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摘要

对象检测一直是计算机视觉领域的重要研究课题。要让计算机识别和理解图片或视频中
的物体，这需要我们能够定位目标物体，并且对其进行分类。定位需要我们在物体周围画出
一个边界框。随着深度学习的发展，它也在对象检测领域表现出了杰出的效果，现行的很多
高效而又精准的方法都是使用了深度学习技术。在这篇文章中，我将会介绍近年来在对象检
测领域比较成功的几个方法。

1.导论

在计算机视觉领域，让机器理解图片内容一直是很多研究者所希望做到的。人类可以快
速轻松地识别出图片中的物体内容与信息，但是对于计算机要去理解像素之间的结构关系和
像素集合产生的整体的信息是非常困难的。

近几年，深度学习技术开始在各个领域表现出极大的优势，对象检测领域也随着卷积神
经网络的流行开始突飞猛进。尤其是在 2014 年所提出的 R-CNN[1]相比以往的算法实现了极
大的提升，它结合了选择性搜索的区域提名（selective search
 region proposals）和卷积神经
网络。从此之后一些列的基于神经网络的算法开始如雨后春笋般呈现出来，在效率和准确率
上都节节拔升。

Fast R-CNN[2] 在单个的过程中使用多任务的损失函数来训练神经网络，这个网络结构
是基于原有的 R-CNN。Faster R-CNN[3]用更快的神经网络技术来取代了缓慢的选择性搜索
的区域提名（selective search
 region proposals）。R_FCN[4]相比较 Faster R-CNN 有着更快的
处理速度。YOLO(You Only  Look Once) [5]是在 2016 年 CVPR 上提出的一个完全不同的方法，
将对象检测作为一个回归问题。SSD[6]结合了 Faster R-CNN 和 YOLO 的核心思路，集两者
之长处。

2.方法

对象检测算法的进步是分为两个阶段的，一个是基于传统的特征，一个是基于深度学习。
基于传统的优化算法在 2013 年以前还是主流。但是在 2013 年之后，整个学术界还有工业界
逐渐开始使用深度学习技术，因为相比较传统的对象检测方法，深度学习技术能够更加高效
准确的实现目标。

2.1.R-CNN

R-CNN 是在 2014 年 CVPR 上由 Ross Girsh
ick 提出的方法。这个对象检测系统包括了三
个模块。第一个模块是选择性搜索的区域提名（selective search
 region proposals），这些区
域是检测器的候选目标。第二个模块是一个大型的卷积神经网络，它可以从每个候选区域中
挖掘出一个定长的特征向量。第三个模块式线性的支持向量机（Support Vector Mach
ine ，
SVM） ，这三个模块的作用可以被归纳为三个步骤。首先是推荐区域的产生：使用选择性
搜索方法（selective search
）算法扫描输入的图片产生 2000 个推荐区域。然后特征挖掘：在
这些推荐区域上运行卷积神经网络。最后对象检测和定位：将卷积神经网络的输出结果喂给
支持向量机进行分类。



图一：R-CNN 过程示意图

在第一步中，每个区域的大小是不同的，但是卷积神经网络的输入要求固定大小的图片。
所以我们必须要将不同尺寸的图片切片转化成为固定的大小，可以采取扭曲或者切割的办法
实现。第二个模块中的卷积神经网络结构式Alexnet，为了能够让这个网络适应新的任务和
领域，论文中作者使用随机梯度下降算法继续训练网络的参数。最终 R-CNN 在 VOC 2012
数据集上实现了 53.3%的 mAP，这比当时其他最好的算法提升了 30%。使用 GPU 处理速度
是每张图片 13秒，使用 CPU 处理速度是每张图片 53秒。和之前的工作比较起来，R-CNN
有着更加杰出的对象检测精确度。

图二： R-CNN 的一个实例

但是它也有着很明显的缺点。第一，训练是一个多层次的过程，训练卷积神经网络再有
支持向量机，最后边界框回归。第二，训练过程耗费时间与空间。由于这是个对层次的步骤，
所以我们需要将中间的结果保存起来，存在磁盘上。这样的处理操作就会使用的大量的空间，
并且也会耗费大量时间。第三，测试检测速度缓慢。除了前面的训练耗时耗费空间以外，这
个算法在测试过程中同样非常缓慢。因为在测试过程中，每张图片会形成大量的推荐区域，
而其又独立地处理这些推荐区域，这个过程中有大量的重复计算部分。当然，这些问题都在
之后的工作中得到了改进。



2.2.Fast R-CNN

Fast R-CNN 是在 R-CNN 基础之上发展得到的新方法，比起以往它获得了更快的处理效
率。这主要是有两个方面的原因：首先，在产生推荐区域之前就对图片进行了特征提取，因
此不用重复独立的计算 2000 个推荐区域，而只用对每张图片进行一次卷积网络的特征提取
操作。然后，将支持向量机用 softmax 层替换了，扩展了神经网络的功能。

图三：Fast R-CNN 过程示意图

Fast R-CNN 网络将整个图像和一组候选框作为输入。网络首先使用几个卷积层（conv）
和最大池化层来处理整个图像，以产生卷积特征图。然后，对于每个候选框，RoI池化层从
特征图中提取固定长度的特征向量。每个特征向量被送入一系列全连接（fc）层中，其最终
分支成两个同级输出层 ：一个输出 KK 个类别加上 1 个背景类别的 Softmax概率估计，另一
个为 KK 个类别的每一个类别输出四个实数值。每组 4 个值表示KK 个类别的一个类别的检
测框位置的修正。

RoI池化层使用最大池化将任何有效的 RoI 内的特征转换成具有 H×WH×W（例如，
7×77×7）的固定空间范围的小特征图，其中 HH 和 WW 是层的超参数，独立于任何特定的
RoI。

图四：Fast R-CNN 一个实例

正如我们所看到的，我们是在挖掘出的特征之上产生推荐区域。另外，使用 softmax
替代支持向量机，我们就只有一个神经网络需要去训练了。Fast R-CNN 在 VOC 2012 数据集



上实现了 66%mAP。处理速度是每张图片 0.3秒。

2.3.Faster R-CNN

目前最先进的目标检测网络需要先用区域建议算法推测目标位置，像 SPPnet[6]和 Fast R-
CNN[1]这些网络已经减少了检测网络的运行时间，这时计算区域建议就成了瓶颈问题。本
文中，我们介绍一种区域建议网络（Region Proposal Network, RPN），它和检测网络共享全
图的卷积特征，使得区域建议几乎不花时间。RPN 是一个全卷积网络，在每个位置同时预测
目标边界和 objectness得分。RPN 是端到端训练的，生成高质量区域建议框，用于 Fast R-
CNN 来检测。通过一种简单的交替运行优化方法，RPN 和 Fast R-CNN 可以在训练时共享卷
积特征。对于非常深的 VGG-16模型，我们的检测系统在 GPU 上的帧率为 5fps（包含所有
步骤），在 PASCAL VOC 2007 和 PASCAL VOC 2012 上实现了最高的目标检测准确率
（2007 是 73.2%mAP，2012 是 70.4%mAP），每个图像用了 300 个建议框。代码已公开。

图五：Faster R-CNN 网络结构

区域建议网络（RPN）将一个图像（任意大小）作为输入，输出矩形目标建议框的集合，
每个框有一个 objectness得分。我们用全卷积网络对这个过程构建模型，本章会详细描述。
因为我们的最终目标是和 Fast R-CNN 目标检测网络共享计算，所以假设这两个网络共享一
系列卷积层。

为了生成区域建议框，我们在最后一个共享的卷积层输出的卷积特征映射上滑动小网络，
这个网络全连接到输入卷积特征映射的 nxn 的空间窗口上。每个滑动窗口映射到一个低维向
量上（对于 ZF 是 256-d，对于 VGG 是 512-d，每个特征映射的一个滑动窗口对应一个数
值）。这个向量输出给两个同级的全连接的层——包围盒回归层（reg）和包围盒分类层
（cls）。本文中 n=3，注意图像的有效感受野很大（ZF 是 171 像素，VGG 是 228 像素）。
图 1（左）以这个小网络在某个位置的情况举了个例子。注意，由于小网络是滑动窗口的形
式，所以全连接的层（nxn 的）被所有空间位置共享（指所有位置用来计算内积的 nxn 的层
参数相同）。这种结构实现为 nxn 的卷积层，后接两个同级的 1x1 的卷积层（分别对应 reg
和 cls），ReLU应用于 nxn 卷积层的输出。

https://www.2cto.com/os/


 图六：Faster R-CNN 一个实例
最后 Faster R-CNN 在 VOC 2007 上实现了 73.2%，在 VOC 2012 上实现了 70.4%的

mAP。速度能够达到每秒 5帧。在值得一提的是，虽然之后还是有很多的工作来提出更快的
检测速度，但是 Faster R-CNN仍然是有着非常好的性能的算法之一。

2.4.YOLO

YOLO（you only look once），一种新的目标检测方法。以前的目标检测工作重新利用
分类器来执行检测。相反，将目标检测框架看作回归问题从空间上分割边界框和相关的类别
概率。单个神经网络在一次评估中直接从完整图像上预测边界框和类别概率。由于整个检测
流水线是单一网络，因此可以直接对检测性能进行端到端的优化。这个统一架构非常快。
YOLO模型以 45帧/秒的速度实时处理图像。网络的一个较小版本，快速 YOLO，每秒能处
理惊人的 155帧，同时实现其它实时检测器两倍的 mAP。与最先进的检测系统相比，YOLO
产生了更多的定位误差，但不太可能在背景上的预测假阳性。最后，YOLO 学习目标非常通
用的表示。当从自然图像到艺术品等其它领域泛化时，它都优于其它检测方法，包括 DPM
和 R-CNN。

图七：YOLO示意图

YOLO 将目标检测的单独组件集成到单个神经网络中。使用整个图像的特征来预测每个
边界框。它还可以同时预测一张图像中的所有类别的所有边界框。这意味着我们的网络全面
地推理整张图像和图像中的所有目标。YOLO设计可实现端到端训练和实时的速度，同时保
持较高的平均精度。将输入图像分成 S×S 的网格。如果一个目标的中心落入一个网格单元中，
该网格单元负责检测该目标。每个网格单元预测这些盒子的 B 个边界框和置信度分数。这些
置信度分数反映了该模型对盒子是否包含目标的信心，以及它预测盒子的准确程度。在形式
上，我们将置信度定义为 Pr(Object) IOU_predtruth
∗ 。如果该单元格中不存在目标，则置信
度分数应为零。否则，我们希望置信度分数等于预测框与真实值之间联合部分的交集
（IOU）。



图八：YOLO 网络结构
每个边界框包含 5 个预测：x，y，w，h
 和置信度。(x，y)坐标表示边界框相对于网格单

元边界框的中心。宽度和高度是相对于整张图像预测的。最后，置信度预测表示预测框与实
际边界框之间的 IOU。每个网格单元还预测 C 个条件类别概率 Pr(Class_i|Object)。这些概率
以包含目标的网格单元为条件。每个网格单元我们只预测的一组类别概率，而不管边界框的
的数量 B 是多少。在测试时，乘以条件类概率和单个盒子的置信度预测，

图九：YOLO 一个实例

它为我们提供了每个框特定类别的置信度分数。这些分数编码了该类出现在框中的概率
以及预测框拟合目标的程度。YOLO最终在 VOC 2007 上实现了 63.4%的 mAP，YOLO 算法
可以实现实时处理图片，达到每秒 45帧。

3. 总结

这篇综述简要的介绍了 R-CNN, Fast R-CNN , Faster R-CNN, 和 YOLO。这些算法都是对
象检测中非常流行和重要的模型，还有例如 R-FCN，SSD 这些模型也在这个方向上实现了
很好的效果，也非常推荐读者进一步去了解。
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