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基于深度学习的通用目标检测研究综述
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摘 要： 目标检测是计算机视觉领域中最基础且最重要的任务之一，是行为识别与人机交互等高层视觉任务的

基础.随着深度学习技术的发展，目标检测模型的准确率和效率得到了大幅提升.与传统的目标检测算法相比，深度学

习利用强大的分层特征提取和学习能力使得目标检测算法性能取得了突破性进展.与此同时，大规模数据集的出现及

显卡计算能力的极大提高也促成了这一领域的蓬勃发展.本文对基于深度学习的目标检测现有研究成果进行了详细

综述.首先回顾传统目标检测算法及其存在的问题，其次总结深度学习下区域提案和单阶段基准检测模型.之后从特

征图、上下文模型、边框优化、区域提案、类别不平衡处理、训练策略、弱监督学习和无监督学习这八个角度分类总结当

前主流的目标检测模型，最后对目标检测算法中待解决的问题和未来研究方向做出展望.
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Abstract： Object detection is one of the most fundamental and important tasks in the field of computer vision,
which is the basis of high⁃level vision tasks such as behavior recognition and human⁃computer interaction. With the de⁃
velopment of deep learning technology, the accuracy and efficiency of object detectors have been greatly improved.
Compared with traditional object detection algorithms, deep learning utilizes powerful hierarchical feature extraction
and learning capabilities to make breakthroughs in the performance of object detectors. Meanwhile, the large⁃scale data⁃
sets and the tremendous improvement in computing power have also contributed to the vigorous development in this
field. In this paper, the existing research of object detectors based on deep learning are reviewed in detail. First, we re⁃
view the traditional object detection algorithms and its problems. Then, object detectors based on deep learning are in⁃
troduced, and the region⁃based and single⁃stage benchmark detectors are summarized. After that, the current main⁃
stream object detectors are concluded from eight perspectives of feature maps, context information, bounding box opti⁃
mization, regional proposal, category imbalance processing, training strategy, weakly supervised learning and unsuper⁃
vised learning. Finally, the problems to be solved in the object detectors are proposed and future research directions are
prospected.

Key words： computer vision；deep learning；object detection；convolutional neural network

收稿日期：2020-06-15；修回日期：2021-01-15；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（No. 61802058, No. 61911530397, No. 61972206, No. 61672293）；江苏省自然科学基金（No. BK20201267）；中国博士
后科学基金（No. 2019M651650）



第 7 期 程 旭:基于深度学习的通用目标检测研究综述

1 引言

目标检测是计算机视觉领域中最基础且最具挑战

性的任务之一，其包含物体分类和定位［1］. 与此同时，

目标检测作为图像理解和计算机视觉的基石，它为实

例分割、图像捕获、视频跟踪等任务提供了强有力的特

征分类基础，因此探索高效实时的目标检测模型是近

年来研究的热点 .
传统的目标检测方法包括预处理、区域提案、特征

提取、特征选择、特征分类和后处理六个阶段 . 大多数

检测模型关注于物体特征的提取和区域分类算法的选

择，在PASCAL VOC数据集［2］上的检测准确率以较小步

幅增长 . Deformable Part⁃based Model（DPM）［3］算法三

次在 PASCAL VOC目标检测竞赛上获得冠军，是传统

目标检测方法的巅峰之作 . 然而在 2008年至 2012年期

间，目标检测模型在 PASCAL VOC数据集上的检测准

确率逐渐达到瓶颈 . 传统方法的弊端也展现出来，主要

包括：（1）算法在区域提案生成阶段产生大量冗余的候

选框且正负样本失衡；（2）特征提取器如HOG［4］、SIFT［5］
等未能充分捕捉图像的高级语义特征和上下文内容；

（3）传统检测算法分阶段进行，整体缺乏一种全局优化

策略 .
最近，深度学习经历了一段前所未有的发展热浪，

AlexNet［6］在图像分类任务中的优异表现让人们重新燃

起研究卷积神经网络的兴趣 . 相比于传统算法，深度学

习利用自动学习数据中的特征表达和学习能力加速了

目标检测的发展，在检测速度和准确率方面均有显著

提升 . 正是由于目标检测技术的快速发展，如今其已广

泛应用于智能视频监控、机器人视觉、基于内容的图像

检索、自动驾驶［7，8］等领域 .
本文首先介绍目标检测数据集及其评估指标，之

后总结基于深度学习的目标检测基准模型，再从特征

图、上下文模型、边框优化、区域提案、类别不平衡处

理、训练策略、弱监督学习和无监督学习这八个方面归

纳总结当前主流的目标检测模型，最后讨论目标检测

技术的未来发展趋势与总结全文 .
2 数据集和评估指标

数据、算力和算法是深度学习蓬勃发展的三大要

素，其中数据是深度学习发展的基础，为目标检测技术

发展提供了先决条件 . 评估指标为检测算法的性能优

劣提供了基准指标，为全面分析检测模型提供了先决

条件 .
2. 1 目标检测数据集

目前主流的通用目标检测数据集有 PASCAL
VOC［2］、ImageNet［11］、MS COCO［12］、Open Images［13］和Ob‑
jects365［14］，相关数据集的信息在表1中列出 .

2. 2 评价指标

当前用于评估检测模型的性能指标主要有帧率每

秒（Frames Per Second，FPS）、准确率（accuracy）、精确

率（precision）、召回率（recall）、平均精度（Average Preci‑
sion，AP）、平 均 精 度 均 值（mean Average Precision，
mAP）等 . FPS即每秒识别图像的数量，用于评估目标检

测模型的检测速度；accuracy是正确预测类别的样本数

占样本总数的比例；precision是预测正确的正样本数占

所有预测为正样本个数的比例；recall是预测正确的正

样本数占所有真实值为正样本个数的比例；PR曲线是

对应 precision和 recall构成的曲线，AP是对不同召回率

点上的精确率进行平均，在 PR曲线图上表现为 PR曲

线下的面积；mAP是所有类别AP的平均 .
3 基于深度学习的基准目标检测模型

基于深度学习的目标检测方法根据有无区域提案

阶段划分为区域提案检测模型和单阶段检测模型，其

最近发展历程在图1中画出 .
3. 1 区域提案目标检测基准模型

区域提案检测模型将目标检测任务分为区域提案

生成、特征提取和分类预测三个阶段 . 在区域提案生成

阶段，检测模型利用搜索算法如选择性搜索（Selective

表1 通用目标检测数据集

数据集

PASCAL
VOC（2012）［2］

ImageNet［9］

MS COCO［10］

Objects365［12］
Open

Images v6［11］

图像数量

11540

14000000+

328，000+

630000

9000000+

图像尺寸

470×380

500×400

640×480

/

/

图像总类

20

21841

80

365

19957

提出年份

2012

2009

2014

2019

2020

特点

包含日常生活中常见20种分类物体

图像接近于真实世界，拥有完整注释

充足的图像数量和丰富的物体种类

提供200种分类，共计50万张图像的训练集

更加精细的图像注释和轮廓信息

提供多测试指标如 APS、APM和 APL
图像数量、种类、物体标注框多

规模大、质量高和泛化能力强

掩码级的物体轮廓更加精细

新增局部叙事，人类动作等视觉关系标注
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Search，SS）［13］、EdgeBoxes［14］、区域提案网络（Region
Proposal Network，RPN）［15］等在图像中搜寻可能包含物

体的区域 . 在特征提取阶段，模型利用深度卷积网络提

取区域提案中的目标特征 . 在分类预测阶段，模型从预

定义的类别标签对区域提案进行分类和边框信息

预测 .
2012年，卷积神经网络AlexNet［6］通过强大的分层

特征学习能力在 ImageNet分类任务中夺魁，其分类结

果比传统算法要好得多 . 之后 Girshirk等［16］基于此提

出通用的目标检测模型RCNN.
受空间金字塔匹配启发，He等［17］提出空间金字塔

池化网络（Spatial Pyramid Pooling Network，SPPNet）解

决RCNN模型中固定大小图像输入的问题 . 尽管模型

能解决固定大小图像输入的问题并大幅减少检测时

间，但网络输出特征需要磁盘存储且网络不能通过反

向传播更新卷积层参数 . Fast RCNN［18］，Faster RCNN［15］
解决了该问题 .

尽管 Faster RCNN运用RPN能有效地缩短检测时

间，但图像中上百个区域提案仍需输入到区域子网络

来分类与坐标回归，这是模型的计算瓶颈 . 若直接减少

区域子网络的深度则会引起基于分类初始模型与检测

模型的矛盾，因为分类会增加物体的平移不变性而检

测则减少物体的平移不变性 . 为解决上述问题，代表性

的方法有 RFCN［19］，Mask RCNN［20］. 上述模型的相关

信息在表2中列出 .

3. 2 单阶段目标检测基准模型

虽然区域提案检测模型保持着高效的检测效率，

但其耗费时间长难以得到实际应用 . 相较于区域提案

检测模型，单阶段检测模型联合区域提案和分类预测，

输入整张图像到卷积神经网络中提取特征，最后直接

输出目标类别和边框位置信息 . 这类代表性的方法有：

图1 基于深度学习的目标检测模型的发展历程

表2 区域提案目标检测基准模型

检测模型

RCNN［16］

SPPNet［17］

Fast RCNN［18］

Faster RCNN［15］

RFCN［19］

Mask RCNN［20］

提出年份

2014

2014

2015

2015

2016

2016

网络架构

AlexNet

ZFNet

VGG

VGG

ResNet

ResNet

模型优点

提出区域提案目标检测模型新范式

解决输入图像尺寸固定问题

提高基准检测模型准确率

提出ROI Pooling优化区域特征选择

提出RPN替代SS算法

极大地缩短检测时间

使用位置敏感得分图减少物体的平移不变性

双线性插值填补非整数位置像素，使用额外分支输出

候选区域的掩码预测，实现更准确检测

模型缺点

正负样本失衡、模型复杂度高

分阶段训练时间长且效率低

中间特征需要磁盘存储

网络不能通过反向传播更新卷积层参数

模型训练时间长，正负样本失衡

不能满足实时检测需求

锚框数量多且锚框正负样本失衡

训练分阶段进行且时间长

训练时正负样本失衡

不能满足实时检测需求

训练时正负样本失衡且训练时间长

不能满足实时检测需求
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YOLO［21］，YOLOv2［22］，YOLOv3［23］，YOLOv4［24］，SSD［25］，
CornerNet［27］等 .

针对YOLO模型［21］中目标定位不准确的问题，Liu
等人［25］提出更准确的单阶段实时检测模型 SSD（Single
Shot MultiBox Detector），其结合 YOLO的回归思想与

Faster RCNN的锚框机制 . 之后 DSSD（Deconvolutional

Single Shot Detector）［26］用于小目标检测 . 然而，锚框机

制也存在明显的缺陷，如正负样本不平衡、引入过多的

超参数而折戟检测速度与性能等 . 基于此，研究者提出

了无锚框单阶段检测模型［27，28］，上述模型的相关信息

在表3中列出 .

4 基于深度学习的目标检测衍生算法

当前主流的基于深度学习的目标检测方法可分为

检测部件、数据增强、优化方法和学习策略四个方面 .
其中检测部件包含基准模型和基准网络；数据增强包

含几何变换、光学变换等；优化方法包含特征图、上下

文模型、边框优化、区域提案方法、类别不平衡和训练

策略六个方面，学习策略涵盖监督学习、弱监督学习和

无监督学习 . 本节从优化方法和学习策略这两个大的

方面归纳总结了深度学习下基准目标检测模型的衍生

方法 . 基于深度学习的目标检测部件及其代表性的检

测方法如图2所示 .

表3 单阶段目标检测基准模型

检测模型

YOLOv1［21］

YOLOv2［22］
YOLOv3［23］
YOLOv4［24］

SSD［25］

CornerNet［27］

提出年份

2016

2017
2018
2020

2016

2018

网络架构

GoogLeNet

DarkNet
DarkNet

CSPDarkNet

VGG

Hourglass

模型优点

提出单阶段目标检测模型新范式

采取K‑means聚类数据集边框信息

可预测1000类物体

独立的逻辑回归支持多标签预测

结合多种策略、方法与模型

检测速度快且准确率高

分层特征图预测不同尺度物体

转换边界框检测为角点检测

模型训练代价小

模型缺点

模型难以预测密集目标和小物体

检测准确率不高

模型复杂度高且训练步骤多

检测准确率不高

模型训练时间长，泛化性差

预测框误检率高

模型对小物体检测准确率不高

锚框多且正负样本失衡

预测框误检率高

检测准确率不高

图2 基于深度学习的目标检测部件及其代表性的检测方法
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4. 1 融合特征图的目标检测模型

特征图是图像经过卷积池化层输出的结果，大多

数基准检测模型只在顶层特征图做预测，这在很大程

度上限制了模型的性能 . 为了充分提取特征信息，现有

检测模型从三个角度融合浅中深层特征，分别是：结合

多层特征图单层预测模型（ION［29］、HyperNet［30］）、分层

预 测 模 型（MSCNN［31］、SSD［25］、RFBNet［32］、Trident‑
Net［33］）和结合多层特征图多层预测模型（FPN［34］、
DSSD［26］、STDN［35］、DetNet［36］、M2Det［37］、FCOS［38］、Effi‑
cientDet［39］）. 相关模型信息在表4中列出 .

4. 2 结合上下文信息的目标检测模型

在物体遮挡、背景信息杂乱或图像质量不佳的情

况下，根据图像的上下文信息能更有效更精确地检测 .
现有的目标检测模型主要考虑将上下文信息分为全局

上下文信息（DeepIDNet［40］、ION［29］、CPF［41］）和局部上下

文信息（MR⁃CNN［42］、GBDNet［43］、ACCNN［44］、Couple‑
Net［45］）. 相关模型的信息在表5中列出 .

表4 融合特征图的目标检测模型

检测模型

结合多层特征图单层预测的检测模型

ION［29］

HyperNet［30］
分层预测的检测模型

MSCNN［31］

SSD［25］

RFBNet［32］
TridentNet［33］

结合多层特征图分层预测的检测模型

FPN［34］

DSSD［26］

STDN［35］

DetNet［36］
M2Det［37］
FCOS［38］

EfficientDet［39］

提出年份

2016
2016

2016
2016
2018
2019

2017
2017
2018
2018
2019
2019
2020

卷积架构

VGG16
VGG16

VGG16
VGG16
VGG16
ResNet101

ResNet101
ResNet101
DenseNet169
DetNet59
ResNet101
ResNet101
EfficientNet

基准架构

Fast RCNN
Faster RCNN

Faster RCNN
/
SSD

Faster RCNN

Faster RCNN
SSD
SSD

Faster RCNN
SSD

RetinaNet
/

模型亮点

跳跃连接和循环神经网络分别用于提取多层特征

融合从粗糙到精细的多个特征图

区域提案和分类同时在多层进行

分层特征图预测不同尺度物体

采取类似 Inception模块的多分支卷积块

提出三分支权重共享且多扩张参数的卷积层

结合浅中深层特征图用于预测

提出反卷积层和跳跃连接传递更多语义信息

提出尺度迁移模块用于获得不同分辨率特征

引入扩张卷积获得不同分辨率的特征图

提出多分支模块用于更精确地分层预测

无锚框、无区域提案、对像素点预测

提出加权双向特征金字塔网络学习特征

表5 上下文模型和边框优化模型

检测模型

结合全局上下文的检测模型

DeepIDNet［40］
CPF［41］

结合局部上下文的检测模型

MR-CNN［42］
GBDNet［43］
ACCNN［44］
CoupleNet［45］

边框优化模型

MRCNN［46］
CascadeRCNN［47］
Grid RCNN［48］
Soft NMS［50］
Softer NMS［51］

提出年份

2015
2016

2015
2016
2017
2017

2016
2018
2018
2017
2018

卷积架构

ZFNet
VGG16

VGG16
ResNet269
VGG16
ResNet101

VGG16
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet50

基准架构

RCNN
Faster RCNN

SPPNet
Fast RCNN
Fast RCNN
RFCN

Fast RCNN
FPN
FPN
RFCN
FPN

模型亮点

在放大区域中提取特征作为附加信息

语义分割用于上下文推理和迭代反馈

多区域特征与语义特征辅助检测

双向门控卷积神经网络用于传递信息

提出注意力上下文子网和多尺度本地子网

提取区域提案周围多尺度上下文区域特征

利用迭代边框优化的方式选取预测框

使用一系列递增 IOU阈值级联训练

采取网格引导本地化精确目标检测机制

新设一个置信度阈值用于处理候选预测框

提出新的边框回归损失函数KL Loss
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4. 3 优化边框定位的目标检测模型

当前检测模型在小目标检测表现不佳的主要原因

是定位错误偏多，包含定位偏差大和重复预测，因此部

分研究着眼于优化边框定位来提升检测性能，代表性

的模型有MRCNN［46］、Cascade RCNN［47］、Grid RCNN［48］
等 . 此外，一些算法使用后处理步骤来优化预测框位

置，如NMS［49］、Soft⁃NMS［50］、Softer⁃NMS［51］等 .
4. 4 高效区域提案的目标检测模型

区域提案是图像中可能包含物体的区域，它是两

阶段检测模型中性能保障的关键 . 早期的检测模型

DPM使用滑动窗口方法，存在计算复杂度高和定位性

能差的问题 . RCNN使用 SS算法提取候选区域并利用

卷积神经网络提取图像特征，其检测效率和性能上均

有大幅提高 . EdgeBox利用图像中低维线索如颜色、纹

理、边缘、梯度等对其分类，表现出良好的检测性能 .
Kuo等人［52］在EdgeBox基础上提出DeepBox检测模型，

运行速度更快且提案窗口召回率更高 . Ren等人［15］提
出使用RPN生成候选区域的Faster RCNN检测模型，在

特征图上以每个像素点为中心生成三个尺度和三个长

宽比总共九个锚框 . Ghodrati等人［53］提出DeepProposal
检测模型，使用多个级联的卷积特征来生成对象提案

再构建逆级联选择图像中可能存在的对象位置 .
4. 5 处理类别不平衡的目标检测模型

类别不平衡的主要矛盾是负样本数远多于正样本

数，导致训练的深度模型效率低 . 传统检测算法常用

Bootstrapping［54］方法处理此问题，之后RCNN模型使用

困难样本挖掘（Hard Example Mining，HEM）方法来处

理 . Shrivastava等人［55］在HEM基础上提出在线困难样本

挖掘方法（Online Hard Example Mining，OHEM），其根据

区域提案损失有选择性地反向传播负样本区域更新梯

度 . 最近，Lin等人［56］提出使用Focal Loss的单阶段检测

模型RetinaNet，使模型更关注于那些少量的困难样本 .
表6总结了类别不平衡处理模型和训练策略方法 .

4. 6 训练策略

大多数目标检测模型采取小批量样本进行训练，

然而小批量样本训练存在梯度不稳定、训练时间长等

问题 . 研究者们提出一些高效的方法解决上述问题，典

型的方法有：MegNet［57］，LargeDet［58］，SNIP［59］，SNIP‑
ER［60］，DSOD［61］，ScratchDet［62］等 . 相关训练策略的信

息在表6中列出 .
4. 7 基于弱监督学习的目标检测方法

数据标注的昂贵性和人工标注的主观性已成为一

个棘手的问题 . 基于弱监督学习的目标检测方法主要

划分为三类：基于分割的目标检测方法［63~65］、基于多示

例学习的目标检测方法［66~68］和基于深度学习的目标检

测方法［69~71］. 这些模型的相关信息在表7中列出 .
4. 8 基于无监督的目标检测方法

尽管基于弱监督学习的目标检测方法仅需要图像

级别信息即可训练，表现出了良好的性能 . 然而，在现

实应用中图像往往没有标注信息 . 目前，基于无监督学

习的目标检测方法大致可分为两类：基于分割的目标

检 测 方 法［72，73］和 基 于 领 域 自 适 应 的 目 标 检 测 方

法［74~76］. 模型的相关信息在表8中列出 .
5 目标检测技术的研究趋势

近年来随着深度学习技术的快速发展，通用目标

检测技术发展迅速且取得重大突破，但目前检测模型

效率和速度与人性化的表现之间仍存在巨大差距 . 已
有的研究方法表明：基于深度学习的通用目标检测技

术待解决的问题和未来研究趋势主要包括：

（1）如何高效权衡检测速度与精度 . 区域提案和

单阶段检测模型都表现出各自强力的优势，但鲜有检

测方法能共具两者优点 . 对于区域提案检测模型，计

表6 类别不平衡处理模型和训练策略方法

检测模型

OHEM［55］

RetinaNet［56］
MegNet［57］
LargeDet［58］

SNIP［59］

SNIPER［60］

DSOD［61］
ScratchDet［62］

提出年份

2016
2017
2018
2020
2018
2018
2017
2019

卷积架构

VGG16
ResNet101
ResNet50
ResNet50
DCN

ResNet101
DCN

DenseNet
ResNet34

基准架构

Fast RCNN
FPN

Faster RCNN
FPN
RFCN

Faster RCNN
SSD
SSD

模型亮点

有选择地反向传播困难样本区域梯度

Focal Loss取代常用标准的交叉熵损失

在单阶段检测模型上有效处理类别不平衡

大批量样本训练方法；跨GPU批量归一化

提出一种周期性动量衰减层级自适应动量优化器

采取同步批处理标准化快速收敛模型

选择性传播不同尺寸物体的梯度作为损失

多尺度训练策略

采取Negative chip sampling策略

无需预训练，只在检测数据集上训练模型

BatchNorm、Root‑ResNet变种网络
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算瓶颈主要在候选区域生成阶段，未来研究会聚焦于

设计召回率高且区域提案少的基准网络 . 对于单阶段

检测模型，性能瓶颈在于模型提取较少的图像特征，

高效特征提取网络的设计是值得研究的一个方向 .
（2）如何在先验知识缺失的条件下实现目标的精

确检测 . 当前大多数目标检测方法只能检测识别数据

集上的常规物体，对现实环境如遮挡、模糊、视点和光

照变化、变形等下的物体检测识别鲁棒性不高，因此如

何利用迁移学习和强化学习方法来拓展识别种类和增

强检测算法是未来的研究热点之一 .
（3）如何设计高效的特征提取网络 . 目前大多数目

标检测模型的特征提取网络使用性能卓越的分类网络

完成 . 然而，分类和检测任务之间的差异性导致学习过

程会产生偏差，因此研究适用于目标检测领域的专用

特征提取网络显得很有必要 . 此外，特征提取网络的参

数规模需要耗费大量硬件资源来训练，如何对网络进

行压缩和加速以满足实时目标检测需求也是值得考虑

的一个方向 .
（4）如何获得更加丰富的图像语义信息 . 更多的图

像语义信息对应图像中更多的物体特征，更丰富的图像

语义信息对应图像中更多的物体联系，这两点常对应于

特征图和上下文模型 . 最近已有研究着眼于图像语义理

解 . 图像的语义理解可帮助模型更深层次地学习图像信

息，其结果可作为辅助信息实现更精确的目标定位 .
（5）如何自动生成和设计最优的网络架构 . 目前神

经架构搜索已在目标检测和识别任务中表现出很强的

能力，因此如何利用神经网络架构自动搜索与生成技

术来提升目标检测领域模型的检测性能将是未来有希

望的研究方向 .
6 总结

本文回顾了传统的目标检测算法并指出其存在的

问题，引入了目标检测数据集和评估指标；然后分类回

顾并总结区域提案和单阶段基准检测模型，并指出他

们的优缺点；从特征图、上下文模型、边框优化、区域提

案方法、类别不平衡处理和训练策略这六个角度总结

两类目标检测基准模型的衍生方法；最后，基于已有的

检测方法和最近的研究思路，从 5个角度总结了通用目

表8 基于无监督学习的通用目标检测方法

无监督学习下的目标检测方法

无监督学习下基于分割的目标检测方法

Asako［72］
Croitoru［73］

无监督学习下基于领域自适应的目标检测方法

DA Faster RCNN［74］
Kim［75］

Hsu［76］

提出年份

2018
2019

2018
2019
2020

模型亮点

提出利用超像素分割的方法预测图像像素点类别

提出一种双路径下的无监督对象学习方法

提出基于H-散度理论的域自适应组件学习域间差异

提出弱自训练和对抗背景正则化方法用于减弱偏移

提出利用中间域弥补源域与目标域间数据分布差异

表7 基于弱监督学习的通用目标检测方法

弱监督学习下的目标检测方法

弱监督学习下基于分割的目标检测方法

Liu［63］
CCNN［64］
SDCN［65］

弱监督学习下基于多示例学习的目标检测方法

Arun［66］
OIM［67］

Ren［68］
弱监督学习下基于深度学习的目标检测方法

WSDDN［69］
ContextLocNet［70］
WSOD2［71］

提出年份

2011
2015
2019

2019
2020
2020

2016
2016
2019

模型亮点

提出利用条件随机场表征图像视觉特征

转化任务为线性条件约束下的训练模型最优化

采取协作循环的方式指导分割模块与检测模块

提出利用相异系数概率学习图像位置特征信息

提出在空间和外观图中引入信息传播检测对象实例

引入示例空间多样化约束计算预测与真实标签差异

利用深度神经网络极强的非线性映射能力描述特征

引入图像目标的上下文语义信息实现目标精确定位

联合考虑低维特征与分类置信分预测目标提案
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标检测模型的未来发展趋势 .
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