
 

 

 
 

一阶段目标检测 
 

 
 

摘要  目标检测作为计算机视觉领域的核心任务之一，旨在精准定位图像或视频中的目标对象并完成类别

划分，广泛应用于自动驾驶、智能监控、机器人视觉等场景。一阶段目标检测算法摒弃了二阶段算法中候

选区域生成的冗余步骤，直接通过单次网络前向传播实现目标的定位与分类，在检测速度上具备显著优势，

成为实时检测场景的主流技术方向。 
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Abstract  As one of the core tasks in the field of computer vision, object detection aims to accurately locate target 

objects in images or videos and classify them, and it is widely applied in scenarios such as autonomous driving, 

intelligent surveillance, and robotic vision. Single-stage object detection algorithms eliminate the redundant steps of 

region proposal generation found in two-stage algorithms and directly achieve object localization and classification 

through a single network forward pass. They have significant advantages in detection speed, making them the 

mainstream technical approach for real-time detection scenarios.   
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目标检测是计算机视觉领域的一项基

础且核心的任务，旨在从静态图像或动态视

频序列中自动识别并精准定位出感兴趣的

物体实例，其影响力已渗透至现代社会的众

多关键领域。随着深度学习的发展，目标检

测算法的性能实现了质的飞跃，不断推动着

相关技术应用的边界拓展与落地深化。 

早期传统的目标检测方法主要依赖于

手工设计的特征提取器与经典的机器学习

分类器相结合的多阶段流水线。典型的流程

如图 1 (a) 所示：首先在图像上采用多尺度

滑动窗口策略密集地生成可能包含目标的

候选区域；接着，对每个窗口提取手工设计

的特征，如方向梯度直方图(HOG)、尺度不

变特征变换(SIFT)等；最后，使用训练好的

分类器，如支持向量机(SVM)，对提取的特

征进行分类，判断窗口内是否存在目标及其

类别。然而，这类方法在特征表达能力与泛

化性能上存在局限，难以应对复杂场景与多

样化的物体形态。 

 
（a）传统    （b）单阶段   （c）两阶段 

图 1 传统检测器、单阶段与两阶段检测器对比 

Fig.1  Comparison among traditional detector, 

one-stage detector and two-stage detector 

2012 年以来,以卷积神经网络为代表的

深度学习方法彻底改变了目标检测的技术

范式。基于深度学习的目标检测算法主要可



 

 

 

 

 

 

分为两大类：两阶段检测器与单阶段检测器 

两阶段检测器遵循“先提议，后检测”

的思想，其流程如图 1(c)所示。第一阶段负

责从图像中生成一系列可能包含目标的候

选区域。第二阶段则对这些候选区域进行精

细化操作，通常包括特征重采样、精确的分

类得分判断以及边界框位置的微调回归。如

Faster R-CNN，通过引入 RPN 实现了候选区

域生成与检测网络的端到端联合训练，在准

确率上设立了新的标杆。然而，这种分步处

理的架构也带来了较高的计算复杂度和较

慢的推理速度，在一定程度上限制了其在实

时性要求苛刻的应用场景中的直接应用。 

单阶段检测器则采用了更为简洁直接

的设计理念，其流程如图 1(b)所示。这类方

法通常在骨干网络提取的密集特征图上，直

接应用一系列预设的锚框或更近期的无锚

点机制，通过单个前向传播网络，并行地预

测每个位置处目标的类别概率和边界框偏

移量。这种高度集成化的设计极大地简化了

检测流程，显著提高了推理效率，使其天生

具备更优的实时性能。 

单阶段检测器因其高效简洁的架构，在

实时应用中展现出巨大潜力，但早期版本受

限于正负样本极端不平衡等关键问题，其精

度曾长期落后于两阶段方法。此后，该领域

进入了以多样化创新驱动的高速发展期，涌

现出诸如奠定多尺度预测基础的 SSD、

RetinaNet 、无锚点关键点检测范式的

CornerNet 与 CenterNet、提出全卷积无锚点

设计的 FCOS 、引入锚框精炼机制的

RefineDet，以及实现网络架构与特征融合协

同优化的 EfficientDet 等代表性工作。本文

将聚焦于上述七种核心算法，系统阐述其原

理、贡献与演进关系，并对未来挑战与方向

进行展望。 

1 目标检测技术评估指标和数据集 

1.1  精度指标 

混淆矩阵是机器学习中用于评估分类

模型性能的工具，通过展示模型在不同类别

上的预测结果与真实标签之间的关系，帮助

研究者了解模型的分类性能。混淆矩阵通常

用于二分类问题，但也可以扩展到多分类问

题。 

1) 真阳性TP （true positive），实际为

正例且被预测为正例的样本数.  

2) 假阳性 FP （false positive），实际

为负例但被预测为正例的样本数.  

3) 假阴性FN （false negative），实际

为正例但被预测为负例的样本数.  

4）真阴性TN （true negative），实际

为负例且被预测为负例的样本数. 

根据混淆矩阵可以计算出机器学习领

域模型的 3 种性能评估指标，精确率、召回

率以及 F1 分数。  

1) 精确率：表示预测为正类的样本中真

正 为正类的比例。 

TP+FP

TP
ecision= Pr         （1） 

2) 召回率：表示所有真正为正类的样本

中被正确预测为正类的比例。 

TP+FN

TP
call= Re         （2） 

精确率与召回率均为越高越优，根据精

确率-召回率（P-R）曲线可知精确率和召回

率的变化关系，通常情况下，随着召回率的

增加，精确率会下降，即二者存在一种权衡

关系，不能同时最大化。为了全面评估模型，

引入了 F1 分数，其表示精确率和召回率的

调和平均值。 

callecision+

callecision×
-score=F

RePr

RePr 2
1  （3） 

3) IoU 是目标检测领域最早和最基本

的评价指标之一，同样只能评估单个目标的

检 测效果。其主要用于衡量预测框和真实

框的重叠程度， 特点是简单直观、易计算。 

TB||PB

TB||PB
IoU= 




        （4） 

其中，PB表示预测框，TB表示真实框。 

多目标检测中常用的评估指标是平均

精度（AP），可以定义为各种召回下的平

均检测精度，并以某一个特定类别的方式进

行评估。AP 通过计算精确率-召回率曲线下

的面积来衡量模型的性能。 



 
 

 

 

 

( )drrPAP=
1

0

        （5） 

为了能够评估模型在所有类别上的平

均性能，引入所有对象类别的平均值，即平

均精度均值（mAP）。mAP 由所有类别的

AP 值加权平均求得。其成为目标检测和相

关领域评估的最终指标。 


=

N

i

iAP
N

mAP=
1

1
        （6） 

1.2  计算量和速度指标 

理论计算复杂度主要通过浮点运算次

数（FLOPs）和参数量（Parameters）来度

量。FLOPs 指完成一次模型前向推理所需的

浮点运算总次数，其单位通常为 GFLOPs

（10^9 次），它直接反映了模型的计算负担，

与网络深度、宽度及算子复杂度紧密相关。

参数量则是模型中所有可学习参数（权重与

偏置）的总和，决定了模型的存储占用大小，

并在一定程度上影响内存访问开销。这两项

指标共同刻画了模型对计算和存储资源的

固有需求，是进行模型设计与对比的基础性

理论依据。 

实际运行效率则通过推理速度来表征，

具体体现为每秒帧率（FPS）或单张图像推

理时间（Inference Time）。FPS 指在特定的

硬件平台（如指定型号的 GPU）和软件环境

下，模型每秒能够处理并输出结果的图像数

量；推理时间是处理单张图像所需的毫秒数，

二者互为倒数。需要注意的是，实际推理速

度是一个高度情境依赖的指标，它不仅取决

于模型本身的理论复杂度（FLOPs），还深

刻受限于硬件计算能力、内存带宽、驱动与

框架的优化水平、输入批处理大小以及后处

理开销等诸多因素。因此，对算法进行效率

对比时，必须在相同的软硬件配置与测试条

件下进行，综合理论指标与实际测速结果方

能做出客观评估。 

1.3  数据集 

目标检测算法的训练、验证与性能评估，

均依赖于大规模、高质量且具有挑战性的标

注数据集。数据集的选择与演进，直接影响

着算法发展的方向与性能上限。本文所综述

的七个单阶段检测算法，其骨干网络通常在

大规模图像分类数据集（如 ImageNet）上进

行预训练，以获取强大的通用特征提取能力；

而后在目标检测专用数据集上进行微调与

评 估 。 其 中 ， PASCAL VOC 与  MS 

COCO 是两个里程碑式的基准，主导了过

去十年目标检测技术的发展与比较。 

1）ImageNet 是计算机视觉领域最具影

响力的超大规模图像数据库之一。它基于

WordNet 的层次结构进行组织，涵盖了超过

2 万个类别，图像总数超过 1400 万张。其中，

约有 100万张图像提供了精确的目标边界框

标注，构成了 ImageNet 检测挑战赛的数据

基础。虽然 ImageNet 检测任务本身并非主

流评估基准，但其图像分类任务 为几乎所有

现代目标检测算法提供了至关重要的骨干

网络预训练权重。例如，ResNet、EfficientNet

等骨干网络在 ImageNet-1k 分类数据集上预

训练后，其迁移至检测任务的特征提取能力

显著优于随机初始化，这是提升检测精度、

加速模型收敛的关键步骤。 

2）PASCAL VOC 挑战赛（2005-2012

年）是推动目标检测技术早期发展的核心驱

动力。其数据集规模适中，标注质量高，至

今仍被广泛用于算法原型验证和教学。最常

用的版本是 VOC 2007 和 VOC 2012，两者

类别一致，均为 20 个常见物体类别（如人、

动物、车辆、室内物品等），但图像集合互

不重叠，常被合并使用以扩充训练数据。该

数据集的特点是场景相对简单，每张图像中

的目标实例数量较少。其主要评估指标是

mAP@0.5（即 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度

均值）。早期具有里程碑意义的单阶段检测

器，如 SSD，均在 PASCAL VOC 数据集上

报告了其基础性能，证明了多尺度预测架构

的有效性。 

3）MS COCO 数据集是当前目标检测领

域公认的权威基准与主战场。相较于

PASCAL VOC，MS COCO 在规模、复杂性

和评估标准上都有质的飞跃。规模更大，场

景更复杂：包含超过 30 万张图像，80 个物

体类别。图像中目标实例密度更高，且包含



 

 

 

 

 

 

大量非图标式的日常场景，背景干扰更强；

小目标占比极高：数据集中包含海量的小尺

寸目标，这对模型的多尺度特征融合与细小

目标检测能力提出严峻挑战；评估标准更严

格：其核心评估指标为 mAP@[.5:.95]，即在

IoU 阈值从 0.5 到 0.95（步长 0.05）的多个

等级上计算平均精度并求均值。这要求模型

不仅要有高召回率，还必须具备极其精准的

定位能力。 

本文重点综述的 RetinaNet、FCOS、

EfficientDet 等现代单阶段检测器，其核心论

文均以在MS COCO数据集上取得突破性的

mAP 为主要贡献点。因此，后续章节对各

算法性能的横向对比与分析，将主要依据其

在MS COCO数据集上的精度与效率指标展

开。 

表 1 目标检测常用数据集概览 

Table 1 Overview of the Common Object Detection Datasets 

名称 类别 

训练集 

（图像数/

目标实例

数） 

验证集 

（图像数/

目标实例

数） 

训练-验证

集 

（图像数/

目标实例

数） 

测试集 

（图像数/

目标实例

数） 

PASCAL VOC 

2007 

人、鸟、猫、牛、狗、马、羊、

飞机、自行车、船、巴士、汽车、

摩托车、火车、瓶子、椅子、餐

桌、盆栽、沙发和电视/显示器 

2501/6301 2510/6307 5011/12608 4952/12032 

PASCAL VOC 

2012 
与 PASCAL VOC 2007 相同 5717/13609 5823/13841 11540/27450 - 

MS COCO 2014 

80 类：人、自行车、汽车、摩

托车、飞机、巴士、火车、卡车、

船、交通灯、消防栓、停车标志、

停车表、长凳、鸟、猫、狗、马、

羊、牛、大象、熊、斑马、长颈

鹿、背包、雨伞、手提包、领带、

行李箱、飞盘、滑雪板、滑雪板、

运动球、风筝、棒球棍、棒球手

套、滑板、冲浪板、网球拍、瓶

子、红酒杯、杯子、叉子、刀、

勺、碗、香蕉、苹果、三明治、

橙子、西兰花、胡萝卜、热狗、

披萨、甜甜圈、蛋糕、椅子、沙

发、盆栽、床、餐桌、厕所、电

视、笔记本电脑、鼠标、遥控器、

键盘、手机、微波炉、烤箱、烤

面包机、水槽、冰箱、书、时钟、

花瓶、剪刀、泰迪熊、吹风机和

牙刷 

82783 40504 123287 40775 

MS COCO 2015 与 MS COCO 2014 相同 82783 40504 123287 81434 

MS COCO 2017 与 MS COCO 2014 相同 118287 5000 123287 40670 

2 单阶段目标检测算法 

2.1  SSD 

传统两阶段检测器（如 Faster R-CNN）

依赖于独立的区域提议网络（RPN）和分类

回归网络，流程复杂，速度受限。SSD（Single 

Shot MultiBox Detector）的核心贡献在于构

建了一个完全卷积的、单阶段前向传播的检

测框架，摒弃了耗时的提议生成与特征重采

样步骤，首次实现了高精度与高速度（实时）

的实质性统一。其设计的精髓在于多尺度特

征图的密集预测与先验框（Prior Box/Default 

Box）系统。 



 
 

 

 

 

多尺度特征图的密集预测架构 : SSD 

以修改的 VGG-16 网络（移除了全连接层）

为基础骨干。其创新性地在骨干网络后附加

了一组逐渐缩减的卷积层（ Conv6 到 

Conv11），形成了一个特征金字塔。如图 1

所示，SSD 在六个不同尺度的特征图上进

行预测：conv4_3 (38x38), conv7 (19x19), 

conv8_2 (10x10), conv9_2 (5x5), conv10_2 

(3x3), conv11_2 (1x1) 。浅层特征（如 

conv4_3）分辨率高，富含细节，专用于检

测小物体；深层特征（如 conv11_2）感受野

大，语义信息强，用于检测大物体。 

先验框设计与预测机制: 在每个特征

图的每个空间位置上，SSD 预设了一组具有

不同尺度（Scale）和长宽比（Aspect Ratio）

的先验框，作为预测的基准锚点。对于特征

图𝑘⁡(𝑘 ∈ [1,𝑚])，其先验框的尺度𝑠𝑘由公式

线性计算： 

𝑠𝑘 = 𝑠𝑚𝑖𝑛 +
𝑠𝑚𝑎𝑥 − 𝑠𝑚𝑖𝑛

𝑚− 1
(𝑘−1) 

其中，𝑠𝑚𝑖𝑛 = 0.2, 𝑠𝑚𝑎𝑥 = 0.9。对于每

个尺度，SSD 使用一系列长宽比，𝑎𝑟 ∈

{1,2,3,
1

2
,
1

3
}。先验框的宽度𝑤𝑘

𝑎 = 𝑠𝑘√𝑎𝑟，高

度ℎ𝑘
𝑎 = 𝑠𝑘/√𝑎𝑟。对于长宽比为 1 的情况，

额外增加一个尺度为𝑠𝑘
′ = √𝑠𝑘𝑠𝑘+1的先验

框。因此，每个位置通常有 4 或 6 个先验框。 

在预测时，对于尺寸为 𝑚 × 𝑛、通道数

为  𝑝  的特征图，在每个位置应用一

个 3 × 3 × 𝑝 的卷积核。对于每个先验框，

该卷积核输出 (𝑐+4)个值：𝑐个类别置信度

分数（包含背景类），以及 4 个边界框偏移

量（相对于先验框的中心点 (𝑐𝑥, 𝑐𝑦) 和尺

寸 (𝑤, ℎ) 的调整值）。因此，对于有𝑘个先

验框的位置，共需⁡ (𝑐 + 4)𝑘个卷积滤波器。 

训练策略与损失函数：训练的核心是将

真实边界框（Ground Truth）分配到对应的

先验框。SSD 采用两级匹配策略：首先，每

个真实框匹配与其具有最高交并比（Jaccard 

Overlap/IoU）的先验框；其次，任何与真实

框 IoU 大于阈值（0.5）的先验框也被视为

正样本。这种多对一的匹配方式简化了学习

任务，允许网络对同一物体进行多次预测。 

 
图 2  SSD 结构图 

Fig. 2  SSD Network Architecture 

 

SSD 的总体损失函数是定位损失（Loc）

和置信度损失（Conf）的加权和： 

𝐿(𝑥, 𝑐, 𝑙, 𝑔) =
1

𝑁
(𝐿conf(𝑥, 𝑐) + 𝛼𝐿loc(𝑥, 𝑙, 𝑔)) 

其中 𝑁 是匹配成功的正样本先验框数

量，𝛼 为平衡权重（通过交叉验证设为 1）。 

定位损失采用 Smooth L1 损失，仅对

正样本（𝑥𝑖𝑗
𝑘 = 1）计算。回归目标是预测

框 𝑙 与匹配的真实框 𝑔 之间的偏移量： 

𝐿𝑙𝑜𝑐(𝑥, 𝑙, 𝑔)

= ∑ ∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑘

𝑚∈{𝑐𝑥,𝑐𝑦,𝑤,ℎ}

𝑁

𝑖∈𝑃𝑜𝑠

smooth𝐿1(𝑙𝑖
𝑚 − 𝑔̂𝑗

𝑚) 

其中，𝑔
^

𝑗
cx =

𝑔𝑗
cx−𝑑𝑖

cx

𝑑𝑖
𝑤 , 𝑔

^

𝑗
𝑤 = log (

𝑔𝑗
𝑤

𝑑𝑖
𝑤)，（其

余维度同理），𝑑 为先验框参数。 

置信度损失采用 Softmax 交叉熵损失，

对正样本和负样本均计算： 



 

 

 

 

 

 

𝐿conf(𝑥, 𝑐) = − ∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑝

𝑁

𝑖∈Pos

log (𝑐
^

𝑖
𝑝
)

− ∑ log (𝑐
^

𝑖
0)

𝑖∈Neg

 

其中𝑐
^

𝑖
𝑝
=

exp(𝑐𝑖
𝑝
)

∑ exp𝑝 (𝑐𝑖
𝑝
)
。 

为了应对正负样本的极端不平衡（正样

本极少），SSD 采用了困难负样本挖掘

（Hard Negative Mining）：对负样本按其置

信度损失排序，仅保留损失最高的那些样本，

使得正负样本比例约为 1:3。 

数据增强：SSD 使用了非常激进的数

据增强策略，远超同期方法。除了标准的随

机水平翻转和颜色扭曲外，关键是对输入图

像进行随机采样与裁剪（Random Sampling 

& Cropping）：从原始图像中随机采样一个

区域，其与目标的最小 IoU 随机选自 {0.1, 

0.3, 0.5, 0.7, 0.9}，采样区域的大小在原始图

像的 [0.1, 1] 之间，长宽比在 [1/2, 2] 之间。

这种“放大”操作显著增加了训练数据的多

样性，尤其提升了对小目标和部分遮挡目标

的鲁棒性。在后续改进中，SSD 还引入了

“缩小”操作（将图像随机放置在 16 倍大

的画布上），进一步提升了小目标检测性能

（mAP 提升 2-3%）。 

在  PASCAL VOC2007 测试集上，

SSD300（输入 300x300）实现了 74.3% mAP 

@ 59 FPS，SSD512（输入 512x512）实现了 

76.9% mAP @ 22 FPS，在精度和速度上均显

著超越了当时的 Faster R-CNN 和 YOLO，

确立了单阶段检测器的标杆地位。 

2.2  RetinaNet 

在 RetinaNet 之前，以 YOLO 和 SSD 为

代表的单阶段检测器虽然在推理速度上显

著优于两阶段的 Faster R-CNN 等模型，但

其检测精度，尤其是对小目标的检测精度，

通常存在一段明显的差距。 

这种差距的根源被 RetinaNet 的作者

Lin 等人系统地归结为训练过程中极端的前

景-背景类别不平衡。具体而言，在一张典

型的图像中，可能只包含数个到数十个待检

测的目标（前景），而单阶段检测器在特征

图上进行的密集锚框采样会产生成千上万

个候选位置，其中绝大部分都是不包含任何

目标的简单背景。 

在标准的交叉熵损失函数下，这些海量

的、容易分类的负样本（背景）虽然每个产

生的损失很小，但因其数量巨大，会完全淹

没掉数量稀少但至关重要的正样本（前景）

产生的损失，导致模型优化方向被背景样本

主导，从而无法有效地学习到区分前景目标

的关键特征。 

RetinaNet 的核心贡献在于创造性地提

出了 Focal Loss，一种动态缩放的交叉熵损

失函数，它通过重塑标准交叉熵损失的形式，

成功解决了上述类别不平衡问题。Focal 

Loss 通过修改损失函数本身，自动降低那些

已经被模型分类得很好（即预测概率很高）

的简单样本（无论是背景还是前景）对总损

失的贡献权重，从而让训练过程更多地聚焦

于那些难以分类的样本。其数学表达式在二

分类情况下可表述为： 

)log()()( tttt pppFL  −−= 1   （7） 

其中， 表示模型对真实类别的预测概

率。这个公式引入了两个关键的调制因子：

首先，权重因子 用于对正负样本进行基

础的平衡，通常可以为正样本设置一个较小

值，为负样本设置较大值，以初步缓解数量

不均。聚焦因子 ，其中 是一个大于

0 的可调节参数（通常设为 2）。当样本被

错误分类或分类置信度不高时，聚焦因子接

近 1，损失几乎不受影响；当样本被正确分

类且置信度很高时，聚焦因子会趋近于 0，

从而将该样本的损失大幅降低。这意味着，

对于大量能够被轻松判断为背景的锚框，其

损失被显著压制，模型将有限的学习容量聚

焦于那些模棱两可、难以区分的“困难样本”

上，例如部分遮挡的目标、与背景纹理相似

的物体，或者尺寸极小的目标。这种“聚焦”

机制极大地提升了训练的效率与效果，使得

单阶段检测器无需复杂的采样策略也能获

得高质量的特征表示。 

tp

t

)( tp−1 



 
 

 

 

 

 
图 3  Focal Loss 对不同分类难度样本的调制效果
Fig.3  Schematic diagram of the modulation effect of 

Focal Loss on samples with different classification 

difficulties. 

RetinaNet 的网络架构设计整体结构可

以被清晰地解构为三个组成部分：一个用于

提取多尺度特征的主干网络、一个用于构建

高层语义与底层细节融合的特征金字塔网

络，以及两个分别负责目标分类和边界框回

归的任务特定子网络。 

RetinaNet 通常采用在 ImageNet 上预训

练过的 ResNet 等网络作为主干网络，从中

提取多个不同层级的特征图。然而，深层特

征图虽然语义信息丰富，有利于目标类别的

判断，但空间分辨率低，对目标的定位不利；

浅层特征图则相反，分辨率高、细节丰富，

但语义信息较弱。为了兼顾分类与定位，

RetinaNet 集成了 FPN 结构。FPN 通过自顶

向下的路径和横向连接，将深层的高语义特

征与浅层的高分辨率特征进行融合，生成一

组具有强语义信息且多尺度的特征金字塔。 

在 FPN 提供的每一层特征图上，

RetinaNet 并行连接两个结构相同但参数不

共享的小型全卷积子网络。分类子网络负责

预测每个锚框位置处属于各个类别的概率。

它接收 FPN 某一层的特征图，经过若干次

卷积后，最终通过一个通道数为 K*A 的 3x3

卷积层输出预测结果，其中 K 是类别数，A

是该层设置的锚框数量。边界框回归子网络

则负责预测每个锚框相对于其对应真实目

标框的精细位置偏移量。其结构与分类子网

络对称，最终输出通道数为 4*A。 

 

图 4 RetinaNet 网络结构 

Fig.4  RetinaNet Network Architecture 

RetinaNet 在标准基准上的表现验证了

其巨大成功。实验表明，仅使用 Focal Loss

替换标准交叉熵损失，就能在原有单阶段检

测器上实现精度提升。完整的 RetinaNet 模

型在保持高速的同时，其精度首次全面超越

了当时所有最先进的两阶段检测器。 

这一成就具有里程碑式的意义，它彻底

扭转了人们“单阶段检测器速度优先、精度

次之”的固有印象，证明了通过精心设计的

损失函数解决核心矛盾，单阶段检测器完全

有能力在精度和速度上取得双赢。 

2.3  RefineDet 

Refine Det 的核心创新在于融合两阶段

检测器的精度优势与单阶段检测器的效率

优势，通过“取长补短”的设计思想，在保

持实时性的同时显著提升检测精度。 

 
图 5  RefineDet 结构 

Fig. 5  RefineDet Network Architecture 

Refine Det 算法结构如图 5 所示。 

ARM：为常规 SSD 多尺度预测阶段，

做预测所提取的特征图分别为：conv4_3，

conv5_3，fc7，conv6_2。每一个特征图都会

有两个子网络分支，为别为预测锚框位置的

子网络和预测是否为背景类别的子网络，剔

除背景置信度较高的样本。 

ODM：和 SSD 基本相同，融合不同层

的特征。主要的不同点一方面在于这部分的

输入 anchors 是 ARM 部分得到的粗调和筛

选后的锚框，类似RPN网络输出的proposal。

另一方面，Refine Det 的浅层特征图通过

TCB 模块融合了高层特征图的信息，将各层

融合的结果再整合到一起进行回归预测。 

TCB： 



 

 

 

 

 

 

 
图 6  TCB 结构 

Fig. 6  TCB Architecture 

TCB 模块通过反卷积，实现高层语义信

息向浅层传播，实现更高精度的回归预测。 

2.4  CornerNet 

先前的方法依赖大量的锚框（Anchor 

Boxes）引发诸多问题。一方面，锚框数量

通常高达数万甚至数十万，导致正负样本极

度不均衡，严重影响训练效率；另一方面，

锚框的尺寸、长宽比等设计依赖人工经验，

在多尺度检测场景中配置复杂，且不同尺度

的预测结果映射回原图会产生误差。 

基于此，CornerNet 将目标的边界框检

测问题转化为目标左上角点和右下角点的

预测。其创新点主要包括：一是提出角点池

化（Corner Pooling），解决角点缺乏局部视

觉特征支撑的定位难题；二是采用关联嵌入

（Associative Embedding）策略，通过嵌入

向量实现角点的精准配对；三是设计适配角

点检测的损失函数与网络结构，在简化检测

流程的同时提升检测精度，最终在 MS 

COCO 数据集上实现 42.2%的 AP，超越当

时所有单阶段检测器。 

CornerNet 的网络结构如图 7（a）所示，

其以堆叠沙漏网络（Hourglass Network）为

骨干网络，该网络通过下采样聚合全局特征、

上采样恢复分辨率，并借助跳跃连接保留细

节信息，能有效捕捉目标的多尺度特征，适

配不同大小目标的角点检测需求。 

网络整体框架包含两大预测模块，分别

对应左上角和右下角角点的检测，预测模块

的结构如图 7（b）所示。每个预测模块由

修改后的残差块（嵌入角点池化层）、卷积

层及多分支输出层组成，最终输出三类关键

信息：角点热力图（Heatmaps）、位置偏移

（Offsets）和嵌入向量（Embeddings）。 

角点池化是 CornerNet 的核心组件，旨

在解决边界框角点常位于目标外部、缺乏局

部视觉证据的定位难题。其核心思想是通过

聚合特定方向的全局特征，为角点判断提供

依据。 

对于左上角角点检测，角点池化层接收

两个特征图，分别沿水平向右和垂直向下方

向进行最大池化，再将池化结果相加。水平

方向聚合目标顶部边界特征，垂直方向聚合

目标左侧边界特征，二者结合实现左上角角

点的精准定位。右下角角点池化则沿水平向

左和垂直向上方向进行最大池化，原理与左

上角池化对称，如图 8 所示。 

 
图 8  角点池化示意图 
Fig. 8  Corner Pooling



 

 

 
 

 
(a) 

 
(b)  

图 7  CornerNet 整体结构图(a)和预测模块结构图(b) 

Fig. 7  CornerNet Overall Architectural Diagram(a) and Structure diagram of the prediction module(b) 

热力图用于表征不同类别角点的位置

概率，分为左上角和右下角两组，每组含 C

个通道（C 为目标类别数），无背景通道。

训练时，每个角点的真实位置为正样本，其

余为负样本，但为避免过度惩罚真实角点附

近的负样本，引入未归一化的 2D 高斯函数

𝑒−
𝑥2+𝑦2

2𝜎2 降低半径范围内的惩罚，𝜎为 1/3 的

半径，半径范围内两点与真实标注至少具有

0.3 的交并比。损失函数采用改进的焦点损

失（Focal Loss），通过(1 − 𝑦𝑐𝑖𝑗)
4项降低真实角

点附近负样本的损失权重，如公式（8）所

示。 

𝐿𝑑𝑒𝑡 =
−1

𝑁
∑∑∑{

(1 − 𝑝𝑐𝑖𝑗)
2
log(𝑝𝑐𝑖𝑗) ⁡⁡⁡𝑖𝑓⁡𝑦𝑐𝑖𝑗 = 1

(1 − 𝑦𝑐𝑖𝑗)
4
(𝑝𝑐𝑖𝑗)

2
log(1 − 𝑝𝑐𝑖𝑗) ⁡⁡⁡𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

𝐶

𝑐=1

(8) 

由于网络下采样操作，特征图上的角点

坐标映射回原图时会产生整数离散误差，尤

其影响小目标检测精度。为此，CornerNet

预测位置偏移量𝑜𝑘，对离散化后的角点坐标

进行微调，训练时仅在真实角点位置计算

Smooth L1 损失，如公式（9）、（10）、（11）

所示。 

𝑜𝑘 = (
𝑥𝑘
𝑛
− ⌊

𝑥𝑘
𝑛
⌋ ,
𝑦𝑘
𝑛
− ⌊

𝑦𝑘
𝑛
⌋) (9) 

𝐿𝑜𝑓𝑓 =
1

𝑁
𝑆𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑜𝑘, 𝑜𝑘̂) (10) 

𝑆𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑥) = {
0.5𝑥2⁡⁡𝑖𝑓⁡|𝑥| < 1

|𝑥| − 0.5⁡𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
(11) 

嵌入向量用于实现角点配对，每个角点

对应 1 维嵌入向量，同一目标的左上角和右

下角角点嵌入向量距离应最小化，不同目标

的角点嵌入向量距离应大于阈值。训练时通

过拉拽损失（Pull Loss）使同一目标的两角

点嵌入向量趋近于平均值，通过推送损失

（Push Loss）使不同目标的角点嵌入向量距

离大于阈值。测试时计算左上角与右下角角

点嵌入向量的 L1 距离，仅保留距离小于 0.5

且类别一致的角点对，生成边界框。损失函

数如公式（12）、（13）所示，𝑒𝑡𝑘是目标𝑘左

上角点对应的嵌入向量，𝑒𝑏𝑘是目标𝑘右下角

点对应的嵌入向量，𝑒𝑘是𝑒𝑡𝑘和𝑒𝑏𝑘的均值。 
𝐿𝑝𝑢𝑙𝑙 =

1

𝑁
∑[(𝑒𝑡𝑘 − 𝑒𝑘)

2
+ (𝑒𝑏𝑘 − 𝑒𝑘)

2
]

𝑁

𝑘=1

(12) 



 

 

 

 

 

 

𝐿𝑝𝑢𝑠ℎ =
1

𝑁(𝑁 − 1)
∑∑max(0,1 − |𝑒𝑘 − 𝑒𝑗|)

𝑁

𝑗=1
𝑗≠𝑘

𝑁

𝑘=1

(13) 

训练时采用 Adam 优化器，总损失函数

融合检测损失、拉拽损失、推送损失和偏移

损失，如公式（14）所示，权重分别设为 1、

0.1、0.1 和 1；数据增强采用随机水平翻转、

缩放、裁剪、颜色抖动及 PCA 处理，有效

缓解过拟合。 

𝐿 = 𝐿𝑑𝑒𝑡 + 0.1𝐿𝑝𝑢𝑙𝑙 + 0.1𝐿𝑝𝑢𝑠ℎ + 𝐿𝑜𝑓𝑓 (14) 

推理阶段：对热力图应用 3×3 非极大

值抑制，筛选前 100 个左上角和右下角角点；

通过偏移量修正角点坐标，计算嵌入向量距

离实现角点配对；结合原始图像与水平翻转

图像的检测结果，应用 Soft-NMS 去除冗余

边界框，保留前 100 个检测结果。 

2.5  CenterNet 

CenterNet是另一种不依赖锚框的算法，

与 CornerNet 不同，其通过预测目标的中心

点位置来确定目标位置。它的核心创新点主

要体现在三个方面，一是通过峰值提取替代

NMS 后处理，提升了检测效率；二是构建

了灵活的多任务扩展体系，基于中心点估计

的核心框架，通过新增独立输出头即可实现

三维检测、姿态估计等任务的适配，各任务

共享骨干网络特征，无需重新设计网络结构，

实现了通用框架的构建；三是优化了网络结

构与训练策略，通过引入可变形卷积层增强

模型对目标形变的适应性，提升定位精度； 

CenterNet 的核心思路是将目标检测转

化为关键点估计问题，通过预测目标中心点

及相关属性实现目标定位与识别，整体方法

可分为基础检测框架、多任务扩展及网络结

构设计三部分。 

在基础目标检测框架中，模型以全卷积

骨干网络为基础，核心目标是通过预测三类

关键特征完成目标检测，各特征的定义、训

练方式及整体优化逻辑如下： 

第一类核心特征是目标中心点热力图。

该热力图用于精准定位图像中各目标的中

心位置，其维度为𝑌̂ ∈ [0,1]
𝑊

𝑅
×
𝐻

𝑅
×𝐶，其中 W、

R 为输入图像分辨率，R 为输出步幅，C 为

目标类别数。训练时，模型先将真实目标的

中心点映射到低分辨率热力图上，以映射后

的中心点为中心生成 2D 高斯分布作为正样

本标签，其余位置为负样本。为解决正负样

本数量不均衡问题，模型采用焦点损失

（Focal Loss）训练该分支，损失函数定义

如公式（15）所示。 

𝐿𝑘 =
−1

𝑁
∑{

(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝑐)
𝛼
log(𝑌̂𝑥𝑦𝑐) ⁡⁡𝑖𝑓⁡𝑌𝑥𝑦𝑐 = 1

(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝑐)
𝛽
(𝑌̂𝑥𝑦𝑐)

𝛼
log(1 − 𝑌̂𝑥𝑦𝑐) ⁡𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑥𝑦𝑐

(15) 

其中Y为热力图标签，N为图像中目标数量，

(α、β)为调节参数，用于进一步平衡正负样

本权重。 

第二类核心特征是局部偏移量预测。由

于模型输出步幅 R 的存在，将原始图像坐标

映射到低分辨率热力图时会产生离散化误

差，导致中心点定位精度下降。为此，模型

设计偏移量预测分支，输出𝑂̂ ∈ ℝ
𝑊

𝑅
×
𝐻

𝑅
×𝐶，其

中 2 个通道分别对应 x 轴和 y 轴方向的偏移

量。该分支采用 L1 损失训练，损失函数如

公式（16）所示。 

𝐿𝑜𝑓𝑓 =
1

𝑁
∑|𝑂̂𝑝 − (

𝑝

𝑅
− 𝑝̃)|

𝑝

(16) 

其中 p 原始图像中的真实中心点坐标，𝑝̃为

映射到热力图后的整数坐标，𝑂̂𝑝̃为模型在 p

位置预测的偏移量。 

第三类核心特征是目标尺寸回归。模型

直接预测每个目标边界框的宽高，输出𝑆̂ ∈

ℝ
𝑊

𝑅
×
𝐻

𝑅
×𝐶，2 个通道分别对应边界框的宽度和

高度。尺寸回归同样采用 L1 损失训练，为

控制计算量，该分支为所有类别共享同一预

测头，损失函数定义如公式（17）所示。 

𝐿𝑠𝑖𝑧𝑒 =
1

𝑁
∑|𝑆̂𝑝𝑘 − 𝑠𝑘|

𝑁

𝑘=1

(17) 

其中𝑠𝑘 = (𝑥2
(𝑘) − 𝑥1

(𝑘), 𝑦2
(𝑘) − 𝑦1

(𝑘)
)为第 k 个

目标的真实边界框坐标，𝑆̂𝑝𝑘为模型在中心

点𝑝𝑘位置预测的尺寸。 

基础检测框架的整体训练目标为上述

三类损失的加权和如公式（18）所示。 

𝐿𝑑𝑒𝑡 = 𝐿𝑘 + 𝜆𝑠𝑖𝑧𝑒𝐿𝑠𝑖𝑧𝑒 + 𝜆𝑜𝑓𝑓𝐿𝑜𝑓𝑓 (18) 

其中𝜆𝑠𝑖𝑧𝑒和𝜆𝑜𝑓𝑓为损失权重参数，用于平衡

各分支损失的贡献度。在推理阶段，模型先

通过提取热力图峰值获取目标中心点位置



 

 

 
 

 
图 9  模型图示。方框内的数字表示图像的步幅。（a）沙漏网络，直接使用 CornerNet 的网络。（b）带有

转置卷积的 ResNet，在每一个上采样层之前添加一个 3×3 可变卷积层。（c）用于语义分割的原始 DLA-34。

（d）改进后的 DLA-34，添加了更多的跳跃连接，并将上采样阶段中的每个卷积层升级为可变卷积层。 

Fig. 9  Model diagrams. The numbers in the boxes represent the stride to the image. (a): Hourglass Network, We 

use it as is in CornerNet. (b): ResNet with transpose convolutions. We add one 3 × 3 deformable convolutional 

layer before each up-sampling layer. (c): The original DLA-34 for semantic segmentation. (d): Our modified 

DLA-34. We add more skip connections from the bottom layers and upgrade every convolutional layer in 

upsampling stages to deformable convolutional layer. 

（筛选出数值大于等于 8 邻域像素的响应，

保留前 100 个峰值），再结合对应位置的偏

移量𝑂̂修正中心点坐标，得到精准的原始图

像坐标(𝑥̂𝑖 + 𝛿𝑥̂𝑖 , 𝑦̂𝑖 + 𝛿𝑦̂𝑖)（其中(𝑥̂𝑖 , 𝑦̂𝑖)为热

力图峰值坐标，(𝛿𝑥̂𝑖 , 𝛿𝑦̂𝑖)为预测偏移量）；

最后利用预测尺寸(𝑤̂𝑖 , ℎ̂𝑖)生成目标边界框，

坐 标 为 (𝑥̂𝑖 + 𝛿𝑥̂𝑖 −
𝑤̂𝑖

2
, 𝑦̂𝑖 + 𝛿𝑦̂𝑖 −

ℎ̂𝑖

2
, 𝑥̂𝑖 +

𝛿𝑥̂𝑖 +
𝑤̂𝑖

2
, 𝑦̂𝑖 + 𝛿𝑦̂𝑖 +

ℎ̂𝑖

2
)。整个推理过程无需

非极大值抑制（NMS）等后处理步骤，仅通

过热力图峰值提取即可完成冗余框过滤，大

幅提升了检测效率。 

在多任务扩展方面，针对三维目标检测

任务，模型新增三个独立输出头：深度预测

头、三维尺寸回归头和朝向预测头。其中，

深度预测采用 Eigen 等人提出的输出变换方

法，通过 sigmoid 函数将深度值映射到[0,1]

区间后再反向转换，避免直接回归深度的难

度；朝向预测借鉴 Mousavian 等人的策略，

采用双区间+区间内回归编码，通过 8 个标

量实现朝向估计（每个区间 4 个标量，含 2

个分类标量和 2 个角度回归标量）；三维尺

寸则直接回归以米为单位的绝对值。针对人

体姿态估计任务，模型将姿态视为目标中心

点的 k×2 维属性（k 为关节点数量，COCO

数据集 k=17），回归关节点相对于中心点的

偏移量，同时引入自下而上的关节热力图优

化策略：先通过热力图提取高置信度关节点，

再以中心点偏移量为分组依据，将回归的关

节点与热力图检测到的关节点匹配，实现多

人姿态估计。 

在网络结构设计上，本文采用四种骨干

网络进行实验，包括 ResNet-18、ResNet-101、

DLA-34 和 Hourglass-104，如图 9 所示。其

中，ResNet 系列和 DLA-34 均引入可变形卷

积层进行改进：ResNet 在三个上采样层前添

加 3×3 可变形卷积层，调整上采样层通道

数以节省计算量；DLA-34 则新增底层到输

出层的跳跃连接，并将上采样阶段的所有卷

积层替换为可变形卷积，增强特征融合能力；

Hourglass-104 则直接沿用原始结构，该网络

含两个串联的沙漏模块，通过对称的下采样

与上采样结构及跳跃连接，保留丰富的细节

信息。 

2.6  FCOS 

在深度学习目标检测的发展历程中，长

期以来，单阶段检测器为了在速度与精度间

取得平衡，普遍依赖于预定义锚框（Anchor 

Boxes） 的设计。锚框作为一组密集铺设在

图像上的先验框，通过预测其与真实框的偏

移量（如中心点偏移、宽高缩放）来完成检

测。SSD、RetinaNet、EfficientDet 等主流算

法均属此类。 

尽管 Anchor-Based 方法取得了巨大成

功，但其固有缺陷也日益凸显：首先，锚框

的数量、尺寸、宽高比等超参数需要根据特

定数据集精心设计和调整，泛化性较差且引



 

 

 

 

 

 

入先验偏差。其次，为了覆盖各种尺度和形

状的目标，往往需要在每个空间位置部署海

量锚框（如 RetinaNet 在特征金字塔上每个

位置部署 9 个锚框），导致巨大的正负样本

不平衡和计算负担。最后，锚框机制与后续

的 IoU 计算、非极大值抑制（NMS）等后处

理步骤耦合紧密，整个流程不够简洁。 

在此背景下，一种回归目标检测本质的

思路——“Anchor-Free”开始受到重视。其

核心思想是摒弃复杂的锚框设计，直接预测

目标本身的关键属性（如边界点、中心点等）。

Tian等人于 2019年提出的 FCOS算法（Fully 

Convolutional One-Stage Object Detection）正

是在这一思潮下诞生的里程碑式工作。它首

次证明了在一个完全卷积的、无锚框的框架

下，单阶段检测器可以达到甚至超越当时主

流 Anchor-Based 方法的精度，同时设计更简

单、更灵活。FCOS 将目标检测任务重构为

逐像素（per-pixel）的预测问题，为后续众

多 Anchor-Free 方法（如后来的 CenterNet、

CornerNet 的改进版等）开辟了道路。 

FCOS 的核心创新在于其“逐像素预测”

的范式。它完全移除了锚框，将特征图上的

每个空间位置直接视为一个训练样本。对于

一个给定位置，模型直接预测其到所属目标

边界框四条边的距离，即一个四元组（l, t, r, 

b），分别代表到左侧、上侧、右侧和下侧

的距离。这种设计使得检测过程变得极为直

观。在正负样本匹配上，FCOS 也更为简洁；

如果一个位置落在任何真实框内，它就被视

为正样本并负责预测该框，这避免了基于锚

框方法中复杂的 IoU 阈值计算。为了处理不

同尺度的目标并解决多个目标框重叠区域

带来的歧义，FCOS 巧妙地引入了特征金字

塔网络（FPN）进行多尺度预测。具体而言，

不同层级的特征图负责预测不同尺度范围

的目标，小目标由高分辨率特征层负责，大

目标由低分辨率特征层负责。例如，在 P4

特征图上，只有当目标的最大边界距离

（max(l, t, r, b)）处于预设范围（如 64 到 128

像素之间）时，该位置才被视为该层的正样

本。这种分层策略有效分配了不同大小目标

的预测任务，显著缓解了重叠区域的歧义。 

FCOS 的网络架构清晰高效。它通常采

用 ResNet 等网络作为骨干，并构建一个包

含 P3 至 P7 层的 FPN 来提取多尺度特征。

一个共享的检测头被应用于 FPN 的每一层，

该检测头包含三个并行分支：一个分类分支

预测该位置所属的物体类别；一个回归分支

预测一个 4 维向量，即从该位置到真实边界

框左、上、右、下四条边的距离；此外，还

有一个额外的中心度（Centerness）分支。

其中，中心度分支是FCOS的一个关键设计，

它专门预测一个标量，用于度量当前位置与

目标几何中心的偏离程度，其真实值由公式

定义，在目标中心处为 1，在边界处趋近于

0。在训练时，分类任务使用 Focal Loss 来

解决样本不平衡，回归任务使用 IoU Loss

或 GIoU Loss 以获得更好的定位精度，中心

度预测则使用二元交叉熵损失。在推理阶段，

模型直接输出每个位置的类别置信度、边界

距离和中心度得分。最终的检测置信度由类

别分数与中心度相乘得到，这一操作能有效

抑制那些偏离目标中心的低质量预测框，然

后通过非极大值抑制（NMS）输出最终结果。 

 
图 10  FCOS 网络结构 

Fig. 10  FCOS Network Architecture 

FCOS 算法的优势是多方面且显著的。

首先，其最大的贡献在于彻底移除了预定义

锚框这一复杂组件，使算法设计变得异常简

洁。这不仅减少了对数据集敏感的众多超参

数（如锚框尺寸、比例和数量），提高了模

型的泛化能力，也避免了训练中计算海量锚

框与真实框之间 IoU 的巨大开销。其次，在

性能上，FCOS 展现了强大的竞争力。由于

其逐像素的预测方式，理论上可以产生更密

集和灵活的正样本位置，从而经常在召回率

（Recall）上优于锚框方法，在 COCO 等标

准基准上达到了当时顶尖的精度。其三，中

心度机制是一个精巧而有效的设计。它是一

个可学习的模块，而非启发式规则，能让网

络自主评估每个预测点的质量，并在 NMS



 
 

 

 

 

前对低质量预测进行抑制，显著提升了最终

的平均精度（AP）。其四，FCOS 的结构呈

现出高度的统一性和灵活性。其全卷积、逐

像素的形式与语义分割任务天然契合，便于

进行多任务学习与扩展。同时，简洁的框架

使其能够轻松集成最新的骨干网络、训练技

巧和模块改进，例如后续的 ATSS（自适应

训练样本选择）算法进一步提升了其性能，

证明了该框架强大的可扩展潜力。总之，

FCOS 不仅仅是一个高效的检测器，它更代

表了一种更清晰、更本质的检测范式，成功

推动了目标检测领域从锚框依赖向锚框自

由的深刻转变，其思想持续影响着后续众多

先进检测模型的发展。 

2.7  EfficientDet 

随着模型规模膨胀，检测器的效率问题

日益突出。EfficientDet 的核心目标是在极致

的计算效率约束下实现最高精度。它并非简

单改进某个组件，而是对检测器的骨干网络

（Backbone）、特征融合网络（Neck）和缩

放策略（Scaling）进行了系统性协同优化。

其两大支柱是 BiFPN（加权双向特征金字塔

网络）和 Compound Scaling（复合缩放方法）。 

传统多尺度特征融合方法（如 FPN 的

自上而下，PANet 的自上而下+自下而上）

通常对输入特征进行简单相加，忽视了不同

分辨率特征对输出贡献的差异性。此篇论文

提出的 BiFPN （结构如图 11 所示）进行了

三项关键优化。 

结构简化与效率提升：移除那些只有一

个输入边的节点（因为它们不进行特征融

合），并增加从原始输入到输出的快捷连接

（如果它们在相同层级），形成了一个更精

简、更高效的双向（自顶向下+自底向上）

连接拓扑。 

 
图 11  FPN、PANet、NAS-FPN、BiFPN 结构 

Fig. 11  FPN、PANet、NAS-FPN、BiFPN Architecture 

 
图 12  EfficientDet 架构 

Fig. 12  EfficientDet Network Architecture 

 



 

 

 

 

 

 

可学习的加权特征融合：提出了快速标

准化融合（Fast Normalized Fusion）。对于

一组要融合的输入特征 𝐼𝑖，输出 𝑂 计算如下： 

𝑂 =∑
𝑤𝑖

𝜖 +∑ 𝑤𝑗
𝑗

𝑖

⋅ 𝐼𝑖 

其中，𝑤𝑖  是可学习的标量权重（每个

特征对应一个），通过 ReLU 激活确保非负，

𝜖 = 0.0001 用于数值稳定。该操作赋予网络

根据输入特征的重要性动态调整融合权重

的能力。论文对比了无界融合（𝑂 = ∑ 𝑤𝑖𝑖 𝐼𝑖）

和基于 Softmax 的融合（𝑂 = ∑
𝑒𝑤𝑖

∑ 𝑒
𝑤𝑗

𝑗

𝑖 𝐼𝑖），

发现快速标准化融合在取得与 Softmax 相

近精度的同时，GPU 推理速度快了约 30%。 

深度可分离卷积：在 BiFPN 的所有特

征融合卷积操作中，均使用深度可分离卷积

（Depthwise Separable Convolution）以大幅

减少计算量。 

EfficientDet的单阶段检测器架构如图3

所示，它在网络结构中的贡献在于提出了一

个统一的复合缩放方法，使用一个单一的复

合系数 𝜙 来联合放大网络的所有维度（骨

干、BiFPN、预测头、分辨率），而非像之

前工作那样只缩放其中一两个。 

缩放规则基于启发式与网格搜索确定。

骨干网络直接复用 EfficientNet-B0 至 B6 的

预定义宽度与深度系数，确保能够充分利用

其 ImageNet 预训练权重。对于核心的特征

融合模块 BiFPN，其宽度（通道数）按照如

下公式进行指数增长，以捕获更丰富的特征

表示： 

𝑊𝑏𝑖𝑓𝑝𝑛 = 64 ⋅ (1.35𝜙) 

而其深度（层数）则通过 𝐷𝑏𝑖𝑓𝑝𝑛 = 3 +

𝜙 进行线性增加，从而增强特征融合能力。

分类与边界框预测网络的宽度设置为与

BiFPN 保持一致，即 𝑊𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑊𝑏𝑖𝑓𝑝𝑛，以实

现 特 征维 度对 齐； 其深 度 则依 据公

式 𝐷𝑏𝑜𝑥 = 𝐷𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 = 3 + ⌊𝜙/3⌋ 线性增加。在

输入分辨率方面，由于 BiFPN 使用了从 1/8

下采样（level 3）至 1/128 下采样（level 7）

的多级特征，输入尺寸必须是 128 的整数倍

以确保特征图尺寸规整，因此分辨率按

照 𝑅𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 = 512 + 𝜙 ⋅ 128 线性提升。 

通过设定复合系数 φ从 0至 7的整数值，

我们构建了从 EfficientDet-D0 到 D7 的完整

模型谱系，具体配置详见表 1。以两个端点

模型为例：EfficientDet-D0（φ=0）采用

EfficientNet-B0 作为骨干网络，输入分辨率

为 512x512，BiFPN 宽度为 64 通道且深度

为 3 层，预测网络深度同样为 3 层；而

EfficientDet-D7（φ=7）则采用更强大的

EfficientNet-B6 骨干网络，将输入分辨率提

升至 1536x1536，BiFPN 扩展至 384 通道与

8 层深度，预测网络深度也相应增加至 5 层。

这一系列模型通过统一的缩放规则，能够灵

活覆盖从移动端到数据中心等广泛场景下

的不同计算与精度需求。 

在训练细节与性能方面，训练采用了多

项优化：使用 SGD with momentum (0.9)、

权重衰减 (4e-5)、余弦学习率衰减、SiLU 

(Swish-1) 激活函数、指数移动平均 (EMA)。

损失函数为 Focal Loss (𝛼 = 0.25, 𝛾 = 1.5) 

用于分类，L1 损失用于边界框回归。数据

增强采用了大幅度的尺度抖动[0.1, 2.0]，即

在训练时随机将图像缩放到原图的 0.1 倍到 

2.0 倍之间，然后再裁剪。论文发现，在较

长训练周期（如 300 轮）下，这种强力的尺

度抖动能起到有效的正则化作用，显著提升

模型性能。 

在 COCO 2017 test-dev 上的结果令人

瞩目：EfficientDet-D7 在单模型单尺度下取

得了 55.1% AP 的当时最优性能，而参数量

仅为 77M，计算量 (FLOPs) 为 410B。相

比之前的先进检测器（如基于 AmoebaNet

和 AutoAugmentation 的 NAS-FPN），D7

在 AP 上高出 4.0 个百分点，同时参数量减

少 2.7 倍，计算量减少 7.4 倍。EfficientDet

不仅在精度上领先，在实际硬件（GPU/CPU）

上的推理速度也比同期同类精度的模型快

数倍，符合其高效率的设计宗旨。 

3 总结与展望 

在以经典卷积为架构的单阶段检测器

中，SSD 预测多个边界框，但它使用一组不

同比例和纵横比的预定义默认框（或锚点），

即通过在网络的不同层检测不同尺度的对

象，融合了多尺度特征将每层的网络都参与

到目标检测中，使得模型显著提高了对不同

比例的物体检测精度，弥补了对于一些小物

体检测不敏感的缺陷，但是其卷积层数较少，



 
 

 

 

 

缺少对深层语义信息的提取。RetinaNet 针

对小目标的检测精度低问题，引入了

FocalLoss 损失函数和 FPN 特征提取层，虽

然提高了对困难分类样本的关注度，但是模

型复杂度很高，其与 SSD 相比推理速度较

慢，进而在边缘设备上的性能表现有限。而

FCOS 是一种完全卷积的单阶段目标检测算

法，采用无锚点和中心点预测，简化了模型

结构并提高了精度，使得整体的参数量下降，

但与上述模型相比其推理速度相对较慢。

EfficientDet 通过复合缩放可以同时统一缩

放所有骨干网络等，以及 BiFPN 在多尺度

特征图之间进行双向特征融合提高了特征

的丰富性和层次性，进而实现了高性能和低

计算成本的平衡，但模型训练时间长、收敛

慢。此外，CenterNet 和 CornerNet 均采用无

锚点方法，分别通过中心点和角点检测提高

精度，适合更高精度的检测任务且二者均保

持速度与精度的平衡，但是前者对中心点定

位精度需求较高使得需要更多的计算资源，

而后者容易缺失对象内部特征信息。最后，

RefineDet 的核心思想是融合单阶段检测的

速度与双阶段检测的精度。它通过锚框优化

模块（ARM）初步筛选与调整锚框，再经

目标检测模块（ODM）进行精细分类与回

归，中间由转移连接块（TCB）传递特征。

该设计有效缓解了类别不平衡问题，提升了

小目标检测精度，在当时实现了速度与准确

度的较好平衡，并启发了后续的级联检测思

路，但是相比纯单阶段方法，其双模块设计

增加了计算和调试成本。 

3.1  对比分析 

表 2 主要单阶段检测器优缺点分析 

Table 2 Analysis of the Advantages and Disadvantages of Primary One-Stage Detectors 

模型 发布时间 特点优势 局限性 应用场景 

SSD 2016 多参考检测与多分

辨率检测、高效性、

速度快、泛化能力

强、适应边缘设备部

署 

卷积层数较少，缺少对

深层语义信息的提取，

模型检测精度较低 

交通检测、农业

检测、实时视频

分析等 

RetinaNet 2017 引入 Focal Loss 损

失函数，增加 FPN

结构，提高模型精度 

推理速度很慢，模型复

杂度高 

小目标检测、工

业检测、生物个

体检测等 

RefineDet 2018 融合单阶段检测器

的速度和双阶段检

测器的精度优势，有

效解决了单阶段方

法的类别不平衡和

特征利用不充分问

题 

相比纯单阶段方法其

双模块设计增加了计

算和调试成本，其性能

受预设锚框的尺寸、比

例影响，不够灵活 

工业检测、基础

设施检测等 

CornerNet 2018 无锚点，将检测转变

为角点检测（成对的

对角关键点），多尺

度检测，精度高 

容易缺失对象内部特

征信息，需要对属于同

一对象的角关键点进

行分组使得模型计算

复杂度增高 

交通检测、生物

个体检测、农业

检测等 

CenterNet 2019 无锚点，将检测任务

视为三元组，使用中

心点预测，速度与精

度达到平衡 

对小目标的中心点定

位不够准确，训练时间

长，需要较多的计算资

源，对部署在边缘设备

很不友好 

3D 目标检测、

生物个体检测、

交通检测、农业

检测等 



 

 

 

 

 

 

FCOS 2019 无锚框，使用中心点

预测替换锚框机制，

降低计算复杂度提

高精度 

推理速度慢，模型计算

复杂度高，对资源受限

设备不友好 

安防监控、工业

检测、高精度检

测等 

EfficientDet 2019 引入复合缩放、加权

双向特征金字塔 

（BiFPN）网络，模

型轻量灵活性强 

模型复杂度高，训练时

间长，对小目标检测不

敏感 

移动设备、嵌入

式系统、 UAVs

检测等 

3.2  未来发展方向 

近年来，单阶段目标检测器凭借其结构

简洁、推断快速的显著优势，得到了广泛应

用与持续发展。然而，该技术路径仍面临诸

多挑战：高质量、有代表性的公开数据集仍

然稀缺，尤其在特定专业领域，数据采集与

标注成本高昂；模型普遍存在泛化能力有限、

严重依赖海量标注数据进行训练等问题，同

时在计算资源受限的移动端等边缘设备上

部署困难。此外，尽管研究不断深入，当前

模型的感知速度与效率同人眼视觉系统相

比仍有巨大差距。特别是在复杂背景中检测

小目标时，模型易受干扰，导致误检和漏检

率较高。为此，本文梳理了以下潜在研究方

向，以期为单阶段检测器的进一步发展提供

参考。 

（1）生成式大模型增强 

生成式大模型技术蓬勃发展，给各个领

域带来了新的研究方向。针对目标检测领域

数据集采集困难以及数据集多样性和代表

性不足，模型过拟合到特定类型的输入上，

从而降低模型泛化能力，而使用生成式网络

大模型可以很好地解决这个问题，其原理是

通过学习真实数据的分布特征，生成新的数

据样本，这些样本在特征上与真实数据相似，

但又具有一定的变化和多样性。在数据稀缺

的情况下，生成式模型可以生成大量合成数

据，减少对真实数据的依赖，从而降低数据

标注的成本。 

（2）探索开发弱监督检测 

由于基于深度学习的单阶段检测器的

训练通常依赖于大量注释良好的图像，注释

过程耗时、昂贵且效率低下。而弱监督检测

（weakly supervised object detection，WSOD）

仅利用有限的标注信息来训练模型，使其能

够识别和定位图像中的对象。这些标注信息

可以是图像级别的标签，而无需具体的边界

框。如多实例学习（multiple instance learning，

MIL）策略是经典的弱监督检测策略，其中

训练数据以“包”（bags）的形式提供，每

个包内包含多个未标注的实例（instances），

而整个包则有一个整体标签。在单阶段检测

器中，图像被视为包，图像中的基于锚点或

网格单元的候选框作为实例。训练过程试图

找出那些能够最好解释图像标签的候选框，

即最有可能包含目标物体的检测框。 

（3）小目标检测 

长期以来，面对如野外、开放区域等背

景复杂的大型场景，单阶段检测器在检测小

目标方面一直是一项挑战。该研究方向的一

些潜在应用包括利用遥感影像统计野生动

物的种类数量和军事目标检测等。解决该问

题可以引入多尺度特征融合（如 FPN、

BiFPN）、高分辨率输入来增强检测能力，

引入注意力机制利用空间注意力或通道注

意力模块突出重要区域，帮助模型聚焦于小

目标周围的背景信息。如 Focus-DETR 在编

码器中引入双重注意力机制和基于多尺度

特征图的 token 评分系统，专注于更有小目

标信息量的 token。此外还可以通过加权损

失函数，对小目标赋予更大的权重，使得它

们在训练过程中得到足够的关注进而提升

检测精度，如上文提到的 FCOS 通过 Focal 

Loss 损失函数降低了易分类样本的权重，使

模型更加关注难分类样本，进而提升对小目

标检测精度。 

（4）多模态信息融合 

单阶段检测器在不同领域的应用面临

不同数据模式之间切换的问题，如对于自动

驾驶和无人机应用，探索如何将训练好的检

测器迁移到不同的数据模式，如何进行信息

融合以提高检测能力。可以使用多模态的数

据（如 RGB-D 图像、3D 点云、LIDAR、文

本、音频等）进行单阶段检测器训练，通过

设置多分支分别处理不同的数据模式进行

特征提取，之后通过注意力等融合机制，进

一步提高模型的鲁棒性和泛化能力。如上文

提到的 Complex-YOLO 就是结合点云三维

数据进行的 3D 目标检测。 



 
 

 

 

 

4 结论 

本文从基于深度学习的单阶段通用目

标检测算法出发，系统地梳理了单阶段通用

目标检测器的进展。具体来讲，首先，本文

回顾了早期目标检测发展历程，对现有目标

检测通用数据集 PASCAL VOC 与  MS 

COCO 等进行了归纳整理，分析了目标检测

领域各类评价指标的作用。其次，详细介绍

了 SSD 算法、RetinaNet 算法、RefineDet 算

法、CornerNet 算法、CenterNet 算法、FCOS

算法、EfficientDet 算法等七个核心算法，分

析了各个检测器的特点优势、局限性及其应

用场景。最后，提出了未来可研究方向。 
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