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计算机视觉

第7章目标检测

1

陈飞: chenfei314@fzu.edu.cn

本章内容

❑目标检测概述

❑经典目标检测算法

❑目标检测的发展

❑常用数据集

❑评价标准
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7.1目标检测概述

• 检测图片中物体的
• 类别标签
• 位置坐标(矩形框)

问题1：人类看一眼就能在图片里找
到物体目标，似乎毫不费力。但如果
把这个问题交给机器，它该怎么做？

人脸检测

4

问题2：有些人脸
没有检测到，难点
在哪里？
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人眼检测vs.机器检测

人眼检测 AI检测

支持非可见且
可复制

一致性与
可重复性

精确量化

高速
不间断运行

低能耗

上下文理解与
推理

多模态融合

鲁棒性/泛化性强

5

7.2经典目标检测算法

• 基于“滑动窗口”方法

• 实例: HOG+SVM的面部识别

• 基于“区域提名”方法

• 区域卷积神经网络(R-CNN)

• Fast R-CNN

• Mask R-CNN
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经典的滑动窗口检测法

问题3：

1. 窗口大小如何确定？

2. 窗口图像如何表达？

3. 多类别目标如何处理？

4. 很多重叠相似框如何筛选？

窗口大小如何确定？

•图像高斯金字塔
• 多尺度
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图像块（窗口）特征提取

• 颜色特征

• 边缘、边界特征

• 兴趣点特征

• 纹理特征

• 形状特征

窗口图像如何表达

图像块（窗口）分类

• 基于距离的分类器

• 贝叶斯分类器

• MAP分类器

• 线性判据

• 神经网络

• 支持向量机

• 决策树

多类别目标如何处理？
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很多重叠相似框如何筛选

11

• 非极大值抑制
• Non-Maximum Suppression
• 搜素局部区域,抑制非极大值

•选取多个矩形框的交集

•选取多个矩形框的并集

•选取置信度最高的一个

交并比

交并比(Intersection over Union, IoU);
物体检测需定位物体Bounding Box

矩形框A、B的重叠面积
占A、B并集的面积比例

A B
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输入图片

图像金字塔

滑动窗口
区域扫描

特征提取

滑动窗口分类

物体定位

包含物体的矩形框

离线训练过程

训练样本

特征提取

训练分类器

非极大值抑制

基于滑动窗口的物体检测流程

基于滑动窗口的物体检测方法

实例：“滑动窗口”面部识别

原理：

• 提取正负类训练集的HOG特征

• 训练SVM分类器

• 利用NMS移除重叠候选框。

原图

滑动窗

窗口图像

HOG特征提取

HOG特征

SVM

否

是
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1.选择阈值t和水平方向步长dx,垂直方向步长dy;
2.建立图像金字塔；
3.For 金字塔中的每一层；
      对窗口使用分类器，得到分类概率c
      if c>t
        将该窗口放入候选列表L中
      end
      以步长dx和dy滑动窗口
   end
4.将L中的候选框按分类概率c从大到小排序；
5.For 候选列表中的每一个候选窗口w；
    去除L中所有与w重叠超过一定阈值的候选窗口；
  end
6.L中剩余的窗口即为物体检测的结果。

基
于
滑
动
窗
口
和
二
分
类
的
物
体
检
测
算
法

实例：“滑动窗口”面部识别

HOG特征

• Histogram of Oriented Gradients

• 提取正负类训练集的HOG特征

图像颜色空间
归一化

图像梯度计算
将图像分割为
多个小单元

每个小单元构建
梯度方向直方图

把小单元组合成大的
块，块内归一化

把所有块的特
征向量串联
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支持向量机(SVM)

1) SVM适用小样本学习; 2) 计算的复杂性取决于支持向量的数目;
3)少数支持向量决定了最终结果;        4) 可以表示为凸优化问题

部分实验结果
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“滑动窗口”的问题

计算量大
• 例如：482x348图像，所有可能的窗口数目约为70亿个。

• 需要分类的窗口数目过多，导致无法使用复杂的特征和分类器。

解决方法：
• 选择候选区域（缩小搜索空间）

• 使用复杂的特征和分类器

基于区域提名的物体检测方法

• 选择性搜索
• 找出所有潜在可能包含目标的区域

• 计算速度快、召回率高

• 基于颜色、纹理、大小和形状等线索
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选择性搜索算法

• 层次化的分组算法
• 过分割，超像素

• 相似度比较，合并区域

• 多样性的合并策略
• 相似性度量（基于不同特征）

目标可能性（Objectness）

Alexe, et al. 2010

•多尺度显著性
•颜色对比度
•边缘密度
•超像素线索
•边缘框
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多尺度显著性

颜色对比度

(a)正常型 (b)折齿型 (c)绝壁型 (d)孤岛型 (e)双峰型
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边缘密度

边
缘
框(Ed

geB
o

x)

Zitnick, et al. 2014

边缘密度
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7.3目标检测的发展

• 模型进化

R-CNN
CVPR
SPP-NET
ECCV

2014

Fast
R-CNN
ICCV

2015

Faster
R-CNN
NIPS

2015

YOLO
v1

2016

YOLO
v5

2020

YOLO
v8

2023

YOLO
V9v10

2024

区域卷积神经网络(R-CNN)
YOLO
v7

2022

YOLO
V12

2025

区域卷积神经网络(R-CNN)

• 传统方法→R-CNN

区域提名 +         手工特征 +                  分类器

选择性搜索
(Selective Search)

CNN特征

支持向量机(SVM)

边界框回归
(Bounding box regression)

+ + 
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选择性搜索

• 采样过分割，将图像分割成小区域 (1K~2K个)

• 按照合并规则合并可能性最高的相邻两个区域。

合并策略：

1. 颜色（颜色直方图）相近的

2. 纹理（梯度直方图）相近的

3. 合并后总面积小的

4. 合并后，总面积在其BBOX中所占比例大的

变形(Warp)

• 候选框都需要缩放到固定的大小（CNN）
• 在原始区域目标周围取一块区域进行等比缩放

• 对目标区域进行填充，再等比缩放

• 直接将原始目标区域非等比缩放
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R-CNN架构

微调(Fine-tuning)

• 在ImageNet上对CNN模型进行预训练；(1000类)

• 在所有候选区域上对CNN进行微调；(PASCAL VOC:20类)
• N类→N+1类（ 采用参数随机初始化 ）

• N类(正样本)： 跟Ground-truth重合IOU>=0.5

• 1类(负样本)： 背景类别 IOU<0.5

候选区 缩放
卷积层 卷积层 全连接层 类别分值

图像
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• 样本数据量相对较小，运用深度卷积网络容易出现严重的过拟合现象；

• 用Alexnet,VGG等网络在ImageNet等上预训练模型，然后对网络最后面的几层
进行重新训练。

• 大数据集上的基础特征的提取，对于小数据同样适用，降低计算量

微调(Fine-tuning)

R-CNN:分类部分

• 在全连接最后一层特征上训练线性SVMs分类器；

• 每个类别(N类)对应一个SVM分类器；

• 正样本：所有Ground-truth区域；

• 负样本：跟重合IOU<0.3的候选区域
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R-CNN:回归部分

• 在全连接最后层特征上训练Bounding box回归模型；

• 提升定位性能:每个类别（N类）训练一个回归模型

• 将候选区的BBox做重新映射P→G

• 训练输入

• P的IOU>0.6

• Squared Loss:

 

中心(x,y),宽高(w,h)

CNN的Conv5特征

R-CNN:测试

• 选择性搜索提取2000候选区域；

• 将所有区域缩放到227x227；

• 使用fine-tune过的AlexNet计算2套特征

• 为每个类别执行：

• Fc7特征→SVM分类器→类别分值；

• 使用非极大值抑制（IoU>=0.5）获取无冗余的区域子集；

• Conv5特征→BBox 回归模型→BBox偏差

• 使用Bbox偏差修正区域子集
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R-CNN:性能
• mAP:数据集中所有类的平均精度的平均值。

• mAP大幅提升；

问题：

• 训练时间很长（84小时）；

• 测试阶段很慢;

• 复杂的多阶段训练

•  

Fast R-CNN

[1] Girshick, “Fast R CNN”, ICCV 2015.
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Faster R-CNN

利用卷积网络产生候选区域！

四种首损失联合训练：
RPN分类损失（目标/非目标）
RPN边界框坐标回归损失
候选区域分类损失
最终边界框坐标回归损失

[1]Ren et al, “Faster R CNN: Towards Real Time Object Detection 
with Region Proposal Networks”, NIPS 2015.

Faster R-CNN

Faster R-CNN是一个两阶段目标检测器
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实例分割:  Mask R-CNN

He et al, “Mask R-CNN”, ICCV, 2017.

MASK R-CNN
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MASK R-CNN

• Mask R-CNN训练阶段使用的Mask样例

MASK R-CNN

• Mask R-CNN实例分割结果
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一阶段目标检测 YOLO / SSD /RetinaNet

YOLO v1 (2016)

47

• 7×7网格划分过粗，小目标检
测能力薄弱；

• 无锚框设计依赖原始回归，
定位精度偏低；

• 每个网格仅预测2个边界框，
难以应对密集目标场景
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YOLO v3 (2018)

48

(4+1+80)×3=255

• 围绕“特征金字塔+残差
网络+类别预测优化”展
开

• 彻底解决v1、v2的小目
标漏检问题

YOLO v5 (2020)

49

• YOLOv5提供Nano（n）、Small（s）、Medium（m）、
Large（l）、Xtra-Large（x）五种型号；

• 参数规模从1.9M到89M；
• 算力需求覆盖手机端（CPU）、边缘设备（Jetson 

Nano）、云端GPU.
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YOLO v8 (2023)

50

• 彻底摒弃锚框，采用“中心坐标
+宽高直接回归”。

• 主干网络升级为改进型
CSPDarknet8，优化残差连接与
通道配比。

YOLO v12 (2025)

51

• 构建注意力中心框架突破传统 YOLO 依赖 CNN 架构的局限
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如何设计网络结构？

• 通用三段式骨架（所有检测器的底层逻辑）

• Backbone（骨干网络）：负责特征提取。提取高、中、低不同
层次的语义特征。
常见部件：ResNet, DarkNet, EfficientNet, CSPNet。

• Neck（颈部网络）：负责特征融合。
常见部件：FPN（特征金字塔）、PANet（双向融合）、BiFPN
（加权融合）、NAS-FPN（搜索出来的）。

• Head（检测头）：负责最终预测。输入融合后的特征，输出框、
类别、置信度。
类型：Anchor-Based：预设锚点框；Anchor-Free：直接预测关
键点或中心点。

52

核心设计原则

• 感受野 vs. 分辨率
• 大物体需要大感受野,小物体需要高分辨率.

• 特征融合方式
• 简单加/拼接

• 加权融合

• 双向路径增强

• 计算效率瓶颈
• 深度可分离卷积

• CSP（跨阶段局部）：把输入特征图分成两路，一路直接跳过去，一路做
卷积，最后再合并。

• 通道数裁剪

53
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7.4常用数据集

• PASCAL VOC 07/12：VOC2007 有5k个训练图像，超过12k的标注
目标；VOC2012有11k个训练图像，超过27k个标注目标

• ILSVRC：ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge包含
1000个类别、超过100万个图像。

• MS-COCO：包含了超过200万个实例，且平均每张图像中有3.5个
类别、7.7个实例，也包括了多种视角的图像。

• Open Image：谷歌提供的数据集，包含190万张图像上的600个
类别，每张图像有8.3个对象类别。

54

Labelme

55

labelme 是一款开源的图
像/视频标注工具，标签
可用于目标检测、分割和
分类。

支持图像的标注的组件
有：矩形框，多边形，
圆，线，点。
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LabelImg

56

LabelImg是一个图形化
的图像注释工具。它
是用Python编写的，使
用Qt作为其图形界面。
注释被保存为PASCAL 
VOC格式的XML文件，
该格式被ImageNet使用。
此外，它还支持YOLO
和Create ML格式。

7.5 评价指标

• IoU交并比、精确度、召回率、准确率

57

识别对了(T)，识别结
果为P，实际为P。

T/F：表示预测的对错
P/N：表示预测的结果
目标检测中正负样本指的是模型自己预测出来
的框与GT的IoU大于你设定的阈值即为正样本。

识别对了(T)，识别
结果为N，实际为N。

识别错了(F)，识别结
果为P，实际为N。

识别错了(F)，识别结
果为N，实际为P
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案例

58

大作业

59

问题 1. 建立基于先验信息的手目标分割。

问题2. 建立手目标协同分割模型。
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瑕疵检测任务

•一维条码中可能存在的断码、白点、黑点等影响条
码外观的瑕疵，检测这些瑕疵，并用红色矩形框将
其标出。

瑕疵检测任务

思路提示：
1. 将原图二值化后，提取连通体，根据联通体
的特征（如长度、宽度等），筛选出条码线条；
2. 再根据条码线条的角度，对图像进行旋转矫
正；
3. 然后对条码线条进行膨胀，提取出条码区域
中所有的线条；
4. 进行单方向的膨胀，连接条码线条间断点；
5. 比较间断点连接前后的条码线条，从而确定
瑕疵区域。
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期末笔试考试时间

62

Thank you!

63
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