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基于深度学习的小目标检测方法综述
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摘摇 要: 小目标检测一直是目标检测领域中的热点和难点,其主要挑战是小目标像素少,难以提取有效的特征信

息. 近年来,随着深度学习理论和技术的快速发展,基于深度学习的小目标检测取得了较大进展,研究者从网络结

构、训练策略、数据处理等方面入手,提出了一系列用于提高小目标检测性能的方法. 该文对基于深度学习的小目

标检测方法进行详细综述,按照方法原理将现有的小目标检测方法分为基于多尺度预测、基于数据增强技术、基于

提高特征分辨率、基于上下文信息,以及基于新的主干网络和训练策略等 5 类方法,全面分析总结基于深度学习的

小目标检测方法的研究现状和最新进展,对比分析这些方法的特点和性能,并介绍常用的小目标检测数据集. 在总

体梳理小目标检测方法的研究进展的基础上,对未来的研究方向进行展望.
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Abstract: Small object detection has always been a difficult problem in the research area of object
detection. In recent years, with the rapid development of deep learning, the research on small object
detection has made great progress. Researchers have studied and proposed a series of methods to improve
the performance of small object detection from the aspects of network structure, training strategy and data
processing. This paper provides a detailed overview of small object detection methods based on deep
learning. According to the principle of the methods, the existing small object detection methods were
divided into multi鄄scale prediction, data enhancement technology, feature resolution enhancement,
context information, new backbone network and training strategy, a more detailed comparison of these
methods was done, and the commonly used small object detection datasets were introduced. Finally,
summary and prospect were made combined with the development of the existing technology of small
object detection.
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以提取有效信息,造成小目标的检测面临着巨大的

困难和挑战. 为了提高小目标的检测性能,研究人

员从网络结构、训练策略、数据处理等方面展开了大

量的研究,并取得了一定的进展. 然而,与大、中目

标检测相比,目前小目标的检测性能依然存在着较

大的差距.
目标尺度是影响目标检测性能的重要因素之

一. 目前,无论在公开数据集还是现实世界采集的

图像中,小目标的检测精度远远低于大目标和中等

尺度目标,并经常出现漏检和误检. 但小目标检测

在许多实际场景中具有重要的应用,甚至是很多智

能设备能否有效安全运行的关键所在. 例如,在无

人驾驶系统中,当交通信号灯或行人等目标比较小

时,仍然要求无人车能准确识别这些目标并做出相

应的动作;在卫星图像的分析中,需要检测汽车、船
舶等之类的目标,但这些目标往往由于尺度过小造

成检测困难. 因此,研究小目标检测的有效方法、提
高小目标的检测性能,是当前目标检测领域非常重

要和迫切的研究课题.
小目标的定义主要有 2 种:第 1 种是绝对小物

体,COCO 数据集中指明,当物体的像素点数小于

32 伊 32 时,此物体即可被看作是小物体;第 2 种是

相对小物体,当目标尺寸小于原图尺寸的 0郾 1 时可

认为是相对小物体[1] . 在传统的基于机器学习的目

标检测中,主要通过构建图像金字塔以求在金字塔

的底部检测出小目标. 这种方式需要在不同分辨率

的图像上分别提取特征,对于人工设计的特征,计算

量尚在可接受范围内;但是对于深度学习提取的特

征,这种方式会由于计算量大而无法满足实时性的

要求.
随着深度学习的出现和发展,利用图像金字

塔来检测不同尺度物体的方法逐渐被深度卷积神

经网络( convolutional neural network, CNN)替代.
深度卷积神经网络通过对物体形成多层次的、丰
富的特征表达,有效提高了不同尺度物体的检测

性能. 在深度卷积网络中,底层特征含有丰富的细

节信息,有利于小目标的检测;高层特征含有丰富

的语义信息,有利于大目标的检测. 随着研究的不

断深入,小目标的检测性能得到了较大的提升,但
和大、中目标的检测性能相比仍然存在着一定

差距.
关于小目标检测研究的进展,文献[2]较早进

行了综述,对主流的方法和网络模型进行了分析对

比. 文献[3]也从应用的角度对小目标检测的方法

进行了讨论. 除此之外,国内相关学者也对小目标

检测的研究现状进行了综述. 文献[1]按照网络结

构将小目标检测技术分为一阶段、两阶段、多阶段共

3 种方法,并介绍了相关的小目标检测数据集;文献

[4]介绍了使用多尺度预测和增强特征图的分辨率

来提升小目标检测性能的方法;文献[5]介绍了一

些基于深度学习的小目标检测模型和常用的小目标

检测数据集. 然而,由于小目标检测研究进展很快,
尤其基于深度学习的小目标检测新方法不断出现,
现有的综述对一些新方法介绍不多,特别是对数据

增强的小目标检测方法、利用上下文信息的小目标

检测方法以及使用新主干网络和训练策略的小目标

检测方法的讨论不够充分,例如文献[4]缺少对基

于数据增强的小目标检测方法的介绍.
针对上述情况,为了更加清晰地阐述基于深度

学习的小目标检测方法的研究思路,本文首先按照

原理的不同将这些方法分成 5 类,介绍了每一类的

典型模型,并对现有的方法进行了比较,然后介绍了

小目标检测常用的数据集,最后结合当前小目标检

测的研究现状给出了相应的结论和思考.

1摇 小目标检测方法

目前,基于深度学习的目标检测方法可分为 2
类,一类是两阶段的目标检测方法,即先生成候选区

域,然后再对候选区域进行分类和回归,例如 Faster
R鄄CNN[6];另一类是一阶段的目标检测方法,这类方

法直接从图像中回归出物体的类别和坐标,无须生

成候选框,代表性的方法有 YOLO[7]、SSD[8] 等. 无

论是一阶段的目标检测方法,还是两阶段的目标检

测方法,都面临着小目标检测困难的情况. 具体地,
小目标检测主要面临以下几个方面的挑战:

1) 底层特征缺乏语义信息. 在现有的目标检

测模型中,一般使用主干网络的底层特征检测小目

标,但底层特征缺乏语义信息,给小目标的检测带来

了一定的困难.
2) 小目标的训练样本数据量较少. 目前,主流

的目标检测算法广泛使用的数据集(PASCAL VOC、
COCO)中小目标的训练样本较少,这种情况使得在

模型训练的过程中小目标得不到充分的学习.
3) 检测模型使用的主干网络与检测任务的差

异. 现有的目标检测模型的主干网络都是在分类数

据集上进行训练的,但是分类数据集中目标的尺度

分布与检测数据集中目标的尺度分布存在一定的

差异.
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现有的基于深度学习的小目标检测方法都是在

主流的目标检测模型上做改进来提高小目标的检测

性能. 按照改进思路的不同,小目标检测方法可分

为基于多尺度预测、基于提高特征分辨率、基于上下

文信息、基于数据增强技术、基于新的主干网络和训

练策略共 5 种方法.
1郾 1摇 基于多尺度预测的小目标检测方法

多尺度预测指的是在多个不同尺度的特征图上

分别对物体的类别和坐标进行预测. 在目标检测模

型发展的早期,代表性的算法如 YOLO、Faster R鄄
CNN 等,只使用主干网络的最后一层特征进行目标

检测,造成对小目标的检测性能不够好;SSD 中首次

采用了多尺度预测的方式,改善了小目标的检测性

能. 目前,采用多尺度预测的方式已经成为提升小

目标检测性能的基本操作.
1郾 1郾 1摇 基于图像金字塔的多尺度目标检测

在基于机器学习的目标检测阶段,图像金字塔

是构建多尺度特征的主流方法,在 CNN 发展的早

期,这种方法也得到了一定的应用. 该方法首先将

图像缩放到不同分辨率,通过在不同分辨率的图像

上分别提取特征来形成多尺度的表达,然后在每个

分辨率图像上分别利用基于滑动窗口的方法进行目

标检 测, 以 求 在 金 字 塔 底 部 检 测 出 小 目 标.
MTCNN[9] 就利用了这种思想,首先构建图像金字

塔,然后在每层图像上利用 CNN 提取人脸特征,从
而检测出不同分辨率的人脸目标. 这种方式在每一

层分辨率图像上提取的特征都含有丰富的语义,有
利于小目标的检测,但是由于需要对多种分辨率图

像分别提取特征,严重增加了推理时间,限制了该方

法在实时性要求比较高的条件下的应用.
1郾 1郾 2摇 DSSD 算法

随着深度学习的发展,利用 CNN 提取多尺度

特征基本替代了图像金字塔的方式. 在多个不同

尺度的特征图上分别进行预测有利于小目标检测

性能的提升. SSD 通过在多个不同尺度的特征图

上分别对目标的类别和坐标进行预测,在一定程

度上提高了小目标的检测效果,但对小目标的检

测仍然不理想. 在 DSSD[10]中,作者认为造成上述

现象的原因在于 SSD 中用于检测小目标的特征层

含有的语义信息不丰富,较低的语义信息会造成

一定的分类错误或置信度较低,给小目标的检测

带来误检和漏检.
针对上述情况,DSSD 从两方面提出改进. 首

先,使用 ResNet鄄101 代替 VGG16 作为提取特征的

主干网络,前者相比于后者网络层次更深,特征表

达能力更强;其次,将高层特征的语义信息融入底

层特征,提高底层特征的表达能力,具体操作为:
将 SSD 额外添加的卷积层中第 n 层的特征图进行

反卷积扩大到和 n - 1 层同样的分辨率,然后再将

扩大后的特征图和第 n - 1 层的特征图进行元素

级别的乘积操作得到最终的用于检测的特征图,
记为(n - 1) 忆,后续的多尺度预测在( n - 1) 忆上进

行. 经过这样的操作,得到的底层特征相比于 SSD
中的底层特征具有更加丰富的语义信息,更利于

小目标的检测.
1郾 1郾 3摇 特征金字塔(feature pyramid networks,FPN)

算法

图 1摇 FPN 模型[11]

Fig. 1摇 Model of FPN[11]

与 DSSD 的思想类似,文献 [11] 提出了基于

FPN 的方法来提升目标检测算法中底层特征的语义

信息. FPN 算法的框架如图 1 所示,FPN 一共包括 2
个分支,自底向上的分支用于产生多尺度的特征,自
顶向下的分支用于将高层含有的丰富语义信息传递

到底层. 具体地,首先,高层特征进行 2 倍的上采样

得到和相邻底层一样的分辨率,然后底层特征经过

1 伊 1 的卷积和上采样之后的高层特征进行元素级

别的相加后,再经过 3 伊 3 的卷积得到最终的特征

图. FPN 充分融合了高层特征和底层特征,使得用

于检测的每一层特征都具有丰富的语义信息,利于

小目标的检测. 目前,FPN 在基于深度学习的目标

检测算法中得到了广泛的应用,这种结构是端到端

可训练的,可无缝嵌入到现有的目标检测模型中,提
高目标检测算法的性能. 通过将 FPN 嵌入到 Faster
R鄄CNN 的区域候选网络 ( region proposal network,
RPN),使得 Faster R鄄CNN 在 COCO 数据集上的小目

标平均精度(average precision of small objects,APs)
指标提高到了 17郾 5% ,比之前的 COCO 数据集上的

最优结果提升了 5%左右. 目前,FPN 基本已成为目

标检测算法的一个标准配置,有很多基于 FPN 的优

化工作也相继涌现出来.
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1郾 1郾 4摇 PANet 算法

PANet[12]在 FPN 的基础上进行了改进,更加充

分地融合了高层特征和底层特征的信息,将其应用

在目标检测和实例分割模型中,分别获得了 COCO
2017 目标检测算法的第二名和实例分割比赛的第

一名. 该方法的结构如图 2 所示,作者在 FPN 的基

础上又增加了一个自底向上的路径增强分支. 作者

认为底层特征对于检测和分割至关重要,有助于进

行更精确的定位. 但在 FPN 中,高层特征与低层特

征之间路径较长(红色的虚线),造成在金字塔的顶

部含有的底层信息较少. 为了解决这个问题,PANet
使用较少数量的卷积层构建了路径增强模块(见图

2(b)),尽可能多地保留底层信息;同时,又增加了

自适应的特征池化模块,使得感兴趣区域( region of
interest,ROI)中包含多层特征,而不是单层特征,进
行了进一步的特征融合. 经过这样的操作,将 COCO
2017 目标检测比赛中的 AP 指标提高了 3 个百分点

左右.

图 2摇 PANet 模型[12]

Fig. 2摇 Model of PANet[12]
摇

1郾 1郾 5摇 ASFF 算法

FPN 的多层不同特征尺度之间存在不一致问

题,即大特征图检测小目标,小特征图检测大目标.
当某个目标在某一层被当作正类时,在其他层可能

会被当作负类,这样在特征金字塔的某一层单独检

测时候就会引入其他层的矛盾信息. 为了解决上述

问题,ASFF[13]对 FPN 的特征融合方式做了改进,提
出了一种自适应的空间特征融合方法. 该方法在

FPN 的基础上,通过学习权重参数的方式将不同层

的特征融合到一起,得到融合之后的特征图用于最

终的预测.
在论文中,作者将 ASFF 应用到 YOLO3 中,为

了验证 ASFF 的有效性,首先在 YOLO3 应用了一系

列的技巧,对 YOLO3 进行优化,将其在 COCO 2017
验证集上的 APs 指标由 18郾 3 提升到 24郾 6,将优化

之后的 YOLO3 作为一个强的基线. 然后,在此基础

上加入 ASFF, APs 指标由 24郾 6 提升到 27郾 5,提升

了将近 3 个百分点,由此可见 ASFF 对于小目标检

测的有效性.
1郾 1郾 6摇 Libra R鄄CNN 算法

关于如何更好地融合特征金字塔中的多尺度特

征,Libra R鄄CNN[14]给出了相应的优化方案. 改进的

方法分别提取了 4 个级别的多尺度特征{C2,C3,
C4,C5},然后将{C2,C3,C5}缩放到和 C4 同样大

小,进行集成操作,也就是将这 4 个尺度的特征进行

求和取平均得到集成之后的特征,再将得到的特征

送入设计的增强模块中进行一个加强操作,最后再

将加强后的特征和{C2,C3,C4,C5}相加,增强原特

征. 这一操作将模型在 COCO 2017 验证集上的 APs
指标提高了 1郾 2 个百分点.
1郾 1郾 7摇 AugFPN 算法

经过对 FPN 的分析,AugFPN[15] 的作者认为

FPN 主要存在以下 3 个缺点:1) 特征融合前没有考

虑不同层次的特征之间的语义差异;2) 在自上而下

的特征融合过程中,高层特征存在丢失;3) 每层的

ROI 没有结合其他层次的有用信息. 对此,作者分

别做出了改进,在特征融合之前,对每一层的特征都

添加了相同的监督信息,减少了它们之间的语义差

异;然后,对于最高层特征信息丢失的问题,采用了

残差结构将其他层的特征加入到最高层特征中,增
强它的上下文信息;最后,将候选框在不同层池化后

的特征进行融合. 经过这样的操作, AugFPN 将
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RetinaNet 在 COCO 2017 验证集上的 APs 指标提高

了 2郾 7 个百分点.
1郾 1郾 8摇 SNIP 算法

当前的目标检测模型中,用于提取特征的主干

网络都是在 ImageNet 数据集上预训练得到的.
SNIP[16]认为 ImageNet 数据集中的目标尺度和检测

用的 COCO 数据集中的目标尺度的分布相差较大,
这种差异造成了小目标的检测性能不够好. 基于以

上发现,作者提出了 SNIP 算法,该算法从两方面做

出改进:在训练的过程中只对那些和 ImageNet 数据

集中 的 目 标 尺 度 接 近 的 ROI 计 算 梯 度, 减 少

ImageNet 数据集和 COCO 数据集中目标的尺度差

异;利用图像金字塔得到多尺度的高分辨率目标信

息. 该方法在 COCO 数据集上的 APs 指标达到了

31郾 4% ,比之前的算法有较大提升,获得了 COCO
2017 挑战赛的最佳学生奖.
1郾 1郾 9摇 SNIPER 算法

SNIPER[17]是 SNIP 算法的改进版本,针对 SNIP
计算量大的问题,作者提出不再将整张图像作为网

络的输入,而是从图像中得到低分辨率的图像块,将
包含前景的图像块作为正样本,使用一个精度不是

很高的 RPN 网络生成一些不太准确的候选框作为

负样本的图像块. 将正负样本图像块作为网络的输

入,进行多尺度的训练.
1郾 1郾 10摇 TridentNet[18]算法

针对目标检测中的尺度变化问题,TridentNet 从
感受野的角度探讨了感受野对不同尺度物体检测的

影响. 作者发现感受野和物体尺度呈正相关:感受

野越大,对于大目标的检测就越好;感受野越小,对
于小目标的检测就越好. 算法通过控制空洞卷积的

参数来控制感受野的大小,生成了 3 个并行的卷积

层,这 3 个卷积层有不同的感受野,用来检测不同尺

度的目标,通过融合 3 个卷积层的优势来提高检测

算法的性能.
1郾 2摇 基于提高特征分辨率的小目标检测方法

该方法的主要思想是:通过增大高层特征图的

分辨率或通过生成对抗网络( generative adversarial
network,GAN)的方式将小目标的特征表达转化为

和大、中目标一样或近似的特征表达来提高小目标

的检测精度.
1郾 2郾 1摇 STDN[19]算法

目标检测中,小目标的检测需要大分辨率的特

征图来提供更精细的特征和更密集的采样,但是往

往大分辨的特征图包含的语义信息不够充分. 为了

解决上述问题,作者采用 DenseNet[20]作为提取特征

的主干网络.
由于 DenseNet 每一层特征具有同样的分辨率,

因此对浅层特征进行池化操作,起到扩大感受野的

作用,用于检测大目标;对深层特征采用了一个尺度

迁移模块,即:将特征图的分辨率按一定的比例放

大,例如将 H 伊W 伊 C 的特征图变为 RH 伊 RW 伊 (C /
R2),其中 H 代表特征图的高度,W 代表特征图的宽

度,C 代表特征图的通道数,R 为特征图放大的比

例. 显然,在深层特征上应用尺度迁移模块,可以保

证特征图在包含足够语义信息的情况下扩大分辨

率,从而提高小目标的检测效果.
1郾 2郾 2摇 PGAN 算法

PGAN[21]是第一个用 GAN 来提升小目标检测

性能的算法,类似的工作还有 SOD鄄MTGAN[22] . 算

法的主要思想是:鉴于小目标和大目标在 CNN 的高

层生成的特征表达存在着明显的差异,作者希望通

过 GAN 将小目标的特征表达转化为和大目标一样

的超分辨特征表达,从而达到提升小目标检测性能

的目的. 模型包含两部分:生成器和判别器. 在生

成网络中,首先将第 1 层卷积之后的特征(该特征

含有丰富的有利于小目标检测的底层信息)送入生

成器中得到大目标和小目标之间的残差表示,用于

增强 ROI 输出的小目标特征表达;在判别网络中共

包含 2 个分支,一个是对抗分支,用于判别高分辨率

的特征表达是来自生成的还是大目标的,另一个是

用于检测的感知分支,用于判别小目标的检测精度

是否从生成的高分辨特征中受益. 具体地,在训练

的时候,首先用大目标的实例训练判别网络的 2 个

分支,然后再用大目标和小目标的实例集合迭代训

练生成器、判别器. 模型在 Tsinghua鄄Tencent 100K
和 Caltech 这 2 个小目标的数据集上进行了验证,可
有效提升小目标的检测效果.
1郾 3摇 基于上下文信息的小目标检测方法

上下文信息指的是:在图像中,单个像素或单个

目标并不是单独存在的,而是和周围像素、目标存在

某种联系. 挖掘并利用物体与物体之间的关系即上

下文信息将有利于小目标检测.
为了检测不同尺度的人脸,文献[23]同样引入

了上下文信息. 首先,提出了一种基于先验框的上

下文辅助方法,对于一个目标人脸,会存在一系列和

人脸相关的先验框,这些先验框在感受野大的特征

图上包含更多上下文信息,比如头、身体等,利用这

些先验框作为辅助信息将有利于监督学习尺度小、
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模糊和部分遮挡人脸的上下文特征的监督信息. 其

次,文章还设计了一个上下文敏感的预测模块,该模

块可在不同的特征上预测前景、背景,以及面部、头
部和身体等. 该方法在 2018 年的 WIDER FACE 人

脸检测比赛中获得冠军,算法重点解决难度检测大

的人脸,尤其是小尺度人脸. 文献[24]认为在传统

的 ROI 中每个目标都是单独进行检测的,没有考虑

到目标之间的关系,但这种关系对于目标检测是有

用的. 因此,作者提出了一种关系模块,用于提取不

同物体之间的关联关系. 通过将每个物体的特征分

为外形特征(大小、颜色、形状等)和几何特征(位置

和大小等),每个关系模块都将所有前景目标的 2
个特征作为输入,得到不同物体之间的关系特征之

后再做拼接,然后和物体原来的特征信息融合,作为

物体检测的最后特征. 文献[25]提出了 2 种上下文

信息来帮助提高目标检测:一种是图像级别的上下

文信息,主要描述目标和整幅图像的关系;另一种是

目标级别的上下文信息,主要描述目标与目标之间

的关系. 通过在目标检测中引入这些上下文信息,
将 Faster R鄄CNN 在 COCO 数据集上的小目标的平

均召回率提升了 0郾 7 个百分点. CoupleNet[26] 通过

将 ROI 对应的特征图往外扩大 1 倍的方式获取和

物体相关的上下文信息,作者提出之所以这样做是

因为尽管深度神经网络的高层由于感受野较大,可
以涉及到物体周围的空间背景信息,但实际的感受

野要比理论的感受野小得多. 因此,有必要明确地

收集周围信息,以减少误识别的机会. 通过这样的

操作,CoupleNet 在 COCO 2015 测试集上的 APs 指

标比 R鄄FCN 提高了 2郾 6 个百分点.
1郾 4摇 基于数据增强技术的小目标检测方法

数据增强指的是通过重采样、旋转、平移等方式

增加训练样本的数量供神经网络学习. 无论在公开

数据集还是现实世界采集的数据集中,小目标的样

本数量普遍较少. 因此,通过数据增强的手段增加

小目标的样本数量将有助于提高检测性能.
采用数据增强策略是提高小目标检测效果的有

效手段之一. 文献[27]提出了针对小目标的数据增

强策略. 一方面对包含小目标的图像进行过采样,
增强其数量;另一方面对图像中的小目标进行复制

粘贴(不与其他图像中的其他目标重叠),增加单张

图像中小目标的数量. 经过这些数据增强策略,将
Mask R鄄CNN[28]在 COCO 数据集上小目标的检测指

标提升了 7郾 1% . Zoph 等[29] 提出了一种基于神经

网络搜索的目标检测数据增强算法. 在传统算法

中,使用哪些增强算法,每个算法用几次以及其先后

顺序都是人为定义的,这种人工设计的数据增强算

法也许并不是最优的. 近年来,随着神经架构搜索

(neural architecture search,NAS) [30] 的兴起,这种基

于神经网络搜索的技术被用到越来越多的领域.
Zoph 等将 NAS 应用到目标检测算法的数据增强领

域,利用神经网络搜索出最优的数据增强策略. 作

者首先定义了 22 个数据增强算法,包括对颜色、框
位置变化、光照等方面进行增强,然后在这 22 个算

法的基础上构建搜索空间. 作者将整个搜索空间离

散化为 K 个子策略,每个子策略包含 N 个数据增强

运算,每个运算又包含 2 个超参数:被用到的概率 P
和次数 M. 训练的时候作者选用 RetinaNet 作为基

础检测模型,将文章提出的数据增强算法应用到

RetinaNet 网络上,从 COCO 数据集中抽样出数据量

为 5 000 ~ 23 000 的小子集作为训练集,文中提出的

方法在小目标上的平均精度得到了 1郾 3% ~ 2郾 8%
不同程度的提升.
1郾 5摇 基于新的主干网络和训练策略的小目标检测

方法

目前,在目标检测模型中,主干网络都是在分类

数据集上预训练得到的,然而分类数据集中目标尺

度的分布与检测数据集中目标尺度的分布存在一定

的差异,这就造成了小目标的检测性能不佳. 因此,
有研究者提出设计专门的针对目标检测任务的主干

网络和训练策略来提升小目标的检测性能.
He 等[31]提出从零开始训练检测模型将有助于

精确定位. 文献[32]提出一种新的目标检测训练方

法和模型,将预训练模型与从零开始训练的方法结

合起来,使用一个预训练的 SSD 网络作为主干网

络,同时采用了一个从零开始训练的轻量级的辅助

网络 LSN. LSN 的作用是弥补主干网络在提取特征

过程中的损失,提取更加准确的中底层特征,为目标

检测提供更加精细的轮廓信息. 具体地,对于输入

图像,首先采用一个大的下采样网络将图片大小调

整到 SSD 中第 1 层的输入大小,然后使用设计的卷

积网络提取特征,需要强调的是,LSN 的参数是随机

初始化的. 同时,针对 FPN 中信息只能从高层往底

层单向传播的情况,文中提出了一种双向 FPN,实现

了底层特征和高层特征的双向传播. 在 COCO 数据

集上,该方法在和 SSD 同样使用 VGG16 作为主干网

络的情况下,与 SSD 相比,将 APs 的指标提高了 2
倍以上. 文献[33]针对现有的主干网络与目标检测

任务之间的矛盾,设计了一种专门用于目标检测的
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主干网络,根据目标检测任务的特点,通过精心设计

网络中用于预测的特征层的数量,同时兼顾空间分

辨率和感受野, 相比于 ResNet鄄50, 文中提出的

DetNet鄄59 网络在发现小目标方面更为强大,在交并

比(intersection over union,IOU)为 0郾 5 的情况下,小
目标的平均召回率提高了 6 个百分点. 文献[34]
中,作者借鉴了 Faster R鄄CNN 和 Cascade R鄄CNN 的

做法,在主干网络的设计中也应用了将信息重复利

用的思想,提出了 DetectoRS 算法. 首先,算法将

FPN 层的信息反馈到自下而上的主干网络,这样递

归的结构相当于将图像信息重复使用了 2 遍;其次,
引入了可切换的空洞卷积,经过这样的操作,目标检

测的性能得到了极大的提升.

2摇 方法对比

前面详细介绍了现有的提高小目标检测性能的

方法,本节对一些性能表现突出的小目标检测算法

进行对比,结果如表 1 所示. 评价的指标是 APs,即
在小目标上的平均精度;表中显示的结果是算法在

COCO 数据上的 APs 指标情况. 从中可以看出,目
前主干网络结合特征金字塔的结构已经成为主流的

框架,基于特征金字塔的网络模型注重通过增强底

层特征的语义信息来提高小目标的检测性能,对特

征金字塔中特征融合的方式不断优化,不断提高特

征的表达能力将有利于小目标检测性能的提升,
PANet 和 DetectoRS 的结果明确地验证了这一点.
此外,DetectoRS 的结果也说明了对信息重复利用的

重要性. 从 TridentNet 的结果可以发现,感受野和目

标尺度之间有着密切的关系,怎样合理利用感受野

来优化小目标的检测将大大提升小目标检测的效

果. 除了对网络结构做改变之外,数据增强技术对

小目标的检测同样重要.

表 1摇 小目标检测算法对比

Table 1摇 Comparison of small object detection algorithms

算法

小目标检测方法 主干网络

多尺度

预测

数据增

强技术

提高特征

分辨率

基于上下

文信息

新的主干网络和

训练策略

ResNet鄄
101

ResNeXt鄄
101

DetNet鄄
59

APs

SSD513[8] 姨 姨 姨 10郾 2

DSSD513[10] 姨 姨 姨 13郾 0

FPN[11] 姨 姨 18郾 2

PANet[12] 姨 姨 30郾 1

Libra R鄄CNN[14] 姨 姨 25郾 3

SNIP[16] 姨 姨 27郾 3

SNIPER[17] 姨 姨 29郾 6

TridentNet[18] 姨 姨 31郾 8

CoupleNet[16] 姨 姨 13郾 4

DetNet[33] 姨 姨 23郾 6

DetectoRS[34] 姨 姨 37郾 4

3摇 小目标检测的数据集

当前,基于深度学习的目标检测算法都是基于

数据驱动的,然而在早期的目标检测数据集中,大、
中目标的数量远远高于小目标的数量,这也是限制

小目标检测技术发展的一个重要因素. 为了促进小

目标检测技术的发展,近年来,很多针对小目标检测

的数据集相继被提出和发布.

1) COCO[35]:常用的目标检测数据集,包含了

大量的小目标. 一共包含了 91 类目标,有 328 000
张图像和 250 万个标注框.

2) Tsinghua鄄Tencent100K[36]:一个大型交通标

志数据集,提供了 10 万张图像,包含了 3 万个交通

标志实例.
3) Tiny Person[37]:中国科学院大学提出的数据

集,只包含人这一个类别. 其中,训练集包含 794 张
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图像,测试集包含 816 张图像.
4) DOTA[38]:遥感图像目标检测领域的数据

集,一共包含 15 个种类,共 2 806 张图像.
5) UCAS鄄AOD[39]: 遥感图像目标检测数据集,

只包含汽车、飞机 2 类目标. 其中,共有飞机样本

7 482 个,汽车样本 7 114 个.
6) NWPU VHR鄄10[40]:西北工业大学标注的航

天遥感目标检测数据集,包括飞机、舰船、车辆等 10
个类别. 该数据集共有 800 张图像,其中包含目标

的图像有 650 张,背景图 150 张.
7) RSOD鄄Dataset[41]:武汉大学标注的航空遥感

图像,包括飞机、操场、立交桥、油桶 4 类目标. 其

中,飞机类有 446 张图像,操场类有 189 张图像,立
交桥类有 176 张图像,油桶类有 165 张图像.

8) INRIA aerial image dataset[42]:一个专用于城

市建筑物检测的遥感图像数据集,训练集包含 180
张图像.

9) URPC 2018[43]:水下图像,包含大量的小目

标,类别包括海参、扇贝、海胆、海星. 该数据集共包

含 2 897 张训练图像和 797 张测试图像.

4摇 结论与展望

目前基于深度学习的小目标检测研究的核心问

题是,如何提高小目标的特征表达使其含有丰富的

语义信息,这也是提升小目标检测性能的关键. 现

有的大部分研究工作也是围绕小目标的特征表达展

开的,包括前文综述的基于多尺度预测的方法、基于

上下文信息的方法和基于提高特征分辨率的方法.
其中,基于多尺度预测的方法研究取得了很大进展,
该类方法主要以 FPN 网络模型为基础进行优化和

改进,将高层特征含有的丰富语义信息充分融合到

底层特征中以提高小目标的特征表达. 该类方法在

COCO 数据集上取得了小目标检测的最优结果.
然而对比大、中目标的检测性能,目前小目标检

测的性能依然存在很大的差距,未来如何探索更优

的、更充分的多尺度特征融合策略来进一步提升小

目标的检测性能,还有很多问题需要解决. 本文结

合现有的小目标检测方法,对未来的几个有潜力的

研究方向进行展望:
1) 基于 FPN 优化的多尺度预测. 目前基于

FPN 的多尺度预测框架已经成为主流,很多研究者

对 FPN 中的特征融合的方式进行了深入的探索和

优化, 使得小目标的精度得到了一定的提升.
DetectoRS 就是在 FPN 的基础上改进并在 COCO 数

据集上获得最高 APs 指标的检测算法. 未来,如何

提出更优的、基于 FPN 的特征融合方式,充分挖掘

并利用不同层次的特征,将对小目标检测的提升有

帮助.
2) 从头开始训练网络的方法. He 等[31]提出了

从头开始训练检测网络将有利于减少检测和分类任

务之间的差异,开辟了新的道路和方向. 目前,这方

面的工作还比较少,但是还有很多工作值得探索.
3) 探索感受野对小目标检测的影响. 目标的

尺度和感受野呈正相关的关系,如何设置合理的感

受野用于检测不同大小的目标是一个有意思的方

向. TridentNet 在 COCO 数据集上取得的效果充分

证明了这种方式的有效性.
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