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摘要　提出了一种用于空中红外目标检测的增强单发多框检测器(SSD)方法.分析了感受野与特征图层数的关

系,同时采用池化和转置卷积操作的特征图双向融合机制,从整体上增强了特征的表达能力.通过引入浅层特征

图的语义增强分支,并在高分辨率特征图上增加预测框,可提升小尺寸目标的定位精度.在VOC２００７小目标和空

中红外目标数据集上进行了对比测试,平均精度分别提高了７．１％和８．７％,此时检测速度略有下降.结果表明,增
强SSD可在空中红外目标检测中获得较好的性能.
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１　引　　言

目标检测一直是计算机视觉领域的研究重点和

热点[１Ｇ２],在无人驾驶、安防监控、机器人视觉、防空

光电跟踪等领域具有不可替代的作用.在红外光电

跟踪系统中,空域背景变化多样,并且空中目标占有

的像素数较少、特征结构稀疏;另外,高机动性的飞

行器难以捕捉定位,成像容易出现模糊失真的现象,
加大了算法识别的难度.因此,有效的空中目标检

测算法成为了提高跟踪精度和实时性的关键技术.
目标检测要求同时获得目标的类别信息和定位

信息.传统的模式识别方法大多依赖先验特性来建
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立数学模型并完成求解匹配,如帧差法[３]、光流

法[４]、Hough变换法[５]等;另一种主流的方法采用

特 征 算 子 [如 SIFT (ScaleＧInvariant Feature
Transform)[６]、方向梯度直方图[７]]加分类器(如支

持向量机[８]、AdaBoost[９])的模式,对数据量要求较

少,在某些项目中能获得不错的效果.随着深度网

络在 计 算 机 视 觉 领 域 获 得 突 破,卷 积 神 经 网 络

(CNN)被用于提取更高层、表达能力更强的特征,
并形成两种主流的深度网络检测框架:一类是结合

区域提名和CNN的基于分类的 RＧCNN(Regions
withCNNfeatures)系列目标检测框架;另一类是

将目标检测算法转换为回归问题的单步算法.

FasterRＧCNN 采 用 RPN (RegionProposal
Networks)结构,能够在一个网络框架内完成候选

区域、特征提取、分类和定位修正等操作,真正实现

了端到端的网络计算,检测精度达到７３．２％mAP
(meanaverageprecision)/５frames􀅰s－１(以下若无

特殊 说 明,数 据 集 均 指 VOC２００７)[１０];YOLOv３
(YouOnlyLookOnce)将图片划分成多个网格,在
每个网格上一次性完成目标boundingbox、置信度

以及类别概率的预测,牺牲了精度但换取了检测速

度的大幅度提升,最新版本引入多尺度特征融合的

方式,对小目标检测效果提升明显,检测精度达到了

５７．９％mAP/２０frames􀅰s－１(COCO数据集),基本

代表了业界的最高水平[１１];单发多框检测器(SSD)
结合了以上两者的优势,可以实现高准确率和实时

检测[１２],在３００pixel×３００pixel分辨率时,准确率

为７４．３％mAP/５９frames􀅰s－１,在５１２pixel×
５１２pixel分 辨 率 时,SSD 获 得 了 ８０％ mAP/

１９frames􀅰s－１的结果,超过了FasterRＧCNN,但
仍存在小目标容易漏检、多个边界框重复检出的问

题,针对此类问题,主要从改进网络结构和多尺度特

征融合两个方向进行改善.全卷积网络的应用开创

了语义分割的先河[１３],与之后的 MaskＧRCNN[１４]都
可以实现目标像素级别的分类,对于小目标能做出

更精细的位置划分;另一方面,文献[１５Ｇ１６]借鉴了

FPN(FeaturePyramidNetworks)的思想,提出的

FSSD (Feature fusion Single Shot multibox
Detector)模型可以连接不同尺度的特征图,重构出

一组特征金字塔,在小物体上获得了比原始SSD更

高 的 检 测 精 度;文 献 [１７]中 的 DSSD
(DeconvolutionalSingleShotDetector)模型将基础

网络从VGG换成了表征能力更强的ResNet,并引

入反卷积层作为编解码器传递上下文信息,在小物

体检测上实现了优异的效果,但是模型复杂度的增

加削弱了实时性能;文献[１８]提出改进的RＧSSD模

型,将特征图采用简单的连接和转置卷积两种方式

进行融合,充分利用了特征图的方向信息,改进了小

目标的检测能力;文献[１９]以经典SSD模型为基

础,从开辟多视窗结构出发,通过融合５个预设视窗

的输出结果,在相应的小目标数据集上获得了一定

的性能提升.
红外探测器的工艺水平限制了响应率和分辨

率,与可见光图像相比,一定距离外的红外目标图像

不具备丰富的纹理细节、边界比较模糊,只能利用热

辐射几何分布和拓扑关系、飞行姿态与辐亮度的关

联等浅层特征.本文基于SSD深度网络框架,针对

空中大视场背景下,红外目标有效像素数少、特征稀

疏,伴随云朵遮挡、大幅度的姿态变化等不利因素,
提出了双向的特征图融合方法,增强了各尺度上特

征图的表达能力;同时,引入语义分割支路,通过增

强更浅层特征层的语义,获得更多的预测框.实验

结果表明,在 VOC２００７的小目标数据集和空中红

外数据集中,mAP分别增加了７．１％和８．７％.

２　SSD检测框架

SSD是一种能够直接预测目标类别和位置的

多目标检测方法[１２].不同于FasterRＧCNN等采用

两阶段实现的深度检测框架,它采用了回归的思想

来解决多目标的检测问题,大大地简化了网络结构

和训 练 难 度,提 高 了 算 法 的 实 时 性 能;引 入 的

anchors机制有利于提取多尺度、多比例的特征,相
对于YOLO等全局特征提取的方法,获得了更高的

定位精度.

２．１　SSD模型结构

SSD的检测模型主要由两部分组成:１)用于

提取多层图像特征的深度CNN,位于整个结构的

前端,可采用去除分类层后的图像分类网络,如

VGG_１６[２０]、ResNetＧ１０１[２１]等,其中原先骨干网络

中的全连接层(FC６、FC７)替换为相应的卷积层

(conv),卷积核尺寸和输出通道数详见图１下方的

数据标注;２)附加的级联网络,由几个卷积层和最

后一层的均值池化层(AvgＧpooling)构成,它针对

前端获得的特征层,进一步提取出在不同尺寸条

件下的特征信息;将多级特征同时送入检测器中,
进行回 归 计 算 和 极 大 值 抑 制 后 输 出 最 终 结 果.

SSD网络的结构框架如图１所示.图１中classes为
目标种类的数量.
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图１ SSD网络结构框图

Fig．１ StructureofSSDnetwork

２．２　特征层映射和损失函数

在SSD的基础网络结构之后,通过增加额外的

卷积层,能够产生信息更全面的多尺度特征图,然后

在各个特征图上分别进行目标预测.假设检测模型

采用了m 层特征图,则第k个特征图上默认框占输

入图像尺寸的比例为

Sk ＝Smin＋
Smax－Smin

m－１
(k－１),k∈ {１,２,􀆺,m},

(１)
式中:Smin为特征层默认框占输入图像的最小比例,
一般取０．２;Smax为默认特征框占输入图像的最大比

例,一般取０．９.
另外,SSD引入了FasterRＧCNN的anchors机

制,在同一特征层上的默认框采用多个长宽比,能够

增强默认框对不同形状物体的稳健性.通常采用５
种高宽比:r＝{rn}＝{１,２,３,１/２,１/３}(n 为序号,

n＝１,２,３,４,５),当高宽比r１＝１时,添加S′k＝

SkSk＋１,则所有默认框的宽wn
k 和高hn

k 可以分别

表示为

wn
k ＝Sk rn,hn

k ＝
Sk

rn

,n＝１,２,３,４,５.(２)

　　设定默认框的中心坐标为 a＋０．５
|fk|

,b＋０．５
|fk|

æ

è
ç

ö

ø
÷,其

中,|fk|为第k个特征图的尺寸大小,a 和b为锚点

的横纵坐标,a,b∈{０,１,２,􀆺,|fk|－１},并截取默

认框的坐标以保证其在[０,１]的范围内.通过坐标

转换,实现特征图上的默认框与原始图像的映射.

SSD在训练时对边界位置和目标种类同时进

行回归,其损失函数L(x,c,l,g)定义为位置误差

Lloc与置信度误差Lconf的加权和,即

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

(３)

式中:N 为先验框正样本的个数;x∈{０,１}表示预

测框与真实框在某一类别上是否匹配x＝０表示不

匹配,x＝１表示匹配;c 为类别置信度的预测值;l
为先 验 框 对 应 边 界 位 置 的 预 测 值;g 为 ground
truth的位置参数;Lconf(x,c)为置信度误差,采用

softmaxloss;Lloc(x,l,g)为 位 置 误 差,采 用

SmoothＧL１loss;权重系数α通过交叉验证设置为１.

２．３　经典SSD在目标检测中的不足

SSD对不同的特征图取不同尺寸的先验框,通
过回归得出目标类别的置信度和先验框与ground
truth间的偏差.SSD选取IOU(IntersectionOver
Union)大于０．５的先验框作为正样本,小于０．５的

先验框作为负样本,由于大尺寸物体覆盖IOU大于

０．５的先验框多,此时正负样本数目均衡;而小尺度

目标的正样本数较少,导致正负样本失衡难以训练.
采用FocalLoss可以有效地解决上述问题[２２].

随着CNN层数的增加,特征图的维度越来越

小,特征越来越抽象,语义特征越来越明显,而位置

信息越来越模糊[２３].假设采用SSD_３００×３００的

模型,即处理的图像分辨率为３００pixel×３００pixel,
其特征层为conv４_３、conv７、conv８_２、conv９_２、

conv１０_２、conv１１_２.小目标的检测,主要依赖于

conv４_３的浅层特征,它具备３８pixel×３８pixel的
高分辨率,包含的先验框尺寸也与目标尺寸较接近,
但其特征表达能力仅来源于前１０层的卷积层,不能

捕捉深层次的语义信息;另一方面,随着卷积层数的

增加,输入图像的感受野也迅速上升,卷积层感受野

的计算公式如下:

SRF(i)＝[SRF(i＋１)－１]Si＋Ki, (４)
式中:SRF(i)为第i个卷积层的感受野大小;Si 为

累乘后的卷积步长;Ki 为卷积核的尺寸大小.
通过计算,得到各卷积层的感受野大小及各特

征层默认框映射的图像区域如表１所示.可以发现
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从特征层conv９_２往后,卷积感受野的大小就超过

了原始图像的尺寸,即每个特征点均由整个图像作

为输入产生响应,由此降低了精确定位目标的性能;

另外,特征层的默认框在图像上的映射区域,在

conv９_２中就已经超过了输入图像的一半,当该区

域包含多个目标时,无法实现有效地区分.
表１ SSD_３００×３００卷积感受野、默认框映射图像区域

Table１ ConvolutionreceptivefieldandmappingimageregionofdefaultboxesofSSD_３００×３００

Convolutionallayer
Convolutionalreceptive
field/(pixel×pixel)

Outputscaleoffeature
layer/(pixel×pixel)

Defaultboxesratio
Mappingregionscale/

(pixel×pixel)

conv４_３ ９２×９２ ３８×３８ ０．１０ ３０×３０

conv７ ２７６×２７６ １９×１９ ０．２０ ６０×６０

conv８_２ ３４０×３４０ １０×１０ ０．３７ １１１×１１１

conv９_２ ４６８×４６８ ５×５ ０．５４ １６２×１６２

conv１０_２ ７２４×７２４ ３×３ ０．７１ ２１３×２１３

conv１１_２ ９８０×９８０ １×１ ０．８８ ２６４×２６４

３　增强的SSD模型

为了提升SSD对小目标的检测能力,应尽量使

用较高分辨率的特征图,并进一步挖掘浅层特征的

表达能力,同时将浅层的细节特征和高层的语义特

征结合起来,有利于为小目标提供精确的定位信息

和目标类别信息.本文提出一种基于语义分割的浅

层特征增强方法,以及双向的特征层融合机制,用于

改进原始SSD的检测性能.

３．１　特征层双向融合

原始SSD在多层特征图上进行目标预测,虽然

能够起到类似于图像金字塔的作用,但每次只利用

了一层的特征图,浅层特征缺乏类别识别的语义信

息,而深层特征随着感受野的增大,分辨率降低,不
利于精确定位.为此,在SSD的主干网络的基础

上,加入特征融合以提升检测性能.
在不同特征层合并的过程中,需要保持分辨率

的一致.池化层结构简单,高分辨率特征层通过池

化后,便获得降采样的特征;转置卷积与上采样的作

用相同,但卷积核参数可在训练过程中调整,使上采

样参数更加合理,对低分辨率特征进行转置卷积后,
完成上采样.将统一分辨率的多层特征按通道连

接,便获得融合后的多尺度特征图.
图２为多种特征融合方法示意图.当单独采用

池化或者转置卷积操作用于特征层连接时,特征信

息的传递只能从左往右或从右往左传播,方向都是

单一的,无法利用其他方向上的信息[１８].本文采用

双向融合的方法,在多个尺度上获得了包含基本模

式信息以及高级语义信息的特征图.结合SSD网

络结构的实际特征图分辨率情况,采用的 maxＧ

pooling窗口为２×２,步长为２;转置卷积的卷积核

为３×３,步长为２.

３．２　浅层特征增强分支

为了进一步提升SSD模型预测小目标的效果,
将７５pixel×７５pixel高分辨率特征图添加进检测

层,由于其拥有较少的语义信息,本文模型加入语义

分割支路,用以增强浅层特征图的语义信息.分支

结构如图３所示,模块的输入是SSD主干网络的

conv３_３特征层,输出返回到主干网络替换原来的

特征层,该过程通过默认框级别的groundＧtruth进

行监督学习,不需要额外的标注数据[２４].
具体地,模块的输入 X 为conv３_３特征层,记

为X∈RC×H×W,其中C 为输入特征图的通道数,H
和W 为输入特征图的高和宽,语义分割采用边界框

级的 标 记 groundＧtruth,记 为 G ∈ {０,１,２,􀆺,

N}H×W,N 为类别数.语义分割网络采用４个空洞

卷积层,得到中间结果g(X),之后用于产生两条分

支结果.右侧分割支路使用１×１卷积之后,经过

softmax层,将以上非线性变换记为F,那么得到预

测的语义分割结果为Y＝F[g(X)],其中,Y∈
R(N＋１)×H×W 满 足:Y ∈ [０,１](N＋１)×H×W,

∑
N

c′＝０
Yc′,h,w＝１,其中c′为特征图的通道数量,h 和w

为语义分割结果图中每个点的横纵坐标.g(X)的
另一个分支用于生成带有语义信息的掩模,使用１×
１卷 积,将 该 过 程 表 示 为 H,进 而 获 得 Z ＝
H[g(X)]∈RC×H×W,Z 的尺寸和通道数与 X 相

同,通过按元素相乘,得到语义信息丰富的 X′,

X′＝X☉Z,☉代表每个像素点的点乘运算.接下

来用输出的X′替换原来的X,用于后续预测.
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图２ 多种特征融合方法示意图.(a)池化;(b)转置卷积;(c)双向融合

Fig．２ Schematicsofmultiplefeaturefusionmethods敭 a Pooling  b transposeddeconvolution  c biＧdirectionfusion

图３ 语义分割分支结构图

Fig．３ Diagramofsemanticsegmentationbranch

　　采用联合训练的策略,在目标检测损失函数

Ldet(I,B)上,加入语义分割任务的交叉熵损失函

数:

Lseg(I,G)＝－
１

HW∑h,wln[Yh,w(Gh,w)], (５)

式中:I为输入处理的图像.最终的损失函数定义

如下:

L(I,B,G)＝Ldet(I,B)＋βLseg(I,G), (６)
式中:B 为边界框的groundＧtruth;β为两个任务的

平衡系数,本文模型取０．１.

４　实验与分析

在实际的物体检测中,分类性能体现在预测

框的置信度高低上,定位的准确性由预测框的坐

标偏差衡量[２５].本文提出的改进模型,着重于改

善小目标的检测,为验证本文算法的有效性,将其

与原始SSD方法在具有代表性的小目标数据集上

的 mAP进行对比,并将置信度阈值统一设为０．５.
所采用的实验平台操作系统为Ubuntu１６．０４LTS,
深度 学 习 软 件 框 架 为 TensorFlowＧGPU,CUDAＧ
９．０,CudnnＧ７．３．１,主 要 硬 件 配 置 如 下:NVIDIA
GTX１０８０Ti×２GPU,Inteli７Ｇ８７００kCPU,DDR４
３２GMemory.

４．１　PASCALＧVOC２００７小目标数据集测试结果

为了对比本文提出的增强SSD与原始SSD模

型的性能,挑选了 VOC２００７数据集中１３７张具有

代表性的小目标图片,涉及的物体类别有８种,包括

飞 机 (aeroplane)、鸟 (bird)、船 (boat)、瓶 子

(bottle)、小汽车(car)、狗(dog)、羊(sheep)、人,经
过相应处理之后,标注物体的groundtruth共计
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１１６４个.分别采用原始SSD算法和本文方法进行

目标检测实验,部分场景下的检测结果如图４所示,
其中边界框左上角的数字分别代表类别标签和相应

的置信概率.
从图４中可见本文方法对检测效果的改进.图

４(a)为原始SSD_３００×３００模型的检测效果,尽管

其对近处物体取得较高的类别置信度,但是定位精

确性有待进一步提高;图４(b)为本文方法的检测效

果,可以看出不仅大目标的定位更加精确,而且小目

标的检测能力显著提升.表２为测试各类目标的结

果,可见小尺寸物体(如:bottle)类别的平均精度

(AP)提升最大,mAP相比提升了７．１％.

图４ 原始SSD与改进SSD检测小目标的结果对比.(a)原始SSD;(b)改进模型

Fig．４ ComparisonofdetectionresultsofsmalltargetsobtainedbyoriginalSSDandimprovedSSD敭

 a OriginalSSD  b improvedmodel

表２ VOC２００７数据集小目标检测结果

Table２ SmallobjectdetectionresultsofVOC２００７dataset

Method mAP
Detectionresult

Aeroplane Bird Boat Bottle Car Dog Sheep Person

SSD_３００×３００ ０．５３７ ０．６０１ ０．５２５ ０．４２６ ０．３７４ ０．７２０ ０．５５６ ０．５３８ ０．５６３

Proposedmethod ０．６０８ ０．６８５ ０．５７０ ０．５３４ ０．５０３ ０．７４８ ０．５９７ ０．６５２ ０．５９１

４．２　空中红外目标数据集测试结果

在空中红外目标识别中,特别是地基红外光电

跟踪系统中,目标往往只占据少量的有效像素,另外

云朵遮挡、大幅度的姿态变化等因素,也增加了目标

跟踪识别的难度.自建的空中红外目标数据集筛选

自外场实验视频流,分辨率为３２０pixel×２５６pixel
和６４０pixel×５１２pixel的图像,包含了J型战斗机

(fighter_J)、直 升 机 (helicopter)、S 型 战 斗 机

(fighter_S)、民航客机(airliner)、飞鸟(bird)共５类

目标,并以海天线、城市天际线、云朵背景为主.各

类目标数量均衡,约为５５０张图,全部采用多目标标

记,随机选取总数的３０％作为测试集,剩余的又划

分为训练集和验证集.
采用VGG_１６基础网络的卷积层参数,并在红外

数据集上进行微调,部分场景检测结果如图５所示,
可见,该方法对于大尺寸物体的定位偏差小、类别置

信度普遍较高;在某些复杂场景下,如释放干扰弹时,
仍能捕获目标本身的红外辐射特征,进行正确的识

别.将该方法与原始SSD、YOLOv３进行对比,各类

别的检测结果见表３,最终mAP获得８．７％的提升.
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图５ 空中红外目标检测结果

Fig．５ Detectionresultsofinfraredaerialtargets

表３ 红外数据集空中目标检测结果

Table３ Aerialtargetdetectionresultsofinfrareddataset

Method mAP
Detectionresult

Fighter_J Helicopter Fighter_S Airliner Bird

SSD_３００×３００ ０．６１８ ０．６５９ ０．６１５ ０．２６６ ０．８１９ ０．７３２

YOLOv３Ｇ３２０ ０．６４１ ０．７３０ ０．５４８ ０．３１４ ０．８６７ ０．７４７

Proposedmethod ０．７０５ ０．７８４ ０．６３６ ０．４８５ ０．８２２ ０．７９６

　　为了进一步验证本文模型的有效性,利用召回

率Ｇ准确率曲线对最终检测结果进行定量评价.准

确率衡量被模型提取的目标中真实标记的比例,召
回率反映了被正确提取的标记占总目标标记的比

重[２６].图６为原始SSD模型、YOLOv３、本文增强

SSD算法在空中红外目标数据集上的召回率与准

确率的关系对比,其中召回率和准确率都是多个类

别的平均数据.可见,相较于前面两种方法,增强

SSD算法的召回率Ｇ准确率曲线所围成的面积更大,
反映到数据上就是AP整体提升明显.

４．３　增强SSD的实时性分析

浅层特征的语义增强分支将更高分辨率的特征

层引入检测中,不仅在语义增强过程中增加了卷积

运算量,还扩大了预测框的总数,必然会导致预测速

度的降低.但是,相对于简单的加深基础网络中特

图６ 空中红外目标召回率Ｇ准确率曲线对比

Fig．６ ComparisonofrecallＧprecisioncurveofinfrared
aerialtargets

征层通道的方法,浅层特征的语义增强分支具有更

少的网络参数.
双向特征融合采用最大池化和转置卷积,将高
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低特征层归一化到相同尺寸,再通过串联获得良好

的表征能力,并且没有带来太多的计算开销.通过

拼接后的特征金字塔,每一层都有３０７２个通道(串
联２５６,５１２,１０２４,５１２,２５６,２５６,２５６的通道),每个

特征层具有相同通道数,为不同层之间共享分类网

络权重提供了可能.进一步地,修改原始SSD模型

中各分类网络中预测框数目,使得每个特征层统一,

实现权重的共享.
对原始SSD和增强SSD方法的速度进行定量

评估,为了测试的公平性,统一将batchsize设置为

８,同时去除了批归一化层,以缩短预测时间和减少内

存消耗.表４为预测框总数和运行速度的对比,其中

FPS代表算法运行的帧率,可见浅层预测框带来较多

的时间消耗,代码实现还存在效率提升的空间.
表４ 每个分类网络的预测框数目及运行速度对比

Table４ Numberofpredictiveboxesforeachclassifiednetworkandspeedcomparison

Method
Numberofboxes

７５×７５ ３８×３８ １９×１９ １０×１０ ５×５ ３×３ １×１
Totalboxes FPS

OriginalSSD ０ ４ ６ ６ ６ ４ ４ ８７３２ ２５．２

ModifiedSSD ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ３０２６０ ９．４

　　综上所述,增强后的SSD较原始SSD方法对小

目标检测效果提升明显,在VOC２００７的小目标数据

集和空中红外数据集中,mAP分别增加了７．１％和

８．７％,在检测速率上FPS达到了９．４frames􀅰s－１,验
证了本文算法能够实现精度和实时性的平衡.分析

其主要原因,在于引入语义增强后的conv３_３层用

于检测,同时增加了预测框的数量,增强了小目标的

检测能力;另外,双向特征融合机制较好地结合了语

义信息与定位信息,从整体上提升了物体检测性能.

５　结　　论

首先阐述了经典SSD深度网络检测框架的结

构和机理,并通过进一步分析卷积核感受野与默认

特征框在输入图像上的映射关系,指出小目标检测

能力不足的原因.在原始SSD模型基础上,引入浅

层特征图语义增强分支,并提出了一种双向的特征

融合机制,在 VOC２００７的小目标数据集和空中红

外数据集上进行测试,得到的 mAP分别提高了

７．１％和８．７％,获得了较好的检测效果.未来的工

作将围绕模型简化、参数压缩展开,以改善该模型的

实时性能,并针对特定应用场景寻求更加合理的特

征利用方式.
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