
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2021, 11(11), 2836-2844 
Published Online November 2021 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2021.1111288    

文章引用: 杨倩会, 张长伦, 何强, 王恒友. 目标检测的损失函数研究进展[J]. 计算机科学与应用, 2021, 11(11): 
2836-2844. DOI: 10.12677/csa.2021.1111288 

 
 

目标检测的损失函数研究进展 

杨倩会1，张长伦1,2，何  强1，王恒友1 
1北京建筑大学理学院，北京 
2北京建筑大学，北京未来城市设计高精尖创新中心，北京 
 
收稿日期：2021年10月25日；录用日期：2021年11月23日；发布日期：2021年11月30日 

 
 

 
摘  要 

损失函数是目标检测中的一个研究热点。在深度学习飞速发展的过程中，目标检测算法取得众多研究成

果，并广泛应用于人脸检测、门禁识别、自动驾驶等领域。为了进一步了解目标检测的发展细节，本文

从目标检测的损失函数优化出发，梳理概括近年来目标检测中分类损失和回归损失的发展进程，并对其
进行归类、分析。首先介绍分类损失的发展历程，然后介绍回归损失的两大发展方向：基于Ln范数与基

于交并比(IoU)的损失函数，并分析这些损失函数的优缺点以及相互之间的关联性。最后，对基于目标检

测的损失函数的未来发展方向进行展望。 
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Abstract 
Loss function is a research hotspot in object detection. With the rapid development of deep learn-
ing, object detection algorithms have achieved many research results, and are widely used in face 
detection, access control recognition, and automatic driving and so forth. In order to further un-
derstand the development details of object detection, this article starts from the optimization of 
the loss function of object detection, combs and summarizes the development process of classifi-
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cation loss and regression loss in object detection in recent years, and classifies and analyzes 
them. First introduce the development history of classification loss, and then introduce the two 
major development directions of regression loss: loss function based on 𝑳𝑳𝒏𝒏 norm and based on 
Intersection over Union (IoU), and analyze the advantages and disadvantages of these loss func-
tions and the correlation between them. Finally, the future development direction of the loss func-
tion based on object detection is prospected. 
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1. 引言 

目标检测是计算机视觉的三大任务之一，同时也是其他视觉任务的基石，因此目标检测的发展对计

算机视觉具有重要意义。近年来，随着深度学习的快速发展，目标检测在数据预处理、网络结构、损失

函数以及后处理等方面取得了丰硕的成果。 
损失函数用于指导网络的训练，决定网络的优化方向，因此在目标检测算法中具有重要的地位。目

标检测的损失函数分为分类损失和回归损失，其中分类损失用于指导网络对目标预测正确的类别，回归

损失用于指导网络生成定位准确的回归框。在检测网络如 R-CNN 系列[1]-[7]、Yolo 系列[8] [9] [10] [11]、
SSD 系列[12] [13]、以及 Transformer 系列[14]中，常用的分类损失有 Cross Entroy Loss [15]、Focal Loss [16]
等，常用的回归损失有 L1 Loss [7]、L2 Loss [1]、Smooth L1 Loss [2]、Balanced L1 Loss [6]、IoU 系列损失

函数[17] [18] [19] [20]等。 
本文将分别从分类损失与回归损失介绍目标检测损失函数的研究进展。 

2. 分类损失的研究现状 

2.1. Cross Entroy Loss 

网络预测的分类结果并不是 0~1 之间的概率值，因此在计算样本分类损失之前，需要通过 Softmax
或 Sigmoid 函数得到样本属于各个类别的概率，此处以 Softmax 为例进行介绍。 

令向量 V 表示一个样本预测的多个类别的预测结果，Vi 表示该样本属于第 i 类的预测结果，为了将

预测结果映射到 0~1 之间保证概率的非负性与归一化，同时保证样本属于所有类别的概率之和为 1。通

过 Softmax 对预测结果进行映射，则样本属于第 i 类的概率为： 

e
e

i

j

V

i V
i

p S= =
∑

 

交叉熵是用来衡量预测结果与标签概率分布的差异的参数，交叉熵越大，说明预测结果越差，此时

交叉熵损失对网络的惩罚也就越大。以二分类任务为例，类别 y 的取值为{ }1, 1+ − ，其中+1 代表正类，

−1 代表负类。假设 p 是该样本属于正类的概率，则交叉熵损失函数如公式(1)所示： 

( )logCE tL p= −                                      (1) 

其中： 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1111288
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


杨倩会 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1111288 2838 计算机科学与应用 
 

, if 1
1 , otherwiset

p y
p

p
=

=  −
 

2.2. Focal Loss 

一阶段算法中，难易样本分类难度差异与正负样本数量不平衡是导致分类效果差的原因：难分类样

本与正样本对损失函数贡献少且所占比例低。因此为了提高模型的精度，平衡一阶段算法中难易样本以

及正负样本对损失函数的贡献，Focal Loss 在交叉熵损失函数的基础上进行改进：通过引入调制系数

( )1 tp γ− ，赋予难分类样本较大的权重，易分类样本较小的权重；通过引入权重系数 [ ]0,1α ∈ 增加正样本

的权重，减小负样本的权重，具体计算如公式(2)所示： 

( ) ( )1 logFL t t tL p pγα= − −                                 (2) 

其中 tα 的定义与 tp 类似： 

, if 1
1 , otherwiset

yα
α

α
=

=  −
 

其中 0.25α = ， 2γ = 。 

3. 回归损失研究现状 

3.1. Ln Loss 

Ln Loss 是计算候选框与真实框相应参数的 Ln 范数。真实框的坐标为 ( ), , ,x y w hG G G G ，候选框的坐标

为 ( ), , ,x y w hP P P P ，网络要学习一个线性映射ϕ ，使得对候选框进行映射之后的坐标与真实框的坐标无限

接近，即 ( )    ( ) ( ), , , , , , , , ,x y w h x y w h x y w hP P P P G G G G G G G Gϕ = ≈ 。对于线性映射的训练，优化项为： 
 

( ) 

x x x wt P G G= −  ( ) 

x x x wt G G G= −  

( ) 

y y y ht P G G= −  ( ) 

y y y ht G G G= −  

( )logw w wt P G=  ( )logw w wt G G=  

( )logh h ht P G=  ( )logh h ht G G=  

 
则此时对应的 Ln Loss 为 ( )nn

nL t= ∑ ，其中 i it t t= −  ， { }, , ,i x y w h∈ 。 

3.1.1. L1 Loss 
L1 Loss 又被称为最小绝对误差函数，可以用来度量两个向量之间的差异，损失函数形式如公式(3)所示。 

( )1L t t= ∑                                        (3) 

( )1d 1, 0
1, 0d

L t t
tt
≥

= − <
                                   (4) 

L1 Loss 图像如图 1 蓝色曲线所示，其导数形式如公式(4)所示。由于其梯度是常数，因此在训练过程

中可以保持稳定的梯度使得模型得以收敛。也正因为梯度为常数，对于收敛之后的模型，较小的误差也

采用同样的梯度，因此在极值点附近容易发生震荡，导致模型难以达到更高的精度。 
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3.1.2. L2 Loss 
L2 Loss 又被称为均方误差函数，也是用来度量两个向量之间的差异，与 L1 Loss 略有不同，损失函

数形式如公式(5)所示。 

( ) ( )2
2L t t= ∑                                      (5) 

( )2d
2

d
L t

t
t

=                                       (6) 

L2 范数函数图像如图 1 橙色曲线所示，其导数形式如公式(6)所示。函数连续且处处可导，并且随着

误差值的减小，梯度也减小，有利于收敛到最小值，但同时训练初期误差值较大，梯度也大，容易产生

梯度爆炸导致模型无法收敛，因此使用 L2 范数作为损失函数时，往往使用较小的学习率从而避免训练初

期梯度爆炸。 
 

 
Figure 1. Ln Loss function curve 
图 1. Ln Loss 函数曲线 

3.1.3. Smooth L1 Loss 
Smooth L1 Loss 函数形式如公式(7)所示： 

( )
2

1

0.5 1
Smooth 

0.5 otherwise

t t
L t

t

 <= 
−

                         (7) 

( )1 1dSmooth 
d 1 otherwise

t tL t
t

 <= 
±

                          (8) 

Smooth L1 Loss 函数图像如图 1 绿色曲线所示，其导数形式如公式(8)所示。由求导过程可知，Smooth 
L1 Loss 在损失较大时，按照一个恒定的速率梯度下降，损失较小时，不再按照一个恒定的梯度下降，而

是按照变量自身进行动态调整。Smooth L1 Loss 结合了 L1 Loss 与 L2 Loss 的优点：模型开始训练时，损失

较大，采用 L1 Loss 的形式，使网络保持稳健的梯度；模型收敛时，当损失较小时采用 L2 Loss 的形式，

使模型可以收敛到更高的精度。 

3.1.4. Balanced L1 Loss 
受 Smooth L1 Loss 的启发，为了平衡难易样本对梯度的影响，Balanced L1 Loss 在 Smooth L1 Loss 的

梯度公式上进行改进，设计 Lb 的梯度如公式(9)所示： 
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( ) ( )ln 1 1d
d otherwise
b b t tL t
t

α

γ

 + <= 


                          (9) 

其中，α 控制简单样本的梯度， γ 控制调整回归误差的上界，能够使不同任务间更加平衡。α ， γ 分别

从样本和任务层面控制平衡，使网络得到更加平衡的训练。 
对梯度公式(9)进行积分，得到 Lb 的表达式如公式(10)所示： 

( ) ( ) ( )1 ln 1 if 1

otherwise
b

b t b t t t
bL t

t C

α α

γ

 + + − <= 
 +

                      (10) 

其中 0.5α = ， 1.5γ = ， ( )ln 1bα γ+ = 。 

3.2. IoU-Based Loss 

由于 Ln Loss 是将候选框的中心点坐标以及长宽四个参数视为互不相关的变量分别进行优化，但实际

上这些变量是相关的，因此会导致回归框定位不准确；此外，Ln Loss 对尺度敏感，无法做到尺度归一化

，并且 Ln Loss 并不能很好地反映候选框的回归情况。由此开启了 IoU (Intersection over Union)-based Loss
的研究，IoU 是评价候选框回归情况质量的度量函数，优化度量函数本身要比优化代理损失函数更加直

观，并且 IoU 将候选框作为整体进行优化，同时具有尺度不变性，避开了 Ln Loss 的缺点。 

3.2.1. IoU Loss 
在目标检测中，IoU 是两个框的交并比，定义如公式(11)所示： 

( )IoU , P GP G
P G

=




                                  (11) 

其中 P、G 分别表示预测框与真实框，IoU 的直观表示如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. IoU schematic diagram 
图 2. IoU 示意图 

 

IoU Loss 的损失函数如公式(12)所示，易知 IoU 的取值范围是[0, 1]，IoU 的值越接近 1，说明候选框

与真实框越接近，定位越准确，此时损失函数值越小，惩罚也就越小，反之惩罚越大。但同时也可看出

IoU Loss 的缺点是当候选框与真实框不相交时，IoU 为 0，LIoU 为常数 1，梯度无法回传。 

( )IoU 1 IoU ,L P G= −                                 (12) 
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3.2.2. GIoU Loss 
由上述分析可知，IoU Loss 只关注重叠部分，无法回归候选框与真实框不相交的情况。为了克服这 

一缺点，GIoU Loss在 IoU Loss的基础上引入惩罚项
C P G

R
C

−
=



，其中C是两框的最小闭包，GIoU Loss 

由公式(13)定义： 

GIoU 1 IoU
C P G

L
C

−
= − +



                               (13) 

惩罚项 R 如图 3 所示，左图是两框相交的情况，右图是两框不相交的情况，可以直观看出 GIoU Loss
不仅关注两框重叠部分，还关注非重叠部分，对于非重叠部分大的样本加以更大的权重。 
 

 
Figure 3. GIoU schematic diagram of penalty items 
图 3. GIoU 惩罚项示意图 

3.2.3. DIoU Loss 
虽然 GIoU Loss 解决了两框不相交无法回归的情况，但是当两框处于包含关系时，GIoU Loss 退化为

IoU Loss，无法反映不同位置下回归情况的好坏，如图 4 所示，被包含的框处于不同的位置时，得到的

GIoU Loss 与 IoU Loss 是一样的，无法进一步反映回归情况。且 GIOU Loss 在优化过程中，先减小两框

之间的闭包，再增大两框之间的 IoU，收敛过程较慢。 
 

 
Figure 4. The instances of GIoU unable to regression 
图 4. GIoU 无法回归示例 
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为了解决上述问题，DIoU Loss 提出将 GIoU Loss 中的惩罚项改为
2

2R
c
ρ

= ，如图 5 所示： 

 

 
Figure 5. DIoU schematic diagram of penalty items 
图 5. DIoU 惩罚项示意图 

 

其中 2ρ 表示两个矩形框的中心点的欧氏距离， 2c 表示两个矩形框的最小闭包的对角线平方。DIoU Loss
由公式(14)定义： 

2

DIoU 21 IoUL
c
ρ

= − +                                 (14) 

由图 3 可知，DIoU 能够反映两框之间的位置关系，并且 DIoU loss 可以直接拉进两个目标框的距离，

同时增大两框之间的 IoU，加快收敛速度。 

3.2.4. CIoU Loss 
CIoU Loss 认为候选框与真实框进行匹配的几何要素包括面积、中心点距离、长宽比例，这三部分决

定了候选框的定位精确度。DIoU Loss 已经包含了面积与中心点距离，因此 CIoU Loss 将两框的长宽比也

作为惩罚项加入损失函数中，如公式(15)所示： 
2

CIoU 21 IoUL v
c
ρ α= − + +                               (15) 

其中权衡参数
1 IoU

v
v

α =
− +

用于控制长宽比的系数，而

2
1 1

2

4 tan tan
G P

G P

w wv
h h

− −
−

π


 
 

= 则用于描述两框的

比例一致性。 

3.2.5. Focal EIoU Loss 
当两个矩形框的长度和宽度呈倍数关系时，长宽比相等但大小不等，此时 CIoU Loss 中 vα 失效。并 

且通过求导发现
v h v
w w h
∂ ∂

= − ⋅
∂ ∂

，宽和高的梯度方向相反，即当宽和高其中一个变量增大时，另一个变量 

必然减小，不能做到同增同减。因此设计 EIoU Loss，将长和宽分别进行优化，函数定义如公式(16)所示： 

( ) ( )2 22

EIoU 2 2 2

, ,
1 IoU

gt gt

w h

w w h h
L

c C C

ρ ρρ
= − + + +                        (16) 

其中 2
wC 和 2

hC 分别为两个矩形框最小闭包的宽和高。 
分类任务提高难分类样本有助于模型收敛，回归任务则是提高易分类样本有助于模型收敛。因此为

了提高候选框回归的准确度，EIoU Loss借鉴 Focal Loss 的思想，提高易分类样本在损失函数中所占比重，
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提出 Focal EIoU Loss，函数定义如公式(17)所示： 

FocalEIoU EIoUIoUL Lγ=                                 (17) 

4. 总结与展望 

本文对目标检测中的损失函数从分类损失与回归损失两方面进行了详尽的介绍，并分析了各个损失

函数的优缺点。尽管目标检测已经得到了快速发展发展地较为成熟，但是仍旧不能满足现实中的应用需

求，因此仍需从各个模块进行改进。其中损失函数的优化是必不可少的，现有 IoU 损失函数仍有可优化

的内容。此外，在目标遮挡问题、小目标检测等领域中，损失函数亟需更大的优化。 
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