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  摘 要:
 

基于深度学习的小目标检测算法可以有效提高小目标检测性能和检测速率,在图像处理领域得到了广

泛应用。首先概述了小目标检测的难点,分别对基于锚框优化、基于网络结构优化、基于特征增强的小目标检测算

法进行了分析,总结了各算法的优缺点;然后介绍了用于小目标检测的公共数据集和小目标检测算法的评价指标,
对检测算法的性能指标进行了分析;最后对小目标检测算法已经解决的难点进行了总结,并对有待后续研究方向进

行了展望。深度学习在小目标检测领域仍有较大的发展空间,在模型通用性、耗时与精度和特定场景的小目标检测

等方面有待深入研究。
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Abstract:
  

The
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

and
 

detection
 

rate
 

of
 

small
 

targets,
 

and
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

processing.
 

Firstly,
 

the
 

difficulties
 

of
 

small
 

target
 

detection
 

are
 

summarized,
 

and
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

algorithms
 

based
 

on
 

anchor
 

frame
 

optimization,
 

network
 

structure
 

optimization
 

and
 

feature
 

enhancement
 

are
 

analyzed
 

respectively,
 

and
 

the
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

each
 

algorithm
 

are
 

summarized.Then,
 

the
 

common
 

data
 

set
 

for
 

small
 

target
 

detection
 

and
 

the
 

evaluation
 

index
 

of
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

are
 

introduced,
 

and
 

the
 

performance
 

index
 

of
 

the
 

detection
 

algorithm
 

is
 

analyzed.
 

Finally,
 

the
 

difficulties
 

that
 

have
 

been
 

solved
 

by
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

are
 

summarized,
 

and
 

the
 

future
 

research
 

directions
 

are
 

prospected.
 

Deep
 

learning
 

still
 

has
 

a
 

large
 

development
 

space
 

in
 

the
 

field
 

of
 

small
 

target
 

detection,
 

and
 

needs
 

to
 

be
 

further
 

studied
 

in
 

the
 

aspects
 

of
 

model
 

universality,
 

time
 



consuming
 

and
 

precision,
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

in
 

specific
 

scenes.
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0 引 言

  在图像处理中,小目标检测是一个非常重要的

研究方向。小目标检测算法的发展过程可以大致分

为两个阶段,即传统的小目标检测算法和基于深度

学习的小目标检测算法[1]。传统的目标检测方法主

要有3个步骤:选择候选目标区域、提取特征和利用

分类器分类[2]。传统的目标检测算法有很多不足,
如目标区域选择算法一般采用滑动窗口实现,针对

性较差,时间复杂度较高,冗余窗口较多,并且鲁棒

性也不强,检测的效率和准确性都很低。因此,传统

的目标检测算法并不适用于小目标检测。然而,随
着深度学习技术在图像处理中的应用,小目标检测

技术已经取得了长足的进步。
基于深度学习的小目标检测算法,通常在两阶

段目标检测算法和单阶段目标检测算法的基础上改

进。这两种算法可以根据是否需要生成候选区域进

行划分[3]。两阶段目标检测算法首先将目标可能出

现的区域(即候选区域)筛选出来,然后对候选区域

中的目标进行分类和回归。目前两阶段目标检测算

法的典型代表为R-CNN系列算法[4],如Sparse
 

R-
CNN[5]、DeFRCN[6]等。相较于两阶段目标检测算

法,单阶段目标检测算法无需生成候选区域,直接计

算物体的类别概率和位置坐标,经过一次检测即可

得到最终的检测结果。现阶段较为常用的单阶段目

标检测算法有YOLO系列目标检测算法[7-9]和SSD
系列目标检测算法[10-13]。因为两阶段目标检测算法

分为两步进行,通常效率较低,但检测效果较好;而
单阶段目标检测算法只有一步操作,因此它较两阶

段目标检测算法速度更快,但检测的精度略有下降。
目前基于深度学习的目标检测算法在大、中型

目标上已取得了较好的结果,但由于小目标在图像

中面积占比小,难以获取有效的特征信息,检测性能

并不理想[14]。目前,在 Microsoft
 

common
 

objects
 

in
 

context(以下简称“MS
 

COCO”)等公共数据

集[15]中,小目标检测算法的精度远不及大目标和中

目标检测算法,并且经常出现漏检和误检。虽然小

目标的检测十分困难,但是小目标大量存在于各个

场景中,有着重要应用,这也让小目标检测成为图像

处理领域的研究热点。
本文检索了近几年来国内外典型的相关文献,

对各类基于深度学习的小目标检测算法进行了综

述。首先,概述了小目标检测算法的难点;其次,将
基于深度学习的小目标检测算法分为基于锚框优化

的小目标检测算法、基于网络结构优化的小目标检

测算法、基于特征增强的小目标检测算法3类,分析

了小目标检测算法的研究现状,并总结了各算法的

优缺点;再次,介绍了用于小目标检测的公共数据集

和小目标检测算法的评价指标,并对检测算法的性

能指标进行了分析;最后,对小目标检测算法的研究

进展进行了总结,并对未来研究进行了展望。

1 小目标检测算法的难点

  各类基于深度学习的目标检测算法在对于大目

标检测时效果相对较好,而对于小目标的检测的效

果相对较差,主要原因有如下几点。
a)小目标的特征信息难以被充分提取。在图像

中,小目标不像大、中目标占较大的面积,一般并不

清晰,且不如大、中目标那样携带丰富的特征信息,
因此小目标易受噪音干扰,检测模型无法精确定位

小目标,且不易对目标类型进行分类[16]。
b)小目标样本难以在数据集中平均分布。目

前,公共数据集普遍存在一个问题,即大、中目标的

数量远远多于小目标的数量。如 MS
 

COCO数据

集[15],小目标所占比例只有31.62%,且每幅图像的

目标数量庞大,小目标分散于图像的各个位置。又

比如TinyPerson数据集[17],每一幅图像中小目标

数量差异较大,有的图像中小目标数量非常的多,超
过100个,也有的图像中小目标数量非常的少,不足

20个。这样目标不均匀分布的样本,在使用特定方

法训练时难以提升模型的检测性能。同时,模型训

练时更加关注大、中目标,小目标样本数量不均也加

大了模型训练的困难程度。
c)小目标检测模型的先验框难以设置。预先设

定的先验框,通常都有固定的尺寸和比例,对于大、
中目标的检测一般比较有效。但对于小目标,其尺

寸较小且比例可能不像大、中目标那样易于预估,这
样导致先验框几乎不能正确框选小目标,甚至有可

能框选的大目标中包含了小目标,造成了正负样本

不均衡,使模型训练变得困难[18]。
d)小目标检测模型的损失函数难以设置。对于

采用深度学习的目标检测算法来说,每轮训练完成
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后需要计算损失并进行回归来优化参数的设置,而
最初的损失函数是为大、中目标而设计的。损失函

数由定位损失和类别损失组成,有些算法在这两种

损失的基础上额外增加了交并比损失。在进行回归

优化时,有些损失忽略了小目标样本的特殊性,使得

部分检测模型的效果较差。
e)小目标检测模型的正负样本难以匹配。现阶

段,正负样本的划分是按照检测器生成的边界框与

真实框之间的交并比决定的。通常交并比大于

50%所对应的锚框中的目标判定为正样本,其余为

负样本[7]。但是,一般小目标在图像中所占的面积

较小,有时交并比很难达到50%,小目标匹配的情

况不如大、中目标那么理想,存在包含很多小目标的

正样本遗漏的情况。
f)小目标检测模型难以通用。现阶段,小目标

的数据集通常是某一类物体,例如织物瑕疵数据集,
小目标样本全都是织物瑕疵,TinyPerson数据集的

小目标样本都是一些小型人物目标。这样造成训练

出来的模型只能专门检测某一类物体,模型的通用

性会非常差。

2 基于锚框优化的小目标检测算法

  在目标检测中,锚框(Anchor
 

box)是以图像的

每个像素点为中心生成的多个大小和宽高比不同的

边界框。目前绝大多数基于深度学习的目标检测算

法都是基于锚框机制(Anchor
 

based)设计的。但基

于锚框机制的目标检测算法主要用来检测大目标或

者中目标,对于小目标的检测效果不好,因此有不少

研究人员对基于锚框机制的小目标检测算法进行研

究,且近几年基于无锚框机制(Anchor
 

free)的小目

标检测也是研究的热点。
2.1 锚框机制

  锚框机制最早出现于两阶段目标检测算法

Faster
 

R-CNN[4]中 的 Region
 

proposal
 

network
 

(RPN),RPN使用特征提取的形式生成预选框的位

置,从而降低了Selective
 

search算法带来的计算时间

上的开销。而在单阶段目标检测算法如YOLO
 

V3
中,锚框是通过使用K-means聚类算法从真实框中

得到一些不同宽高比的框。现阶段大部分目标检测

算法都是使用锚框机制来选择候选区域,显著提升小

目标检测效果的方法之一就是改善锚框的设置机制。
Yang等[19]针对预先设定锚框的尺寸比例过于

死板的问题,提出了 MetaAnchor,这是一种动态锚

框生成机制,MetaAnchor可以自定义任意的锚框,

并从中选择合适的动态生成。Zhang等[20]提出了

单镜头尺度不变人脸检测器,对不同尺度的人脸采

用不同尺度的锚框,并通过尺度补偿锚框匹配机制

提高小人脸的召回率,显著提高了锚框对于小目标

匹配的成功率。Wang等[21]提出一种称为引导锚框

的锚框生成机制,其中锚框的选定借助上下文信息

引导实现,同时该机制还推算出目标中心点可能出

现的坐标和不同坐标处的尺度和长宽比,并通过自

适应的方法来解决锚框形状特征不相符的问题。
以上几种方法都采用动态的方法来产生锚框,这

些方法能有效解决锚框预先设定后无法改动的问题,
能有效提高基于锚框机制的小目标检测算法的性能。

此外,由于小目标一般数量规模较大且密集,锚
框在该问题上表现的效果非常差,以下几种方法是

较为有效的改进方法。Zhang等[22]提出了一种关

于锚框密度的策略,让在同一幅图像上不同类型的

锚框具有相同的密度,从而大幅提高了小人脸的召

回率。Zhu等[23]提出了一种锚框设计方案,引入了

新的预期最大重叠分数,该分数可以从理论上解释

锚框与小目标人脸低重叠问题,使基于锚框的小目

标人脸检测获得更好的性能。Wang等[24]提出了一

种称为SFace的算法,有效整合了基于锚框和不基

于锚框的方法,以解决高分辨率图像和视频中广泛

存在的尺度变化较大的问题,该算法能有效提高具

有超大尺度变化的人脸检测算法的性能。
2.2 无锚框机制

  锚框在目标检测中起到了重要的作用,目前大

部分的目标检测算法都是基于锚框设计的,但是该

类算法也有不足之处。第一,锚框通常需要预先设

定大小和比例,这对于检测小目标不利。相较于大

目标,小目标不易被锚框框选,这会造成正负样本不

均衡,使模型难以针对小目标进行训练。第二,锚框

引入超参数过多,如锚框数量、大小、长宽比等,提高

了算法设计难度。因此,最近几年来目标检测领域

逐渐将研究的主要方向转移到无锚框机制上,在小

目标检测应用上显著提升了检测效果。
无锚框机制的一种研究思路是将原先用锚框来

框选目标的操作改成根据关键点来定位目标。根据

关键点的目标检测主要包含两种:一种是根据角点

来定位,另一种是根据中心点来定位。DeNet通过

估计4个角点来替代锚框定位,这4个角点分别为

左上、右上、左下、右下角点,具体流程为:a)让模型

训练带有标签的数据集;b)用训练好的模型预测角

点的位置分布;c)将4个角点所包围的区域定为候
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选区域[25]。Law等[26]提出了一种根据角点来定位

目标的网络模型CornerNet,CornerNet通过两个点

来定位:左上和右下角点,具体流程为:首先将所有

目标的左上和右下角点的位置预测出来,并在每两

个角点中嵌入距离向量,通过判断距离向量,让属于

同一个目标的两个角点两两配对,然后利用这两个

角点生成目标的边界框。
CornerNet有效地解决了锚框预先固定尺寸和

高宽比对小目标检测带来的困难,但CornerNet也

有明显的缺点。CornerNet在生成目标边界框时,
有时不能准确框选目标的边界,有的边界框虽然框

选了目标,但存在边界框远远大于目标的情况;此外

还会框选错误的目标,出现了很多冗余和错误的目

标框。针对这个问题,Duan等[27]提出了一种借助

中心 点 提 高 判 别 能 力 的 检 测 框 架 CenterNet。
CenterNet使用3个关键点,即左上角点、中心点、
右下角点,这让网络能通过中心点来加强网络对物

体的辨别能力,能有效减少冗余和错误的目标框。
全卷积神经网络(Fully

 

convolutional
 

networks,
 

FCN)通过对图像每个像素点都进行分类,解决了很

多语义分割的问题,特别是对于密集型的预测任务,
FCN的完成情况相对较好。受到FCN的启发,
Tian等[28]在目标检测框架上运用语义分割的方法,
提出了一种基于全卷积的单阶段目标检测框架

(Fully
 

convolutional
 

one-stage
 

object
 

detection,
 

FCOS),解决了由锚框过多带来的超参数计算困难

的问题;同时,该研究表明将FCOS应用于两阶段

检测模型的第一阶段,也能显著提高检测效率。

3 基于网络结构优化的小目标检测算法

  用于小目标检测算法的一般网络模型的结构由

骨干网络(Backbone)、特征融合与特征增强(Neck)
和检测头(Head)3部分组成。优化Backbone和

Neck可显著提升小目标检测性能,此外在模型上加

入注意力机制也能起到较好的效果。下面将从这几

个角度介绍相关研究进展。
3.1 Backbone优化

  目标检测模型通常使用骨干网络进行特征提取

操作,典 型 的 骨 干 网 络 有 AlexNet、VGGNet、
ResNet、GoogLeNet等[29]。由于特征提取网络通

过多层卷积层进行下采样来提取特征,在这过程中

目标特别是小目标的特征容易丢失,众多研究人员

提出了引入CSP模块和残差模块等改进方案。
YOLO

 

V3模型采用DarkNet-53作为骨干网络。

Bochkovskiy等[30]受到Cross
 

stage
 

partial
 

network
(CSPNet)思想的启发,在YOLO

 

V3的基础上提出

YOLO
 

V4模型,该模型构造CSPDarkNet-53作为骨

干网络进行特征提取操作,在减少了计算量的同时

可以保证准确率。崔文靓等[31]针对YOLO
 

V3算

法检测公路车道线准确率低和漏检率高的问题,提
出了一种基于改进YOLO

 

V3网络结构的公路车道

线检测方法,该方法去掉了3个YOLO层前的两组

卷积层,降低了车道线小目标在复杂背景下漏检的

概率。Pan等[32]对YOLO-Tiny的骨干网络进行改

进,将DenseNet作为骨干网络。DenseNet可以将

本层特征层的输出作为下一层的输入,使每一层特

征信息的利用率上升,消除了部分冗余参数,提升了

网络训练的效率。Fu等[11]提出反卷积单步检测模

型(Deconvolutional
 

single
 

shot
 

detector,
 

DSSD),
该模型在SSD的基础上将骨干网络由VGG更换为

ResNet-101,并在此基础上增加了反卷积和预测模

块,让模型增强了识别和分辨小目标的能力。
由此可见,通过引入CSP模块和残差模块,可以

有效提高模型的性能,其主要思想都是降低卷积操作

对小目标的影响。此外,关于DenseNet和DSSD,第
一个模型是建立特征通道使前面的特征能传递到后

面,第二个模型是采用反卷积模块,两个模型都是通

过提高特征的利用率来提升小目标的检测性能。
3.2 Neck优化

  在骨干网络提取特征时,分布在浅层的特征因

下采样次数少,特征信息损失较少,具有较高的分辨

率和大量位置特征信息,但语义特征信息不足;深层

特征经过多层下采样,特征损失较多,分辨率也下降

较多,但是语义特征信息得到了增强。引入特征融

合和特征增强(Neck),可将浅层特征和深层特征结

合,也是一种提高小目标检测性能的方式。
遥感图像目标通常会遇到目标间尺度差距较大

和种类间近似度较高的问题,多尺度特征融合是一

种解决该问题的方法,但目前基本上都采用不变的

权重系数来融合不同尺度的特征,忽略了目标尺度

对特征融合的影响。针对该问题,谢星星等[33]提出

了一种动态特征融合网络,通过引入特征门控和动

态融合模块实现了多尺度特征的动态融合,其中特

征门控模块在特征融合前针对性地对部分特征进行

了加强或者削弱,减少了背景信息对之后融合的影

响,动态融合模块可以根据目标的尺度动态调整融

合的权重,该网络在大规模遥感目标检测数据集上

验证了其有效性。
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针对之前用来特征融合的Feature
 

pyramid
 

networks(FPN)层都是由手工设计的,Ghiasi等[34]

提出了特征金字塔网络NAS-FPN,该网络主要由

自下而上和自上而下的连接组成,可以跨范围地融

合特征,优化了小目标的特征融合。
3.3 注意力机制优化

  除了改进Backbone和Neck之外,在网络模型

中加入注意力机制也是一种改进方式。添加注意力

机制后,网络模型能重点关注候选区域的局部特征,
提高了模型的检测效率。对于小目标检测来说,引
入注意力机制可以使网络更加关注小目标所在的位

置,增强了小目标的特征表达能力。
Lim等[35]提出一种上下文注意力机制,该机制

可以聚焦于图像中的目标,并且还可以聚焦来自目

标层的上下文信息,能有效降低浅层环境噪声的影

响,能使检测器聚焦于小目标。Hu等[36]提出了

Squeeze-and-excitation
 

networks(SENet),该网络

对通道维度上的特征进行信息权重分配,对重要程

度不同的信息分配不同的权重,以此在特征通道上

加入注意力机制。Wang等[37]认为SENet对通道

注意力机制的预测带来了副作用,捕获所有通道的

依赖关系是低效并且是不必要的,认为卷积具有良

好的跨通道信息获取能力,并提出了ECA-Net;该
网络将SE模块中的全连接层去除,直接在全局平

均池化之后的特征上通过一个1D卷积进行学习。
Shen等[38]提出了一种群体多尺度注意力金字塔网

络(Group
 

multi-scale
 

attention
 

pyramid
 

network,
 

GMSAPN),通过引入一个多尺度注意力模块,聚集

了不同尺度的特征,并且抑制了背景中的杂乱信息。
Li等[39]提出了一种跨层注意力网络,该网络设计了

一个跨层注意力模块,获得了每个层中小目标的非

局部关联,并通过跨层集成和平衡进一步增强小目

标的特征表达能力。

4 基于特征增强的小目标检测算法

  由于小目标的特征信息较为缺乏,在检测过程

经常会受到抑制,而增强特征能有效提高小目标检

测性能。本文总结并分析了以下几种特征增强的算

法,分别为基于生成对抗网络的小目标检测算法、基
于数据增强的小目标检测算法、基于多尺度学习的

小目标检测算法、基于上下文学习的小目标检测算

法和基于其他优化模型的小目标检测算法。
4.1 生成对抗网络

  Goodfellow等[40]于2014年提出了生成对抗网

络(Generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)。该网

络是由生成器网络和鉴别器网络这两个相互对抗的

子网络构成,在两者竞争对抗的过程中,将各自的参

数进行交替学习和更新。在小目标检测中,一般把

分辨率较低的小目标通过GAN转换成对应的分辨

率高的特征,让小目标与其他较大目标的特征差异

缩小,使小目标的特征信息表达得更清晰,从而提高

小目标检测效果。
Li等[41]提出了一种新的生成对抗网络模型,该

模型通过生成对抗学习,将感知到的低分辨率小目标

转换为超分辨率表示,缩小小目标与大目标的表示差

异,以改进小目标检测算法。Bai等[42]提出了多任务

生 成 对 抗 网 络 (Multi-task
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

MTGAN),它将生成器网络提升到超分辨

率,该超分辨率网络可以通过上采样将不清晰的小

目标采样到清晰的图像中,让不清晰的小目标还原

为清晰的状态,从而提供更多特征信息来获得更精

确的检测结果。Noh等[43]提出一种特征超分辨率

方法,该方法在检测时通过对抗生成网络将普通特

征转化为超分辨率的特征,在对抗生成网络转化小

目标时,会充分利用上下文信息,扩大了感受野。
基于生成对抗网络的超分辨率图像增强模型具

有较好的图像增强性能,但在重构图像时常常丢失

边缘信息,尤其是遥感小目标。由此,Rabbi等[44]提

出了端到端的增强型超分辨率生成对抗网络(End-
to-end

 

enhanced
 

super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

EESRGAN),该网络借鉴了 EEGAN 和

ESRGAN,以端到端的方式运用不同的检测网络,
并将得到的损失反馈回去,提高了小目标尤其是遥

感目标的检测性能。Zhao等[45]针对红外小目标的

基本特征,提出了一种基于生成对抗网络的目标检

测模型,该模型根据红外小目标其独特的分布特征,
添加了对抗性损失以提高定位能力,构建了一个生

成对抗网络模型来自动学习目标的特征并直接预测

目标的类别概率。
4.2 数据增强

  数据增强一般用于训练集,指的是让原本少量

有限的数据通过某种方法变得更多,扩充可训练的

样本量,并且通过增加类别不同的样本使其多样性

得以提升,从而减少模型对参数的依赖,可以防止模

型过拟合。数据增强的方法一般有:将数据上下左

右各种方向平移,将数据旋转不同角度,变换颜色、
调整亮度、调整饱和度和色调等。对于小目标像素

低、特征信息不足、样本数量少等困难,数据增强方
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法也可提高小目标检测算法的性能。
Kisantal等[46]提出了一种复制增强的方法,这

个方法将小目标复制出很多个副本,增加小目标的

数量,让训练集有更多的小目标样本,解决了小目标

在图像中面积占比低、在图像中分布不合理等问题,
有效提升了小目标的检测效果。针对复制时有可能

发生的背景和尺度无法配对的情况,Chen等[47]提

出了一种称为RRNet的混合检测器,引入了重采样

策略,在逻辑上进行数据增强;该策略是自适应的,
能够根据当前语义环境在复制数据时将数据的周围

环境信息也考虑进去,表现出较好的数据增强效果。
在一般情况下,网络的预训练数据集和检测器

学习的数据集在尺度上要相适配,如果出现不匹配

情况,可能会对特征表示和检测器造成负面影响。
针对这个问题,Yu等[17]提出了一种尺度匹配方法,
使两个数据集之间的目标尺度相适配。该方法按照

目标大小进行相应的裁剪,使目标之间的尺度差异

尽可能地减少,让小目标在缩放操作时的特征丢失

大幅减少。Chen等[48]引入了一种由反馈驱动的数

据提供器Stitcher,用平衡的方式训练目标检测器。
在训练过程中,Stitcher对数据进行压缩和拼接,将
数据集中的目标尺度缩小一个量级,解决了小目标

在数据集中占比不平衡导致的问题,提高了小目标

检测性能。此外,强化学习也可以应用于数据增强,
如Zoph等[49]提出了一种数据增强方法,该方法通

过强化学习将最合适的数据选出来,让模型选择最

优的数据进行训练,提高了小目标检测性能。
4.3 多尺度学习

  目标检测网络的最后一层通常都是对前面获得

的特征信息进行回归和预测,但随着网络的深入,一
些较小的目标信息在经过大量的下采样后逐渐损

失,不容易被网络识别出。小目标在浅层网络有较

多的坐标信息,在深层网络中有较多上下文信息,兼
顾这两种信息才能更好地检测小目标,而多尺度学

习在一定程度上可以完成这一任务。
Liu等[10]提出了单步多框目标检测算法(Single

 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD),该算法对不同尺度的

特征图进行分层检测,浅层的特征图感受野小,适合

检测小目标,深层特征图感受野大,适合检测大目

标。Bell等[50]提出了Inside-outside
 

net(ION),该
网络首先收集了待检测目标可能出现区域的浅层到

深层的不同尺度的特征图,并在其中提取出所需的

特征,将这些不同尺度的特征信息相结合,消除了背

景环境对小目标检测造成的影响。

以上两种多尺度学习方法通过对不同层次采取

不同的操作进行特征提取,此外还可以采用不同尺

度特征融合的方法。Zeng等[51]提出了一种增强多

尺度特征的融合方法,即空洞空间金字塔池平衡特

征金字塔网络(Atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling-
balanced-feature

 

pyramid
 

network,
 

ABFPN),该网

络采用具有不同膨胀率的空洞卷积算子来充分利用

上下文信息,应用跳跃连接来实现特征的充分融合。
Lin等[52]提出了特征金字塔网络(Feature

 

pyramid
 

networks,
 

FPN),该网络在特征提取网络之后,将
特征提取获得的最后一层特征层经过上采样后与相

邻的同尺寸的特征层进行融合,可以在不浪费较多

计算资源的情况下获得更好的特征增强效果。Han
等[53]提出了多尺度残差块(Multiscale

 

residual
 

block,
 

MRB),通过在级联残差块中使用扩张卷积

来捕获多尺度上下文信息,从而提高卷积神经网络

的特征表示能力。Cao等[54]提出了Feature-fused
 

SSD,该算法在SSD上改进,特征融合时增加了上

下文信息,减少了小目标检测的计算时间。Li等[13]

提出了特征融合单阶段多框检测器(Feature
 

fusion
 

single
 

shot
 

multi-box
 

detector,
 

FSSD),该算法在

特征融合阶段选择小型模块,先将不同尺度的特征

提取出来,然后将它们融合到一个较大尺度的特征

图中,之后在这个大尺度的特征图上建立FPN,解
决了在不同特征层上提取的特征尺度不同导致融合

困难的问题。
除了将不同尺度特征融合的方法外,提升特征

图尺度和增强图像分辨率也是有效的方法。Nayan
等[55]提出了一种目标检测算法,在特征融合阶段,
将特征图向上采样,使特征图尺度增大,并使用跳跃

连接,可以获得不同尺度下的多种特征,在对小目标

检测上取得了不错的提升。Liu等[56]提出了一种高

分辨率检测网络(High-resolution
 

detection
 

network,
 

HRDNet),通过将高分辨率图像输入浅层网络,以保

留更多位置信息并降低计算成本,将低分辨率图像

输入深层网络以提取更多语义信息,不仅能节约计

算成本还能增强检测效果。Deng等[57]提出了扩展

特征金字塔网络(Extended
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

EFPN),EFPN的特征金字塔具有超高分辨率,适合

检测小目标,能够有效解决特征金字塔中不同尺度

的特征耦合影响小目标检测性能的不足。
4.4 上下文学习

  由于小目标分辨率较低,特征信息较少,小目标

检测较易受周围背景环境信息影响,因此将小目标
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周围的背景环境信息即上下文信息作为额外信息能

有效地提升小目标检测性能。
Feng等[58]提出了三重上下文感知网络(Triple

 

context-aware
 

network,
 

TCANet),该网络引入了全局

上下文感知增强(Global
 

context-aware
 

enhancement,
 

GCAE)模块,通过捕获全局视觉场景上下文来激活

整个目标的特征。Lim等[35]提出了一种基于上下

文连接多尺度特征的目标检测方法,该方法通过连

接多尺度特征,将各层的附加特征作为语义特征,并
引入了注意力机制,使模型关注图像中的目标,更好

地利用语义信息,提高了模型在实际场景下对小目

标的检测性能。Shen等[59]提出了一种基于特征聚

合模块和混合注意力选择模块HSFA2Net的室内

多人检测网络模型,其中特征聚合模块使用聚合和

离散的思想来融合环境语义信息,给小目标多人检

测提供了更多的详细信息,而提出的改进混合注意

选择模块将选择机制与混合注意模块相结合,解决

了室内群体特征和背景特征重叠且分类边界不明显

的问题,有效地提高了室内小目标多人的检测效果。
Cui等[60]提出了一种上下文感知块网络(Context-
aware

 

block
 

net,
 

CAB
 

Net),通过构建高分辨率和

强语义特征图来提高小目标检测性能。Leng等[61]

提出了一种基于内部-外部网络(Internal-external
 

network,
 

IENet)的检测器,它使用目标的外观和上

下文信息进行鲁棒检测,从特征提取、定位和分类等

方面改进了小目标检测算法。Guan等[62]提出了语

义上下文感知网络(Semantic
 

context
 

aware
 

network,
 

SCAN),通过金字塔池化融合多级上下文信息,以构

建上下文感知特征,有效提高了对小目标检测的

性能。
由此可见,小目标与背景场景存在一定的联系,

通过研究这种关系可以有效提升小目标的检测

性能。
4.5 其他优化模型

  损失函数对小目标检测的效果有很大影响,将
其优化也是一种不错的思路。Chen等[48]发现由于

小目标在图像中面积占比较少,在模型训练时小目

标对损失函数基本没有有效的反馈,因此提出了一

种目标检测算法Stitcher,将训练损失作为反馈,指
导下一次训练的迭代更新,大幅提高了小目标检测

精度。Kim 等[63]提出了类不确定性感知(Class
 

uncertainty-aware,
 

CUA)损失,CUA损失在调制

损失函数时考虑了预测模糊性以及对分类分数的预

测。Shuang等[64]提出了尺度平衡损失(Scale-
balanced

 

loss,
 

SBL),SBL通过重新加权策略显著

提高了多尺度目标尤其是小目标的检测精度。
分阶段检测也是一种提升小目标检测性能的方

法。Chen等[65]提出一种双重检测器Dubox,该检

测器分两次检测,第一个检测器尽可能地检测小目

标,第二个检测器帮第一个检测器检测遗漏或者无

法检测的小目标。
尺度自适应也能提高小目标的检测性能。Gao

等[66]采用从粗略到精细的检测方式,对低分辨的图

像进行粗略检测,对目标有可能出现的位置进行放

大,并在该高分辨的区域进行精细搜索,通过不断循

环以上操作,提高网络对于小目标的检测性能。
平衡小目标检测的准确率和计算时间也是一种

改进思路。Sun等[67]提出了模块化特征融合检测

器(Modular
 

feature
 

fusion
 

detector,
 

MFFD),该检

测器包含了两个基本模块用于高效计算,前模块减

少了原始输入图像的信息损失,后模块减少了模型

大小和计算成本,同时确保了检测精度。
以上基于深度学习模型的小目标检测算法的优

缺点见表1。
表1 基于深度学习的小目标检测算法优缺点

算法种类 主要算法类型 优点 缺点 相关文献

基于锚框优化的小
目标检测算法

锚框机制 Bounding
 

Box回归简单 超参数多,难以调整 文献[19-24]
无锚框机制 几乎没有超参数 Bounding

 

Box回归困难 文献[25-28]

基于网络结构优化
的小目标检测算法

Backbone优化 降低小目标的特征损失 模型复杂、泛化能力弱 文献[11,29-32]
Neck优化 浅层特征与深层特征结合 网络结构变得复杂 文献[33-34]

注意力机制优化 小目标特征表达能力增强 具有较大的计算复杂度 文献[35-39]

基于特征增强的小
目标检测算法

生成对抗网络 缩小与大目标的特征差异 模型训练较为困难 文献[40-45]
数据增强 增加小目标的样本数量 增加计算成本 文献[17,46-49]

多尺度学习
结合浅层位置信息与深层语
义信息

难以避免干扰噪声的影响 文献[10,13,50-57]

上下文学习 增加小目标的数量与质量
需要有足够的相同特征区
域进行匹配,速度较慢

文献[35,58-62]
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5 小目标数据集、检测算法评价指标和各类
检测算法的性能

  目前,大多数目标检测算法在常规数据集上已

经得到了较好的效果,但对于小目标数据集的效果

还较差。对于一个算法,需要合适的数据集进行训

练和检验,因此适合小目标检测的数据集十分重要。
以下介绍一些适合用来检测小目标的公共数据集和

小目标检测算法的评价指标,并对一些算法在小目

标数据集上的检测性能进行分析。
5.1 主流小目标数据集介绍

  a)MS
 

COCO数据集[15]。该数据集由微软构

建,是一个庞大的、样本充足的目标检测、语义分割

和关键点检测数据集。该数据集共有330万幅图

像,包括80个目标类别和91个物体类别,有20多

万幅已标注的图像。相比于PASCAL
 

VOC数据集

和ImageNet数据集,MS
 

COCO数据集中的小目标

数量更多。
b)DOTA数据集[68]。该数据集是由航拍图像

构成的小目标检测数据集,由武汉大学于2017年

11月建立。该数据集共有2806幅图像,共有15种

标签的类型,尺寸由800×800到4000×4000不等,
共有35

 

Gi。完全标注的DOTA图像包含188282
个样本,每个样本都由一个四边形标注。
c)WIDER

 

FACE数据集[69]。该数据集是一个

大规模人脸图像的benchmark数据集合,包括

32203幅图像,共有393703个带有标签的人脸。该

数据集被分为训练集、验证集和测试集,其中:训练

集包含158989个带有标签的人脸,验证集包含

39496个带有标签的人脸,测试集包含了195218个

带有标签的人脸。WIDER
 

FACE数据集考虑了通

用目标的检测效率以及对人眼的识别程度,按照像

素高低把人脸分为3个尺度:大尺度(>300像素)、
中尺度(50~300像素)、小尺度(10~50像素)。每

种人脸的大小、位置以及光线、动作、遮挡角度等各

类情况较为全面。
d)WiderPerson数据集[70]。该数据集是比较

拥挤场景的行人检测数据集,其图像由多种场景组

成,不只有交通场景。数据集共有13382幅图像,有
5个不同种类的标签,共有40万多条遮挡注释。在

该数据集中,训练集、验证集、测试集图像数量之比

大约为8∶1∶4。
e)TinyPerson数据集[17]。该数据集为海上快

速救援背景下的小目标人群数据集,主要关注海边

的人。TinyPerson数据集在海上和海滩场景中人

物图像的分辨率很低,一般少于20个像素。在

TinyPerson数据集中,人像的纵横比有较大差异,
人的姿势和拍摄视角更加复杂,在多样性方面对现

有数据集进行了有效补充。在TinyPerson数据集

中,有很多带有密集目标的图像(每个图像超过200
个人)。
f)BIRDSAI数据集[71]。该数据集由 Bondi

等[71]在WACV
 

2020上提出。该数据集通过在无

人机上安装红外摄像头以模仿鸟的视觉拍摄获得

的,是一个大自然场景的数据集。该数据集一共包

含10个种类,有各种动物、人类还有未知事物,其中

还有一些特殊图像,如图像尺寸剧烈变化、热反射造

成的背景混乱、摄像机旋转抖动造成的图像模糊等。
5.2 小目标检测算法的评价指标

  小目标检测算法的评价指标主要有精确率、召
回率、平均精度、平均精确度均值和每秒处理帧数。
待检 测 目 标 分 为 正 样 本 (Positive)和 负 样 本

(Negative)两类,而检测目标样本分为如下四4类:
a)True

 

positives
 

(TP)是正样本被正确预测为正样

本;b)False
 

positives
 

(FP)是本为负样本被错误地

预测为正样本;c)True
 

negatives(TN)是本为负样

本被正确预测为负样本;d)False
 

negatives(FN)是
正样本被错误预测为负样本。小目标检测的评价指

标分为如下5种:
a)精确率(Precision):是指正确被预测为正样

本的样本个数与所有被预测为正样本的样本个数的

比值,计算公式为:p=nTP/(nTP+nFP ),其中:p 表

示精确率,nTP 表示 TP样本数,nFP 表示FP样

本数。
b)召回率(Recall):是指正确被预测的正样本

个数与所有正样本的比值,计算公式为:r=nTP/
(nTP+nFN),其中r表示召回率。
c)平均精度(Average

 

precision,AP):在多类物

体检测中,单个类别以召回率为横坐标,以精确率为

纵坐标,与在根据一定阈值计算基础形成的曲线所

围成的面积称为AP。对于单类目标检测效果越

好,AP值越高。
d)平均精确度均值(Mean

 

average
 

precision,
mAP):在检测多类目标时,分别计算一次每一类目

标的AP,再做平均运算即为mAP。mAP一般用来

衡量模型在检测多类目标时表现的优劣程度。
e)每秒处理帧数(Frames

 

per
 

second,FPS):对
于评价一个目标检测算法的检测速度,通常采用
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FPS每秒处理帧数这一指标。FPS值越大,表示算

法检测速度越快。
5.3 典型基于深度学习的小目标检测算法的性能

  以MS
 

COCO数据集作为检测数据集,近几年

较为典型的目标检测算法性能对比情况见表2。表

2中APS、APM、APL分别表示小目标、中目标、大目

标的平均精度。通过对比分析可以得出,各种算法

对于小目标的平均精度都远不及大目标,基本上

小目标的平均精度都只有大目标的50%,这说明

小目标检测算法目前还不够完善,仍有待提升。
在表2中,Scaled-YOLOv4[72]是效果最好的检测算

法,这主要因为该算法集成了众多优秀的改进方

法,例如特征融合、数据增强、多尺度学习、上下文

学习等。
表2 MS

 

COCO数据集上的检测算法性能

算法名称 主干网络
平均精度/%

AP APS APM APL
SSD[10] Res101 31.210.2 34.5 49.8
FPN[52] Res101-FPN36.218.2 39.0 48.2
YOLOv3[7] Darknet-53 33.018.3 35.4 41.9
FCOS[28] ResNeXt-10144.727.6 47.5 55.6

Scaled-YOLOv4[72] CSP-P7 55.438.1 59.5 67.4

6 结 语

  本文对基于深度学习的小目标检测算法进行了

总结,介绍了小目标检测算法的难点与评价指标,综
述了基于锚框优化、网络结构优化、特征增强的小目

标检测算法,介绍了小目标数据集并分析了各类检

测算法的性能。对于小目标检测的难点,目前已经

解决的有如下几点:
a)对于小目标的特征信息难以被充分提取的问

题,可以采用网络结构优化中的基于Neck优化的

方法。将特征融合与特征增强模块引入小目标检测

模型,可以有效解决小目标在特征信息不足的情况

下,经过特征提取网络后损失大量特征而导致检测

效果低下的问题。
b)对于小目标样本在数据集中难以平均分布

的问题,可以采用数据增强的方法。如果是样本数

量不足,可以采用复制增强的方法。如果是样本多

样性不足、数据集过于单一导致模型过拟合,可以采

用颜色变换、随机翻转、随机裁剪等方法增加样本的

多样性。
c)对于小目标检测模型的先验框难以设置的问

题,可以采用锚框优化的方法。针对小目标尺寸较

小且比例不统一不易被框选的问题,目前主要的解

决思路是采用自适应的动态锚框。
d)对于小目标检测模型的损失函数难以设置的

问题,可以采用优化损失函数的方法。目前大多目

标检测模型的损失函数都是为大、中目标检测算法

设置的,并不适合小目标检测算法,因此可以优化损

失函数,使其对小目标也能起作用。
e)对于小目标检测模型的正负样本难以匹配的

问题,可以采用 Anchor
 

Free方法。由于 Anchor
 

Based的检测模型一般将锚框与物体的交并比大于

50%的当作正样本,但小目标一般难以满足这一要

求,导致正负样本失衡。采用Anchor
 

Free方法后,
不需要满足交并比大于50%这一要求去寻找正样

本,通过关键点或者语义分割的方法可以更加准确

地找到正样本,并且比起Anchor
 

Based方法正样本

的遗漏率更低。
目前,随着深度学习的快速发展,小目标检测算

法也随之完善,但仍有待提升。本文提及的数据增

强、多尺度学习等方法可以在一定程度上解决小目

标样本分布不均、难以提取充足特征信息等问题,但
小目标检测仍面临许多困难,以下方面还需进一步

研究:
a)小目标检测模型难以通用。目前,小目标检

测模型基本上都是专用于检测某一类物体,如专门

用于检测织物瑕疵或者针对医学影像,这样很难将

一个模型迁移到另一个模型上。对于通用性差的问

题,在目前还没有较好的解决方案。而且,不仅仅是

小目标检测模型的通用性差,小目标数据集的通用

性也不足。研究通用的小目标检测模型是未来重要

的发展方向,建立大体量、多种类的小目标数据集也

是一项非常重要的工作。
b)小目标检测模型难以较好地平衡耗时与精

度。现阶段大多数小目标检测模型的规模都比较

大,冗余程度比较高,如何在维持高精度的检测结

果下简化检测模型,还需再进一步研究。目前该

方向较为主流的思路是采用知识蒸馏的方法,将
大模型在尽可能保持精度的情况下转化为轻量级

的模型。
c)特定场景的小目标检测。在遥感航拍等特定

场景中,小目标非常密集,这非常不利于检测。由于

大、中目标在一幅图中所占面积比较大,而图像总面

积有限,不会出现密集的大规模检测情况,因此该问

题只针对小目标。特定场景的小目标检测也将是研

究的热点之一。
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