 2012，
而大多数研究者普遍使用的是 PASCAL VOC 2007
和 PASCAL VOC 2012这 2个数据集，因为它们两者

并不互相包含. PASCAL VOC 2007包含了 20个类别

的标签，有人、动物、车辆和室内对象（如椅子、沙发

和电视等），训练集、验证集和测试集一共包含 9 963
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张图像和 24 640个带有标签的目标注释 .  PASCAL
VOC 2012数据集包括相同的 20个类别标签，训练集

和验证集一共包含 13 841张图片和 27 450个带有标

签的目标注释. PASCAL VOC作为早年间的目标检

测数据集，为很多著名的目标检测模型提供了数据

支持.
MS  COCO（microsoft  common  objects  in  context），

数据集 [2] 是一个大规模的对象检测、分割、关键点检

测的图-文数据集 . 该数据集由 328 000张图像组成 .
MS COCO数据集包含了 80个不同的物体类别，涵盖

了大量现实世界中的各种场景和目标，如人、动物、

交通工具、食物等. 因此，MS COCO更有利于算法对

现实运行环境的泛化. MS COCO的标签中，有针对

目标检测和实例、全景分割任务的边界框和分割掩

码，还有包含超过  200 000 张图像和  250 000 个标有

关键点的人实例（17 个可能的关键点，如左眼、鼻子、

右臀部、右脚踝），以及针对图-文多模态任务的图像

和其对应的自然语言描述的图像文本对等. 与 PASCAL
VOC等相对较早的数据集相比，MS COCO具有更丰

富更全面的场景环境和标注信息，这些更复杂多样

的信息为计算机视觉算法的发展提供了重要的帮助.
常见数据集的总结与对比如表 1所示.

 
 

Table 1　Overview of the Common Datasets for Object Detection

表 1   目标检测常用数据集概览

数据集 类别 训练集 验证集 训练-验证集 测试集

PASCAL VOC 2007 20 类：人、鸟、猫、牛、狗、马、羊、飞机、自行车、船、巴士、汽
车、摩托车、火车、瓶子、椅子、餐桌、盆栽、沙发和电视/显示器

2 501(6 301) 2 510(6 307) 5 011(12 608) 4 952(12 032)

PASCAL VOC 2012 5 717(13 609) 5 823(13 841) 11 540(27 450)

MS COCO 2014
80 类：人、自行车、汽车、摩托车、飞机、巴士、火车、卡车、船、
交通灯、消防栓、停车标志、停车表、长凳、鸟、猫、狗、马、羊、
牛、大象、熊、斑马、长颈鹿、背包、雨伞、手提包、领带、行李箱、
飞盘、滑雪板、滑雪板、运动球、风筝、棒球棍、棒球手套、滑板、
冲浪板、网球拍、瓶子、红酒杯、杯子、叉子、刀、勺、碗、香蕉、
苹果、三明治、橙子、西兰花、胡萝卜、热狗、披萨、甜甜圈、蛋糕、
椅子、沙发、盆栽、床、餐桌、厕所、电视、笔记本电脑、鼠标、遥
控器、键盘、手机、微波炉、烤箱、烤面包机、水槽、冰箱、书、时
钟、花瓶、剪刀、泰迪熊、吹风机和牙刷

82 783 40 504 123 287 40 775

MS COCO 2015 82 783 40 504 123 287 81 434

MS COCO 2017 118 287 5 000 123 287 40 670

注：括号外数值表示数据集包含的图像数量，括号内数值表示对应数据集包含的目标实例数量.
 

 2　目标检测技术发展概述

在深度学习广泛应用于人工智能之前，研究者

们开发了许多基于手工特征的目标检测算法. 尽管

这些早期算法性能不及现代技术，它们的设计理念

对现代目标检测算法产生了重要影响. 随着深度学

习在计算机视觉中的成功应用，诞生了众多基于神

经网络的检测方法. 本文不按传统的算法分类（如 1

阶段和 2阶段检测器）介绍，而是依据深度学习的发

展及其在特征提取骨干网络模型中的应用来梳理关

键的目标检测算法. 我们分析了这些模型的结构及

其优劣，并概述了它们在各数据集上的速度与精度

表现.

 2.1　传统算法

 2.1.1　模　型

1）VJ（Viola-Jones）检测器 .  Viola等人 [3-4] 为人脸

检测开发了 VJ检测器，这是实现实时性能和有效检

测率的目标检测框架. 在 700 MHz Pentium III CPU上，

VJ检测器每秒可处理约 15帧调整后的图像，速度是

其他同等精度算法的数十倍. 它通过滑动窗口产生

候选框，使用 Haar-like特征进行特征提取，判断窗口

是否含人脸. 由于软硬件限制，对不同大小滑动窗口

尺寸的判断以及遍历每个候选窗口的计算量仍然是

不可接受的，因此 VJ检测器引入了积分图来加速

Haar-like特征计算，并用 Ada Boost算法 [5] 筛选特征，

提高了特征选择能力. 此外，通过检测级联加速，提

高准确率和减少计算. 然而，VJ检测器也有改进空间：

其简单的 Haar-like特征对复杂人脸情况（如遮挡、姿

态变化）处理效果欠佳；并且检测级联方法的特征

传递都会被每一层检测器视为全新的特征，缺乏鲁

棒性.

2）方向梯度直方图（histogram of oriented gradients，

HOG）. 2005年，Dalal等人 [6] 引入了 HOG特征描述符

用于行人检测. 不同于 VJ检测器，HOG采用固定窗

口大小，并通过图像金字塔对图像进行缩放以处理

不同尺寸目标. 具体而言，HOG将图像分区，计算每

个区域的梯度大小和方向，按梯度方向构建直方图

来形成特征向量. 将候选框内所有特征连接以形成

完整特征向量，利用线性支持向量机（support vector
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machine，SVM） [7] 分类，判断是否为行人 . 为降低光照

影响，还引入了图像归一化. HOG特征的优势在于对

几何和光学变化的不变性，能较好捕捉局部形状特

征. 然而，HOG对人体姿势变化的鲁棒性较弱，在姿

势变化大时检测效果下降，且 HOG对噪声敏感，易

受图像噪声干扰. 整个 HOG的特征维度相对较大，

而且因为是固定窗口大小，需要多次调整输入图像

大小，所以计算更复杂.
3）可变形部件模型 （deformable part-based model，

DPM）.  DPM是一种基于部件 （part）的检测模型，在

2008年作为 HOG特征的扩展由 Felzenszwalb等人 [8]

提出. 相较于 HOG检测，DPM为了进一步提高精度，

在提取 HOG特征的时候选择无符号梯度和有符号

梯度 2种特征共同构建特征向量 . DPM仍然沿用部

分 HOG检测的步骤，但是为了提高对姿态变化的鲁

棒性，DPM模型提出了对目标的部件进行检测. 例如，

将目标“人”分解为头、身体、手、脚等部件的组合，

使用根滤波器来捕获人的整体特征响应图，使用组

件滤波器获取部分特征的响应图，将 2个响应图采

样到同样分辨率后加权平均得到最终相应图，然后

使用滑动窗口和隐式 SVM分类器进行最终的目标

检测.  DPM模型通过引入部件概念 ，较之原始的

HOG检测方法（通常只能处理直立姿态的人体目标），

可以更好地检测执行不同动作的人体. 但是由于组

件滤波器仍然是靠手工设计，导致 DPM的可迁移性

非常差，当待检测目标为其他种类的对象时就要重

新人为设计组件特征，工作量较大.
 2.1.2　小　结

早期的传统目标检测算法在目标检测领域发挥

了重要作用. 然而，这些算法的设计主要依赖于研究

人员精心构造手工特征，通常只在特定任务中有效，

且一般只能提取较为浅层的特征，从而限制了它们

对目标的表征能力. 随着算法的发展，手工设计特征

的性能逐渐进入瓶颈期. 随着检测任务复杂性的增

加，手工设计特征的性能逐渐遇到瓶颈 . 这些特征对

于复杂场景和多样化目标的适应性相对有限，对传

统目标检测算法的鲁棒性和迁移性提出了挑战，光

照、姿态、尺度等方面的变化会显著影响它们的检

测性能，限制了它们在真实世界中的应用. 尽管如此，

这些早期算法也为后续目标检测的发展奠定了基础.
 2.2　基于卷积神经网络（CNN）的方法

 2.2.1　模　型

1989年，LeCun等人 [9] 首次用反向传播算法训练

卷积网络，成功实现手写数字识别，而其在 1998年提

出的 LeNet-5[10] 作为第 1个用于视觉任务（手写字体

识别）的 CNN结构成为了里程碑式的工作，不仅证

明了卷积结构的有效性，还为日后的 CNN模型提供

了基础的组成结构设计. 但是受到当时计算资源不

足、设备计算能力弱的限制，人们无法训练更深、更

复杂的神经网络. 而且在当时缺乏大规模的数据集，

远远不能满足训练更深层网络的需要. 因此对卷积

神经网络的研究沉寂了近 20年.
2009年 ImageNet的提出构建了一个超大型的图

像数据库，1 400多万张图像和 2万余种类别标签为

神经网络的研究提供了充足的数据，人们可以在此

基础上训练更大的网络. 2012年 AlexNet[11] 的成功证

明了更深层次的网络可以在大规模数据上训练后能

够学习到图像中更高级的特征，超越手工特征设计

表现出其强大的表征能力. 自此，CNN由于其优秀的

归纳偏置成为了计算机视觉中不可或缺的结构. 这
些归纳偏置包括卷积层通过使用局部连接和权值共

享，使得神经元只与输入数据的局部区域相连接，并

且共享相同的权值，这模拟了图像数据的局部相关

性，有助于网络捕捉图像中的局部结构和特征，而且

这种共享权值的卷积层使得网络对于图像的平移变

换具有不变性，提高了网络对于目标在图像中位置

的鲁棒性，使得模型能够更好地适应不同位置的目

标，并减少了参数数量，提高模型的泛化能力 . CNN
通常采用多层次的结构，通过卷积和池化层逐渐提

取图像的层次化特征，这有助于网络理解图像的层

次结构和语义信息，从边缘、纹理到更高级的语义特

征. 卷积层的局部感受野使得网络能够专注于图像

中的局部区域，捕捉更为详细和抽象的特征. CNN中

的池化层能够在减小数据维度的同时保留主要信息，

提高了网络的计算效率和内存利用率.
此后，2015年提出的 VGG结构 [12] 进一步加深了

CNN模型，但是人们逐渐发现，单纯加深网络不仅不

会获得更优秀的效果，还会造成梯度消失或梯度爆

炸等问题，使得网络难以训练 . He等人 [13] 在 2016年

提出了 ResNet，通过引入捷径连接（shortcut connection）
缓解了深度神经网络训练中的梯度消失问题，使用

恒等映射（identity mapping）避免了模型退化 . ResNet
的成功应用在图像分类、目标检测、语义分割等任

务上，成为深度学习领域的重要里程碑之一，其引入

的残差学习思想为设计更深层次的网络提供了有效

的方法，自此绝大部分深度神经网络都会采取残差

结构，这一思想对之后许多深度神经网络的设计产

生了深远的影响.
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深度学习和 CNN的兴起为目标检测带来了新的

思路，使算法能够从数据中学习更高层次、更具表征

能力的特征. 此后基于深度学习的架构被引入目标

检测领域以提高目标检测算法在更广泛应用场景中

的适应性和性能，这一转变标志着目标检测领域朝

着更为智能、高效的方向发展.
1）R-CNN（regions  with  CNN  features） [14].  R-CNN

是首个成功将 CNN集成到目标检测流程中的模型 .
R-CNN首先通过选择性搜索算法自下而上提取约

2 000个区域建议作为候选框，然后将这些框缩放到

统一尺寸以便输入预训练的 CNN模型（如 AlexNet）
计算特征，最终用一组训练好的线性支持向量机对

每个区域进行分类. R-CNN作为第一个成功将 CNN
融入目标网络流程的模型取得了显著的性能提升，

其在 PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC 2010数据

集上的平均精度分别从 DPM-v5的 33.7% 和 33.4% 提

升至 58.5% 和 53.7%. 但 R-CNN也有缺点，它从每张

图提取的大量区域会发生重叠，需对每个区域统一

尺寸并提取特征，这导致了大量冗余计算和低检测

速度，GPU上处理 1张图需 13 s，CPU上则需 53 s.
2）空间金字塔池化网络 （spatial  pyramid pooling

net，SPP-Net）. 深度卷积网络的输入需要固定大小的

图像，而为了满足这一要求，需要对一些不符合要求

的图片进行裁切或放缩. 研究人员们认为，这种操作

会降低模型对图像的识别精度. 于是 2014年，He等
人 [15] 提出了 SPP-Net，通过空间金字塔池化层 ，使

CNN能生成固定长度的表示，无需调整图像尺寸. 具
体来说，SPP-Net在最后 1个卷积层执行不同尺度的

池化，生成固定长度特征向量 . 在目标检测中，SPP-
Net仅需计算 1次特征图，减少了 R-CNN中的重复卷

积计算，显著提升了速度 . 在最后的分类阶段，仍然

为每个类别训练了 1个线性 SVM分类器. SPP-Net在
保持与 R-CNN相似精度的同时，整体速度可以提升

24~64倍 ，提取卷积特征可以加速 30~170倍 .  尽管

SPP-Net在精度和速度上取得显著进步，但仍有不足：

仍然没有摆脱分类阶段的 SVM，需要多阶段的训练，

且 SPP-Net只微调了卷积层后的全连接层，仍然有较

大的进步空间.
3）Fast R-CNN. 为改善 R-CNN和 SPP-Net的局限

性，Girshick[16] 于 2015年提出了 Fast R-CNN. 该模型

首先使用深度卷积网络提取图像特征图，然后通过

选择性搜索确定感兴趣区域（region of interest，RoI）.
每个 RoI被重新映射到特征图的对应位置，并通过感

兴趣区域池化（region of  interest  pooling，RoI Pooling）

处理，使不同大小区域转换为统一尺寸特征 . Fast R-
CNN设计了多任务损失函数，结合 Softmax分类和边

界框回归进行联合训练，同时采用非极大值抑制

（non-maximum suppression，NMS） [17] 获得最终检测结

果. 该网络通过共享特征图加速处理，并将分类和定

位任务整合到一个框架中，实现一次性模型更新，简

化训练和减少开销. Fast R-CNN训练速度比 R-CNN
快 9.5倍，测试速度提升 213倍，精度也有显著提升 .
尽管取得显著成果，Fast R-CNN的速度仍受生成候

选区域步骤的限制.
4）Faster R-CNN. 2015年，Ren等人[18] 提出的 Faster

R-CNN集成了区域建议网络（region proposal network，
RPN）到目标检测框架中，显著提高了算法速度，能

在 NVIDIA Tesla K40 GPU上达到 17 fps，成为满足一

定实时性要求的目标检测模型. 具体来说，Faster R-
CNN使用 CNN作为骨干网络提取图像特征，特征图

在 RPN网络和 RoI池化中共享 . RPN通过滑动窗口

和先验锚框在特征图上生成候选框和得分，然后通

过 RoI池化获得特征向量，经过全连接层进行分类和

边界框回归. Faster R-CNN的端到端学习框架整合了

特征提取、候选区域生成、分类和边界框回归，通过

RPN提高了区域提议质量，进一步提升了目标检测

精度.
尽管 Faster R-CNN是端到端的网络，但它因包含

候选建议生成步骤而被归类为 2阶段目标检测算法 .
这种算法通过分离生成候选建议和目标分类回归步

骤，提高了检测框召回率和检测精度 . 然而，这也导

致 2阶段算法速度较慢，整体结构复杂 . 与此相对，1
阶段目标检测算法在单次推理中完成所有目标的位

置估计和分类，特点是实时性高、易于部署，但在小

目标检测上表现不佳.
5）YOLO（you  only  look  once）.  2015年 ， Redmon

等人 [19] 提出首个不基于区域的目标检测算法 YOLO
模型. YOLO不预先生成感兴趣区域，而是一次性直

接在整张输入图像上进行目标检测. 它将图像划分

为网格，每个网格预测多个检测框和类别概率，利用

置信度和交并比进行非极大值抑制以去除冗余检测

框. YOLO的速度非常快，在 PASCAL VOC 2007上能

够以 45 fps运行并且平均精确率达到 63.4%. 更小型

的 YOLO版本在同样数据集上以 155 fps运行，平均

精确率为 52.7%. YOLO的局限在于每个网格仅预测

1个物体，且对小目标检测能力较弱，易产生定位

误差.
YOLO作为一种新颖范式，开辟了目标检测研究
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的新方向. 后续众多算法是基于 YOLO设计思想提

出.  YOLO的后续版本包括 YOLO9000[20]，使用更有

效的 DarkNet-19骨干网络，引入批归一化 [21] 加速网

络收敛，使用统计生成的先验锚框优化查询能力，预

测边界框偏移量而非坐标.  YOLOv3[22] 使用更大的

DarkNet-53骨干网络，引入多尺度预测. YOLOv4[23] 则
提出了马赛克数据增强和引入 Mish激活函数 [24]，进

一步提高性能.
6）SSD. Liu等人 [25] 为了解决 YOLOv1中的缺点，

提出了另一种 1阶段目标检测算法 SSD，使用一个

VGG-16[12] 骨干网络提取图像特征，并从不同阶段提

取的不同尺寸特征图来实现多尺度对象检测. SSD
借鉴 Faster R-CNN的先验锚框概念，并为不同尺寸

的特征图设计了不同数量的默认框（default boxes），
以捕捉各位置的潜在目标. 与 YOLO不同，SSD完全

使用卷积层，以不同的卷积核为类别和检测框生成

输出.  训练阶段中，首先按交并比匹配 ground-truth，
再为其他可能的检测结果匹配 ground-truth，匹配失

败的定义为背景类. 为平衡正负样本，采用 Top-k 筛

选负样本. 推理阶段使用 NMS过滤输出 . SSD在 MS
COCO和 PASCAL VOC数据集上表现卓越，VOC 2007
test上的平均精确率最高达 81.6%，VOC 2012 test上
的平均精确率为 80.0%. SSD虽然相比 YOLO有明显

加速，但其手工设计默认框仍非常依赖经验.
7）特征金字塔网络（feature pyramid network， FPN）.

FPN由 Lin等人 [26] 提出，旨在解决典型神经网络中低

层特征图分辨率高但语义特征弱，以及高层特征图

语义丰富但分辨率低的问题，这在目标检测任务中

尤为明显（如 YOLOv1，Fast R-CNN等）. 虽然 SSD通

过引入多尺度特征图来探索解决方案，但仍受到底

层特征图语义弱的限制. FPN使用类似 U-Net[27] 的高

层-底层语义融合方法，先通过逐步降采样获得不同

尺度特征图，然后从最小特征图开始逐步上采样并

与对应层融合，分别进行目标预测 . 通过这种方式，

FPN为各层特征图提供了丰富的语义信息，显著提

高了网络性能. 因为其未引入额外复杂计算，FPN以

6 fps在 GPU上运行，满足部分实时检测需求.
8）RetinaNet.1阶段检测器速度快但精度不足，而

2阶段检测器尽管精度高但速度慢 . 在 1阶段与 2阶

段检测器各自发展的背景下，Lin等人 [28] 针对 1阶段

检测器中存在的训练样本类别不平衡问题提出了

Focal Loss. 在 SSD中，尽管采用 Top-k 筛选负样本来

缓解类别不均衡，但仍有大量负样本干扰模型学习 .
Lin等人 [28] 观察到，当负样本过多时，其损失在总损

失中占主导，导致模型偏向多样本类别 . 为解决此问

题，提出 Focal Loss，通过正负样本比例因子和自适应

动态缩放的交叉熵损失调节模型关注难分类样本.
为验证 Focal Loss的有效性，Lin等人[28] 设计了 Retina-
Net. 它使用 ResNet作为特征提取网络，以及使用 FPN
进行特征融合，并设有 2个卷积分支生成检测标签

和框. RetinaNet在速度上与 1阶段检测器相似，但在

Focal Loss训练下超越所有 2阶段检测器. 基于 ResNet-
101-FPN的 RetinaNet在 MS COCO test-dev上的平均

精确率能够达到 39.1%，运行速度为 5 fps. 其检测方

法的简洁性和有效性使其成为后续目标检测任务中

骨干网络应用的标准框架.
9）Cascade R-CNN. Cai等人 [29] 同样关注到了正负

样本不均衡问题，但主要关注目标检测中的交并比 .
他们观察到，交并比阈值设定对检测性能有显著影

响：太低会产生干扰检测框，太高则抑制正样本生成，

容易导致过拟合. 因此提出了一个级联的 R-CNN算

法，即 Cascade R-CNN. 通过分析不同交并比阈值下

的训练过程，他们发现用某个交并比阈值训练的检

测器能为下一个更高交并比阈值的检测器提供良好

的结果分布. 级联 R-CNN通过每个阶段找到良好结

果，逐步调整边界框来训练后续阶段，减轻过拟合压

力，提升训练效果 . 在推理中，逐步修正的检测结果

与每个阶段的检测器更好匹配，提高了精度 . 即便使

用基础的 Cascade R-CNN模型，也能显著超越当时所

有先进的单模型目标检测器. 与 RetinaNet使用相同

骨干网络时，Cascade R-CNN在 MS COCO test-dev数

据集上的平均精确率达到了 42.8%，表现更优.
10）CornerNet. 传统基于锚框（anchorbox-based）的

目标检测方法 [16,18,20,25,28] 通常需要手动设计固定数量

和尺寸的先验锚框，不仅需要先验知识，而且对不同

数据分布缺乏泛化能力. 而且，基于锚框的方法对于

锚框的设计高度敏感，需要较多人工来对先验框设

计进行探索. 且通常需要大量先验框来满足更高的

检测召回率，计算量巨大，且这样会造成更多的锚

框只能覆盖负类样本（即不包含物体类的样本），导

致更多的正负样本不均衡. YOLO第 1次对无锚框

（anchorbox-free）进行探索 ，在 YOLO中没有显式定

义锚框的尺寸，在训练中直接回归生成检测框，但

YOLO仍然指定了锚框的个数. Law等人 [30] 提出了一

个完全无锚框的模型 CornerNet，将目标检测转换为

检测框的左上角点和右下角点的关键点检测问题.
CornerNet使用 Hourglass  Networks[31] 作为骨干网络 ，

利用 2个独立并行分支预测左上角点和右下角点. 引
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入的角点池化机制通过计算特征图每个点右侧和下

方的最大值并相加，生成最终预测的热力图、嵌入向

量（判断角点是否属于同一物体）和位置偏移量 . 尽
管 CornerNet在无锚框目标检测领域取得显著进步，

但仍存在局限. 由于仅使用像素点的右侧和下方进

行池化，在物体密集场景中角点匹配可能失败. 同时，

CornerNet仅用 2个角点描述目标，未考虑物体本身

特征，可能导致误检，因此需要进一步改进.
11）CenterNet. 为了进一步解决 CornerNet的限制，

Zhou等人 [32] 提出了 CenterNet，将目标实例建模为 1
个点，直接预测物体的中心点，再从中心点回归生成

2维检测框的宽和高来完成检测任务. CenterNet首先

使用 1个骨干网络进行特征提取来生成热力图，每

一个峰值点（peak）对应 1个物体，免去了非极大值抑

制等后处理，最后使用 peaks和周围值进行回归生成

检测结果. 另一个基于 CenterNet[33] 的工作中，将目标

检测定义为左上角、右下角和物体中心的 3元组 . 设
计了级联角池化和中心池化模块，丰富角点信息，并

在中心区域提供更多可识别的信息来提高检测性能.
在MS COCO test-dev上的平均精确率达到 47.0%，与

当时最先进的 2阶段检测器拥有相当的精度.
12）FCOS. Anchorbox-free类算法不需要设置大

量的 anchor相关超参数，受到研究人员们关注 . 受全

卷积模型 [34] 在分割领域成功的影响，Tian等人 [35] 提

出了 FCOS，一种基于完全卷积（fully convolutional）的
1阶段目标检测算法 . 在 FCOS中，首先使用预训练

的 ResNet-50网络和 FPN结构进行特征提取 . 在训练

过程中 FCOS将特征图上的每一个点都视为一个样

本，如果这个点处于任何一个 ground truth中，则视为

正样本，反之为负样本 . 处理重叠 ground truth框时，

点被视为模糊样本，选取最小的 ground truth框作为

回归目标. 与CenterNet[32-33] 寻找物体中心点不同，FCOS
允许任何在 ground truth框内的点回归检测框 . 并且

因为使用了特征金字塔，FCOS可以将不同尺寸的物

体分配给不同大小的特征级来缓解模糊点过多的问

题. FCOS还在分类分支的尾端引入一个额外的 center-
ness分支，预测当前点与要预测的物体中心点之间的

归一化距离，减少低质量框的生成.
13）Sparse R-CNN. Sun等人[36] 提出 Sparse R-CNN，

旨在解决当前目标检测网络对密集候选对象的依赖

问题. 传统方法通常需要非极大值抑制等后处理，依

赖于图像上预定义的大量锚点或参考点，以及需要

抑制的冗余检测框.  受 DETR[37] 的启发 ，该研究团

队 [36] 探索将目标检测转换为稀疏集合预测问题，仅

依赖于一组（100个）可学习的对象查询来生成最终

检测结果. 然而，DETR中每个对象查询需与全局图像

交互计算注意力，不是纯粹使用稀疏方法 . 而 Sparse
R-CNN只需 100个稀疏的起始框（每个框由左上和

右下点的坐标组成）即可预测图像中的所有对象 . 每
个框只与稀疏特征进行交互，通过独特的动态头为

每个特征生成对象特征，完成分类和定位，无需非极

大值抑制后处理. Sparse R-CNN避免了所有密集步骤，

实现了准确度和运行时间的平衡，达到优异性能.
14）YOLOF（you  only  look  one-level  feature）.  由

Chen等人 [38] 提出，是对特征金字塔结构（FPN）的一

种简化和创新. FPN在 1阶段和 2阶段检测器中普遍

使用，其成功被认为是多尺度特征融合和不同尺寸

特征图处理不同大小目标的分治策略. 然而，Chen等

人 [38] 通过实验证明，FPN的成功主要归因于不同尺

度感受野对不同规模目标的处理能力. YOLOF基于

这一发现，提出无需复杂的多尺度融合，只使用骨干

网络的最后一层特征图就能完成检测任务. YOLOF
使用 ResNet[13] 或 ResNeXt[39] 进行特征提取，并引入扩

张卷积以获取不同尺度的感受野. 此外，YOLOF挑战

了深层特征图只适用于大物体检测的常规观点，证明

其仍包含小物体信息. 为此，提出了 Uniform matching
规则，为每个 ground-truth找到 k 个最近邻的锚框，并

用交并比阈值进行筛选，实现正负样本均衡 . YOLOF
的提出表明，通过合理的特征提取和锚框匹配策略，

可以在不牺牲性能的情况下大幅提升目标检测任务

的运行效率.
15）YOLOX. YOLO系列检测模型 [19-20,22-23] 由于其

优秀的精度-速度平衡，以及 C语言的实现便于在不

同平台上部署，一直受到工业界的青睐 . 但 YOLO仍

是基于锚框的算法，存在先验框设计的泛化性不足

和复杂度高的问题.  因此，Ge等人 [40] 提出 YOLOX，

它是 YOLO系列的一个重大升级，融合了无锚框思

想和其他先进的检测技术，如解耦头、更优秀的标签

分配等. YOLOX证明解耦头（分别处理分类、检测框、

前景/背景预测）比耦合检测头（一个输出分支负责所

有预测）有更好的性能 . 在各种模型大小下，YOLOX
都能超越同类模型实现更好的精度-速度权衡 . 小模

型版本的 YOLOX-Tiny能够在 MS COCO val数据集

上以 5.06×106 的参数量和 6.45 GFLOP实现的平均精

确率为 32.8%，优于当时同等大小的模型 PPYOLO-
Tiny. 而使用 CSPNet[41] 为骨干网络的 YOLOX-L能在

NVIDIA Tesla V100 GPU上以 69.0 fps的推理速度使

平均精确率达到 50.0%. YOLO系列网络通过改进仍
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然是工业界最受欢迎的目标检测技术.
16）YOLOv7.  YOLOv7由 Wang等人 [42] 提出 ，旨

在进一步提升 YOLO系列的性能，同时保持实时目

标检测的特性，特别适合于需要快速检测的应用如

多目标跟踪、自动驾驶等 . YOLOv7着重于优化梯度

传播路径和动态标签分配策略，以提高深层网络

的学习效率和收敛速度，同时减少参数和计算量 .
YOLOv7在不同层引入模型重参数化技术 [43]，控制网

络中的最短和最长梯度路径，使得更深的网络也能

有效学习和收敛. 此外，采用了由粗到细的动态标签

分配策略，基于聚类为每个 ground-truth分配更多正

样本，并使其周围网格也负责预测 . 通过使用分类头

的粗输出指导辅助头和分类头共同训练，并在推理

阶段移除辅助头以减少计算量，YOLOv7有效降低

了参数数量和计算需求.  在性能上 ，YOLOv7在 5~
160 fps的范围内超越所有已知的目标检测器，实现

了速度与准确性的优秀平衡.
YOLOv7在保持较低计算需求的同时，有效提升

了检测精度和速度，非常适合在资源受限的实时检

测场景中应用.
 2.2.2　小　结

表 2总结了基于 CNN的不同模型的各自特点 .
同时，表 3给出不同模型的优点及不足 . 为了进一步

比较不同模型的性能，我们在表 4中给出不同模型

中公开数据集上的平均精确率的实验结果. 最后，我

们通过图 3展示了不同模型在原有 CNN上的改进.
CNN的核心优势在于其归纳偏置，如卷积层的

局部连接和权值共享，使得网络能够捕捉图像中的

局部结构和特征，并提高对目标位置的鲁棒性 . 多层

次结构的设计，包括卷积和池化层，有助于网络逐层

提取图像的特征，从基本的边缘和纹理到更高级的

语义信息. VGG[16] 结构进一步加深了 CNN模型，但

随之而来的是梯度消失或爆炸问题. ResNet[13] 通过引

入残差学习和捷径连接（shortcut connection）来解决

这一问题，成为深度学习领域的一个重要里程碑，并

深刻影响了后续的网络设计. 而在目标检测领域，CNN
的引入标志着算法朝着更智能、高效的方向发展.

CNN结构在 20世纪 90年代后的 30年经历了短

暂了发展低谷期，又在 2012年随着深度学习的发展再

度崛起. 而自 Transformer结构出现，其在自然语言处

理任务中的强大性能，以及 ViT（vision Transformer） [44]

提出证明 Transformer可以作为新的骨干网络有效迁

移到视觉任务后，类似的基于 Transformer结构在各

种视觉任务上都展现出了超越基于 CNN结构的表

现. CNN结构发展至今，人们开始思考，是否 Trans-
former结构本身的能力超越了卷积，仅通过 Transformer

 

Table 2　Technical Points of Target Detection Model Based on CNN

表 2   基于 CNN 的目标检测模型技术点

模型 骨干网络 端到端 阶段 区域建议 多尺度特征 NMS 输出层

R-CNN AlexNet ✗ 2阶段 SS ✗ ✗ SVM

SPP-Net AlexNet ✗ 2阶段 SS ✓ ✓ SVM

Fast R-CNN VGG （训练）✓，（推理）✗ 2阶段 SS ✗ ✓ FC

Faster R-CNN VGG ✓ 2阶段 RPN ✗ ✓ FC

YOLO DarkNet ✓ 1阶段 ✗（网络） ✗ ✓ FC

YOLO9000 DarkNet-19 ✓ 1阶段 ✗ ✗ ✓ Conv

YOLOv3 DarkNet-53 ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✓ Conv

SSD VGG-16 ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✓ Conv

FPN ResNet-101 ✗ 2阶段 RPN ✓ ✓ FC

RetinaNet ResNeXt-101 ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✓ Conv

Cascade R-CNN ResNet-101 ✓ 2阶段 RPN ✓ ✓ FC

CornerNet Hourglass-104 ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✓ Conv

CenterNet Hourglass-104 ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✗ Conv

FCOS ResNeXt ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✓ Conv

Sparse R-CNN ResNeXt-101 ✓ 可学习的提议目标框 ✗ ✗ FC

YOLOF ResNet ✓ 1阶段 ✗ ✓ ✓ Conv

YOLOX Modified CSP ✓ 1阶段 ✗ ✓ Conv

注：✗为不支持的特性；✓为支持的特性；SS为选择性搜索；SVM为支持向量机；FC为全连接层；Conv为卷积层.
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这一种网络是否能够实现文本和视觉模态的统一.

但是ConvNeXt[45]，RepLKNet[46]，SlaK[47]，UniRepLKNet[48]

等工作依然证明了，尽管是在“Transformer时代”，卷

积结构仍有很多潜力值得探索. 通过巧妙地分析卷

积结构的作用，以及增大卷积核来赋予传统 CNN结

构类似 Transformer的全局建模能力等，人们再次证

明了 CNN结构仍然可用，并且依旧能在图像、视频、

音频、点云领域达到 SOTA（state-of-the-art）表现，甚

至这种为图像任务设计的骨干网络还能在时序数据

上超越以序列建模为优点的 Transformer. 而在移动端

和嵌入式系统等边缘环境中，CNN便于实现和优化

部署的特点依旧使得其能够被大量应用，而且在这

些边缘设备中，大部分情况下都需要神经网络能够

实时地完成任务. 因此人们需要轻量化的骨干模型来

实现各种视觉任务，比如工业安防场景中的异常检测、

自动驾驶场景中的实时感知等. 比如 MobileNet[49-52]，
ShuffleNet[53-54]，EfficientNet[55-56] 和其目标检测任务优化

模型 EfficientDet[57]，GhostNet[58-59] 以及最新的 Mobile-
One[60]. 轻量级视觉骨干网络至今已经能够实现与普

通的 ResNet相媲美的精度以及在移动设备上毫秒级

的推理时间. 最新的研究趋势 [46-48] 表明，尽管 Trans-
former架构的引入为深度学习带来了全新的思路和

可能性，但是对 CNN结构的深入研究仍然是不可忽

视的，卷积架构和 Transformer之间并没有哪一种具

有本质上的优越性，也不是 2条绝对独立的发展方

向，而是 2种相互交叉发展、相辅相成的设计思路 .
基于 CNN的目标检测模型的概述如图 3所示.
 2.3　基于 Transformer 架构的方法

 2.3.1　模　型

“注意力机制”并不是全新的概念，在人类对图

 

Table 3　Advantages  and  Disadvantages  of  CNN-Based

Target Detection Models

表 3   基于 CNN 的目标检测模型优缺点

模型 出版物 优点 缺点

R-CNN 文献 [14] 第 1个使用 CNN的
目标检测模型

需要大量冗余的特征
计算

SPP-Net 文献 [15] 避免重复计算
特征图

仍然需要多个二分类支
持向量机

Fast R-CNN 文献 [16] 使用全连接层来输
出结果

速度受选择性搜索算法
影响

Faster R-CNN 文献 [18] 引入区域建议网络
生成候选区域

2阶段网络速度慢，算
法较复杂

YOLO 文献 [19] 第 1个 1阶段算法，
运行速度快

对小尺寸目标识别能
力差

YOLO9000 文献 [20] 可识别种类更多，
速度更快

仍未完全解决小目标检
测能力差的问题

YOLOv3 文献 [22] 引入多尺度特征图
检测能力仍然较 1阶段

检测器差

SSD 文献 [25] 使用纯卷积结构和
多尺度特征图

手工设计先验框非常依
赖经验

FPN 文献 [26] 引入里程碑式的特
征金字塔结构

略微增加了模型的复杂
度和计算开销

RetinaNet 文献 [28] 解决正负样本
不均衡问题

训练过程可能更复杂

Cascade R-CNN文献 [29] 通过级联的方式显
著提升检测精度

增加了计算成本且可能
导致运行速度变慢

CornerNet 文献 [30] 以 2个角点来建模
目标检测

角点匹配较难，没有考
虑物体本身的特征

CenterNet 文献 [32] 直接预测目标的
中心点

无法处理中心点接近重
叠的情况

FCOS 文献 [35] 完全由卷积结构组
成，结构简单

重叠目标多的场景可能
需要更复杂的后处理

Sparse R-CNN 文献 [36] 以完全稀疏化的操
作来建模目标检测

学习高质量候选区域需
要更多训练过程

YOLOF 文献 [38] 取得更好的正负
样本均衡

仅使用最高层特征会限
制多尺度检测能力

YOLOX 文献 [40] YOLO结构的
进一步优化

对非常小的目标性能
不佳

YOLOv7 文献 [42] 具有更强大的
实时性

最高精度可能不如其他
检测算法

 

Table 4　Experimental  Results  of  CNN-Based  Object

Detection Model on Public Datasets
 

表 4   基于CNN的目标检测模型在公开数据集

上的实验结果 %

模型

VOC
2007
test

VOC
2010
test

VOC
2012
test

COCO val
COCO
test-dev

AP AP AP AP AP50 AP AP50

R-CNN 58.5 53.7 - - - -

SPP-Net 59.2 - - - - -

Fast R-CNN 70.0 68.8 68.4 - - - -

Faster R-CNN 69.9 - 70.4 21.2 41.5 21.9 42.7

YOLO 63.4 - 57.9 - - - -

YOLO9000 78.6 - 73.4 - - 21.6 44.0

YOLOv3 - - - - - 33.0 57.9

SSD 76.8 - 80.0 - - 26.8 46.5

FPN - - - - - 36.2 59.1

RetinaNet - - - - - 40.8 61.1

Cascade R-CNN - - - - - 42.8 61.1

CornerNet - - - - - 42.2 57.8

CenterNet(Zhou) 80.7 - - 45.1 63.5 45.1 63.9

CenterNet(Duan) - - - 41.3 59.2 47.0 64.5

FCOS - - - - - 44.7 64.1

Sparse R-CNN - - - 46.4☝ 64.6☝ 51.5☝ 71.7☝

YOLOF - - - 47.1☝ 66.4☝ 44.3☝ 62.9☝

YOLOX - - - 47.3☝ - 51.2☝ 69.6☝

YOLOv7 - - - 55.9☝ 73.5☝ 56.0☝ 73.5☝

注：“-”表示在原始论文中没有进行实验或未公开的实验结果，☝表示 2017
年版本的 MS COCO 数据集实验结果，AP50 表示在交并比大于 50% 时的
AP.
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像的观察中，会下意识地选择更重要的空间位置进

而为其分配更多的注意力. 一些传统的计算机视觉

算法使用的手工特征也可以被视为一种类注意力机

制，通过人工筛选更有效的特征使得视觉算法更有

效地关注对完成任务更重要的信号.
在深度学习时代，  2014年 Mnih等人 [61] 将注意

力机制应用于计算机视觉，此后大量工作 [62-69] 都关注

在 CNN上研究注意力机制的作用. 2017年，Google公
司的研究人员提出了 Transformer[70] 网络结构，这是

一个不含卷积和循环，完全基于多头自注意力（multi-
headed self-attention，MHSA）机制的模型，用于自然语

言处理任务. 这种编码器-解码器（encoder-decoder）结
构在多个数据集上展现了出色性能. 同时，BERT模

型 [71] 已经展示了基于 Transformer的网络在大规模数

据集上的预训练和对下游任务的微调效果. 得益于

其高效的计算性能和卓越的可扩展性，基于 Trans-
former的模型能够处理大规模数据且性能未显饱和 .
虽然 Transformer在自然语言处理领域已成为标准

模型，但其在计算机视觉领域的应用还在初步探索

阶段.
1）DETR（detection transformer）. DETR[37] 提出了全

新目标检测范式，通过将目标检测视为集合预测任

务，巧妙地融合了 Transformer的编码器-解码器架构.
传统目标检测算法依赖于生成大量区域建议或锚框，

而 DETR消除了这些手工设计的需求，DETR首先使

用 CNN（例如 ResNet）提取特征，然后通过 Transformer

编码器处理这些特征以提取全局自注意力. 接着，使

用解码器模块结合随机初始化的对象查询来生成目

标检测结果，这个过程不再需要复杂的后处理，如非

极大值抑制（NMS）. 在训练阶段，DETR使用二部图

匹配和匈牙利算法来计算损失，从而避免了重复预

测问题. 虽然在 MS COCO数据集上的性能还无法匹

敌当时的最佳模型，但 DETR因其创新性引起了广泛

关注，并催生了许多基于 DETR的改进模型 . DETR
也有局限，如训练速度慢，尤其是对小目标检测的性

能较差，原因是其在高分辨率特征图上的自注意力

计算复杂度较高.
2）Deformable  DETR. 受到可变性卷积网络 （de-

formable  convolutional  networks， DCN） [63-64] 启 发 ， Zhu
等人 [72] 结合可变形卷积的稀疏空间采样和 Trans-
former的关系建模能力的优点，提出了一个改进的框

架 Deformable DETR用以解决 DETR的上述缺点 . 具
体来说，先提取 CNN中最后 3个不同大小的特征图

作为特征输入进 Transformer结构 . 此外，它引入了可

变形注意力模块，该模块只关注参考点周围少量关

键采样点，而非整个特征图 . 这种方法通过在每个参

考点周围仅选取有限的点来计算注意力，引入了稀

疏化操作，从而减少了计算量 .  这种机制使 Defor-
mable DETR在小物体检测上表现更佳，并且训练时

间相比 DETR减少到其 1/10. 在 MS COCO 2017 val数
据集上，仅需 50个训练周期和 40×106 的参数量 ，

Deformable DETR的平均精确率就能达到 46.2%，同

 

图像块

裁剪

选择性
搜索

投影

骨干网络

Grid (YOLO)

完整算法组成:
R-CNN:

SPP-Net:

Fast R-CNN:

Faster R-CNN:

YOLO (v1):

SSD:

FPN:

FCOS:

Rol
pooling

RPN

FC

SPP

Softmax
和回归

Multi-
heads

Multi-
heads

支持向量机

选择性搜索
骨干网络
全连接
支持向量机
空间金字塔池化
投影与选择性搜索
感兴趣区域池化
Softmax 和回归
区域建议网络
Grids (YOLO)
多级检测头
特征金字塔网络
下采样

1 2 3 4

1 2 5 3 4

1 6 7 3 8

2 9 7

10 2

10 2

3

2 12 11

3 8

1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

12 13 11

Fig. 3　Overview of CNN-based object detection models

图 3　基于 CNN的目标检测模型的概述
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时保持 19 fps的推理速度，表明了其效率和效果的显

著提升.
3）Efficient DETR，PnP-DETR，Sparse-DETR. 受制

于 DETR的高计算开销，更多的研究人员们开始探究

更高效地训练 DETR和推理. Yao等人 [73] 设计了大量

实验来分析 DETR中每一个子结构对模型效能的影

响，并且受 Deformable DETR中参考点的启发，提出

了 Efficient DETR，通过进一步优化目标查询的生成，

有效减少不必要的模块堆叠来提高运行效率. Wang
等人 [74] 认为 DETR中注意力计算量大是受到图像中

冗余的空间特征影响，使用特征图中所有点来计算

注意力是不必要的，因此提出了 PnP-DETR，引入了

一种 poll-and-pool采样模块将图像特征图抽象为细

前景对象特征向量和少量粗背景上下文特征向量，

自适应地在空间上分配计算来减少计算量. Roh等人[75]

发现在 Deformable DETR中，编码器中的 token过多

使得编码器的注意力计算成本仍然存在瓶颈，而在

训练中即使只更新一部分的编码器 token也不会使

得网络性能过多恶化，因此提出了 Sparse-DETR，有
选择性地更新编码器中预期会使用的 tokens，通过引

入编码器 token稀疏化算法，即使在仅使用 10% 的编

码器 tokens时 ，Sparse-DETR架构也优于 Deformable
DETR，并将整体计算量减少了 38%，同时检测速度

增加了 42%.
4）ViT. Dosovitskiy等人 [44] 观察到以往视觉算法

中的注意力机制常与卷积操作结合或部分替换卷积

网络. 基于此，他们提出了 ViT，这是一个完全基于自

注意力机制的视觉架构，展示了即便不依赖于 CNN，

也能在图像分类任务中取得良好表现. ViT通过将图

像分割成固定大小的 patches并进行线性嵌入，结合

位置编码，这样就能将其作为 Transformer编码器的

输入. ViT的成功说明只要预训练数据集充足，Trans-
former结构就可以超越其本身缺乏 CNN架构那样的

归纳偏置的限制，在计算机视觉任务上取得优异成绩.
Transformer架构的高度可扩展性使其不受性能

瓶颈的限制，能支持更大规模的模型，并且作为一种

创新的基础网络框架，成功地迁移到了计算机视觉

领域. 这一重大转变不仅体现了 Transformer在处理

视觉任务上的巨大潜力，也预示着它可能成为未来

计算机视觉研究和应用的新范式.
5）UP-DETR. 既有的基于图像实例或聚类 [76-78] 的

对比学习方法并不适用于 DETR这种空间定位学习

任务.  为此 ，Dai等人 [79] 提出了 UP-DETR. UP-DETR
是一种通过无监督方式预训练的 DETR模型，其灵感

来源于先前在自然语言处理 [71,80-81] 和计算机视觉 [82-85]

任务中通过代理任务进行无监督大规模预训练的成

功案例. UP-DETR使用一种全新的代理任务——随

机查询区域检测，来进行无需人工标注的无监督训

练. UP-DETR的核心是在输入图像上进行随机裁剪以

获得多个 patch区域，然后结合目标查询来训练 DETR
中的 Transformer模块 . 为了避免这种 patch检测任务

破坏已学习的分类特征，UP-DETR不仅冻结了 CNN
模块，还引入了一种特征重建损失函数以保留这些

特征. 在解码器部分，该网络训练以定位随机裁剪的

patch位置 . 通过这种无监督预训练，UP-DETR在各

种下游任务上表现出色，这表明，UP-DETR有效地将

无监督预训练应用于 DETR，提高了其在下游任务中

的性能.
6）PVT（pyramid vision Transformer）. Wang等人 [86]

提出 PVT模型，解决了 ViT结构在处理高分辨率图

像时计算负担过大的问题. PVT通过在 Transformer
中引入特征金字塔，并使用多尺度的 Transformer解
码器来提取特征，辅以空间归约注意力（spatial reduc-
tion attention），有效降低计算量的同时保持特征图分

辨率和全局感受野，这使 PVT能够适用于密集预测

任务. PVT虽然改进了特征计算过程，但是当输入图

片分辨率增大的时候，资源消耗仍然会比基于卷积

网络架构的网络增长得更快. 而且当特征大小调整

时，位置嵌入仅通过简单的插值算法来调整，仍然还

有优化的空间.
7）Swin Transformer. Swin Transformer[87] 是为解决

ViT在目标检测等视觉任务中的挑战而设计的，这些

挑战主要源自于视觉和语言领域的差异，尤其是元

素规模的差异和图像分辨率高于文本的问题. Swin
Transformer通过引入基于滑动窗口（shifted windows）
的架构，局部窗口内进行自注意力计算，引入局部感

受野. 此外，移动窗口机制允许跨窗口的连接，促进

信息交互，从而提高效率 . 这种分层架构可以灵活地

在不同尺度上建模，并保持相对于图像大小的线性

计算复杂度. Swin Transformer的这些特性不仅使其

在对象检测和语义分割等多种视觉任务中应用广泛，

还大幅提升了性能.
8）YOLOS（you only look at one sequence）. 尽管基

于 DETR的架构在目标检测领域取得了显著成果，但

大多数框架仍依赖于基于 CNN的特征提取网络 . 为
了探究纯基于 ViT的网络能否在最少的 2维空间结

构先验知识下，以纯序列到序列的角度进行目标检

测，Fang等人 [88] 提出了 YOLOS架构，这一架构尽量
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保持 ViT模型的基础结构不变，并添加了尽可能少

的额外归纳偏置. 它使用一组随机初始化的、可学习

的“检测”标记（DET tokens）代替了原始 ViT结构中

的“分类”标记（CLS tokens），作为对象代理来生成模

型的最终预测. Transformer产生的对应“检测”标记

的输出通过多层感知机来产生最终的标签分类和边

界框坐标. 参照 DETR，YOLOS也使用最佳二分匹配

损失进行训练.  最终 ，在 ImageNet-1k 上预训练的

YOLOS能够在 MS COCO上微调后的平均精确率最

高为 42.0%.
9）GLIP（grounded  language-image  pre-training）.

GLIP由 Li等人 [89] 提出，旨在解决 OpenAI先前提出

的跨文本-图像多模态模型 CLIP[90] 在精细视觉任务

中的局限性. CLIP通过对比学习从大量的图像-文本

对中学习图像级视觉表征，尽管在分类任务中表现

出色，但在目标检测或实例分割等需要更精细的对象

级语义表示的任务中表现不足. GLIP通过使用 BERT
提取文本特征编码和 Swin Transformer提取图像特征

编码，结合一个深度融合模块进行跨模态特征融合，解

决了这一问题. 它将目标检测描述为“phrase ground-
ing”，即将文本提示词中代表目标物体的单词与图像

中相应区域关联起来.  此外 ，为了提高效果 ，Li等
人 [89] 先训练了一个 GLIP-T教师模型，在手工注释的

数据集上生成基础数据，并使用这些数据以及其他

标注好的数据一起训练 GLIP学生模型. 这种教师-学
生模型的训练方法使得学生模型在多个数据集上超

过了教师模型的表现. 在 MS COCO val 2017上，未经

微调的 GLIP模型的平均精确率可以达到 49.8% 的

zero-shot检测效果，而经过 COCO上微调后，在验证

集上的平均精确率可以达到最高 60.8%，在 test-dev
上平均精确率达到最高 61.5%. GLIP的成功表明大

规模无监督预训练的多模态模型能够有效迁移到对

象级别的细粒度视觉任务.
10）DAB-DETR， DN-DETR.  Liu等 人 [91] 在 DAB-

DETR中提出，由于原始 DETR的对象查询是随机初

始化的，会导致训练速度慢且难以收敛，而且原有模

型中的位置先验信息只存在于特征图中，不涉及解

码器的对象查询.  为此，他们引入了动态锚框 （dy-
namic  anchor  boxes）作为 Transformer解码器的查询 ，

并在各层中进行动态更新，从而为交叉注意力模块

提供更好的空间先验知识. 这一改进增强了查询特

征的相似性，加快了 DETR的收敛速度 . 在此基础上，

Li等人 [92] 研究了其他可能影响 DETR的因素，指出

匈牙利匹配的使用影响了训练稳定性. 由于匈牙利

算法和训练的随机性导致解码器输出与 ground-truth
匹配不稳定，他们提出了基于查询去噪（query denois-
ing）的 DN-DETR. 这一方法在训练过程中引入去噪

任务，即输入是 ground-truth叠加噪声，标签经随机变

化，检测框进行中心点移动或大小缩放，而输出保持

原始 ground-truth. 模型的训练任务是从带噪声的输

入恢复原始的 ground-truth，通过一对一的去噪消除

了原始匈牙利匹配算法中匹配不稳定问题.
11）Co-DETR.  Zong等 人 [93] 发 现 DETR中 查 询

（query）和 ground-truth的一对一会导致分配为正样本

的查询太少，引发对 Encoder输出的稀疏监督，这损

害了 Encoder对判别特征的学习. 为了缓解这种情况，

Zong等人 [93] 使用协同混合分配训练 ，提出了 Co-
DETR. 通过添加 1对多标签分配的并行辅助头来监

督增强编码器的学习能力，并且通过这些辅助头来

添加额外的正查询来提高训练效率. 在推理阶段，可

以直接丢弃这些辅助头. 所以在推理中不会为原始

的检测算法添加更多的参数提高计算成本.
12）GCViT. Hatamizadeh等人 [94] 分析 Swin Trans-

former的结构发现，尽管这种基于滑动窗口的多分辨

率结构试图找到区域注意力和全局注意力之间的平

衡，但这种局部窗口注意力结构仍然对自注意力的

远程信息捕获造成挑战. 因此，Hatamizadeh等人 [94] 提

出了一种基于全局上下文的 ViT结构——GCViT. 具
体来说，引入了一种由局部自注意力和全局自注意

力机制组成的分层 ViT结构，提出一种新的融合倒

置残差模块来计算全局查询 tokens，其中包含了来自

图像不同区域的全局上下文信息，这些信息以局部

键-值对的表示在所有全局自注意力模块中共享 . 通
过这种操作，为类 ViT架构引入了缺乏的归纳偏置，

增强了通道间依赖关系的建模.
13）迭代多尺度特征聚合（iterative multi-scale fea-

ture aggregation，IMFA）. 尽管多尺度特征被认为是解

决大尺度差异物体检测的有效手段，但是在基于

DETR架构的算法中，简单叠加多尺度特征会导致

计算负担加重.  Zhang等人 [95] 提出了 IMFA，为基于

Transformer的检测器引入通用的多尺度特征计算方

法，Zhang等人 [95] 观察到，在图像中由于背景通常占

据了图像中的大部分空间，因此在高分辨率下计算

特征是高度冗余的，而且相较于 CNN，Transformer在
计算注意力的时候不需要网格状的特征图，因此使

得只从一些包含感兴趣对象的特定区域计算多尺度

特征成为可能. 在 IMFA中，将每个编码器立即连接

到对应的解码器，使得可以迭代地更新编码器的图
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像特征以及更精细化的预测. 此外， IMFA只关注有

更高概率出现物体的区域，先在前景区域中搜索关

键点，然后自适应地选择尺度来对这些关键点周围

的特征进行采样.

 2.3.2　小　结

基于 Transformer的目标检测架构的性能已经能

够媲美甚至超越基于卷积的框架，成为一个新的研

究热点. 表 5中概括性地总结了部分基于 Transformer

的目标检测算法的优缺点，表 6总结了这些算法在

广泛使用的目标检测数据集 COCO 2011 val上的实

验结果. 人们在这些算法的准确性以及实时性上进

行了大量的探索. 基于 Transformer的骨干架构，以及

对 DETR的分析和改进工作已成为当下的研究热点，

受限于篇幅，我们无法介绍所有代表性的网络结构，

如果想多了解关于 Transformer结构在目标检测或其

他 更多视觉任务乃至更多模态任务上的应用，可以

参考其他更有针对性的综述性文章 [96-107].

 

Table 6　Experimental  Results  of  the  Transformer-Based

Object Detection Model on Public Datasets

表 6   基于 Transformer 的目标检测模型在公开数据集上的

实验结果

模型 AP/% AP50/%
浮点运算
量/GFLOP

检测速
度/fps

参数量

DETR 44.9 64.7 253 10 60×106

Deformable DETR 46.2 65.2 173 19 40×106

Efficient DETR 45.7 64.1 289 54×106

PnP-DETR 43.1 63.4

Sparse DETR 49.3 69.5 144 17.2 41×106

UP-DETR 42.8 63.0 41.3×106

PVT(RetinaNet) 41.9 63.1 53.9×106

YOLOS 42.0 538 2.7 127×106

DAB-DETR 46.6 296 63×106

DN-DETR 48.6 67.4 195 48×106

Co-DETR 65.9 304×106

IMFA 45.5 65.0 108 53×106

 

 2.4　基于 MLP 的方法

 2.4.1　模　型

2021年，Tolstikhin等人 [108] 发现尽管卷积和注意

力机制是视觉模型优秀性能的充分条件，但并不是

必要条件. 他们提出了一种完全基于 MLP的视觉架

构MLP-Mixer，与 ViT[44] 类似，将输入图像分割为一

定数目对 patches，通过逐 patch全连接层投影成对应

的嵌入（embedding）表示，又引入了 2种 MLP层：令

牌混合（token-mixing） MLP层和通道混合 （channel-

mixing） MLP层，分别进行位置特征混合和不同通道

之间的通道信息交流，2种 MLP层交替堆叠，最后通

过全局平均池化和 1个全连接层实现图像分类. 通过

使用一些正则化手段和大规模数据集的训练，MLP-

Mixer可以在 ImageNet上获得与最新的基于 CNN和

基于 Transformer的模型相媲美的 87.94% 的 Top-1准

确率. 但是 MLP-Mixer的 patch数量随着输入大小的

变化而变化，因而不能直接使用预训练并在其他分

辨率上直接微调，这使得 MLP-Mixer无法被转移到

检测和分割等下游视觉任务中. 而且 MLP-Mixer只

关注全局语义信息，而局部感受野已经在 CNN和一

些基于 Transformer的架构 （如 Swin  Transformer等 ）

中证明了是一种有力的归纳偏置.

MLP-Mixer展示了纯 MLP架构在计算机视觉任

务中的潜力，激发了研究人员对更多 MLP结构的探

索. 随后 改进的基于MLP的视觉骨干网络 ResMLP[109]，

RepMLP[110]，Permute-MLP（也称 ViP） [111]，gMLP[112]，  S2-

 

Table 5　Advantages  and  Disadvantages  of  the  Target

Detection Model Based on Transformer

表 5   基于 Transformer 的目标检测模型优缺点

模型 出版物 优点 缺点

DETR 文献 [37] 将 Transformer结构
引入目标检测流程

计算复杂度高，训练难
以收敛

Deformable
DETR

文献 [72] 通过稀疏化的采样来
选取参考点来加速

查询数增加至 300，有
较高的浮点操作次数

Efficient DETR 文献 [73] 减少了 Transformer
块数，加速网络收敛

浮点操作次数较 DETR
有显著增加

PnP-DETR 文献 [74] 自适应地在空间上
分配计算

模型实现较标准 DETR
更复杂

Sparse-DETR 文献 [75] 有选择地更新编码器
中的 tokens

对超参数的选择可能更
敏感

ViT 文献 [44] 使用纯粹 Transformer
的视觉骨干结构

计算复杂度高且难以直
接迁移

UP-DETR 文献 [79] 为 DETR引入无监督
预训练方法

比优化后的 DETR需要
更多的训练轮次

PVT 文献 [86] 为 ViT引入特征
金字塔结构

网络消耗资源快速增长

Swin-
Transformer

文献 [87] 引入滑动窗口赋予
模型局部感受野

训练和推理速度较慢，
需要更多计算资源

YOLOS 文献 [88] 以接近于原始 ViT的
结构实现目标检测

需要更多训练时间

GLIP 文献 [89] 使用文本-图像多模态
预训练模型的算法

需要多种模态的训练数
据，推理速度较慢

DAB-DETR 文献 [91] 引入更好的空间先验
知识

引入了额外的复杂性

DN-DETR 文献 [92] 将网络的训练过程定
义为一个去噪任务

只考虑操作正样本，增
加模型计算负担

Co-DETR 文献 [93] 通过 1对多方式分配
正样本，增强能力

增加了训练过程的计算
负担

GCViT 文献 [94] 全局自注意力和局部
自注意力结合

计算成本更高，不便用
于资源受限的环境

IMFA 文献 [95] 只对潜在的感兴趣区
域计算多尺度特征

检测精度可能下降
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MLP[113]，DynaMixer[114] 被提出 . 因此基于 MLP架构的

模型是否能够应用于视觉下游任务（如目标检测）开

始成为一些研究人员们的研究重点.
1）AS-MLP（axial shifted MLP）. 受到 CNN的启发，

Lian等人 [115] 认为赋予 MLP架构局部感受野能使得

网络可以有更好的特征提取能力和良好的下游任务

迁移能力，提出了第 1个应用于下游任务（例如，对

象检测和语义分割）的 MLP架构 AS-MLP，在水平和

垂直方向上在空间上移动特征，这种方法不仅聚合

了不同位置的特征，而且随后使用通道混合 MLP结

合了这些特征，使模型能够捕获局部依赖关系 . 还可

以仿照卷积核的思想为 AS-MLP模块设计感受野的

大小乃至空洞膨胀等.  AS-MLP在 ImageNet1K数据

集中以 88×106 的参数量和 15.2 GFLOP获得了  83.3%
的 Top-1准确率 . 并且由于轴向位移的设计，AS-MLP
架构可以转移到下游任务（例如对象检测）.

2）CycleMLP.  针 对 MLP-Mixer的 限 制 ， Chen等

人 [116] 提出了 CycleMLP，引入了一个新的循环全连接

（cycle fully-connected，Cycle FC）层沿通道维度循环采

样进行上下文聚合，允许处理可变的输入尺度，能够

处理各种大小的输入图像，扩大了感受野 . 同时计算

复杂度与图像大小成线性，与通道全连接层相同，比

原始的空间全连接层低.  由于能够处理可变尺度，

CycleMLP也能够用于目标检测等视觉下游任务，其

在MS COCO val 2017上能够以相对更少的参数量取

得最高平均精确率为 44.1%.
3）Hire-MLP.  Guo等 人 [117] 同 样 注 意 到 了 MLP-

Mixer的问题，提出了 Hire-MLP，引入了分层重新排

列（hierarchical rearrangement）.  Hire-MLP保留了通道

混合 MLP部分，但是将 Token Mixing MLP替换成了

层次模块（hire-module block）. 具体来说，每个层次模

块包括 1个宽度方向的重排和 1个高度方向的重排

以及 1个通道方向的全连接映射. 每个方向上的重排

包括 2类：内部区域恢复（inner-region restore）和交叉

区域恢复（cross-region restore）. 通过内部区域重排捕

获空间区域内的局部信息，通过跨区域重排实现不

同区域之间的信息通信，并且通过沿空间方向循环

移动所有 tokens来捕获全局上下文. 这些重排列操作

不仅交换区域之间的信息，而且保留了相对位置，因

此 Hire-MLP在各种视觉任务中取得了显著的性能

改进.
4）Wave-MLP. Tang等人 [118] 受量子力学的启发

提出了 Wave-MLP，将 MLP架构中的 patch描述成一

个具有振幅和相位 2部分的波函数，令波的振幅是

原始特征，相位是根据输入图像的语义内容变化的

复数值，通过相位的影响调节 token和权重之间的关

系来解决 MLP-Mixer中只能通过固定权重的全连接

层来融合不同 tokens，而被迫忽视来自不同图像的不

同语义信息的问题. 通过把 tokens描述成波的表示，

他们构建了 Wave-MLP的架构，在 ImageNet上能够

以 63×106 的参数量和 10.2 GFLOP实现最高 Top-1准

确率 83.6%，在 MS COCO val 2017上的平均精确率达

到 45.7%.
5）RaMLP. Lai等人 [119] 考虑到 CycleMLP和 Hire-

MLP等架构的缺陷，为了解决远程依赖和视觉线索

被忽略的情况，设计了一种区域感知混合 （region-
aware mixing）方法，即 RaMLP架构 . 并且引入了可学

习池化（learnable  pooling，LP）和扩张全连接 （dilated
fully-connection，DFC），实现根据空间特征自适应地

确定聚合权重，可以更鲁棒地捕获空间视觉线索，实

现更鲁棒的空间特征提取. 具体而言，DFC通过将输

入的特征图进行扩张划分，并使用空间全连接层得

到全局增强特征，再通过倒置扩张重整 （inverted
dilated reshaped）调整回原来大小，实现了自适应确定

权重，从而更好地提取区域级别的特征. 最终，RaMLP
得到了截止目前最强的视觉 MLP架构表现，以 58×
106 的参数量和 12.0 GFLOP在 ImageNet上达到 84.1%
的 Top-1准确率，在 MS COCO val 2017上的平均精确

率达到 46.4%.
 2.4.2　小　结

在表 7中我们简要总结了基于 MLP的目标检测

算法的优缺点，以及在表 8对比了这些算法在数据

集上 COCO 2017 val的实验结果 . 我们通过图 4展示

了不同模型在原有MLP-Mixer模型上的改进.
MLP的成功证明了，即使网络参数几乎全由全

 

Table 7　Advantages  and  Disadvantages  of  the  Target

Detection Model Based on MLP

表 7   基于 MLP 的目标检测模型优缺点

模型 出版物 优点 缺点

MLP-Mixer 文献 [108] 在计算机视觉领域重
新提出纯MLP结构

固定输入大小，不易
有效转移到下游任务

AS-MLP 文献 [115] 轴向移动特征为模型
提供局部感受野

特征提取能力不如
SOTA方法

CycleMLP 文献 [116] 使用循环采样进行
上下文聚合

结构复杂，可能丢失
重要信息

Hire-MLP 文献 [117] 通过区域重排捕获
更多局部信息

重排操作可能破坏
位置先验信息

Wave-MLP 文献 [118] 赋予神经网络复数
操作的优势特性

实现相对复杂

RaMLP 文献 [119] 通过区域感知混合操
作增强局部感受野

混合然后恢复可能
破坏原始信息
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连接层进行学习，也可以通过优秀的设计获得与最

先进的基于其他架构（如 CNN，Transformer等）一样

好的实验结果，这便会引出更多的问题，比如各种复

杂的网络设计是否仍有必要. 这些人工引入的归纳

偏置是否真的产生了他们预期的效果. 为什么相对老

的MLP模型仍然能够超越精心设计的 CNN和 Trans-
former. MLP对特征的学习与 CNN和 Transformer架
构学习到的特征（如果有 ）的差异究竟在哪里 .  在
MLP网络中，是否隐藏了人们从未发现的归纳偏置，

并且在泛化中起到了重要的作用. 当 MLP在视觉领

域中取得如此成绩的时候，是否也能同样对自然语

言处理领域产生影响. MLP的发展是否也能促进对

CNN和 Transformer的本质研究同样也是值得关注的

方向.
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Fig. 4　Overview of MLP-based object detection models

图 4　基于MLP的目标检测模型的概述

 

 2.5　基于扩散模型的方法

研究人员们认为，机器学习的核心问题是用一

个高度灵活的概率分布族来建模一个复杂的数据集.

扩散模型的概念最早在 2015年由 Sohl-Dickstein等

人 [120] 提出，通过迭代的正向扩散过程系统地、缓慢

地破坏数据分布中的结构. 然后，学习一个反向扩散

过程来恢复数据中的结构. 2020年Ho等人[121] 提出了去

噪概率扩散模型（denoising diffusion probabilistic model，

DDPM），实现了高质量图像的生成 . 具体而言，通过

对给定图像进行迭代地添加随机采样的高斯噪声，

最终将图片还原为一个各向同性的高斯噪声，再训

练一个去噪模型（通常是 U-Net）来进行反向去噪步

骤，还原出初始图像 . 大量研究证明了扩散模型可以

成功用于各种生成任务中，并且取得了很好的结果.

1）DiffusionDet. 2023年 Luo等人 [122] 提出了 Diff-

usionDet框架，将目标检测定义为图像中边界框的位

置（中心坐标）和大小（宽度和高度）空间上的生成任

务，定义从各种随机的噪声边界框到目标框的去噪

扩散过程，第 1次将扩散模型运用到了目标检测领

域.  在 DiffusionDet的训练阶段，向 ground truth边界

框逐渐添加噪声来生成噪声框. 使用一个预训练好

的骨干网络来获取输入图像的特征图. 将得到的噪

声框视为感兴趣区域投影到特征图上进行裁剪来获

取对应特征，这些特征使用一个解码器网络来反向

预测对应的 ground truth边界框和对应的类别 . 在推

理阶段，DiffusionDet使用去噪扩散隐式模型（denois-

 

Table 8　Experimental  Results  of  the  Target  Detection

Model Based on MLP on Public Datasets

表 8   基于 MLP 的目标检测模型在公开数据集上的实验

结果 

模型 AP/% AP50/% 参数量 浮点运算量/GFLOP

AS-MLP 51.5 70.0 145.0×106 961.0

Cycle-MLP 42.7 63.3 85.9×106

HireMLP 44.9 105.8×106 424.5

Wave-MLP 44.2 65.1 66.1×106 333.9

RaMLP 46.4 67.7 70.0×106
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ing diffusion implicit models，DDIM） [123] 来从噪声框中

恢复得到检测框，将噪声分布逐步调整为边界框的

可学习分布.  DiffusionDet在 MS COCO 2017上的最

高平均精确率达到 52.5%， 但基于扩散模型的目标检

测算法参数量庞大，需要大量的计算.
2）Diff3DETR. Diff3DETR[124] 是一种基于代理的

扩散模型，用于半监督 3维目标检测 . 该模型通过结

合代理对象查询生成器和框感知去噪模块，在 DETR
框架内实现了对动态场景的有效适应和边界框的精

确细化. 代理对象查询生成器负责生成能够平衡采

样位置和内容嵌入的对象查询，而框感知去噪模块

则利用去噪扩散隐式模型（DDIM）的去噪过程和变

换器解码器中的长距离注意力机制，逐步优化预测

边界框. Diff3DETR为减少对大量标注数据的依赖提

供了有效的解决方案，并在 3维目标检测任务上超

越了现有的最先进方法，展示了其在生成高质量伪

标签和提高检测精度方面的显著优势.
3）MonoDiff. MonoDiff[125] 是一个单目 3维目标检

测框架，其应用扩散模型来提升从单视图图像中检

测 3维对象的能力. 该框架采用逆扩散过程对 3维边

界框进行精确估计，并通过高斯混合模型对前向扩

散过程中的噪声进行采样和初始化，解决了传统方

法在不同维度上边界框尺寸变化的不确定性问题.
MonoDiff还结合 2维检测信息，通过 3维/2维投影的

一致性提供额外的监督信号，增强了模型对 3维空

间中对象的检测能力.
 2.6　大模型时代

1）SAM. 随着人类技术水平的发展，在有限类别

上的视觉感知已经逐渐不能满足人们的需要. 按照

已有的技术路线，仅通过使用更大量的丰富标注数

据来实现面向真实开放世界的视觉识别任务的工作

量是不可接受的. 研究人员们开始探索其他方法 . Hu
等人 [126] 在 2018年做出了第 1次探索，用小部分掩码

注释和大量的目标框注释来训练实力分割模型. 近
年来，大模型在自然语言处理上实现了前所未有的

突破. 自然而然地，人们开始探索大规模预训练方法

在视觉上是否仍然可以表现出极强的泛化能力. Kirillov
等人 [127] 提出了第 1个视觉大模型 SAM（segment any-
thing model），通过构造迄今为止最大的分割数据集，

即 1 100万个图像和其上面共计 10亿的图像掩码来

对模型基于提示词的模式进行设计和训练，使得模

型可以以零样本的方式迁移到新的图像分布和任务.
通过在大量任务上评估 SAM模型的能力，发现在

zero-shot的情况下仍然能表现出超过或具有与监督

学习模型同样性能的能力. SAM的提出证明了在计

算机视觉这种高分辨率和高变化性的任务上大模型

仍然有极强的潜力. 尽管 SAM是一个面向分割任务

的模型，但是目前已经有不少的工作对 SAM的迁移

效果进行探索，试图发掘其在其他任务上的卓越能

力，如目标检测 [128]、伪装目标检测 [129]、3维目标检

测 [130]、显著目标检测 [131]、医学图像检测 [132] 等.
2）GLEE. GLEE[133] 是一个面向大规模图像和视

频处理的对象级基础模型. 它通过集成化的框架，实

现了对象的检测、分割、跟踪、定位和识别等多维度

感知任务. GLEE模型采用多模态输入处理方式，结

合图像编码器、文本编码器和视觉提示器，以统一的

学习策略从不同数据源中学习，形成具有泛化能力

的对象表示. GLEE在零样本学习方面表现出色，经

过在超过 500万张图像上的广泛训练，展现了卓越的

多功能性和泛化能力，能够无需特定任务的微调即

可适应新数据和任务. 此外，GLEE的设计允许其扩

展训练数据规模，通过整合大量自动标注的数据，进

一步提升了模型的泛化性能. GLEE模型的架构和训

练方法使其成为一个强大的通用视觉模型，适用于

广泛的下游任务，为构建高效的视觉基础模型和推

动人工通用智能系统的发展做出了重要贡献.
3）Griffon. Griffon[134] 是一种基于大型视觉语言

模型（large vision-language model，LVLM）的先进目标

检测框架，它通过 2个阶段的训练流程强化了对图

像和视频中所有对象的细粒度识别和定位能力. 在
第 1阶段的基础场景预训练中，Griffon利用大量预

训练数据来构建一个能够准确识别图像中所有对象

的基础模型. 第 2阶段的全场景指令调整进一步细化

了模型对用户意图的理解. Griffon的设计理念包括

一个统一的输入输出表示，允许模型接受多种形式

的自由文本输入，并以统一格式输出对象的类别和

坐标. 它不依赖于特定的标记、专家模型或附加的检

测模块，而是直接利用 LVLMs的内在能力进行对象

的细粒度感知和空间定位. 此外，Griffon引入了一个

无需额外训练的置信度评分机制，增强了模型对预

测的置信度，提升了检测质量 . 在 MS COCO数据集

上，Griffon展现出了卓越的性能，接近或达到了专家

模型 Faster R-CNN的水平，证明了其在目标检测任

务上的有效性和鲁棒性.
在当今人工智能领域，大型视觉模型在目标检

测任务上的应用已成为研究的热点，这些模型通过

其庞大的参数量和深度学习能力，正在不断推动目

标检测技术的发展和创新. 这些模型通过统一的框
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架处理多模态输入，能够有效地从图像和视频中检

测和识别各种对象. 它们利用大规模预训练数据集

来学习丰富的视觉和语言特征，从而在零样本或少

样本的设置下展现出强大的泛化能力. 这些模型不

仅在传统的对象检测任务上取得了显著的成果，也

在更具挑战性的开放词汇量检测、视频对象分割和

交互式分割等任务上取得了突破. 未来的研究将继

续推动这一领域的边界，实现更加智能、高效和可靠

的计算机视觉系统.

 3　总结与展望

随着人工智能领域的发展，涌现了不同的基础

模型，这些模型分别有其不同的特点 . 尽管当前目标

检测领域的基础模型已有多种，但是研究人员们更

多的是基于 CNN和 Transformer来进行研究，并且在

各种数据集上的评估指标仍然是基于这两者模型的

能够取得更好的结果. 但是基于 CNN的模型和基于

Transformer的模型的结构和特点是有显著差异的，

这也导致了它们的具体性能表现有差异. CNN的主

要优势是其局部连通性和权重共享，基于 CNN的目

标检测模型通常有分层架构，这也使得模型能够从

基本语义到高级语义特征进行渐进的特征提取，卷

积结构精细的局部感受野赋予了 CNN更加优秀的对

于相对较小的物体的检测能力. Transformer结构则

完全基于注意力机制，更强调图像特征之间的全局

依赖关系，例如 DETR模型利用 Transformer的编码

器-解码器架构来分析整个图像特征，使用全局查询

向量直接预测目标的类别和位置. 通过自注意力机

制，Transformer可以捕获图像中不同位置之间的长

程依赖关系，这种全局注意力意味着网络在处理每

个输入元素时考虑来自所有其他元素的信息，能够

增强模型提取全局上下文信息的能力. 全局注意力

机制可以为网络提供更好的全局建模能力，从而提

高网络在检测较大目标时的性能. 然而，缺乏精确的

局部感受野（通常在 CNN中实现）使得网络在检测

小目标方面效果不佳，此外与 Transformer相比，卷积

结构的稀疏连接能够为模型提供了更好的泛化性

能 [135]. 因此，如何更好地融合 2种大小的感受野以实

现检测精度的全面提升仍然是目标检测领域的研究

重点，一个有效的方法是扩大卷积核，为卷积网络提

供类似 Transformer的全局建模能力 [46-48].  基于 MLP
的MLP-Mixer结构包含了 CNN和 Transformer 两者

的特点，它同样采取了 Transformer的对输入图像进

行分块并提取初步特征的结构，并且类似于 CNN，在

空间层面和通道层面都进行特征提取和特征融合.
但是因为基于 MLP的模型全都由全连接层的矩阵乘

法构成，导致其需要更大的参数量且需要更多设计

才能处理可变输入尺寸. 扩散模型作为一种新的生

成式算法，在图像生成领域已经取得显著成功，因此

研究人员们开始探索其在其他领域的潜力. 基于扩

散的目标检测模型现在仍处于初步研究阶段，其参

数量庞大、运行速度慢等缺点还有待解决.
 3.1　实验对比

为了针对不同的模型提供更加细致的对比和分

析，我们在图 5中展示了不同模型的检测结果可视

化. 并且如表 9所示，我们选取了部分目标检测模型

在MS COCO 2017 test数据集上进行测试，并记录了

对应的实验结果指标，实验结果来自目标检测开源

工具箱 MMDetection. 首先我们按照模型训练时所需

显存大小（4 GB/8 GB/10 GB）来进行分类，选择有代

表性的算法来进行比较，探究在相近的显存占用率

下哪些模型具有更好的表现.  可以看出 ，CenterNet
作为一个简单的无锚框算法，只会受到使用目标中

心点来回归检测结果的影响，其对于小目标（小于

32×32像素点大小）的检测性能显著更差（mAPsmall 仅
为 9.1%）；作为 1阶段目标检测器的代表 YOLOv3，
YOLOX等对于小目标的检测性能也比 2阶段检测

器 差（mAPsmall  =14.4%， mAPsmall  =12.4%）；  Cascade  R -
CNN作为集联检测器，在开销相近的情况下检测性

能会优于其他检测器.  而 DETR作为 Transformer架
构在目标检测任务上的代表模型，由于其强大的全

局注意力建模能力，导致 DETR 对与大目标的检测

性能显著优于同等开销下的其他 1阶段检测模型

（mAPlarge =59.4%）.
此外，如表 10所示，我们还按照相近的 mAP 指

标来分类，探究不同模型在面对不同尺寸物体时的

检测性能. 在均使用 ResNet-50为特征提取网络的情

况下，由于 YOLOF使用最高层的特征图，所以获得

了相对更强大的大目标检测性能（mAPlarge =53.2%），

与强调全局稀疏查询的 Sparse R-CNN性能相近 . 同
时，DAB-DETR和 Deformable DETR的实验结果同样

证明了在使用更简单的骨干网络（ResNet-50）下，因

为全局注意力的影响，大目标检测性能比使用更复

杂的骨干网络的基于 CNN的目标检测器更高.
 3.2　未来发展方向与挑战

从 20世纪 90年代到 21世纪初期，自基于手工

特征和传统机器学习的目标检测算法到如今各种基
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Fig. 5　Visualization of detection results for different object detection models

图 5　不同目标检测模型的检测结果可视化
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Table 9　Comprehensive Experimental Comparison on COCO 2017 test Dataset (Similar Training Costs)

表 9   COCO 2017 test 数据集综合实验对比（训练开销相近）

模型 训练显存/GB 骨干网络 mAP/% mAP50/% mAP75/% mAPsmall/% mAPmedium/% mAPlarge/%

CenterNet 3.45 ResNet-18 25.9 42.6 27.1 9.1 30.1 40.3

YOLOX-tiny 3.5 31.8 49.1 33.8 12.4 34.9 47.3

FCOS 3.6 ResNet-50 36.6 56.0 38.8 21.1 40.7 47.1

Faster R-CNN 3.8 ResNet-50 37.8 58.6 41.0 21.6 41.5 49.3

YOLO v3 3.8 DarkNet-53 30.8 52.8 32.0 14.4 33.4 44.7

RetinaNet 3.8 ResNet-50 36.5 55.4 39.1 20.4 40.3 48.1

Cascade R-CNN 4.2 ResNet-50 40.4 58.9 44.1 22.8 43.7 54.0

YOLO v3 7.4 DarkNet-54 33.7 56.6 35.3 19.4 36.8 44.3

Cascade R-CNN 7.6 ResNeXt-101 43.7 62.3 47.7 25.1 47.6 57.3

YOLOX-S 7.6 40.3 59.1 43.4 23.5 44.5 59.4

DETR 7.9 ResNet-50 39.9 60.4 41.7 17.6 43.5 59.4

YOLOF 8.3 ResNet-50 37.5 57.0 40.4 19.0 44.2 53.2

CornerNet 9.5 Hourglass-104 39.6 55.0 42.2 20.7 41.8 54.4

RetinaNet 10.0 ResNeXt-101 40.8 60.5 43.7 22.9 44.4 54.6

FCOS 10.0 ResNeXt-101 42.7 62.5 45.7 26.0 46.5 54.7

Faster R-CNN 10.3 ResNeXt-101 42.1 63.0 46.3 24.8 46.2 55.2

Cascade R-CNN 10.7 ResNeXt-101 44.7 63.6 48.9 26.1 48.6 58.6

CornerNet 13.9 Hourglass-104 40.4 55.9 43.2 20.2 42.7 58.4

RetinaNet 14.5 PVT-s 40.4 61.3 43.1 24.8 43.2 54.8

Deformable DETR ResNet-50 44.3 63.2 48.6 26.8 47.7 58.8

Conditional DETR ResNet 41.0 61.9 43.5 20.4 44.5 59.9

DAB-DETR ResNet-50 42.3 62.9 45.2 21.6 46.1 61.3

DiffusionDet ResNet-50 45.4 65.1 48.7 28.3 47.9 61.5

ViTDet ViT-B 51.5 72.1 56.6 35.3 55.5 66.3

Co-DETR 19.2 ResNet-50 52.1 69.4 57.1 35.4 55.4 65.8

Co-DETR Swin-L 58.9 76.9 64.8 42.5 62.7 75.1

 

Table 10　Comprehensive Experimental Comparison on COCO 2017 test Dataset (Similar Overall Performance)
 

表 10   COCO 2017 test 数据集综合实验对比（总体性能相近） %

模型 骨干网络 mAP mAP50 mAP75 mAPsmall mAPmedium mAPlarge

RetinaNet ResNet-50 36.5 55.4 39.1 20.4 40.3 48.1

FOCS ResNet-50 36.6 56.0 38.8 21.1 40.7 47.1

YOLOF ResNet-50 37.5 57.0 40.4 19.0 44.2 53.2

Faster R-CNN ResNet-50 37.8 58.6 41.0 21.6 41.5 49.3

Sparse R-CNN ResNet-50 37.9 56.0 40.5 20.7 40.0 53.5

CycleMLP CycleMLP-B1 38.6 59.1 40.8 21.9 41.8 50.7

DETR ResNet-50 39.9 60.4 41.7 17.6 43.5 59.4

DAB-DETR ResNet-50 42.3 62.9 45.2 21.6 46.1 61.3

Cascade R-CNN ResNet-101 42.4 60.9 46.1 23.8 46.2 56.4

FCOS ResNeXt-101 42.7 62.5 45.7 26.0 46.5 54.7

Cascade R-CNN ResNeXt-101 43.7 62.3 47.7 25.1 47.6 57.3

Wave-MLP Wave-MLP-B 44.2 65.1 47.1 27.1 47.8 58.9

Deformable DETR ResNet-50 44.3 63.2 48.6 26.8 47.7 58.8

DiffusionDet ResNet-50 45.4 65.1 48.7 28.3 47.9 61.5
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于深度学习方法的算法，目标检测领域经历了从传

统方法到深度学习的革命性转变. 到如今，最新的深

度学习模型架构以及为不同领域的检测特殊设计的

针对性方法已经能够在一定程度上满足人们对目标

检测算法性能的需求. 然而如 3.1节中实验数据展示，

现有的目标检测算法仍不能很好解决所有检测问题，

因此，我们总结了一些目标检测领域内面临的挑战

和未来的发展方向；还回顾在 30年中目标检测算法

的发展历程；总结了目标检测受到的主要挑战，列举

了目标检测领域未来的研究方向，并且通过统计DBLP
数据库中相应子研究领域的论文数量进行佐证.

1）多样性 . 多样性是目标检测领域中的一个重

要难题，尤其随着数据集的不断扩展和应用场景的

多样化，早期传统基于机器学习的目标检测任务由

于计算资源和数据限制，主要集中在人脸检测 [3-4] 和

行人检测 [6] 等单一场景 . 随着技术的发展，数据集的

规模和类别迅速增加，PASCAL VOC包含了 20类目标，

MS COCO[2] 扩展至 80类，最新的数据集如 LVIS[136]，

更是涵盖了超过 1 000个类别 . 此外，不同领域的数

据集也相继涌现，如红外图像检测数据集 CTIR[137]、

工业缺陷检测数据集 [138] 等 . 这些数据集不仅在类别

数量上有显著差异，且在数据分布、图像分辨率、目

标尺寸等方面也存在巨大差异. 模型的泛化能力受

到严峻挑战，原有模型如 YOLO，Faster R-CNN在面

对这些多样化的数据时表现并不理想，难以实现跨

领域、跨场景的良好迁移. 为解决目标种类的多样性

挑战，Li等人[139] 提出了平衡组 Softmax（balanced group
Softmax，BAGS）模块 ，用以改进 Faster  R-CNN模型 ，

调节模型训练过程，克服类别不平衡问题使得检测

性能提高. 热红外图像的分辨率低，且往往含有更多

的噪声，为了克服普通目标检测算法在红外数据上

检测准确率低的问题，郭伟等人 [140] 在 YOLOv7模型

中引入了坐标注意力机制，通过强化模型对坐标位

置的感知来增强特征表达，最终使得模型在红外图

像数据集上有更优秀的表现. 印刷电路板（PCB）本身

种类繁多设计复杂、缺陷多样，因此普通的目标检测

效果很差. 尹嘉超等人 [141] 使用通道注意力机制对特

征融合网络 FPN进行优化，  提高了模型的细节信息

提取能力. 这些研究表明，面对目标检测中的多样性

挑战，未来的发展趋势将集中在模型的适应性和对

不同数据模式的适应性上.
2）准确性和实时性. 提高准确性作为目标检测的

首要目标，一直是研究人员们探索的核心主题 . 不仅

涉及算法的设计和优化 [18-19,37,57]，还包括数据质量的提

升 [1-2,136,142]、模型泛化能力的增强[143-145] 以及对复杂场景

的适应性改进 [146]. 通过更精准的特征提取 [11-12,44,87,115]

和更强大的学习算法 [28,147] 在更加丰富的数据上进行

训练，使得目标检测的准确度在特定域上有极大的

提升. 实时性在目标检测算法中是一个非常重要的

方面，尤其是在那些对响应速度有严格要求的应用

场景中，如自动驾驶、视频监控、机器人导航等 . 如
端到端的 1阶段检测器 YOLO系列 [19-20,22-23,40,42]，通过

使用 1次卷积来直接生成检测结果、使用更轻量级

的模型骨干架构，以及优化边界框的生成过程来提

高模型的实时性. 然而虽然深度学习技术极大提升

了目标检测的准确性，但是计算量大、响应时间长的

问题仍然存在，人们很难同时取得高准确性和高实

时性 [19,49,57,60]. 在需要实时处理的应用场景中，如何平

衡速度与准确性仍是一大挑战.
3）小目标检测 . 小目标检测是计算机视觉领域

的一个重要子领域，专注于从图像或视频中识别和

定位尺寸较小的目标，特别是在遥感图像分析、医学

影像诊断以及工业检测和军事领域等 [148-153]. 该方向

的发展如图 6所示. 小目标是指在图像中占据较少像

别的特征较少、细节不足且小、易于在复杂的背景

中被遮挡或混淆等特点，给检测算法带来了特殊的

挑战. 一些可能的改善方法有为网络增强特征提取

能力 [154] 设计更有针对性的损失函数 [155] 来强化模型

对于细节的学习，以及基于超分辨率重建方法来增

强小目标的可分辨性 [156] 等.
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图 6　小目标检测趋势
 

4）弱监督、无监督目标检测. 弱监督目标检测指

的是在有限或不完整标注信息的情况下进行目标检

测 [157-161]. 例如，训练数据可能只有图像级的标签（图

中是否存在某个目标）而没有精确的目标位置（边界

框）信息，从而可以极大地缓解对图像进行精确注释

的手工成本. 其发展如图 7和图 8所示 . 但由于缺乏
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精确的边界框信息，模型难以精准定位目标，且容易

造成目标与背景的混淆. 更进一步的改进方法有提

高伪标签的质量 [162] 和增强目标检测模型对于已有图

像分类模型的知识的学习能力 [159].
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图 7　弱监督目标检测趋势
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图 8　无监督目标检测趋势
 

无监督目标检测 [163-165] 旨在没有任何标注信息的

情况下进行目标检测，即模型需要自主学习识别并

定位图像中的目标，在没有明确地标注图像中包含

哪些类别的目标的情况下，模型图像中前景和背景

的特征学习更难，并且难以精确定位目标 . 一个潜在

的解决方案是引入对比学习 [165].
5）域适应、域泛化目标检测. 域适应是指在源域

上训练模型，并对其进行调整使其能在一个特定的

目标域上有效工作. 目标域的数据在训练过程中是

可用的，但是往往没有标签数据 .  域适应目标检

测 [143,166-172] 通常发生在训练数据（源域）和实际应用数

据（目标域）之间存在显著差异的情况下. 这 2方面的

发展如图 9所示. 目标域往往缺乏足够的标注数据进

行有效训练，且源域和目标域之间的差异会导致模

型直接迁移的性能下降. 并且变化多样的环境和条

件使得域适应变得更加复杂. 如何让模型在多个不

同的目标域中都表现良好是域适应目标检测的一大

挑战. 可能的解决方法有结合知识蒸馏和对比学习

来增强目标检测模型的域迁移检测能力 [171].
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图 9　域适应与域泛化目标检测趋势
 

与域适应不同的是，在域泛化问题中，需要模型

仅在源域上进行训练，也就意味着在训练期间，模型

不可以获取任何非源域（即泛化的目标域）的数据 .
因此，域泛化目标检测 [173-175] 需要提高模型对于未知

域的泛化能力，并且要求人们开发更鲁棒的模型，使

得它们能够在面对新的目标域时能够保持稳定的性

能. 一个未来改进的方法是设计更有效的对齐方式

来弥合不同域之间的差异 [176].
6）少样本目标检测 . 少样本目标检测也称 Few-

shot，旨在强调训练目标检测模型时仅使用非常有限

的注释样本（比如每一类仅有几个被完全标注的实

例）仍然能有效地识别和定位新的目标，因此要求模

型在极少数据的支持下也能够快速适应 [144,177-181]. 其
发展如图 10所示 . 少样本任务中极少的训练样本使

得模型学习有效的特征表示变得非常困难，并且很

容易出现在少量数据上的过拟合. 在很多实际应用

场景中，获得大量标注数据时昂贵且需要极长时间，

并且在一些特定专业或稀有对象的场景中，样本数
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图 10　少样本目标检测趋势
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据本身就很少，所以少样本学习尤为重要 . 面对这些

问题，潜在的解决方案有：提出更有效的方法提取已

有的少量样本的特征并保存，并将它们与新的无标

签的样本进行特征比对来进行学习 [182].
7）3维目标检测 . 3维目标检测是指在 3维空间

中识别和定位对象的技术 [183-186]. 与传统的 2维目标

检测（仅在图像平面上识别和定位对象）不同，3维目

标检测考虑了对象的深度信息，提供了更全面的场

景理解. 通常涉及如激光雷达、立体摄像头或深度传

感器等技术来捕获多模态 3维数据的使用. 在自动驾

驶和机器人技术中 3维目标检测可以提供更准确的

环境感知，而在增强现实和虚拟现实中 3维目标检

测提供了与真实世界交互的必要信息. 其发展如图 11
所示. 3维数据通常以点云的形式存在且一般来自多

种昂贵且复杂的传感器，其处理方式比 2维图像复

杂得多. 融合更多传感器提供的数据能够有效地对 3
维目标进行感知和建模，但是需要更昂贵的计算成

本和标注成本. 因此研究基于纯视觉的 3维目标检测[187]

（即输入模态只有 2维图像）可能是未来的研究重点.
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图 11　3维目标检测趋势
 

8）增量学习 . 增量学习也称为连续学习或终生

学习，是机器学习中的一个概念，指的是模型在学习

新任务或新数据时，能够保留以前学到的知识，并且

具有利用过去的知识来帮助学习新任务的能力. 增
量学习目标检测 [188-192] 是指在已有的目标检测模型基

础上，不断添加新类别的能力，同时保持对已学习类

别的识别能力. 在实际应用中，经常会出现新的目标

类别，增量学习使模型能够适应这种变化 . 其发展如

图 12所示 . 增量学习不需要每次都重新训练整个模

型，节省了大量的时间和计算资源，并且增量学习赋

予了模型持续学习和适应新任务的能力，如何克服

灾难性遗忘以及实现真正的智能，需要对增量学习

进行探索，符合人工智能的长期目标.

9）开放世界和开放词汇目标检测 . 现有的目标

检测器主要依赖于大规模基准数据集进行训练，但

在不同领域之间的性能差异巨大. 特别是在开放世

界环境中，当遇到与已知类别差异很大的未知类别

时，依赖基准数据集训练的检测模型往往无法有效

识别. 这种无法识别未知目标的缺陷严重限制了目

标检测器在实际场景中的泛化能力. 例如，在自动驾

驶场景中，如果检测器无法识别未知物体，就可能

对行车安全造成影响. 因此迫切需要开放世界目标

检测算法，能够有效地处理未知类别和新领域的数

据 [193-199]. 为了解决这一任务，往往需要类似增量学习

的方法，并且要求模型在潜在无限的类别空间中保

持良好的性能，面对较少的新类别仍然能有良好的

持续学习效果. 其发展趋势如图 13所示.

开放词汇目标检测 [200-206] 指的是目标检测系统通

常通过链接视觉数据与外部丰富的语义信息（如文

本描述）能够识别训练集之外的类别 . 基本与 zero-

shot目标检测的定义相同，即在训练过程中，对于某

些类别不提供任何训练样本，而是通过引入辅助信

息来解决未知类别的无标记样本问题. 每个未知类
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别都需要有与其特征相关的辅助信息. 引入辅助信

息的方法借鉴了人类的认知过程，人类可以在语义

背景知识的帮助下完成零样本学习. 常见的辅助信

息是未知类的语义信息，比如对某个类别的文字描

述. 显然，现实世界中的对象类别远远超过任何一个

数据集，通过开放词汇目标检测，能够使得目标检测

系统适应更广泛的类别，更好地应对现实世界的多

样性. Zero-shot目标检测发展趋势如图 14所示.
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图 14　zero-shot目标检测趋势
 

10）通 用 人 工 智 能 （artificial  general  intelligence，
AGI）. AGI通常被认为是人工智能领域研究和发展

的终极目标. AGI是指一种具备广泛认知能力的人工

智能，  能够像人类一样在各种环境和任务中理解、

学习和应用知识. 与当前的狭义人工智能（narrow AI），
也称弱人工智能（weak AI）不同，AGI不仅能在特定

任务上表现出色，还能进行跨领域的学习和决策，具

有自主意识和自适应能力. AGI能够处理更复杂、多

变的任务和环境，而不仅限于特定的窄领域问题，具

有自我学习和根据新信息作出决策的能力，这在不

断变化的现实世界中极为重要，并且 AGI可以在各

种领域进行创新和解决问题，类似于人类的智能，因

此 AGI被视为人工智能发展的终极目标，它代表了

智能机器的最高形态. 当 AGI真正实现，即可简单地

解决当前目标检测领域中面临的绝大部分问题，比

如跨域适应能力、持续性学习能力以及对更复杂环

境的高度理解能力等. 尽管目前 AGI还是一个理论

概念，但其对于多种任务的潜在影响是巨大的，需要

人们持续进行探索. 受到 GPT等自然语言处理领域

的大模型的启发，大型视觉模型也成为人们的探索

重点 [127,207]. 这些大规模、多功能的视觉模型在处理复

杂的视觉任务时展现出了显著的能力. 然而，这些进

步仅是通向 AGI这一终极目标的初步探索.
目标检测领域的发展已远超过几十年前的初步

阶段，不再局限于在 2维图像中定位训练数据中已

标注类别的简单任务，而是逐步从基本的图像识别

任务向更高层次的认知功能演进，特别是在近年来，

随着深度学习和计算能力的飞速发展，目标检测任

务不再是简单地定位已有标签类别的物体，而是融

入更为复杂和动态的应用场景中，这些场景要求模

型不仅能够识别和定位对象，还能理解这些对象在

更广阔环境中的上下文和相互关系. 当前，这一领域

正面临着多维度的挑战和转变，涵盖了更广泛的应

用场景、更复杂的空间处理需求以及更高级的检测

技术. 目前，基于目标检测的自动驾驶感知系统已经

大量应用于辅助驾驶和自动驾驶车辆. 然而在这种

使用环境中，由于车辆的高速行驶以及道路环境的

快速变化性，要求这些目标检测系统能快速且准确

地识别出道路上可能发生的各种情况. 然而，2024年

7月 31日《华尔街日报》列举了 222起特斯拉自动驾

驶事故，其中有 31起事故是由于自动驾驶系统未能

识别出障碍物做出反应而导致的，这些由于检测失

败而造成的事故导致了重大的安全危害和财产损失.
如图 15所示，在夜晚，自动驾驶车辆的目标检测系

统无法正确检测到发生在路上的车祸，将车祸现场

识别成了正常的车辆，导致事故的发生 . 在光照条件

不足、环境变化快速的条件下完成对各种类别目标

的检测是当前自动驾驶领域的一个重要挑战. 此外

基于目标检测的系统还广泛应用于医学领域. 乳腺

超声人工智能模型 DeepBC软件 [208] 已经有上万次使

用，通过手机拍摄彩超报告并上传，即可在线实时获

得智能诊断结果，辅助临床诊疗 . 虽然取得了阶段性

的成果，但是医学目标检测领域也面临着大量挑战，

如：医疗数据设计涉及严格的隐私审查，难以大量获

 

Fig. 15　Result diagram of the target detection system when the

Tesla autonomous vehicle accident occurs

图 15　Tesla自动驾驶车辆事故发生时目标检测系统结

果图
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取，且数据集的制作和标注需要更高级别的专业知

识，难度更高 . 此外，由于直接涉及到人身健康安全，

医学领域的目标检测系统需要更精准的结果，如果

错误定位了人体内的病变区域则可能会造成严重的

医疗事故.
11）跨领域适应性 . 面对多样化和不断变化的实

际应用环境，如何使目标检测模型具有良好的跨领

域适应性成为一个重要挑战. 这涉及到模型在不同

光照、天气条件、场景背景下都能保持稳定和准确

的检测能力.
12）实时处理与资源优化 . 在需要快速反应的应

用中，如自动驾驶车辆或实时监控系统，如何在保证

高准确度的同时实现高效的实时处理，尤其是在计

算资源有限的设备上，是一个技术难题.
13）与高级认知任务的结合 . 目标检测正在逐步

与更高级的认知任务结合，如在场景理解、行为分析

和人机交互中的应用. 这要求模型不仅要检测对象，

还要理解这些对象的功能、目的和它们之间的相互

作用.
14）数据隐私和安全性 . 随着目标检测技术在安

全敏感领域的应用增多，如何在提升性能的同时保

障数据隐私和安全，避免滥用技术，成为了一个迫切

需要解决的社会伦理问题.
15）小样本和零样本学习 . 在许多实际应用场景

中，对于某些罕见或新出现的类别，可能缺乏足够的

训练样本. 因此，如何使目标检测模型在小样本或零

样本的情况下也能有效学习和适应，是当前研究的

一个热点.
这些挑战和转变不仅推动了目标检测技术的发

展，也为通向 AGI铺平了道路 . AGI的实现将使目标

检测技术不仅限于识别和定位，而且进一步向更加

智能化、自适应和多功能的方向发展，最终实现对现

实世界的全面理解和智能互动.

 4　结　　论

我们希望通过这种以深度学习发展历程为线索

的目标检测综述，能够让人们更全面地了解目标检

测的历史演进及其与深度学习技术的紧密联系. 从
目标检测领域的早期阶段，即传统算法主导的时期，

到深度学习的兴起，目标检测技术经历了翻天覆地

的变化. 这一转变不仅体现在检测精度和效率的显

著提升上，也表现在模型对复杂场景的处理能力上 .
尽管目标检测领域的快速发展已经能够解决部分问

题，但仍然面临诸多挑战 . 本文旨在为未来的研究者

们提供一个清晰的历史视角和当前技术挑战的概览，

从而促进该领域的持续创新与发展. 通过对过去的

成就和未解决的问题的深入分析，我们期望激发新

的研究思路，推动目标检测技术在未来的突破和进步.
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