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基于 ＧｒａｄＣＡＭ与 ＫＬ损失的 ＳＳＤ目标检测算法
侯庆山，邢进生

（山西师范大学数学与计算机科学学院，山西临汾０４１００４）

　　摘　要：　鉴于ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉｂｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ（ＳＳＤ）算法对中小目标检测时会出现漏检甚至错检的情况，提出一种
改进的 ＳＳＤ目标检测算法，以提高中小目标检测的准确性．运用 ＧｒａｄｉｅｎｔｗｅｉｇｈｔｅｄＣｌａｓｓＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＭａｐｐｉｎｇ（Ｇｒａｄ
ＣＡＭ）技术对检测过程中的细节作可视化处理，并以类激活图的形式呈现各检测层细节，分析各检测层的类激活图发
现ＳＳＤ算法中待检测目标的错检以及中小目标的漏检现象与回归损失函数相关．据此，采用ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）边
框回归损失策略，利用ＮｏｎＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ（ＮＭＳ）算法输出最终预测框．实验结果表明，改进算法相较于已有检
测算法具有更高的准确率以及稳定性．
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ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｍａｌｌａｎｄｍｅｄｉｕｍｓｉｚｅｄｏｂｊｅｃｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｉｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓａｒｅｖｉｓｕａｌｉｚｅｄｗｉｔｈｇｒａｄｉｅｎｔ
ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇ（ＧｒａｄＣＡＭ）ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ａｎｄｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｏｆｅａｃｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎｌａｙｅｒａｒｅｓｈｏｗｎｉｎｔｈｅｆｏｒｍｏｆ
ｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｓ．Ｔｈｅｎｉｔｉｓｎｏｔｅｄｔｈａｔｔｈｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｆｔｈｅｆａｌｓｅｏｒｍｉｓｓｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｓｔｏｂｅｄｅｔｅｃｔｅｄｏｎ
ｓｍａｌｌａｎｄｍｅｄｉｕｍｓｉｚｅｄｏｂｊｅｃｔｓｉｎｔｈｅＳＳＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ，ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ
（ＫＬ）ｂｏｒｄｅｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｌｏｓｓｓｔｒａｔｅｇｙｉｓａｄｏｐｔｅｄａｎｄｎｏｎｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ（ＮＭＳ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｏｕｔｐｕｔｔｈｅｆｉｎａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｏｘｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｃｌａｓｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｓ；ＧｒａｄＣＡＭ；ＳＳＤ；ＫＬｌｏｓｓ

１　引言
　　目标检测技术的不断完善和发展，引起智能化交
通系统［１］、智能监控系统［２］、军事目标检测［３］及医学导

航手术中手术器械定位［４］等领域的广泛关注，是计算

机视觉领域的核心技术之一．在国内外相关研究机构
的努力下，高效的目标检测算法如雨后春笋般层出不

穷，如基于单阶段过程的 ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ（ＹＯＬＯ）
算法［５］、ＳＳＤ算法［６］、基于双阶段过程的 Ｒｅｇｉｏｎｗｉｔｈ
ＣＮＮｆｅａｔｕｒｅｓ（ＲＣＮＮ）算法［７］等．

针对ＳＳＤ算法在中小目标检测中漏检甚至错检的

问题，Ｗｅｎ，Ｚｈａｎ［８］等人改进原ＳＳＤ算法的激活函数，并
引入Ａｔｒｏｕｓ滤波器．Ｗｕ［９］等人在传统的 ＳＳＤ检测算法
中加入转置卷积结构，将低分辨率、高语义与高分辨率、

低语义的输出特征图进行融合．针对图像中某些待检
测目标被遮挡的情况，Ｘｉｎｇ［１０］等人根据检测目标的分
布规律调整了输出特征层的缩放系数，一定程度上解

决了漏检问题．Ｔａｎｇ［１１］等人提出了多视窗的方法，但由
于该方法存在目标被拆分检测等问题，使得其准确性

及稳定性受到影响．针对ＳＳＤ模型的低特征层，Ｃｈｅｎ［１２］

等人采用区域放大提取的方法提升了算法的中小目标

检测能力．Ｆｕ［１３］等人提出 ＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔ
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Ｄｅｔｅｃｔｏｒ（ＤＳＳＤ）模型，但其网络结构也随之变得更复
杂，导致模型的检测实时性下降．Ｊｅｏｎｇ［１４］等人提出的
ＲａｉｎｂｏｗＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＭｕｌｔｉｂｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ（ＲＳＳＤ）模型改进
了特征融合的方式，对各输出层特征更加充分的利用，

提升算法对中小目标的检测效果．Ｌｉ［１５］等人通过特征
融合与下采样的方法获取更多输出特征层细节信息，

从而提出 ＦｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ
（ＦＳＳＤ）目标检测模型．

为了方便对ＳＳＤ算法在中小目标检测方面性能的
提高，本文引入可视化技术［１６］对原算法的检测过程进

行分析，优化了原算法的损失函数．改进后的检测算法
对中小目标的检测能力更强，总体检测效果更好，并且

目标漏检、错检问题也得到相应改善．

２　相关研究

２．１　ＳＳＤ模型
ＳＳＤ算法使用多尺度特征层进行目标检测，是一

种直接预测目标类别和边界框的多目标检测算法．与
双阶段过程的目标检测算法相比 ＳＳＤ算法将所有计
算在单阶段过程中进行，没有候选框区域的生成和后

续特征重采样阶段的过程，提升了 ＳＳＤ算法的检测速
度．该算法以 ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ１６（ＶＧＧ１６）［１７］

为基础网络，中上部分采用采样金字塔结构［１８］，将最

后两个全连接层替换为卷积层，并在其后增加四个卷

积层．
２．２　ＫＬ损失函数

现有的目标检测算法在大规模数据集上进行某

些边界框标定时存在歧义．ＫＬ损失［１９］针对边界框的

移动与位置间的方差进行学习，在同等计算量下提升

不同结构定位的准确率．ＫＬ边界框回归损失可以获
取到数据集中的模糊，从而降低预测边界框的回归

损失．
基于对 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２０］，ＭａｓｋＲＣＮＮ［２１］检测网络

的认知，ＫＬ损失将原本的回归框参数由（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）替
换为（ｘ１，ｙ１，ｘ２，ｙ２），这样便于在每个维度上单独优化，
预测边界框与真实边界框的偏差可由式（１）表达．

ｔｘ１ ＝
ｘ１－ｘ１ａ
ｗａ

，　ｔｘ２ ＝
ｘ２－ｘ２ａ
ｗａ

ｔｙ１ ＝
ｙ１－ｙ１ａ
ｈａ
，　ｔｙ２ ＝

ｙ２－ｙ２ａ
ｈａ

ｔｘ１ ＝
ｘ１ －ｘ１ａ
ｗａ

，　ｔｘ２ ＝
ｘ２ －ｘ２ａ
ｗａ

ｔｙ１ ＝
ｙ１ －ｙ１ａ
ｈａ

，　ｔｙ２ ＝
ｙ２ －ｙ２ａ
ｈａ

（１）

（ｘ１，ｙ１，ｘ２，ｙ２）表示预测边界框左上角和右下角的
坐标，（ｘ１，ｙ


１，ｘ


２，ｙ


２）表示真实边界框左上角以及右

下角的坐标．（ｘ１ａ，ｘ２ａ，ｙ１ａ，ｙ２ａ，ｗａ，ｈａ）是由真实边界框聚
类产生的锚框．

ＫＬ损失重点评估位置的置信度，在预测位置的同
时给出置信度．假设坐标间互相独立并使用单变量高
斯模型，将边界框坐标表示为 ｘ，单独对每个坐标进行
独立优化，可由式（２）表达．

ＰΘ（ｘ）＝
１
２πσ槡

２
ｅ－
（ｘ－ｘｅ）

２

２σ２ （２）

式（２）中Θ表示一组要学习的参数，ｘｅ表示预测边
界框的位置，ｘｅ∈（ｘ１，ｙ１，ｘ２，ｙ２），σ表示位置估计的置
信度．

真实边界框也可以表示为 σ→０的高斯分布，如式
（３）所示．式（３）中的ｘｇ表示真实边界框的位置．

ＰＤ（ｘ）＝δ（ｘ－ｘｇ） （３）
选取Ｎ个样本，将这些样本的预测边界框分布

ＰΘ（ｘ）和真实边界框分布ＰＤ（ｘ）之间的误差最小化，进

而对Θ
∧
进行评估，获取位置定位的目标，可由式（４）

表达．

Θ
∧
＝ａｒｇｍｉｎ

Θ

１
Ｎ∑ＤＫＬ（ＰＤ（ｘ）‖ＰΘ（ｘ）） （４）

基于ＫＬ损失的检测算法中，边界框回归的损失函
数采用ＫＬ损失，对于单个样本的边界框回归损失由式
（５）定义．
Ｌｒｅｇ＝ＤＫＬ（ＰＤ（ｘ）‖ＰΘ（ｘ））

＝∫ＰＤ（ｘ）ｌｏｇＰＤ（ｘ）ｄｘ－∫ＰＤ（ｘ）ｌｏｇＰΘ（ｘ）ｄｘ
＝∫ＰＤ（ｘ）ｌｏｇＰＤ（ｘ）ｄｘ－∫ＰＤ（ｘ）ｌｏｇＰΘ（ｘ）ｄｘ
＝
（ｘｇ－ｘｅ）

２

２σ２
＋ｌｏｇ（σ

２）

２ ＋ｌｏｇ（２π）２ －Ｈ（ＰＤ（ｘ））

（５）
ｘｅ表示预测边界框的位置，当预测边界框的坐标位

置不准确时，网络通过预测更大的方差 σ２，使回归损失
降低，由于式（５）中的后两部分与参数 Θ无关，得式
（６）．

Ｌｒｅｇ∝
（ｘｇ－ｘｅ）

２

２σ２
＋ｌｏｇ（σ

２）

２ （６）

当σ＝１时，损失变为欧氏距离，如式（７）．

Ｌｒｅｇ∝
（ｘｇ－ｘｅ）

２

２ （７）

对式（６）中预测边界框的位置估计和定位标准偏
差σ分别求偏导，如式（８）、（９）所示．

ｄ
ｄｘｅ
Ｌｒｅｇ＝

ｘｅ－ｘｇ
σ２

（８）

ｄ
ｄσ
Ｌｒｅｇ＝－

（ｘｅ－ｘｇ）
σ－３

－１
σ

（９）

０１４２
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为了防止在训练开始时发生梯度爆炸，令 α＝
ｌｏｇ（σ２），在进行测试时，将 α重新变回为 σ，变换后的
损失可由式（１０）表达．

Ｌｒｅｇ∝
ｅ－α

２（ｘｇ－ｘｅ）
２＋１２α （１０）

用随机高斯分布对全连接层初始化，ＫＬ损失在开
始训练时类似于ｓｍｏｏｔｈＬ１损失，当│ｘｇ－ｘｅ│＞１时，损
失可定义为式（１１）．

Ｌｒｅｇ＝ｅ
－α ｜ｘｇ－ｘｅ｜－( )１２ ＋１２α （１１）

２．３　类激活图
为解决卷积神经网络模型中的不可见问题，通过

ＧｒａｄＣＡＭ技术［２２］可将网络模型对输入图像中感兴趣

的区域表示出来，将网络模型可视化，直观的表达了算

法得出分类结果的原因．在 ＧｒａｄＣＡＭ技术中，利用类
别输出结果对卷积层的输出特征图求导获取特征激活

图，由式（１２）计算得到权重值ｃ
ｋ．将

ｃ
ｋ与特征图累加

得到可视化结果，权重ｃ
ｋ说明了类别 ｃ对特征映射的

重要度．

ｃ
ｋ ＝

１
Ｚ∑ｉ∑ｊ

ｙｃ

Ａｋｉｊ
（１２）

通过ＲｅＬＵ函数除去特征图上负值对分类结果的
影响，最终的分类任务由式（１３）、（１４）表达．

ＬｃＧｒａｄＣＡＭ ＝ＲｅＬＵ∑
ｋ
ｃ
ｋＡ
ｋ
ｉ( )ｊ （１３）

ｙｃ＝１ｚ∑ｉ∑ｊ Ｌ
ｃ
Ｇｒａｄ－ＣＡＭ （１４）

３　改进框架设计

３．１　ＳＳＤ检测算法的可视化
Ｇｒａｄ＿ＣＡＭ技术根据输入图像中各目标的类别标

签判别目标区域．将该技术运用到 ＳＳＤ检测算法，使该
算法的执行过程可视化，针对用于目标检测的各卷积

层，对这些层的特征输出层进行分析，构建各检测层的

类激活图．
ＳＳＤ检测算法的可视化，能够更好的理解网络的目

标检测过程，通过分析类激活图，得出中小目标检测不

准确或漏检的原因，针对该原因做出相应的改进策略，

提高检测效率．ＳＳＤ３００目标检测算法的可视化过程如
图１所示．
３．２　基于ＫＬ损失的ＳＳＤ算法
３．２．１　默认框设定

检测算法沿用了原 ＳＳＤ算法中默认框的设定方
法，针对多个目标检测层的输出特征图进行设定，对于

特征图中的每个像素点生成大小不同的两个正方形及

多个长方形默认框．比例值ａｒ的数目决定了特征输出图
中某一像素点下默认框的数目，默认框的大小取决于

Ｓｋ值的设定，默认框的长和宽可由式（１５）、（１６）进行
表达．

Ｓｋ＝Ｓｍｉｎ＋
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ
ｍ－１ （ｋ－１），ｋ∈［１，ｍ］ （１５）

其中ｍ为特征图的个数，Ｓｍｉｎ＝０２，Ｓｍａｘ＝０９．

ｗｉｄｔｈ＝Ｓｋ ａ槡ｒ，ｈｅｉｇｈｔ＝
Ｓｋ
ａ槡ｒ

（１６）

其中默认框长宽比 ａｒ∈（１，２，３，１／２，１／３），另外设

置一个ａｒ＝１，Ｓ′ｋ＝ Ｓｋ·Ｓｋ槡 ＋１的默认框．默认框中心点
的位置可由式（１７）计算．

ｉ＋０．５
ｆｋ
，
ｊ＋０．５
ｆ( )
ｋ

（１７）

其中│ｆｋ│为第ｋ个特征图的大小，ｉ，ｊ∈［０，│ｆｋ│］．
３．２．２　正负样本标定

利用检测算法对输入图像中的目标进行检测时，

需要对默认边界框进行类别标定．通过 ＩｏＵ值进行匹
配，ＩｏＵ值由式（１８）定义．对于每一个待检测目标的真
实边界框，对应默认边界框的匹配规则如下：设定 ＩｏＵ
的阈值为０５，当默认边界框与真实边界框的 ＩｏＵ值大

１１４２
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于０５时，将此默认边界框标定为正例样本，否则标定
为负例样本．

ＩｏＵ（Ａｒｅａｄｂ，Ａｒｅａｇｔ）＝
｜Ａｒｅａｄｂ∩Ａｒｅａｇｔ｜
｜Ａｒｅａｄｂ∪Ａｒｅａｇｔ｜

（１８）

其中Ａｒｅａｄｂ，Ａｒｅａｇｔ分别表示默认边界框与真实边
界框的面积．
３．２．３　损失策略

改进的ＳＳＤ目标检测算法的训练损失由目标分类
损失和预测边界框的回归损失两部分组成，改进算法

训练损失可由式（１９）表达．

Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ）＝１Ｎ（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＋αＬｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ））（１９）

式中Ｎ为正例样本数，α表示用于控制分类损失和
回归损失的比重．

目标分类损失采用交叉熵损失［２３］，损失由式（２０）
表达．

Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）＝－∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐｉｊｌｏｇ（^ｃ

ｐ
ｉ）－∑

ｉ∈Ｎｅｇ
ｌｏｇ（^ｃ０ｉ）（２０）

ｘｐｉｊ表示的是第ｉ个默认边界框与第ｊ个真实边界框
关于目标类别ｐ是否匹配，当ｘｐｉｊ＝０时不匹配，ｘ

ｐ
ｉｊ＝１时

匹配．
预测边界框的回归损失采用 ＫＬ损失，回归损失由

式（２１）定义．

Ｌｌｏｃ（ｘ，ｐ，ｇ）＝∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
∑

ｍ∈｛ｃｘ１，ｃｙ１，ｃｘ２，ｃｙ２，ｓ，σ
ｃｘ１，σｃｙ１，σｃｘ２，σｃｙ２｝

ｘｋｉｊＫＬｌｏｓｓ（ｐ
ｍ
ｉ －^ｇ

ｍ
ｊ）

（２１）
　　　ｇ^ｃｘ１ｊ ＝（ｇ

ｃｘ１
ｊ －ｄ

ｃｘ１
ｉ）／ｄ

ｗ
ｉ，^ｇ

ｃｙ１
ｊ ＝（ｇ

ｃｙ１
ｊ －ｄ

ｃｙ１
ｉ）／ｄ

ｈ
ｉ

ｇ^ｃｘ２ｊ ＝（ｇ
ｃｘ２
ｊ －ｄ

ｃｘ２
ｉ）／ｄ

ｗ
ｉ，^ｇ

ｃｙ２
ｊ ＝（ｇ

ｃｙ２
ｊ －ｄ

ｃｙ２
ｉ）／ｄ

ｈ
ｉ

ｐ^ｃｘ１ｊ ＝（ｐ
ｃｘ１
ｊ －ｄ

ｃｘ１
ｉ）／ｄ

ｗ
ｉ，^ｐ

ｃｙ１
ｊ ＝（ｐ

ｃｙ１
ｊ －ｄ

ｃｙ１
ｉ）／ｄ

ｈ
ｉ

ｐ^ｃｘ２ｊ ＝（ｐ
ｃｘ２
ｊ －ｄ

ｃｘ２
ｉ）／ｄ

ｗ
ｉ，^ｐ

ｃｙ２
ｊ ＝（ｐ

ｃｙ２
ｊ －ｄ

ｃｙ２
ｉ）／ｄ

ｈ
ｉ

式中ｐ，ｇ分别表示预测边界框和真实边界框与默
认边界框之间的偏移量，在边界框的回归损失中，通常

期望ｐ和ｇ差距较小．
对经过 ＮＭＳ算法处理后所选中的边界框位置投

票，选择最大得分边界框Ｍ｛ｘ１，ｙ１，ｘ２，ｙ２，ｓ，σ
ｘ１，σｙ１，σｘ２，

σｙ２｝，根据自身和相邻边界框的参数更新坐标位置，邻
近边界框权重值Ｐｉ和新坐标的计算式由式（２２）定义．

ｐｉ＝ｅ
－（１－ＩｏＵ（ｂｉ，ｂ））

２／σｔ

ｘ＝
∑
ｉ
ｐｉｘｉ／σ

２
ｘ，ｉ

∑
ｉ
ｐｉ／σ

２
ｘ，ｉ

（２２）

式中σｔ表示变量投票表决时的可调参数．

４　图像数据预处理
　　为增强检测算法的通用性和稳定性，采取数据增
广的方法对数据预处理．通常将图像目标区域分割掩

码中像素数量小于 １０２４的目标定义为小目标，大于
１０２４且小于９２１６的目标定义为中等目标．为此，针对
改进的ＳＳＤ算法制定如下数据增广规则：

（ａ）对原始的输入图像进行随机位置的采样，采样
图像与原始图像的比例取 １／６４、１／３２、１／１６、１／８、１／４、
１／２、１．

（ｂ）对采样图像以一定的概率作翻转和裁剪处理．
（ｃ）对采样图像以一定的概率添加色彩变换．
与原ＳＳＤ算法的采样比例相比，更小的采样比例

可以使得由随机采样得到的小目标经过图像尺寸恢复

后被更明显的表示出来．

５　实验设计

５．１　实验数据集说明
以ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和 ＭＳＣＯＣＯ２０１７三种数据集为

基础，设计相关实验数据集，数据集的说明如下：

选取ＭＳＣＯＣＯ数据集中的３０类目标作为检测类
别．分别从ＭＳＣＯＣＯ和ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集的训练集
中选取３０００张和２０００张带有检测类别的图像，将选取
的５０００张图像作为训练集；从ＭＳＣＯＣＯ数据集的验证
集中选取１０００张图像作为验证集，用于调控模型的超
参数，监测过拟合现象；分别从 ＭＳＣＯＣＯ和 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ数据集的测试集中选取８００张图像作为检测算法
的测试集．
５．２　实验相关过程描述

基于设计好的实验数据集，对改进的 ＳＳＤ目标检
测算法进行训练测试．改进的 ＳＳＤ目标检测算法采用
了随机梯度下降的方法，对改进算法的初始学习率、

动量、权重大小、批量等参数进行设定．检测算法在训
练数据时将初始学习率设定为０００１，对训练集中的
图像进行３００００次的迭代训练；进一步将学习率设定
为００００１，对训练集中的图像进行１００００次的迭代训
练；最后将学习率下降至０００００５，对训练集中的图像
进行 １００００次的迭代训练．此外，设置 ＩｏＵ阈值为
０５，利用验证集对超参数进行调节，监测过拟合
现象．

利用测试集对训练好的改进目标检测算法进行测

试，与原算法的ｍＰＡ及 ｆｐｓ值作对比，体现改进检测算
法的优势，验证算法改进的合理性和有效性．
５．３　实验结果分析
５．３．１　各检测层结果对比

检测算法的低检测层对小目标特征进行提取，对

原 ＳＳＤ目标检测算法中各检测层的检测效果进行测
试，与原检测算法相比，改进算法对小目标检测的准确

度明显提升，检测精度提升约１２％．计算原算法和改进
算法各检测层的ｍＰＡ值和ｆｐｓ值，如表１所示．
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表１　目标检测算法各检测层ｍＰＡ值和ｆｐｓ值对比

用于目标检测

的特征层

传统ＳＳＤ
ｍＰＡ／％

改进ＳＳＤ
ｍＰＡ／％

传统

ＳＳＤｆｐｓ
改进

ＳＳＤｆｐｓ

Ｃｏｎｖ４＿３ ６５．４ ７６．３ ５６ ５４

ｆｃ７ ６３．７ ７４．６ ５６ ５４

Ｃｏｎｖ８＿２ ６４．２ ７５．２ ５６ ５４

Ｃｏｎｖ９＿２ ５９．４ ６８．７ ５６ ５４

Ｃｏｎｖ１０＿２ ６１．５ ７０．８ ５６ ５４

Ｃｏｎｖ１１＿２ ６０．５ ６９．７ ５６ ５４

　　由表１数据可知，改进后的低特征层对小目标的检

测效果提升明显，能够收集到更丰富的语义信息．通过
ｆｐｓ值的对比，改进后的 ＳＳＤ目标检测算法保持了良好
的检测实时性，ＳＳＤ算法得到明显改进．
５．３．２　ＳＳＤ相关改进算法对比

对现有的一些ＳＳＤ改进算法在相关数据集上训练
和预测，将训练和预测结果与改进的 ＳＳＤ３００目标检
测算法做对比，对比结果如表２所示。

分析表２可知，与选取的 ＳＳＤ改进算法相比，本文
提出的改进算法检测精度有较明显的提高，算法的检

测实时性得到较好保持．

表２　ＳＳＤ相关改进算法ｍＰＡ和ｆｐｓ对比

数据集 目标检测算法 训练ｍＡＰ／％ 预测 ｍＡＰ／％ ｆｐｓ

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２

Ｗｅｎ，ｅｔａｌ．’ｓｍｅｔｈｏｄ［８］ ７４．９ ７３．６ ５４

Ｃｈｅｎ，ｅｔａｌ．’ｓｍｅｔｈｏｄ［１２］ ７３．５ ７２．７ ５８

ＤＳＳＤ［１３］ ７２．９ ７１．４ ５７

ＲＳＳＤ［１４］ ７５．１ ７３．８ ５８

ＦＳＳＤ［１５］ ７３．１ ７２．５ ５６

ＯｕｒＳＳＤ３００ ７７．２ ７５．３ ５８

ＭＳＣＯＣＯ

Ｗｅｎ，ｅｔａｌ．’ｓｍｅｔｈｏｄ［８］ ７２．６ ７１．４ ５３

Ｃｈｅｎ，ｅｔａｌ．’ｓｍｅｔｈｏｄ［１２］ ７１．５ ７０．６ ５６

ＤＳＳＤ［１３］ ６９．８ ６８．５ ５４

ＲＳＳＤ［１４］ ７３．１ ７２．４ ５６

ＦＳＳＤ［１５］ ７０．９ ６９．４ ５４

ＯｕｒＳＳＤ３００ ７４．３ ７３．８ ５５

实验设计数据集

Ｗｅｎ，ｅｔａｌ．’ｓｍｅｔｈｏｄ［８］ ７３．７ ７２．６ ５２

Ｃｈｅｎ，ｅｔａｌ．’ｓｍｅｔｈｏｄ［１２］ ７３．２ ７２．３ ５６

ＤＳＳＤ［１３］ ７２．６ ７１．４ ５５

ＲＳＳＤ［１４］ ７４．１ ７３．２ ５６

ＦＳＳＤ［１５］ ７２．９ ７１．８ ５５

ＯｕｒＳＳＤ３００ ７５．５ ７４．６ ５６

５．３．３　常见目标检测算法框架对比
对现有的一些目标检测算法在实验设计数据集上

训练和预测，将训练和预测结果与改进的 ＳＳＤ目标检
测算法做对比，对比结果如表３所示．

将改进算法训练过程的 ｍＰＡ值与 ＹＯＬＯ、ＹＯＬＯｖ２
算法训练过程的ｍＰＡ值对比，对比结果如图２所示．另
外选取基于两阶段过程的ＦａｓｔＲＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算
法，训练过程的ｍＰＡ值对比结果如图３所示．

对比改进算法与原 ＳＳＤ算法训练过程的 ｍＰＡ值，
对比结果如图４所示．

与现有的目标检测算法对比，改进后的 ＳＳＤ目标
检测算法检测精度有较明显的提高，算法的检测实时 性较好．一方面，对原ＳＳＤ目标检测算法的损失策略进
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行改进，进一步缩小了检测算法训练时的损失；另一方

面，针对图像中的中小目标做出相应的图像增广策略，

表３　目标检测算法ｍＰＡ和ｆｐｓ对比

目标检测算法 训练ｍＡＰ／％ 预测 ｍＡＰ／％ ｆｐｓ

ＹＯＬＯ［５］ ６２．７ ６１．５ ４８

ＹＯＬＯｖ２３５２［２４］ ７１．４ ７０．６ ８４

ＹＯＬＯｖ２４８０［２４］ ７６．５ ７４．３ ６０

ＹＯＬＯｖ２５４４［２４］ ７７．８ ７５．１ ４３

ＳＳＤ３００［６］ ７２．８ ７１．２ ５８

ＳＳＤ５１２［６］ ７４．６ ７３．８ ４１

ＦａｓｔＲＣＮＮ［２５］ ６８．９ ６６．４ ２

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２０］ ７２．１ ７０．６ ９

Ｏｕｒｓ３００ ７５．５ ７４．６ ５６

Ｏｕｒｓ５１２ ７８．４ ７７．２ ３９

使得检测算法对中小目标特征的收集更加全面，提高

了对输入图像上中小目标的检测精度．
５．３．４　效果图对比

将改进算法的检测效果图与原算法的检测效果图进

行对比，对比效果图如图５、６所示．改进后的ＳＳＤ目标检
测算法对输入图像中的中小目标能够更加精准的检测和

分类，对由于遮挡现象造成的目标漏检问题有良好改善．
在复杂场景中，与原 ＳＳＤ检测算法相比，改进的 ＳＳＤ目
标检测算法能够检测到更多的目标；在简单场景中，改进

算法对待检测目标类型的判别更加精确，目标的正确分

类得分更高。此外，在处理模糊场景及小目标场景时，改

进算法能够检测到更多的模糊目标与小目标。
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６　结束语
　　改进的ＳＳＤ目标检测算法提高了原ＳＳＤ目标检测
算法的稳定性和准确率，改善了在遮挡情况下造成的

目标错检现象，对中小目标的检测效果有明显的提升．
改进算法的贡献主要体现在以下方面：

（１）对ＳＳＤ目标检测算法进行可视化，分析ＳＳＤ目
标检测算法的检测过程．

（２）针对原算法的不足，改进了输入图像的增广
策略．

（３）基于对可视化结果的分析，优化了传统ＳＳＤ目
标检测算法的边界框回归损失．

（４）利用改进的 ＮＭＳ算法输出目标的预测边
界框．
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