
人工智能原理与技术

基于深度学习的目标检测



◼ 背景介绍:概念、数据集和竞赛

◼ 战前准备：评价准则、滑动窗口、目标候选生成、难样本挖掘、非极

大值抑制、检测框回归

◼ 两阶段方法：RCNN, SPPNet, Fast RCNN, Faster-
RCNN,FPN,RFCN

◼ 单阶段方法：YOLO, SSD, RetinaNet

◼ 荟萃：目标检测方法对比

◼ 拓展：视频中目标检测

◼ 总结

主要内容



背景介绍



什么是目标检测？

对于一张图片，

找到其中所有的物体，

并给出其类别和边界框



目标检测：应用

人脸检测 行人检测 车辆检测

工业检测
网络图片敏

感信息检测
公共安全



目标检测：人才巨大缺口&高薪资



计算机视觉：先定一个小目标

Founder, MIT AI project

In 1966, Marvin Minsky at MIT asked his undergraduate student  

Gerald Jay Sussman to “spend the summer linking a camera to a  

computer and getting the computer to describe what it saw”. We  

now know that the problem is slightly more difficult than that.  

(Szeliski 2009, Computer Vision)



计算机视觉：并不容易！



物理模型

目标检测的早期探索



物理模型

目标检测的早期探索



表观统计模型

目标检测的早期探索



基于部件的模型（DPM）

目标检测的早期探索

feature map（HOG特征）

feature map at twice  
the resolution

输入图片

Pedro F. Felzenszwalb, Ross B. Girshick, David A. McAllester, Deva Ramanan, “Object Detection with Discriminatively Trained Part-Based Models,”

TPAMI 2010. Google Citation:7645



基于部件的模型（DPM）

目标检测的早期探索

feature map（HOG特征）

feature map at twice  
the resolution

模型

输入图片

Pedro F. Felzenszwalb, Ross B. Girshick, David A. McAllester, Deva Ramanan, “Object Detection with Discriminatively Trained Part-Based Models,”

TPAMI 2010. Google Citation:7645



基于部件的模型（DPM）

目标检测的早期探索

feature map（HOG特征）

feature map at twice  
the resolution

×

×

全局响应

局部响应

… …

局部响应

模型

输入图片

×

Pedro F. Felzenszwalb, Ross B. Girshick, David A. McAllester, Deva Ramanan, “Object Detection with Discriminatively Trained Part-Based Models,”

TPAMI 2010. Google Citation:7645

…

响应变换

响应变换



基于部件的模型（DPM）

目标检测的早期探索

feature map（HOG特征）

feature map at twice  
the resolution

×

× ＋

全局响应

局部响应

… … …

局部响应

响应变换

响应变换

响应集成

模型

输入图片

×

Pedro F. Felzenszwalb, Ross B. Girshick, David A. McAllester, Deva Ramanan, “Object Detection with Discriminatively Trained Part-Based Models,”

TPAMI 2010. Google Citation:7645

精度有待
提高！



数据驱动

目标检测近期工作：数据驱动



Categories

Fine-grained
recognition
datasets

目标检测/识别：数据集

Caltech

2005

256个类别
3万张图片

Pascal

2005

20个类别
1.1 万张图片

LabelMe

2007

1.8万张图片



Categories

Fine-grained
recognition
datasets

目标检测/识别：数据集

FGVC-Aircraft

2013

102个类别
1万张图片

Caltech-USCD

Birds-200

2010

200个类别
1.1 万张图片

ImageNet

2009

1000个类别
11m 图片



Categories

Fine-grained
recognition
datasets

种类越来
越多

内容越来
越复杂

目标检测/识别：数据集

必须一个好的模型才能建模这些数据



Liu, Li, Wanli Ouyang, Xiaogang Wang, Paul Fieguth, Jie Chen, Xinwang Liu, and Matti Pietikäinen.  
"Deep learning for generic object detection: A survey." arXiv preprint arXiv:1809.02165 (2018).

目标检测/识别：经典方法



目标检测：竞赛

停办

停办

2018年COCO竞赛中国团队包揽全部六项任

务的冠军，其中旷视取得4项冠军



太多尺度/位置的样本需要被测试！

目标可能存在的情况太多！

目标检测：挑战

Liu, Li, Wanli Ouyang, Xiaogang Wang, Paul Fieguth, Jie  
Chen, Xinwang Liu, and Matti Pietikäinen. "Deeplearning  
for generic object detection: A survey." arXiv preprint  
arXiv:1809.02165 (2018).



战前准备



准确率（Precision）

召回率（Recall）

平均准确率（AP,Average

Precision）

战前准备：评价准则



召回率（Recall）

准确率（Precision）

交集

并集

交 并 比 （IOU,  

Intersection-over-Union）

平均准确率（AP,Average  

Precision）

战前准备：评价准则



滑动窗口（从左向右，从上到下）

对于一张512*512的图像，用一个尺度为50*50的滑动窗口

进行遍历，需要滑动几次？

战前准备：滑动窗口（Sliding Window）



[SS] Uijlings et al. Selective search for object recognition. IJCV 2013
[MCG] Arbeláez, Pont-Tuset et al. Multiscale combinatorial grouping. CVPR 2014

在目标检测中常用！

类似于一种层

次聚类算法

战前准备：目标候选生成（Object Proposal Generation）



对于正负训练样本的重视程度不同；

在训练过程中，给予难分的负样本更大的权重。

战前准备：难样本挖掘（Hard Negative Mining）



把与指定框overlap大

于一定阈值（通常为

0.5）的其他框移除

顾名思义就是抑制
不是极大值的元素

战前准备：非极大值抑制（Non-Maximum Suppression）

box2

box1



对目标候选的位置进行精化（Refine）

战前准备：边界框回归（Bounding Box Regression）



两阶段目标检测方法



哪两阶段？

产生目
标候选



哪两阶段？

分类

cat, dog,  
background



Ross B. Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik, “Rich Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and Semantic Segmentation,” CVPR 2014

两阶段目标检测方法：R-CNN

http://arxiv.org/abs/1311.2524

http://arxiv.org/abs/1311.2524


Ross B. Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik, “Rich Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and Semantic Segmentation,” CVPR 2014

利用相关方法（例如:SS）
提取感兴趣区域Regions of
Interest (RoI) (~2k)

输入图像

两阶段目标检测方法：R-CNN



Ross B. Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik, “Rich Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and Semantic Segmentation,” CVPR 2014

规整（Warped）图像区域

利用相关方法（例如:SS）
提取感兴趣区域Regions of
Interest (RoI) (~2k)

输入图像

两阶段目标检测方法：R-CNN



Ross B. Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik, “Rich Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and Semantic Segmentation,” CVPR 2014

ConvNet

ConvNet

ConvNet

SVMs

SVMs

SVMs

Bbox reg

Bbox reg

规整（Warped）图像区域

利用相关方法（例如:SS）
提取感兴趣区域Regions of
Interest (RoI) (~2k)

输入图像

边界框回归（Bounding-
box regressors）

利用SVMs分类

利用 ConvNet进行
前向传播

两阶段目标检测方法：R-CNN

Bbox reg



（1）用Selective Search方法产生目标候选；

（2）利用CNN提特征；

（3）利用SVM分类。

R-CNN：框架再览

第一个把CNN用到了目标检测中



1. 使用ImageNet等数据集，训练一个用于图片分类的CNN模型

（或者使用现成的模型，如AlexNet等）

R-CNN：训练



R-CNN：训练

2. 根据检测类别和数据集Fine-Tune网络。以PASCAL VOC数据集为例，

我们关注于20个类别+1个背景类。因此，移除之前最后一个FC层

（ImageNet分类层），替换为一个小的FC层并进行Fine-Tune。



3. 对目标候选提CNN特征

将Pool5之后的特征都保存起

来，存入硬盘

大概保存了200G左右的特征

R-CNN：训练



4. 对于每一种检测类，训练SVM。

R-CNN：训练



4. 对于每一种检测类，训练SVM。

R-CNN：训练



1. 哪一层特征好使？

R-CNN：解惑

RCNN详解：https://blog.csdn.net/weixin_41923961/article/details/80246244



2.为什么要单独训练SVM？

RCNN详解：https://blog.csdn.net/weixin_41923961/article/details/80246244

R-CNN：解惑

（1）CNN需要大量的训练样本（对样本质量的要求松）

（2）SVM用少量的样本就可以训练（对样本质量的要求严）



◼ 实验结果

◼ 存在不足

➢ 每个备选区域都进行特征提取，花费大量时间、空间且多有重叠部分

➢ 训练过程分步完成不是end-to-end

➢ Warp操作会使图片失真

精度提高

R-CNN：讨论

Ross B. Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik, “Rich Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and Semantic Segmentation,” CVPR 2014



两阶段目标检测方法：SPP-Net（一个过渡方法）

@Kaiming He

空间金字塔Pooling
He, Kaiming, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. “Spatial pyramid pooling in deep convolutional networks for visual recognition.“, ECCV 2014, PAMI2015

http://arxiv.org/abs/1406.4729

http://arxiv.org/abs/1406.4729


固定网格数目而
非固定网格尺寸

◼ 动机

传统

He, Kaiming, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. “Spatial pyramid pooling in deep convolutional networks for visual recognition.“, ECCV 2014

@Kaiming He

两阶段目标检测方法：SPP-Net（一个过渡方法）



◼ 可变的尺度
◼ 多尺度训练
◼ 多尺度测试
◼ 共享整张图片

◼ 多级Pooling
◼ 对形变鲁棒

◼ 特征级操作
◼ 对Region进行Pooling

He, Kaiming, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. “Spatial pyramid pooling in deep convolutional networks for visual recognition.“, ECCV 2014

@Kaiming He

SPP-Net：框架



◼ 图像区域 vs. 特征区域

He, Kaiming, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. “Spatial pyramid pooling in deep convolutional networks for visual recognition.“, ECCV 2014

@Kaiming He

SPP-Net：RCNN vs. SPP



ILSVRC 2014 DET Results

训练依旧分为多个阶段！步骤繁琐: 微调网络+训练SVM+训练回归器

He, Kaiming, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. “Spatial pyramid pooling in deep convolutional networks for visual recognition.“, ECCV 2014

@Kaiming He

SPP-Net：实验结果



Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015

两阶段目标检测方法：Fast R-CNN



ConvNet

利用 ConvNet进行前向传播

输入图片

两阶段目标检测方法：Fast R-CNN

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015



ConvNet

利用 ConvNet进行前向传播

“conv5” feature map of image

“RoI Pooling” (single-level SPP) layer

利用相关方法
（例如:SS）提

取感兴趣区域
Regions of  
Interest (RoI)

输入图片

两阶段目标检测方法：Fast R-CNN

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015



ConvNet

FCs

FC +
softmax FC

利用 ConvNet进行前向传播

“conv5” feature map of image

“RoI Pooling” (single-level SPP) layer

边界框回归（Bounding-
box regressors）

全连接层

Softmax classifier

利用相关方法
（例如:SS）提

取感兴趣区域
Regions of  
Interest (RoI)

输入图片

Multi-task lossLog loss + smooth L1 Loss

两阶段目标检测方法：Fast R-CNN

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015

注意，这里没有使用SVM



1. Image Warp->Feature Warp

2.SVM+Regressor->Multitask  

Loss(SoftMax+Regressor)

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015

Fast R-CNN：框架再览



ROI Pooling就是一个简单SPP Pooling，只具有一个空间层级

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015

Fast R-CNN：ROI Pooling



1. 输入一张图片和一堆bounding boxes(由SS产生)；

2. 产生卷积特征图

3. 对于每一个box，通过ROI Pooling层得到一个定长特征向量

4. 输出：（1）K+1类别概率，（2）回归框位置

训练使用难样本挖掘以使网络获得高判别力，从而精准定位目标

Fast R-CNN：训练&测试

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015



◼ 实验结果

速度提高

精度提高

Ross B. Girshick, “Fast R-CNN,” ICCV 2015

◼ 存在不足

➢ Region proposals是通过SS提取的，在一定程度上限制了速度

Fast R-CNN：总结



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015,

PAMI2016

两阶段目标检测方法：Faster R-CNN

https://arxiv.org/pdf/1506.01497.pdf



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

两阶段目标检测方法：Faster R-CNN



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

行前向传播

) layer

Softmax cla

RPN
region pro  
network  
Not SS!

Log loss + smooth L1 Loss Multi-task loss

FC +
ssifier

softmax FC 边界框回归（Bounding-
box regressors）

FCs 全连接层

“RoI Pooling” (single-level SPP

“conv5” feature map of image

posal

利用 ConvNet对整张图片进

ConvNet

输入图片

…

sliding widow

K anchor boxes

两阶段目标检测方法：Faster R-CNN



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

K anchor boxes

两阶段目标检测方法：Faster R-CNN



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

1.在最后一个卷积层后面插入一个

RegionProposal Network（RPN）；

2.RPN用于直接产生区域候选，不需要

额外算法产生区域候选；

3.在RPN之后，像Fast RCNN中一样

， 使用ROI Pooling和后续的分类器

、回归器

Faster R-CNN：框架再览



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

1. 在特征图上使用一个小的滑动窗口；

2. 构建一个小的网络以（1）分类目标

/非目标；（2）回归边界框；

3. 滑动窗口的位置提供了在原图像上

定位的参考信息；

4.边界框回归根据滑动窗口的参考信

息提供了更精准的定位信息。

Faster R-CNN：RPN



1. 使用k个锚点框（anchor boxes），这些锚点框是平移不变的（在每个位置
处都相同）；

2. 回归器为每个锚点框计算偏移；

3. 分类器评测每个锚点框（回归后的）是物体的可能性；

Faster R-CNN：RPN



◼ 3种尺度（128*128,256*256，512*512），三种纵横比

（2:1,1:2,1:1），产生9个anchors；

◼ 一个锚点框被标记为正样本的两种条件:

◼ 这个锚点框是与ground-truth box具有最高重

叠 率（IOU）的；

◼ 这个锚点框与ground-truth box重叠率大于0.7

◼ 如果一个锚点框与所有的ground-truth boxes的重叠率不

大 于0.3，那么这个锚点框被标记为负样本；

◼ 训练中，在一个batch里，正负锚点框的比例控制在50%

Faster R-CNN：Anchor Boxes



Ncls：一个批次（mini-batch）中锚点数量（anchor），约为256个

Nreg：一个批次（mini-batch）中锚点（anchor）位置数量，约为2400个

训练过程中，λ设置为10，用以平

衡分类和回归两个loss

锚点i是物

体的概率

为锚点i预测的框位置（bounding box regression）

i:锚点在mini-batch中的索引

Faster R-CNN：RPN Loss Function



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

Faster R-CNN：训练细节-共享特征



Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

Faster R-CNN：4步交替训练



◼ 实验结果

◼ 突破

➢ 采用RPN来生成proposal，检测效果得以提高

➢ RPN与检测网络共享卷积部分，节省计算

速度提高

但没能实现实时检测

Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross B. Girshick, Jian Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks,” NIPS 2015

到目前为止，我们
似乎得到了一个很
完善的检测框架了。

还有什么改进方式？

Faster R-CNN：总结



Lin, Tsung-Yi, Piotr Dollár, Ross B. Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan, and Serge J. Belongie. "Feature Pyramid Networks for

Object Detection." CVPR 2017.

两阶段目标检测方法：FPN

https://arxiv.org/abs/1612.03144

https://arxiv.org/abs/1612.03144


◼ 从特征层面出发

Lin, Tsung-Yi, Piotr Dollár, Ross B. Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan, and Serge J. Belongie. "Feature Pyramid Networks for  

Object Detection." CVPR 2017.

1. 蓝色越深代表语义信息越强；

2. 框的大小代表分辨率

两阶段目标检测方法：FPN



◼ 回忆

Lin, Tsung-Yi, Piotr Dollár, Ross B. Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan, and Serge J. Belongie. "Feature Pyramid Networks for  

Object Detection." CVPR 2017.

使用skip-connection 

丰富语义信息

FPN：模块



◼ Faster RCNN

Lin, Tsung-Yi, Piotr Dollár, Ross B. Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan, and Serge J. Belongie. "Feature Pyramid Networks for  

Object Detection." CVPR 2017.

◼ FPN

多个分辨率的feature map

FPN：嵌入至Fast RCNN & Faster RCNN



图像分割

Lin, Tsung-Yi, Piotr Dollár, Ross B. Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan, and Serge J. Belongie. "Feature Pyramid Networks for  

Object Detection." CVPR 2017.

FPN：扩展至分割任务



◼ 实验结果

◼ 突破

➢ 高层的low resolution，strong semantic info特征与浅层的high
resolution，weak semantic info自然地结合

➢ 不引入过多的额外计算，只需要用single scale的原始输入

➢ 通用的框架，也可以在One-stage检测方法中使用

FPN：结果

Lin, Tsung-Yi, Piotr Dollár, Ross B. Girshick, Kaiming He, Bharath Hariharan, and Serge J. Belongie. "Feature Pyramid Networks for  

Object Detection." CVPR 2017.



Dai, Jifeng, Yi Li, Kaiming He, and Jian Sun. "R-fcn: Object detection via region-based fully convolutional networks." NIPS 2016.

两阶段目标检测方法： RFCN

http://arxiv.org/abs/1605.06409

http://arxiv.org/abs/1605.06409


两阶段方法对比

Liu, Li, Wanli Ouyang, Xiaogang Wang, Paul Fieguth, Jie Chen, Xinwang Liu, and Matti Pietikäinen. "Deep learning for generic  
object detection: A survey." arXiv preprint arXiv:1809.02165 (2018).



两阶段方法，END



两阶段方法，END

但是……

速度（实时性）？



两阶段目标检测算法

输入图像
目标候选生成

（SS,RPN等）

对目标候选的图片进行warp

对目标候选的特征进行warp

分类器

计算复杂度高，无法达到实时性

Faster RCNN: 7FPS



单阶段目标检测方法



cat, dog,  
background



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

YOLO



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

YOLO：坊间趣事



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

单阶段目标检测方法：YOLO

输入图像划分成7*7的格子，
每个格子预测目标框，并给
出这个框和目标的重叠率



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

单阶段目标检测方法：YOLO

输入图像划分成7*7的格子，
每个格子预测目标框，并给
出这个框和目标的重叠率



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

单阶段目标检测方法：YOLO

每个格子预测20个条件概率
（20类物体）



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

单阶段目标检测方法：YOLO

最后，将预测框和预测类结合



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

1 把输入图像划分为S*S个网格（S=7）。位于目标中心的网格负责检测该目标

YOLO：框架再览



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

1.每个网格预测B个边界框和这个边界框是物体的概率（Objectness）；具体的
，每个边界框会预测出5个值：x,y,w,h和置信度Pr(Object)*IOU(truth&pred)

2. 每个网格预测C个条件概率Pr（Classi|Object）

YOLO：框架再览



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

3 在测试阶段，预测每个检测框的分数：

YOLO：框架再览



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

YOLO：网络结构



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

YOLO：损失函数



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

回归检测框

YOLO：损失函数



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

回归检测框

预测置信度（物体性）

YOLO：损失函数



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

回归检测框

预测置信度（物体性）

预测是背景的分数

预测物体类别

YOLO：损失函数



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

回归检测框

预测置信度（物体性）

预测是背景的分数

预测物体类别

YOLO：损失函数



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

回归检测框

预测置信度（物体性）

预测是背景的分数

预测物体类别

表示由第i个网格中第j个边界框预测器负责预测

表示物体是否出现在网格i中

YOLO：损失函数



Joseph Redmon, Santosh Kumar Divvala, Ross B. Girshick, Ali Farhadi, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection,” CVPR 2016

◼ 实验结果

◼ 特点

➢ 泛化能力强

但小物体、重叠物体无法检测

➢ 后续：
YOLOv2,v3,YOLO9000

➢ 速度特别快

YOLO：总结

精度下降



Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016

单阶段目标检测方法：SSD

http://arxiv.org/abs/1512.02325

http://arxiv.org/abs/1512.02325


Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016

box multiclass
regression probabilities

box multiclass  
regression probabilities

ConvNet

Small (e.g. 3×3)  
conv kernel

default box convolution
convolution

Input image

单阶段目标检测方法：SSD



Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016

SSD=YOLO + Defult box shape + Multi-Scale



Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016

对于每个尺寸为m*n，通道数为p的特征层，SSD使用3*3*p的卷积核去产生
对应于多个default boxes的物体概率分布（分类）和相对偏移（回归）

SSD:框架再览



Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016

SSD vs. YOLO



Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016

SSD：损失函数



SSD：损失函数

d: default bounding box  
i: index of default box
j: index of ground truth box

Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016



◼ 实验结果

◼ 特点

➢ 对不同尺度feature map中目标进行预测，提高检测精度

➢ 运用底层特征可以检测出小物体

➢ 同时提高速度和精度，速度比YOLO快，精 度和早期版本
的Faster R-CNN差不多

SSD：总结

Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott E. Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg, “SSD: Single Shot MultiBox Detector,” ECCV 2016



Lin, Tsung-Yi, Priyal Goyal, Ross Girshick, Kaiming He, and Piotr Dollár. "Focal loss for dense object detection." ICCV2017, Best Student Paper.

单阶段目标检测方法：RetinaNet

https://arxiv.org/abs/1708.02002

https://arxiv.org/abs/1708.02002


◼ One Stage方法为什么效果差？

https://blog.csdn.net/JNingWei/article/details/80038594

类别不平衡！

1.#object vs. #background 背景太多了！

2.类别不平衡导致准确率降低 模型聚焦于大量的背景样本中！

3.为什么two-stage方法效果好？ RPN预筛了大量背景样本！

4.为什么one-stage方法效果差？ 直接对大量样本进行分类！

RetinaNet：出发点

思路：降低背景样本在训练中的权重



RetinaNet：思想

https://blog.csdn.net/qinhuai1994/article/details/80643447



4个卷积层、A个Anchor Boxes、K个类别

Lin, Tsung-Yi, Priyal Goyal, Ross Girshick, Kaiming He, and Piotr Dollár. "Focal loss for dense object detection." ICCV2017, Best Student Paper.

RetinaNet：框架



➢ 简单，实用！

➢ 在多个其他视觉任务上也取得了很好的效果

RetinaNet：总结

Lin, Tsung-Yi, Priyal Goyal, Ross Girshick, Kaiming He, and Piotr Dollár. "Focal loss for dense object detection." ICCV2017, Best Student Paper.
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荟萃：目标检测方法对比



荟萃：Speed / Accuracy Trade-off



Faster
RCNN

RFCN

SSD

荟萃：比较方法



荟萃：Accuracy VS. Speed



荟萃：不同的特征提取器



荟萃：不同的目标尺寸



荟萃：不同的图像分辨率



荟萃：不同的proposal数量



荟萃：速度（GPU）



荟萃：内存



1. 速度：SSD

2.效果：Faster RCNN  

3.折中：RFCN

RetinaNet和一些其他的最新目标检测方法也是值得一试的对象！

荟萃：总结



https://towardsdatascience.com/object-detection-with-10-lines-of-code-d6cb4d86f606

10行代码实现目标检测



https://towardsdatascience.com/object-detection-with-10-lines-of-code-d6cb4d86f606

1. 在计算机上安装python

2. 安装ImageAI及其依赖库

3. 下载目标检测模型文件

4. 运行示例代码（只有十行）

代码



视频中目标检测



把视频中每一帧出现的物体检测出来

视频中目标检测：定义



目标检测器，如
Faster RCNN等

视频中目标检测：naïve solution



视频中目标检测：一种可能的思路

特征传递！
Zhu, Xizhou, Yuwen Xiong, Jifeng Dai, Lu Yuan, and Yichen Wei. "Deep feature flow for video recognition." CVPR2017.

https://arxiv.org/abs/1611.07715

https://arxiv.org/abs/1611.07715


利用光流信息指导特征传递！

Zhu, Xizhou, Yuwen Xiong, Jifeng Dai, Lu Yuan, and Yichen Wei. "Deep feature flow for video recognition." CVPR2017.

视频中目标检测：Deep Feature Flow



Deep Feature Flow：效果

Zhu, Xizhou, Yuwen Xiong, Jifeng Dai, Lu Yuan, and Yichen Wei. "Deep feature flow for video recognition." CVPR2017.

如何进一步改进？



融合相邻帧特征，避免了目标检测中逐帧提特征的过程
Zhu, Xizhou, Yujie Wang, Jifeng Dai, Lu Yuan, and Yichen Wei. "Flow-guided feature aggregation for video object detection." ICCV 2017.

视频中目标检测：Flow-guided Feature Aggregation

https://arxiv.org/abs/1703.10025

https://arxiv.org/abs/1703.10025


Zhu, Xizhou, Yujie Wang, Jifeng Dai, Lu Yuan, and Yichen Wei. "Flow-guided feature aggregation for video object detection." ICCV 2017.

Flow-guided Feature Aggregation：效果



总结



1. 目标检测

两阶段方法

单阶段方法

2. 视频中目标检测

内容回顾



R-CNN
Fast R-CNN  
Faster R-CNN  
Mask R-CNN
Light-Head R-CNN  
Cascade R-CNN  
SPP-Net
YOLO  
YOLOv2  
YOLOv3  
YOLT  
SSD  
DSSD  
FSSD  
ESSD  
MDSSD
Pelee  
Fire SSD

R-FCN  
FPN  
DSOD
RetinaNet  
MegDet  
RefineNet  
DetNet  
SSOD
CornerNet  
M2Det
3D Object Detection
ZSD（Zero-Shot Object Detection）
OSD（One-Shot object Detection）
Weakly Supervised Object Detection
Softer-NMS
2018
Other

到此为止，目标检测方法有很多……



到此为止，目标检测方法有很多……



1. 网络结构？细化、再细化！

2. 知识信息？更高级的理解方式

3.其他的目标检测应用？细粒度、无监督、半监督、零样本、融合检测和
分割、 融合检测和跟踪……

Take Home Message：后续的研究方向

目标检测领域还有什么可以做的？
https://www.zhihu.com/question/280703314/answer/564235579

https://www.zhihu.com/question/280703314/answer/564235579


THANKS


