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基于深度学习的复杂背景下目标检测研究
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摘 要: 目标检测是计算机视觉领域的重要研究方向。传统的目标检测方法在特征设计上花费了大量时间，且
手工设计的特征对于目标多样性的问题并没有好的鲁棒性，深度学习技术逐渐成为近年来计算机视觉领域的突

破口。本文对现有的基础神经网络进行研究，采用经典卷积神经网络 VGGNet作为基础网络，添加部分深层网
络，结合 SSD（Single Shot MultiBox Detector）算法构建网络框架。针对模型训练中出现的正负样本不均衡问题，
根据困难样本挖掘原理，在原有的损失函数中引入调制因子，将背景部分视为简单样本，减小背景损失在置信

损失中的占比，使得模型收敛更快速，模型训练更充分，从而提高了复杂背景下的目标检测精度。同时，通过构

建特征金字塔和融合多层特征图的方式，实现对低层特征图的语义信息融合增强，以提高对小目标检测的精度，

从而提高整体的检测精度。仿真实验结果表明，本文提出的目标检测算法（FF-SSD，feature fusion based SSD）
在复杂背景下对各种目标均可取得较高的检测精度。
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Abstract: Object detection is an important research in the field of computer vision. Traditional target detection methods
spend a lot of time on feature extraction, and manual feature is not robust to the problem of diverse targets. Deep learning
technology has gradually become a breakthrough in computer vision in recent years. By using classical convolutional
neural network VGGNet as basic network, a novel network framework for target detection is built by adding some deep
networks in combiningwith SSD (Single ShotMulti-BoxDetector) algorithm. Aiming at the problem of sample imbalance
during the training of the model, original loss function is modified according to the principle of hard example mining.
Namely, the background is regarded as a simple sample and a modulation factor is introduced to reduce the proportion
of background loss to the confidence loss, which makes the model be trained more fully and converge faster, and the
target detection accuracy under the complex background is promoted as a result. Meanwhile, for poor detection effect
to small targets of SSD algorithm, the feature pyramid is constructed according to the feature maps extracted from each
convolutional layer. Appropriate feature maps are selected and fused to form a new feature map for the prediction. The
semantic information fusion is strengthened to enhance the detection accuracy of small targets in order to improve the
overall detection accuracy. Experimental results show that the proposed target detection algorithm（FF-SSD，feature
fusion based SSD）can achieve high detection accuracy for all kinds of targets in complex background.
Keywords: target detection; deep learning; SSD algorithm; complex background; hard example; feature fusion

0 引 言

复杂背景下的目标检测是计算机视觉领域中一

个十分重要的课题。传统的目标检测方法面临以下

两个问题：一是基于滑动窗口的区域选择策略容易

产生窗口冗余；二是手工设计的特征对于目标多样

性的变化并没有好的鲁棒性。因此，基于深度学习

的目标检测方法开始受到人们的广泛关注。深度学

习方法能克服传统人工选取特征的缺点，自适应地

学习表征目标的最佳特征，且抗干扰性能优异，可

以有效提高目标识别的准确性和鲁棒性[1]。
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在深度学习目标检测模型中，具有代表性的是

Girshick R和He KM等提出的一系列目标检测算法，
其开山之作为 R-CNN[2]。针对 R-CNN训练时间过长
的问题，Girshick R等又提出了 Fast R-CNN[3]。和 R-
CNN类似，Fast R-CNN依然采用 Selective Search[4]

生成候选区域，但是与 R-CNN 提取出所有候选区
域并使用 SVM 分类的方法不同，Fast R-CNN 在整
张图片上使用 CNN，然后使用特征映射提取感兴趣
区域（Region of Interest, RoI）；同时，利用反向传
播网络进行分类和回归。该方法不仅更快，而且有

RoI集中层和全连接层，使得模型可求导，更容易训
练。2015年，Ren S Q、He KM以及 Girshick R等人
又提出了 Fast R-CNN 的升级版本 Faster R-CNN 算
法[5]。Faster R-CNN是第一个真正意义上端到端的、
准实时的深度学习目标检测算法。Faster R-CNN 最
大的创新点在于设计了候选区域生成网络（Region
Proposal Network，RPN），并设计了 anchor机制。从
R-CNN 到 Fast R-CNN 再到 Faster R-CNN，候选区
域生成，特征提取，候选目标确认和边界框坐标回

归被逐渐统一到同一个网络框架之中。

同样是基于深度学习的目标检测方法，另一个

发展分支是基于回归的目标检测方法。华盛顿大学

的 Redmon J 等人[6] 提出了 YOLO（You Only Look
Once）算法，其核心思想是使用整张图像作为网络输
入，直接在输出层中输出边界框的位置及其所属的

类别。它的训练和检测均在单独的网络中进行，取得

了较好的实时检测效果。YOLO 方法舍弃了区域备
选框阶段，加快了速度，但是定位和分类精度比较低，

尤其对小目标以及比较密集的目标群检测效果不够

理想，召回率比较低。2017年，Redmon J等人[7]又

提出了具有检测速度更快、检测精度更高和稳健性

更强的 YOLO v2。文献 [8]则以 YOLO v3[9]为基础，
提出了一种改进的多尺度目标检测算法，PASCAL
VOC 和 KITTI 数据集上的实验结果表明了该算法
的有效性。针对现有网络模型在实时性方面存在的

不足，He 等人[10] 提出了实时的目标检测模型 TF-
YOLO（Tiny Fast YOLO），结果表明该算法在多种
设备上都可实现实时目标检测。

针对 YOLO 算法定位精度低的问题，2016 年，
Liu W等人[11]提出了 SSD算法，该算法先根据锚点
（anchor）提取备选框，然后再进行分类。SSD算法
将YOLO的回归思想和 Faster R-CNN的锚点机制相
结合，一次即可完成网络训练，并且定位精度和分

类精度相比 YOLO都有大幅度提高。文献 [12]提出

了一种基于改进 SSD模型的 SAR目标检测算法，仿
真结果表明该算法可以实现复杂背景下 SAR目标的
检测。

尽管 SSD算法在特定数据集上已经取得了较高
的准确率和较好的实时性，但是，该算法损失函数的

设计未考虑正负样本不均衡所带来的问题，也存在

因网络结构的缺陷而引起的小目标检测精度不高的

问题。针对模型中出现的正负样本失衡问题，本文基

于困难样本挖掘原理，在损失函数中引入调制因子；

针对因低层语义信息缺乏所导致的小目标检测结果

欠佳的问题，采取多层特征融合的结构加以解决，即

进行预测之前先进行浅层特征图的融合，增强其低

层的语义信息，以期能够提高小目标的检测精度。

1 网络模型

1.1 SSD网络结构

本文检测模型以传统的基础网络 VGG16 为基
础，并添加深层卷积网络而构成。前部分浅层网络

采用卷积神经网络提取图像特征[10]，包括输入层、卷

积层和下采样层。后部分深层网络用卷积层代替原

始的全连接层。卷积层尺寸逐层递减，分类和定位

回归在多尺度特征图上完成。

1.2 先验框设计

SSD网络能够识别多个物体，其核心是预测固
定集合的类别分数和位置偏移，并使用应用于特征

映射的小卷积滤波器的默认边界框。SSD 借鉴了
Faster R-CNN中 anchor的理念[5]，在特征图上通过

卷积计算产生若干覆盖全图的候选区域，形成了先

验框机制。通过为每个单元设置尺度或者长宽比不

同的先验框（预测的边界框是以这些先验框为基准

的偏移系数），在一定程度上减少训练难度。对于

每个单元的每个先验框，都输出一套独立的检测值，

其对应的边界框由两部分来描述。第一部分是各个

类别的置信度，第二部分是边界框的位置，包含 4
个值 (cx,cy,w,h)，分别表示边界框的中心坐标以及
宽和高。由于先验框在模型训练之前就已确定，因

此很难和真实的标注区域完全重合。为解决此问题，

SSD算法使用位置回归层来输出四个位置校正参数
(dx,dy,dw,dh)。先验框在经过适当变换后，就可以和
真实的标注区域基本吻合。

1.3 引入调制因子的损失函数

损失函数用来计算模型预测值与真实值的不一

致程度。对样本集合（x,y），本文采用了多任务损失
函数（Multi-Task Loss Function），可以在损失函数中
完成置信度判别和位置回归，两者加权求和，得到
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最终的损失函数[11]。

L(x, c, l, g) =
1

N
[Lconf (x, c) + λ Lloc(x, l, g)]. (1)

Lconf (x, c) = −(

N∑
i∈Pos

xP
ij log(ĉ

P
i ) +

N∑
i∈Neg

log(ĉNi )).

(2)

Lloc(x, l, g) =

N∑
i∈Pos

∑
m∈(cx,cy,w,h)

xP
ijsmoothL1(l

m
i − ĝmj ).

(3)

SSD算法在损失计算中，所有的候选框可以分
为正样本和负样本两类，即在所有的先验框中，与每

个标注框有最大重叠率的被视为正样本，或者是与

标注框的重叠大于某一阈值时，被视作正样本，其它

为负样本。然而，在大多数图像中，目标所占的比例

通常远小于背景所占比例。尽管我们对阈值选择以

及正负样本的判断标准有所放松，但是仍旧存在正

负样本不均衡的问题，也就是“类别失衡”[13]。负

样本过多时，容易造成负样本损失占比过大，进而

导致正样本的误差损失被忽略，不利于模型的收敛。

为解决上述问题，本文首先将所有的待训练先

验框进行排序，按照置信度得分情况从大到小排列，

取前四分之一为正样本，其余为负样本，以减少负

样本比重。同时，在原损失函数中引入调制因子，增

加困难样本对参数的贡献值。

对二分类的逻辑回归问题，损失函数为：

Lce = − log(p). (4)

上式中，p∈(0,1)且 Lce∈(0,+∞),它代表预测框
相对于标注框的置信度。p越大，Lce越小，说明所

训练的样本越容易，该样本越容易被正确识别，从

而对损失值的贡献也就越小；反之，p越小，Lce越

大，说明所训练的样本越困难，该样本越不容易被

正确识别，从而对损失值的贡献也就越大。由于大

量背景样本都是容易样本，这些样本叠加，损失值

之和较大，就有可能造成“类别失衡”。因此，可将

(1-p)作为调制因子，加入到原有的交叉熵损失函数
中去。原有的损失函数变为[14]：

L′
ce = −(1− p) log(p). (5)

当样本为容易样本时，(1-p)越小，损失值会在
原基础上进一步被降低，该分类越容易，被降低的

程度也就越多；相反地，若样本为困难样本时，(1-p)
越大，分类也就相应困难，也有可能被误判，这时的

调制因子相应较大，损失值在一定程度上会被保持。

如此便实现了困难样本的挖掘。

对于多分类问题，仍然采用交叉熵损失函数，区

别在于 p的取值不再是由 sigmod激活函数的输出值
所定义的，而是采用 softmax函数来定义该变量，这
时 p为某一类的回归结果，即：

L′
ce = −(1− p) log(p);

p = softmax(x) =
exj∑
j e

xj
.

(6)

1.4 引入调制因子后前向传播函数和反向传播函数

的推导

为了让引入调制因子后的损失函数能够替换原

有的损失函数，下面进行损失函数的前向和反向传

播推导，损失函数的前向传播计算公式如下：

L′
ce = −(1− p) log(p). (7)

令 t 表示目标的类别 (t ∈[0,20]), 则损失函数如
式（8）：

L′
ce = −(1− pt) log(pt). (8)

∂L′
ce(x, t)

∂xi
= −∂(−pt)

∂xi
· log(pt)− (1− pt) ·

∂ log(pt)
∂xi

= log(pt) ·
∂(pt)

∂xi
− (1− pt) ·

∂ log(pt)
∂xi

.

(9)

下面计算
∂pt
∂xi
和

∂ log(pt)
∂xi

:

∂pt
∂xi

=
∂

∂xi

exi∑
j e

xj
=


exi

∑
j e

xj − ext · ext∑
j e

xj
∑

j e
xj

= pt − p2t ;

−ext · ext∑
j e

xj
∑

j e
xj

= −pi · pt.

(10)

∂ log(pt)
∂xi

=
1

pt
· ∂pt
∂xi

. (11)

将式（10）代入式（11）可得：
∂ log(pt)

∂xi
=

1

pt
· ∂pt
∂xi

=
1

pt
· ∂

∂xi

exi

N∑
j

exj

=


1

pt
(pt − p2t ) = 1− pt, i = t;

1

pt
(−pi · pt) = −pi, i ̸= t.

(12)

将式（10）和式（12）代入式（9）可得：
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∂L′
ce(x, t)

∂xi
= log(pt) ·

∂(pt)

∂xi
− (1− pt) ·

∂ log(pt)
∂xi

=

 log(pt)(pt − p2t )− (1− pi)(1− pt), i = t;

log(pt)(−pipt)−−(1− pt)(−pi), i ̸= t;

=

 − (1− pt)(1− pt − ptlog(pt)), i = t;

pi(1− pt)(1− pt − ptlog(pt)), i ̸= t.
(13)

2 多层特征融合

SSD网络参与分类和定位回归的是多层特征图，
这些特征图呈金字塔结构。下面先简单介绍特征金

字塔和图像反卷积，进而给出本文所设计的多层特

征融合模型。

2.1 图像金字塔与特征金字塔

在目标检测中，经常会有多尺度问题，通常采用

图像金字塔[15]和特征金字塔[16-17]的方法。特征金字

塔是由图像金字塔发展而来，它利用卷积特性，在提

取特征的同时也减小了图像尺寸。一个卷积神经网

络在不同的特征层，其语义信息是不同的[18]，特征

金字塔中每一层特征都有丰富的语义信息，但是如

果使用金字塔中的全部特征图，无疑会加大运算量，

并且产生较多冗余信息。经过对特征图的分析，实验

确定使用 conv4-3之后的部分特征层用于目标检测。

2.2 图像反卷积

不同卷积层的特征图有着不同的尺寸，因此，在

进行特征融合之前，需要对相融合的特征图进行尺

寸变换，这就需要用到反卷积结构[19]。反卷积，可

以简单理解为卷积的逆过程。也就是说，卷积层的

反向传播就是反卷积的前向传播，卷积层的前向传

播也就是反卷积的反向传播。

2.3 多层特征融合结构

SSD网络分别在 conv4−3至 conv11的 6层特征
图上进行分类回归，即使用 conv4−3，conv7，conv8−2，
conv9−2，conv10−2和 conv11−2这 6层特征图进行
检测，比较大的特征图来用来检测相对较小的目标，

而小的特征图负责检测大目标[11]。

通过对卷积层可视化结果图可以看出，特征层

conv3−3 由于深度较浅，边缘信息以及非目标干扰
信息较为明显；conv4−3和 conv5−3两层特征图，除
了有大致的轮廓信息以外，还包含了更多的抽象语

义信息；对于更深的 conv8−2和 conv9−2特征层，基
本的轮廓信息以及细节信息都丢失了，这对于小目

标的检测来说，效果不是很明显，如若加以融合的

话，不仅增加了计算量，而且对于融合后所带来的

信息增益并不是很明显。

综上，针对 SSD仅利用少量浅层特征图来检测
目标，缺少足够的语义信息所导致的小目标检测精

度低的问题，本文提取并融合浅层特征图，加强浅

层特征图的语义信息，即选取 conv4−3到 conv7之
间的特征图进行特征融合，多层特征融合结构图如

图 1所示。
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图 1 多层特征融合结构

特征图的融合方式主要有两种，通道级联和同

位置元素相加[20]。通道级联法增加了原有的通道数，

也就是说描述图像本身的特征数（通道数）增加了，

而每一特征下的信息没有增加。同位置元素相加法

将对应的特征图相加，再进行下一步的卷积操作。该

方法并未改变图像的维度，只是增加了每一维下的

信息量，这对最终的图像分类显然是有益的。此外，

同位置元素相加法所需要的内存和参数量小于通道
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级联法，故而计算量也小于通道级联法。所以，本文

选择同位置元素相加法进行特征图融合。

3 仿真实验

3.1 实验数据集

本文采用 PASCAL VOC 数据集（VOC2007 和
VOC2012）[21-22]进行训练和测试，该数据集组成为：

目标真值区域，类别标签，包含目标的图像，标注

像素类别和标注像素所属的物体。该数据集总共分

4个大类：vehicle、household、animal和 person，共
计 21个小类（包括 1个背景类）。实验统一图片规
格为 300×300。

3.2 检测模型评价指标

在对目标检测模型进行分析评价中，本文使

用公共评价指标：平均精确度均值 (mean Average
Precision，mAP)对模型进行评价[23]。下面先给出准

确率（Precision）和召回率（Recall）的定义，进而
给出 mAP的定义。
准确率是指在所有正样本中，正确目标所占的

比例，衡量的是查准率；召回率是指在所有真实的

目标中，被模型正确检测出来的目标所占的比例，衡

量的是查全率。其计算公式为：

Precision =
TP

TP + FP
. (14)

Recall =
TP

TP + FN
. (15)

其中，TP表示模型正确检测的目标个数；FP表示模

型错误检测的目标个数；FN 表示模型漏检的正确目
标个数。

以召回率为横坐标，以准确率为纵坐标，二者

形成的曲线称为 p-r曲线，用来显示检测模型在准确
率和召回率之间的平衡。p-r曲线下的面积为该类别
的平均精度 (Average Precision，AP)。在多类别分类
中，通过求取各个类别AP的均值来计算模型整体的
检测性能指标，其计算方法如下。

AP =
w 1

0
P (R)dR. (16)

mAP =
1

c

c∑
i=1

APi =
1

c

c∑
i=1

w 1

0
P (R)dR. (17)

其中，c为目标检测的类别数，APi 为第 i类目标的
平均精确度。

3.3 实验结果与分析

为加快网络模型的收敛速度并提升网络性能，

本文将已训练好的 VGG16 作为预训练模型，后续
目标检测只需在其基础上进行微调训练即可。本文

采用随机梯度下降法进行模型优化，设定初始学习

速率为 0.001，权值衰减为 0.0005，动量为 0.9;卷积
核大小为 3×3，IOU设置为 0.5；采用 Pytorch深度学
习框架，Python版本为 Anaconda 3.6，实验统一图片
规格为 300×300。
表 1 给出了 Fast R-CNN[3]、Faster R-CNN[5]、

YOLO[6]、YOLO v3[9]、SSD300[11]、DSSD321[20]和
本文算法的目标检测精度。

表 1 不同目标检测算法检测结果对比

目标检测算法 基础网络 训练集 测试集 输入大小 mAP% 预测框数量

Fast R-CNN VGGNet VOC07+12 VOC2007 - 70.0% -
Faster R-CNN VGGNet VOC07+12 VOC2007 - 73.2% 6000

YOLO GoogleNet VOC07+12 VOC2007 448×448 63.4% 98
YOLO v3 DarkNet-53 VOC07+12 VOC2007 416×416 75.4% 10647
SSD300 VGGNet VOC07+12 VOC2007 300×300 74.3% 8732
DSSD321 ResNet-101 VOC07+12 VOC2007 321×321 78.6% 17080
本文算法 VGGNet VOC07+12 VOC2007 300×300 78.1% 8732

本文算法以 VGGNet为基础网络，其在检测精
度方面较 Fast R-CNN、Faster R-CNN、YOLO、YOLO
v3和 SSD300有优势，但是对比基础网络为 ResNet-
101的DSSD算法来说，精度稍有下降。主要原因是，
VGGNet网络较浅，而 ResNet-101是非常深的网络，
网络越深，目标特征就能够更好的被提取出来，因

此检测精度就越高。

除了检测精度外，时间复杂度也是算法设计时

需要考虑的问题。因 Fast R-CNN、Faster R-CNN、
YOLO、SSD300、DSSD321算法的运行平台与本文

算法不同，故而，我们用基础网络的层数、基础网络

所占内存的大小（网络参数）和预测框的数量来衡量

不同算法的时间复杂度。GoogleNet[24]、VGGNet[25]、
DarkNet-53[7]和 ResNet-101[26]的层数分别为：22层、
19 层、53 层和 101 层，它们所占的内存分别为：
99.8M、82.1M、30.8M和 170M。
一般来说，层数越多、所占内存越大、预测框数

量越多，则认为算法的时间复杂度越高。从表 1和
上述基础网络参数可以看出，YOLO 算法中基础网
络的层数和所占内存略高于 VGGNet，但是预测框
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数量较少，所以其计算复杂度较低。YOLO v3使用
的基础网络是DarkNet53，其性能可以与最先进的分
类器媲美，但是因 DarkNet53需要更少的浮点运算，
所以时间复杂度较低。Fast R-CNN、Faster R-CNN、
SSD300 和本文算法都使用 VGGNet 作为基础网络，
Faster R-CNN的预测框数量相对较少，所以时间复
杂度较低。Fast R-CNN采用的是选择性搜索算法，其
计算复杂度要高于采用候选框生成算法的 Faster R-

CNN。DSSD算法所使用的基础网络 ResNet-101的
层数远多于本文所采用的VGGNet，所占用的内存高
出 87.9MB，在预测框的数量上，DSSD网络比本文
算法多 8348个，因此 DSSD算法计算复杂度最高。
图 2给出了不同算法在 20个种类的测试集上的

目标检测结果。从实验结果可以看出，本文算法对于

bicycle、bus、car、cat、dog、horse、motorbike、train
这 8类目标检测效果较好，都已达到了 85%以上。

0.0%
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20.0%

30.0%

40.0%

50.0%

60.0%

70.0%

80.0%

90.0%

100.0%

Fast R-CNN Faster R-CNN SSD321 DSSD321 !"#$

图 2 PASCAL VOC2007上各类别检测结果对比

综合上述表 1和图 2可以看出，本文算法在多数
类别上的检测精度均能获得较好表现，尤其是对于

bicycle、bus、car、person等复杂背景下的目标，相比
于 SSD网络提升较为明显，mAP分别提高了 5.4%、
7.3%、3.5%、4%。但相比 DSSD网络在 bird、bottle、
cow、table、sofa、TV这些类别，检测精度稍有下降，
可能原因是基础网络的不同而导致的特征提取信息

不足。

为验证本文算法对不同大小目标的检测精度，

实验中随机选取了 100张图片，其中包含 198个目
标，将其分为大、中、小三类。由于该网络的输入图

像尺寸为 300×300，因此，将图像中的检测目标按照
其面积占图像总面积的比例分为三类：目标面积占

图像总面积 5% 以下的认为是小目标，目标面积占
图像面积 5%至 25%的是中等目标，目标面积占图
像总面积 20%以上的是大目标。表 2给出了 SSD算
法和本文算法的检测结果（其中，A方法为 SSD算
法，B方法为本文算法）。

表 2 随机检测结果对比

测试目标尺寸 小目标 中目标 大目标

目标总数 36 54 108

方法 A B A B A B
检测数 16 21 41 43 A89 91
检测率 47.1% 58.3% 75.9% 79.6% 82.4% 84.2%

由上表可知，本文算法对不同尺寸的目标检测

精度均有不同程度的提高，尤其是对于小目标的检

测率由原来的 47.1%增加到 58.3%。
图 3 给出了不同情况下的目标检测结果，可以

看出，本文算法对小目标的检测、存在遮挡物的检

测以及在云雾天气和夜间的检测都有不错的效果。

4 结论

针对正负样本不均衡所导致的低分类精度等问

题，在原 SSD算法的损失函数中引入调制因子，减
小简单样本的损失权值，增加困难样本的损失值所

占比重，达到提高复杂背景下目标检测精度的目的。

同时，调制因子的引入可以减少原模型交叉熵损失
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图 3 不同条件下的目标检测结果

函数浪费在容易样本上的计算力，使得损失函数可

以更快地跳过原有容易样本的简单数据，更快地进

入后面困难样本的计算，从而加快训练阶段的收敛

速度。其次，针对因网络结构的缺陷引起的小目标

检测精度欠佳问题，本文采取一种基于特征金字塔

的多层特征检测结构，以增强用于检测小目标的浅

层特征图语义信息。实验结果表明，本文算法在多

种类别目标的检测精度上都较 SSD算法有不同程度
的提高，尤其是在小目标检测识别方面，检测精度

显著提高。
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