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摘  要: 近年来,无人机技术的快速发展使得无人机地面目标检测技术成为计算机视觉领域的重要研究方向,无
人机在军事侦察、交通管制等场景中具有普遍的应用价值.针对无人机场景下目标分辨率低、尺度变化大、相机快

速运动、目标遮挡和光照变化等问题,提出一种基于残差网络的航拍目标检测算法.在 SSD(single shot multibox 
detector)目标检测算法的基础上,用表征能力更强的残差网络进行基准网络的替换,用残差学习降低网络训练难度,
提高目标检测精度;引入跳跃连接机制降低提取特征的冗余度,解决层数增加出现的性能退化问题.同时,针对 SSD
目标检测算法存在的目标重复检测和小样本漏检问题,提出一种基于特征融合的航拍目标检测算法.算法引入不同

分类层的特征融合机制,把网络结构中低层视觉特征与高层语义特征有机地结合在一起.实验结果表明,算法在检测

准确性和实时性方面均具有较好的表现. 
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The Target Detection Method of Aerial Photography Images with Improved SSD 
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Abstract:  In recent years, the rapid development of UAV (Unmanned Aerial Vehicle) technology makes UAV ground target detection 
technology become an important research direction in the field of computer vision. UAV has a wide range of applications in military 
investigation, traffic control, and other scenarios. Nevertheless, the UAV images have many problems such as low target resolution, scale 
changes, environmental changes, multi-target interference, and complex background environment. Aiming at the above difficulties, 
derived from the original SSD target detection algorithm, this study uses a residual network with better characterization ability to replace 
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the basic network and a residual learning to reduce the network training difficulty and improve the target detection accuracy. By 
introducing a hopping connection mechanism, the redundancy of the extracted features is reduced, and the problem of performance 
degradation after the increase of the number of layers is solved. The effectiveness of the algorithm is verified through experimental 
comparison. Aiming at the problem of target repeated detection and small sample missing detection of the original SSD target detection 
algorithm, this study proposes an aerial target detection algorithm based on feature information fusion. By integrating information with 
different feature layers, this algorithm effectively makes up for the difference between low-level visual features and high-level semantic 
features in neural networks. Results show that the algorithm has sound performance in both detection accuracy and real-time performance. 
Key words:  deep learning; unmanned aerial vehicle; deep residual network; feature fusion 

近年来,目标检测和识别技术一直是业界研究的热点.目标检测技术主要有两种研究方向:1) 基于传统方

法的目标检测.主要步骤为目标特征提取、训练分类器、输出结果,对标注的训练样本进行特征提取并将其送

到分类器中进行训练;2) 基于深度学习的目标检测. 
目前,基于深度学习的目标检测主要分为基于候选区域的目标检测算法和基于回归的目标检测算法: 
基于候选区域的目标检测算法的计算过程是:首先,根据区域选择算法从输入图像中提取出 N(N 远大于真

实提取出的目标个数)个感兴趣区域(region of interest,简称 ROI);然后,利用多层卷积神经网络(convolutional 
neural network,简称 CNN)对上述的感兴趣区域进行特征提取,对提取到的特征进行分类;最后,利用 Bounding- 
box 回归器对输出窗口进行更正,得到最终结果.2014 年,Girshick 提出了 Region CNN[1](R-CNN)目标检测算

法;2015 年,Girshick 提出了 Fast R-CNN[2]和 Faster R-CNN[3];2017 年,何凯明提出了基于 Faster-RCNN 框架的

Mask R-CNN[4]目标检测算法等. 
上述的基于候选区域的目标检测算法虽然精度很高,但实时性差,而不使用 RPN(region proposal network)

网络的目标检测方法在速度方面更具优势,即基于回归的目标检测算法:对于给定的输入图像,直接在图像的多

个位置上回归出这个位置的目标边框以及目标类别.Redmon 在 2016 年提出了 YOLO[5]目标检测算法.随后,在
此基础上,作者提出了改进版的 YOLOv2[6].2016年,Liu提出的 SSD[7]算法结合了 YOLO速度快和 Faster R-CNN
候选区域的优点,SSD 在不同特征图上进行分割,然后采用类似 RPN 的方式进行回归,在 VOC2007 数据集上最

高可达到 74.3%的准确率,处理速度为 46 帧/s.该算法不仅保证了检测速度,也提高了检测的准确率. 2017 年提

出的 DSOD[8]基于 SSD 算法引入 DenseNet[9]思想,mAP(mean average precision)为 77.7%,与 SSD300 相当,但检

测速度为 17.4 帧/s,较 SSD300 的 46 帧尚有较大差距[10].2017 年,Jeong 提出 Rainbow SSD[11]算法对传统的 SSD
算法进行了改进,一方面利用分类网络增加了不同特征层之间的关联度,有效减少了重复区域;另一方面增加了

特征金字塔中的特征图的个数,使其适用于小目标检测,其 mAP 达到了 77.1%,同时,速度也提高到 48.3 帧/s,效
果比较明显.但该算法在融合不同特征层的特征信息时覆盖了整个网络结构,这样势必会引入冗余信息,增加了

计算的复杂度.2018 年提出的 YOLOv3[12]算法通过多级预测方式改善了小目标检测精度差的问题,同时,采用简

化的 residual block 取代了原来 1×1 和 3×3 的 block,为无人机目标检测的应用场景的落地提供了更多的可能. 
无人机技术的快速发展,使得无人机地面目标检测技术已成为计算机视觉领域的重要研究方向,无人机在

军事侦察、交通管制等场景中具有普遍的应用价值.国外很早便开展了针对无人机检测跟踪系统的研究.1997
年,美国就启动了 VSAM(video surveillance and monitoring)项目,在高处架设摄像机对地面目标进行全方位的检

测和跟踪.2006 年,美国 DAPRA 部门设计了一套无人机监控系统 COCOA,该系统能对无人机下视的车辆、行

人等目标进行实时的检测、识别和跟踪,捕获目标的连续运动序列,使用帧间对齐技术对运动序列进行背景补

偿,然后对其进行背景建模并最终实现运动目标的跟踪[13].Ibrahim 于 2010 年提出了 MODAT(moving objects 
detection and tracking)系统,使用 SIFT 特征进行航拍目标的检测和跟踪[14]. 

虽然国内该方面的相关研究起步较晚,但发展速度很快[15].2008 年,张恒设计了一套无人机平台运动目标

检测和跟踪系统,能对无人机拍摄图像进行特征提取,并对机载相机运动进行自适应消除[16].谭熊等人于 2011
年提出了基于区域的航拍目标跟踪算法,该算法计算速度快、精度高,能满足实时运算的要求[17].2013 年,董晶等

人设计了一套地面运动目标实时监测及跟踪系统,提取特征点进行运动目标的检测,并将检测和跟踪相结合来
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进行移动目标的定位,适用于误检和目标跟踪失效的情况[18].汤轶等人设计的无人机视频中,运动目标检测与跟

踪系统使用 RANSAC 算法对背景运动进行补偿,粒子群优化算法进行目标中心位置的定位,该思路确保了算法

的准确性和实时性[19]. 
无人机产业发展日益蓬勃,其应用领域仍在不断拓展.但无人机在执行军事侦察、消防、救灾、搜救等实

时任务时,目标检测的精度和实时性决定了无人机飞行任务是以机毁人亡,还是以生命财产的延续而结束,成败

就在一瞬间.受到负载、续航、航行环境、计算力等限制,无人机目标检测在这方面的研究进展缓慢,已成为制

约无人机发展的瓶颈问题之一.当前,无人机目标检测算法面临以下难点和问题[20]. 
(1) 无人机快速移动的不稳定性造成航拍图像具有图像模糊、噪声多、运动目标可提取的特征信息少、

易出现重复检测、目标误检等问题; 
(2) 无人机从制高点进行图像采集时,图像中的检测目标一般较小,易出现小目标漏检情况; 
(3) 随着无人机的不断移动,外界环境(比如光照、云、雾、雨等)的变化将会导致图像中目标特征的剧烈

变化,增加了后续特征提取的难度[21]; 
(4) 无人机目标检测算法需要快速准确地检测出运动目标,因此算法应满足实时计算的要求. 
针对无人机场景下目标分辨率低、目标遮挡和光照变化等导致的可提取特征不多的问题,本文在 SSD 目

标检测算法的基础上对原始基准网络 VGG-16[22]进行替换,提出了基于深度残差网络(deep residual network,简
称 Resnet[23])的航拍目标检测方法(R-SSD),增强网络的特征提取能力;同时,针对 SSD 算法目标重复检测和小样

本漏检问题,本文为特征提取层选取高层的语义信息和低层的视觉信息进行特征融合,提出一种基于特征融合

的航拍目标检测方法(CI-SSD). 

1   SSD 快速检测原理 

SSD 的速度优势在于:该算法是在前馈 CNN 网络的基础上实现的,把网络的计算量封装在一个端到端的单

通道中.针对单枚输入图像,SSD 会产生多个固定大小的 Bounding Box 和框中对象类别的得分,然后进行非极大

值抑制(non-maximum suppression,简称 NMS)操作,得到最后的预测结果,显著提高了检测速度.网络前半部分为

基础网络,主要用来进行图像分类;网络后半部分为多尺度卷积层,卷积层尺寸逐层减少,主要用于多尺度下目

标特征的提取和检测. 
SSD 网络中的任何一个特征层都使用一组卷积过滤器与输入进行卷积操作,产生一系列固定的预测集合,

该集合包括预测目标框的 4 个偏移量和 21 个种类的置信度得分. 
每个特征图都与一组不同尺度的默认边界框相绑定,在每个单元格中,预测结果为相对于默认边界框的位

置偏移和类别得分.如在某个已知位置的 k个边界框中,每个边界框都需计算相对于当前位置的 4个坐标偏移量

和 c 个类的分数,因此每个位置都有(c+4)×k 个过滤器,对于 m×n 的输入图像,该操作总计会产生 k×m×n×(c+4)个
结果.如图 1 所示:图 1(a)为含有真实坐标框的输入图像,图 1(b)和图 1(c)分别是尺度为 8×8 和 4×4 的特征图. 

 
  (a) Image with GT boxes   (b) 8×8 feature map   (c) 4×4 feature map 

Fig.1  SSD framework for detection 
图 1  SSD 的检测结构 

在进行卷积操作时,每个位置都需要进行默认框(如图 1(b)和图 1(c)中 4 个不同宽高比的边界框)的计算,预
测所有类别的得分和坐标偏移值. 

SSD 算法中,目标损失函数的思想类似于 MultiBox[24],但 SSD 将其扩展为可处理多个类别的目标函数. 
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1p
ijX = 代表针对类别 p,第 i 个默认框和第 j 个真实框的结果保持一致; 0p

ijX = 表示不一致. 1∑ p
i ijX ≥ 则表示对 

于类别 p 的第 j 个真实标签框,可能有多个默认框与之匹配.总的目标损失函数为 

 1( , , , ) ( ( , ) ( , , ))conf locL x c l g L x c L x l g
N

α= +  (1) 

其中,N 为与真实标签框相匹配的默认框的个数,Lloc 和 Lconf 分别为位置和置信度的损失量,α为两者的权重,x 为

输入图像,c 为目标类别,l 为预测框,g 为真实标签框. 

2   残差网络模型 

2.1   残差网络 

深度残差网络(ResNet)是在 2015 年 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)大赛上由

微软亚洲研究院(MSRA)何凯明团队提出的一种卷积神经网络,该网络赢得了当年图像分类、检测、定位和分

割的第 1 名.如图 2 所示,随着网络层数的增加,网络结构的特征提取能力越来越强,识别错误率也越来越低. 
ResNet 在 ImageNet 数据集上可达到 3.57%的识别错误率,远低于 VGG 网络和人眼实测的错误率,这为后续的

残差网络替换提供了研究基础.残差网络最深可达 152 层,与传统网络相比,深度网络带来了更好的泛化能力,同
时还具有更低的复杂性. 

 

Fig.2  Top-5 error rate (%) of ILSVRC over the years 
图 2  ILSVRC 历年的 Top-5 错误率(%) 

2.2   残差网络的学习策略 

残差网络引入了一种残差学习框架来应对传统网络的退化问题.如图 3 所示,该学习策略对多层的残差映

射进行拟合,H(x)称为几个网络层堆叠的期望映射,x 为当前堆叠块的入口,relu 激活函数的使用缩短了学习周

期 .假设 n 个非线性层可近似地表达为某个复杂函数 (残差函数 ),则把堆叠的网络层拟合成另一个映射

F(x)=H(x)−x,那么最终的基础映射便为 H(x)=F(x)+x.与通过叠加网络层来拟合期望的原始映射相比,尽管这两

种方式都能近似得到残差函数,但残差映射更容易调优.通过构建残差学习,残差网络可将多个非线性连接的系

数逼近零来近似成更优的期望映射. 
图 3 中,公式 H(x)=F(x)+x 可由带有跳跃连接(跳过一层以上的层间连接)的前馈神经网络来实现,跳跃连接

执行恒等映射并将计算结果添加至其指向的输出层,这种计算方式没有导入其他系数,计算量没有明显的增加.
残差学习框架的引入,可大幅降低提取特征的重复度,减少网络模型的计算量.这种跨层共享参数和重复利用中

间特征的方式,可解决层数增加之后出现的性能退化问题. 
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Fig.3  Comparison of common structure and residual structure 
图 3  普通结构和残差结构对比 

2.3   残差网络的结构设计 

SSD 使用的基准网络 VGG16 的结构如图 4(a)所示,用 3×3 的卷积核来增大网络的感受野范围,用多个包含

过滤器的卷积层来减少参数的引入和提高网络的拟合能力.VGG16 共 16 层,网络的前半部分为卷积层的叠加,
后半部分为全连接层,最后为进行归一化的 Softmax 层. 
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(b) 残差网络-50 

Fig.4  Comparison of network architectures 
图 4  网络结构对比图 
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图 4(b)所示为 Resnet-50 的网络结构,图中虚线框为不同层块的残差结构,ResNet 中的每个卷积块都包含不

同数目的残差单元,每个残差单元进行 3 次卷积操作.残差网络使用身份快捷连接(identity shortcut connection)
进行卷积层的跨连,它解决了网络层数加深但检测精度不升反降的问题.与传统 VGG 相比,残差网络具有更少

的滤波器和更低的计算代价,这也是将基准网络替换为残差网络的原因. 

3   基于残差网络的航拍目标检测算法 

3.1   前置网络替换 

用于图像分类的标准神经网络称为前置网络(base network),前置网络的理论基础是生成模型,生成模型可

自适应地从输入图像中学习重要特征,这在很大程度上解决了某些模型(如传统的全连接网络)特征提取能力不

足的问题.但生成模型提取到的特征信息冗余太多,有用信息提取困难.因此,通过前置网络对输入数据进行特

征提取,为后续网络层提供输入信息,可加快后续训练速度,提高网络的表达能力. 
ResNet 通过引入残差学习来提高模型的检测性能,合并 n 个堆叠块,进而构造一个残差学习模块.构造块定

义为 
 y=F(x,Wi)+x (2) 
其中,x 和 y 分别为当前计算层的输入和输出,函数 F(x,Wi)代表当前网络想要学习的残差结构.如图 3 所示,第 1
层公式 F=W2σ(W1x)中,σ为 Relu 激活函数;第 2 层则通过快捷连接来执行 F+x 操作.公式(2)中的输入向量 x 和函

数 F 的维度应保持一致,否则,我们需要对输入向量 x 执行线性投影来实现维度匹配: 
 y=F(x,Wi)+Wsx (3) 

对无人机下视目标图像采集速度和机载硬件计算能力进行综合考虑,本文选用 Resnet-50 残差结构进行网

络替换.选取的特征提取层为 conv2_x(分别使用大小为 1×1×64,3×3×64,1×1×256 的卷积核),conv3_x(分别使用

大小为 1×1×128,3×3×128,1×1×512 的卷积核),conv4_x(分别使用大小为 1×1×256,3×3×256,1×1×1024 的卷积核), 
conv5_x(分别使用大小为 1×1×512,3×3×512,1×1×2048 的卷积核),conv7_x,conv8_x,conv9_x.Resnet 中的身份快

捷连接没有增加额外计算量,因此,我们可以公正地对原始网络和残差网络进行实验对比.图 5 为原始的 SSD 和

经过网络替换的 R-SSD 的网络结构对比图. 

 
Fig.5  Comparison of SSD network and R-SSD network 

图 5  SSD 网络和 R-SSD 网络对比 

Resnet 50

224×224 
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3.2   训练参数设置 

(1) 选择默认框参数 
为了能对不同尺度的目标进行正确检测,某些算法将输入图像转为不同的尺度,然后对转换后的图像进行

处理,并将检测结果进行融合[25,26].使用若干个不同输出尺寸的特征图进行预测,同样可以得到上述的输出结

果,而且在端对端的单一网络中可以进行参数的共享传递,转换效率更高. 
在一个卷积神经网络中,位于不同层的特征图有着不同大小的感受域(特征图上输出的某个节点,其对应的

输入图像中的某块区域).在此处采用的策略是默认框不用一对一的与特征图的感受域相映射,不同位置的默认

框对应不同的区域和目标尺寸.假设用来预测的特征图有 m 个,则每个特征图中默认框的尺寸为 

 max min
min ( 1), [1, ]

1i
S SS S i i m

m
−

= + − ∈
−

 (4) 

其中,Smin为网络结构中最底层的默认框尺度,值为 0.2;Smax为最高层的默认框尺度,值为 0.95,不同层以一定规则

间隔排序.默认框的宽高比取值 ar∈{1,2,3,1/2,1/3},则每一个默认框的宽、高分别为 

 a
i i rW S a=  (5) 

 /=a
i i rh S a  (6) 

默认框的中心点为
0.5 0.5,

| | | |k k

i j
f f

⎛ ⎞+ +
⎜ ⎟
⎝ ⎠

,其中,i,j∈[0,|fk|],|fk|是第 k 个特征图的尺寸.对具有不同尺寸和宽高比的 

所有默认框进行特征提取和结果预测,将得到的预测结果进行整合,该集合覆盖待检测目标的各种尺寸和形状,
可解决不同尺度的目标检测问题. 

(2) 确定匹配策略 
在生成 R-SSD 检测模型时,需要为每个真实标签框都选择默认框与其进行匹配.原始的 MultiBox 匹配思想

是从所有的候选默认框中为每一个真实标签框找到一个最高的 Jaccard(用于比较样本之间的相似性和差异性)
重叠值,该方法确保了每个真实标签框都有一个与其匹配的默认框.本文的匹配策略是在 MultiBox 思想的基础

上将 Jaccard 重叠系数调整为 0.5,这一调整弱化了学习过程,允许网络模型自适应地计算多个默认框的重叠情

况,而不只限于 Jaccard 重叠率最高的那个默认框. 
(3) 选择损失函数 
在进行模型训练时,始终存在一个目标函数,算法持续对该函数进行优化,直至损失值最低,这个目标函数 

称为损失函数.损失函数用来衡量网络模型的输出值 ˆiy 和真实值 yi 的差异程度,损失函数的目的是使损失值最 

小化,其公式为 

 1
ˆ( , )N

i iiL l y y
=

= ∑  (7) 

本文基于深度学习框架 Caffe[27]建立了 R-SSD 训练模型,通过对比实验选择了 Softmax 作为损失函数,其公

式为 

 log log
y yi i

ij j

S S

i yS S
j j

e eL S
e e

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟= − = − +
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠∑ ∑

 (8) 

其中,Sj 为类别 j 的得分,yi 为目标的真实标签.不同类别上的目标分值离散程度越高,损失值越低,模型性能越好.
针对航拍数据特点,对公式(8)进行如下变形可进一步提高精度: 

 
log

log

y y yi i i

j j j

S S S C

S S S C
j j j

e Ce e
e C e e

+

+= =
∑ ∑ ∑

 (9) 

通过计算损失函数 Li,得到一个用于分类的 Softmax 模型. 

3.3   总体流程图 

在训练阶段,首先对输入的目标图像进行预处理操作,包括数据增强和图像去雾等,然后对输入图像中的目
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标信息进行标注,得到真实目标的位置信息和类别信息,再进行模型的训练,生成最终的 R-SSD 目标检测模型. 
在检测阶段,每枚测试图像都生成 N 个可能包含目标的框图,利用训练阶段生成的 R-SSD 模型对其进行真

实坐标偏移和所属类别得分的计算,每枚图像都会得到 N 个分类结果,再利用非极大值抑制算法输出最终结果.
整体流程如图 6 所示. 
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Fig.6  Flow diagram of object detection based on aerial photography 
图 6  航拍目标检测流程图 

4   基于特征融合的航拍目标检测算法 

上一节提出了一种基于残差网络的航拍目标检测算法 R-SSD,使用 Resnet-50 网络替换原始前置网络

VGG-16,在原始 SSD 算法的基础上提高了精度,但实时性差,还存在误检、小目标漏检、重复检测的问题.传统

的 SSD 目标检测算法在速度和精度方面表现出色,充分利用了多卷积层的优势来对目标进行检测,对目标的尺

度变化具有较好的鲁棒性.但 SSD 网络结构的缺点是对小目标漏检,如图 7 所示,每个卷积层都当作后续分类网

络的输入,即每个层对应一个目标的尺度,忽略了层与层之间的关联关系.如图 7 中的 conv4_3 特征层,从该层开

始,随着网络层数和深度的增加,卷积层的尺度逐步减小,表征能力越来越强,语义信息也越来越丰富,但底层的

conv4_3 没有利用高层的语义信息,导致检测小目标效果较差.因此,本文利用特征融合技术对该网络进行改进. 

 

Fig.7  SSD extra feature layer 
图 7  SSD 提取特征层 
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4.1   空洞卷积操作 

当把图像输入到用于分割的 FCN网络[28]时,FCN网络会先进行卷积操作再进行池化(通过缩小图像尺寸来

增大感受野范围)操作,然后将池化后尺寸变小的图像进行上采样增大到原始图像尺寸进行结果预测.但在图像

尺寸缩小再增大的过程中,池化层会造成图像部分信息的缺失.如果没有池化层,高层网络中尺寸较小的卷积层

其感受野范围也相对较小,缺少图像的整体特征,模型学不到全局信息;如果加上池化层,图像原有的信息特征

会遭受损失,降低模型的精度.所以我们采用空洞卷积方法(dilated convolution)[29]来解决这一问题,空洞卷积在

不损失信息的前提下加大了卷积层的感受野范围.SSD 结构的缺点在于缺少图像的全局信息,利用空洞卷积进

行特征下采样可以改善小目标检测精度不高的问题. 
图 8(a)是卷积核大小为 3×3、扩张(dilation)为 1 的空洞卷积操作,该操作等同于卷积操作,3×3 的点状区域

为当前卷积的感受野范围.图 8(b)是卷积核大小为 3×3、扩张为 2 的空洞卷积操作,即一个 7×7 的区域但只有 9
个点和 3×3 大小的卷积核发生了卷积操作,其余点的权值为 0.虽然该操作的卷积核大小只有 3×3,但与图 8(a)
相比,感受野范围扩大到了 7×7.执行空洞卷积之后感受野的大小为 
 Fdilation=[2(dilation/2)+2−1]×[2(dilation/2)+2−1] (10) 
其中,扩张值为当前卷积核中每个计算点的半径.如图 8(b)中扩张值为 2,则 Fdilation=7×7. 

 
(a) 扩张值为 1               (b) 扩张值为 2 

Fig.8  Dilated convolution operation 
图 8  空洞卷积操作 

本文将图 7 中不同层之间的相互关系考虑在内,较低层的特征图通过空洞卷积操作连接到较高层的特征

图上,并对其进行尺度归一操作,保持通道数目不变,改进之后的结构如图 9 所示. 

 

Fig.9  Extra feature layer after dilated convolution 
图 9  空洞卷积操作之后的提取特征层 

4.2   反卷积操作 

为了让训练模型学到更多的上文信息,对分类特征层执行反卷积(deconvolution)[30]操作,卷积操作可以用
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来对高维向量进行低维特征的计算.图 10(a)是输入尺寸为 5×5、滤波器大小为 3×3、步长为 2、扩充为 1 的卷

积计算过程,输出尺寸为 3×3.反卷积操作刚好相反,它可以将低维的局部特征映射成高维向量,因 SSD 网络结构

中高层(低维特征)的特征图含有丰富的语义特征,我们可对其进行反卷积操作映射到低层网络中,用来增强卷

积层的表征能力.图 10(b)为卷积操作所对应的反卷积过程,其输入尺寸为 3×3.在给定的特征单元之间进行 0 值

的插入上采样,然后采用步长间隔为 1 的 3×3 的滤波器进行反卷积计算,反卷积的输入输出关系为 
 Fdecon=[s(i−1)+k−2p]×[s(i−1)+k−2p] (11) 
其中,s 为移动步长,i 为输入的特征大小,k 为滤波器大小,p 为扩充值.例如图 10(b)中 i 为 3,s 为 1,k 为 3,p 为 0,
则 Fdecon=5×5. 

 
(a) 卷积操作               (b) 反卷积操作 

Fig.10  Convolution and deconvolution operation 
图 10  卷积与反卷积操作 

上采样的方式将语义信息更强的高层特征融入到低层特征图中,增强了网络的辨识度.反卷积操作不仅增

加了特征图大小,也使低层特征可以学到更为丰富的语义信息.在原始 SSD 网络的基础上,将较高层的特征图通

过反卷积操作连接到较低层的特征图上,并对其进行尺度归一操作,保持通道数目不变,改进之后的结构如图 11
所示. 

 

Fig.11  Extra feature layer after deconvolution 
图 11  反卷积操作之后的提取特征层 

4.3   网络结构 

原始 SSD 算法没有计算不同尺度特征层之间的映射关系,在对同一目标进行检测时,SSD 会生成多个不同

尺度的预测框,对小目标检测效果差.本文提出的 CI-SSD 网络结构在 SSD 目标检测算法的基础上进行了改进,
保留了该算法的前置网络 VGG-16,将 conv4_ci,conv7_ci,conv8_ci,conv9_ci,conv10_ci,conv11_ci 作为预测的特

征层.CI-SSD 充分利用了不同特征层之间的相互关系,用空洞卷积操作将低层的特征图和高层的特征图融合,
可显著提高分类网络的感受野范围,有利于模型学习到更多的全局信息;反卷积操作将高层的特征图和低层的

特征图融合,有助于低层特征层进行小目标的检测,增强了模型的语义表征能力.这种连接方式使 CI-SSD 网络

可在同一特征层上将目标的不同尺度考虑在内,增强模型的泛化能力. 
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如图 12 所示,conv4_ci 特征层由 512 个 38×38 的特征图组成,其中:前 256 个特征图是由 conv4_3 经过卷积

运算生成的,所用的卷积核大小为 3×3,步长为 1,扩充为 1,特征图尺度未发生变化;后 256 个特征图是由 conv7
经过反卷积上采样操作生成的,所用的卷积核大小为 2×2,步长为 2,扩充为 0,特征图尺度扩大一倍. 

 
Fig.12  CI-SSD object detection network 

图 12  CI-SSD 目标检测网络 

conv7_ci 特征层由 1 024 个 19×19 的特征图组成,其中:前 256 个特征图是由 conv4_3 经过空洞卷积下采样

运算生成的,所用的扩张值为 2,卷积核大小为 3×3,步长为 2,扩充为 2,特征图尺度减少一倍;中间的 512 个特征

图是由 conv7 经过卷积运算生成的,所用的卷积核大小为 3×3,步长为 1,扩充为 1,特征图尺度未发生变化;后 256
个特征图是由 conv8_2 经过反卷积上采样操作生成的,所用的卷积核大小为 3×3,步长为 2,扩充为 1,特征图尺度

扩大一倍,其余特征层类似.conv7_ci 的多层融合如图 13 所示. 

 
Fig.13  Multi-layer fusion of conv7_ci layer 

图 13  conv7_ci 层的多层融合 

为使 conv4_3 层和 conv8_2 层的特征图尺寸与 conv7 层相同,我们对 conv4_3 层进行下采样空洞卷积操作,
对 conv8_2 层进行上采样反卷积操作,然后使用 3×3 的卷积层学习融合特征.因 VGG-16 基础网络的低特征层与

高层数据维度分布差距较大,直接融合效果不好,所以加入BN层(batch normalization layer)进行归一化处理,3个
特征图在融合之前进行激活操作,最后使用 1×1 的卷积核进行降维操作,生成最终的特征融合层. 
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5   实验及结果分析 

第 5.1 节介绍实验的运行环境及算法评估指标;第 5.2 节为基于残差网络的航拍目标检测算法 R-SSD 的对

比实验;第 5.3 节为基于特征融合的航拍目标检测算法 CI-SSD 的对比实验. 

5.1   实验环境及算法评估指标 

实验运行环境见表 1. 
Table 1  Runtime environment of this experiment 

表 1  实验运行环境 

类别 环境条件 
电脑类型 台式电脑 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-6700 
显卡 GeForce GTX 1080 
内存 8G 

操作系统 64 位 Windows 7 旗舰版 
深度学习框架 Caffe 
CUDA 版本 CUDA 8.0 
cuDNN 版本 cuDNN 5.1 
运行环境 Visual Studio 2013 
脚本语言 Python 2.7.12 

本文所用的算法评估指标如下所述:mAP 由精度、召回率和平均值这 3 部分组成. 
• 精度 P(precision)也称正确率,广泛应用在信息检索领域.正确率指返回结果中相关类别占总返回结果

的比例,定义为正确率=返回结果中相关类别的数目⁄总返回结果的数目; 
• 与正确率一同使用的是召回率 Recall,召回率指返回结果中相关类别占总的相关类别的比例,定义为

召回率=返回结果中相关类别的数目⁄总的相关类别的数目; 
• 由正确率和召回率可求出每一类别的 AP 曲线,再对所有类的 AP 取平均值,即可求得 mAP: 

 1
( ) ( )

N

k
P k r k

mAP
m

Δ
==

∑
 (12) 

其中,N 代表测试集中图像数,P(k)表示识别 k 枚图像的精度值,Δr(k)表示识别图像枚数从 k−1 变化到 k 时 Recall
值的变化量,m 为所有图像的类别数. 

本文所用的实验数据来自 UAV123(包括行人和车辆共 13.7G)[31],VEDAI(1 270 枚图像)[32]等公共数据集和

大疆 M100 无人机在大连海事大学心海湖附近拍摄的图像数据(1 600 枚),将数据分为汽车、卡车、船、飞机、

行人等 5 个类别,训练样本如图 14 所示,其中,训练样本为 19 256 枚,测试样本为 3 000 枚. 

 

(a) 公共数据集                (b) 无人机图像 

Fig.14  Training image sample 
图 14  训练图像示例 
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训练参数设置见表 2. 
Table 2  Training parameter setting 

表 2  训练参数设置 

参数名称 取值 
base_lr 0.0001 

max_iter 60000 
lr_policy “step” 
gamma 0.1 

momentum 0.9 
weight_decay 0.0005 

image_size 300×300 
type “SGD” 

 

5.2   基于残差网络的航拍目标检测实验 

(1) 前置网络替换实验 
前置网络主要用来进行特征提取,并将产生的目标特征传递到后续的卷积层中进行模型训练.针对航拍图

像目标尺度小、分辨率低等问题,我们将原始 SSD 算法的前置网络 VGG-16 替换为 Resnet50,对输入图像进行

归一化处理,并增加特征提取层数来提高特征提取能力.前置网络 VGG-16 和 Resnet50 的具体结构见表 3,其中,
每个单元块的值为选择的特征提取层和对应的输出尺寸. 

Table 3  Pre-network parameter comparison table 
表 3  前置网络参数对比表 

比较类别 VGG-16 Resnet50 
输入图像尺寸 300×300 224×224 
第 1 级特征层  conv2_x,56×56
第 2 级特征层 Conv4_3,38×38 conv3_x,28×28
第 3 级特征层 Conv7,19×19 conv4_x,14×14
第 4 级特征层 Conv8_2,10×10 conv5_x,7×7 
第 5 级特征层 Conv9_2,5×5 conv7_x,4×4 
第 6 级特征层 Conv10_2,3×3 conv8_x,2×2 
第 7 级特征层 Conv11_2,1×1 conv9_x,1×1 
检测框个数 8 732 14 637 

如图 15 所示,使用 Resnet50 网络的模型与原始 SSD 算法相比具有更高的 mAP 值,尤其在卡车、飞机这两

类数据集上精度提升比较明显. 

 
Fig.15  Comparison of detection accuracy of different models 

图 15  不同模型的检测准确率对比 

表 4 统计了使用不同基础网络(VGG-16 和 Resnet50)的两种算法在无人机数据集上的目标检测结果,测试

集为包含 5 大类别的 3 000 枚图像.使用 Resnet50 作为前置网络的 R-SSD 模型取得了 85.2%的 mAP.两个模型
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在检测较大物体时(如飞机、卡车等)都有较高的准确率,在识别飞机这一类别上,R-SSD 模型达到了最高的 mAP
值,为 88.6%,高于 SSD 模型的 86.4%,提高了 2.2%.这是因为 Resnet50 网络层更深,特征提取能力更强,检测效果

也更好.对于行人这一类,两个模型的表现都不是很好,因无人机下拍摄的行人目标较小,发生形变,不利于特征

的提取和表达. 

Table 4  R-SSD object detection results 
表 4  R-SSD 目标检测结果 

模型 基础网络 mAP(%) 汽车(%) 卡车(%) 船(%) 飞机(%) 行人(%) 
SSD VGG-16 84.2 85.9 86.1 82.4 86.4 80.2 

R-SSD Resnet50 85.2 86.6 87.6 82.5 88.6 80.7 

(2) 默认框参数实验 
默认框的参数设置直接影响着模型处理不同尺度目标的检测性能,默认框横宽比 r 的分布也会影响目标的

检测准确率.当 r 分布较为集中时,网络计算负担加重但检测精度却没有明显的提升;当 r 分布较为分散时,模型

的表征学习能力不足.为了测试不同尺寸和横宽比的默认框对模型的影响,本文设计了如下实验. 
如图 16 所示,横坐标为使用的默认框横宽比的集合,例如,r=[1/2,1,2]时表示针对当前输入图像采用的默认

框的横宽比分别为 1/2,1,2(如图 17 所示,实线框为目标的真实坐标框,虚线框为选取的默认框的范围).因 R-SSD
模型使用了 7 个卷积层作为后续目标分类网络的输入,所以图 16 中的 4 条折线分别代表了当前选取的卷积层

使用的不同默认框的个数,其中,折线[3×7]代表 7 个卷积层中默认框的个数都为 3,即默认框横宽比分布为

[1/2,1,2].当默认框个数 n 和默认框横宽比分布 r 取值为([3,5×6],[1/3,1/2,1,2,3])和([5×7],[1/3,1/2,1,2,3])时 mAP
值较高,准确率分别为 85.2%和 85.4%.但采用[5×7]分布的模型与[3,5×6]相比需额外计算 6 272个检测框,这增加

了计算复杂度,但性能却只提高了 0.2%,得不偿失.因此,本文选择的默认框参数见表 5. 

     

Fig.16  Comparison of detection accuracy of         Fig.17  Sample of default boxes aspect ratio 
different default boxes aspect ratio 

图 16  不同默认框横宽比的检测准确率对比               图 17  默认框横宽比样例 

Table 5  Model detection results 
表 5  默认框的数量及横宽比 

卷积层 默认框个数 默认框横宽比 默认框尺寸

conv2_x 3 [1/2,1,2] 56×56 
conv3_x 5 [1/3,1/2,1,2,3] 28×28 
conv4_x 5 [1/3,1/2,1,2,3] 14×14 
conv5_x 5 [1/3,1/2,1,2,3] 7×7 
conv7_x 5 [1/3,1/2,1,2,3] 4×4 
conv8_x 5 [1/3,1/2,1,2,3] 2×2 
conv9_x 5 [1/3,1/2,1,2,3] 1×1 
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(3) 综合性能对比 
为了综合评估模型的检测能力,本文将 R-SSD 模型与 SIFT+SVM 和 Faster R-CNN 等目前较为流行的检测

算法进行对比,得到的结果见表 6. 

Table 6  Accuracy comparison of different methods 
表 6  不同方法的准确率对比 

方法 基础网络 原始数据准确率(%) 数据增强准确率(%) FPS(GTX 1080) 
SIFT+SVM 传统方法 61.9 62.4 40 

Faster R-CNN[3] VGGNet 73.9 76.1 6 
SSD[7] VGG-16 79.3 84.2 46 
R-SSD Resnet50 82.5 85.2 11 

从表 6 可以看出:本文改进的方法无论在原始数据集(未进行数据增强)还是在增强的数据集上都取得了较

好的检测效果,分别取得了 82.5%和 85.2%的准确率,准确率比传统方法高出近 30 个百分点.但在速度方面, 
R-SSD没有 SSD和传统方法速度快,这是由于R-SSD为了提高特征提取能力,增加了特征提取层数,牺牲了算法

速度.图 18 为 R-SSD 算法的部分实验截图,图中的矩形框为模型预测的目标全局位置,矩形框左上方为预测的

类别和分值. 

 

 

 

 
Fig.18  Detection result of R-SSD algorithm 

图 18  R-SSD 算法检测结果图 
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图 19 分别为 R-SSD 算法的目标误检图、小样本漏检图和目标重复检测图. 

 

(a) 目标误检 

 

(b) 小目标检测(黑框为小目标,难检测,手动标注) 

 

(c) 重复检测 

Fig.19  Error detection result of R-SSD algorithm 
图 19  R-SSD 算法的误检结果图 

5.3   基于特征融合的航拍目标检测实验 

(1) 目标类别检测实验 
CI-SSD 算法的类别检测结果如图 20 所示,与传统的 SSD 算法相比,CI-SSD 目标检测算法在各个类别的检

测精度上均有了大幅度的提升,其中,行人类别的准确率提升最为明显,提高了 6%.这是因为 CI-SSD网络结构融

合了高层特征向量的语义信息和低层特征向量的位置和边缘信息,使得模型在保持原有检测精度的前提下对

行人等小目标检测具有更强的适应性. 
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Fig.20  Comparison of detection accuracy of different models 
图 20  不同模型的检测准确率对比 

表 7 统计了 SSD 和 CI-SSD 两种算法在无人机数据集上的目标检测结果.本文的 CI-SSD 目标检测算法的

准确率达到了 87.8%,较 SSD 算法提高了 3.6%,较上一节的 R-SSD 算法提高了 2.6%. 

Table 7  SSD and CI-SSD object detection results 
表 7  SSD 和 CI-SSD 目标检测结果 

模型 基础网络 mAP(%) 汽车(%) 卡车(%) 船(%) 飞机(%) 行人(%) 
SSD VGG-16 84.2 85.9 86.1 82.4 86.4 80.2 

CI-SSD VGG-16 87.8 88.1 88.7 87.1 88.9 86.2 

(2) 特征融合实验 
为验证本文特征融合的有效性,设计了以下几组对比实验. 
• 第 1 组为 SSD-Diconv:在 CI-SSD 网络结构的基础上去掉反卷积上采样,保留特征图空洞卷积下采样操

作,网络结构如图 9 所示; 
• 第 2 组为 SSD-Deconv:在 CI-SSD 网络结构的基础上去掉空洞卷积下采样,保留特征图反卷积上采样

操作,网络结构如图 11 所示; 
• 第 3 组为 SSD-Pooling:在 CI-SSD 网络结构的基础上去掉反卷积上采样和空洞卷积下采样操作,用池

化层进行特征图下采样操作. 
改进后的 CI-SSD 算法与 SSD-Diconv,SSD-Deconv,SSD-Pooling 结果对比如图 21 所示. 

 

Fig.21  Comparison of experimental results 
图 21  实验结果对比 

由图 21 可以看出,SSD-Diconv,SSD-Deconv 和 SSD-Pooling 在检测精度方面表现均优于 SSD,其中,SSD- 
Deconv 表现最为优秀,达到 87%的准确率,这说明高层的语义和低层的边缘纹理等信息均能提高模型的检测精

度.其中,SSD-Deconv 精度高于 SSD-Pooling,说明本文采用的空洞卷积操作与池化操作相比,在进行特征融合时

保存了更多的图像信息.实验结果表明,本文提出的基于特征融合的航拍目标检测算法 CI-SSD 准确率最高,为
87.8%. 



 

 

 

裴伟 等:改进的 SSD 航拍目标检测方法 755 

 

(3) 综合性能对比 
为了评估 CI-SSD 算法的综合性能,本节将 CI-SSD 与 SSD,R-SSD 进行对比实验,结果见表 8.本文改进的方

法无论在原始数据集上还是在增强数据集上都取得了最高的检测精度,分别为 84.1%和 87.8%.在速度方面,因
需要进行不同特征层的信息融合,速度略有下降,但高于 R-SSD 算法的处理速度,满足实时性的要求. 

Table 8  Comprehensive comparison of different methods 
表 8  不同方法的综合对比 

方法 基础网络 原始数据准确率(%) 数据增强准确率(%) FPS(GTX 1080) 
SSD VGG-16 79.3 84.2 46 

R-SSD Resnet50 82.5 85.2 11 
CI-SSD VGG-16 84.1 87.8 39 

图 22 为部分实验截图,测试数据集与上节相同,图中的矩形框为模型预测的目标位置,矩形框左上方为预

测的类别和分值,不同的边框颜色代表不同的目标分类. 

 

(a) 目标误检纠正 

 

(b) 重复检测纠正 

 

(c) 重复检测+小目标检测纠正 

Fig.22  Comparison of detection result between R-SSD and CI-SSD 
图 22  R-SSD 和 CI-SSD 的检测结果对比 
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(d) 小目标检测纠正 

Fig.22  Comparison of detection result between R-SSD and CI-SSD (Continued) 
图 22  R-SSD 和 CI-SSD 的检测结果对比(续) 

图 22(a)中,R-SSD误将地标建筑检测成车,CI-SSD纠正了这一误标.在图 22(b)中,针对卡车这一目标,R-SSD
将其检测为卡车和车,出现了重复检测,而 CI-SSD 没有出现该错误.图 22(d)中,R-SSD 漏检了上方小车,CI-SSD
成功将其检测成车.与传统 SSD 目标检测算法相比,CI-SSD 算法检测精度更高,尤其在小目标物体的检测上更

有优势.实验结果表明,本文改进的算法有效提高了无人机图像中目标检测的准确率. 

6   总  结 

针对无人机目标检测分辨率低、遮挡、小目标漏检、重复检测、误检等精度低下问题,本文在 SSD 算法

的基础上,用表征能力更强的残差网络进行基准网络的替换,用残差学习降低网络训练难度,提高目标检测精

度;引入跳跃连接机制降低提取特征的冗余度,解决层数增加出现的性能退化问题;引入不同分类层的特征融合

机制,把网络结构中低层视觉特征与高层语义特征有机地结合在一起.算法的准确率达到了 87.8%,较 SSD 算法

提高了 3.6%.实验结果表明,图像预处理、特征融合能够提高目标检测的精度,满足实时性要求;增加网络层次和

深度虽能提高目标检测的精度,但是计算量的增加严重影响了目标检测实时性.接下来,将裁减基础网络,优化

特征融合的程度,以期进一步提高检测精度和实时性,促进无人机核心技术的快速发展. 
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