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改进的SSD算法及其对遥感影像
小目标检测性能的分析
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摘要　针对以FasterRＧCNN为代表的基于候选框方式的遥感影像目标检测方法检测速度慢,而现有SSD算法在

小目标检测中性能低的问题,提出一种改进的SSD算法,综合利用现有基于候选框方式和一体化检测方式的优势,

提升检测性能.该算法利用密集连接网络替换原有的VGGNet作为骨干网络,并且在密集连接模块之间构建特征

金字塔,代替原有多尺度特征图.为验证所提算法的精度及性能,设计样本数据在线采集系统,并采集飞机及运动

场目标样本集作为实验样本,通过对改进SSD算法的训练,验证了其网络结构的稳定性,在无迁移学习支持下依然

能够达到良好效果,且训练过程不易发散.通过对比以１０１层的残差网络(ResNet１０１)作为基础网络的Faster
RＧCNN算法和RＧFCN算法可知,改进SSD算法较FasterRＧCNN算法和RＧFCN算法的 MAP在测试集上分别提

升了９．１３％和８．４８％,小目标检测的 MAP分别提升了１４．４６％和１３．９２％,检测单张影像耗时７１．８ms,较Faster
RＧCNN和RＧFCN算法分别减少４５．７ms和７．５ms.
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Abstract　Animprovedsingleshotmultiboxdetector SSD algorithmisproposedaimingattheproblemsofslow
detectionspeedofthetargetproposalbasedremotesensingimagetargetdetectionmethodrepresentedbyfaster
regionswithconvolutionalneuralnetwork RＧCNN andthelowperformanceinsmalltargetdetectionbytheSSD
algorithm敭Thealgorithmcancombinetheadvantagesoftheexistingdetectionmethodsbasedontargetproposaland
oneＧstagetargetdetectiontoimprovethetargetdetectionperformance敭Furthermore thealgorithmreplacesthe
originalvisualgeometrygroupnetwithadenselyconnectednetworkasthebackbonenetworkandconstructsa
featurepyramidbetweenthedenselyconnectedmodulesinsteadoftheoriginalmultiＧscalefeaturemap敭Asample
dataonlineacquisitionsystemisdesignedtoverifytheaccuracyandperformanceoftheproposedalgorithm敭A
samplesetofaircraftandplaygroundtargetiscollectedastheexperimentalsample敭Thenetworkstructurestability
isverifiedbytrainingtheimprovedSSDalgorithm敭Consequently goodresultscanbeachievedwithoutthesupport
oftransferlearning敭Moreover thetrainingprocessisnoteasytodiverge敭BycomparingtheFasterRＧCNN
algorithmusingResNet１０１asthebackbonenetworkandtheRＧFCN regionＧbasedfullyconvolutionalnetworks 
algorithm wefindthatthemeanaverageprecision MAP oftheimprovedSSDalgorithmis９敭１３％and８敭４８％
higherthanthatofthefasterRＧCNNandRＧFCNalgorithmsinthetestset respectively敭TheproposedSSD
algorithmimprovestheMAPinthesmalltargetdetectionby１４敭４６％and１３敭９２％comparedtothefasterRＧCNN
andRＧFCNalgorithms respectively敭Detectingasingleimagetakes７１敭８ms whichis４５敭７msand７敭５msless
thanthatofthefasterRＧCNNandRＧFCNalgorithms respectively敭
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１　引　　言

遥感影像目标检测是遥感影像解译的重要分支

之一,对于挖掘感兴趣信息至关重要.传统的方法

有基于统计的目标检测[１]、基于知识的目标检测[２]

以及基于模型的目标检测[３]等,这些方法需要人工

设定先验条件,稳健性差,智能程度低,难以应用于

大范围自动化作业的需求.
近 年 来,随 着 卷 积 神 经 网 络 在 ２０１２ 年 的

ImageNet[４]图像分类比赛中取得巨大成功后,基于

深度学习的目标检测方法开始应用于图像目标检测

领域.２０１３年起,基于深度学习的目标检测算法沿

着两条主线发展:一条是以FastRＧCNN[５]、Faster
RＧCNN[６]、RＧFCN[７]算法为典型的基于候选框方式

的检测主线;另外一条是以YOLO(YouOnlyLook
Once)[８]、SSD[９]、RetinaＧNet[１０]为代表的一体化卷

积网络检测算法.一体化检测方式的速度要明显快

于基于候选框的检测算法,但检测精度要略逊于后

者.文献[１１]对当前主流的FasterRＧCNN、RＧFCN
及SSD三种检测算法在 MicrosoftCOCO(common
objectsincontext)[１２]公开数据集上的性能进行详

细对比,结果表明FasterRＧCNN 的精度最高,而

SSD的速度最快.随着深度学习技术的发展,不少

学者开始研究利用深度学习方法进行遥感影像目标

检测,文献[１３]全面比较了FastRＧCNN、FasterRＧ
CNN和RＧFCN三种算法对飞机目标检测的识别性

能,其结果表明 RＧFCN算法的准确率和检测速度

较优.文献[１４]将深度学习引入飞机检测中,构
建了基于深度信念网络及基于卷积神经网络的两

种飞机检测结构模型,实现了飞机目标高精度检

测.文献[１５]基于FasterRＧCNN方法对遥感影像

中飞机、油罐等目标进行验证实验,取得较好效

果.文献[１６]提出了适应空中目标检测任务的特

点和 需 求 的 FasterRＧCNN 改 进 策 略,弥 补 了

FasterRＧCNN算法对弱小目标和被遮挡目标不敏

感的缺陷并提升了检测精度.以上研究表明,基
于候选框的算法是当前应用于遥感影像目标检测

的主流方法,尤其是FasterRＧCNN算法的应用最

广泛,但以上研究均未对遥感影像小目标检测性

能进行全面分析,而遥感影像相对于常规自然场

景图片具有幅面大、分辨率低等特点,但需要在较

小分辨率下进行检测才能实现在大范围内自动化

高效作业,在此情况下,目标大小在影像中常表现

为中小型特征,因此,需要更多地关注中小型目标

的检测.FasterRＧCNN算法对于小目标的检测性

能比SSD算法好,但检测时间更长,无法满足大范

围自动化检测的需求.FeaturePyramidNetworks
(FPN)方法[１７]通过将网络中最顶层的特征图像逐

层地反馈并与前层的特征图进行融合,提升低层

次特征的语义强度,并且在不同尺度上进行目标

检测,可提升小目标的检测优势,因此,为平衡速

度和精度,可将FPN特征提取方法应用至SSD算

法中,但存在问题是仅在SSD算法特征提取网络

部分引入FPN特征提取方法后,检测速度将会进

一步降低.
为解决以上问题,本文针对现有SSD算法进行

改进,参考密集连接的DenseNet(denselyconnected
convolutionalnetworks)网络[１８]设计特征提取网

络,并将其替代原有的１６层VGGNet(VGGＧ１６)[１９]

网络,并引入FPN特征提取方法,进行多尺度特征

融合,以替代原有的多尺度预测方法.

２　改进的SSD算法

２．１　SSD算法

SSD是Liu等[９]提出的一种目标检测算法,是
目前较流行的检测框架之一,相比于FasterRＧCNN
算法,SSD算法在速度上具有明显优势,而相比于

YOLO算法,SSD算法在精度上又有明显的优势.

SSD算法框架如图１所示,该算法以VGGＧ１６为基

础网络,在此基础上添加辅助卷积、池化层等结构,
得到的多尺度特征图均用来进行目标检测,较大特

征图用于检测相对较小目标,而尺寸较小特征图负

责大目标检测.

　　SSD算法参照YOLO算法的一体化检测方式,
但与YOLO算法最后采用全连接层预测不同的是,

SSD算法采用卷积对不同尺度特征图进行检测,同
时借鉴了FasterRＧCNN中anchor的思想,在特征

图中的每个单元设置长宽比不同的先验框,预测时

目标框以这些先验框为基准计算偏差,可在一定程

度上降低训练的难度.
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图１ SSD算法框架

Fig．１ FrameworkofSSDalgorithm

２．２　改进的SSD算法

SSD算法虽采用多尺度预测,但不同尺度特征

相互独立,其低层次特征位置信息较好,但分类精度

差.为降低低层次特征带来的误差,SSD算法从

VGGＧ１６网络中偏后的conv４_３卷积层开始构建多

尺度特征图,其检测小目标性能较差.此外,SSD
算法的输入图像尺寸较小,文献[９]选取的输入图像

尺寸为３００pixel×３００pixel,小尺寸下能够提升目

标检测速度,但对于遥感图像自动化检测任务,将图

像固定至小尺寸进行检测,易造成目标特征信息的

丢失.为实现良好检测性能,本研究固定输入图像

为８００pixel×８００pixel,导致计算量大幅增加,故采

用原来网络来降低检测速度.为解决这些问题,对
现有 SSD 算法做以下改进:１)参考密集连接的

DenseNet网络结构,重新设计SSD算法中的基础

网络;２)利用FPN方法对密集连接网络的dense模

块构建特征金字塔,再进行多尺度目标检测.改进

后的算法框架如图２所示.

图２ 改进SSD算法框架

Fig．２ FrameworkofimprovedSSDalgorithm

　　改进SSD算法基础网络设计由４个dense模

块构成,每个dense模块之间利用过渡层连接,过渡

层通过降维来减少计算量.dense模块内部由一系

列的卷积层组成(如dense模块１由６个卷积层构

成),每个卷积层的输出设定为３２通道特征图,其输

入为前面所有输出在通道维度上进行连接后的特征

图,输出表示为[１８]

xk ＝Hk([x０,x１,,xkＧ１]), (１)
式中:Hk()为非线性转化函数,包括批归一化

(batchnormalization)[２０]、非线性激活、池化、卷积

等操作.本研究在 Hk()中引入批归一化操作以

加快收敛速度,在Hk()中的卷积操作设计由１×１
卷积和３×３卷积构成,xk 表示第k 层输出,相比

ResNet网络[２１],这是一种密集连接,直接来自不同

层的特征图,可以实现特征重用,降低模型参数量.

改进后的SSD算法将在５个尺度上通过卷积操作

进行预测,如图２所示,网络中的dense模块４连接

２个带有池化效果的卷积层构成其中２个尺度特征

图,另３个尺度特征图通过对dense模块２、dense
模块３以及dense模块４构建特征金字塔获得,首
先,利用dense模块４经过２５６个１×１卷积核降维

操作后作为特征金字塔中的一个尺度特征图.其

次,该尺度特征图采用最近邻采样法[２２]上采样２
倍,并与dense模块３经２５６个１×１卷积核降维后

的特征图进行elementＧwiseaddition[１９]连接操作,
获得金字塔特征的第２个尺度特征图.elementＧ
wiseaddition操作可表示为

xk ＝Hk(xk－１)＋xk－１. (２)
最后,利用第２个尺度特征图上采样后与dense模

块２经２５６个１×１卷积核降维后的特征图连接,构

０６２８００５Ｇ３
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建特征金字塔的第３个特征图.相比于SSD算法,
改进后的SSD算法融入了多个高层次特征的语义

信息,可弥补SSD算法低层次特征语义信息差的问

题,而大部分小目标的检测是利用低层次特征图实

现,因此可提升小目标检测精度.另一方面,由于采

用了密集连接的网络结构,大幅度减少网络中的参

数量,可在一定程度上弥补输入图像尺寸增大带来

的计算效率的降低,而相比于以FasterRＧCNN为

代表的基于候选框的检测方式,该方法无须进行区

域建议网络的训练过程,因此更易于训练.图３为

改进后的SSD算法在dense模块融合前后特征图输

出的对比,选取了三个通道绘制,图３(e)是图３(f)融
合图３(d)后的特征图,图３(d)是图３(b)融合图３(e)
后的特征图,显然图３(d)和图３(e)相比于图３(b)和
图３(c)飞机目标高亮显示,具备更强的语义信息,
理论上在图３(d)和图３(e)上预测结果会明显优于

图３(b)和图３(c),尤其是绝大部分小目标在低层次

特征图上预测,因此可提升小目标检测精度.

图３ 融合前后的特征图对比.(a)输入图像;(b)dense模块２输出;(c)dense模块３输出;(d)dense模块２
融合特征后的输出;(e)dense模块３融合特征后的输出;(f)dense模块４输出

Fig．３Comparisonoffeaturemapsbeforeandafterintegration敭 a Inputimage  b outputofdenseblock２  c outputof
denseblock３  d outputofdenseblock２ withfeatureintegration  e outputofdenseblock３ withfeature
　　　　　　　　　　　　　　integration  f outputofdenseblock４

２．３　损失函数及训练方法

将SSD算法的损失函数表示为位置损失与分

类损失的加权和[９]:

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

(３)
式中:x 表示真实框;c表示预测框;l为预测的位置

信息;g 为真实框的位置信息;N 为与真实框相匹

配的先验框个数(正样本数量);Lclass(x,c)为分类

损失;Lloc(x,l,g)为位置损失;α 为权值系数,本文

设定为１.Lloc(x,l,g)借鉴FasterRＧCNN的位置

回归函数smoothL１,表示为

Lloc(x,l,g)＝∑
N

i∈Npos
∑

m∈{CX,CY,w,h}
x(k)

ij ×

smoothL１(l(m)
i －ĝ(m)

j ), (４)
式中:x(k)

ij ∈{０,１},当x(k)
ij ＝１时表示第i个先验框

与第j个真实框相匹配,并且类别为k,否则为０;

Npos表示正样例集合;(CX,CY,w,h)分别表示边界

框中心像素坐标以及宽高;ĝ(m)
j 为编码后的真实框

位置参数;l(m)
i 表示先验框的预测值.smoothL１函

数可表示为

smoothL１(x)＝
０．５x２, x ＜１
x －０．５, else{ . (５)

　　Lclass(x,c)函数采用交叉熵损失函数[２３]来表示:

Lclass(x,c)＝－∑
N

i∈Npos

x(p)
ijlog(ĉ(p)

i )－ ∑
i∈Nneg

log(ĉ(０)
i ),

(６)
式中:ĉ(０)

i 表示正确且类别为背景预测框的概率;

Nneg表示负样例集合;ĉ(p)
i 为利用softmax函数计

算的概率值,可表示为

ĉ(p)
i ＝

exp(c(p)
i )

∑
p
exp(c(p)

i )
. (７)

　　采用数据增强方式对图像进行增强,丰富样本

数量,迁移学习带来的特征也优于直接从随机初始

化学习的特征[２４],因此,基于ImageNet数据集上预

训练的模型进行迁移学习,利用随机梯度下降算法

(SGD)对损失函数(３)式进行优化,寻求最优解,在
训练过程中学习率逐渐递减,学习动量为０．９.

３　精度评估模型

以平均准确率均值(MAP)[２５]作为衡量模型训

０６２８００５Ｇ４
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练结果精度的指标.每一个类别都可以根据召回率

和准确率绘制一条曲线,那么准确率均值(AP)就是

该曲线下的面积,而 MAP是多个类别 AP的平均

值,AP计算可表示为

RAP＝∫
１

０
p(r)dr. (８)

　　利用预测框与真实框的交并比(RIoU)作为判

定预测真假的前提,PascalVOC２０１０数据集[２５]以

０．５为交并比阈值,再根据预测框内类别置信度进

行判定,从而确定预测为真或假样例.本研究根

据更加全面客观的COCO数据集衡量标准[１２]进

行衡量.COCO数据集依然采用 MAP作为衡量

标准,但衡量更加多样化,其主要衡量指标如表１
所示.

表１ 主要衡量指标

Table１ Mainmetrics

Metric Remarks

MAP MAPatRIoUin{０．５＋０．０５×m,m＝０,１,,９}(primarychallengemetric)

MAPRIoU＝０．５０ MAPatRIoU＝０．５０(pascalVOCmetric)

MAPRIoU＝０．７５ MAPatRIoU＝０．７５(strictmetric)

MAPsmall MAPforsmalltargets:Sarea＜(３２pixel)２

MAPmedium MAPformediumtargets:(３２pixel)２≤Sarea≤(９６pixel)２

MAPlarge MAPforlargetargets:Sarea＞(９６pixel)２

４　实验分析

４．１　实验平台与数据

实验硬件采用联想P９２０工作站,配置３２G内存

及NVIDIATITAN Xp显卡,操作系统为 Ubuntu
１６．０４.在Python中基于Tensorflow深度学习框架

构建算法模型.
为验证小目标的检测性能,参考COCO数据集

的大、中、小目标所占比例,采集制作飞机和运动场

２类 典 型 目 标 数 据 集,样 本 采 集 工 作 利 用 基 于

ArcGISAPIforJavaScript组件在B/S架构下设计

开发的遥感影像目标检测训练样本数据在线采集系

统开展,系统界面如图４所示,通过叠加DigitalGlobe
公司的公开多源影像数据、公开民用机场点位数据

(网址:http:∥ourairports．com),快速定位机场位

置及主要城市,采集４个影像瓦片层级影像数据

(第１５~１８层)并自动生成对应的XML标签数据,
相对于主流的LabelImg目标检测样本标记软件,
该方法更加高效、便捷.

　　采集不同场景下的样本集图片共计２５７４张,其
中验证集４１２张,测试集３２６张,统计样本集目标分

布情况如表２所示,依据COCO数据集定义的大、
中、小目标划分,各类数据集均以中、小目标为主,尤
其是测试集的中、小目标占比最大,可用于对小目标

的检测验证,图５所示为目标实际大小及其对应的

目标等级.

图４ 训练样本在线采集系统界面.(a)叠加主要

机场点位数据;(b)飞机样本采集

Fig．４ Interfaceoftrainingsampleonlineacquisition
system敭 a Superimposed mainairportpoint
　　　data  b aircraftsamplecollection

４．２　改进SSD算法训练分析

数据增强采用随机裁切、随机旋转及缩放操作,
初始学习率设定为０．０１,采用余弦函数衰减法[２６]对

学习率进行衰减,学习率衰减曲线如图６所示.
采用随机梯度下降法对总损失函数进行优化训

练,设定批处理尺寸为４,训练曲线及MAPRIoU＝０．５０

如图７所示,同时也利用ImageNet数据集上预训

练的DenseNet对改进SSD算法基础网络的部分

权值参数进行迁移学习的训练曲线进行绘制,作
为 对比实验.由图７(a)可知,两种训练方式的总损

０６２８００５Ｇ５
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表２ 样本集统计

Table２ Samplesetstatistics

Dataset Class
Targetamount

Small Medium Large Total

Percentage/％

Small Medium Large

Trainingset
airplane １２０４ １５４２ ４３１

playground １７８ ５１６ ５３０
４４０１

２７．３６ ３５．０４ ９．７９
４．０４ １１．７２ １２．０４

Validationset
airplane ３９０ ４２７ ７４

playground ２７ １２０ １３１
１１６９

３３．３６ ３６．５３ ６．３３
２．３１ １０．２７ １４．２１

Testset
airplane ９４０ ３６６ １１１

playground １３３ ２９４ ４８
１８９２

４９．６８ １９．３４ ５．８７
７．０３ １５．５４ ２．５４

图５ 样本集各类大小目标示意图

Fig．５ Sizeofeachtargetinsampleset

图６ 学习率衰减曲线

Fig．６ Decaycurveoflearningrate

失最终均能收敛至同一水准(０．１以内),并且收敛

效果均较好,由图７(b)可知,部分权值迁移训练方

式在前期训练过程中精度增幅较快,但后期基本保

持一致,最终MAPRIoU＝０．５０为９０．５５％,较随机初始化

仅增加０．５３％,增幅较小.综上所述,改进后的SSD
模型易于训练,在反向传播过程中梯度不易发散,并
且在无迁移训练支撑下能够获得较理想的结果,验
证了改进SSD算法网络结构的有效性.

４．３　改进SSD算法精度分析

为验证改进SSD算法的性能,同时利用训练集

训练了基于候选框方式的FasterRＧCNN和RＧFCN
两种算法作为对比,并在验证集上进行精度验证,

图７ 迁移训练和随机初始化两种方式总损失和精度对

比.(a)总损失随迭代次数变化;(b)MAPRIoU＝０．５０

　　　　　　随迭代次数变化

Fig．７Comparisonoftotallossandprecisionbetween
transfer training and random initialization敭

 a Totallossvarieswithnumberofiterations 

 b MAPRIoU＝０敭５０varieswithnumberofiterations

０６２８００５Ｇ６
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FasterRＧCNN分别以ResNet５０和ResNet１０１两种网

络作为基础网络,RＧFCN以ResNet１０１作为基础网

络,利用精度更高的Inceptionv２[２７]网络替换SSD算

法的VGGＧ１６,也参与对比实验.以上算法图像的输

入尺寸均为８００pixel×８００pixel,除改进SSD算法

外,其余算法均利用COCO数据集上的预训练模型

进行迁移学习,改进SSD算法利用４．２节所提的迁移

方式进行部分参数迁移,以上算法均训练迭代１．５×
１０５ 次,并分别在验证集和测试集上进行精度分析统

计.单张影像预测耗时及验证集精度指标的对比结

果如表３所示,验证集精度随迭代次数变化情况如

图８所示,测试集上的精度对比如表４所示.
表３ 计算耗时及验证集上精度对比

Table３ Comparisonofcalculationtimeandprecisiononvalidationset

Method Parameter/MB
Time

overhead/ms

Metric/％

MAP MAPlarge MAPmedium MAPsmall MAPRIoU＝０．５０ MAPRIoU＝０．７５

SSD＋Inceptionv２ ５３．４ ２４．８ ４７．１５ ６９．４８ ５０．１６ １１．５６ ８５．０８ ４８．９５

FasterRＧCNN＋ResNet５０ １７３．３ １０８．６ ４７．１２ ７２．８１ ４８．９１ １０．１６ ８２．７２ ５０．５９

FasterRＧCNN＋ResNet１０１ ２４９．５ １１７．５ ５０．５０ ７３．０６ ５３．５１ １３．７６ ８５．８４ ５５．０３

RＧFCN＋ResNet１０１ ２５８．２ ７９．３ ５１．１７ ７４．６９ ５１．４３ １６．０１ ８７．２０ ５５．８６

ImprovedSSDalgorithm ５９．８ ７１．８ ５４．１４ ７３．３１ ５４．３２ ２１．１６ ９０．５５ ５７．３８

图８ 改进SSD算法与其他算法随迭代次数精度变化对比.(a)MAP;(b)MAPlarge;(c)MAPmedium;(d)MAPsmall;

(e)MAPRIoU＝０．５０;(f)MAPRIoU＝０．７５

Fig．８ ComparisonofprecisionsofimprovedSSDalgorithmandotheralgorithmsvaryingwithnumberofiterations敭

 a MAP  b MAPlarge  c MAPmedium  d MAPsmall  e MAPRIoU＝０敭５０  f MAPRIoU＝０敭７５

０６２８００５Ｇ７
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表４ 测试集上精度对比

Table４ Comparisonofprecisionontestset

Methods
Metric/％

MAP MAPlarge MAPmedium MAPsmall MAPRIoU＝０．５０ MAPRIoU＝０．７５

SSD＋Inceptionv２ ３５．８５ ６２．７３ ４３．５５ １９．５２ ７７．７２ ２４．０７

FasterRＧCNN＋ResNet５０ ２８．７２ ６１．５３ ３４．６７ １３．４３ ６８．８７ １７．６０

FasterRＧCNN＋ResNet１０１ ３６．０５ ６１．５５ ４２．８３ ２１．７４ ７６．８３ ２７．６９

RＧFCN＋ResNet１０１ ３６．７０ ５９．１８ ４３．９６ ２２．９１ ７７．３０ ２８．２３

ImprovedSSDalgorithm ４５．１８ ６５．３１ ５０．６８ ３１．６５ ８３．９５ ４２．１５

　　由表３可知,改进SSD算法的模型参数量较

SSD＋Inceptionv２仅 增 加 了６．４ MB,但 相 对 于

FasterRＧCNN和RＧFCN算法降低较多,尤其是仅

为RＧFCN＋ResNet１０１的２３％.从预测单张影像

时间开销来看,改进SSD算法较SSD＋Inceptionv２
增加４７ms,但相对于FasterRＧCNN和RＧFCN算

法有 所 降 低,尤 其 是 相 对 于 FasterRＧCNN＋
ResNet１０１降低４５．７ms.从精度指标来看,改进

SSD算法除验证集上的大目标检测精度 MAPlarge相
对于RＧFCN＋ResNet１０１降低了１．３８％外,其余指

标均优于其他方法,尤其是在检测小目标上优势更

明显,在测试集上,MAPsmall相比于次高的RＧFCN＋
ResNet１０１增加了１３．９２％,说明改进SSD算法在

检测中、小型目标上优势明显,如表４所示.由图８
可知,FasterRＧCNN 和 RＧFCN 算法相对于改进

SSD算法收敛较快,说明改进后的SSD算法收敛时

间相对较长,这与其中部分参数随机初始化具有一

定关系,对比改进SSD算法与SSD＋Inceptionv２算

法可知,SSD＋Inceptionv２精度随着迭代步数的变

化起伏较大,尤其是图８(d)中小目标的精度突变最

为明显,说明SSD算法对小目标数据集训练效果

差,进一步验证了SSD低层次特征对于小目标识别

较差,但改进后的SSD算法能够较好适应小目标数

据,改进SSD算法的各精度指标变化总体较为平稳.
综上可知,改进SSD算法精度较SSD、Faster

RＧCNN和RＧFCN算法有较大提升,尤其是在检测

小目标上优势更明显;改进SSD算法对单张图像预

测耗时较FasterRＧCNN算法和RＧFCN算法有所

降低,尤其是相对FasterRＧCNN算法降低较大,但
由于特征金字塔的构建,相对于SSD算法有所增

加;改进的SSD算法能够解决SSD算法对小目标数

据集的适应效果差的问题.

４．４　检测效果对比

通过４．３节的分析可知,以ResNet１０１为基础

网络的FasterRＧCNN算法和RＧFCN算法的检测

精度较高,本节以这两种算法作为对比,分析改进后

的SSD算法检测小目标的效果,如图９所示,预测

图像为２张分别带有飞机目标和运动场目标的大尺

寸影像,缩小至８００pixel×８００pixel的输入尺寸

后,目标将表现小目标特征,图９中列出了检测效果

图的局部区域放大图.由图９(a)和图９(b)可知,

FasterRＧCNN算法和RＧFCN算法检测边框的置信

度较高,但存在一些误检,误检框主要出现在对小目

标的识别.由图９(c)可知,所有小目标均被检测

出,且没有误检框,尽管边界框置信度相对Faster
RＧCNN算法和RＧFCN算法较低,但不影响最终结

果的判断,主要原因是改进SSD算法属于一体化检

测方式,没有进行候选框预训练这个过程,相对于基

于候选框的检测方式较低.对比图９的所有放大图

的检测边框位置信息可知,改进后的SSD算法预测

边框位置回归准确度明显高于FasterRＧCNN算法

和RＧFCN算法.

５　结　　论

对现有SSD算法进行改进,大幅度提升了算法

的计算精度,解决了原有SSD算法小目标检测精度

低而现有基于候选框的方法检测速度慢的问题.通

过对以飞机和运动场中小型样本为主的检测实验进

行分析,可得到以下结论.１)改进后的SSD算法的

网络结构设计更合理,且训练过程更容易收敛,在无

迁移学习支撑下也能够获得较理想的结果.２)改进

后的SSD算法相对于原SSD算法、FasterRＧCNN
算法以及RＧFCN算法总体精度有大幅度提升,尤
其是在检测小目标上,效果更加明显,测试集上相比

于精度次高的RＧFCN算法可提升１３．９２％,说明这

种高层次特征与低层次特征融合具有较好的语义和

位置信息.３)从目标检测时间开销来看,改进后的

SSD算法预测单张影像相比于FasterRＧCNN算法

０６２８００５Ｇ８
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图９ 改进SSD与其他方法检测效果对比.(a)FasterRＧCNN＋ResNet１０１方法;
(b)RＧFCN＋ResNet１０１方法;(c)改进SSD算法

Fig．９ ComparisonofimprovedSSDalgorithmandotheralgorithmsindetectioneffect敭 a FasterRＧCNN＋ResNet１０１ 

 b RＧFCN＋ResNet１０１  c improvedSSDalgorithm

降低４５．７ms,相比于速度较快的RＧFCN算法降低

７．５ms,但相比于原SSD算法有所增加,主要原因

是特征金字塔构建耗时过多.４)从预测效果来看,
改进后的SSD算法预测位置边框要优于原SSD算

法、FasterRＧCNN算法以及RＧFCN算法,其置信度

相比FasterRＧCNN算法以及RＧFCN算法更低,但
不影响最终的预测结果.

改进的SSD算法对于将深度学习方法高效地

用于大区域遥感影像目标检索具有一定参考价值,
尤其是在遥感影像小目标的检测上具有较大优势.
尽管改进的SSD算法较基于候选框的目标检测方

法时间开销少,但相比于原SSD算法耗时依然过

多,下一步将对网络结构进一步优化,提升其计算

速度.

参 考 文 献

 １ 　WangGX HuangXT ZhouZM敭UWBSARchange
detectionoftargetinfoliagebasedonlocalstatistic
distributionchangeanalysis J 敭JournalofElectronics
&InformationTechnology ２０１１ ３３ １  ４９Ｇ５４敭

　　　王广学 黄晓涛 周智敏敭基于邻域统计分布变化分

析的UWBSAR隐蔽目标变化检测 J 敭电子与信息

学报 ２０１１ ３３ １  ４９Ｇ５４敭
 ２ 　WuW敭ResearchonknowledgeＧbasedtargetrecognition

andtrackingtechniques D 敭Harbin HarbinInstitute
ofTechnology ２００７ １０Ｇ２８敭

　　　吴畏敭基于知识的目标识别与跟踪技术研究 D 敭哈

尔滨 哈尔滨工业大学 ２００７ １０Ｇ２８敭
 ３ 　CaoJZ SongAG敭Researchonthetextureimage

segmentation method based on Markov random
field J 敭ChineseJournalofScientificInstrument 
２０１５ ３６ ４  ７７６Ｇ７８６敭

　　　曹家梓 宋爱国敭基于马尔科夫随机场的纹理图像分

割方法研究 J 敭仪器仪表学报 ２０１５ ３６ ４  ７７６Ｇ
７８６敭

 ４ 　RussakovskyO DengJ Su H etal敭ImageNet
largescalevisualrecognitionchallenge J 敭International
JournalofComputerVision ２０１５ １１５ ３  ２１１Ｇ２５２敭

 ５ 　GirshickR敭FastRＧCNN C ∥２０１５IEEEInternational
ConferenceonComputerVision ICCV  December
７Ｇ１３ ２０１５ Santiago Chile敭New York IEEE 
２０１５ １４４０Ｇ１４４８敭

 ６ 　RenSQ HeK M GirshickR etal敭FasterRＧ
CNN towardsrealＧtimeobjectdetectionwithregion
proposalnetworks J 敭IEEETransactionsonPattern

０６２８００５Ｇ９



光　　　学　　　学　　　报

Analysisand MachineIntelligence ２０１７ ３９ ６  
１１３７Ｇ１１４９敭

 ７ 　DaiJ LiY HeK etal敭RＧFCN objectdetection
viaregionＧbasedfullyconvolutionalnetworks C ∥
NIPS′１６ Proceedings of the ３０th International
Conference on Neural Information Processing
Systems December５Ｇ１０ ２０１６ Barcelona Spain敭
USA CurranAssociatesInc敭 ２０１６ ３７９Ｇ３８７敭

 ８ 　RedmonJ DivvalaS GirshickR etal敭Youonly
lookonce unified realＧtimeobjectdetection C ∥
２０１６ IEEE Conference on Computer Vision and
PatternRecognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ Las
Vegas NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７９Ｇ７８８敭

 ９ 　LiuW AnguelovD ErhanD etal敭SSD single
shotmultiboxdetector M ∥LeibeB MatasJ Sebe
N etal敭Computer VisionＧECCV ２０１６敭Cham 
Springer ２０１６ ９９０５ ２１Ｇ３７敭

 １０ 　LinTY GoyalP GirshickR etal敭Focallossfor
denseobjectdetection J 敭IEEE Transactionson
Pattern Analysisand MachineIntelligence ２０１８ 
２８５８８２６敭

 １１ 　HuangJ RathodV SunC etal敭Speed accuracy
tradeＧoffsformodernconvolutionalobjectdetectors
 C ∥２０１７IEEEConferenceonComputerVisionand
PatternRecognition CVPR  July２１Ｇ２６ ２０１７ 
Honolulu HI USA敭New York IEEE ２０１７ 
３２９６Ｇ３２９７敭

 １２ 　LinT Y Maire M BelongieS etal敭Microsoft
COCO commonobjectsincontext M ∥FleetD 
PajdlaT SchieleB etal敭ComputerVisionＧECCV
２０１４敭Cham Springer ２０１４ ８６９３ ７４０Ｇ７５５敭

 １３ 　XuYZ YaoXJ LiX etal敭Objectdetectionin
highresolutionremotesensingimagesbasedonfully
convolutionnetworks J 敭BulletinofSurveyingand
Mapping ２０１８ １  ７７Ｇ８２敭

　　　徐逸之 姚晓婧 李祥 等敭基于全卷积网络的高分

辨遥感影像目标检测 J 敭测绘通报 ２０１８ １  ７７Ｇ８２敭
 １４ 　ZhangZY敭Planedetectioninopticalremotesensing

imagesbasedondeeplearning D 敭Xiamen Xiamen
University ２０１６ ２０Ｇ３０敭

　　　张志远敭基于深度学习的光学遥 感 图 像 飞 机 检 测

 D 敭厦门 厦门大学 ２０１６ ２０Ｇ３０敭
 １５ 　WangJC TanXC WangZH etal敭FasterRＧ

CNNdeeplearningnetworkbasedobjectrecognition
ofremotesensingimage J 敭JournalofGeoＧInformation
Science ２０１８ ２０ １０  １５００Ｇ１５０８敭

　　　王金传 谭喜成 王召海 等敭基于 FasterRＧCNN
深度网络的遥感影像目标识别方法研究 J 敭地球信

息科学学报 ２０１８ ２０ １０  １５００Ｇ１５０８敭
 １６ 　FengXY MeiW HuDS敭Aerialtargetdetection

basedonimprovedfasterRＧCNN J 敭ActaOptica

Sinica ２０１８ ３８ ６  ０６１５００４敭
　　　冯小雨 梅卫 胡大帅敭基于改进FasterRＧCNN的空

中目标检测 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ ６  ０６１５００４敭
 １７ 　LinT Y DollárP Girshick R etal敭Feature

pyramid networks for object detection C ∥２０１７
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition CVPR  July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu 
HI USA敭NewYork IEEE ２０１７ ９３６Ｇ９４４敭

 １８ 　HuangG LiuZ MaatenL V D etal敭Densely
connected convolutionalnetworks C ∥２０１７ IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu 
HI USA敭NewYork IEEE ２０１７ ２２６１Ｇ２２６９敭

 １９ 　SimonyanK ZissermanA敭Verydeepconvolutional
networksforlargeＧscaleimagerecognition EB OL 敭
 ２０１５Ｇ０４Ｇ１０  ２０１８Ｇ１２Ｇ２２ 敭https ∥arxiv敭org abs 
１４０９敭１５５６敭

 ２０ 　IoffeS SzegedyC敭Batchnormalization accelerating
deepnetworktrainingbyreducinginternalcovariate
shift C ∥ICML′１５ Proceedings of the ３２nd
InternationalConferenceonInternationalConference
on Machine Learning July ６Ｇ１１ ２０１５ Lille 
France敭Massachusetts JMLR敭org ２０１５ ４４８Ｇ４５６敭

 ２１ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual
learning for image recognition C ∥２０１６ IEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition
 CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas NV USA敭
NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 ２２ 　ParkerJA KenyonRV TroxelDE敭Comparison
ofinterpolatingmethodsforimageresampling J 敭
IEEETransactionsonMedicalImaging １９８３ ２ １  
３１Ｇ３９敭

 ２３ 　deBoerP T KroeseD P MannorS etal敭A
tutorialonthecrossＧentropymethod J 敭Annalsof
OperationsResearch ２００５ １３４ １  １９Ｇ６７敭

 ２４ 　YosinskiJ CluneJ BengioY etal敭Howtransferable
arefeaturesindeepneuralnetworks  EB OL 敭
 ２０１４Ｇ１１Ｇ０６  ２０１８Ｇ１２Ｇ２２ 敭https ∥arxiv敭org abs 
１４１１敭１７９２敭

 ２５ 　Everingham M vanGoolL WilliamsCKI etal敭
Thepascalvisualobjectclasses VOC challenge J 敭
InternationalJournalof Computer Vision ２０１０ 
８８ ２  ３０３Ｇ３３８敭

 ２６ 　LoshchilovI HutterF敭SGDR stochasticgradient
descentwithwarmrestarts EB OL 敭 ２０１７Ｇ０３Ｇ０３ 
 ２０１８Ｇ１２Ｇ２５ 敭https ∥arxiv敭org abs １６０８敭０３９８３敭

 ２７ 　SzegedyC VanhouckeV IoffeS etal敭Rethinkingthe
inception architectureforcomputervision C ∥２０１６
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ２８１８Ｇ２８２６敭

０６２８００５Ｇ１０


