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改进 ＳＳＤ 算法对鸟类目标检测研究

唐鑫鑫， 陆安江， 彭熙瞬， 高海韬

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 为了更加高效化、精确化的保护鸟类，针对传统的人工鸟类识别方式，本文提出利用 ＳＳＤ 算法模型自动识别检测分

类。 首先，收集不同种类鸟类图片，并对图片灰度化、直方图均衡化以及归一化操作，利用 ｌａｂｅｌＩｍｇ－ｍａｓｔｅｒ 工具制作数据集；
其次，改进特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ５０，在其最后一个卷积层后面增加一个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和 ３ 层全连接层，用 Ｌｅａｋｙ－ｒｅｌｕ 激活函数取

代原残差学习单元的 ＲｅＬＵ 激活函数，用改进的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 替代 ＶＧＧ 网络融入 ＳＳＤ 模型；最后，在同样的条件下，用 ＳＳＤ 模

型、ＲｅｓＮｅｔ５０ 替换 ＶＧＧ 的 ＳＳＤ 模型以及改进 ＲｅｓＮｅｔ５０ 替换 ＶＧＧ 的 ＳＳＤ 模型做目标检测实验，通过几个不同评估标准对比

表明，改进 ＳＳＤ 模型在鲁棒性、平均检测精度以及小目标检测性能方面都有有效改善。
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０　 引　 言

社会经济的快速发展，对生态环境资源索取使

用过度，自然环境被严重破坏。 鸟类是自然生态中

重要的一员，据国际鸟类联盟最新调查研究显示，全
球八分之一的鸟类面临灭绝的危险，生存状况日益

恶化，数量下降呈现恐怖趋势，保护鸟类刻不容缓。
目前，鸟类的识别工作仍主要依靠人工先验知识，时
间成本过大。 通过人工智能技术构建一个智能鸟类

识别分类系统，能够节约人力成本，为鸟类保护贡献

一份力量。 鸟类识别算法主要分为两类：基于部件

的多级分类算法和基于端到端的分类算法［１］。 基

于部件的多级分类算法代表有 Ｗａｈ［２］ 最先提出的

基于传统特征的词包分类模型；Ｄｏｎａｈｕｅ 等人［３］ 提

出的基于 ＣＮＮ 的 ＤｅＣＡＦ 特征；Ｚｈａｎｇ 等人［４］提出的

自局部检测到特征提取均采用 ＣＮＮ 架构的 Ｐａｒｔ －
ｂａｓｅｄ Ｒ－ＣＮＮ 等。 基于端到端的分类算法有 Ｆｕ 等

人［５］提出的 ＲＡ－ＣＮＮ 模型，基于递归神经网络增强

局部注意力及特征表达；Ｌｉ 等人［６］ 提出幂归一化协

方差矩阵 ＭＰＮ－ＣＯＶ；魏秀参［７］ 提出的基于 ＦＣＮ 学

习分割模型的 Ｍａｓｋ－ＣＮＮ 算法等等。
本文使用改进过的 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络（称作 ＤＬ－

Ｒｅｓｎｅｔ５０）替换 ＳＳＤ 的前置网络 ＶＧＧ，对自制的鸟

类数据集进行目标识别检测分类。

１　 ＳＳＤ 模型的基本原理及结构

Ｗｅｉ Ｌｉｕ 在 ＥＣＣＶ ２０１６ 上提出了 ＳＳＤ 模型。 该

模型全称 Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，意思为单镜

头多盒检测器。 ＳＳＤ 基于深度学习，是人工智能下

的一种目标检测模型，其前置网络为 ＶＧＧ－１６，是目



前流行的目标检测框架之一。 该算法会在图片上均

匀地产生若干个不同大小的候选框，且其长宽比均

不相同，使用卷积层将图像的特征提取出来，再进行

回归和分类。 ＳＳＤ 模型网络结构如图 １ 所示。

卷积预测子:Conv:3?3?(4?(c+1+4))

Conv:3?3?(4?(c+1+4))

Conv:3?3?(4?(c+1+4))
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Conv:3?3?(6?(c+1+4))

Conv:3?3?(6?(c+1+4))

Conv1 Conv4 Conv6 Conv7 Conv8 Conv9 Conv10 Conv11

VGG-16(截取到卷积层Conv5_3)
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图 １　 ＳＳＤ 模型网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＳＤ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＳＳＤ 采用 ＶＧＧ－１６ 为前置网络，将 ＶＧＧ－１６ 的

２ 个全连接层 ＦＣ６ 和 ＦＣ７ 替换为 ３×３ 卷积 Ｃｏｎｖ６ 和

１×１ 卷积 Ｃｏｎｖ７，将池化层 Ｐｏｏｌ＿５ 由 ２×２ 池化修改

为 ３×３ 池化，移除 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和全连接层 ＦＣ８，并添

加 ４ 个新的卷积层：Ｃｏｎｖ８、Ｃｏｎｖ９、Ｃｏｎｖ１０、Ｃｏｎｖ１ｌ 。
其处理过程中如激活函数全部采用 ＲｅＬＵ，且均在卷

积操作结束后使用，池化操作不使用激活函数，做卷

积与池化交替计算，假设输入的图像尺寸为 ２２４×
２２４×３，则每一步的计算与图像尺寸见表 １。

表 １　 ＶＧＧ１６ 计算过程图像变化

Ｔａｂ． １　 Ｉｍａｇｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ＶＧＧ１６ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

输入图像尺寸 卷积核及次数 池化域 输出图像尺寸

２２４×２２４×３ ６４ 个，３×３，２ 次 无 ２２４×２２４×６４
２２４×２２４×６４ 无 ２×２ １１２×１１２×６４
１１２×１１２×６４ １２８ 个，３×３，２ 次 无 １１２×１１２×１２８
１１２×１１２×１２８ 无 ２×２ ５６×５６×１２８
５６×５６×１２８ ２５６ 个，３×３，３ 次 无 ５６×５６×２５６
５６×５６×２５６ 无 ２×２ ２８×２８×２５６
２８×２８×２５６ ５１２ 个，３×３，３ 次 无 ２８×２８×５１２
２８×２８×５１２ 无 ２×２ １４×１４×５１２
１４×１４×５１２ ５１２ 个，３×３，３ 次 无 １４×１４×５１２
１４×１４×５１２ 无 ２×２ ７×７×５１２

　 　 最后的输出图像与两层 １×１×４ ０９６，一层 １×１×１ ０００
进行全连接，即共有 ３ 层全连接层，最后再通过 ＲｅＬＵ
激励函数激活，输出的预测结果可以有 １ ０００ 个［８］。

不同特征图的每个特征点上都有一组默认先验

框与之对应，因此 ＳＳＤ 模型预测的时候计算默认先

验框的位置偏移和置信度［９］。
ＳＳＤ 的损失函数值包含两个部分： 置信度

（Ｌｃｏｎｆ） 和定位（Ｌｌｏｃ）， 而损失函数就是这两者的加

权和。 置信度损失 Ｌｃｏｎｆ 的计算公式（１）如下：

　 Ｌｃｏｎｆ ｘ，ｃ( ) ＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐ
ｉｊ ｌｏｇ ｃ^ｉ ｐ( ) － ∑

ｉ∈Ｎｅｇ
ｌｏｇ （ ｃ^ｉ ０） （１）

其中， Ｐｏｓ表示正样本（目标）； Ｎｅｇ表示负样本

（背景）； ｃ^ｉ ｐ 是
ｅｘｐ （ｃｐｉ ）

∑
ｐ

ｃｐｉ( )
的简化表示，是 Ｓｏｆｔｍａｘ 激

活函数产生的。
定位损失 Ｌｌｏｃ 的计算公式（２）：

Ｌｌｏｃ ｘ，ｌ，ｇ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ　
∑

ｍ∈（ｃｘ，ｃｙ，ｗ，ｈ）
ｘｋｉｊ ｓｍｏｏｔｈＬ１（ｌｍｉ － ｇｍ

ｊ ） （２）

其中， ｘｋ
ｉｊ 表示第 ｉ个预测框与第 ｊ个真实框关于

类别 ｋ 是匹配关系；ｓｍｏｏｔｈＬ１（ ｌｍｉ － ｇｍ
ｊ ） 表示平滑 Ｌ１

范数；ｌｍｉ 为预测框； ｇｍ
ｊ 为真实框。

将其加权求和就是总的损失函数，计算公式

（３）如下：

　 Ｌ ｘ，ｃ，ｌ，ｇ( ) ＝ １
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ ｘ，ｃ( ) ＋ α Ｌｌｏｃ ｘ，ｌ，ｇ( ) ） （３）

ＳＳＤ 算法需要计算两部分，即相应的先验框与

目标类别的置信度和相应的位置回归。
其中，参数 ｘ ∈（０，１），表示默认框和实际检测

框的匹配是否成功；参数 α作用类似于权重，用来平

衡置信损失和位置损失； ｃ 是分类置信度； ｌ 代表预

测框； ｇ代表真实标签框； Ｎ是与该类别的校准框匹

配的默认框数量，当 Ｎ ＝ ０ 时，说明损失为 ０。

２　 ＳＳＤ 模型改进

２．１　 ＳＳＤ 模型存在的问题

ＳＳＤ 的优点在于采取多尺度特征融合策略，利
用多个卷积层的输出参与预测，提升了检测精度；直
接使用默认框进行检测，没有候选区域生成的过程，
提升了检测速度。 但对小目标的鲁棒性差，会有识

别不出来的问题。 根据 ＶＧＧ 网络的特性，增加网络

层数后提升的效果并不明显，因为出现了网络退化

的问题，退化问题阻碍了网络收敛，不仅增加了训练

误差，也增加了测试误差，降低了网络精度。
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为了提升网络训练的识别准确率，最简单直接

的方式是增加网络层数，以增加对目标特征的学习

次数。 但若只是盲目增加网络层数，问题并没有得

到解决；相反地，还会导致错误率的突然上升，产生

此问题的原因是发生了梯度消失［１０］。
２．２　 改进 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络结构

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络中提出的残差结构 （ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｂｌｏｃｋ） 主要目的是解决网络退化问题［１１］，ＲｅｓＮｅｔ５０
的残差网络学习单元如图 ２（ａ）所示。

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络由多个残差模块构建而成，其函

数表达式为式（４）：
Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （４）

　 　 其中， ｘ 为输入；Ｆ（ｘ） 表示残差映射；Ｈ（ｘ） 表

示残差网络的特征输出。
当 Ｆ（ｘ） ＝ ０ 时，表示该卷积层做恒等映射；当

Ｆ （ｘ） ＞ ０，表示该卷积层学习到新的特征信息，从
而保证反向传播时的梯度传递，有效解决了网络训

练过程中存在的梯度消失和网络退化问题。
本文对 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的改进结构如图 ２（ｂ）所

示，将改进后 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的网络称为 ＤＬ－ＲｅｓＮｅｔ５０。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ＲｅｓＮｅｔ５０ 残差学习单元　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＲｅｓＮｅｔ５０ 改进残差学习单元

图 ２　 两个残差学习单元对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｉｔｓ
　 　 由于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络训练过程中易出现过拟合，
为了进一步提高该网络的识别精度，本文在原网络

最后一个卷积层后加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和 ３ 层全连接

层，用 Ｌｅａｋｙ－ｒｅｌｕ 函数取代原网络的 ＲｅＬＵ 函数。
加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和 ３ 层全连接层后，可以让

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络过拟合的机率有效下降，改善增强模

型泛化能力。 当网络输入 ｘ ＜ ０ 时，ＲｅＬＵ 函数无法

更新，从而模型不能训练学习特征 。 而 Ｌｅａｋｙ－ｒｅｌｕ
函数在输入 ｘ ＜ ０ 时输出持续变化，更新权重继续

学习。 改进的 ＳＳＤ 模型工作流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 改进 ＳＳＤ 模型工作流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＤ ｍｏｄｅｌ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

３　 实验结果分析

３．１　 数据预处理

本次数据集从文献［１２］所记录的鸟类中随机

选取 １０ 种，分别是黑颈鹤、灰鹤、斑头雁、黄眉柳莺、
白鹭、大斑啄木鸟、山斑鸠、喜鹊、赤麻鸭以及乌鸦，
共计 ４ ８３０ 张图片，为了保证模型识别效果，防止模

型过拟合，对数据图像进行镜像翻转处理，增加数据

集数量，将数据集按照模型比例 ６ ∶ ４ ∶ １ 分配划分

为训练集、验证集、测试集。
为了更好的训练模型，对收集的图像数据灰度

化、均衡化以及归一化处理，如图 ４ 所示，其中（ ａ）
为原图，（ｂ）表示经过加权均值灰度化的图，（ｃ）表
示经过直方图均衡化后的灰度图。 对比（ｂ）和（ ｃ）
可以明显看出图中的目标与背景的差异变大。 再利

用 ｌａｂｅｌＩｍｇ－ｍａｓｔｅｒ 工具在图中框出目标位置及类

型，即可获取目标的像素信息。

　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 原图 （ｂ） 灰度图（ｃ） 均衡化灰度图
图 ４　 图片处理对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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３．２　 实验结果对比

本文 实 验 平 台 选 取 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 开 源 框 架，
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系 统， ｐｙｔｈｏｎ３． ６ 编 程 语 言， ｃｕｄａ９． ０，
ｃｕｄｎｎ７．０， ＮＶＩＤＩＩＡ ＧＴＸ２０６０ 显卡。

本文实验以模型损失值曲线变化、平均交并比

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， Ａｖｇ ＩＯＵ）以及 ＡＰ
曲线来作为评估依据，分别在 ＳＳＤ、ＳＳＤ＋ＲｅｓＮｅｔ５０
以及 ＳＳＤ＋ＤＬ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ３ 个模型下做实验对比。 ３
个模型实验训练参数一致，训练批次大小为 ８，迭代

３００ 次，初始学习率为 ０． ００１， 权值衰减系数为

０．０００ ５。损失值曲线变化如图 ５ 所示。
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图 ５　 ３ 种模型的损失值曲线
Ｆｉｇ． ５　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 本文所提算法 ＳＳＤ＋ＤＬ－ＲｅｓＮｅｔ５０（红色线）收敛速

度最快且最终损失值最小，稳定在 １．３ 左右。 ＳＳＤ＋
ＲｅｓＮｅｔ５０（绿色线）次之，原 ＳＳＤ 模型最慢损失值也最

高，约 ２．１，本文算法在损失值这一项上降低了约 ０．８。
ＩＯＵ在目标检测中常表示预测框和真实框相交面

积与相并面积的比值，比值越接近 １效果越好，公式（５）。

ＩｏＵ ＝
Ａｐｒｅｄ ∩ Ａｔｒｕｅ

Ａｐｒｅｄ ∪ Ａｔｒｕｅ
（５）

　 　 其中， Ａｐｒｅｄ 表示目标预测框面积， Ａｔｒｕｅ 表示目标

真实检测框的面积。
通过实验结果可得 ３ 个模型的交并比变化曲

线，如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知，随着迭代次数的增

加，３ 种模型的交并比值都逐渐增加，但是由红色线

可知本文改进模型 ＤＬ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ＳＳＤ 的值均高于绿

色线 ＲｅｓＮｅｔ５０ ＳＳＤ 模型和蓝色线原 ＳＳＤ 模型。
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图 ６　 ３ 种模型交并比变化曲线
Ｆｉｇ． ６　 Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 本文选择准确率和召回率来作为目标检测的性

能评估标准，准确率就是测试检测正确的目标在所

有样本中所占的比例，计算表达如式（６）。 召回率

则表示在所有真实目标中被正确检测出来的占比，
计算表达如式（７）。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （６）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （７）

　 　 其中， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示准确率；Ｒｅｃａｌｌ 表示召回

率；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。
　 　 实际上， 准确率和召回率往往是此消彼长，难
以兼得，因此将计算得到的 Ｐ、Ｒ 值绘制成 ＰＲ 曲线

图，综合考虑 ＰＲ 曲线下的面积 ＡＰ 值大小来评估

各类别检测性能，ＡＰ 值越大表示模型检测精度越

高，即性能越好，计算公式 （８）。

ＡＰ ＝ ∫１
０
ＰｄＲ （８）

　 　 针对多个类别 Ｎ，使用平均值 ｍＡＰ 评估模型整

体性能，公式 （９）。

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ＡＰｋ （９）

　 　 斑头雁和灰鹤两种类别的鸟在原 ＳＳＤ 模型、用
ＲｅｓＮｅｔ５０ 替换 ＶＧＧ 网络的 ＳＳＤ 模型还有本文提出

的改进 ＲｅｓＮｅｔ５０ 取代 ＶＧＧ 的 ＳＳＤ 模型下的 ＡＰ 变

化值如图 ７ 所示。 对比分析，本文所提算法的 ＡＰ
值更大，模型精确度更高。
　 　 ＳＳＤ、ＳＳＤ 中已有的 ＶＧＧ 网络替换为 ＲｅｓＮｅｔ５０
以及改进 ＲｅｓＮｅｔ５０ 取代 ＶＧＧ 的 ＳＳＤ 模型下的检测

精度对比见表 ２，可知本文的改进算法在总体的检

测精度上比原 ＳＳＤ 提升 ５ 个点
表 ２　 ３ 种模型检测精度

Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 检测精度 ／ ％

ＳＳＤ（ＶＧＧ） ７８．１

ＳＳＤ（ＲｅｓＮｅｔ５０） ８０．４

ＳＳＤ（ＤＬ－ＲｅｓＮｅｔ５０） ８３．６

　 　 检测结果如图 ８ 所示，其中（ ａ）是原 ＳＳＤ 模型

的检测结果，可以看到有些被遮挡的目标没有被检

测到，（ｂ）图是改进后的 ＳＳＤ 模型检测结果，虽然有

的被遮挡目标也没有被检测出，但是增加了 ２ 个目

标检测框。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＳＳＤ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＳＤ　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＤＬ－ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＳＤ
图 ７　 ３ 种网络的 ＡＰ 曲线

Ｆｉｇ． ７　 ＡＰ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

（ａ） ＳＳＤ 模型检测结果

（ｂ） 改进 ＳＳＤ 模型检测结果

图 ８　 检测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文提出一种用改进 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络，取代 ＳＳＤ
模型的基准网络 ＶＧＧ 的 ＳＳＤ 模型算法对鸟类目标进

行检测研究。 通过实验对比可知，本文提出的算法在

模型收敛速度、检测精度以及多目标检测方面都有改

善提升。 本文数据集种类只有 １０ 类，因此下一步的

研究工作是增加数据集种类以及数量，将算法融合进

系统之中，实现一个完整的鸟类识别分类系统。
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