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基于注意力掩模融合的目标检测算法

董潇潇,何小海∗,吴晓红,卿粼波,滕奇志
(四川大学 电子信息学院,四川 成都６１００６５)

摘要:在计算机视觉任务中,平衡目标检测的精度与速度对于后续的实际应用如目标跟踪和识别起到关键作用.基于

此,提出了一种基于注意力掩模融合的目标检测算法.首先,通过 VGG网络提取特征,经过初步二分类和回归后得到一

系列预选框;然后,将上述预选框输入到特征金字塔结构中,通过构建注意力掩模模块自适应地学习有效特征,同时融合

特征金字塔结构与注意力掩模模块得到更具表征性的特征;最后经过多分类和回归得到多尺度的检测结果.在

PASCALVOC２００７和PASCALVOC２０１２数据集上展开了实验,测试集结果显示,在交集并集比(IOU)为０．５的条件

下,对于３２０×３２０的图片输入,平均精度均值(mAP)分别为８１．０％和７９．０％,检测速度为６０．９fps.本文算法将注意力

信息结合到目标检测中,实现了通用目标检测的精度和速度均衡.
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Objectdetectionalgorithmbasedonattentionmaskfusion

DONGXiaoＧxiao,HEXiaoＧhai∗ ,WUXiaoＧhong,QINGLinＧbo,TENGQiＧzhi

(CollegeofElectronicsandInformationEngineering,SichuanUniversity,

Chengdu６１００６５,China)

Abstract:Incomputervisiontasks,balancingtheaccuracyandspeedofobjectdetectionplaysasignifＧ
icantroleinsubsequentpracticalapplicationssuchasobjecttrackingandrecognition．AnobjectdetecＧ
tionalgorithmbasedonattentionmaskfusionisproposed．Firstly,theVGGnetworkisusedtoexＧ
tractfeatures,andaseriesofpreselectedboxesareobtainedafterpreliminaryregressionandbinary
classification．Then,thepreselectedboxesareinputintothefeaturepyramidstructure,learningeffecＧ
tivefeaturesadaptively byconstructingtheattention mask module,and morerepresentational
featuresaregottenbyintegratingthefeaturepyramidstructureandtheattentionmaskmodule．FinalＧ
ly,themultiscaledetectionresultsareobtainedbymultipleclassificationandregression．Experiments
areconductedonthedatasetsofPASCALVOC２００７andPASCALVOC２０１２．Testsetresultsshow
thatundertheconditionthatIntersectionoverUnion(IOU)is０．５,themeanaverageprecision(mAP)

fortheimageinputof３２０×３２０is８１．０％and７９．０％respectively,andthedetectionspeedis６０．９fps,

realizingthebalancebetweenprecisionandspeed．Inthispaper,theattentioninformationisintegrated



intoobjectdetectiontoachievethebalanceofaccuracyandspeedofgenericobjectdetection．
Keywords:computervision;objectdetection;attentionmask;featurepyramid;multiscaledetection

１　引　　言

　　目标检测是结合了目标定位和识别２个任务

的一项基础性计算机视觉任务,它的目的是在图

像的复杂背景中找出若干目标,给出一个精确的

目标边框(Boundingbox),并判断该边框中目标

所属的类别[１].目标检测在人工智能和信息技术

的诸多领域如机器人视觉、消费电子、自动驾驶、
人机交互、基于内容的图像检索、智能视频监

控[２Ｇ３]等有着广泛的应用.
目前,基于深度学习的目标检测算法主要分

为两类,一是单阶段方法,二是两阶段方法.两阶

段方法将检测问题划分为两个过程,首先产生区

域建议(Regionproposals),然后对候选区域进行

分类和边界框回归,这类算法的典型代表是基于

区域建议的 RＧCNN 系列算法,如 RＧCNN[４]、SPＧ
PNet[５]、FastRＧCNN[６]、FasterRＧCNN[７]、Mask
RＧCNN[８]等.一阶段方法采用基于回归的思想,
跳过区域建议阶段,直接产生物体的类别概率和

位置坐标值,经过单次检测即可得出最终的检测

结果,故在检测速度上有更好的结果,其代表性算

法有:YOLO[９]、SSD[１０]、FocalLoss[１１]等.SSD
结合了 YOLO中的回归思想和FasterＧRCNN 中

的 Anchor机制,使用多尺度的特征图谱进行回

归,既保持了 YOLO 速度快的特性,也保证了

FasterＧRCNN精度高的优点.随后为了进一步

提高SSD的精度和对小目标的检测能力,各种不

同的方法被提出来.Fu等[１２]为了提高浅层特征

的 表 征 能 力,将 基 础 网 络 由 VGG 替 换 为

ResNet,并借助反卷积模块以增加各层之间的上

下文信息,提高了对小目标的检测能力,但是速度

相对于SSD 却大幅下降.Liu等[１３]从人类视觉

的感受野结构出发,提出了感受野模块(RFB),通
过构建多分支卷积层和随后的空洞卷积层以加强

网络学习到的深层特征.Zhang等[１４]综合一阶

段和两阶段目标检测的技巧,一方面引入两阶段

中对包围框由粗到细的思想,一方面结合特征融

合用于 检 测 网 络,取 得 了 很 好 的 效 果.Liang
等[１５]利用多层卷积特征进行目标检测,其中利用

浅层卷积特征实现目标定位,利用深层卷积特征

实现目标识别,以充分发挥各层卷积特征的作用.
近年来,注意力机制在计算机视觉中的应用

逐渐增加.现有的视觉注意模型可分为软注意模

型和强注意模型.软注意模型以确定性的方式预

测注意区域,由于它是可微的,故可以使用反向传

播进行训练[１６],让神经网络学到每一张新图片中

需要关注的区域,因而形成了注意力.强注意模

型随机预测图像的注意点,通常通过强化学习或

最大化近似变分下界来训练.一般来说,软注意

模型比强注意模型更有效,因为强注意模型需要

抽样进行训练,而软注意模型可以进行端到端训

练.Hu等[１７]设计了目标关系模块,其注意力权

重主要由外观特征权重和空间权重组成,通过联

合其他目标的信息从而允许对它们之间的关系进

行建模.Wang等[１８]提出了一种基于 Attention
的残差学习方式,设计了一种可堆叠的网络结构,
并从可堆叠的基本模块中引入了注意力机制,不
同的注意力特征图谱可以捕捉到不同类型的注意

力.Hu等[１９]重点关注通道关系,显示地建模特

征通道之间的依赖关系,自适应地重新校准通道

特征响应,从而增强有用的特征而抑制冗余特征.
综上,为了让目标检测重点关注有效信息,本文将

注意力模型融入到目标检测中去,在SSD和 ReＧ
fineDet基础上提出了基于注意力掩模融合的改

进的特征金字塔算法,主要用于改进当前目标检

测算法缺乏视觉注意力信息的缺点.实验结果表

明,本文算法进一步改进了目标检测的精度,同时

也能保持高效的速度.

２　RefineDet

对于 目 标 检 测,两 阶 段 方 法 (如 Faster
RCNN)可以获得较高的精度,而一阶段方法(如

SSD)可以获得较快的速度,为了达到两者平衡,

RefineDet在SSD的基础上引入了两阶段中类似

区域建议网络的结构并结合特征金字塔融合网

络,既获得了较高的精度又保持了高效率.ReＧ
fineDet网络框架如图１所示,主要由３个模块组

成,锚 点 精 细 模 块 (ARM)和 目 标 检 测 模 块
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(ODM)以及传输连接模块(TCB).ARM 旨在

消除消极的锚点(Anchor),以减少分类器的搜索

空间,同时粗调锚点的位置和大小,为随后的回归

提供更好的初始化;ODM 将ARM 产生的锚点作

为输入,旨在回归精确的目标位置和预测多级标

签;最后设计了一个 TCB来传输 ARM 中的特

征,以预测 ODM 中对象的位置、大小和类标签.

RefineDet的 损 失 函 数 主 要 包 含 ARM 和

ODM 两方面.ARM 包含二进制分类损失Lb 和

回归损失Lr ,ODM 包含多类别分类损失Lm 和

回归损失Lr,ARM 和 ODM 两部分的损失函数

一起前向传播,损失函数如下:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

L({pi},{xi},{ci},{ti})＝
１

Narm
(∑iLb(pi,[l∗

i ≥１])＋∑i
[l∗

i ≥１]Lr(xi,g∗
i ))＋

１
Nodm

(∑iLm(ci,l∗
i )＋∑i

[l∗
i ≥１]Lr(ti,g∗

i ))． (１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

图１　RefineDet网络结构

Fig．１　NetworkofRefineDet

３　本文算法

３．１　网络结构

算法的整体网络结构如图２所示.以输入尺

寸为３２０×３２０的图像为例:
(１)使用基准网络 VGG１６[２０]提取特征,经过

卷积操作和６次下采样操作后,得到多尺度的卷

积特征层.

(２)使用基本的卷积层conv４_３,conv５_３,fc７
以及conv６_２进行初步的二分类和包围框回归操

作,以得到预选框,减少负样本搜索.
(３)将注意力掩模模块AttentionMaskModule

(AMM)和特征金字塔结构结合起来,即将顶层特

征同 底 层 特 征 融 合 后,再 辅 之 以 注 意 力 信 息

AMM,得到更加有效的特征P１,P２,P３,P４.
(４)最后将上述特征直接用于多分类和回归

操作,不断训练迭代模型,得到最终的检测结果.
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图２　本文算法网络结构

Fig．２　Networkofproposedalgorithm

３．２　注意力掩模模块

观察一幅图片时,人脑并不均衡地关注整幅

图片,而是带有一定权重分布的.对于深度学习

中的目标检测任务而言,想要检测出相关的人或

者特定物体,将其与背景天空等区分开来,同样需

要有一定的选择性侧重.为此,引入文献[１８]中
的注意力模型,将原本的残差结构改为基本的神

经网络结构,并去除了一些卷积层,以便更加适应

本文的网络训练.
注意力掩模模块(AMM)的结构图如图３所

示.在本文中,使用基本的卷积函数 (conv),激
活函数 (relu)和池化函数 (pool)来构建基本网

络.每个注意力掩模模块分为两个分支:掩模分

支和主干分支.给定输入x ,主干分支经过卷积

后得到输出G(x),掩模分支经过卷积和反卷积

操作得到相同尺寸的输出 M(x).掩模分支中,
首先经过两次conv,relu,pool操作,然后经过

两次deconv操作得到特征图谱S(x),最后经过

sigmoid函数得到输出的掩模:

M(x)＝sigmoid(S(x))＝
１

１＋e－S(x) ．(２)

输出掩模类似于 HighwayNetwork[２１]中的

门控单元,控制着主干分支的神经元,可以自适应

地学习到有效的特征并且抑制噪声.主干分支

图３　注意力掩模模块

Fig．３　Attentionmaskmodule

中,经过两次conv函数得到主干输出.最后输出

的注意力模型P(x)公式如下所示:

Pi,c(x)＝(１＋Mi,c(x))∗Gi,c(x), (３)
式中:i代表神经元的空间位置,c代表神经元的

通道位 置.类 似 于 残 差 网 络 中 的 恒 等 映 射,

M(x)的输出范围为[０,１],当 M(x)接近０时,

P(x)的输出接近原始的特征G(x).
在注意力掩模模块中,注意力掩模不仅在前

向传播中充当特征选择器,在反向传播中也能进

８２８ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３４卷　



行梯度更新.特征掩模的梯度如下所示:

∂(１＋M(x,θ)T(x,θ))
∂φ

＝

(１＋M(x,θ))∂T(x,θ)
∂φ

, (４)

其中:θ是掩模分支参数,φ 是主干分支参数.

３．３　改进的特征金字塔融合

SSD网络虽然取得了较好的效果,但由于其

只在若干个特征图谱上进行检测,并没有结合不

同尺寸的特征,导致低层的特征图谱缺乏语义信

息,这样不利于小目标的检测.而 RefineDet网

络采取侧边连接的方法,将高层语义信息同低层

定位信息融合在一起,可以进行多种尺度的检测,
仍然缺乏注意力信息.本文提出了融合不同特征

图谱与注意力掩模的结构,不仅能进行多尺度检

测,还可以结合注意力模型关注感兴趣区域,从而

有效地检测出所有尺度物体.具体网络结构如图

４所示.

图４　特征金字塔融合结构

Fig．４　Featurepyramidfusionstructure

输入的特征图谱为(H×W×C),其中 H 和

W 代表高和宽,C 代表通道的个数.对于底部特

征L１,首先经过３×３的卷积层进行特征降维,将
维度从５１２降到２５６,对于检测特征P２,经过２×
２的反卷积操作,在扩大特征图谱同时也进行了降

维的操作,得到的输出为(４０×４０×２５６);然后将

上述输出进行eltwisesum 操作,得到融合后的

特征图谱 T１亦为(４０×４０×２５６);最后将注意力

掩模模块同 T１融合以增加注意力信息,经过

Relu层后得到的检测 特 征 P１ 可 应 用 于 检 测

系统.
若图片中存在多种尺度的目标,低层的特征

如P１和P２可以用来检测小目标,而高层的特征

如P３ 和 P４ 具 有 更 大 的 感 受 野,负 责 检 测 大

目标.

４　实　　验

本次实验在以下两个公开数据集中开展:

PASCALVOC[２２]２００７和 PASCALVOC２０１２.

PASCALVOC 数据集包含２０类物体,包括飞

机、自行车、鸟等.本文的实验平台为:Ubuntu
１６．０４．５,Nvidia GTX １０８０TiGPU,Intel(R)

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６８６.采用的深度学习框架为

Caffe,采 用 的 精 度 评 价 指 标 为 mAP(Mean
averageprecision),速度评价指标为fps(Frames
persecond).

４．１　VOC２００７数据集

VOC２００７数据集的训练集有５０１１张,测试集

有４９５２ 张.本 次 实 验 在 VOC２００７trainval和

VOC２０１２trainval上进行训练,在VOC２００７test数

据集上测试.所有的方法在VGG１６基准网络中进

行预训练.如图２所示,使用conv４,conv５,fc７以

及新增的conv６层进行定位和置信度的预测.使

用 Multistep方式来调整学习率,即在前８０k次迭

代中学习率设置为１０－２,随后２０k和４０k次迭代中

学习率分别设置为１０－３和１０－４.输入图片尺寸为

３２０×３２０时,训练时batchsize设置为１６,GPU数

量为１;当图片尺寸为５１２×５１２时,由于一块GPU
显存不够,故采用两块 GPU进行联合训练.测试

时batchsize设置为１.

表１　不同算法在VOC２００７和VOC２０１２数据集上的测试结果

Tab．１　TestresultsofdifferentalgorithmsonVOC２００７andVOC２０１２datasets

Method Backbone InputSize FPS GPU
mAP＠IOU＝０．５(％)

VOC２００７ VOC２０１２

FasterRCNN[７] VGGＧ１６ ~１０００×６００ ７ TitanX ７３．２ ７０．４
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续　表

Method Backbone InputSize FPS GPU
mAP＠IOU＝０．５(％)

VOC２００７ VOC２０１２

FasterRCNN[２３] ResNetＧ１０１ ~１０００×６００ ２．４ K４０ ７６．４ ７３．８

HyperNet[２４] VGGＧ１６ ~１０００×６００ ５ TitanX ７６．３ ７１．４

RＧFCN[２５] ResNetＧ１０１ ~１０００×６００ ５．９ K４０ ８０．５ ７７．６

CoupleNet[２６] ResNetＧ１０１ ~１０００×６００ ８．２ TitanX ８２．７ ８０．４

YOLO[９] GooleNet ４４８×４４８ ４５ TitanX ６３．４ ５７．９

YOLOv２[２７] DarkNetＧ１９ ５４４×５４４ ４０ TitanX ７８．６ ７３．４

SSD３００[１０] VGGＧ１６ ３００×３００ ４６ TitanX ７４．３ ７２．４

SSD５１２[１０] VGGＧ１６ ５１２×５１２ １９ TitanX ７６．８ ７４．９

RefineDet３２０[１４] VGGＧ１６ ３２０×３２０ ４０．３ TitanX ８０．０ ７８．１

RefineDet５１２[１４] VGGＧ１６ ５１２×５１２ ２４．１ TitanX ８１．８ ８０．１

RefineDet３２０[１４] VGGＧ１６ ３２０×３２０ ７４．６ １０８０Ti ８０．０ ７８．１

Proposed３２０ VGGＧ１６ ３２０×３２０ ６０．９ １０８０Ti ８１．０ ７９．０

Proposed５１２ VGGＧ１６ ５１２×５１２ ３５．０ １０８０Ti ８２．２ ８０．８

表２　不同算法在VOC２００７数据集上２０类别的AP比较

Tab．２　APcomparisonof２０categoriesfordifferentalgorithmsonVOC２００７dataset

method mAP aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horsembikepersonplant sheep sofa train tv

FasterRCNN[２３] ７６．４ ７９．８ ８０．７ ７６．２ ６８．３ ５５．９ ８５．１ ８５．３ ８９．８ ５６．７ ８７．８ ６９．４ ８８．３ ８８．９ ８０．９ ７８．４ ４１．７ ７８．６ ７９．８ ８５．３ ７２．０

HyperNet[２４] ７６．３ ７７．４ ８３．３ ７５．０ ６９．１ ６２．４ ８３．１ ８７．４ ８７．４ ５７．１ ７９．８ ７１．４ ８５．１ ８５．１ ８０．０ ７９．１ ５１．２ ７９．１ ７５．７ ８０．９ ７６．５

RＧFCN[２５] ８０．５ ７９．９ ８７．２ ８１．５ ７２．０ ６９．８ ８６．８ ８８．５ ８９．８ ６７．０ ８８．１ ７４．５ ８９．８ ９０．６ ７９．９ ８１．２ ５３．７ ８１．８ ８１．５ ８５．９ ７９．９

SSD３００[１０] ７４．３ ７５．５ ８０．２ ７２．３ ６６．３ ４７．６ ８３．０ ８４．２ ８６．１ ５４．７ ７８．３ ７３．９ ８４．５ ８５．３ ８２．６ ７６．２ ４８．６ ７３．９ ７６．０ ８３．４ ７４．０

SSD５１２[１０] ７６．８ ８２．４ ８４．７ ７８．４ ７３．８ ５３．２ ８６．２ ８７．５ ８６．０ ５７．８ ８３．１ ７０．２ ８４．９ ８５．２ ８３．９ ７９．７ ５０．３ ７７．９ ７３．９ ８２．５ ７５．３

RefineDet３２０[１４]８０．０ ８３．９ ８５．４ ８１．４ ７５．５ ６０．２ ８６．４ ８８．１ ８９．１ ６２．７ ８３．９ ７７．０ ８５．４ ８７．１ ８６．７ ８２．６ ５５．３ ８２．７ ７８．５ ８８．１ ７９．４

RefineDet５１２[１４]８１．８ ８８．７ ８７．０ ８３．２ ７６．５ ６８．０ ８８．５ ８８．７ ８９．２ ６６．５ ８７．９ ７５．０ ８６．８ ８９．２ ８７．８ ８４．７ ５６．２ ８３．２ ７８．７ ８８．１ ８２．３

Proposed３２０ ８１．０ ８４．８ ８５．８ ８１．４ ７６．０ ６０．６ ８８．０ ８８．３ ８８．９ ６３．８ ８５．５ ７８．７ ８６．３ ８７．５ ８７．３ ８２．８ ５８．４ ８３．６ ８２．３ ８８．７ ８０．６

Proposed５１２ ８２．２ ８９．４ ８６．５ ８１．９ ７７．２ ７０．０ ８９．１ ８９．１ ８９．５ ６７．６ ８８．０ ７５．５ ８７．３ ８８．４ ８８．０ ８４．９ ５９．０ ８３．５ ７８．６ ８７．７ ８２．７

　　如表１所示,将本文的算法与其他主流的目

标检测算法进行对比.对于３２０×３２０的输入,

mAP达到了８１％,与 RefineDet３２０相比提高了

１％,与SSD相比提高了６．７％.由于本文测试所

使用的 GPU 不同于 RefineDet,故将 RefineDet
中在 VOC０７＋１２数据集上训练的３２０×３２０的

模型在１０８０Ti上进行测试,观察得到,本文算法

的速度同其相比降低了１８．４％.在速度和精度的

均衡下,本文算法仍能取得较好的效果.对于

５１２×５１２的输入,mAP为８２．２％,比 RefineDet
的精度提高了０．４％,这也证明了本文算法的有效

性.同精度更高的基于区域的目标检测方法进行

比较,可以看到,本文算法在尺寸小于CoupleNet
的情 况 下,mAP 几 乎 能 够 达 到 CoupleNet的

效果.
表２中列举出各类算法中２０类目标的 AP

(Averageprecision),可以看到大部分类别的平

均精度都有提升.
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４．２　VOC２０１２数据集

VOC２０１２数据集的训练集有１１５４０张,测
试 集 有 １０ ９９１ 张. 本 次 实 验 在 VOC２００７
trainval和 VOC２０１２trainval上 进 行 训 练,在

VOC２０１２test数据集上测试.使用 Multistep方

式来调整学习率,即在前１６０k次迭代中学习率设

置为１０－２,随后４０k和８０k次迭代中学习率分别

设置为１０－３和１０－４.对于３２０×３２０和５１２×５１２
的输入,训练的batchsize设置为１６,并且使用两

块 GPU进行训练.其余实验设定和４．１中相同.

如表１所示,Proposed３２０mAP为７９．０％,
与RefineDet３２０相比提高了０．９％,与SSD相比

提高了６．６％.同二阶段方法相比,本文算法比精

度最高的 CoupleNet低了 １．４％.Proposed５１２
mAP为 ８０．８％,与 RefineDet３２０ 相比提高了

０􀆰７％,且精度超过了 CoupleNet,为所提算法中

最高的.

４．３　定性结果

图５给出了本文算法模型在 VOC２００７和

VOC２０１２数据集上的具体测试结果.

图５　VOC２００７和 VOC２０１２数据集的测试结果.(a)VOC２００７测试结果,强调检测的多尺度效果;(b)

VOC２００７测试结果,重点检测小目标;(c)VOC２０１２测试结果,强调检测的多尺度效果;(d)VOC２０１２
测试结果,重点检测小目标.

Fig．５　TestresultonVOC２００７andVOC２０１２dataset．(a)TestresultonVOC２００７,emphasizingthemultiＧ
scaleeffectofdetection;(b)TestresultonVOC２００７,focusingonsmalltargets;(c)Testresulton
VOC２０１２,emphasizingthemultiscaleeffectofdetection;(d)TestresultonVOC２０１２,focusingon
smalltargets．

５　结　　论

本文提出了一种基于注意力掩模融合的目标

检测算法,通过神经网络提取特征得到多尺度卷

积特征图谱,初步进行二分类和回归,在特征金字

塔结构中结合注意力掩模模块进行多尺度的检

测.实验结果证明:对于３２０×３２０的图片输入,
本文算法在 VOC２００７和 VOC２０１２数据集上达

到了 ８１．０％mAP 和 ７９．０％mAP,检测速度为

６０􀆰９fps;对于５１２×５１２的图片输入,本文算法

在 VOC２００７和 VOC２０１２数据集上达到了８２．
２％mAP和８０．８％mAP,检测速度为３５．０fps,实
现了精度和速度的均衡要求.
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