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摘要　为了解决对小目标物体识别精度较差的问题,提出了一种双注意力模型引导的目标检测算法.该方法基于

单阶段检测算法的实现原理,通过引入两种注意力模型来提升检测性能,尤其是对小目标物体.首先在卷积神经

网络中引入一个多尺度特征级联注意力模块,对原始卷积神经网络的特征图中各区域进行不同重要程度的关注,

降低特征图的背景及负样本信息的干扰,特别是在浅层特征图中可对小目标物体进行有效的关注.此外,密集连

接的方式缓解了网络反向传播过程中梯度消失的问题.其次,对融合后的特征引入显著通道自注意力模块,区分

特征图不同通道,筛选出有用的通道信息,使待检测的特征更具表征性.在目标检测基准数据集COCO上进行测

试,验证了所提方法的有效性和先进性.

关键词　图像处理;目标检测;卷积神经网络;小目标;注意力模型

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标志码　A doi:１０．３７８８/LOP５７．０６１００８

ObjectDetectionAlgorithmGuidedbyDualAttentionModels

JiZhong KongQiankun WangJian∗

SchoolofElectricalandInformationEngineering TianjinUniversity Tianjin３０００７２ China

Abstract　Inordertosolvetheproblemofinferiorrecognitionaccuracyforsmallobjects aobjectdetection
algorithmguidedbydualattentionmodelsisproposed敭ThemethodisbasedontherealizationprincipleofsingleＧ
stagedetectionalgorithms andintroducestwoattentionmodelstoimprovethedetectionperformance especiallyfor
smallobjects敭Specifically amultiＧscalefeaturecascadeattentionmoduleisfirstintroducedintotheconvolutional
neuralnetwork whichweightstheimportanceondifferentregionsoftheoriginalconvolutionalneuralnetwork＇s
featuremaptoreducetheinterferenceofbackgroundandnegativeobjectinformationinthefeaturemap especially
highlightingthesmallobjectseffectivelyintheshallowfeaturemap敭Besides denseconnectionalleviatesthe
problemofgradientdisappearanceintheprocessofbackpropagation敭AsalientchannelselfＧattentionmoduleis
introducedforthefusedfeatures whichfocusesonthedifferenceamongdifferentchannelsofthefeaturemapsoas
toscreenoutusefulchannelinformation thusmakingthefeaturemaptobedetectedmorerepresentative敭In
addition theexperimentsonCOCObenchmarkdatasetofobjectdetectionverifytheeffectivenessandadvancement
oftheproposedmethod敭
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１　引　　言

目标检测是计算机视觉领域十分重要且具有挑

战性的研究课题之一.其要求计算机在一幅含有多

目标物体的图像中,对感兴趣的目标物体进行分类,
并且通过边界框返回每个目标在图像中的位置.在

实际应用中,目标检测在目标侦查、精确制导、智能

监控、视觉导航、人机交互、空间遥感及医疗辅助诊

断等方面具有非常重要的研究意义与价值.
随着深度学习的发展,卷积神经网络(CNN)能

够从大量数据中自动学习图像的高层次特征,从而

在计算机视觉任务上取得了重大突破,如目标检

测[１Ｇ５]、图像分割[６Ｇ７]、图像分类[８Ｇ１１]和图像去雾[１２Ｇ１３]

等.当 前 大 多 数 目 标 检 测 器 均 直 接 采 用 在
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ImageNet[１４]数据集上预训练得到的卷积神经网络,
如ResNet[８]和 VGG[１１]等,对图片进行特征提取,
并在PASCALVOC[１５]和COCO[１６]等数据集上取

得了较好的检测性能,但主要是针对大尺寸和中尺

寸的目标物体具有较好的识别效果,对小尺寸目标

物体的识别一直都是具有挑战性的任务,性能仍不

甚满意.其原因主要有两点:１)由CNN直接提取

的图像特征中含有大量背景以及负样本目标物体的

信息,会干扰检测器对正样本目标物体的判别;２)随
着网络层次的加深,小目标物体由于尺寸小,信息可

能会因下采样操作而不断丢失.
近年来,注意力模型[１７]借鉴人类视觉注意力机

制被广泛应用在计算机视觉任务中并取得了优异的

效果.Xu等[１８]根据注意力模型的关注区域选择的

不同,将注意力模型分为软注意力模型和硬注意力

模型.软注意力模型分配注意力时,对输入的每个

区域都给出一个概率,范围为０~１,然后对其进行

加权,会关注特征图的全部位置,只是不同位置的权

重不同,因此其是参数化的、可微的.在最近的工

作[１９Ｇ２０]中开发的软注意力模型可用于卷积神经网络

进行端到端的训练.硬注意力模型指的是在每个时

刻模型的序列只有一个取１,其余全部为０,即每次

只关注一个位置,更有利于关注局部信息,但不可以

直接求导,需要采用蒙特卡罗采样的方法估计模块

的梯度从而实现反向传播.
本文结合注意力模型的思想改善卷积神经网络

的特征,从而提升检测器的性能,尤其是提升了对小

目标物体的检测性能.考虑到二阶段检测算法内存

占用大、检测速度慢等缺点,提出了一个新的单阶段

检测算法,称为双注意力引导模型(DAGM)的目标

检测算法,包括多尺度特征级联注意力(MFCA)模
块及显著通道自注意力(SCSA)模块.

２　相关工作

当前基于卷积神经网络的目标检测器根据是否

生成预选框可划分为两类:一类是二阶段检测算法,
如 Faster RＧCNN[３]、FPN[２１]、CoupleNet[２２] 和

SIN[２３]等;另一类是单阶段检测算法,如SSD[４]、

YOLO[５]、YOLOv２[２４]、YOLOv３[２５]和DSSD[２６]等.

２０１４年,Girshick等[１]将CNN与目标候选区

域机制相结合提出RＧCNN,这是基于区域的二阶段

检测算法的开山之作;２０１５年,Girshick等[２]设计

出感兴趣区域池化策略(RoIPooling)改进RＧCNN,
提出检测速度更快、精度更高的FastRＧCNN;之后

Ren等[３]将区域建议网络与FastRＧCNN算法相结

合,提出了FasterRＧCNN算法,进一步提升了检测

的精度和速度.为了提升小目标物体的检测性能,

２０１７年Lin等[２１]提出FPN,通过自上而下的方式

将高层次特征与低层次特征进行融合,构建了一个

多尺度特征金字塔,从而大幅度提升了小目标物体

的检测性能;Zhu等[２２]在RＧFCN[２７]的基础上提出

CoupleNet,通过结合特征的局部、全局和上下文信

息,提升了目标检测性能;２０１８年,Liu等[２３]提出

SIN,结合场景信息和物体之间的联系,充分利用上

下文信息,提出一个结构推理网络,针对目标间的关

系对物体的定位发挥了重要作用.
与二阶段目标检测算法不同的是,单阶段目标

检测算法是在待检测图像上直接进行采样锚框并预

测类别,然后通过回归计算修正锚框的坐标.其中,

SSD[４]和 YOLO[５]是具有代表性的单阶段检测算

法,与二阶段检测算法相比,虽然检测精度较低,但
速度得到显著的提升.由于SSD[４]仅在网络的较高

层使用小尺寸卷积核对多尺度特征图进行独立检

测,所以丢失了大量浅层的视觉信息,而浅层的视觉

信息对小目标物体的识别来说很重要.为了解决

SSD检测算法检测小目标物体的难题,２０１７年,Fu
等[２６]提出DSSD算法,将SSD检测器中的卷积神经

网络从VGGＧ１６[１１]更改为ResNetＧ１０１[８],然后借鉴

FPN[２１]的思想将深层特征图与浅层特征图进行融

合,在融合后的特征图上预测目标类别的信息;２０１８
年,Redmon 等[２５]在 YOLOv２[２４]的 基 础 上 提 出

YOLOv３,设计出更深层次的 DarkNetＧ５３网络结

构,并在预测阶段借鉴多尺度FPN[２１]的思想,虽然

检测速度略有下降,但对小目标物体的检测更加

敏感.

３　本文算法

DAGM网络结构模型如图１所示.该框架与

当前大多数单阶段检测算法一样,采用端到端的训

练方式,主要包括特征提取单元和特征预测单元.
在特征提取单元中,增加 MFCA模块和SCSA模

块.其中,MFCA模块会在网络每一阶段的特征提

取过程中产生一个注意力张量,对该阶段特征图的

各个区域进行加权求和操作;SCSA模块对CNN各

阶段输出的特征图各通道进行重要性区分.通过这

两个模块为特征预测单元提供表征性更强、语义信

息更加丰富的特征.特征预测单元主要包括目标分

类模块和边界框坐标回归模块.实验采用轻量级的

０６１００８Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

全卷积网络进行运算,具体操作过程为:目标分类模

块使用４个卷积层,卷积核的尺寸为３×３×２５６,最
后一层采用３×３×d 的卷积核,通道数目d 为k×
n,其中,k为目标物体的种类数,n 为在每一阶段特

征图上预测的锚框数,使用非线性激活层计算各个

锚框的预测概率.回归模块与分类模块大致相同,
不同点在于４个卷积层操作后,最后一层采用一个

３×３×m 的卷积核,通道数目m 为４×n.

图１ 本文DAGM模型结构

Fig敭１ ArchitectureoftheproposedDAGM model

３．１　MFCA模块

遵循注意力机制思想以及空洞卷积[７]思想,
本文方法在CNN特征提取阶段引入了 MFCA模

块,在不过度增加模型参数量的前提下,提升网络

的特征 表 达 能 力.主 要 操 作 包 括 卷 积 块(Conv
block)、空 洞 块 (dilatedblock)、上 采 样 操 作

(upsample)以及级联模块(C)等,各部件具体连接

方式如图２所示.

图２ MFCA模块结构图

Fig敭２ ArchitectureofMFCAmodel

　　为了减少 MFCA模块的参数量,该结构通过紧

密连接的级联方式使特征图被重复利用,控制模型

参数量的同时将各层中的信息最大限度地结合起

来.此外,这种紧密连接的结构也规避了网络反向

传播过程中梯度消失的风险.该模块计算过程为

f Wk(X),Fk(X)[ ] ＝Wk(X)☉Fk(X)＝
１＋Wk(X)[ ]􀅰Fk(X), (１)

式中:☉表示加权和;X 为输入特征图;Fk(X)为卷

积神经网络中第k 阶段提取的特征图,Fk(X)∈
ℝw×h×d,ℝw×h×d表示列为w、行为h、通道数为d
的实数空间;Wk(X)为第k 阶段特征级联后产生的

注意力权值,Wk(X)∈ℝw×h×d,取值范围为(０,１).
该模块可被添加到任意的卷积神经网络中,实

验采用的卷积神经网络为 ResNetＧ１０１.该网络共

包括５个阶段,记为{C１,C２,C３,C４,C５}.由于C１
阶段特征图的空间分辨率较高,考虑到网络模型参

数以及运算效率,从C２阶段开始加入MFCA模块.

具体操作流程为:先对ResNetＧ１０１网络中前一阶段

的特征图进行１×１小卷积核的卷积运算来降低其

空间分辨率,再通过线性整流函数(ReLU)对所得

的特征图进行激活操作,主要作用是增强网络的稀

疏性,减少网络中参数的相互依赖关系,减少过拟合

问题的发生;再通过卷积块和特征图的级联操作,使
高层次特征图中保留低层次特征图的信息,同时重

用了前几层特征图,减少了网络运算参数;然后对级

联后的特征图进行空洞块(dilatedblock)操作.空

洞块的设计主要有两个作用:１)以１×１×d/２的卷

积操作对级联后的特征图的通道进行降维,使级联

后的特征图的通道数目恢复为输入特征图的通道数

目;２)采用空洞卷积操作,保证全局信息不丢失的前

提下,增大特征图的感受野,获取更丰富的上下文信

息.最后,采用双线性插值法扩大所得特征图的空

间分辨率,并采用Sigmoid函数将特征图上各个区

域的值映射到(０,１)之间,得到与该阶段特征图维度

０６１００８Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

一致的注意力张量,如(１)式所示与输入特征图进行

加权求和,从而使得特征图上的每一个区域得到不

同重要程度的关注,这有助于削弱背景以及负样本

目标的信息干扰.

３．２　SCSA模块

FPN[２１]结构将卷积神经网络提取的低分辨率、
强语义信息的高层次特征图与高分辨率、弱语义信息

的低层次特征图通过自上而下的方式进行融合,从而

使各层次的特征都包含了丰富的语义信息,提高了目

标检测的准确性,尤其是对小目标物体的检测.
众所周知,随着卷积神经网络层次的加深,特征

图的通道数目也逐渐增多,以 ResNetＧ１０１为例,

{C１,C２,C３,C４,C５}５个阶段特征的通道维度分别

是{６４,２５６,５１２,１０２４,２０４８}.FPN采用１×１×２５６
卷积操作对各阶段特征图通道进行通道压缩.但各

通道具有的视觉信息与语义信息均不相同,并且包

含的目标物体的信息量也不均等,直接用来预测目

标物体缺少判别性.例如,部分通道的特征图包含

的目标物体信息较弱,背景或者负样本目标物体的信

息较强,不利于检测.实验将卷积神经网络ResNetＧ
１０１的C３阶段特征图进行可视化处理,如图３所示.
输入图像的维度为６４０×３４９×３,C３阶段输出的特征

图维度为１６０×８８×２５６,可以发现每一个通道的特征

图对目标的描述均不相同,差异较大.

图３ 特征图的可视化

Fig敭３ Visualizationofthefeaturemap

　　直接通过特征金字塔融合操作得到的特征图没

有关注到各通道间的区别信息,因此提出一个显著

通道自注意力模块,对特征图不同通道采用０~１不

同的权值用于代表不同通道的重要程度,使特征图

能够更充分有效地被利用.该模块具体结构如图４
所示.

图４ SCSA模块原理结构图

Fig敭４ ArchitectureofSCSAmodel

　　SCSA模块对融合后的特征图先进行３×３的卷

积操作以及非线性激活操作,然后进行两路的池化操

作,包 括 全 局 最 大 池 化(GMP)和 全 局 平 均 池 化

(GAP).再对所得向量进行求和运算,最后通过１×１
卷积操作以及激活操作,为输入特征图的各通道赋予

一个有意义的权重.为了减少计算量,只对ResNetＧ
１０１网络中的C３,C４,C５阶段具有强语义信息的特征

图进行显著通道注意力操作,根据输入的特征图各通

道间的差异性,分配不同的注意力权值Wk:

Wk ＝Sigmoid(WGAP＋WGMP), (２)

Pk ＝Sk􀅰Wk, (３)
式中:Sk 为第k阶段输入的特征图张量;Wk 为第k
阶段 通 道 注 意 力 分 布 张 量;WGAP ∈ ℝ１×１×d 和

WGMP∈ℝ１×１×d表示特征图经过３×３卷积操作及

ReLU非线性激活操作后分别经过全局平均池化和

全局最大池化得到的张量.
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４　实验结果与分析

４．１　数据集

为了验证所提模型的有效性,在 COCO２０１７
基准数据集上进行实验.COCO数据集是当前用

于评价目标检测算法性能的权威数据集.该数据集

中针对目标检测任务,共包括８０类目标物体.训练

集包括１１８２８７张图片,用于训练模型的参数;验证

集包括５０００张图片,用于验证各模块的有效性;测
试集约包括２００００张图片,用于测试模型的优劣,但
需要到官方服务器上进行性能指标的测试.根据目

标的像素占比,该数据集将目标分为小目标(Sarea＜
３２×３２,Sarea为目标面积)、中目标(３２×３２＜Sarea＜
９６×９６)和大目标(Sarea＞９６×９６),其数量占比分别

为４１％,３４％和２５％.针对这三类尺寸目标的检测

性能提出了相应的检测指标APS,APM 和APL.根

据交并比(IoU)的不同取值,还有两个主要的测试

指标,为AP５０和AP７５,二者分别表示IoU值取０．５０
和０．７５时所有类别的平均检测精度.此外,最重要

的一个指标为AP,是对１０个阈值下８０个目标类别

的平均检测精度求平均值,该指标是决定检测算法

优劣的关键.

４．２　实验环境及训练细节

实验基于Keras深度学习平台,运行在Ubuntu
１４．０４系统环境下,中央处理器为３．３GHzIntel
Core(TM)CPUi９Ｇ７９００x,内存３２GB,显卡型号是

NVIDIAGeForceGTX１０８０ti,加速库为CUDA８．０
和CUDNN６．０.

训练的主干网络是在ImageNet上参数初始化

ResNetＧ１０１,采用Adam优化器进行优化,指数衰减

率α取０．９,β取０．９９９,学习率采用周期性学习率,
初始学习率设为５．０×１０－６,最大学习率设为１．５×
１０－５.由于计算资源有限,实验中batchsize设置

为１.

４．３　对比实验

选取当下比较流行的目标检测算法进行对比,
包括二阶段检测算法FasterRＧCNN[３]及其扩展算

法[８,２８]、 CoupleNet[２２]、 SIN[２３]、 DeNet[２９] 和

MLKP[３０],还 有 单 阶 段 检 测 算 法 如 SSD５１３[４]、

YOLOv２[２４]、YOLOv３[２５]、DSSD５１３[２６]、RON[３１]和

RelationNetwork[３２],实验结果均是在COCO测试

集上所得,对比结果如表１所示.
表１　不同检测算法的检测结果对比

Table１　Comparisonofdetectionresultswithdifferentdetectionalgorithms ％

Method Backbone AP AP５０ AP７５ APS APM APL
FasterRＧCNN＋＋＋[８] ResNetＧ１０１ＧC４ ３４．９ ５５．７ ３７．４ １５．６ ３８．７ ５０．９
FasterRＧCNN(FR)by

GＧRMI[２８]
ResNetＧ１０１ＧC４ ３４．７ ５５．５ ３６．７ １３．５ ３８．１ ５２．０

YOLOv２[２４] DarkNetＧ１９ ２１．６ ４４．０ １９．２ ５．０ ２２．４ ３５．５
SSD５１３[４] ResNetＧ１０１ＧSSD ３１．２ ５０．４ ３３．３ １０．２ ３４．５ ４９．８
DSSD５１３[２６] ResNetＧ１０１ＧDSSD ３３．２ ５３．３ ３５．２ １３．０ ３５．４ ５１．１
RON[３１] VGGＧ１６ ２７．４ ２７．１ ４９．５ － － －
DeNet[２９] DeNetＧ１０１ ３３．８ ５３．４ ３６．１ １２．３ ３６．１ ５０．８
CoupleNet[２２] ResNetＧ１０１ ３３．１ ５３．５ ３５．４ １１．６ ３６．３ ５０．１
YoLov３[２５] DarkNetＧ５３ ３３．０ ５７．９ ３４．４ １８．３ ３５．４ ４１．９
SIN[２３] VGGＧ１６ ２３．２ ４４．５ ２２．０ ７．３ ２４．５ ３６．３

RelationNetwork[３２] ResNetＧ５０ ３２．５ ５４．０ ３３．８ － － －
MLKP[３０] ResNetＧ１０１ ２６．９ ４８．４ ２６．９ ８．６ ２９．２ ４１．１
MFCA(ours) ResNetＧ１０１ ３６．２ ５４．５ ３８．７ １８．５ ３９．２ ４７．６

　　通过表１可得,当前大部分检测算法对小目标

物体的检测精度较低;基于FasterRＧCNN的检测

算法[８,２８]等二阶段检测算法检测精度比单阶段检测

算法的检测精度高.而所提DAGM 检测算法在平

均检测精度方面优于二阶段检测算法的同时,针对

小目标物体的检测性能有最好的表现,这证明了所

提算法的有效性.

AP是判定检测算法在COCO数据集上性能优

劣的决定性指标.上述各算法的AP检测结果如图

５所示,可以更直观地表示各检测算法性能.

４．４　模块有效性验证实验

对所提的两个注意力模块 MFCA和SCSA分

别进行 实 验 来 验 证 其 有 效 性,检 测 结 果 如 表２
所示.

０６１００８Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图５ 不同检测算法的检测平均精度

Fig敭５ APhistogramofdifferentdetectionalgorithms

表２　各模块的检测结果对比

Table２　Comparisonoftestresultsofeachmodule ％

Module Backbone AP AP５０ AP７５ APS APM APL
Baseline ResNetＧ１０１ ３５．０ ５２．６ ３７．７ １７．１ ３８．８ ４８．０

Baseline＋MFCA ResNetＧ１０１ ３５．５ ５３．３ ３８．１ １８．４ ３９．２ ４８．１
Baseline＋MFCA＋SCSA ResNetＧ１０１ ３５．９ ５４．０ ３８．６ １８．８ ３９．８ ４８．５

　　表２实验结果均是在COCO验证集上进行测

试所得.与基准结构相比,加入 MFCA模块后AP
提升了０．５个百分点,针对小尺寸目标物体的 APS
提升了１．３个百分点,检测性能提升较为显著;然后

在 MFCA模块的基础上添加SCSA模块后,AP又

提升了０．４个百分点,并且针对大、中、小三种尺寸

的目标物体的检测精度均有提升.实验设计的两个

模块协调作用,与基准识别框架结构相比,所提算法

模型 DAGM 在 COCO 数 据 集 上 的 AP,AP５０和

AP７５分别提升了０．９个百分点,１．４个百分点和０．９
个百分点.这与本文的动机相符,在特征的各个区

域及各通道间采用有效的注意力,突出了特征图中

目标物体的信息,相当于对特征图的通道进行了一

次筛选,并且自上而下的特征融合丰富了特征图的

上下文信息,更有利于对目标物体的检测,尤其对小

目标物体的检测性能提升较为显著,证明了这两个

模块的有效性.

５　结　　论

提出了一种基于DAGM 的目标检测算法.该

算法包括两种注意力模块,一是在卷积神经网络提

取特征的过程中,设计 MFCA模块对特征图的各个

区域赋予不同的重要性权值;二是对融合后的特征

图引入SCSA模块,使得特征图的不同通道间形成

差异,实现特征的自适应学习,从而强化了目标物体

的信息,有效去除图像中的背景及负样本的信息干

扰.对各模块的有效性进行了探究,实验结果表明

所提算法具有更优的检测性能.
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