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基于深度学习的小目标检测研究与应用综述
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　　摘　要：　目标检测在基于传统手工特征及深度学习算法上已经取得较大发展，然而针对小目标检测的研究近几
年才开始出现，研究成果较少，且大都是在已有目标检测算法基础上进行改进，以提高小目标检测的检测精度．小目标
像素点少，本身携带的特征少，多次下采样后就更难进行特征提取，因而小目标检测面临极大挑战．小目标检测在自动
驾驶、遥感图像检测、刑侦等领域都有广泛应用需求，对于小目标检测技术的研究有重要的实用价值．本文对小目标检
测的现有研究成果进行了详细综述．首先，将现有算法按照检测需要的阶段数分为一阶段、二阶段、多阶段，描述了
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＬｉｔｅ、特征金字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）等算法的原理并进行了对比分析．其次，本文
描述了小目标检测技术在不同领域的应用情况，并汇总了ＭＳＣＯＣＯ、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ、ＤＯＴＡ、ＫＩＴＴＩ等数据集及算法性能
评价指标．最后，总结了小目标检测面临的挑战，并展望了未来的研究方向．
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第　３　期 刘　颖：基于深度学习的小目标检测研究与应用综述

１　引言
　　小目标检测在许多领域中都有着广泛且重要的
应用［１］．如在自动驾驶领域，汽车采集到的高分辨率
场景照片中行人目标或交通标志太小，但这些小目标

的准确检测是实现安全自动驾驶的重要前提；在医学

领域，医学图像中微小肿块的成功检测是早期准确诊

断肿瘤的重要前提；自动工业检查定位材料表面上的

小缺陷也说明小目标检测的重要性；卫星图像分析中

需要有效地注释诸如汽车，船和房屋之类的物体，然

而这些物体都太小而不易检测到；在刑侦图像中，异

常的小包裹、小行人、车里面的小挂件、衣服上的小标

志、室内的一些小摆设等都是破案的关键线索．因为
在现实世界中部署了更复杂的系统，所以小目标检测

有很大的价值．小目标的定义主要有两种［２］：第一种

是绝对小物体，ＣＯＣＯ数据集［３］中指明，当物体的像素

点数小于３２×３２时，此物体即可被看作是小物体．第
二种是相对小物体，是相对于原图的长宽来看，当目

标尺寸小于原图尺寸的０１倍时就可认为是相对小
物体．如图 １所示，（ａ）中黄色框圈出的为绝对小物

体，（ｂ）中红色框圈出来的是相对小物体．对于小目标
检测有很大的难度，首先，小物体本身的像素点数少，

即所带的特征信息少；其次是因小物体的像素点数

少，多次下采样后就更难提取到特征［４］，因此，小目标

检测面临极大挑战．目前对于小目标检测的研究还很
少，现有算法大部分还是在目标检测的基础上做修

改，提高对于尺度变化的鲁棒性，进而提高对于小目

标的检测效果［５～７］．小目标检测是目标检测的一个难
题，目前只有一篇关于小目标检测的综述［８］．表 １从
算法和数据集两个方面对文献［８］和本文进行了对比
分析．在算法方面，文［８］首先介绍了目标检测算法，
然后介绍了几种小目标检测算法．本文将现有小目标
检测算法按照检测需要的阶段数分为三类，描述了各

类算法原理并进行对比分析，并且介绍了小目标检测

在各个领域的应用算法，本文对于小目标检测的算法

介绍的更加全面．在数据集方面，文［８］介绍了４种航
空遥感数据集，本文不仅介绍了学者研究使用的公共

数据集，并且介绍了几类特定领域应用数据集，对小

目标检测做了一个更加全面的介绍．

表１　综述的比较

算法 数据集

文［８］

１．目标检测算法：
　二阶段算法：ＲＣＮＮ、ＳＰＰＮｅｔ、ＦａｓｔＲＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
　一阶段算法：ＹＯＬＯ系列、ＳＳＤ

２小目标检测算法：ＴａｋｅｋｉＡ等［９］、ＫａｍｐｆｆｍｅｙｅｒＭ等［１０］、ＭｕｎｄｈｅｎｋＴＮ等［１１］、ＦＰＮ、

ＤＳＳＤ、ＲＲＣ、ＲｅｎＹ等［１２］、ＫｂＲＡＮＮ、ＹＯＬＯｖ３

航空遥感数据集：

ＤＯＴＡ
ＶＥＤＡＩ
ＲＳＯＤＤａｔａｓｅｔ
ＵＣＡＳＡＯＤ

本文

１．小目标检测公共数据集下的算法：
　一阶段算法：ＹＯＬＯｖ２、ＳＳＤ５１３、ＤＳＳＤ５１３、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＬｉｔｅ
　二阶段算法：ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋＋＋、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｗＦＰＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｂｙＧＲＭＩ、Ｄｅｆｏｒｍ

ａｂｌｅＲＦＣＮ、ＭａｓｋＲＣＮＮ、ＤｅｔＮｅｔ５９、ＳＮＩＰ、ＳＮＩＰＥＲ
　多阶段算法：ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ、ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ
２小目标检测各领域应用算法：ＥｇｇｅｒｔＣ等［１３］、ｆｉｎｄｉｎｇｔｉｎｙｆａｃｅｓ、ＡＬＦｎｅｔ、ＰＧＡＮ、ＫｂＲＡＮＮ、

ＲｅｎＹ等［１２］

公共数据集：

ＭＳＣＯＣＯ、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
各领域应用数据集：

ＤＯＴＡ、ＵＣＡＳＡＯＤ、ＮＷＰＵ、ＶＨＲ１０、
ＲＳＯＤＤａｔａｓｅｔ、ＴｓｉｎｇｈｕａＴｅｎｃｅｎｔ１００Ｋ、
ＫＩＴＴＩ、Ｆｌｉｃｋｒｌｏｇｏｓ、ＣＩＩＰＳＯ

２　小目标检测算法研究现状

小目标检测的算法都是基于卷积神经网络［８，１４～１６］．目前
流行的小目标检测算法可以分为三类［１７］：第一类是使

用一个卷积神经网络直接预测不同目标类别与位置的

一阶段算法．一阶段算法不需要使用候选框，将目标框
定位的问题转换为回归的问题，直接产生目标的类别

概率和位置坐标值，经过单次检测可直接得到最终的

检测结果．这类算法速度快，但是准确性较低．第二类
是基于候选区域的算法，这类算法是两阶段的，需要先

使用区域候选网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）产生
候选区域，然后再在候选区域上进行分类与回归，经过

两个阶段得到最终的检测结果．这一类方法准确度较
高，但速度慢．第三类是多阶段算法，这类算法是对二
阶段检测器进行迭代，迭代过程中使用不同的检测头

和预选框．迭代会大大增加模型的大小，使得在训练过
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程中需要更大的计算能力支持．因为硬件条件限制，目
前有三阶段算法，因实现过程更为复杂，三阶段算法精

度更高，速度会减慢．
２１　小目标检测算法网络结构

深度学习主要涉及三种方法：自编码神经网络［１８］；

深度置信网络［１９］；卷积神经网络．卷积神经网络通过共
享权值减少了网络各层之间的连接，同时降低了过拟

合的风险．卷积和池化简化了模型的复杂度，减少了模
型的参数．卷积神经网由于避免了对图像的复杂前期
预处理，可以直接输入原始图像，因而在图像处理领域

得到了广泛的应用．可应用于图像分类、目标检测、目
标分割等方向．

小目标检测领域中，广泛使用的网络是卷积神经

网络，小目标检测算法中常用的卷积神经网络模型有

ＲｅｓＮｅｔ（ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）、Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ．ＲｅｓＮｅｔ是
应用最为广泛的卷积神经网络模型［２０］，提出原因是网

络到达一定深度时，随着网络深度的增加并不能使性

能进一步增加，反而导致梯度消失或者梯度爆炸．Ｒｅｓ
Ｎｅｔ的主要思想是残差学习模块，将输入信息传到后面
层中，采用跳跃连接，这一层网络不用学习整个输出，

而是学习上一个网络输出的残差．Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ模型的网
络结构形似沙漏状［２１］，如图２所示，使用多尺度特征，
捕捉人类各关节点的空间位置信息，可用于人类姿态

估计．在小目标检测中，Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ模型是一种新的分
支，通过预测边界框的左上角和右下角坐标确定目标

的位置，打破了传统锚框的方法．这种架构考虑到了多
尺度问题，有利于小目标的检测．

２２　一阶段的小目标检测算法
２２１　ＹＯＬＯｖ２算法［２２］

ＹＯＬＯｖ２算法是端到端的目标检测算法，在
ＹＯＬＯｖ１的基础上，作者提出了改进的ＹＯＬＯｖ２，添加了
ＢＰ层，用４４８×４４８的输入分辨率在ＩｍａｇｅＮｅｔ上进行参
数微调，并把全连接层取消，使用锚框来预测目标方

框，用ｋ均值来选择好的方框先验，对于每个方格，预
测５个方框，并且把相邻特征分到不同的通道中，进行
多尺度的训练．
２２２　ＳＳＤ５１３算法［２３］

ＳＳＤ（ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）算法也是端到
端的目标检测算法．低层特征具有较高的分辨率，高分

辨率特征包含很强的位置信息，这对于小目标的检测

有重大意义．ＳＳＤ算法提取多层特征进行预测，结合不
同层次的特征进行更好的检测，检测效果相对于ＹＯＬＯ
算法有了大的提升．ＳＳＤ５１３算法是在 ＳＳＤ算法上做了
修改，它的网络模型是 ＲｅｓＮｅｔ１０１，区别于 ＳＳＤ的 ＶＧＧ
网络．
２２３　ＤＳＳＤ５１３算法［２４］

ＤＳＳＤ（ＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＤｅｔｅｃｔｏｒ）算法在
改进的ＳＳＤ算法中效果较为显著，ＤＳＳＤ５１３算法的网
络模型是 ＲｅｓＮｅｔ１０１，区别于 ＳＳＤ的 ＶＧＧ网络．ＤＳＳＤ
将ＳＳＤ的ＶＧＧ网络用 ＲｅｓＮｅｔ１０１进行了替换，如图３
所示，在分类回归之前引入了残差模块，在 ＳＳＤ添加的
辅助卷积层后又添加了反卷积层形成“宽窄宽”的
“沙漏”结构．ＤＳＳＤ与 ＳＳＤ相比，其小目标的检测效果
有了明显的提高．

２２４　ＲｅｔｉｎａＮｅｔ算法［２５］

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ是对原有 ＦＰＮ网络与 ＦＣＮ（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）网络的组合应用．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的提出及
在单阶段目标检测网络ＲｅｔｉｎａＮｅｔ的成功应用是该算法
的亮点．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ是一种改进了的交叉熵损失，它通过
在原有的交叉熵损失上与使易检测目标对模型训练贡

献削弱的指数式相乘，从而使得 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ成功地解决
了在目标检测时正负样本区域极不平衡而目标检测损

失易被大批量负样本所左右的问题．
２２５　ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＬｉｔｅ算法［２６］

该算法提出了一种不需要锚框的基于关键点的目

标检测方法．ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ在单阶段检测器中的性能是顶
级的，但是需要大量的预处理才能得到较高的准确率，

消耗较多的计算资源．文献［２６］提出 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ的两种
变形：一是 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＳａｃｃａｄｅ，如图４所示，基于注意力
机制，从而不需要对图片中的每个像素做处理．另一个
是ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＳｑｕｅｅｚｅ，引入了更加紧凑的主干网络．Ｃｏｒ
ｎｅｒＮｅｔＳａｃｃａｄｅ在追求高准确率的同时，尽可能提高速
度，以准确率优先，对标于 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ．ＣｏｒｎｅｒＳｑｕｅｅｚｅ在
追求高实时性的同时，尽可能提高准确率，以速度优

先，对标于ＹＯＬＯｖ３
２３　两阶段的小目标检测算法
２３１　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋＋＋算法［２０］

此算法是基于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的目标检测方法，不
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同点是采用了 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络，替换了原来的 ＶＧＧ１６
网络，效果得到提升．该算法提供了一种残差学习框
架，能够使深的网络的训练过程得到简化，在 ＣＯＣＯ数
据集上有了一定的提升，在２０１５年的 ＩＬＳＶＲＣ分类任
务上获得了第一名．
２３２　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｗＦＰＮ算法［２７］

特征金字塔在检测多尺度物体的检测系统中是一

个基本的构建．通过使用图像金字塔提取特征，构成特
征金字塔来进行多尺度物体的检测．但随着卷积神经
网络的出现，由于卷积神经网络固有的多尺度特性，不

同的卷积层可以看成一个特征金字塔结构．ＦＰＮ算法
利用卷积神经网络的多尺度，金字塔结构构建了特征

金字塔网络．
如图５所示，卷积神经网络的不同卷积层与自上

而下的结构进行横向连接，使得不同层次的特征都具

有很强的语义信息．从图中可以看出，语义信息越强，
特征层的边缘越深．图５的左半部分是卷积神经网络
的卷积层，在卷积的过程中，底层特征具有较高的分辨

率，但是语义信息较差；上层特征具有高的语义信息，

但是分辨率较低．右半部分是自上而下的结构，上采样
得到的特征与相对应的自下而上的特征图融合，这个

过程直到最后的特征金字塔．ＦＰＮ算法在 ＣＯＣＯ数据
集上取得了很好的效果，提高了对小目标的检测效果．

２３３　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｂｙＧＲＭＩ算法［２８］

此算法的提出是为了探寻一种目标检测体系，以

实现在应用平台速度、记忆、准确率的平衡，在文献

［２８］中，提出了一种 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＲＦＣＮ和 ＳＳＤ系统
的统一实现，这种系统也叫“ｍｅｔａａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ”通过使
用可替换的特征提取器和变换这个体系结构里面的例

如图像尺寸的参数，来制定速度、精确度曲线，从而确

定对于检测速度、精度，内存等的影响．提出的算法实

现速度快，可以部署在移动设备上，且精度较高，在ＣＯ
ＣＯ数据集上有较好的表现．
２３４　ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＲＦＣＮ算法［２９］

卷积神经网络由于其构建模块中的几何结构是固

定的，所以只能处理模型几何变换的问题．在这种算法
中，引入了可变形卷积和可变形感兴趣区域池化这两

个新的模块．它们用来增强卷积神经网络的转换建模
能力，这两种方法不需要额外的监督，都是基于增加模

块中的空间采样位置和从目标任务中学习偏移量的思

想．新的模块可以很容易地取代现有卷积神经网络中
的普通模块，并且可以通过标准的反向传播轻松地进

行端到端的训练，从而产生可变形的卷积网络．
２３５　ＭａｓｋＲＣＮＮ算法［３０］

ＭａｓｋＲＣＮＮ可以看做是一个通用实例分割架构．
ＭａｓｋＲＣＮＮ以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ原型，增加了一个分支用于
分割任务．ＭａｓｋＲＣＮＮ比 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ速度慢一些，达
到了５ｆｐｓ．可用于人的姿态估计等其他任务．ＭａｓｋＲＣ
ＮＮ主要是用来目标分割，在小目标检测上效果提升
明显．
２３６　ＤｅｔＮｅｔ５９算法［３１］

目前的目标检测方法大都需先在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上做预
训练，然后在小目标检测数据集上微调．目标检测和目
标分类有一定的差别，而目前的网络特征提取器都是

面向目标分类的，面向目标检测的网络仍是一片空白，

所以设计了 ＤｅｔＮｅｔ网络．ＤｅｔＮｅｔ是一个为了解决上述
问题而设计的全新网络．ＤｅｔＮｅｔ针对不同大小的物体
而像 ＦＰＮ一样使用了更多的层．和 ＲｅｓＮｅｔ的５层结构
相比，ＤｅｔＮｅｔ保留了ＲｅｓＮｅｔ５０中的前４层，同时增加了
额外的第六层，且４到６层的步长都是１６，即便如此，
它优于 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练模型的地方在于成功保留了特
征的空间分辨率，但同时也会增加神经网络的计算和

内存成本．为保证 ＤｅｔＮｅｔ的效率，文献［３１］引入了低
复杂度的 ｄｉｌａｔｅｄｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，为图６中的Ａ和Ｂ两种，由
此，ＤｅｔＮｅｔ做到了较高分辨率和较大感受野的兼得．

２３７　ＳＮＩＰ算法［３２］

ＳＮＩＰ（ＳｃａｌｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＩｍａｇｅＰｙｒａｍｉｄ）算法在
图像金字塔的相同尺度下训练和测试检测器．文献
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［３２］通过不同的实验引出了ＳＮＩＰ算法．文献中的第一
个实验说明，训练图像的分辨率和验证图像的分辨率

应一致，提出了在小目标检测中上采样有很大的意义．
ＳＮＩＰ是在第二个实验多尺度训练（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＴｒａｉｎｉｎｇ，
ＭＳＴ）基础上改进的，限定了不同尺寸的物体在训练过
程中的梯度回传，削弱了训练数据中尺寸非常大或非

常小的物体对训练效果的影响，ＳＮＩＰ算法在针对小目
标的检测上具有很好的效果．

图７给出了ＳＮＩＰ算法的系统图，算法通过把测试
图片转换为（４８０×４８０）、（８００×１２００）、（１４００×２０００）
三种不同尺度的图片，在不同的尺度变换图片中，选择

相应尺度范围的候选区域进行反向传播，舍弃无效的

候选区域．ＳＮＩＰ算法使得不同尺度的物体都能得到充
分的训练，提高了对于小目标的检测效果．
２３８　ＳＮＩＰＥＲ算法［３３］

ＳＮＩＰＥＲ摆脱了对较高分辨率图像的依赖，训练时
使用较低分辨率的 ｃｈｉｐ，所以 ｂａｔｃｈ也可以调大，节省
了内存，使得ＳＮＩＰ思想可以落地，即所谓标题中的“实
战版本”．文献［３３］证明了ＳＮＩＰ提出的“在高分辨率图
片上进行训练这一常用技巧并不是提升精度必须要使

用的策略”这一观点．

２４　多阶段的小目标检测算法
２４１　ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ算法［３４］

文献［３４］和 ＳＮＩＰ算法都是通过大量实验来探索
对小目标检测的提升效果．ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ算法主要是
针对目标检测中的两阶段方法中的阈值进行改进．我
们都知道检测中的 ＩｏＵ阈值对于样本的选取是至关重
要的．如果ＩｏＵ阈值过高，会导致正样本质量很高，但是
数量会很少，会出现样本比例不平衡的问题；如果 ＩｏＵ
阈值较低，样本的数量就会增加，但是样本的质量也会

下降．因此如何平衡样本数量与质量这一关系，即如何
选取好的ＩｏＵ，对于检测结果来说很重要．

文献［３４］为了解决这一问题，提出了多阶段的结
构，通过不断提高ＩｏＵ的阈值，使得在保证样本数量的
同时，也能使得样本的质量不下降，最后训练出高质量

的检测器．
在图８中主要介绍了几种不同的类似于级联方法

的比较．（ａ）图中是通用的 ＦａｔｓｅｒＲＣＮＮ方法；（ｂ）图是
在推理中使用迭代的方式不断地改进推理结果，但是

在检测时使用的是相同的检测头．这会出现两个问题：
第一是单一阈值对于检测高质量的目标并不有利，第

二是每次检测出来的分布差别较大；（ｃ）图中虽然使用
了多个检测头，但是预选框只有一个分布，以及只做了

一个边界框回归；（ｄ）图即是文献［３４］提出的方法，融
合了前面的几个方法，在得到 Ｂ０之后，通过每一个不
同的检测头，该检测头的 ＩｏＵ阈值只逐渐提升的，在通

过检测头之后，得到的 Ｂ１会和前一个 Ｂ０结合生成新
的预选框，用作下一个检测头，依次处理，就可以得到

最终的结果．提高了小目标检测的效果．

２４２　ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ算法［３５］

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ算法在物体检测方面和 Ｃａｓｃａｄｅ
ＲＣＮＮ类似，使用了级联的 ＲＣＮＮ网络，网络主干是
ＲｅｓＮｅＸｔ１５２该算法在许多数据集上都实现了性能的
提升，用于通用和特定的目标检测．该算法也在实例分
割上也有很大的性能提升，在未来，级联的ＲＣＮＮ结构
在目标检测和实例分割领域会有很大的帮助．

４９５
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２５　算法优缺点对比和实验结果对比
本小节对通用目标下的小目标检测各个算法的优

缺点和性能进行对比分析．表２是不同小目标检测算
法的优缺点对比，表３是不同小目标检测算法性能的
比较情况，比较时各个算法都是把 ＣＯＣＯ数据集作为
测试基准，因为ＣＯＣＯ中的图片背景比较复杂，目标数
量比较多，目标尺寸更小，所以 ＣＯＣＯ数据集上的任务
更难，是小目标检测公用数据集，算法性能的比较参数

是平均准确率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ），ＡＰｓ是针对小目
标的评价指标，小目标指的是像素小于３２×３２的目标．

表２和表３从一阶段、二阶段、多阶段算法三个方
面对通用目标下的小目标算法进行分类总结．一阶段

的小目标检测算法速度都比较快，但是精度普遍都没

有很高，在检测小目标时效果较差，可以使用在对速度

有较高要求的应用上．在刑侦领域，对于小目标检测的
研究有很大的意义，因为监控视频中小目标检测的实

时性和精准率都有很高的要求［３６］，所以可以从一阶段

算法入手，进一步提高检测精准率．两阶段比一阶段的
小目标检测算法的精度普遍高，更适用于小目标检测．
多阶段的小目标检测算法较少，ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ算法
是三阶段算法，检测精度为３３４％，是目前通用目标下
小目标检测的最高精度，未来对于小目标检测算法的

研究可以从多阶段入手，有很大的研究价值．

表２　不同小目标检测算法的优缺点对比

算法 算法逻辑 年份 优点 缺点

一阶段

算法

ＹＯＬＯｖ２
增加ＢＰ层，提高图像分辨率，取消全连接层
等是ＹＯＬＯｖ１的改进

２０１６
在ＹＯＬＯｖ１速度的基础上，提高
了精度

使用预训练，难迁移

ＳＳＤ５１３ 多层特征预测，采用ＲｅｓＮｅｔ１０１网络模型 ２０１６ 结合多层特征信息
对于小目标检测底

层信息用的仍不够

ＤＳＳＤ５１３
多层特征预测，采用 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络模型，引
入了残差模块

２０１７
在小目标检测上精度比 ＳＳＤ有
了提高

速度比ＳＳＤ慢

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ＦＰＮ＋ＦＣＮ，Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的提出 ２０１７
解决样本类别不平衡的问题，

精度超越了二阶段算法
—

ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＬｉｔｅ
为了提高速度，减少要处理的像素点数和每

个像素点数的处理次数
２０１９ 精度与速度兼得 —

两阶段

算法

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋＋＋ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，ＲｅｓＮｅｔ１０１网络 ２０１６ 使深的网络训练得到简化 —

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｗＦＰＮ 自下往上、自上往下、横向连接结构 ２０１７
特征金字塔的使用，结合多层

特征
增加了时间成本

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｂｙＧＲＭＩ
通过Ｆａｓｔｅｒｒｃｎｎ、ＳＳＤ、ＲＦＣＮ统一框架下的
对比，提高在实际平台上的检测速度和准确率

２０１６
速度有了很大提升，可以在移

动终端上使用
—

ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＲＦＣＮ
可变形卷积模块和可变性感兴趣区域池化模

块的提出
２０１７

提高了ＣＮＮ建模几何变换的能
力

—

ＭａｓｋＲＣＮＮ
ＭａｓｋＲＣＮＮ以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ原型，增加了一
个分支用于分割任务

２０１７ 在小目标检测上效果提升明显
ＭａｓｋＲＣＮＮ主要是
用来目标分割的

ＤｅｔＮｅｔ５９ 设计了小目标检测的ＤｅｔＮｅｔ网络 ２０１８
ＤｅｔＮｅｔ做到了较高分辨率和较
大感受野的兼得

会增加神经网络的

计算和内存成本

ＳＮＩＰ
在图像金字塔的相同尺度下训练和测试检

测器
２０１８

不同尺度的物体都得到了充分

的训练，小目标检测效果很好
—

ＳＮＩＰＥＲ 使用了较低分辨率的ｃｈｉｐ进行训练 ２０１８ ＳＮＩＰ的实战版本 —

多阶段

算法

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ
提出了多阶段的结构，通过不断提高ＩｏＵ的阈
值，最后训练出高质量的检测器．

２０１７ 三阶段结构 —

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ 多阶段结构，迭代方法 ２０１９
网络采用了 ＲｅｓＮｅＸｔ１５２，精度
是目前最高的

—
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表３　不同小目标检测算法的性能比较

算法 网络 ＡＰ ＡＰｓ

一阶段

算法

ＹＯＬＯｖ２［２２］ ＤａｒｋＮｅｔ１９ ２１６ ５０

ＳＳＤ５１３［２３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３１２ １０２

ＤＳＳＤ５１３［２４］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３３２ １３０

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［２５］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３９１ ２１８

ＣｏｒｎｅｒＮｅｔＬｉｔｅ［２６］ Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ５４ ４３２ ２４４

两阶段

算法

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋＋＋［２０］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３４９ １５６

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｗＦＰＮ［２７］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３６２ １８２

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮｂｙＧＲＭＩ［２８］ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔｖ２ ３４７ １３５

ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＲＦＣＮ［２９］ ＡｌｉｇｎｅｄＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔ ３７５ １９４

ＭａｓｋＲＣＮＮ［３０］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３８２ ２０１

ＤｅｔＮｅｔ５９［３１］ ＤｅｔＮｅｔ５９ ４０３ ２３６

ＳＮＩＰ［３２］ ＲｅｓＮｅｔ１０１（ＲｅｓＮｅｔ１０１ｐｒｏｐｏｓａｌｓ） ４３４ ２７２

ＳＮＩＰＥＲ［３３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４６１ ２９６

多阶段

算法

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［３４］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４２８ ２３７

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［３５］ ＲｅｓＮｅＸｔ１５２ ５０９ ３３４

３　小目标检测在各领域应用研究
　　小目标检测算法目前在企业标识检测、小人脸检
测、行人检测、交通标志检测领域、自动驾驶领域、遥感

图像检测领域、刑侦等领域有广泛应用需求．小目标检
测算法在各个领域的应用都是处于起步阶段，都是在

通用小目标检测算法的基础上做一些改进［３７］，在未来

具有重要研究意义和较大的研究空间．
ＥｇｇｅｒｔＣ等［１３］将ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ应用于企业标识的

检测，分析了 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ对于小目标检测的性能情
况，并从多尺度ＲＰＮ和多尺度分类网络进行研究，提出
了一种改进的产生锚框方案，并利用了小物体的高分

辨率特征图对 ｆａｓｔｅｒＲＣＮＮ改进，在 Ｆｌｉｃｋｒｌｏｇｏｓ数据集
上检测性能取得了明显的提高．

ＨｕＰ等［３８］提出了一个小人脸检测的算法，该算法

从尺度不变性、图像分辨率、上下文推理三个角度针对

小人脸识别问题进行了探究，在一张有１０００个人脸的
图片中可以检测的人脸数大约为８００个，该算法在ＦＤ
ＤＢ和ＷＩＤＥＲＦＡＣＥ数据集上取得了很好的效果．

ＬｉｕＷ等［３９］提出了一种针对于行人检测的算法，

该算法用到了级联网络，文献［３９］的主要思想是利用
不断提升的ＩｏＵ阈值训练多个定位模块，来达到提升定
位精度的目的，该文献以 ＳＳＤ为框架，以 ＲｅｓＮｅｔ５０为
基础网络，该文献证明了多阶段检测是提升小目标检

测的一个很有效的方法．
ＬｉＪ等［４０］提出的 ＰＧＡＮ方法应用在交通标志检测

上，该方法对小目标生成高分辨率特征表示，使小目标

的特征表示与大目标特征表示类似．生成器网络通过
较前层提取细粒度特征，将小目标分辨率较低的特征

转换为分辨率较高的特征，判别器网络一方面分辨小

物体生成的高分辨率特征与真实大物体特征，同时证

明带感知损失的生成高分辨率特征对检测准确率是有

帮助的．生成器和鉴别器以竞争的方式分辨特征．
准确的交通标志检测作为一个典型的小目标检测

问题，在先进的驾驶员辅助系统和自动驾驶系统中具

有重要意义．ＹｉＫ等［４１］提出了一个以大脑为灵感的网

络，命名为ＫｂＲＡＮＮ．算法采用了一种新的注意力机制
的复发性神经网络，以提高检测精度的细粒度方式．此
外，还结合了特定领域的知识和直观的知识来提高效

率．方法移植到了设计的嵌入式系统上，并成功地部署
到了自驾汽车上．实验结果表明，该方法比常用的几种
目标检测方法具有更好的性能．

ＲｅｎＹ等［１２］研究了将ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型应用在光
学遥感图像中的小目标检测任务．ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ挑战的
表现在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ已经很高了．然而，直接将 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ应用于小型遥感对象通常会导致性能较差．所
以对ＲＰＮ设置适当的锚框，而且设计了一个采用自上
而下和跳跃连架构．此外，还结合背景信息进一步提高
了小型遥感目标的探测性能，同时采用了一种简单的

采样策略来解决不同类别之间图像数量不平衡的问

题．最后，介绍了一种简单而有效的训练数据增强方法
“随机旋转”．实验结果表明，改进的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法
大大提高了遥感小目标检测的平均精度．

在刑侦领域中，小目标检测在公安监控视频中具有
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研究价值监控视频中的小包裹，视频里面的小行人，衣服

上的小标志，车里面的小挂件，室内的小摆设都是破案的

关键线索．目前对于监控视频中小目标的检测大多数还
是使用人海战术，这样又费时费力，人有疲惫期，可能造

成漏检的发生．西安邮电大学图像与信息处理研究所借
助与公安部门合作的实验室平台，在进行这方面的研究，

并建立了刑侦应用领域的小目标数据集［４２］．
对于小目标的检测是一个新的研究领域，通用目

标下的小目标检测算法都很少，在各领域应用的研究

还处于初始状态，但是小目标检测在各个领域都有很

高的应用价值，以后有很大的发展前景．

４　小目标检测数据集和评价指标

４１　数据集
在图像中小目标较小，具备的特征少，不易被检测，

对于小目标的研究，需要针对于小目标的特定数据集，目

前关于小目标检测的数据集包含公共数据集和各领域应

用的数据集，公共数据集是指学者们用来学术研究的自

然图像数据集，各领域应用的数据集是指在特定研究对

象使用的数据集，比如航空遥感图像目标检测数据集、公

司标志数据集、交通标志数据集、自动驾驶数据集．其中
常用的几个数据集及其主要参数如表４所示．

表４　常用数据集及其参数

数据集 年份 单位 种类 图片数量

ＭＳＣＯＣＯ ２０１４ 微软公司 ９１ ３２８０００

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ ２００５
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳｔａｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ

（一个由欧盟资助的网络组织）
２０ １７１２５

ＤＯＴＡ ２０１７ 武大遥感国重实验室夏桂松与华科电信学院白翔 １５ ２８０６

ＵＣＡＳＡＯＤ ２０１５ 中科大模式识别实验室 ２ ２４２０

ＮＷＰＵＶＨＲ１０ ２０１４ 西北工业大学 １０ ８００

ＲＳＯＤＤａｔａｓｅｔ ２０１５ 武汉大学 ４ ９７６

ＴｓｉｎｇｈｕａＴｅｎｃｅｎｔ１００Ｋ ２０１６ 清华大学与腾讯联合实验室 １２８ １０００００

ＫＩＴＴＩ ２０１１ 德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院 ５ ２０００００

Ｆｌｉｃｋｒｌｏｇｏｓ ２０１１ 奥格斯堡大学多媒体计算和计算机视觉实验室 ３２ ８２４０

４１１　公共数据集
ＭＳＣＯＣＯ数据集［３］包含了自然图片以及生活中常

见的目标图片，背景比较复杂，目标数量比较多，目标

尺寸更小，图９是 ＣＯＣＯ数据集的样例．因此 ＣＯＣＯ数
据集上的任务更难，对于小目标检测任务来说，现在衡

量一个模型好坏的标准更加倾向于使用 ＣＯＣＯ数据集
上的检测结果．

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［４３］作为基准数据集，在图像分类与
检测、图像分割领域广泛使用．对视觉任务中监督学习
提供标签数据．从２００５年到２０１２年每年都会举行一场
图像识别竞赛．该竞赛的主要目的是识别真实场景中
一些类别的物体．
４１２　各领域应用数据集

航空遥感图像具有尺度多样性，拍摄高度从几百

米到近万米，地面目标即使是同类目标也大小不一，且

航空遥感图像的目标很多都是小目标，含有几十个甚

至几个像素，所以航空遥感图像目标检测数据集大多

数都是小目标检测数据集．常用的数据集有以下几个．
ＤＯＴＡ数据集［４４］是一个用于航空图像中目标检测的大

规模数据集．对于 ＤＯＴＡｖ１０，它包含来自不同传感器
和平台的２８０６个航空图像．每幅图像的大小在８００×
８００到４０００×４０００像素之间，包含显示各种比例、方向
和形状的对象．完全注释的 ＤＯＴＡ图像包含１８８２８２个
实例．ＵＣＡＳＡＯＤ数据集［４５］只包含两类目标：汽车、飞

机，以及背景负样本．ＮＷＰＵＶＨＲ１０数据集［４６］共有

８００张图像，其中包含目标的６５０张，背景图像１５０张．
ＲＳＯＤＤａｔａｓｅｔ数据集［４７］包含飞机、操场、立交桥、油桶

四类目标，飞机有４４６张图片，操场有１８９张图片，立交
桥有１７６张图片，油桶有１６５张图片．

ＴｓｉｎｇｈｕａＴｅｎｃｅｎｔ１００Ｋ是一个大规模交通标志基准
数据集［４８］，交通标志尺寸过小，成为交通标志小目标检

测的经典数据集．数据集图片涵盖大部分光照和天气
条件，由腾讯实拍街景图分割而成．所有图片通过手工
标注，类别分为禁令、指示和警告标志三大类．Ｔｓｉｎｇｈｕａ
Ｔｅｎｃｅｎｔ１００Ｋ是目前国内仅有的基于真实场景的公开
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交通标志数据集，图片分辨率高且数量规模较大，填补

了国内缺乏基准数据集的空白．
ＫＩＴＴＩ数据集［４９］是目前国际上最大的自动驾驶场景

下的计算机视觉算法评测数据集．ＫＩＴＴＩ包含市区、乡村
和高速公路等场景采集的真实图像数据，每张图像中最

多达１５辆车和３０个行人，还有各种程度的遮挡与截断．
Ｆｌｉｃｋｒｌｏｇｏｓ数据集［５０］由从网络相册收集的真实图

像组成，这些图像描述了各种情况下的公司徽标．数据
集共有８２４０张图像，分为３２类．

在刑侦领域，西安邮电大学图像与信息处理研究

所建立了小目标检测数据集 ＣＩＩＰＳＯ［４２］，图１０为刑侦
小目标检测数据集样例，把刑侦特色领域小目标检测

数据集分了１７类，有车内小挂件、衣服上的标志、行人、
建筑上面的商标牌、车辆上的划痕、包裹、自行车、摩托

车、电瓶车、小汽车、客车、货车、双肩背包、斜挎包、手

提包、皮箱、室内字画．

４２　评价指标
平均准确率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）［５１］是小目标检

测的一个常用评价指标，用于计算平均的检测精度和

衡量检测器在每个类别上的性能好坏；而 ＭＡＰ则更多
用于评价多目标的检测器性能，衡量检测器在所有类

别上的性能好坏，即得到每个类别的ＡＰ值后再取所有
类别的平均值．在ＣＯＣＯ数据集中ＡＰ默认为ＭＡＰ，ＡＰｓ
是针对小目标的评价指标，小目标物体指的是像素小

于３２×３２的目标，ＡＰ计算公式为：

ＡＰ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１）

式（１）中ＴＰ是将正类预测为正类数，ＦＰ是将负类预测
为正类数误报．

除了检测准确率，检测速率也是小目标检测的一

个重要评价指标，ＦＰＳ（ＦｒａｍｅＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）［５２］是小目标
检测中速度的评价指标，指一秒内识别的图像数．小目
标检测中速度是很重要的一个评价指标，只有速度够

快，才能实现实时监测．
平均召回率（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ，ＡＲ）表示检出正样本

占实际正样本总数的比例，其计算公式为：

ＡＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２）

式（２）中ＴＰ是将正类预测为正类数，ＦＮ是将正类预测
为负类数漏报．

５　小目标检测的研究趋势
　　小目标检测是目标检测的一个难点，在现实生活
中有重要应用价值，例如在刑侦领域，桌子上的小包

裹，监控视频中角落的小行人，衣服上面的小标志等，

都是破案的线索，小目标检测具有重要的研究意义．对
于小目标检测的研究，因小目标本身携带的特征少等

原因，小目标检测面临大的挑战．本节针对小目标研究
的难点，指出了未来的研究方向．

（１）充分利用网络的底层特征，进行多尺度检测．
对于小目标检测的研究，小目标数据集中存在过大过

小的物体，检测图片的尺度变换较大．卷积神经网络底
层特征语义信息弱、分辨率高，高层特征语义信息强、

分辨率低，但底层特征对检测小目标很重要．可以通过
特征融合，使得卷积神经网络的所有尺度都有强语义

信息，建立更加完善的特征金字塔网络［５３］．
（２）提高小目标的分辨率．小目标的尺寸小，特征

不明显，不容易提取，可以通过生成对抗网络等图像超

分辨率方法，对小目标生成高分辨率表示．充分提取小
目标的特征［３１］，缩小小目标与大目标之间的特征表征，

进而提高小目标检测的性能．
（３）同时提高特征分辨率和感受野．特征分辨率越

低就越难检测小目标，可以通过降低下采样率来提高

特征的分辨率，但与此同时，会使感受野变小，不利于

较大物体的检测．可以使用膨胀卷积等方法在提高特
征分辨率的同时，提高感受野［５４］．

（４）利用注意力机制合理化分配资源．资源指模型
的大小、训练模型时占用的硬件、需要的训练时间等，

小目标检测会分配较多资源用于候选框的生成．视觉
注意力机制的使用会使资源更合理化分配，注意力机

制的本质是快速找到感兴趣区域，忽略不重要的信息．
在未来的小目标检测研究中，可以利用注意力机制有

效地选择信息，对感兴趣区域分配更多资源进行更精

确的检测．
（５）提高小目标的训练数据量．数据扩充是训练深

度学习模型的关键组成部分，注释图像对于小目标检

测的成本较高，一个优化的数据扩充策略可以有效的

提高小目标检测效果［５５，５６］．目前小目标研究主要针对
普通目标数据集，网络并不能深入学习小目标的特征．
今后可建立针对于小目标检测的数据集，充分学习小

目标特征，更有利于小目标的检测．
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６　结束语
　　目标检测算法目前已经有了很大研究进展，而对于
小目标检测的研究近几年才开始，算法还比较少．本文对
小目标检测领域的现有研究成果进行了归类总结，对比

了各类算法的性能并分析了其优缺点；其次，介绍了小目

标检测在各个不同领域的应用；此外，总结了现有文献中

小目标检测常用的数据集及算法性能评价指标．
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