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改进 SSD算法的道路小目标检测研究

邹慧海 1，侯 进 2

（1.西南交通大学 唐山研究生院，河北 唐山 063000；2.西南交通大学 信息科学与技术学院，成都 611756）
摘 要：在道路场景中，因小目标分辨率低且特征不明显，传统的目标检测算法难以确认其所属类别和位置信息，

导致检测精度低、检测速度慢、漏检率高。提出一种改进 SSD 的道路小目标检测算法 RFG_SSD。在 SSD 网络结

构的主干部分和检测部分之间，通过引入改进的特征金字塔网络结构，融合浅层和深层感受野的特征信息，以获

得小目标语义信息丰富的特征图。将深层特征提取网络 ResNet 50作为改进网络的主干特征提取网络，提高整体

网络的检测精度。为加快网络运算速度，基于检测层结构，利用全局平均池化层代替全连接层，减少网络参数量。

实验结果表明，与 SSD、VGG16+SFPN 等算法相比，该算法能够有效提高小目标检测性能，且加快检测速度，其在

BDD100K 数据集上的平均精度和检测速度分别为 98.05% 和 85.56 frame/s，小目标检测个数相较于 SSD 算法提高

3倍多。
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【Abstract】 In a road scene，the resolution of small targets is low，and the characteristics are not obvious. Traditional
target detection algorithms find it difficult to identify category and location information，resulting in low detection
accuracy，slow detection speed，and a high missed detection rate.This study proposes a small target detection algorithm
（RFG_SSD）based on an improved SSD. By introducing the improved Feature Pyramid Network（FPN）structure and
integrating the feature information of shallow and deep receptive fields，which obtain a feature image with rich semantic
information of small targets，to improve the performance of small target detection.The deep feature extraction network
ResNet50 is used as the backbone of the improved network to improve detection accuracy of the overall network. To
further accelerate the network operation speed based on the detection layer structure，the Global Average Pooling（GAP）
layer is used to replace the full connection layer to reduce the number of network parameters. The experimental results
on the BDD100K dataset show that compared with the SSD and VGG16+SFPN algorithms， this algorithm can
effectively improve the performance of small-target detection and increase the detection speed.Its average accuracy and
detection speed are 98.05% and 85.56 frame/s，respectively. The number of small target detections is more than three
times higher than that of the SSD algorithm.
【Key words】 small target detection；SSD algorithm；ResNet50 network；Feature Pyramid Network（FPN）；
Global Average Pooling（GAP）
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0 概述

随着深度学习技术的发展，语义分割、目标跟踪、

目标检测、车道线检测在计算机视觉领域得到广泛关

注，尤其是无人驾驶汽车。目标检测任务是对车辆前

方道路环境的目标进行识别检测及定位，因实际道路
环境的复杂多变性，使得该任务面临诸多挑战。

传统的目标检测方法通常分为区域选择、特征手

工提取、分类回归 3个步骤。文献［1］提出一种差异训

练、多尺度的目标检测方法 DPM。该方法通过计算模
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型梯度方向直方图（Histogram of Oriented Gradients，
HOG），利用支持向量机（Support Vector Machine，SVM）
对模型进行分类训练，从而得到物体的梯度信息。但是，

在网络选择区域时因耗费大量时间，导致检测速度慢，

而且手工提取的特征语义信息比较少，导致检测精度差。

近年来，将深度学习与目标检测相结合的方法成为

研究热点。相比传统目标检测方法，深度学习方法的模

型网络层数深、参数多。在目标检测领域中，该方法具

有较高的检测精度和较优的实时性。基于此，研究人员

将深度学习理论融入到目标检测工作中。深度学习目

标检测方法分为［2］单阶段（one-stage）检测方法和双阶段

（two-stage）检测方法。基于区域候选框的 two-stage检

测方法提取输入图像的候选区域，并对其进行候选区域

的分类与修正，从而实现目标检测。代表模型有R-CNN

系列，包括 R-CNN［3］、Fast R-CNN［4］、Faster R-CNN［5］，以
及Mask R-CNN［6］等，都具有较优的检测精度，但是检测

速度较慢，从而无法满足实时性要求。与此相反，one-stage

检测方法是一种端到端的目标检测方法，基于回归分析

的原理，利用卷积神经网络提取图像的特征信息，以识

别检测目标的位置和类别，能够有效加快检测速度。代

表模型有 YOLO系列，包括 YOLOv1［7］、YOLO9000［8］、
YOLOv3［9］及 YOLOv4［10］算法、SSD［11］和 EfficientDet［12］

等。YOLOv4［10］检测模型作为单目标检测模型类别中的

最优模型，在主干部分引入跨阶段局部网络（CSPNet）［13］

和特征融合金字塔网络（PAN）［14］，以解决梯度信息重

复问题，从而提高同一物体在不同尺度上的识别精度，

还可以通过数据增强等训练方式，提高检测精度和实

时性。

在汽车行驶过程中，目标检测方法不仅对近距离

的大目标进行精准实时检测，而且还要对远距离的小

目标进行位置检测。针对道路前方行人和车辆类别的

小目标检测问题，本文提出一种基于改进 SSD 的道路

小目标检测算法。通过引入改进特征金字塔网络，融

合不同层感受野特征信息，利用深层特征网络ResNet50
代替 VGGNet16，同时在残差结构中引入批量归一化，

从而提高检测精度并加快收敛速度。

1 相关工作

1.1 SSD算法

SSD 是单阶段多类别的目标检测算法，具有较优

的检测精度和较快的检测速度，但是小目标检测效果

并不理想。SSD［11］网络结构如图 1所示。SSD 网络结

构主要分为 2个部分：1）VGGNet16特征提取网络，通

过提取图片目标的特征信息，得到特征图；2）分类回归

层，对每个候选框进行分类与回归，从而识别检测出图

片目标。

SSD 算法分别在尺度为 38×38、19×19、10×10、
5×5、3×3、1×1的特征图上产生候选框，以检测不同尺度

的目标大小。本文是在这些尺度特征图后通过连接特

征金字塔融合结构进行消融实验，提高小目标的检测

性能。 SSD 算法候选框的数量为 38×38×4+19×19×6+

10×10×6+5×5×6+3×3×4+1×1×4=8 732。 先 验 框 尺 度

的计算如式（1）所示，位置计算如式（2）所示：

hα
k =

sk

αγ
，w α

k = sk αγ （1）

d = (d cx d cy d w d h ) （2）

其中：h、w 为先验框的长、宽；sk 为面积；αr 为系数因

素；d 为距离；cx、cy为距离 x、y轴系数。

边界框位置的计算如式（3）所示：

b = (bcx bcy bw bh ) （3）

研究表明，匹配先验框与边界框遵循的原理是：

首先计算边界框与先验框的所有 IoU 值，当 IoU 值大

于等于设定的阈值时，说明匹配成功，即为正样本；

反之为负样本。若存在一个先验框与多个边界框的

IoU 值超过设定阈值时，此时匹配其中最大的边界框

为正样本，剩余的边界框为负样本。

SSD 的损失函数采用多任务损失函数，由分类

图 1 SSD网络结构

Fig.1 Structure of SSD network
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损失值和边框回归损失值 2个部分相加得到。其中

分类损失采用交叉熵函数，回归损失采用 SmoothL1
loss函数，整体损失函数如式（4）所示：

L(xclg)=
1
N ( L conf (xc)+ αL loc (xlg)) （4）

其中：Lconf 为分类损失；Lloc 为回归损失；α为权重系

数，系数越大，表明回归损失在整体损失中占比越

大，在训练过程中正样本的边框坐标优化效率越高。

1.2 ResNet50特征网络模型

ResNet（Residual Network）［15-16］是一种用于深度学

习目标检测的卷积神经网络主干特征提取网络，因其

高效性和实用性，广泛应用于计算机视觉检测、分割、

识别等领域。层数越深的网络可以提取到更加复杂的

特征信息，效果也越好，但是网络层数的增加导致深层

梯度在反向传播过程中越来越小甚至消失，从而阻碍

网络的收敛，即网络退化问题。网络退化问题不仅增

大了训练误差和测试误差，也降低了网络精度。

ResNet网络中的残差结构（Residual Block）可以解

决网络退化问题，残差网络结构对比如图 2所示。

在残差网络结构中，当输入为 x 时，残差学习特

征为 H（x），网络层的原始学习特征为 F（x）。则残差

结构的学习特征 H（x）如式（5）所示：

H (x)= F (x)+ x （5）

相比原始学习特征 F（x），残差网络能够学习残

差特征 H（x），其原因是当卷积网络层数加深时，特

征随网络层向下传递，而梯度随网络层向上回传。

在此过程中，因网络层数太深导致梯度消失。然而，

本文的残差网络可以解决此类问题，即使左边深层

网络向上回传的梯度值过小甚至消失，但是右边原

始梯度值向上回传，整体梯度值等于两边梯度值相

加，从而解决梯度消失的问题。

本文使用的改进残差结构如图 2（b）所示，在

原残差结构的基础上，将 relu［17］激活函数替换为

Leaky-relu［18］激活函数，并加入批量归一化（Batch

Normalization，BN）［19］。在网络训练过程中，当 relu

函数在部分输入小于 0的情况下，输出恒为 0，导致

对 应 权 重 难 以 更 新 ，从 而 无 法 训 练 学 习 特 征 。

Leaky-relu 函数在输入小于 0的情况时，输出持续变

化，以更新权重并继续学习。BN 是对特征图进行归

一化处理，加快收敛速度。同样在训练时，部分输入

只通过直线连接前向传播，导致整体结构变成一条

直线结构。因此，在残差结构右侧加入 1×1 卷积核

操作，可以解决上述整体直线结构问题。

2 本文算法

2.1 特征金字塔结构改进

随着网络层数的加深，主干特征网络提取特征图

的感受野逐渐增大，导致小目标的有效信息缺失，从而

无法检测出小目标。由于不同深度对应不同层次分辨

率的语义特征信息，因此通过学习不同层之间相同的

特征信息，提高网络识别目标的精确度。特征金字塔

融合结构如图 3所示。增加双向融合的特征金字塔网

络（Path Aggregation Network，PAN）［14］结构能够有效解

决小目标检测的问题，PAN 结构如图 3（a）所示。通过

自底向上和自顶向下融合不同网络层提取的特征图，

整合不同感受野大小和语义强度的特征信息，以得到

目标信息更加丰富的特征图，从而提高检测精度。

PAN 的提出验证了双向融合的有效性，但是其结

构较简单。因此，针对实际小目标检测场景，本文提出

更复杂的 SFPN 特征融合结构，如图 3（b）所示。首先

进行第 1次自底向上的特征融合，将每层特征网络提

取的特征图进行相应倍数的上采样，并分别与第 1层、

上一层特征图级联相加融合得到特征图Pi（i表示层数），

然后再进行第 2次自顶向下特征融合，在此过程中，将

第 1层特征图 P1分别与每层特征图 Pi级联相加融合得

到 2次融合特征图 Ni，其他结构保持不变。SFPN 特征

融合结构的目的是为了融合浅层特征图感受野小（包

含全部小目标）的有效信息，得到小目标语义特征信息

更丰富的特征图，从而提高小目标检测性能。

2.2 RFG_SSD网络结构改进

为提高小目标检测性能，改进的 SSD 网络是通

过引入特征融合金字塔 SFPN 网络，并加载在原 SSD

特征提取网络之后，对不同尺度分辨率的特征图进

图 2 不同的残差网络结构对比

Fig.2 Comparison of different residual networks structure

图 3 特征金字塔融合结构

Fig.3 Structure of fusion feature pyramid
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行融合，利用融合浅层和深层的特征图感受野，以提

高小目标检测性能，进而分类回归预测目标。同时

为提升整体 RFG_SSD 网络性能，改进 RFG_SSD 网

络结构选用 ResNet50替换 VGGNet16，并将其作为

改进模型的主干特征提取网络，通过加深网络层数

提升性能。改进 RFG_SSD 网络结构分为主干特征

提取结构、SFPN 特征融合结构、分类回归检测层结

构 3个部分，如图 4所示。

在主干网络中，输入图片尺寸为 300×300×3，
首先通过 ResNet50 网络对输入图片进行特征提

取，每经过一个残差块将提取的特征图送入 SFPN

网络中并进行特征金字塔融合操作，尺度分别为

56×56、28×28、14×14 和 7×7。 在 ResNet50 网 络 结

构中主要使用改进残差结构（ResBlock），引入批

量归一化（BN）和 Leaky-relu 激活函数。 BN 操作

是在特征图的批量大小、长、高 3个维度上进行归

一化处理，目的是通过规范化方法将偏离的分布

拉回到标准化，使梯度变大，以加快学习收敛速

度，从而解决梯度消失的问题。Leaky-relu 激活函

数操作是向上回传梯度，以避免网络退化现象的

出现，从而为网络增加了非线性表达能力且提高

了网络检测性能。

在 2次纵向融合过程中，SFPN 特征融合结构将下

一层特征图进行 2倍上采样、上一层特征图进行 1×1卷
积，进而将两者级联相加连接，得到融合不同层语义信

息的特征图，使得网络学习特征更加精准，如图4中SFPN

模块实线连接。为提取更多的小目标特征信息，在第

1次融合过程中，将各层不同感受野大小的特征图Ci做

2倍、4倍、6倍上采样后，并与 C1特征图融合得到 P1，在
第 2次融合过程中，将 P1进行核为 3×3大小、步长分别

为 2、4、6的 3种最大池化方式降采样后，并与各层 Pi融

合得到 Ni，如图 4中 SFPN 模块虚线连接。最后分别将

各层融合得到的高语义信息特征图 Ni传入到检测层进

行分类回归，以预测目标。

在检测层结构中，依次经过批量归一化 BN 和

Leaky-relu 激 活 函 数 操 作 层 、全 局 平 均 池 化 层

（Global Average Pooling，GAP）［20］、softmax 层［21］，最
终得到目标检测结果。标准目标检测网络模型在特

征提取后连接全连接层（Full Connected，FC），其目

的是将前面学习得到的特征语义表示映射到样本空

间，降维得到一维向量组，并将其输入到 softmax 层

进行分类，以得到相应类别目标。由于 FC 层参数冗

余，占据整个网络参数量的 80% 以上，导致运算量过

大，且容易过拟合，因此使用代替 FC 层，如图 4中检

测层结构。全局平均池化方式不仅能够降维得到与

FC 相同的结果，而且可以降低 50% 以上的参数量，

图 4 RFG_SSD网络结构

Fig.4 Structure of RFG_SSD network
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同时去除了对输入图片大小的限制，以提高网络运

算速度。

3 实验结果与分析

3.1 实验平台配置

本文选用 pytorch开源框架进行训练、测试，基于

ubuntu16.04操作系统，CPU 为 Inter Core i7-9700K，

3.60 GHz，显卡为NVIDIIA GTX2080。编译环境为 torch-

1.2、torchvision-0.40，cuda10.0、cudnn10.0，python 3.7语
言编程。

3.2 BDD100K数据集

针对道路行驶过程中车辆前方的行人和车辆目

标，本文选用的数据集必须满足车辆行驶过程中

有足够多的行人和车辆，并且是真实的路况环境。

因此，本文使用 BDD100K 数据集［22］，该数据集是

2018年伯克利大学发布的大规模、内容多样性的公

开驾驶数据集。其中道路目标数据有 1×105张图片，

包括城市街道、高速公路等路况场景，包含晴天、阴

天、雨天等天气环境。这些因素使得数据集具备丰

富多样性的行人、车辆路况场景，网络能够学习更丰

富的特征，从而适用于道路上各种复杂场景，保障无

人驾驶汽车的安全出行。

该数据集的道路目标数据包含训练集 7×104张
图片、测试集 2×104张图片、验证集 1×104张图片，包

括多种目标类别标签数据。编写代码提取两个数据

集的行人、车辆类别标签，并保存得到训练集、测试

集、验证集 txt 格式。同时使用式（1）计算每个类别

标签框尺度大小，设定尺度小于或等于 19×19的标

签框为小目标，统计类别标签个数和小目标标签个

数，以得到小目标框个数约占所有框个数的 40%，各

标签框数目统计如表 1所示。

3.3 训练与消融实验

本文通过控制变量法（不同模块组合）进行消融实

验，以对比各模块作用程度。各网络的结构模块如表 2
所示。本文使用 BDD100K 训练集对 4种网络进行模

型训练实验。训练过程中批次大小为8，迭代次数为500，
初始学习率为 0.000 1，权值衰减为 0.000 5。其中学习

率决定得到最优值参数的速度，如果学习率过大，参数

可能会跳过最优值，从而导致网络无法收敛甚至发散；

如果学习率过小，则优化效率过低，网络长时间无法收

敛，可能得到局部最优。因此，在训练中权值衰减系数

的设置是根据模型训练情况来动态改变学习率大小，

使得网络在训练迭代中得到最优值参数。

训练时调用原 SSD 在 VOC2007数据集上训练得

到的权重并进行初始化，并且在训练中将训练损失值

变化绘制成曲线，如图 5所示。损失值越小表示模型

预测目标越接近真实目标，模型的性能越好。

从图 5可以看出，各算法经过迭代 100次后损失

变 化 趋 于 稳 定 ，曲 线 波 动 不 大 。 SSD 算 法 使 用

VGGNet16特征提取网络，损失值最大；只将原 SSD

结构中特征提取网络替换为 ResNet50，损失值排在

第 2；在原 SSD 结构中只增加 SFPN 特征融合网络，

损失值排在第 3；同时替换 ResNet50 网络和增加

SFPN 网络设计得到 RFG_SSD 网络，损失值最小，相

对应的性能最优。

3.4 实验结果

3. 4. 1 消融实验精度评估

在目标检测领域中，本文选用准确率和召回率

来评估系统的性能。准确率是指在所有正样本中，

正确目标所占的比例，衡量查准率；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，衡量查全率。精确率和召回率如式（6）和

式（7）所示：

P =
TTP

TTP + FFP

´ 100% （6）

R =
TTP

TTP + FFN

´ 100% （7）

表 1 标签框数目

Table 1 The number of label boxes

数据集

BDD100K

VOC 2007+2012

类别

训练集

测试集

训练集

测试集

行人/个数

90 483
25 852
56 721
18 981

车辆/个数

715 300
204 371
34 920
13 840

小目标框/个数

322 313
92 089
44 781
19 089

表 2 不同网络的模块结构

Table 2 Module structure of different networks

网络

SSD 网络

ResNet50网络

VGGNet16+SFPN 网络

RFG_SSD 网络

模块

VGGNet16
ResNet50

VGGNet16+SFPN

ResNet50+SFPN

图 5 不同算法的损失值对比

Fig.5 Loss values comparison among different algorithms
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其中：P 为准确率；R 为召回率；TTP为模型正确检测的

目标个数；FFP 表示模型错误检测的目标个数；FFN 为

模型漏检的正确目标个数。

在实际过程中，准确率和召回率相互关联，因此将

计算得到的 P、R值绘制成 P-R曲线，综合考虑 P-R曲线

下的面积 AAP值来评估各类别检测性能，AAP值越大，表

示模型检测精度越高，即性能越好，如式（8）所示：

AAP = ∫
0

1

PdR （8）

针对多个类别 N，本文使用平均值 mmAP 评估模

型整体性能，如式（9）所示：

mmAP =
1
N

AAP
k （9）

本 文 分 别 使 用 原 SSD 算 法 、ResNet50 算 法 、

VGG16+SFPN 算法和 RFG_SSD 算法对 BDD100K

测试集测试检测精度。编写代码利用各个算法训练

得到的权重模型计算 P、R 值，并绘制成 P-R 曲线，得

到各个算法类别 AP 值，如图 6所示。

不同算法的检测精度对比如表 3所示。从表3可以

看出，ResNet50算法相对于SSD算法mmAP提高了6.42个
百分点，表明深层特征提取模块ResNet50能够有效提高

模型的检测精度。VGG16+SFPN算法相对于SSD算法

mmAP提高 8.6个百分点，表明SFPN结构有效提高模型的

检测精度。最终改进算法 RFG_SSD是将 ResNet50模
块和 SFPN模块相结合得到，与 SSD相比，其 mmAP提高

12.69个百分点，与单独使用 ResNet50模块或 SFPN模

块相比，其mmAP分别提高6.72和4.09个百分点，表明2个
模块结合使用能够有效提高模型的检测精度。

3. 4. 2 不同算法的性能对比

算法性能的评估不仅要考虑平均检测精度mmAP值，

同时也需要评估检测速度，即实时性（FFPS）的快慢情况。

实时性表示目标检测网络检测一张图片需要的时间，

假设网络检测一张图片需要 s，FFPS值越大，表示检测时

间越少，速度越快。FFPS如式（10）所示：

FFPS =
1
s

（10）

本文分别使用 SSD 算法、YOLOv4算法及改进

SSD 算法对 VOC2007+2012测试集与 BDD100K 测

试集进行测试评估，并对比各类算法的检测精度和

速度。其中文献［23］算法在原 SSD 浅层网络结构

上设计浅层特征增强模块，以提高浅层小目标的特

征提取能力，文献［24］算法在检测识别时利用小目

标强化检测模块与原 SSD 级联方式，提高小目标的

检测效果。这 2种改进算法都只是针对小目标部分

结构，虽然小目标检测效果有所提高，但是整体检

测性能并没有显著提高。本文改进算法 RFG_SSD

不 仅 能 够 提 高 小 目 标 检 测 性 能 ，还 提 高 了 整 体

性能。

本文利用编写代码计算各类算法在两个数据集上

的平均精度和实时性表现，同时使用式（1）计算模型检

测的目标框尺度大小，并统计尺度小于 19×19的小目

标框检测个数。在 VOC2007+2012和 BDD100K 测试

集上不同方法的检测结果及适用场景对比如表 4所示。

从表 4可以看出，在 VOC2007+2012和 BDD100K 测试

集上，VGG16+SFPN 算法相对文献［22］、文献［23］及

图 6 不同算法的 P-R曲线对比

Fig.6 P-R curves comparison among different algorithms

表 3 不同算法的检测精度对比

Table 3 Detection accuracy comparison among

different algorithms %

算法

SSD 算法

ResNet50算法

VGGNet16+SFPN 算法

RFG_SSD 算法

车辆 AAP

76.90
90.07
92.07
96.98

行人 AAP

93.82
93.49
95.86
99.12

mmAP

85.36
91.78
93.96
98.05
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SSD 算法的检测精度和速度都有所提高，并且小目标

检测个数增多，验证了 SFPN模块结构提升小目标检测

性能的有效性，但是与 YOLOv4算法相比，VGG16+

SFPN 算法的性能优势并不明显。在 BDD 100K 数据

集上，本文提出的改进算法 RFG_SSD在检测精度和速

度上相对于其他算法都具有明显优势，与目前性能最

优的检测算法 YOLOv4相比，其整体性能相差不大，精

度降低了 0.97个百分点，检测速度加快 1.8 frame/s，小

目标检测数目相差约 600个。与原 SSD 算法相比，

RFG_SSD 算法精度提高了 12.69个百分点，检测速度

提高 34.33 frame/s，小目标框检测数高出 3倍以上。与

文献［23］、文献［24］算法相比，RFG_SSD 算法的检测

效果得到明显提高，表明 ResNet50+SFPN 模块能够有

效提高检测准确度。

本文 RFG_SSD 算法和 SSD 算法对数据集图片进

行目标检测对比，如图 7所示。

从图7可以看出，对于图片中行人和汽车目标，SSD

算法未识别检测出小目标，只检测出部分大目标，

RFG_SSD算法能够精准检测出大、小目标。结果表明，

RFG_SSD 算法能够精准检测出图片中任意尺度的目

标，并且速度更快，性能得到显著提升，以达到预期行

人、汽车多尺度检测的效果。

4 结束语

本文提出一种改进 SSD 算法的道路小目标检测

算法。在 SSD 网络结构基础上，通过引入改进特征

金字塔结构 SFPN 融合不同层特征的语义信息，将特

征网络 VGGNet16替换为网络层数较多的 ResNet50，
以提高整体网络性能，并通过增加批量归一化、全局平

均池化等结构，从而降低参数量。实验结果表明，相比

SSD、VGG16+SFPN算法，该算法能够显著提高检测精

度，并加快检测速度，实现多尺度目标检测，其在

BDD100K 数据集上的精确度达到 98.05%。由于本文

算法仅对道路行人、车辆进行检测，因此后续将改进检

测模型，使其适用于道路多类别、多尺度的检测。
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