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基于改进拆分注意力网络的目标检测算法

潘　毅 王丽萍
浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　(７３５４４２１９６＠qq．com)

　
摘　要　当前,以卷积神经网络为基础的目标检测算法大多存在缺少对有价值的上下文信息的合理利用以及易对困难目标漏

检等问题.针对这些问题,提出了一种基于改进拆分注意力网络的目标检测算法.首先,引入拆分注意力机制,将多通道结构

与注意力机制相结合,提升其特征表示.然后,在网络的卷积层中使用多尺度卷积取代传统的卷积操作,增强了神经网络对尺

度变化的敏感性.最后,将改进的网络应用于FasterRＧCNN中,并在PascalVOC数据集和 MSCOCO数据集上进行实验.所

提算法在不增加超参数量及计算复杂度的情况下,其mAP 相较于原始算法分别提升了１．６％和２．４％,且对比其他算法也有所

优势,验证了所提算法的良好性能.
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ObjectDetectionAlgorithmBasedonImprovedSplitＧattentionNetwork
PANYiandWANGLiＧping
CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China

　

Abstract　Recently,mostobjectdetectionalgorithmsbasedonconvolutionalneuralnetworkhavetheproblemsoflackingofreaＧ

sonableuseofmeaningfulcontextualinformationandareeasytomissthedetectionofhardtargets．InordertosolvetheseprobＧ

lems,thispaperproposesanobjectdetectionalgorithmbasedonimprovedsplitＧattentionnetworks．Firstly,thesplitattention

mechanismisintroduced,andthemultiＧpathstructureiscombinedwithfeatureＧmapattentionmechanismtoimproveitsfeature

representations．Then,intheconvolutionlayer,polyＧscaleconvolutionisusedtoreplacethevanillaconvolutiontoenhancethe

scaleＧsensitivityoftheneuralnetwork．Finally,theproposedalgorithmisappliedtoFasterRＧCNN．Experimentsarecarriedout

onPascalVOCandMSCOCOdatasets．Comparedwiththeoriginalalgorithm,themAPoftheproposedalgorithmhasimproved

１．６％and２．４％respectivelywithoutintroducingadditionalparametersandcomputationalcomplexities,andthemAPoftheproＧ

posedalgorithmisalsohigherthanthatofotheralgorithms,whichverifiesitsgoodperformance．

Keywords　Convolutionalneuralnetwork,Contextualinformation,Objectdetection,SplitＧattention,PolyＧscaleconvolution

　

１　引言

目标检测是计算机视觉领域中的热门研究方向之一,被
广泛应用于行人检测[１]、自动驾驶[２]、视频监控[３]等方面.目

标检测也成为了许多其他计算机视觉任务的基础,如实例分

割[４]、目标跟踪[５]等.近年来,基于深度学习的目标检测算法

逐渐成为主流[６].深度学习的方法又可分为单阶段法(OneＧ
Stage)和双阶段法(TwoＧStage).单阶段法不需要产生候选

框,直接将目标框定位的问题转化为回归问题处理.其特点

是速度快.代表性算法有 YOLO[７]和 RetinaNet[８]等.双阶

段法首先需要通过候选区域(RegionProposal)算法产生目标

的候选框,然后对候选框做分类与回归.相较于单阶段法,双

阶段算法准确率高,但速度较慢.代表性算法有 FasterRＧ

CNN[９]和 RＧFCN[１０]等.

目前,许多目标检测的最新工作仍使用残差网络[１１](ReＧ
sidualNetwork,ResNet)或其变体作为特征提取网络即骨干

网络.起初,ResNet结构是为图像分类而设计的,由于感受

野的大小有限且缺乏跨通道交互作用,其不能完全适用于目

标检测、实力分割等下游应用[１２].若要提高相关计算机视觉

任务的性能,则需要对骨干网络进行修改,使其更有效地处理

对应的任务.

对于卷积神经网络而言,从各种大小的目标中收集信息

并了解有价值的上下文背景信息至关重要.但是,流线型架

构的卷积神经网络通常具有固定大小的感受野,缺乏解决此

类问题的能力,这限制了其在视觉识别任务上的性能表现,尤
其是对尺度敏感的密集预测问题.FCN 等[１３]证明了多尺度



表示法具有感知不同感受野的能力,并且使算法的性能得到

了显著改善.后续据此提出的许多方法主要是探索或改进具

有更复杂的跳跃连接或并行流的多尺度特征融合.但是,现

有的大多数方法都以分层或逐层的方式捕获多尺度特征,将

重点放在整个网络的体系构建上,这样无疑会引入更多的参

数,增加了额外计算的复杂性.

本文针对上述研究问题,提出了一种基于改进拆分注意

力网络(SplitＧAttentionNetworks)的目标检测算法.本文的

贡献主要如下:

(１)在特征提取网络中引入拆分注意力(SplitＧAttention)

模块,采用多通道结构与注意力机制,丰富了特征图的多样

性,并加强了特征图之间的联系,提高了目标检测的性能;

(２)引入多尺度感受野融合模块,在卷积层采用一系列规

则的膨胀因子,通过在卷积滤波器不同通道中循环地采用一

个膨胀率谱来有效聚合多尺度特征[１４],进一步增强了卷积神

经网络缩放尺度变化的鲁棒性;

(３)将改进的网络分别应用在 FasterRＧCNN 和 RetiＧ

naNet上,并在PascalVOC数据集与 MSCOCO[１５]数据集上

对本文提出的改进算法与原始算法进行对比实验.结果表

明,本文方法的目标检测的平均精度均值mAP在PascalVOC
数据集上平均提高了１．６％,在 MSCOCO数据集上提高了

２．４％.此外,相比其他检测算法,本文算法表现优异.

２　相关工作

２．１　特征提取网络

通常,目标检测器的精度在很大程度上取决于其特征提

取网络,即骨干网络.２０１２年,Krizhevsky等提出了 AlexＧ

Net[１６],网络一共８层,由５层卷积层及３层全连接层组成.

AlexNet一经提出,便赢得了当年ImageNet竞赛的冠军.自

此,深层卷积神经网络开启了在图像分类领域的主导趋势.

２０１４年,牛津视觉几何组(VGG)提出了 VGGＧNet[１７],其展现

了模块化的网络设计策略,将模型的深度增加至１６~１９层,

并使用３×３的卷积核取代在AlexNet中使用的５×５和７×７
的卷积核,通过将相同类型的网络块重复堆叠,简化了网络设

计的工作.GoogLeNet[１８Ｇ１９]是由 Google团队提出的一系列

基于Inception模块的深度神经网络模型,除增加了 CNN 的

宽度和深度外,该系列的主要贡献是引入了分解卷积(FacＧ

torizingConvolution)和批归一化(BatchNormalization,BN),

加快了模型的收敛速度,并且在一定程度上缓解了深层网络

中 特 征 分 布 较 散 的 问 题.２０１４ 年,Girshick 等 提 出 RＧ

CNN[２０]这种全新的目标检测框架.RＧCNN 首选通过选择性

搜索(SelectiveSearch)提取一组对象候选框,然后将每个候

选框重新缩放为固定大小的图像,使用神经网络提取特征,接

着用线性SVM 分类器预测每个区域内对象的类别,最后使

用回归器修正候选框的位置.但是,其冗余的特征计算导致

了极慢的检测速度.次年,Girshick等[２１]以 RＧCNN 为基础,

基于 RＧCNN中存在的训练耗时长、训练速度慢、训练所需空

间大等 问 题 进 行 改 进,提 出 了 FastRＧCNN.Ren 等[２２]于

２０１６年提出FasterRＧCNN,并针对FastRＧCNN遗留下来的

问题进行进一步改进,提出用区域生成网络(RegionProposal

Network,RPN)代替选择性搜索候选框.FasterRＧCNN在基

于深度神经网络检测算法中具有里程碑式的意义[６],后续的

很多算法都是基于此进行修改.同年,He等[１１]又提出一种

基于 ResNet的框架,并以之取代使用 VGGＧNet或者 AlexＧ

Net的传统检测框架.ResNet比之前的卷积网络架构深得

多,最多可达１５２层;同时,ResNet建立在开拓性工作取得成

功的基础上,引入了跳跃连接(SkipConnection),可缓解深度

神经网络中因网络深度增加而出现的梯度消失或梯度爆炸等

问题,并允许网络学习更深层的特征表示.目前,ResNet作

为最成功的CNN架构之一,被各类计算机视觉应用方案所

采用.２０１７年,Huang等提出 DenseNet[２３],在网络中引入了

紧密连接(DenseConnection)的块,该块以前馈的方式将每一

层连接到其他每一层.DenseNet加强了对特征的复用,相比

ResNet拥有更少的参数数量,有效抑制了过拟合,使得网络

更易训练.SEＧNet(SqueezeＧandＧExcitationNetworks)[２４]由

Hu等于２０１８年提出,它的主要贡献是集成了全局池化和改

组,以了解特征图在通道方面的重要性.上述的很多改进工

作为了提高模型的准确率,基本都是加深网络层数或是加宽

网络的结构,但是随着超参数量如通道数、卷积核大小等的增

加,网 络 设 计 的 难 度 和 计 算 开 销 也 会 增 加.对 此,Zhang
等[１２]进一步提出 ResNeSt结构,在不增加参数复杂度的前提

下提升模型的准确率,还减少了超参数的数量.

２．２　多通道及特征图注意力

多通道的卷积操作已在 GoogleNet中取得成功,其中每

个Inception块均由不同尺寸的卷积核组成.Xie等于２０１７
年提出的 ResNeXt[２５]在 ResNet的 Bottleneck块中采用分组

卷积,将多通道结构转换为统一操作.ResNeXt打破了加深

或者加宽网络以换得性能提高的传统思维桎梏,在网络中引

入了基数(Cardinality),并用实验证明了增加基数组可取得比

增加网络深度或宽度更有效的优点.SEＧNet通过引入通道

注意力(ChannelＧattention)机制来自适应地重新校准通道特

征响应.SKＧNet[２６]则通过两个网络分支引入特征图注意力

(FeatureＧmapAttention)机制,来调整神经网络中神经元的自

适应感受野尺寸的能力.ResNetＧ５０与SEＧNet和SKＧNet的

Block的对比如图１所示.

(a)ResNet (b)SEＧNet (c)SKＧNet

图１　ResNet与SEＧNet和SKＧNet的网络模块结构的对比

Fig．１　ComparisonofnetworkmodulestructureofResNet,

SEＧNetandSKＧNet

９９１潘　毅,等:基于改进拆分注意力网络的目标检测算法



受先前方法的启发,本文采用的骨干网络 ResNeSt基于

ResNet的架构做了进一步的修改.ResNeSt将多分支结构

与通道注意力机制结合,将通道注意力概括为特征图组表示,

然后对 不 同 组 的 特 征 加 权 生 成 最 终 的 特 征 图. 相 比

ResNeXt,ResNeSt在基数组中又添加了r个分支,进一步将

特征图的注意力分散到单个网络块中;相比SEＧNet,ResNeSt
将不同分支的卷积核操作大小统一成３×３,相对减小了计算

的复杂度.原生ResNeSt的一个Block模块结构如图２所示.

图２　ResNeSt网络层模块的结构图

Fig．２　StructurediagramofResNeStnetworklayermodule

２．３　多尺度信息

当前的卷积神经网络虽具有强大的建模能力,但其通常

对尺度较为敏感.为了增强 CNN 尺度变化的鲁棒性,将来

自不同层或卷积核的多尺度特征融合在现有的解决方案中引

起了极大的关注.２０１７年,Lin提出了特征金字塔网络(FeaＧ

turePyramidNetworks,FPN)[２７].受 ResNet的残差连接和

SSD[２８]的检测策略的启发,通过自上而下和横向连接来融合

多种分辨率的特征,在不同分辨率的特征图上分别做预测,结

合了浅层特征和深层特征.浅层特征在图像中寻找诸如边

缘、角和纹理之类的结构;而深层特征则是提取语义信息,如

轮廓和类别.FishNet[２９]在主干尾部堆叠了一个向上采样的

主体和一个向下采样的头部,保留了多种分辨率的特征.大

小网络(BigＧLittleNet,BLＧNet)[３０]由具有不同计算复杂度的

分支组成,每个分支只有一个单一的图像尺度,其中将较少卷

积层和通道用在具有高分辨率的分支以节省计算资源,并且

将不同尺度的不同分支的特征通过线性组合进行合并.但

是,以上算法应用至检测算法框架时,不可避免地需要通过选

择新的超参数和卷积层的配置来调整原始的框架结构.另一

项处理多尺度信息的方式,如 TridentNet[３１]等,是利用膨胀

卷积(DilatedConvolution)来扩大感受野,如图３所示.但

是,单纯地使用膨胀卷积对识别大物体有利,对小物体的识别

效果不佳.此外,膨胀卷积的核并不连续,膨胀卷积不能覆盖

所有的图像特征,即栅格效应.

图３　膨胀卷积效果

Fig．３　Dilatedconvolutionswithakernelsizeof３×３

文献[３２]提出可形变卷积,在卷积核或特征图的每个采

样位置学习偏移量,以使卷积过程中的感受野出现变形.将

可形变卷积模块加入网络,并以自动化方式处理各种感受野,

使得网络关注特征图中信息更重要的部分.文献[３３]则从另

一个角度利用多尺度信息,在单个深度可分离卷积通道内分

组,每组使用不同大小的卷积核,最终将卷积结果concat连

接,但这样无疑增加了计算量.

基于上述问题,Li通过更精细地利用多尺度特征,提出

可以直接取代传统卷积操作的多尺度卷积(PolyＧScaleConＧ

volution,PSConv)[１４].PSConv混合了一系列的卷积膨胀率,

并在每个卷积层的单个卷积内核中有规律地将它们分配给单

个卷积层.这样既可以不损失分辨率和不增加计算复杂度,

又可以更好地利用更细粒度的卷积核空间,在不引入其他参

数和计算复杂度的情况下更有效地增强多尺度特征表示.

３　改进的目标检测算法框架

３．１　拆分注意力模块

针对当前５０层 ResNet模型,由于其感受野大小有限以

及缺少跨通道信息交换而不适用于下游应用的问题,对 ResＧ

Net的网络结构进行改动,融入了多分支和通道注意力的机

制.通过借鉴SKＧNet和 ResNeXt,本文引入拆分注意力块.

拆分注意力块是一种计算单元,由特征图组和拆分注意力操

作组成.图４给出了拆分注意力模块示意图.

图４　拆分注意力模块

Fig．４　SplitＧattentionmodule

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



　　首先,将特征图分为K 组(K 为超参数),如图２所示,所

得的特征图组被称为基数组.此外,在网络层中引入了一个

新的超参数R,即基数组内的拆分数.因此,特征图组的总数

为G＝K×R.最初,输入的特征图通过应用一系列映射变换

{F１,F２,􀆺,FG}分配到每个单独的组,其中组序号i∈{１,

２,􀆺,G},每个组的中间表示为(K,G,Λ,W,D,Tnet,λmax,B,

μ,c).

每个基数组的组合表示可以在多个分段之间通过逐元素

求和来融合获得.第k个基组的表示为:U
∧
k＝ ∑

Rk

j＝R(k－１)＋１
Uj.

其中U
∧
k∈ℝH×W×Cout/K,k∈{１,２,􀆺,K},H,W 和Cout分别是

块输出特征图的长、宽以及通道数.

然后,聚合通道维度的全局上下文信息sk∈ℝCout/K 由全

局平均池化降采样操作实现.其中,第c个分量的计算式如

式(１)所示:

sk
c＝ １

H×W　∑
H

i＝１
　∑

W

j＝１
U
∧
k
c(i,j) (１)

其中,sk
c 是基于全局纹理表达sk第c个通道的每一组权值.

基数组表示Vk∈ℝH×W×Cout/K 的加权融合是按通道分类

的软注意力聚合的.其中,每个特征图通道是使用拆分后的

加权组合生成的.第c个通道的计算式如式(２)所示:

Vk
c＝∑

R

i＝１
ak

i(c)UR(k－１)＋i (２)

其中,ak
i(c)表示特征图组的软分配权重,其权重的计算式如

式(３)所示:

ak
i(c)＝

exp(c
i(sk))

∑
R

j＝０
exp(c

i(sk))
, ifR＞１

１
１＋exp(－ c

i(sk)), ifR＝１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

其中,映射 c
i 根据全局上下文表示sk 确定第c个通道的每个

分割的权重.

３．２　多尺度感受野融合模块

得益于 ResNeSt网络框架以及多尺度卷积的启发,本文

提出一种多尺度感受野融合模块,将其应用在 ResNeSt框架

上并进行改进.在 ResNeSt的Bottleneck第二个卷积层的操

作中,本文将传统卷积替换成多尺度的卷积操作,以期获得更

广的感受野,并扩展了传统的单尺度卷积运算的范畴,增强了

神经网络尺度变化的鲁棒性.

在原生 ResNeSt的Bottleneck中,第二层３×３卷积操作

使用的是组卷积的形式,k个基组再次被拆分成r 个分支.

在此基础上,为了进一步利用多尺度的特征,卷积核内部采用

不同的膨胀率,并且配合输入通道数,在卷积核中采用依次循

环的膨胀因子来达到多尺度特征融合的目的.

传统的卷积操作中,F∈ℝCin×H×W 表示其形状为Cin×

H×W 的输入特征图,其中Cin是通道数,H 和W 分别是输入

特征图的高度和宽度.将一组卷积核大小为 N×N 的Cout个

卷积滤波器与输入的特征图分别进行卷积,以获得具有Cout

个通道的所需输出特征图,其中每个滤波器都有Cin个卷积内

核以匹配输入图中的通道.

引入了多尺度卷积的操作后,通过膨胀卷积扩大对空间

域的采样间隔,从而覆盖更大尺寸的目标对象.具体来说,

多尺度感受野融合模块是将有组织的膨胀率分散在一个卷积

滤波器中的不同卷积内核上.为了通过线性求和从不同的输

入通道收集多尺度信息,在一个卷积滤波器中,不同卷积内核

的膨胀率会发生变化.其中,关于多尺度融合卷积的运算如

式(４)所示:

Ho,x,y＝∑
Cin

e＝１
　 ∑

N－１
２

i＝N－１
２

　 ∑
N－１
２

j＝N－１
２

　 o,e,i,jFe,x＋iD(o,e),y＋jD(o,e) (４)

其中,F表示输入的特征图; 表示集合中的Cout个卷积滤波

器;D 是一个矩阵,由两个正交维度上的输出特征图的通道数

o∈{１,２,􀆺,Cout}和每个卷积滤波器内的通道数e∈{１,２,􀆺,

Cin}对应的膨胀率组成.

多尺度感受野融合模块在卷积核中重新设置了膨胀率.

由于特征提取网络采用分组卷积操作,输入特征图组Cin被分

为r个通道分支.在每个通道分支中,我们又将通道进一步

划分为P 个分区,每个分区有t＝ Cin/r
P

个通道,t个通道分

别对应膨胀率{d１,d２,􀆺,dt},膨胀率沿输入通道的轴以周期

性的方式变化,从而实现所需的多尺度特征融合.此外,为了

赋予不同的卷积滤波器收集输入特征图中不同比例组合的能

力,本文采用基于移位的膨胀率策略将前一个卷积滤波器与

后一个滤波器的膨胀率模式移动一个通道.因此,矩阵D(o,e)

内对应的卷积核膨胀率大小的计算方式如下:

D(o,e)＝d
omod

Cout
r ＋ omod

Cin
r( ) modP－１[ ] modt

(５)

综上所述,在一个分支通道中,卷积核的膨胀率沿着以输

出通道数作为垂直轴和输入通道数作为水平轴的矩阵网格交

替出现.在传统的卷积滤波器中,即使采用膨胀卷积,每一组

卷积滤波器都使用固定的膨胀率;而多尺度感受野融合模块

通过不引入其他参数和计算复杂性的情况下,具有更细粒度

和更强特征提取能力的特征,同时保持近似的计算量负荷来

实现更好的表征学习.其操作示意图如图５所示,其中设定

特定的颜色将一种类型的膨胀率与其他类型的膨胀率区分

开,即相同的颜色代表相同的膨胀率.

图５　多尺度感受野模块示意图

Fig．５　SchematicillustrationofpolyＧscalereceptivefieldmodule

３．３　改进的拆分注意力网络

根据 ResNeSt中的 Block结构,本文进行一定的修改.

首先,设定基数组内的通道拆分数r为２,即每个基数组内采

用并行双通道的模式,取得计算复杂度与模型性能的平衡.

在k个基数组内,多尺度感受野融合模块首先对特征图小组

进行１×１卷积,将其拆分为２个小组;其次,进行３×３多尺

度卷积操作,卷积核内的膨胀率设置为１,２,１,４,依次有规律

地进行循环,然后,使用concat将输出聚合;接着,经过拆分
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注意力模块将特征图小组按对应元素相加,再进行全局平均

池化操作,得到的c′维特征向量表示各个通道的权重;随后经

过BN＋Relu操 作 以 及 两 层 全 连 接 层;最 后 使 用 softmax

操作,修正后的每个channel的权重向量再与原始的特征组

进行对应元素相乘,得到输出.改进后的拆分注意力网络层

结构如图６所示.

图６　PSＧResNeSt网络层模块图

Fig．６　DiagramofPSＧResNeStnetworklayermodule

　　我们将５０层网络结构模块进行对比,其在残差网络层有

所区别,如表１所列.对比的４种网络分别是 ResNetＧ５０[２２],
PSＧResNetＧ５０[１４],ResNeStＧ５０[１２]以及本文改进后的拆分注意力

网络PSＧResNeStＧ５０.其中,r表示拆分组数量,C代表基数组量.

表１　４种５０层网络结构的对比

Table１　Comparisonoffour５０Ｇlayernetworkarchitectures

Ouput

１１２×１１２

ResNetＧ５０ PSＧResNetＧ５０ ResNeStＧ５０ PSＧResNeStＧ５０
７×７,６４,stride２

３×３maxpool,stride２

５６×５６

Conv,１×１,６４

Conv,３×３,６４

Conv,１×１,２５６

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

Conv, １×１,６４

PSConv,３×３,６４

Conv, １×１,２５６

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

Conv,１×１, ６４

Conv,３×３,６４,r,C

Conv,１×１, ２５６

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

Conv, １×１, ６４

PSConv,３×３,６４,r＝２,C＝３２

Conv, １×１, ２５６

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

２８×２８

Conv,１×１,１２８

Conv,３×３,１２８

Conv,１×１,５１２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×４

Conv, １×１,１２８

PSConv,３×３,１２８

Conv, １×１,５１２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×４

Conv,１×１, １２８

Conv,３×３,１２８,r,C

Conv,１×１, ５１２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×４

Conv, １×１, １２８

PSConv,３×３,１２８,r＝２,C＝３２

Conv, １×１, ５１２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×４

１４×１４

Conv,１×１,２５６

Conv,３×３,２５６

Conv,１×１,１０２４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×６

Conv, １×１,２５６

PSConv,３×３,２５６

Conv, １×１,１０２４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×６

Conv,１×１, ２５６

Conv,３×３,２５６,r,C

Conv,１×１, １０２４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×６

Conv, １×１, ２５６

PSConv, ３×３, ２５６,r＝２,C＝３２

Conv, １×１,１０２４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×６

７×７

Conv,１×１,５１２

Conv,３×３,５１２

Conv,１×１,２０４８

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

Conv, １×１,５１２

PSConv,３×３,５１２

Conv, １×１,２０４８

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

Conv,１×１, ５１２

Conv,３×３,５１２,r,C

Conv,１×１, ２０４８

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

Conv,１×１,５１２PSConv,３×３,５１２,r＝２,C＝３２

Conv,１×１, ２０４８[ ] ×３

１×１
Globalaveragepool

fc,softmax

Globalaveragepool

fc,softmax

Globalaveragepool

fc,softmax

Globalaveragepool

fc,softmax

Params ２５．５×１０６ ２５．５×１０６ ２７．５×１０６ ２７．５×１０６
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４　实验及结果分析

４．１　数据集与评估指标

为了验证本文改进模型算法在目标检测算法中的有效

性,分別在 PascalVOC数据集与 MSCOCO２０１７数据集上

进行实验.

(１)PascalVOC数据集

PascalVOC为图像识别与分类提供了一整套标准化的

数据集,从２００５年到２０１２年每年都会举行一场图像识别的

挑战赛.训练集均以带标签的图片的形式给出.数据集图像

分为训练集(train)、验证集(val)、测试集(test)、训练与验证

集(trainval),图片数据集的分类及数量如表２所列.

表２　PascalVOC数据集划分

Table２　DivisionofPascalVOCdataset

Dataset train val trainval
VOC２００７ ２５０１ ２５１０ ５０１１
VOC２０１２ ５７１７ ５８２３ １１５４０

本文使用 VOC２００７与 VOC２０１２数据集进行训练,并使

用 VOC２００７的测试集来测试数据.VOC数据集主要分为４
个大类:人、动物、交通车辆、室内家具用品.各大类又有多个

分类,一共包括２０个类别:飞机、单车、鸟、船、瓶、巴士、汽车、

猫、椅子、牛、桌子、狗、马、摩托、人、盆 栽、羊、沙 发、火 车、

电视.

(２)MSCOCO数据集

COCO的全称是 CommonObjectsinContext.MSCOＧ

CO２０１７数据集是微软团队于２０１７年提供的一个可用于图

像识别的数据集,此外还提供目标检测、分割和对图像的语义

文本描述信息.目前大多数目标检测模型主要在 COCO 数

据集上进行训练和检测.MSCOCO２０１７数据集中的图像同

样分为训练集、验证集和测试集,数据集划分方式如表３所

列.数据集共有８０个类别,如人、自行车、书、猫、手机等.

表３　MSCOCO２０１７数据集划分

Table３　DivisionofMSCOCO２０１７dataset

Dataset train val test
MSCOCO２０１７ １１８２８７ ５０００ ４０６７０

(３)评估指标

实验采用的评估指标为平均精度均值(MeanAverage

Precision,mAP)[２１].平均精度均值被定义为数据集中所有

类别的平均精度(AveragePrecision,AP)的均值,平均精度是

根据精准率Ｇ召回率曲线(简称 PR曲线)定义的.PR曲线以

召回率为x轴,精确率为y轴,精确率越高,召回率越高,意味

着算法越高效.平均精度的计算如式(６)和式(７)所示:

AP＝∑
N

n＝１
(rn＋１－rn)ρinterp(rn＋１) (６)

ρinterp(rn＋１)＝ max
r~:r~≥rn＋１

　ρ(r~) (７)

其中,rn 代表第n个召回率(Recall)的取值,ρ(r~)代表召回率

为r~ 时对应精准率(Precision)的取值.

召回率指正确检测出的目标框(TruePositive,TP)数量

占所有预测目标框(AllGroundTruths)数量的比例.其中,

所有预测目标框的数量大小或等于 TP和漏检框(FalseNegaＧ

tive,FN)的和,漏检框 FN 表示没有检测出的物体.召回率

的计算如式(８)所示:

Recall＝ TP
all_ground_truths＝ TP

TP＋FN
(８)

精准率指 TP数量占所有真实目标框(AllDetections)数

量的比例.所有真实目标框的数量等于 TP与 FP之和,FP
(FalsePositive)表示错误分类的正例数量.精准率的计算如

式(９)所示:

Precision＝ TP
all_detections＝ TP

TP＋FP
(９)

４．２　实验参数

本次实验以 Pytorch深度学习框架为基础,使用 Python

３．７进行编译,硬件信息为:IntelCorei７Ｇ８７００K＠３．７０GHz

CPU,NvidiaRTX２０８０显卡,３２GB内存.

实验将本文改进的模型(PSＧResNeStＧ５０)与骨干网络使

用原生 ResNetＧ５０ 的 算 法、原 生 ResNeStＧ５０ 以 及 使 用 PSＧ

ResNetＧ５０的算法进行对比,并且本文所有网络主干都在

ImageNet１k分类集上进行了预训练,然后在检测数据集上进

行了微调.

在PascalVOC数据集的实验中,将上述改进的网络应用

于FasterRＧCNN的骨干网络中.模型共训练了３０万次,优

化器采用随机梯度下降(StochasticGradientDescentSGD),设

置初始的学习率为０．０１２,动量因子 momentum 设置为０．９,

权重衰减系数为１×１０－４.学习率采用线性增加的策略,并

且设置在初始的５００次迭代中学习率逐渐增加,在２０万次和

２７万次时将学习率分别调整为１．２×１０－３和１．２×１０－４,并

将IoU阈值设为０．５.在实验过程中,将输入图像的尺寸统

一归一化到５００∗５００以进行数据的预处理.对分类进行评

估 的 损 失 函 数 均 设 定 为 交 叉 熵 损 失 函 数 (CrossEntropy
Loss),损失权重系数为１;对回归框 Bbox定位进行评估的损

失函数为L１Loss,损失权重系数为１.

在 MSCOCO数据集上的模型训练实验中,将上述改进

的网络分别应用于 FasterRＧCNN 和 RetinaNet的骨干网络

中.FasterRＧCNN组和 RetinaNet组采用同样的训练策略,

分别训练２０个epoch,batchsize设置为４,学习率为０．０１２,

动量因子 momentum为０．９,权重衰减因子为１×１０－４.学习

率采用线性增加的策略,并且设置在初始的５００次迭代中学

习率逐渐增加,在第１５个epoch和第１８个epoch时将学习率

分别调整为１．２×１０－３和１．２×１０－４.在实验过程中,我们将

实验中输入图像的尺寸统一归一化到１０００∗６００以进行数据

的预处理.在 FasterRＧCNN 组中分类进行评估的损失函数

均设定为FocalLoss函数,损失权重系数为１,对回归框Bbox
定位进行评估的损失函数为 L１Loss,损失权重系数为１;在

RetinaNet组中分类进行评估的损失函数均设定为交叉熵损失

函数,gamma项为２,alpha值设为０．２５,损失权重系数为１.

４．３　实验结果分析

４．３．１　PascalVOC数据集上的实验

首先,将本文提出的网络结构应用于FasterRＧCNN的特

征提取网络中,得到的 mAP 与各类对应的AP 值的结果如
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表４所列.检测的对比结果显示,本文提出的算法相比使用

原生 ResNetＧ５０、PSＧResNetＧ５０以及原生 ResNeStＧ５０作为骨

干网络的算法,绝大多数类别的AP 值均有提升.其中,相较

于原生 ResNetＧ５０,本文算法的mAP 提升了１．６％;对比基于

原生 ResNeStＧ５０作为骨干网络的算法,本文算法在大多数类

别的AP 值均获得了提升,mAP 提升了１．２％.

表４　不同方法在PascalVOC数据集上的比较

Table４　ComparisonofvariousmethodsonPascalVOCdataset
(单位:％)

Backbone mAP
AP

aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse motorpersonplant sheep sofa train tv
ResNetＧ５０ ７５．４ ７９．５ ８５．０ ６８．１ ６３．１ ６４．２ ８５．２ ８７．０ ８４．４ ６０．１ ７９．９ ７６．８ ８０．８ ８６．９ ７９．１ ７９．３ ４２．８ ７７．７ ７５．７ ７８．４ ７３．５

PSＧResNetＧ５０ ７５．６ ８０．４ ８４．９ ６８．７ ６２．０ ６３．３ ８５．２ ８７．５ ８５．９ ６０．４ ７８．９ ７６．４ ８１．１ ８５．２ ７８．８ ７９．４ ４７．３ ７７．６ ７８．６ ７８．４ ７２．９
ResNeStＧ５０ ７５．８ ８０．４ ８０．４ ７７．４ ６３．５ ６４．４ ７９．４ ８８．１ ８７．９ ５７．２ ７９．０ ７１．３ ８６．５ ８６．９ ８０．６ ７９．８ ５０．１ ７３．８ ７３．７ ７９．４ ７６．９

Ours(PSＧ
ResNeStＧ５０) ７７．０ ８０．２ ８７．４ ７６．８ ６６．９ ６６．８ ８７．１ ８７．４ ８７．９ ５６．９ ７７．９ ７３．０ ８５．９ ８８．３ ８０．９ ７９．８ ４６．２ ７６．６ ７８．２ ８０．９ ７５．９

４．３．２　MSCOCO数据集上的实验

在 MSCOCO数据集上,将所提的改进算法分别应用于

双阶段的目标检测算法FasterRＧCNN与单阶段的算法 RetiＧ

naNet中,并分别与其原始的算法进行对比.

不同方法在COCO 数据集上的平均精度均值比较结果

如表５所列.其中,mAP５０表示IoU 即交并比阈值为０．５时

的mAP 值,mAP７５为IoU 阈值为０．７５时的测量值;mAPS为

针对小目标即像素面积小于３２２的目标框的 AP 测量值,同
理,mAPM为中等目标即像素面积在３２２~９６２之间目标框的

AP值,mAPL为大目标即像素面积大于９６２的目标框的AP值.

表５　不同方法在 MSCOCO２０１７数据集上的比较

Table５　ComparisonofvariousmethodsonMSCOCO２０１７dataset

Detector Backbone mAP mAP５０ mAP７５ mAPS mAPM mAPL

FasterRＧCNN

ResNetＧ５０ ３４．０ ５３．２ ３７．０ １９．１ ３７．１ ４３．８
PSＧResNetＧ５０ ３４．７ ５４．２ ３７．６ １９．９ ３７．４ ４４．６
ResNeStＧ５０ ３６．２ ５４．８ ４０．０ ２２．３ ３９．２ ４５．９

Ours(PSＧResNeStＧ５０) ３６．４ ５４．９ ４０．２ ２２．８ ４０．０ ４６．７

RetinaNet

ResNetＧ５０ ３２．９ ５０．２ ３５．２ １８．３ ３５．６ ４３．２
PSＧResNetＧ５０ ３３．１ ５１．１ ３６．０ １９．２ ３６．８ ４４．２
ResNeStＧ５０ ３５．０ ５３．０ ３７．２ ２１．１ ３８．６ ４４．３

Ours(PSＧResNeStＧ５０) ３５．７ ５４．２ ３８．０ ２１．５ ３９．６ ４５．１

　　在FasterＧRCNN实验组中,每组对比实验中本文改进的

网络模型在所有类别的AP 值均有提升,mAP 提升了２．４％.

在大、中、小目标的检测上,本文算法相较于使用原生 ResNet
的算法平均提升了３．１％,对比将原生 ResNeSt作为骨干

网络的算法平均提升了０．７％.在 RetinaNet实验组中,本

文算法的 mAP 同样提升明显,提升了２．８％.同时,对比

将原生 ResNeSt作为骨干网络的算法,本文算法也提升了

０．７％.这得益于多尺度感受野融合模块以及多通道注意

力机制,其 增 强 了 卷 积 神 经 网 络 对 尺 度 变 化 的 鲁 棒 性,

进一步提升了检测效果.

其次,将提出的改进算法与近年来提出的检测算法在

MSCOCO 数据集上以相同的训练参数进行实验对比,对比

的算法及结果如表６所列.其中,Size代表输入图像的尺寸.

可以看到,得益于特征提取网络对多个不同尺度特征感受野

的增强,本文算法对目标的检测能力得到了有效提高.本文

改进的骨干网络在 mAP 上有较明显的提升,且相比使用原

生 ResNeSt作为特征提取网络的检测方法mAP 也有一定的

提升.

表６　在 MSCOCO数据集上与不同算法的对比

Table６　ComparisonofdifferentalgorithmsonMSCOCO

Backbone Size mAP

FasterRＧCNN[９] ResNetＧ５０ １０００×６００ ３４．０

CascadeRＧCNN[３４] ResNetＧ５０ １０００×６００ ３５．８

CenterNet[３５] ResNet１８＋DCN ５１２×５１２ ３０．５

YOLOv３[３６] DarkNetＧ５３ ６０８×６０８ ３３．７

SSD５１２[２８] VGG１６ ５１２×５１２ ２９．７

RetinaNet[８] ResNetＧ５０ １０００×６００ ３２．９

TridentNet[３１] ResNetＧ５０ １０００×６００ ３５．５

FasterRＧCNN ResNeStＧ５０ １０００×６００ ３６．２

RetinaNet ResNeStＧ５０ １０００×６００ ３５．０

FasterRＧCNN Ours １０００×６００ ３６．４

RetinaNet Ours １０００×６００ ３５．７

　　另外,为了更加直观地体现本文改进模型在检测物体精 度方面的进步,用经过 FasterRＧCNN 算法训练好的模型对
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MSCOCO测试集中的图片进行测试,将Bbox分数的阈值设

定为０．６,并使用随机的图片展示对比效果,如图７所示.使

用原生 ResNetＧ５０和 PSＧResNetＧ５０作为骨干网络存在多处

漏检的情况,而原生的 ResNeStＧ５０对于图片中的小物体存在

部分错检和漏检的情况.相比之下,本文提出的算法得益于

拆分注意力网络及多尺度感受野融合模块的加入,能较好地

利用上下文信息,并且这也体现在其对复杂场景小物体的检

测比原有算法具有更好的表现力.

(a)ResNetＧ５０ (b)PSＧResNetＧ５０ (c)ResNeStＧ５０ (d)PSＧResNeStＧ５０

图７　不同算法训练模型的检测效果对比

Fig．７　Comparisonofdetectioneffectofdifferentmodels

结束语　本文基于残差网络结构,结合多通道结构、拆分

注意力机制以及多尺度卷积提出了一种基于改进的拆分注意

力网络的目标检测算法框架,在不增加额外超参数和计算复

杂度的情况下提高了卷积神经网络缩放尺度变化的鲁棒性,

并充分发挥了膨胀卷积的特性,进一步增强了特征图的全局

感受野.最后进行实验评估,在PascalVOC数据集训练的模

型上,本文改进的算法模型在大多数类别的AP 值均获得了

提升;在 MSCOCO数据集训练的模型上,本文的算法模型与

原始算法及其他检测算法相比取得了更好的检测结果,表明

本文方法展现了改进算法框架的性能优势.但所提算法对小

尺度物体的检测提升不明显,未来的工作将继续探索对小尺

度物体的检测精度的提高以及目标旋转等问题,并将算法框

架通过迁移学习应用于实例分割、姿态识别等其他计算机视

觉领域的下游应用中.
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