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基于深度学习的计算机视觉研究新进展

卢宏涛，罗沐昆

（上海交通大学计算机科学与工程系，上海 200240）

摘 要：近年来，深度学习在计算机视觉各个领域中的应用成效显著，新的深度学习方法和深度神经网

络模型不断涌现，算法性能被不断刷新。本文着眼于 2016年以来的一些典型网络和模型，对基于深度

学习的计算机视觉研究新进展进行综述。首先总结了针对图像分类的主流深度神经网络模型，包括标

准模型及轻量化模型等；然后总结了针对不同计算机视觉领域的主流方法和模型，包括目标检测、图像

分割和图像超分辨率等；最后总结了深度神经网络搜索方法。
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Survey on New Progresses of Deep Learning Based Computer Vision

LU Hongtao，LUO Mukun

(Department of Computer Science and Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract：Deep learning has recently achieved great breakthroughs in some fields of computer vision.
Various new deep learning methods and deep neural network models were proposed，and their performance
was constantly updated. This paper makes a survey on the new progresses of applications of deep learning
on computer vision since 2016 with emphases on some typical networks and models. We first investigate
the mainstream deep neural network models for image classification including standard models and light-
weight models. Then，we introduce some main methods and models for different computer vision fields
including object detection，image segmentation and image super-resolution. Finally，we summarize deep
neural network architecture searching methods.
Key words: deep learning; object detection; image segmentation; super-resolution; computer vision

引 言

近 20年来，随着深度学习技术的迅猛发展和图形处理器（Graphics processing unit，GPU）等硬件计

算设备的广泛普及，深度学习技术几乎已经应用到计算机视觉的各个领域，如目标检测、图像分割、超

分辨率重建及人脸识别等，并在图像搜索、自动驾驶、用户行为分析、文字识别、虚拟现实和激光雷达等

产品中具有不可估量的商业价值和广阔的应用前景［1］。基于深度学习技术的计算机视觉同时可以对其

他学科领域产生深远的影响，如在计算机图形学中的动画仿真和实时渲染技术、材料领域的显微图像

分析技术、医学图像分析处理技术、实时评估师生课堂表现和考场行为的智慧教育、分析运动员比赛表
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现和技术统计的智能系统等。

深度学习早在 1986年就被 Dechter［2］引入机器学习领域，2000年 Aizenberg等［3］又在机器学习领域

引入了人工神经网络（Artificial neural network，ANN）［4］。深度学习方法由多层组成，用于学习多层次

抽象的数据特征［5］。在人工神经网络领域中，深度学习又被称为分层学习［6］，是一种通过在不同计算阶

段精确地分配分数来调节网络激活的技术［4］。深度学习常常用多种抽象结构来学习复杂的映射关系，

如 2009年蒙特利尔大学的 Bengio教授提出的带隐藏层的ANN［7］等。深度学习技术可以被视作一种表

征学习，是机器学习的一个分支。

2005年多伦多大学的 Hinton教授团队试图用图模型模拟人类的大脑［8］，在文献［9］中提出了一种

逐层贪婪算法来预训练深度信念网，克服了深度网络难以训练的弊端，并用自编码器降低数据维度［10］，

开启了深度学习的热潮，使其被广泛应用在语音识别、计算机视觉和自然语言处理等领域。2011—
2012年，深度学习技术在语音识别领域中最先取得重大突破，Dahl团队［11］和Hinton团队［12］先后将识别

错误率降至 20%~30%。在 2012年的 ImageNet大规模视觉识别挑战竞赛（ImageNet large scale visual
recognition challenge，ILSVRC）中，Hinton的学生提出的AlexNet［13］以超过第二名准确率 10%的巨大优

势夺得冠军，深度学习正式进入了爆发期。近年来各大互联网科技公司，如 Google、Microsoft、Face‑
book、百度、阿里巴巴和腾讯等也争相投入大规模深度学习系统的研发中。

笔者在 2016年发表“深度卷积神经网络在计算机视觉中的应用研究综述”［1］，总结了 2016年之前深

度卷积神经网络在计算机视觉中的研究成果。本文在文献［1］的基础上，重点综述 2016年以后基于深

度学习的计算机视觉研究新进展。但为了表述的完整和逻辑的严谨，本文与文献［1］内容有少量重合。

1 通用深度神经网络模型

本文将解决图像分类任务的神经网络模型称为通用网络，这类模型通常是解决其他视觉任务的基

础模型。 1989年 AT&T贝尔实验室的研究员 LeCun通过反向传播算法成功地训练了卷积神经网

络［14］，这项工作代表了 20世纪 80年代神经网络的研究成果。1998年 LeCun等基于前人的工作提出了

LeNet［15］，由 2个卷积层和 3个全连接层组成，因此也被称为 LeNet‑5，其结构如图 1所示。但 LeNet‑5的
复杂度远远无法和今天的深度网络模型相比，性能也相差悬殊，但在当时取得了和支持向量机相媲美

的效果，并被广泛应用于识别手写数字，受到了广泛的关注。

在 LeNet提出后，很长一段时间卷积神经网络并不是计算机视觉领域的主流方法，因为 LeNet只在

小数据集上表现良好，在规模更大、更真实的数据集上表现一般。由于当时未普及高性能的神经网络

加速硬件设备，卷积神经网络训练的时间成本和空间开销太大。因此在 2012年 AlexNet［13］提出之前，

图 1 LeNet-5结构示意图 [15]

Fig.1 Structure of LeNet-5[15]
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大多数研究者都采用 SIFT［16］、HOG［17］和 SURF［18］等手工方法提取特征，并花费大量的精力进行数据

整理。

2007年，普林斯顿大学李飞飞团队基于WordNet的层级结构开始搭建 ImageNet数据集［19］，通过网

络抓取、人力标注和众包平台等各种方式，最终在 2009年公开。如今 ImageNet数据集包含超过

14 000 000张带标签的高清图像、超过 22 000个类别。从 2010年开始举办的 ILSVRC图像分类比赛成

为计算机视觉领域的重要赛事，用于评估图像分类算法的准确率。ILSVRC比赛数据集是 ImageNet的
一个子集，包含 1 000类、数百万张图片。来自 NEC实验室的林元庆带领 NEC‑UIUC团队以 28.2%的

top‑5错误率赢得了 2010年 ILSVRC冠军。2010和 2011这两年的冠军方案主要采用HOG［17］、LBP［20‑21］

等算法手动提取特征再输入到特征向量机进行分类。

2012年的冠军 AlexNet［13］首次将深度学习技术应用到大规模图像分类领域，证明了深度学习技术

学习到的特征可以超越手工设计的特征，开启了计算机视觉领域中的深度学习热潮。AlexNet和 LeNet
结构理念相似，采用 5层卷积层和 3层全连接层，激活函数用 ReLU取代了 sigmoid，用 dropout方法取代

了权重衰减缓解过拟合，结构如图 2所示。AlexNet取得了 17.0%的 top‑5错误率。

2014年的冠军团队提出的 ZFNet［22］通过反卷积可视化 CNN学习到的特征，取得了 11.7%的错误

率。2015年的冠军团队 Szegedy等提出的 GoogLeNet［23］将错误率降到了 6.7%。GoogLeNet提出了一

种 Inception模块，如图 3所示。这种结构基于网络中的网络（Network in network，NiN）的思想［24］，有 4
条分支，通过不同尺寸的卷积层和最大池化层并行提取信息，1× 1卷积层可以显著减少参数量，降低模

型复杂度。GoogLeNet一共使用 9个 Inception模块，和全局平均池化层、卷积层及全连接层串联。

图 2 AlexNet结构示意图 [13]

Fig.2 Structure of AlexNet[13]

图 3 Inception模块示意图 [23]

Fig.3 Inception block[23]
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Szegedy 提 出 很 多 改 进 的 Inception 版 本 ，陆 续 使 用 了

Batch Normalization［25］、Label Smoothing［26］和残差连接［27］

等方法。

2015年的 ILSVRC亚军是由牛津大学视觉几何团队

提出的 VGGNet［28］。VGGNet重复使用了 3×3的卷积核

和 2×2的池化层，将深度网络加深到 16~19层，如图 4
所示。

2016年，微软亚洲研究院He等提出的 ResNet［29］夺得

了 ILSVRC冠军，将 top‑5错误率降至 3.6%。ResNet最
深可达 152层，以绝对优势获得了目标检测、分类和定位 3
个赛道的冠军。该研究提出了残差模块的跳接结构，网络

学习残差映射 f ( x )- x，每 1个残差模块里有 2个相同输

出通道的 3×3卷积层，每个卷积层后接 1个 BN（Batch nor‑
malization）层和 ReLU激活函数。跳接结构可以使数据更

快地向前传播，保证网络沿着正确的方向深化，准确率可以不断提高。ResNet的
思想产生了深远的影响，是深度学习领域的一个重要进步，奠定了训练更深的深

度网络的基础，其结构如图 5所示。

2017 年 提 出 的 DenseNet［30］和 ResNeXt［31］都 是 受 ResNet［29］的 启 发 。

DenseNet的目标不仅仅是学习残差映射，而且是学习类似泰勒展开的更高阶的

项。因此DenseNet的跳接结构没有用加法，而是用了联结，如图 6所示。

ResNeXt［31］则是结合了 ResNet［29］和 Inception v4［27］，采用 GoogLeNet分组卷

积的思想，在简化的 Inception结构中加入残差连接，并通过一个超参数“基数”调

整 ResNeXt模块中分支的数量。这种简化的 Inception结构不需要人工设计每个

分支，而是全部采用相同的拓扑结构，结构如图 7所示。

ResNeXt在 2016年 ILSVRC的分类任务上获得了亚军。

和 ResNeXt同年提出的 Xception［32］也是一种基于 Incep‑
tion分组卷积思想的模型。分组卷积的核心思想是将通道拆

分成不同大小感受野的子通道，不仅可以提取多尺寸的特

征，还可以减少参数量，降低模型复杂度。Xception模块可以

视为一种极端情况的 Inception模块，它的输入先经过一个

1×1的卷积层后进入多个完全相同的 3×3卷积层分支，如图 8
所示。

ImageNet数据规模大，图像类别多，因此在 ImageNet上训练的模型泛化能力较好。如今很多模型

都是在 ImageNet上预训练后进行微调，有些模型微调后准确率可以超过只在目标训练集上训练模型的

20%。受 ImageNet自由开放思想的影响，很多科技巨头也陆续开放了自己的大规模数据集：2018年谷

歌发布了 Open Image数据集［33］，包含了被分为 6 000多类的 900万张带有目标位置信息的图片；

JFT‑300M数据集［34］包含 300万张非精确标注的图像；DeepMind也公开了 Kinetics数据集［35‑36］，包含

650 000张人体动作的视频截图。这些大规模数据集增强了深度学习模型的泛化能力，为全世界深度学

习工作者和数据科学家提供了数据支持，保障了深度学习领域的蓬勃发展。

图 4 VGG模块和VGG结构示意图

Fig.4 Block and structure of VGG

图 5 残差模块

Fig.5 Residual block

图 6 ResNet和DenseNet结构比较

Fig.6 Structures of ResNet and DenseNet
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生成模型可以学习数据中隐含的特征并对数据分布进行建模，它的应用非常广泛，可以对图像、文

本、语音等不同数据建模真实的分布，然后基于这一分布通过采样生成新的数据。在深度学习之前就

已经有许多生成模型被提出，但由于生成模型往往难以建模，因此科研人员遇到了许多挑战。变分自

编码器（Variational autoencoder，VAE）［37］是一种当前主流的基于深度学习技术的生成模型，它是对标

准自编码器的一种变形。自编码器将真实样本的高级特征通过编码器映射到低级特征，被称为隐向量

（或潜向量），然后又通过解码器生成相同样本的高级特征。标准自编码器和变分自编码器的区别在于

对隐向量的约束不同。标准自编码器关注重构损失，即

L ( X，X ')= X- X '
2

2
（1）

式中：X和 X '分别为输入图像和重构图像。

变分自编码器则强迫隐变量服从单位高斯分布，优化如下损失函数

L ( X )= Ez~q [ lg P ( X |z ) ]- KL( q ( z|X ) ||p ( z ) ) （2）

式中：E表示期望；z为隐变量；q ( z|X )表示隐变量的建议分布，即编码器输出的隐变量的分布；p ( z )表
示标准高斯分布；P ( X |z )表示解码器分布；KL表示 KL散度。式（2）等号右边第 1项表示重构图片的精

确度，用均方误差度量；第 2项表示图片的潜变量分布和单位高斯分布之间的差异，用 KL散度来度量。

为了优化 KL散度，变分自编码器生成 1个均值向量和 1个标准差向量用于参数重构。此时在隐向量分

布中采样就可以生成新的图片。自编码器和变分自编码器示意图如图 9、10所示。

图 7 ResNet残差模块和基数为 32的 ResNeXt模块 [31]

Fig.7 ResNet block and ResNeXt block with cardinality of 32[31]

图 8 经典及简化的 Inception模块和 Xception模块 [32]

Fig.8 Classical and simplified Inception blocks and Xception block[32]
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生成对抗网络（Generative adversarial net，GAN）［38］是

另一种十分常见的基于深度学习技术的生成模型，它包括

2个同时进行的组件：生成器和判别器，其结构如图 11所示。

生成器从隐向量生成图像，判别器对真伪图像进行分类，二

者相互对抗，互相促进。

变分自编码器和生成对抗网络近年来有了显著的发展［39］。在计算机视觉领域中，变分自编码器和

生成对抗网络已经被广泛应用于图像翻译、超分辨率、目标检测、视频生成和图像分割等领域，具有广

阔的研究价值和应用前景。

2 轻量化网络

随着网络层数的加深，各种深度网络模型的性能变

得越来越好，随之而来的问题是模型巨大的参数量和缓

慢的推理速度，因此轻量化网络的需求变得愈加强烈。

轻量化网络的设计核心是在尽可能保证模型精度的前

提下，降低模型的计算复杂度和空间复杂度，从而使得

深度神经网络可以被部署在计算性能和存储空间有限

的嵌入式边缘设备上，实现从学术界到工业界的跃迁。

在分布式训练中，小模型使得服务器之间通信产生的带

宽负担也相对较小。目前学术界和工业界设计轻量化

的深度网络模型主要有 4种方法：人工设计的轻量化神

经网络、基于神经网络架构搜索（Neural architecture
search，NAS）的自动设计神经网络技术、卷积神经网络

压缩和基于AutoML的自动模型压缩。

2016 年 由 伯 克 利 和 斯 坦 福 的 研 究 者 提 出 的

SqueezeNet［40］是最早进行深度模型轻量化的工作之一，

其结构如图 12所示。SqueezeNet提出了一种 Fire模块

用来减少参数量，其结构如图 13所示。它分成 Squeeze
和 Expand两部分：Squeeze层只由数个 1×1卷积层构

成；Expand层则包含数个 1×1和 3×3卷积层。Fire模块

和 Inception模块的结构很相近，二者都使用了 1×1和
3×3组合的拓扑结构，在使用了不同尺寸的卷积层后进

行连结。在网络结构上，SqueezeNet借鉴了 VGG堆叠

的形式，在 2层卷积层和池化层中间堆叠了 8个 Fire模

图 9 自编码器示意图

Fig.9 Autoencoder
图 10 变分自编码器示意图

Fig.10 Variational autoencoder

图 11 生成对抗网络示意图

Fig.11 Generative adversarial net

图 12 SqueezeNet网络结构示意图 [40]

Fig.12 Structure of SqueezeNet[40]
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块。最终 SqueezeNet在 ImageNet上实现了 AlexNet级别的

精确度，参数减少到原来的 1/50。通过使用 Deep Compres‑
sion模型压缩技术，SqueezeNet的参数量仅有 50万个，约为

AlexNet的 1/500。
MobileNet［41］是谷歌于 2017年提出的轻量化网络，核心

是通过用深度可分离卷积代替标准的卷积。深度可分离卷积

将标准卷积拆成 1个深度卷积和 1个逐点卷积（也就是 1×1卷
积），可以将计算量降低至原来的 1/8~1/9。标准卷积和深度

可分离卷积+BN+ReLU结构如图 14所示。

深度可分离卷积的结构成为了很多轻量化网络设计的参

照，这种结构的有效性自从被 Xception［32］证明后成为轻量化

网络设计的主流思想。比MobileNet晚 2个月由 Face++团队提出的 ShuffleNet［42］基于这一思想，使用

了 Channel Shuffle和分组卷积。分组卷积的思想最早由 AlexNet［13］提出，初衷是为了降低单张 GPU的

占用，将输入通道分成相同的几条分支然后连结，从而减少训练参数量。之后的 Inception模块将这一

思想发扬光大，ResNeXt［31］的成功也证明了分组卷积的有效性。由于分组卷积会让信息的流通不当，

ShuffleNet设计了 Channel Shuffle，将各组通道均分并进行混洗，然后依次重新构成特征图，示意图如图

15所示。

图 13 SqueezeNet的 Fire 模块 [40]

Fig.13 Fire block in SqueezeNet[40]

图 14 标准卷积+BN+ReLU网络和深度可分离卷积+BN+ReLU网络 [41]

Fig.14 Standard convolution+BN+ReLU network and depthwise separable convolution+BN+ReLU network[41]

图 15 Channel Shuffle示意图 [42]

Fig.15 Diagrammatic sketch of Channel Shuffle[42]
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图 15中，Channel Shuffle后第 2个组卷积GConv2的输入信息来自各个通道，图 15（c，b）达到了一样

的效果。ShuffleNet模块的设计借鉴了 ResNet bottleneck的结构，如图 16所示。

ShuffleNet模块摒弃了 Pointwise卷积，因为对于

输入维度较高的小型网络，1×1卷积的开销巨大。例

如在 ResNeXt模块中，1×1卷积占据了 93.4%的计算

量。在网络拓扑上，SqueezeNet和 MobileNet都采用

了 VGG（Visual geometry group）的堆叠结构，而 Shuf‑
fleNet采用了 ResNet的跳接结构。

2018年，MobileNet和 ShuffleNet又相继提出了改

进版本。MobileNet v2［43］结构如图 17所示，采用了效

率更高的残差结构，提出了一种逆残差模块，并将Mo‑
bileNet v1 模块的最后一个 ReLU6 层改成线性层。

ShuffleNet v2［44］用更直接的运算速度评估模型，摒弃了之前如每秒浮点运算次数（FLOPS）等间接的指

标。结构上 ShuffleNet v2采用了一种 Channel Split操作，将输入的特征图分到 2个分支里，最后通过连

结和 Channel Shuffle合并分支并输出。ShuffleNet v1和 ShuffleNet v2结构如图 18所示。

2020年华为诺亚方舟实验室的团队提出了GhostNet［45］，如图 19所示，可以用更少的参数量提取更

多的特征图。首先对输入特征图进行卷积操作，然后进行一系列简单的线性操作生成特征图，从而在

实现了传统卷积层效果的同时降低了参数量和计算量。该团队认为性能较好的主流卷积神经网络如

ResNet‑50通常存在大量冗余的特征图，正是这些特征图保证了网络对数据深刻的理解。Ghost模块用

更小的代价模拟了传统卷积层的效果。

人工设计的轻量化网络MobileNet系列［41，43］和 ShuffleNet系列［42，44］的基本思想主要是通过分离卷

积操作减少运算量，再采用残差跳接结构和 Channel Shuffle等混合通道的操作促进分支间的交流，提高

信息利用率。随着模型规模的扩大，硬件资源变得更加稀缺，在保证精度的前提下压缩并加速模型将

会是经久不衰的热门研究方向，也是信息化时代发展的必经之路。近年来大量的关于模型压缩和结构

优化的工作不断涌现，如网络剪枝［46］、张量分解［47‑48］和知识迁移［49］等。轻量化模型的发展有助于深度

学习技术的推广和应用，推动深度学习技术的产业化发展。

图 16 ShuffleNet模块 [42]

Fig.16 ShuffleNet block[42]

图 17 MobileNet v2模块 [43]

Fig.17 MobileNet v2 block[43]
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3 面向特定任务的深度网络模型

计算机视觉任务众多，深度学习最开始在图像分

类实现突破，当前深度学习几乎深入到了计算机视觉

的各个领域。本节将针对目标检测、图像分割、图像

超分辨率和神经架构搜索等其他计算机视觉任务简

要总结深度学习方法。

3. 1 目标检测

目标检测任务作为计算机视觉的基本任务之一，

包含物体的分类、定位和检测。近年来随着深度学习

技术的发展，目标检测算法已经从基于手工特征的

HOG［17］、SIFT［16］及 LBP［20‑21］等传统算法转向了基于

深度神经网络的机器学习技术。自 2014年 Girshick
等提出了 R‑CNN［50］模型以来，目标检测就成为了计

算机视觉最受人关注的领域之一。在 R‑CNN之后，Girshick团队相继提出了 Fast R‑CNN［51］、Faster
R‑CNN［52］等一系列模型，这些模型均将目标检测问题归结为如何提出可能包含目标的候选区域和如何

对这些区域分类两个阶段，因此这类模型也被称作两阶段模型。

受当时性能最好的图像分类网络，如AlexNet［13］和VGG［28］等的影响，R‑CNN系列模型的网络结构

由 2个子网组成：第 1个子网用普通分类网络的卷积层提取共享特征；第 2个子网的全连接层进行感兴

趣区域（Region of interest，RoI）的预测和回归，中间用一个 RoI池化层连接。这些网络的结构在文献

［1］中已做介绍，这里不再赘述。在 ResNet［29］、GoogLeNet［23］等性能更强的分类网络出现后，这种全卷

积网络结构也被应用到了目标检测任务上。然而，由于卷积层并不能有针对性地保留位置信息，这种

全卷积结构的检测精度远低于它的分类精度。R‑FCN［53］提出了一种位置敏感分数图来增强网络对于

位置信息的表达能力，提高网络的检测精度，其结构如图 20所示。R‑FCN［53］在 PASCAL VOC 2007数
据集上平均精度均值（mean Average precision，mAP）达到了 83.6%，单张图片的推理速度达到 170 ms。

图 18 ShuffleNet v1和 ShuffleNet v2结构 [44]

Fig.18 Structures of ShuffleNet v1 and ShuffleNet v2[44]

图 19 卷积层和Ghost模块 [45]

Fig.19 Convolutional layer and Ghost module[45]
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如何准确识别不同尺寸的物体是目标检测任务的难点之一。图 21（a）中的方法通过对不同尺寸的

图片提取不同尺度特征来增强不同尺度特征的语义信息，但时间和计算成本太高。图 21（b）中的单一

特征图方法即为 SPPnet［54］、Fast R‑CNN［51］和 Faster R‑CNN［52］使用的方法，即在最后一层的特征图上

进行预测。尽管速度较快，但包含的语义信息很少，不能准确地预测目标的位置。图 21（c）是 SSD［55］采

用的多尺度融合方法，从网络的不同层抽取不同尺度的特征分别进行预测，这种方法不需要额外的计

算，但不能很好地提取小目标敏感的浅层高分辨率特征。

特征金字塔网络（Feature Pyramid network，FPN）［56］借鉴了 ResNet跳接的思想，结合了层间特征

融合与多分辨率预测，其结构如图 22所示。文献［56］将 FPN
用于 Faster R‑CNN 的区域候选网络（Region proposal net‑
work，RPN），在每层金字塔后面接一个 RPN头。由于输入

了多尺度的特征，因此不需要生成多尺度的锚框，只需要在

每个尺度上设置不同的宽高比，并共享参数。以 ResNet‑101
为 骨 干 网 络 的 Faster R‑CNN+FPN 在 COCO test‑dev 上

AP@0.5 达 到 了 59.1%，超 过 不 用 FPN 的 Faster R‑CNN
3.4%。实验证明对于基于区域的目标检测器，该特征金字塔

结构的特征提取效果优于单尺度的特征提取效果。

YOLO［57］是单阶段模型的代表，它没有提出候选区域的

过程，而是直接将提出候选区域和分类统一为一个边界框回

归的问题，将整张图片作为网络的输入，在输出层对边界框

图 20 R-FCN结构示意图 [53]

Fig.20 Structure of R-FCN[53]

图 21 多尺度检测的常见结构 [56]

Fig.21 Common structures of multiscale detection[56]

图 22 FPN结构示意图 [56]

Fig.22 Structure of FPN[56]
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位置信息和类别进行回归，实现了端到端的学习

过程，其示意图如图 23所示。它首先将图片缩放

并划分为等分的网格，然后在每张图片上运行单

独的卷积网络，最后用非极大值抑制得到最后的

预测框。损失函数被分为 3部分：坐标误差、物体

误差和类别误差。为了平衡类别不均衡和大小物

体等带来的影响，损失函数中添加了权重并将长

宽取根号。

YOLO 的网络结构借鉴了 GoogLeNet的结

构，用 24层卷积层后接 2层全连接层，将 Inception
模块替换为类似网中网［24］中的 1×1卷积层后接

3×3卷积层，并在 ImageNet上预训练，其结构如图

24所示。在 PASCAL VOC 07+12数据集上，YOLO 在达到最高帧率 155 帧/s时 mAP可以达到

52.7%，在 mAP最高达到 63.4%时帧率可达 45帧/s。YOLO在保证了准确率的同时拥有极高的推理

速度，远超当时的两阶段模型。

YOLOv1的训练流程简单，背景误检率低，但由于只选择交并比最高的边界框作为输出，每个格子

最多只能预测出一个物体。当每个格子包含多个物体时，YOLOv1只能检测出 1个目标。YOLOv2［58］

在 YOLOv1的基础上，骨干网络采用了以 VGG16为基础的 Darknet19，使用了批量归一化缓解了梯度

爆炸和消失的问题。YOLOv2借鉴了 Faster R‑CNN锚框的设计，将 YOLOv1的全连接层替换为锚框

预测边界框的位置，解耦了位置和类别的回归计算。YOLOv2［58］同时采用了多尺度训练，提升了模型

的健壮性。后续的 YOLOv3［59］骨干网络采用了 Darknet53，使用了 ResNet的跳接结构，并引入了 FPN，

一定程度上解决了YOLOv2小目标检测精度较差的问题。YOLOv3在分辨率 320 像素×320 像素的输

入上以 22 ms的推理时间使得mAP达到 28.2%，和当时最好的单阶段检测器 SSD达到相同精度，但拥

有 3倍的推理速度。YOLOv3以 51 ms的推理时间使得AP@0.5达到 57.9%，相较于以 198 ms的推理时

图 23 YOLO示意图 [57]

Fig.23 Pipeline of YOLO[57]

图 24 YOLO网络结构图 [57]

Fig.24 Structure of YOLO[57]
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间AP@0.5达到 57.5%的 RetinaNet［60］，精度相近但YOLOv3的速度是 RetinaNet［60］的近 4倍。

SSD［55］是最早达到两阶段模型精度的单阶段模型之一，对后期的单阶段工作影响很深，其结构如

图 25所示。为解决 YOLOv1小目标检测精度低的问题，基于VGG不同的卷积段采用了多尺度的特征

图，并在每个网格点生成更多的不同大小和长宽比的预测框。SSD在 PASCAL VOC 2007数据集上，

对于 300 像素×300 像素的输入mAP达到了 74.3%，512 像素×512 像素的输入mAP达到了 76.9%。在

COCO trainval35k 数据集上预训练再在 PASCAL VOC 07+12 上微调后，SSD 最终 mAP 达到了

81.6%。

和两阶段模型相比，单阶段模型只需要进行一次类别预测和位置回归，因此卷积运算的共享程度

更高，拥有更快的速度和更小的内存占用。最新的单阶段模型如 FCOS［61］、VFNet［62］等工作已经可以

达到接近两阶段模型精度，同时拥有更好的实时性，更适合在移动端部署。

目标检测技术从传统的手工特征算法到如今的深度学习算法，精度越来越高的同时速度也越来越

快。在过去几年中，工业界已经出现了成熟的基于目标检测技术的应用，如人脸检测识别、行人检测、

交通信号检测、文本检测和遥感目标检测等。这些应用不仅便利了人们的生活，也为学术界提供了启

发和指导。

在未来的研究工作中，小目标检测和视频目标检测依旧是研究的热点问题。同时，为了加快推理

速度并在移动端嵌入式设备部署模型，目标检测的轻量化一直备受工业界的关注。在采集到多模态的

信息（如文字、图像、点云等）后，如何通过更好的信息融合来提高检测性能也是未来的一个重点研究

方向。

3. 2 图像分割

本文的图像分割指图像语义分割任务，其要求将整张图片的所有像素分类为预先定义的多个类别

之一。由于是像素级的稠密分类任务，相比图像分类和目标检测更加困难，是图像处理和计算机视觉

中的一个重要课题，在场景理解、医学图像分析、机器人感知及视频监控等领域有着广泛的应用。近年

来，由于深度学习技术在计算机视觉领域应用中取得的成功，人们也进行了大量的工作研究基于深度

学习模型的图像分割方法。

U‑Net［63］和全卷积网络（Fully convolutional network，FCN）［64］都是在 2015年提出的网络，启发了

后来的很多图像分割和目标检测的工作。FCN已在文献［1］中进行介绍，此处不再赘述。U‑Net最初

是一个用于医学图像分割的卷积神经网络，分别赢得了 ISBI 2015细胞追踪挑战赛和龋齿检测挑战赛

的冠军。U‑Net可视为一个编码器‑解码器结构，编码器有 4个子模块，每个子模块通过一个最大池化层

下采样，解码器再通过上采样的 4个子模块增大分辨率直到与输入图像的分辨率保持一致，其结构如

图 25 SSD网络结构图 [55]

Fig.25 Structure of SSD[55]
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图 26所示。由于卷积采用的是 Valid模式，实际输出图像的分辨率低于输入图像的分辨率。U‑Net网
络同时还采取了跳接结构（即图 26中的灰色箭头），将上采样结果与编码器中具有相同分辨率的子模块

的输出进行连接，作为解码器中下一个子模块的输入。

由于人体结构相对固定，分割目标在图像内的分布很有规律，医学图像大多语义明确，需要低分辨

率的信息用于目标物体的识别。同时医学图像形态复杂，往往要求高精度的分割，需要高分辨率的信

息用于精准分割。U‑Net融合了高低分辨率的信息，因此对医学图像分割的效果很好。

Mask R‑CNN［65］是 R‑CNN团队的又一次探索，他们在之前 Faster R‑CNN［52］的基础上，将其扩展到

更精细的像素级别的分类，从而从目标检测领域拓展到图像分割领域。通过使用 RoIAlign代替

RoIPooling，得到更好的定位效果，并在 Faster R‑CNN上添加了二进制的Mask，表征像素是否在目标范

围内完成图像分割的任务。Mask R‑CNN网络结构图和分支结构图如图 27、28所示。

深度卷积神经网络中池化层和上采样层的设计对于图像分割的设计有致命缺陷。因为参数不可

学习，而且池化会导致像素的空间信息和内部的数据结构丢失，上采样也无法重建小物体信息，因此图

像分割的精度一直处于瓶颈。针对这一问题，2016年的 DeepLab［66］又提出了一种空洞卷积，避免了池

图 26 U-Net结构示意图 [63]

Fig.26 Structure of U-Net[63]

图 27 Mask R-CNN网络示意图 [65]

Fig.27 Structure of Mask R-CNN[65]

图 28 Mask R-CNN分支示意图 [65]

Fig.28 Structure of Mask R-CNN’s branches[65]
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化层带来的信息损失，并使用全连接的条件随机场（Condi‑
tional random field，CRF）优化分割精度，其结构如图 29
所示。

空洞卷积可以在避免使用池化层损失信息的情况下增

大感受野，同时不增加参数数量。作为后处理，DeepLabv1
将每个像素点作为节点，像素之间的关系作为节点间的连

线，构成一个条件随机场，再用一个二元势函数描述像素点

之间的关系，将相似像素分配相同的标签，从而在分割边界

取得良好的效果。DeepLabv1速度很快，帧率达到 8 帧/s，
在 PASCAL VOC 2012数据集上平均交并比（Mean inter‑
section over union，mIoU）达到了 71.6%，它的“深度卷积神经网络+条件随机场”结构对之后很多工作

产生了深远的影响。

2017年剑桥大学提出的 SegNet［67］的主要动机是针对道路和室内场景理解，设计一个像素级别的

图像分割网络，同时保证内存和计算时间方面上的高效。SegNet采用“编码器‑解码器”的全卷积结构，

编码网络采用VGG16［28］的卷积层，解码器从相应的编码器获取最大池化索引后上采样，产生稀疏特征

映射。复用池化索引减少了端到端训练的参数量，并改善了边界的划分。SegNet在道路场景分割数据

集 CamVid 11 Road Class Segmentation［68］上mIoU达到 60.1%，边界 F1得分（Boundary F1 score，BF）达

到 46.84%；在室内场景分割数据集 SUN RGB‑D Indoor Scenes［69］上几乎所有当时的深层网络结构都表

现不佳，但 SegNet依然在绝大多数的指标上超过了其他网络。SegNet结构如图 30所示。

2017年香港中文大学提出了 PSPNet［70］，该网络采用金字塔池化模块，用大小为 1×1、2×2、3×3和
6×6的 4层金字塔分别提取不同尺度的信息，然后通过双线性插值恢复长宽，把不同层的特征连结起来

得到全局信息，这种结构比全局池化更具有代表性，融合了多尺度的信息。PSPNet在 PASCAL VOC
2012数据集上mIoU达到了 82.6%，在MS COCO数据集上预训练后达到 85.4%。PSPNet结构如图 31
所示。

DeepLabv2［71］在 DeepLabv1［66］和 PSPNet［70］的基础上用 ResNet101代替 VGG16，并提出了一种带

有空洞卷积的空间金字塔池化模块（Atrous spatial Pyramid pooling，ASPP），用多尺度的方法以不同的

速率并行地提取特征图信息，极大地增加了感受野，其结构如图 32所示。DeepLabv2使用不同的学习

率，相比DeepLabv1，mIoU达到了 79.7%，提升了 8.1%，但二者都使用了全连接条件随机场模块。

图 29 空洞卷积示意图（卷积核尺寸为 3，输
入步长为 2，输出步长为 1）[66]

Fig.29 Dilated convolution (kernel size=3,
input stride=2, output stride=1)[66]

图 30 SegNet结构示意图 [67]

Fig.30 Structure of SegNet[67]
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DeepLabv3［72］重新审视了空洞卷积的作用，将其级联模块应用在 ResNet最后一个模块之后。不使

用空洞卷积和使用空洞卷积的级联模块示意图如图 33所示。

DeepLabv3改进了 ASPP模块，应用 BN层，并将 DeepLabv2中 Rate=24的 3×3卷积模块替换为

1×1卷积模块和全局池化模块，克服了像素点相对距离增大时有效权重减少的问题。DeepLabv3去掉

了后处理的 DenseCRF模块，并最终在 PASCAL VOC 2012数据集上 mIoU达到了 86.9%，相较 Deep‑
Labv2进一步提升了 7.2%。改进的ASPP模块示意图如图 34所示。

图 31 PSPNet结构示意图 [70]

Fig.31 Structure of PSPNet[70]

图 32 空洞空间金字塔池化示意图 [71]

Fig.32 Structure of ASPP[71]

图 33 不使用和使用空洞卷积的级联模块示意图 [72]

Fig.33 Structures of cascade modules without and with atrous convolution[72]
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DeepLabv3+［73］相对于 DeepLabv3，采用了“编码器‑解码器”的结构，编码器中包含丰富的语义信

息，解码器则输出图像的边缘细节信息。空间金字塔池化模块，“编码器‑解码器”结构和带有空洞卷积

的“编码器‑解码器”结构如图 35所示，DeepLabv3+结构如图 36所示。

图 34 改进的ASPP模块示意图 [72]

Fig.34 Improved ASPP module[72]

图 35 DeepLabv3+使用了空间金字塔池化模块，“编码器-解码器”结构和空洞卷积 [73]

Fig.35 DeepLabv3+ employing spatial Pyramid pooling, encoder-decoder and atrous convolution[73]

图 36 DeepLabv3+示意图 [73]

Fig.36 Structure of DeepLabv3+[73]
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DeepLabv3+将之前的骨干网络 ResNet101替换为 Xception，并结合深度可分离卷积的思想提出了

空洞深度可分离卷积，在减少参数量的同时进一步增大感受野。和 DeepLabv3一样，DeepLabv3+也没

有使用 DenseCRF 后处理模块。最终 DeepLabv3+在 PASCAL VOC 2012数据集上 mIoU 达到了

89.0%，相较DeepLabv3提升了 2.1%。深度卷积、逐点卷积和空洞深度可分离卷积示意图如图 37所示。

2019年旷视科技提出了一种名为 DFANet［74］的高效 CNN架构，通过子网和子级联的方式聚合多

尺度特征，极大地减少了参数量，其结构如图 38所示。DFANet采用“编码器‑解码器”结构，解码器的骨

干网络采用 3个改良的轻量级 Xception融合结构，编码器则是一个高效的上采样模块，用于融合高层和

底层的语义信息。在 CityScapes［75］测试数据集上，对于 1 024像素×1 024像素的输入图片，DFANet在
一块NVIDIA Titan X上mIoU达到 71.3%，FLOPS仅为 3.4×109，帧率达到 100 帧/s；在 CamVid［68］测试

数据集上，对于 960像素×720像素的输入图片，DFANet在 8 ms的计算时间内mIoU达到 64.7%，帧率

达到 120 帧/s。

2020年笔者提出一种轻量级网络 LRNNet［76］。其中分解卷积块 FCB（图 39（a））利用 1×3和 3×1的
空间分解卷积处理短距离特征，并利用空洞深度分离卷积处理远距离特征，实现了参数量和计算量更

少、深度更快、准确率更高的特征提取；高效的简化 Non‑Local模块 LRN（图 39（b））利用区域主奇异向

量作为Non‑Local模块的 Key和Value，在降低Non‑Local模块的计算量和内存占用的同时，保持其处理

远距离关联的效果。在 Cityscapes［75］测试集上，LRNNet的 mIoU达到了 72.2%，而网络仅有 68万个参

数，并在 1张 GTX 1080Ti卡上达到 71 帧/s的推理速度；在 CamVid［68］测试集上，对于 360像素×480像

图 37 空洞深度可分离卷积示意图 [73]

Fig.37 Structure of atrous depthwise separable convolution[73]

图 38 DFANet结构示意图 [74]

Fig.38 Structure of DFANet[74]
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素的输入，LRNNet的 mIoU达到了 69.2%，参数量也为 68万个，在 1张 GTX 1080Ti卡上帧率达到

76.5 帧/s。

图像分割是像素级的稠密分类任务，在搜集数据集时需要真值标注每个像素，但由于这个要求极

其耗时且非常昂贵，许多研究人员开始用弱监督学习和半监督学习的方法训练网络。常见的弱标注有

图像类别标签、边界框、显著图和类激活图（Class activation map，CAM）等。

2015年谷歌和 UCLA团队的工作［77］是最早开始研究基于弱监督学习技术的图像分割算法之一。

该工作基于 DeepLab模型［66］，研究了弱标注（类别标签、边界框等）与少量强标注（像素级标签）和大量

弱标注混合对 DCNN图像分割模型的影响，并在半监督和弱监督的设定下提出了一种期望最大化方法

（Expectation‑maximization，EM）。这项工作证实了仅使用图像级标签的弱标注存在性能差距，而在半

监督设定下使用少量强标注和大量弱标注混合可以获得优越的性能，在 MS COCO数据集上使用

5 000张强标注图片和 118 287张弱标注图片mIoU超过 70%。

尽管类别标签的获取成本很低，但这类标注信息仅仅标明某类目标存在，不能表示出目标的位置

和形状，这往往会导致分割效果不够理想，存在边界模糊等问题。当出现目标遮挡的情况时，仅使用图

像级标签获取完整的目标边界会更加困难。为了补充监督信息中缺少的位置和形状信息，使用图像的

显著性信息是一种常见的手段。文献［78］提出了一个仅使用类别标签和显著图信息的图像分割模型，

其结构如图 40所示。该模型将图像的显著图定义为一个人最有可能先看到的目标的二进制掩膜，用预

训练的目标检测网络提取出显著性区域，通过种子信息确定目标的类别和位置。该工作同样基于 Dee‑
pLab［66］的网络结构，提出的模型测试精度mIoU达到 56.7%，实现了全监督模型 80%的性能。

定位线索的另一个流行的选择是使用 CAM。主流的弱监督方法通过将 CAM作为分割种子，突出

局部的显著部分，然后逐渐生长直到覆盖整个目标区域，从而补充了缺失的目标形状信息。2018年提

出的 AffinityNet［79］结合了类别标签和 CAM信息，首先计算图像的 CAM作为监督源训练 AffinityNet，
通过构建图像的语义相似度矩阵，结合随机游走进行扩散，不断奖励或惩罚从而修改 CAM，最终恢复

出目标的形状。AffinityNet流程如图 41所示。

深度学习技术在图像分割领域取得了显著成就，但仍然面临不小的挑战。当前的大规模数据集如

图 39 LRNNet中的 FCB和 LRN模块 [76]

Fig.39 FCB and LRN modules in LRNNet[76]
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MS COCO［80］和 PASCAL VOC［81］并不能满足工业界的需求，而具有多目标和重叠目标的数据集对于

图像分割而言更具有应用价值，这可以使得图像分割技术更好地处理密集目标场景和现实生活中常见

的重叠目标场景。基于小样本学习技术的图像分割算法同样具有广阔的前景，因为在许多应用领域，

例如医学图像分析领域，获取学习样本的成本较高，难度也较大。图像分割技术的实时性也是一个难

题，目前大多数模型并不能达到实时性的要求，但在很多应用场景下，速度的重要性远高于精度。

3. 3 超分辨率

超分辨率技术是计算机视觉领域提高图像和视频分辨率的重要处理技术之一，研究如何将低分辨

率的图像或图像序列恢复出具有更多细节信息的高分辨率图像或图像序列，在高清电视、监控视频、医

学成像、遥感卫星成像、显微成像及老旧图像视频修复等领域有着重要的应用价值。传统上超分辨率

属于底层视觉领域，但本文叙述顺序从图像分类、目标检测、图像分割到超分辨率，输出逐级复杂，依次

为图像标签、目标位置和类别标签、与输入同大小的分割图、比输入图像大的高分辨率图像等。与前几

个任务不同，超分辨率需要生成和恢复输入中不存在的信息。

超分辨率的概念最早出现在光学领域，1952年 Francia第一次提出了用于提高光学分辨率的超分辨

率的概念［82］。1964年前后，Harris［83］和Goodman［84］分别提出了后来称为Harris‑Goodman频谱外推的方

法，这被认为是最早的图像复原方法，但这种技术只能在一些理想情况下进行仿真，实际效果不太理

想，因此并未得到推广。1984年Tsai等［85］首次利用单幅低分辨率图像的频域信息重建出高分辨率图像

后，超分辨率重建技术才得到广泛的认可和应用，如今它已经成为图像增强和计算机视觉领域中最重

要的研究方向之一。

传统的超分辨率方法包括基于预测、基于边缘、基于统计、基于块和基于稀疏表示等方法。根据输

图 40 高层信息指导的图像分割网络结构图 [78]

Fig.40 High-level guided segmentation architecture[78]

图 41 AffinityNet流程示意图 [79]

Fig.41 Pipeline of AffinityNet[79]
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入输出的不同，超分辨率问题可以分为基于重建的超分辨率问题、视频超分辨率问题和单幅图像超分

辨率问题。根据是否依赖训练样本，超分辨率问题则又可以分为增强边缘的超分辨率问题（无训练样

本）和基于学习的超分辨率问题（有训练样本）。

最简单、应用最广泛的经典单幅图像超分辨率方法是插值法，包括 Lanczos、Bicubic、Bilinear和
Nearest等，这种方法操作简单、实施性好，但并不能恢复出清晰的边缘和细节信息，因此很多其他用于

增强细节的传统算法相继被提出。文献［86］提出了基于块的方法，也被称为基于邻域嵌入的方法。这

种方法使用流形学习中的局部线性嵌入，假设高、低维度中图像块的线性关系可以保持，用低分辨率图

像的特征（梯度等）重构高分辨率图像。文献［87‑88］提出了基于稀疏表示的方法，也被成为字典学习。

这种方法将低分辨率图像和高分辨率图像表示为字典 D与原子 α，高分辨率图像可表示为 x= D high，低

分辨率图像为 y= D low，假设不同分辨率的同一幅图像的原子 α，在训练完字典D high和D low后，用低分辨

率的图像得到 α，随后得到重构的高清图像。基于学习的超分辨率技术［89］如图 42所示，上、下采样方法

示意图［90］如图 43所示。

经典的超分辨率方法要求研究者具备深厚的相关领域先验知识。随着深度学习技术的兴起，用神

经网络方法重建的图像质量超过了传统方法，速度也更快，这使得大批学者转向对深度学习技术在超

分辨率领域的应用研究。香港中文大学Dong等于 2015年首次将卷积神经网络用于单幅图像超分辨率

重建，提出了 SRCNN［91］，该网络仅仅用了 3个卷积层，利用传统稀疏编码，依次进行图像块提取、非线

性映射和图像重建，实现了从低分辨率图像到高分辨率图像的端到端映射，流程图如图 44所示。

SRCNN激活函数采用 ReLU，损失函数采用均方误差。

图 42 基于学习的超分辨率技术 [89]

Fig.42 Learning-based super-resolution[89]
图 43 超分辨率问题中的上采样和下采样方法 [90]

Fig.43 Upsampling and downsampling in super-resolution[90]

图 44 SRCNN流程图 [91]

Fig.44 Pipeline of SRCNN[91]
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2016年Dong团队在之前 SRCNN的基础上提出了更快、实时性更好的 FSRCNN［92］，在原始网络的

最后加入反卷积层放大尺寸，摒弃了 Bicubic插值方法，使用了更多的映射层和更小的卷积核，改变了特

征维度，并共享其中的映射层，FSRCNN改进示意图如图 45所示。训练时 FSRCNN只需要微调最后

的反卷积层，因此训练速度很快。FSRCNN激活函数采用 PReLU，损失函数仍采用均方误差。

2016年提出的 ESPCN［93］在 SRCNN基础上进一步提高了速度，其结构如图 46所示。该工作提出

了一种亚像素卷积层，可以直接在低分辨率图像上提取特征，从而避免在高分辨率图像上进行卷积，降

低了计算复杂度。ESPCN激活函数采用 tanh，损失函数仍然采用均方误差。

SRCNN的网络输入是经过上采样的低分辨率图像，计算复杂度很高，因此 FSRCNN和 ESPCN都

选择在网络末端上采样以降低计算复杂度。但如果在上采样后没有足够深的网络提取特征，图像信息

就会损失。为了更好地使用更深的网络，很多工作引入了残差网络。2016年首尔国立大学 Kim等提出

的 VDSR［94］是第一个引入全局残差的模型，其结构如图 47所示。Kim等指出，高低分辨率图像携带的

低频信息很相近，因此事实上网络只需要学习高频信息之间的残差即可。VSDR思想启发了很多之后

利用残差结构的工作。

CARN［95］是NTIRE2018超分辨率挑战赛的冠军方案，该方案使用全局和局部级联，将 ResNet的残

差块替换成级联模块和 1× 1卷积模块组合，并提出了一种残差‑E模块，可以提升 CARN的效率。

CARN的改进如图 48所示，其局部级联模块如图 49所示。

EDVR［96］是商汤科技 2019年提出的一种用于视频修复的通用框架，在 NITRE 2019 的 4个赛道中

均以较大的优势获得了冠军。视频修复任务包括超分辨率、去噪声等任务，早期的研究者们简单地将

图 45 FSRCNN对 SRCNN的改进 [92]

Fig.45 FSRCNN’s improvement on SRCNN[92]

图 46 ESPCN示意图 [93]

Fig.46 Structure of ESPCN[93]
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图 47 VSDR网络结构图 [94]

Fig.47 Structure of VSDR[94]

图 48 CARN对于 ResNet的改进 [95]

Fig.48 Improvement of CARN based on ResNet[95]

图 49 残差-E模块与其他常见模块的对比 [95]

Fig.49 Comparison between residual-E block and other common blocks[95]
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视频修复视作图像修复的延伸，帧间冗余的时间信息并没能被充分利用。EDVR通过增强的可变形卷

积网络实现视频的修复和增强，适用于各种视频修复任务，如超分辨率、去模糊等任务。EDVR框架示

意图如图 50所示。

EDVR提出了 PCD（Pyramid，cascading and deformable）对齐模块和 TSA（Temporal and spatial at‑
tention）融合模块，其结构如图 51所示。PCD模块受 TDAN［97］的启发，用一种金字塔结构从低尺度到

高尺度使用可变形卷积将每个相邻帧与参考帧对齐。TSA模块则用于在多个对齐的特征层之间融合

信息，通过计算每个相邻帧与参考帧特征之间的元素相关性引入时间注意力机制，相关系数代表每个

位置上相邻帧特征信息量的大小。在融合时间特征后进一步应用空间注意力机制，从而更有效地利用

跨通道空间信息。

三维卷积是一种常见的利用视频时空间信息的方法，但这种方法往往复杂度较高，限制了模型的

深度。2019年提出的 FSTRN［98］通过使用一种快速时空间残差模块将三维卷积用于视频超分辨率任

务，将每个三维滤波器分解为 2个维数更低的 3位滤波器乘积，从而降低复杂度，实现更深的网络和更

好的性能。此外，FSTRN还提出了一种跨空间残差学习方法，直接连接低分辨率空间和高分辨率空

图 50 EVDR框架示意图 [96]

Fig.50 Pipeline of EDVR[96]

图 51 EVDR中的 PCD模块和 TSA模块 [96]

Fig.51 PCD and TSA modules in EVDR[96]
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间，减轻了特征融合和上采样部分的计算负担。FSTRN结构如图 52所示。

随着深度学习技术的兴起，近 20年来超分辨率领域发展迅速，出现了很多具有优异性能的模型，但

距离实际应用还有一定的距离。图像配准技术对于多帧图像超分辨率的重建效果至关重要，目前还没

有成熟的解决方案。另一个难点则是大量未知的密集计算限制了视频超分辨率重建的计算效率，难以

达到实时性的要求。超分辨率算法的鲁棒性和可迁移性仍然是下阶段的研究热点，现有的评价标准，

如均方误差、峰值噪声比、结构相似性等还不能客观地衡量重建效果，有时甚至会出现和人眼视觉相违

背的情况。

4 神经架构搜索

深度学习技术在图像分类、语音识别及机器翻译等诸多领域上取得了举世瞩目的成功，可以自动

地学习数据信息，让研究人员摆脱特征工程，这离不开 GoogLeNet、ResNet等经典的深度神经网络模

型。然而一个具有优异性能的网络结构往往需要花费研究人员大量的时间资金投入，同时需要具备扎

实的专业知识和丰富的经验。因此人们开始研究让机器

代替人类，根据数据集和算法自动设计网络结构。神经架

构搜索技术（Neural architecture search，NAS）设计的模型

如今已经在很多任务上取得了超过人工设计深度模型的

性能，如图像分割领域的Auto‑DeepLab［99］，目标检测领域

的 NAS‑FPN［100］。神经架构搜索技术是机器学习自动化

（Automated machine learning，AutoML）的子领域，代表了

机器学习未来发展的方向。神经架构搜索技术的流程如

图 53所示，首先从一个搜索空间中通过某种策略搜索候

选网络架构，然后对其精度、速度等指标进行评估，通过迭

代不断优化直到找到最优的网络架构。

搜索空间内定义了优化问题的变量，如网络架构参数

和超参数，这些变量决定了模型的性能。常见的网络架构

有链式结构和分支结构等，每一个节点的网络架构参数包

括卷积层、池化层和激活函数等，超参数包括卷积的尺寸、

步长、加法或连结等。典型的网络架构［101］如图 54所示。

搜索策略被用于探索神经架构空间，常见的策略包括

随机搜索、贝叶斯优化、遗传算法、强化学习［102‑103］和梯度

算法等，其中强化学习、遗传算法及梯度算法是目前主流

图 52 FSTRN结构示意图 [98]

Fig.52 Pipeline of FSTRN[98]

图 53 神经架构搜索流程图

Fig.53 Pipeline of NAS

图 54 网络架构 [101]

Fig.54 Network architecture[101]
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的搜索策略。在性能评估时，由于训练和验证的时间成本较高，因此常常需要采用评估策略降低评估

成本，如减少迭代次数、在训练集的子集上训练、减少卷积核数量等，但这些策略往往会导致一些偏差，

可能会对最终的优劣次序产生影响。更高级的策略包括权重共享、通过迭代时的表现推断最终性能以

及通过模块预测网络性能等方法。

DARTS［104］是第一个基于连续松弛的搜索空间的神经网络架构技术。早期传统的 NAS方法如

NasNet［105］、PNAS［106］和 ENAS［107］等大多在离散不可微的搜索空间上应用强化学习、进化算法等搜索

策略，由于搜索空间内待搜索的参数不可导，因此一个性能优异的模型往往需要耗费大量的计算资源

和时间成本。事实上，当时的研究者们将神经架构搜索技术视为一个在离散空间上的黑箱优化问题，

每次架构的迭代优化都需要性能评估，效率十分低下。而DARTS使用了松弛连续的结构表示，使用梯

度下降优化网络在验证集上的性能，实现了端到端的网络搜索，大大减少了迭代次数，把搜索时间从数

千个GPU日降低到数个GPU日。

DARTS流程如图 55所示。其中：图（a）表示边上的初始未知操作；图（b）在每条边上放置候选操作

的组合，连续松弛搜索空间，不断放宽搜索条件；图（c）通过解决一个双层规划问题联合优化混合概率与

网络权重；图（d）用学到的混合概率求得最终的网络架构。DARTS是一种简单的 NAS方法，适用于

CNN和 RNN，在 CIFAR‑10数据集［108］上用 4个 GPU日达到了 2.76%的测试误差，参数量仅有 330万
个；在 PTB数据集［109］上用 1个 GPU日以 2 300万个的参数量达到了 55.7%的测试困惑度，达到了当时

的最好性能。在 CIFAR‑10数据集上搜索出来的模型架构在 ImageNet［19］数据集上以 470万个的参数量

达到 8.7%的 top‑5错误率，在 PTB数据集上搜索出来的模型架构在WikiText‑2数据集［110］上以 3 300万
个的参数量达到 69.6%的困惑度，优于很多手工设计的轻量化模型。

基于DARTS，一系列改进算法被相继提出。在DARTS中，搜索在一个有 8个单元的网络上进行，

搜索出来的架构通过堆叠在一个具有 20个单元的网络上被评估，但深度网络和浅层网络的结构往往不

同。例如，在代理数据集（如 CIFAR‑10数据集）上搜索出来的网络架构可能在目标数据集（如 ImageNet
数据集）上表现不理想。2019年华为诺亚方舟实验室提出 P‑DARTS［111］，针对这一问题（被称为 Depth
Gap）提出了一种渐进式搜索的方法，如图 56所示。搜索网络的深度从最初的 5个单元增加到中期的 11
个和后期的 17个，而候选操作的数量（用不同的颜色表示）相应地从 5个减少到 4个和 2个。在上一阶

段得分最低的操作将被丢弃，最后结合分数和可能的附加规则确定最终架构［111］。

2019年MIT提出 ProxylessNAS［112］，针对 DARTS只能在小型代理数据集上搜索而在大型数据集

上则会出现显存爆炸的问题提出了无代理神经架构搜索技术，在训练时二值化路径，用和DARTS双层

规划类似的思想联合训练权重参数和架构参数，从而达到降低显存的目的，并首次提出针对不同的硬

件平台搜索满足特定时延的神经网络架构方法。ProxylessNAS不再采用搜索单元然后堆叠达到更深

网络的方法，而是选择主干网络，如MobileNet［41］、ShuffleNet［42］等。ProxylessNAS在 CIFAR‑10数据集

图 55 DARTS流程示意图 [104]

Fig.55 Pipeline of DARTS[104]
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上以仅 570万个的参数量达到 2.08%的测试误差。ProxylessNAS示意图如图 57所示。

当迭代次数过大后，DARTS设计出的网络架构会包含很多跳接结构，使得性能变得很差，称为

DARTS的坍塌。2020年诺亚方舟实验室提出的 DARTS+［113］通过引入早停机制，即当一个正常单元

出现 2个或 2个以上的跳接结构时就停止搜索，缩短了 DARTS搜索的时间，极大地提高了 DARTS的

性能，其示意图如图 58所示。

2020年商汤研究院提出的随机神经架构搜索 SNAS［114］也是一种可微的端到端方法，但与 DARTS
相比，SNAS将NAS重新表述为在一个单元中搜索空间的联合分布参数优化问题，直接优化损失函数，偏

差更小。在同一轮反向传播中 SNAS同时训练操作参数和架构参数，并提出了一种新的搜索梯度。相比

基于强化学习的神经架构搜索技术，SNAS优化相同的目标函数，但更高效地只使用训练损失作为奖励。

PC‑DARTS［115］是华为诺亚方舟实验室 2020年提出的NAS技术，在 P‑DARTS［111］的基础上设计了

部分通道连接机制，每次只有一部分通道进行操作搜索，这节省了训练需要的显存，减少了计算量，并

采用边正则化降低由于操作搜索不全造成的不确定性。PC‑DARTS在 CIFAR‑10数据集［108］上用 0.1
个 GPU日达到了 2.57%的测试误差，参数量仅有 360万个；在 ImageNet数据集［19］上用 3.8个 GPU日以

530万个的参数量达到了 7.3%的 top‑5错误率，取得了更快更好的搜索效果。PC‑DARTS结构如图 59

图 57 ProxylessNAS示意图 [112]

Fig.57 Pipeline of ProxylessNAS[112]

图 56 P-DARTS流程示意图 [111]

Fig.56 Pipeline of P-DARTS[111]
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所示。

当前的神经架构搜索技术大多被用于

图像分类任务，这促使许多研究人员试图设

计出更好的人工网络。但一方面由于搜索

空间的定义被局限在现有的网络结构设计

经验中，使得 NAS设计出的网络很难与人

工网络有本质上的区别。另一方面，NAS技

术设计的网络可解释性很差，由于研究人员

采用的数据增强、搜索空间、训练方法及正

则化策略等方法常常不同，这使得 NAS设

计出的架构很难被复现，不同网络架构的性

能也难以比较。由此可见，神经架构搜索领

域仍然存在很多挑战，如何解决这些问题将

会是下一阶段的热门研究方向之一。

5 结束语

深度学习技术近年来在计算机视觉中的目标检测、图像分割、超分辨率和模型压缩等任务上都取

得了卓越的成绩，充分证明了它的价值和潜力。然而深度学习领域仍然有不少难题无法解决，如对数

据的依赖性强、模型难以在不同领域之间直接迁移、深度学习模型的可解释性不强等，如何攻克这些难

题将是下一阶段的发展方向。为了追求极致的性能，很多科技巨头投入了巨大的人力财力搭建巨型模

型，如 OpenAI发布的拥有 1 750亿个参数的 GPT‑3，谷歌发布的拥有 1.6万亿个参数的 Switch Trans‑
former，快手发布的拥有 1.9万亿个参数的推荐精排模型，这些模型需要大量的训练时间和计算资源，如

图 58 DARTS+中的早停机制示意图 [113]

Fig.58 Early Stopping in DARTS+[113]

图 59 PC-DARTS结构示意图 [115]

Fig.59 Structure of PC-DARTS[115]
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何设计计算硬件、系统和算法来加速训练是一项新的挑战。深度学习技术严重依赖大规模带标签的数

据集，因此无监督学习技术、自监督技术，例如表示学习、预训练模型等，仍然是重要的研究方向。同时

深度学习技术带来的安全隐患也引起了重视，如何在保护用户隐私的前提下优化分布式训练是另一个

具有潜力的研究方向。
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