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摘 要院 提出了一种基于深度学习的多视窗 SSD(Single Shot multibox Detector)目标检测方法。首先
阐述了经典 SSD方法的模型与工作原理，并根据卷积感受野的概念和模型特征层与原始图像的映射
关系，分析了各层级卷积感受野大小和特征层上默认框在原始图像上的映射区域尺寸，揭示了经典

SSD方法在小目标检测上不足的原因。基于此，提出了一种多视窗 SSD 模型，阐述了其模型结构与工
作原理，并通过 106 张小目标图像数据集测试，评估和对比了多视窗 SSD 方法与经典 SSD 方法在小
目标检测上的物体检索能力与物体检测精度。结果表明：在置信度阈值为 0.4的条件下，多视窗 SSD
方法的 AF(Average F-measure)为 0.729，mAP(mean Average Precision)为 0.644，相比于经典 SSD 方法
分别提高了 0.169和 0.131，验证了所提出算法的有效性。
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Abstract: The object detection method of multi鄄view Single Shot multibox Detector(SSD) based on deep
learning was proposed. Firstly, the model and the working principle of classical SSD were expounded.
According to the concept of convolution receptive field and the mapping relationship between the feature
map and the original image, the sizes of covolution receptive field in different levels and the scales of
the default boxes mapped to the original image were analyzed to find the reason why the classical SSD
was not good at small object detection. Based on this, the multi鄄view SSD model was put forward, and
the model architecture and its working principle were deeply expounded. Then, through the test in a
dataset of 106 images for small object detection, the detection performance of multi鄄view SSD and
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classical SSD were evaluated and compared in object retrieval ability and object detection precision.
Experimental results show that with the confidence threshold of 0.4, the multi鄄view SSD is 0.729 in
Average F-measure(AF) and 0.644 in mean Average Precision(mAP), and has respectively raised 0.169
and 0.131 compared to the classical SSD in the two evaluation indexes, thus verifying the effectiveness of
the proposed method.
Key words: deep learning; multi鄄view SSD; object detection; small object
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0 引 言

目标检测已经成为计算机视觉领域重要的研究

方向和研究热点 [1]袁可应用于无人驾驶尧机器人尧视
频监控尧行人检测尧海面舰船检测等领域 [2-4]遥 在深度
学习出现以前袁 目标检测方法主要是根据一定的先
验知识袁通过建立某种数学模型来完成袁应用较广泛
的方法有院Hough变换 [5]尧帧差法 [6]尧背景减除法 [7]尧光
流法[8]尧滑动窗口模型[9]尧可变形部件模型[10]等遥 具体
地说袁 前四种方法主要采用特征+数学模型的模
式袁利用数据某种特性的特征来建立数学模型袁求
解模型得到目标检测的结果曰 后两种方法则主要采
用特征提取+分类的模式袁利用手工设计特征 (如
SHIFT [11]尧HOG [12]尧Haar [13])并结合分类器 (如 SVM [14]尧
Adaboost [15])袁根据特征进行分类得到目标检测结果遥
近年来袁 深度学习技术的出现革新了目标检测的模
式袁提升了目标检测的精度和鲁棒性遥基于深度学习
的目标检测模型袁 由于深度神经网络能够自主学习
不同层级的特征袁相比于传统手工设计特征袁学习的
特征更丰富袁特征表达能力更强 [16]遥

目前袁 基于深度学习的目标检测方法主要分为
两类院基于区域候选的模型和基于回归的模型遥基于
区域候选的深度学习目标检测模型建立在区域候选

的思想上袁首先对检测区域提取候选区域袁为后续特
征提取和分类做准备袁典型代表为院R-CNN [17]尧SPP-
net [18]尧Fast R -CNN [19]尧Faster R -CNN [20]尧R -FCN [21]遥
基于回归的深度学习目标检测模型则采用回归的思

想袁需要预先按照一定方式划定默认框袁从而建立起
预测框尧默认框尧ground truth物体框的关系以进行训
练袁典型代表为院YOLO [22]尧SSD [23]遥 在上述几种算法
中袁SSD的检测性能相对更好袁 同时具有可实时尧准

确度高两个优点袁其在单块 Nvidia Titan X 显卡上检
测速度可达到 58 fps (图片尺寸为 300 伊300)袁在
VOC2007 测试集上 mAP 达到 0.721遥 但是袁SSD 对
小目标的检测性能却令人不甚满意 [23]遥

文中提出了一种基于深度学习的多视窗 SSD
目标检测方法袁主要用于改进经典 SSD 在小目标检
测上的不足遥该方法以多视窗为出发点袁将融合所设
定的五个视窗的目标检测结果袁 以提升目标检测能
力遥实验结果表明袁该设计大大改善了对小目标的检
测能力袁 这对于深度学习技术进一步应用于目标检
测具有重要意义和参考价值遥
1 SSD目标检测

SSD 是一种单次检测深度神经网络袁 同时结合
了 YOLO 的回归思想和 Faster R-CNN 的 anchors机
制 [20]遥 采用回归的思想可以简化神经网络的计算复
杂度袁提高算法的实时性曰采用 anchors 机制可以提
取不同宽高比尺寸的特征袁同时袁这种局部特征提取
的方法在识别方面袁 相比于 YOLO 针对某一位置进
行全局特征提取的方法更合理尧有效遥 另外袁SSD 针
对不同尺度的特征表达不同这一特点袁 采取了多尺
度 [24]目标特征提取的方法袁该设计有助于提升检测
不同尺度目标的鲁棒性遥
1.1 SSD模型

SSD 的架构主要分为两部分院一部分是位于前
端的深度卷积神经网络袁采用的是去除分类层的图
像分类网络袁如 VGG [25]袁用于目标初步特征提取曰
另一部分是位于后端的多尺度特征检测网络袁是一
组级联的卷积神经网络袁将前端网络产生的特征层
进行不同尺度条件下的特征提取遥 SSD 框架如图 1
所示遥
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1.2 特征层默认框映射
SSD 采用多尺度的方法可得到多个不同尺寸的

特征图袁假设模型检测时采用 m层特征图袁则第 k个
特征图的默认框比例计算公式如下院

sk=smin+ smax-smin
m-1 (k-1)袁k沂{1袁2袁噎袁m} (1)

式中院smin一般取 0.2曰smax一般取 0.95袁分别代表特征
层默认框占输入图像的比例遥

同时袁SSD 采用了 anchors 机制袁 对于同一特征
层上的默认框采取不同的宽高比袁 以增强默认框对
物体形状的鲁棒性遥 这里袁默认框的宽高比采用 r=
{1袁2袁1/2袁3袁1/3}袁同时袁针对宽高比等于 1 这一类袁
添加 sk忆= sksk+1姨 袁则院

wn
k =sk rn姨 袁hn

k =sk/ rn姨 袁n沂{1袁2袁3袁4袁5} (2)

w6
k =h6

k = sksk+1姨 (3)

设定默认框的中心为 a+0.5
|fk|

袁 b+0.5
|fk|蓸 蔀 袁其中袁|fk|

是第 k个特征图的尺寸大小袁a袁b沂{0袁1袁2袁噎袁|fk|-1}袁
并截取默认框的坐标使其在[0袁1]内遥

特征图上默认框坐标与原始图像坐标的映射关

系如下院

xmin=
cx+ wb

2
wfeature

wimg= a+0.5
|fk|

- wk
2蓸 蔀wimg (4)

ymin=
cy+hb

2
hfeature

himg= b+0.5
|fk|

- hk
2蓸 蔀 himg (5)

xmax=
cx+ wb

2
wfeature

wimg= a+0.5
|fk|

+ wk
2蓸 蔀wimg (6)

ymax=
cy+hb

2
hfeature

himg= b+0.5
|fk|

+ hk
2蓸 蔀 himg (7)

式中院(cx袁cy)为特征层上默认框中心的坐标曰wb袁hb为

默认框的宽和高 曰wfeature袁hfeature 为特征层的宽和高 曰
wimg袁himg为原始图像的宽和高遥求得的(xmin袁ymin袁xmax袁ymax)

为第 k层特征图上中心为 a+0.5
|fk|

袁 b+0.5
|fk|蓸 蔀 尧 大小为

wk袁hk的默认框映射到原始图像的物体框坐标遥
1.3 损失函数

SSD 的训练同时对位置和目标种类进行回归袁
其目标损失函数是置信损失和位置损失之和袁 其表
达式如下院

L(z袁c袁l袁g)= 1
N (Lconf(z袁c)+ Lloc(z袁l袁g)) (8)

式中院N是与 ground truth物体框匹配的默认框个数曰
Lconf(z袁c)为置信损失曰Lloc(z袁l袁g)是位置损失袁这里采
用的是 Smooth L1 Loss [17]曰z为默认框与不同类别的
ground truth 物体框的匹配结果曰c 为预测物体框的
置信度 曰l 为预测物体框的位置信息 曰g 为 ground
truth 物体框的位置信息曰 为权衡置信损失和位置

损失的参数袁一般设置为 1遥
该目标损失函数同时包含置信损失和位置损

失袁在训练过程中袁通过减小损失函数值可以确保在
提升预测框类别置信度的同时也提高预测框的位置

可信度袁而用于数据集训练袁通过多次结果优化袁不
断提高模型的目标检测性能袁 从而训练出性能较好
的预测模型遥
2 多视窗 SSD模型

2.1 SSD在目标检测中的不足
由于 SSD 模型采用多尺度方法袁其在不同尺度

上的卷积感受野不一样袁特别是高层级卷积层袁其感

图 1 SSD框架

Fig.1 Framework of SSD
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受也很大袁因此袁对于高层级特征层袁其特征提取内
容更抽象遥而特征提取越抽象袁相应的细节信息就越
少袁从而对小目标的检测不敏感遥

卷积层感受野的计算公式如下院
SRF(t)=(SRF(t-1)-1)NS+Sf (9)

式中院SRF(t)为第 t 层卷积层感受野大小曰NS 为步长曰
Sf为滤波器尺寸大小遥

另一方面袁 根据特征图的默认框计算公式可求
出某层默认框占输入图像的比例袁 进而根据两者的
映射关系将其映射到输入图像上袁 这里均选择最小
默认框尺寸袁 以描述不同特征层对输入图像的检测
能力遥

假如采用 SSD_300伊300的模型袁 即处理图像的
尺寸为 300伊300袁 其特征层主要是 Conv4_3尧Conv7尧
Conv8_2尧Conv9_2尧Conv10_2尧Conv11_2袁则各卷积层
感受野大小与各特征层默认框包含的映射图像区域

见表 1遥
表 1 SSD_300伊300卷积感受野尧默认框映射图像区域
Tab.1 Convolution receptive field and the mapping

region of default boxes of SSD_300伊300

从表 1中可以看出袁从 Conv9_2 起袁特征层上每
一个特征点均由整个图像作为输入产生响应袁 使得
输入图像中目标检测区分性较弱袁同时袁根据特征层
上的默认框映射的图像区域可以看出袁Conv9_2 上
映射区域已经超过输入图像的一半袁 即当多个物体
同时包含在该区域袁则不能被区分袁这样的问题对于
采用回归的思想做目标检测是不可避免的袁 同样也
出现在 YOLO中遥 针对这样的框架袁 小目标的检测
只能通过前面层级的特征图进行识别与定位遥因此袁
SSD对小目标检测能力较弱遥

2.2 多视窗模型建立
为了改善这种现象袁 在训练得到 SSD_300伊300

模型后进行图像的目标检测时袁 对输入图像进行分
区域操作袁每一个区域被视为一个视窗袁检测时将其
放大袁模拟人眼近距观测物体时的成像放大机理袁以
提取更多有效信息袁如图 2所示遥

图 2 人眼成像原理

Fig.2 Imaging principle of human eye

图 2 中袁 物体 A 经过眼睛成像之后得到像 A忆袁
第一次眼睛观察的过程如图中实线部分所示袁 当物
体 A向眼睛侧移动一定距离之后袁 第二次眼睛观察
过程如图中虚线部分所示袁 两次观察过程均假设眼
睛焦距不变遥对比两次观察过程袁物体 A的大小没有
改变袁而经眼睛成像之后的像 A忆在第二次观察时比
第一次观察时大袁 这种情况下产生视觉响应的视神
经细胞会更多被触发袁从而使人眼获取的信息增多袁
细节也会更明显遥

为模拟这种原理袁 对输入图像中感兴趣区域进
行分区域放大操作袁 这里根据位置将输入图像等分
为左上尧右上尧左下尧右下四个区域遥 同时袁考虑到中
心区域有效信息一般较多袁 在此基础上加上中部区
域袁中部区域为与输入图像同中心袁并在水平尧垂直
方向上各截取 1/2 的区域遥 最后对五个分割区域进
行插值袁得到与原图一样大的五幅图像袁如图 3所示遥

图 3 多视窗切割

Fig.3 Multi鄄view segmentation

Convolution layer

Layer
Mapping

region
scale

Conv4_3 30伊30

Convolution
receptive

field

92伊92

Feature layer

Output
scale

Default
boxes ratio

38伊38 0.1

Conv7 60伊60260伊260 19伊19 0.2

Conv8_2 292伊292 10伊10 0.38 114伊114

Conv9_2 356伊356 5伊5 0.56 168伊168

Conv10_2 485伊485 3伊3 0.74 222伊222

Conv11_2 612伊612 1伊1 0.92 276伊276
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这里将上述模块称为多视窗模块遥 检测过程中袁
划分的每一个区域经检测后都得到一组检测结果袁最
后将得到多组检测目标集遥 由于原图被切割袁必然造
成检测结果中存在被切割的现象袁需在后端接一个融
合模块袁负责将每一块区域检测结果融合遥

整个检测模型如图 4所示袁其工作流程如下院当
一张图片进入模型后袁首先经过多视窗模块袁将其进
行区域切割袁被切割成多个区域遥进而通过多路检测
模型进行分别检测袁并将检测结果送入融合模块袁得
到最终检测结果遥

图 4 多视窗 SSD物体检测模型

Fig.4 Object detection model of multi鄄view SSD

2.3 模型实现
多视窗物体检测模型主要分为两块院多视窗模块

和融合模块遥 其模型实现主要围绕这两个模块展开遥
多视窗模块将原图切割成五个区域袁且每一块区

域是原图的 1/4袁即在检测时袁将其采用插值算法等比
例放大 4倍袁使得在送入检测模型时检测物体不会发
生任何形变袁同时袁因为采用了插值袁提供给检测模块
的细节信息相比直接将原图送入检测更多遥

融合模块的融合过程主要分为两个阶段遥
第一阶段袁 在切分的四个区域中将根据相邻检

测区域中的同类别物体框袁 是否毗邻水平尧 垂直轴
线袁 并结合毗邻边界线重合程度判断是否为同一个
目标袁对于同一个目标需要进行融合拼接遥

评价毗邻边界线重合程度袁 采用边界线重合程
度进行判断袁其定义如下院

Loverlap=(L1疑L2)/(L1胰L2) (10)
式中院L1代表某视窗检测出的 bbox 水平(垂直)轴线
附近的边界线曰L2代表前一视窗毗邻视窗检测出的

bbox水平(垂直)轴线附近的边界线袁如图 5所示遥
如图 5 所示袁视窗 V1 与视窗 V2 共同检测出汽

车袁与视窗 V3共同检测出人袁视窗 V3与视窗 V4 共
同检测出人袁 其 L1尧L2尧L1疑L2袁L1胰L2均在图中进行

了标定遥计算 Loverlap袁若满足所设定 Loverlap阈值(一般可
设置为 10 pixel)袁 融合被切割在毗邻区域的同一物

体袁融合之后的物体框种类得分取两者较高分遥

图 5 多视窗毗邻边界线评价

Fig.5 Evaluation of adjacent boundary line in multi鄄views

具体地袁融合拼接过程先做某一方向(如水平轴
线)上区域融合拼接袁将融合结果加入到检测物体框
集合中袁并剔除之前进行融合拼接的物体框袁然后再
在新物体框集合中做另一方向(如垂直轴线)上区域
融合拼接遥

第二阶段袁 将第一阶段的融合拼接结果结合中
部区域的检测结果共同采用最大值抑制方法(NMS)
进行物体框选择遥 算法的具体操作如下院
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Input: Candidate bounding boxes B from the stage one
Output: the object bounding boxes BNMS

Initialize the index set P of NMS box set, BNMS,
overlap threshold Othreshold, overlap maximum Omax

P= , BNMS= , Othreshold=t(t约1), Omax=0
Obtain set of the indexes I according to the order of
candidate bounding boxes Sorted by the coordinate y2

While I is not null do
Obtain the last index I of I: i=I[last]
Set of suppress bounding box S=[last]
Append the last index I to P: P=P胰i
Foreach index n in I do

j=I[n]
Caculate the overlap O (B (i), B (j)) using the

theory of IoU
If O(B(i), B(j))跃Othreshold do

Append the index n to the set of suppress: S=
S胰n

If O(B(i), B(j))跃Omax do
Omax=O(B(i), B(j))
Calculate the area A[i] of B[i] and the area

A[j] of B(j)
If A[i]臆A[j] do

Remove the last index plast in P:P=P/Plast

Append the index j to P:P=P胰j
Remove the set of suppress in I:I=I/S
Foreach p in P do

Extract the object bounding boxes BNMS:BNMS=BNMS胰
B[p]

首先初始化 NMS物体框索引集P袁 覆盖率阈值
Othreshold和覆盖率最大值 Omax遥然后将第一阶段得到的
候选物体框 B 根据坐标 y2进行升序排序袁得到排序
后候选物体框索引集 I袁在 I不为空的前提下袁循环进
行 I 中最后一个索引 i(i=I [last])指向的物体框 B(i)
与其他物体框 B(j)的覆盖率的计算袁在满足覆盖率

阈值的条件下添加当前物体框索引至压制索引集

S袁并判断覆盖率是否大于覆盖率最大值袁若满足该
条件袁覆盖率最大值更新为当前覆盖率袁同时袁进一
步进行 I 中最后一个索引指向的物体框与当前物体
框的面积的计算袁若 A(j)大于或等于 A(i)袁则从 P中
移除最后一个索引值袁添加索引值j袁从 I 中移除 S袁进
入下一个循环袁直至 I 为空袁最终得到 NMS 后物体
框索引集 P袁根据 P 映射到候选物体框 B袁得到物体
框 BNMS作为最后的检测结果遥
3 实验与分析

在实际的物体检测中袁分类正确尧定位准确是所
期望的遥分类的正确性由预测框的置信度进行衡量袁
定位的准确性由预测框的坐标信息进行衡量遥 从物
体检测的结果来看袁 一个优秀的物体检测算法检测
出目标应具有尽量高的置信度袁 同时具备尽量高的
准确率和召回率遥 文中的立足点在于改善小目标的
检测袁因此袁将对比高置信度条件下多视窗 SSD 与
SSD 对小目标的检测性能袁 以验证文中算法的有效
性遥这里袁选取的置信度阈值为 0.4袁即所有检测出的
物体的类别置信度均在 0.4以上遥
3.1 VOC2007数据集小目标测试结果对比

为对比多视窗 SSD与经典 SSD 的性能袁文中从
VOC2007数据集中共选取 106张小目标图片袁 所涉
及 ground truth 标注物体 960 个袁分别进行经典 SSD
目标检测和多视窗 SSD 目标检测袁检测的物体类别
12 种 袁包含飞机 (aero)尧鸟 (bird)尧船 (boat)尧瓶子
(bottle)尧汽车 (car)尧椅子 (chair)尧牛 (cow)尧狗 (dog)尧马
(horse)尧人(person)尧盆栽(potted plant)尧羊(sheep)遥 从
中选取了部分具有代表性的检测结果袁如图 6所示遥
所采用的实验平台院Ubuntu14.04袁 Quadro K4000 GPU袁
Xeon E5-2650 CPU遥

从图 6中可以看出袁对于小目标的检测袁多视窗
SSD 相比于经典 SSD 呈现出以下三个特点院(1) 可
以检测出更多的物体曰(2) 对于同样识别出的物体袁
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图 6 经典 SSD(第 1尧3 列)与多视窗 SSD(第 2尧4 列)检测小目标结果对比

Fig.6 Results comparison of small object detection between the classical SSD(the first column and the third column) and the multi鄄view

SSD(the second column and the forth column)
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其置信度更高曰(3) 对于相近类别的物体袁 其准确性
更高袁修正了经典 SSD 检测时出现的误检测项遥 而
且在检测结果中袁有 6 幅图像经典 SSD 没有检测出
物体袁 而多视窗 SSD 均能实现一定数量的物体检
测袁究其原因袁主要是因为这几幅图像里 ground truth
标定物体尺寸较小所致遥

下面从定量的角度对多视窗 SSD 与经典 SSD
进行算法性能上的对比袁 主要以物体检索能力和检
测精度两个指标进行评价遥
3.2 物体检索能力对比

针对每张图袁以目标为主袁评价每张图的检索能
力袁进而求均值袁以评估整个系统的检测能力遥 检索
能力一般用 F 值(F-measure)表示袁其是精度(precision)
和召回率(recall)的加权平均遥 F 值的表达式如下院

F= ( 2+1)伊P伊R
2伊(P+R) (11)

式中院P 表示精度曰R 表示召回率曰 为权值袁 一般取
=1遥
对上述 106张图的检测结果袁绘制多视窗 SSD与

经典 SSD物体检索能力对比曲线图袁如图 7所示遥
从图 7 中可以看出袁多视窗 SSD 对每张图像均

实现了一定程度的目标检索袁 且大部分目标检索的
结果高于经典 SSD遥 对 106 张图的检索结果取平均
值袁求得多视窗 SSD与经典 SSD的平均 F值(Average
F-measure袁AF)分别是 0.729袁0.560遥 其中袁经典 SSD
检测时袁图像序列 6尧32尧46尧56尧71尧97 未检测出物体
框袁图像序列 26尧29尧50 虽检测出物体框袁但是均未
满足 IoU 条件(IoU>0.5)袁使得精度和召回率均等于
0袁在这几个位置处袁经典 SSD曲线上的 F值为 0遥因
此袁在小目标检测上袁多视窗 SSD 比经典 SSD 的物
体检索能力更强遥

图 7 多视窗 SSD与经典 SSD 物体检索能力对比

Fig.7 Object retrieval ability comparison between multi鄄view SSD

and classical SSD
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表 2 VOC2007数据集小目标检测结果
Tab.2 Small object detection of VOC2007 dataset

Method mAP

SSD 0.513

SSD* 0.363

Aero

0.656

0.618

Bird Boat

0.612 0.620

0.389 0.296

Bottle

0.182

0.156

Car Chair Cow Dog Horse

0.721 0.447 0.598 0.552 0.286

0.534 0.340 0.391 0.448 0.111

Person

0.536

0.329

Plant Sheep

0.288 0.661

0.233 0.506

Multi鄄view SSD 0.644 0.729 0.662 0.729 0.270 0.875 0.661 0.805 0.662 0.543 0.592 0.452 0.752

Multi-view SSD* 0.453 0.686 0.421 0.348 0.228 0.650 0.502 0.527 0.538 0.211 0.363 0.365 0.599

Comment: Use the "*" to mark the object detection including difficult object or not. The difficult objects are difficult to recognize when experts
label the ground truth objects.

3.3 物体检测精度对比
物体检测中袁 精度的评估一般用 mAP渊mean

Average Precision冤来表示袁针对上述 106 张图片袁计
算经典 SSD 和多视窗 SSD(Multi鄄view SSD)的mAP袁
如上所述袁文中选取的置信度阈值同样为 0.4袁以评
估其在高置信度条件下目标的检测精度袁 结果如表2

所示遥
从表 2 中可以看出袁多视窗 SSD 相比经典 SSD

方法袁 其检测每一类目标的 Average Precision 基本
上都大于后者遥 同时在无 difficult 目标的检测时袁多
视窗 SSD 的 mAP为 0.644袁比经典 SSD 检测提高了
0.131曰而在包含 difficult 目标的检测时袁文中方法的

mAP为 0.453袁比经典 SSD 检测提高了 0.09遥 因此袁
在小目标检测上袁多视窗 SSD比经典 SSD精度更高遥

综合上述结果袁 文中方法所提出的多视窗 SSD
在小目标的检索能力和精度上相比经典 SSD更好遥
4 结 论

文中首先阐述了 SSD 的框架及工作原理袁然后
结合卷积感受野的概念和特征层默认框与输入图像

映射关系袁分析了 SSD 对小目标检测存在不足的原
因袁在此基础上袁提出了一种改善小目标检测的多视
窗 SSD 的算法袁 经过从 VOC2007 选取的小目标数
据集测试袁 其在物体检索能力与检测精度上均优于
经典 SSD 物体检测算法遥 在物体检索能力上袁多视
窗 SSD 的平均 F 值 (AF) 相比于经典 SSD 提高了
0.169袁在检测精度上袁不考虑 difficult 目标时袁多视
窗 SSD 的 mAP 相比于经典 SSD 提高了 0.131袁考虑
difficult时袁多视窗 SSD的 mAP相比于经典 SSD提高
了 0.09袁从而验证了文中方法的有效性遥下面将进一
步改进其模型袁增强其共享机制袁改善其时效性袁同
时在多视窗的条件下结合图像全局信息进一步提高

算法的性能遥
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