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基于对比学习的改进 SSD 目标检测算法 

胡  焱，原子昊，涂晓光，刘建华，雷  霞，王文敬 
（中国民用航空飞行学院 航空电子电气学院，四川 广汉 618307） 

摘要：现有基于深度学习的目标检测算法在图像的目标检测过程中存在物体视角的多样性、目标本身

形变、检测物体受遮挡、光照性以及小目标检测等问题。为了解决这些问题，本文将对比学习思想引

入到 SSD（Single Shot MutiBox Detectior）目标检测网络中，对原有的 SSD 算法进行改进。首先，通

过采用图像截块的方式随机截取样本图片中的目标图片与背景图片，将目标图像块与背景图像块输入

到对比学习网络中提取图片特征进行对比损失计算。随后，使用监督学习的方法对 SSD 网络进行训

练，将对比损失传入到 SSD 网络中与 SSD 损失值加权求和反馈给 SSD 网络，进行网络参数的优化。

由于在目标检测网络中加入了对比学习的思想，提高了背景和目标在特征空间中的区分度。因此所提

出的算法能显著提高 SSD 网络对于目标检测的精度，并在可见光和热红外图像中均取得了令人满意

的检测效果。在 PASCAL VOC2012 数据集实验中，AP50 值提升了 0.3%，在 LLVIP 数据集实验中，

AP50 值提升了 0.2%。 
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Improved SSD Object Detection Algorithm Based on Contrastive Learning 

HU Yan，YUAN Zihao，TU Xiaoguang，LIU Jianhua，LEI Xia，WANG Wenjing 

(Institute of Electronic and Electrical Engineering, Civil Aviation Flight University of China, Guanghan 618307, China) 

Abstract：The existing deep learning-based object detection algorithms encounter various issues during the 

object detection process in images, such as object viewpoint diversity, object deformation, detection occlusion, 

illumination variations, and detection of small objects. To address these issues, this paper introduces the 

concept of contrastive learning into the SSD object detection network and improves the original SSD algorithm. 

First, by randomly cropping object images and background images from sample images using the method of 

image cropping, the object image blocks and background image blocks are input into the contrastive learning 

network for feature extraction and contrastive loss calculation. The supervised learning method is then used to 

train the SSD network, and the contrastive loss is fed into the SSD network and weighted and summed with 

the SSD loss value for feedback to optimize the network parameters. Because the contrastive learning concept 

is introduced into the object detection network, the distinction between the background and object in the feature 

space is improved. Therefore, the proposed algorithm significantly improves the accuracy of the SSD network 

for object detection, and obtains satisfactory detection results in both visible and thermal infrared images. In 

the experiment on the PASCAL VOC2012 dataset, the proposed algorithm shows an increase in the AP50 

value by 0.3%, whereas in the case of the LLVIP dataset, the corresponding increase in AP50 value is 0.2%. 
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0  引言 
目标检测是计算机视觉领域的一项重要研究课

题[1]，其目的是要从一幅场景（图片）中找出目标并
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对其进行定位，包括检测和识别两个过程[2]。现如今，

目标检测已经广泛地应用于我们的日常生活当中，如

自动驾驶、机器人视觉、视频监控等领域[3]。 

现阶段深度学习的科研进展突飞猛进，卷积神经网络

在目标检测这一领域也被充分应用并获得了不小的

成就。目前主流的目标检测算法划分为两大类：基于

边界框回归的一阶段目标检测算法和基于候选区域

的两阶段目标检测算法。一阶段目标检测算法在目标

图片上做边界框且实施分类回归，如 SSD（Single Shot 

MutiBox Detectior）算法[4]、YOLO（You only look once）

系列算法[5-8]等。两阶段目标检测在图像上生成候选区

的基础上，在图片候选区域中进行特征提取后进行目

标分类回归，如 R-CNN（Region-based Convolutional 

Neural Network）算法[9]、Fast R-CNN（Fast Region-

based Convolutional Neural Network）算法[10]、FasterR-

CNN （ Faster Region-based Convolutional Neural 

Network）算法[11]等。目前这些经典的有监督学习目标

检测算法对于目标的检测已经取得了不错的效果。 

然而现如今有监督学习目标检测算法依然存在

着种种挑战，例如检测物体视角的多样性问题、目标

本身形变问题、检测物体受遮挡问题、光照性问题以

及小目标检测问题等都会对感受野提取图片特征造

成一定的麻烦。以自监督学习为主的对比学习算法

（Contrastive Learning, CL）根据图像本身通过对比图

片之间的相似度来进行网络训练，这和目标检测过程

中判断目标和背景的差异性思想是一致的，因此，可

以设想在目标检测算法中引入对比学习的思想，提取

和背景差异更加明显的目标特征，将会有效地提升模

型的检测效果[12-13]。图 1 为将对比学习思想引入目标

检测网络中的图示。 

 

图 1  将对比学习思想引入目标检测网络中的图示 

Fig.1  An illustration of integrating the concept of contrastive 

learning into object detection networks 

SSD 是一种基于深度神经网络的目标检测算法，

它在许多实际应用中取得了成功。SSD 是一种单阶段

的检测器，不需要使用候选区域来生成可能包含物体

的区域。这个特点使得 SSD 的速度非常快，可以实时

地处理大量图像和视频数据[14]。SSD 算法使用了多层

的卷积神经网络来提取图像特征，这些特征能够准确

地描述不同物体的形状和纹理。此外，SSD 还采用了

多个尺度的特征图来检测不同大小的物体，这也有助

于提高检测精度。SSD 算法使用了多尺度的卷积特征

图，这使得它能够有效地检测小物体。与其他目标检

测算法相比，SSD 在检测小物体方面有很大的优势。

另外，SSD 可以通过使用多个尺度的特征图来检测不

同大小和长宽比的物体，这使得它能够在不同场景下

具有更好的适应性和鲁棒性。综上所述，SSD 是一种

速度快、精度高、对小目标检测效果好、对小物体和

不同长宽比的物体具有良好检测效果的目标检测算

法。因此，本文选择 SSD 目标检测算法作为改进算法

的主体算法，用来和对比学习思想进行融合。 

1  相关工作 

1.1  目标检测算法 

计算机视觉中的一个基本任务是目标检测，它涉

及在图像或视频中识别对象的存在和位置。目标检测

算法经过多年发展，分为两类：两阶段算法，如 R-

CNN[9]、Fast R-CNN[10]和 Faster R-CNN[11]，以及一阶

段算法，如 SSD[4]和 YOLO 系列[5-8]。虽然 R-CNN 相

对于传统算法有了显著的改进，但在 CNN 中进行候

选区域框计算导致计算量增加，严重影响了测试速

度。Fast R-CNN 减少了计算量，但仍无法实现真正的

实时性或端到端的训练和测试。因此，提出了 Faster 

R-CNN，将特征提取、候选框选择、分类和边界框回

归集成到一个框架中，提高了准确性和速度，并实现

了端到端的目标检测。然而，实时目标检测与 Faster 

R-CNN 之间仍存在差距，导致出现了 SSD 和 YOLO

等一阶段算法。虽然 YOLO 系列将目标检测作为回归

问题解决，但与 Faster R-CNN 相比存在定位误差。

YOLOv2 在保持速度优势的同时改进了原始算法，而

YOLOv3 使用深度残差网络提取图像特征。 

许多学者针对 SSD 算法进行了改进，以提升其检

测能力。例如，Fu 等人提出了 DSSD（Deconvolutional 

Single Shot Multibox Detector）模型[15]，通过增加反卷

积模块来融合上下文信息，但由于网络结构较复杂，

计算量大，导致检测速度显著降低。Jeong 等人提出

了 RSSD 模型[16]，改进了特征融合方式，增加了有效

的特征图用于检测，充分利用了模型特征，检测性能

与 DSSD 持平。Li 等人在 SSD 中引入 FocalLoss 损失

函数[17]，降低了易分类样本的权重，使模型更关注难

分类样本，提高了训练效率，但计算速度较慢。Li 等

提出了 FSSD（Feature Fusion Single Shot Multibox 

Detector）模型[18]，将 SSD 和 FPN（Feature Pyramid 

Network）思想结合起来，构建了一组新的有效特征
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层，加快了速度，但速度提高有限。 

本文提出的算法相较于传统以监督学习为主的

目标检测算法，引入了对比学习的思想。对比学习算

法以自监督学习为主，根据图像本身通过对比图片之

间的相似度来进行网络训练，这和目标检测过程中判

断目标和背景的差异性思想是一致的。因此，在目标

检测算法中引入对比学习的思想，提取和背景差异更

加明显的目标特征，将会有效地提升模型的检测效

果。 

1.2  对比学习 

对比学习是一种无监督学习方法，通过对比相似

和不相似的示例来学习有用的特征表示。在机器学习

领域，对比学习引起了广泛关注。目前，经典的对比

学习算法包括 SimCLR（A Simple Framework for 

Contrastive Learning of Visual Representations）算法[19]、

MoCo（Momentum Contrast）算法[20]、BYOL（Bootstrap 

Your Own Latent ） 算 法 [21] 、 SwAV （ Swapped-

Asymmetric learning for Visual recognition）算法[22]和

SimSiam（ Exploring Simple Siamese Representation 

Learning）算法[23]。对于对比学习，训练数据是未标

记的图像，网络模型可以从中学习图像的特征表示，

以实现图像分类、检索等任务。 

Chen 等人提出了 SimCLR 算法[19]，这是一种经

典的同步对称网络架构的对比学习框架。它使网络能

够学习图像特征，并根据不同的数据增强模式和图像

的多维特征将这些特征传输到不同的下游任务。在

ImageNet 数据集中，SimCLR 的对比学习实验结果类

似于 ResNet50，并实现了 top-1 的无监督分类准确率。

然而，在网络训练过程中可能会出现模型退化的问题。

为了解决这些问题，He 等人提出了 MoCo 算法[20]，这

是一种异步对称网络架构的对比学习网络框架。它通

过在内存中维护队列的方式，并使用动量更新方法来

训练模型，在 ImageNet 数据集中，MoCo 的检测性能

超过了 SimCLR。BYOL 算法[21]和 SimSiam 算法[23]是

异步不对称网络结构的例子。这两种方法都采用异步

不对称网络结构，其中 BYOL 首次仅使用正样本计算

对比学习损失。虽然 BYOL 的骨干网络架构是 MoCo，

但它在训练中不使用负样本。然而，如果上下网络分

支相同，则可能会在训练过程中出现网络崩溃的问

题。为了解决这个问题，SimSiam 提出了交叉梯度更

新方法，防止网络崩溃。与 BYOL 类似，SimSiam 不

需要对网络进行负样本训练。 

1.3  SSD 改进算法 

针对目前有监督目标检测算法中，检测物体视角

的多样性问题、目标本身形变问题、检测物体受遮挡

问题、光照性问题以及小目标检测精度不高等问题，

本文改进 SSD 目标检测算法引入对比学习的思想，提

取和背景差异更加明显的目标特征，以提高背景和目

标在特征空间中的区分度，并使用监督学习的方法对

网络进行训练，提高 SSD 网络目标检测精度，从而有

效地提升其网络模型的检测效果。 

1.4  图像预处理 

本文的重点内容在于使用对比学习思想来提高

图片背景和目标在特征空间中的区分度。在获取正负

样本的流程中，采用图片随机截块的方式分别截取样

本图片中的目标图像与背景图像，其中目标图像为正

样本，背景图像为负样本。首先找到图像中的目标中

心点坐标，然后以目标 ground truth 框为基准随机截

取图像块，图像块大小为 64×64。当截取的图像块与

ground truth 框之间的 IOU（Intersection over Union）

大于截取图像块一半以上的目标区域，即认为截取到

图像为正样本图像，如图 2 中的绿色方框所示；当截

取的图像包含一半以下的目标区域，即认为截图到的

图像为背景图像，如图 2 中的黄色方框所示。 

截取到正负样本后，将样本图片进行图像增强，

图像增强即从同一张图像衍生出不同的图像，衍生出

的图像和原图像内容相同，只是大小、尺度、亮度、

颜色等会发生一定的变化，衍生图像和原图像认为其

正负类别相同。本文采用的图像增强操作方法包括裁

剪、旋转、颜色调整、尺度调整、以及光照亮度调整

等操作，并对每种操作之间进行随机组合。值得注意

的是，算法模型测试阶段的图像截块方式与训练阶段

图像截块方式相同。 

 

图 2  正负样本截取及图像增强示意图 

Fig.2  Diagram illustrating positive and negative sample 

extraction and image Enhancement 

 

1.5  整体网络结构 

本文整体网络结构一共包含两种网络结构：SSD

网络结构与对比学习网络结构，SSD 与对比学习网络

结构编码器部分都是由若干个卷积层、池化层以及全
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连接层组成，整体网络结构如图 3 所示。其中，SSD

网络结构主要分为输入层、特征提取层、检测层、输

出层、非极大值抑制层，特征提取层通常由一系列卷

积层和池化层组成，用于从输入图像中提取特征，以

便于后续的目标检测。 

本文采用 MoCo 对比学习网络结构，作为改进

SSD 算法的对比学习方法。MoCo 网络结构由图像增

强、特征提取和计算对比损失 3 个部分组成。图像增

强部分采用随机图像增强，包括裁剪、旋转、颜色调

整、尺度调整、以及光照亮度调整等操作，并执行多

种增强操作的随机组合。特征提取部分采用 ResNet 残

差网络，由多个残差块组成。 

 

图 3  改进 SSD 算法的整体网络结构图 

Fig.3  Improved overall network architecture diagram of SSD algorithm 

 

截取到图片的正负样本经过图像增强之后正样

本图像生成锚点图像 Xquery1 与正键图像 X0
key，负样本

图像生成若干负键图像 X1
key、X2

key……，最终将锚点

图像 Xquery1 输入到查询编码器中提取图像的特征，将

正键图像 X0
key 与若干负键图像 X1

key、X2
key……输入

到动量编码器中提取图像的特征。查询编码器提取的

是正样本图像增强后的其中一个作为原始对比图像

的特征。而动量编码器需要提取的是正样本图像增强

后的另一个图像与负样本图像增强后的图像特征，从

而计算正负样本的对比损失。MoCo 模型使用到了维

护队列来存储动量编码器提取到的图像特征，然后输

出图像特征与查询编码器提取到的特征做对比的损

失计算结果。维护队列的大小通常是一个超参数，它

可以影响模型的性能和训练时间，队列长度小，模型

的性能差，队列长度大，往往模型的性能也不会有显

著的提升，模型训练时间也会变长且会占用过多的内

存空间。本文 MoCo 模型存储样本特征所采用的维护

队列大小设置为 4096，即队列可存储的样本数最大为

4096，在这个长度下的维护队列模型性能较高且训练

时间不长、内存空间占用也不大[20]。 

在网络训练过程中，计算得到对比损失后，将该

值反向传播到两个编码器中，以更新优化网络参数。

同时，对比学习损失和 SSD 损失进行加权求和，得到

总损失值，并将其反向传播到 SSD 网络中，以更新优

化 SSD 的网络参数。 

1.6  损失函数 

SSD 目标检测算法的损失函数通常由分类损失

Lconf 和回归损失 Lloc 两部分组成，用于训练模型并提

高目标检测的准确性。分类损失函数通常用于训练模

型的目标分类任务，该损失函数计算模型预测每个预

测框的类别概率与其真实标签之间的交叉熵损失。具

体地，对于每个预测框，分类损失函数计算其类别预

测概率与其真实类别标签的交叉熵损失，并对所有预

测框的损失进行加权平均。回归损失函数通常用于训

练模型的目标定位任务，该损失函数计算模型预测每

个预测框的位置偏移量与其真实标签之间的损失。具
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体地，对于每个预测框，回归损失函数计算其位置偏

移量与其真实位置标签之间的 Smooth L1 损失，并对

所有预测框的损失进行加权平均。最终，SSD 模型的

总损失函数为分类损失 Lconf 和回归损失 Lloc 的加权

和： 

 SSD conf loc

1
Loss L L

N
            (1) 

式中：表示分类损失和回归损失之间的权重系数。

在训练过程中，可以调整的值以平衡分类损失和回

归损失的权重，提高模型的准确性和检测性能。 

对比损失公式定义为： 

       (2) 

式中：q 表示查询编码器从目标图像中提取的特征；

ki 表示动量编码器提取的特征；k＋表示正样本的特征

（假设有且只有一个），使用作为超参数来调整上述

对比损失。 

在完成了正负样本的对比损失计算后，接下来需

要计算交叉熵损失函数。为了计算交叉熵损失函数，

需要将正负样本的对比损失作为损失样本。交叉熵损

失函数的计算公式如下： 

          (3) 

式中：n 表示正样本和负样本之间的样本数；Li 表示

第 i 次预期对比损失； 表示网络模型计算的第 i 次

对比损失。 为正样本与样本图像之间的对比损失，

而 、 …是负样本与样本图像之间的对比损失。然

后，通过一步一步的迭代运算， 逐渐逼近 Li。在每

个 epoch 中，计算损失函数，使样本能够满足拉进正

样本和拉出负样本的目标。从原始图像中裁剪正负区

域图像，然后增强图像。得到的增强对象和背景图像

被输入编码器以提取它们的特征。得到的对比损耗用

于更新对比学习编码器的网络参数，也添加到 SSD 损

耗中进行整体训练。最终整体损失定义为： 

Loss＝LossSSD＋LossCL          (4) 

上式为 SSD 整体优化目标函数，它由两部分组

成：LossSSD 表示 SSD 目标检测训练损失；LossCL 表

示对比学习损失；与为超参数用于调节两者的权

重。 

2  实验与结果分析 

实验采用 Pytorch 深度学习框架，CUDA 为 11.3

版本，Pytorch 为 1.7.1 版本。网络权值的初始学习效

率为 0.01，衰减系数设置为 0.0005。batch-size＝16，

共 50 批次。SSD 损失函数中的值设为 1，整体损失

函数中 SSD 损失函数权重设为 1，对比学习损失函

数权重设为 0.01。优化器使用 optimizer 优化器。 

2.1  数据集介绍 

实验使用 PASCAL VOC2012 数据集与 LLVIP 数

据集作为实验数据集进行改进 SSD 网络结构的检测

精度实验。 

PASCAL VOC2012 是一个常用的计算机视觉数据

集，用于目标检测、图像分割、物体分类等任务。该数

据集包含 20 个物体类别，涵盖了常见的物体类别，如

人、汽车、飞机、动物等。该数据集共包含 17125 张图

像，其中 12281 张图像是训练集，3388 张图像是验证

集，1456 张图像是测试集。PASCAL VOC2012 数据集

是计算机视觉领域中使用最广泛的数据集之一，常用

于评估目标检测、图像分割等算法的性能和表现。 

LLVIP 数据集包含了 15488 对红外图像，涵盖了

26 个实时场景，其中大部分使用 8～14 m 波段在低

光条件下拍摄。在实验中，我们选择 19 个实时场景

作为训练与验证集，其中 6009 张图像作为训练集，

6012 张图像作为验证集，共计 12021 张图片，3467 张

图片作为测试集。 

2.2  对比实验结果 

本文采用 AP、AP50、AP75、APS、APM、APL 指

标对改进 SSD 网络模型进行评估，AP 的计算方法是

在不同的置信度（confidence）阈值下计算模型的准确

率（Precision）和召回率（Recall），并对准确率-召回

率曲线下面积进行积分；AP50 为当 IOU 阈值为 0.5 时

的平均精度；AP75 为当 IOU 阈值为 0.75 时的平均精

度；APS为对小物体（面积小于 32×32 像素）检测的

平均精度；APM为对中等大小物体（32×32 像素到 96

×96 像素）检测的平均精度；APL为对大物体（面积

大于 96×96 像素）检测的平均精度。 

将 PASCAL VOC2012 数据集分别输入进 SSD 网

络与改进 SSD 网络中训练达 50 迭代次数时，损失函

数便开始收敛。通过对改进 SSD 算法与原 SSD 算法

性能指标结果比较可以看出改进 SSD 算法比原 SSD

算法有所提升，其结果如表 1 所示。从表 1 可以看出，

改进 SSD 算法与原 SSD 算法相比较，AP 值提升了

0.1%，AP50 值提升 0.3%，APS 值提升了 0.3%，APM

值提升了 1.1%。从表 1 可以看出，本文改进算法在

PASCAL VOC2012 数据集中表现最好。改进 SSD 与

原 SSD 算法的检测结果如图 4 所示。 

基于表 1 中 AP75 与 APL 值并未高出原算法的问

题，我们讨论了改进 SSD 算法精度是否与截取图像块

 

 
1

exp /
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exp /
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尺寸大小有关，于是本文分别采用了截取尺寸为 32×

32的图像块和截取尺寸为96×96的图像块进行实验，

结果如表 2 所示。可以看出，当截取图像块尺寸变大

时其 APL 值也会相应变大，说明 APS、APM、APL 指

标是会受截取图像块大小的影响。但图像尺寸过小所

截取图像中的特征信息偏少，会影响到对比学习的精

度，而图像块尺寸过大，正样本中所含概的背景元素

太多也会影响到对比学习的精度，因此截取图像块的

尺寸大小本文使用 64×64。 

将 LLVIP 数据集分别输入 SSD 网络与改进 SSD

网络中训练达 50 迭代次数时，损失函数便开始收敛。

改进 SSD 算法与原 SSD 算法性能指标结果比较可以

看出改进 SSD 算法比原 SSD 算法有所提升，其结果

如表 3 所示。从表 3 可以看出，改进 SSD 算法与原

SSD 算法相比较，AP 值提升了 0.2%，AP50 值提升了

0.2%，AP75值提升了 0.3%，APS值提升了 0.2%，APL

值提升了 0.2%。从表 3 可以看出，本文改进算法在

LLVIP 数据集中表现最好。改进 SSD 与原 SSD 算法

的检测结果如图 5 所示。 

 

表 1  PASCAL VOC2012 数据集上改进 SSD 算法与原 SSD 算法结果比较 

Table 1  Comparison of the results between the improved SSD algorithm and the original SSD algorithm on the PASCAL VOC2012  

dataset 

Models AP AP50 AP75 APS APM APL 

Improved SSD algorithm 0.452 0.718 0.487 0.091 0.281 0.522 

Original SSD algorithm 0.451 0.715 0.491 0.088 0.270 0.524 

 
图 4  改进 SSD 与原 SSD 算法在 PASCAL VOC2012 数据集上的检测结果（上排为改进 SSD 算法的检测效果图，下排为原 SSD

算法检测效果图） 

Fig.4  The detection results of the improved SSD and the original SSD algorithms on the PASCAL VOC2012 dataset (The top row shows 

the detection results of the improved SSD algorithm, while the bottom row shows the detection results of the original SSD algorithm) 

表 2  在 PASCAL VOC2012 数据集中不同图像块截取尺寸下的算法结果比较 

Table 2  Comparison of algorithm results under different sizes of image cropping on the PASCAL VOC2012 dataset 

Image cropping size (Pixels) AP AP50 AP75 APS APM APL 

Improved SSD Algorithm（32×32） 0.450 0.717 0.485 0.091 0.281 0.521 

Improved SSD Algorithm（64×64） 0.452 0.718 0.487 0.091 0.281 0.522 

Improved SSD Algorithm（96×96） 0.449 0.713 0.485 0.085 0.279 0.524 

表 3  LLVIP 数据集上改进 SSD 算法与原 SSD 算法结果比较 

Table 3  Comparison of results between the improved SSD algorithm and the original SSD algorithm on the LLVIP dataset 

Models AP AP50 AP75 APS APM APL 

Improved SSD algorithm 0.524 0.928 0.539 0.013 0.272 0.539 

Original SSD algorithm 0.522 0.926 0.536 0.011 0.275 0.537 
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图 5  改进 SSD 与原 SSD 算法在 LLVIP 数据集上的检测结果

（上排为改进 SSD 算法的检测效果图，下排为原 SSD 算

法检测效果图） 

Fig.5  The detection results of the improved SSD and the original 

SSD algorithms on the LLVIP dataset (The top row shows 

the detection results of the improved SSD algorithm, while 

the bottom row shows the detection results of the original 

SSD algorithm) 

2.3  其他目标检测算法精度对比 

为了进一步证明改进 SSD 算法的有效性，本文对

几种当前主流的目标检测算法进行了实验比较，包括

YOLO-v2、SSD、Fast R-CNN、Faster R-CNN、ION[24]

等。在所有实验中，我们统一了配置环境和初始训练

参数，数据集使用 MS COCO2017 数据集，数据集包

括 118287 个训练集，5000 个验证集和 40670 个测试

集。实验数据结果见表 4。 

在表 4 中，我们评估了改进算法的准确度，可以

看出和其他主流目标检测算法相比，改进后的 SSD 算

法的各种 AP 值都有所提高。验证了改进后的 SSD 算

法在目标检测任务中的有效性。 

3  结语 

本文所提出的改进算法对于其他目标检测算法

的优势在于，引用了对比学习的思想进行目标和背景

特征的提取，通过同时约束目标检测损失和对比损

失，可使得同类目标在特征空间中分布更紧凑，目标

和背景在特征空间中分布距离更远，从而提升目标和

背景之间的区分度，提升 SSD 目标检测算法的检测精

度。本文改进算法为通用型的算法，该对比学习机制

不仅可以适用于 SSD 目标检测模型，还可适用于其他

基于深度学习的目标检测方法，如RCNN系列、YOLO

系列、SPP-Net、R-FCN 等。 

表 4  MS COCO2017 数据集上改进 SSD 算法与其他目标检测算法结果比较 

Table 4  Comparison of results between the improved SSD algorithm and other object detection algorithms on the MS COCO 2017  

dataset 

Models AP AP50 AP75 APS APM APL 

YOLOv2 [6] 21.6 44.0 19.2 5.0 22.4 35.5 

YOLOv3 33.0 57.9 34.4 18.3 35.4 41.9 

YOLOv5 36.9 58.4 - - - - 

SSD [4] 23.2 41.2 23.4 5.3 23.2 39.6 

Fast R-CNN [10] 20.5 39.9 19.4 4.1 20.0 35.8 

Faster R-CNN [11] 21.9 42.7 - - - - 

ION [24] 23.6 43.2 23.6 6.4 24.1 38.3 

Improved SSD Algorithm 28.9 47.5 30.7 5.5 26.5 43.5 
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