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1 引言
近年来，深度学习在计算机视觉领域得到飞速发

展，相关的理论和实践成果层出不穷，基于深度卷积神

经网络的目标检测技术也取得了巨大突破。

卷积神经网络（Convolution Neural Network，CNN）[1]

有着强大的特征提取能力。R-CNN[2]模型首次将卷积神

经网络引入目标检测领域，用于提取候选区域（Region

Of Interest，ROI）的特征。之后，出现了一系列基于区

域的两阶段目标检测模型，如 Fast R-CNN[3]、Faster

R-CNN[4]等，以及一些单阶段目标检测模型，如YOLO[5-7]、

SSD[8-10]等。由于单阶段目标检测模型的检测精度有限，

目前大部分目标检测器仍采用由候选区域生成器和区

域分类器组成的两级框架。

在两阶段目标检测框架中，候选区域ROI发挥着重
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要作用。如何生成功能强大、信息丰富的ROI特征成为

目标检测领域的一项研究热点。

文献[11]提出的 HyperNet 通过累积多层特征图并

压缩至归一化空间得到了多尺度超特征；文献[12]提出

的特征金字塔 FPN将顶层特征自上而下地逐层反馈至

低层并进行融合，生成同时具备高语义信息和高分辨率

准确度的特征；文献[13]提出的 SDP根据ROI的尺寸在

不同层级上进行级联池化；文献[14]提出的MR-CNN试

图在 ROI 区域内部及周围构建更丰富的区域特征表

示。这些方法一定程度上增强了模型的特征表达能力，

但由于仍采用传统的ROI池化（ROI Pooling）操作，很少

考虑模型的平移尺度协变性，使得模型定位性能不佳。

针对这个问题，文献[15-16]提出了R-FCN和Deformable

R-FCN模型，构造了一组位置敏感分数图，利用位置敏

感池化操作对ROI子区域信息进行编码，有效地增强了

模型的平移敏感性。不过，R-FCN模型只能保持子区域

内的局部特征，不能很好地将各子区域的信息组合在一

起形成全局结构信息。

值得关注的是，目标对象的不同子区域通常具有不

同的空间特征，如边界部分更多的是边缘和轮廓特征，

而中心部分更侧重于纹理特征，这些都是很好的定位识

别依据。另外，不同类别或不同视角下的目标对象通常

具有不同的宽高比特性。

因此，本文在R-FCN模型及视觉注意力机制[17-18]的

启发下，基于 ROI子区域特征和宽高比特性的差异，在

两阶段目标检测框架中引入特征注意力模块[19]，提取与

ROI 子区域特征和宽高比特性特定相关的注意力特征

图，并与 ROI池化特征进行组合优化，增强模型的特征

表达能力，从而提高目标检测模型的定位识别性能。

2 引入注意力模块的两阶段目标检测模型
两阶段目标检测框架可细分为四部分：基础卷积特

征提取、候选区域生成、ROI特征池化和ROI分类回归，

如图1所示。模型首先利用卷积神经网络进行前向运算，

生成整张图像的卷积特征图，维度为 H ×W ×C ，然后

利用候选区域生成网络RPN对 anchor box[4]进行分类和

回归得到候选区域 ROI。在得到了卷积特征图和候选

区域ROI之后，重点需要研究ROI特征提取器的设计。

传统的 ROI池化操作在卷积特征图的所有通道统

一进行分块池化，很少考虑与ROI子区域特征和宽高比

属性相关的特征成分。为了增强模型的平移尺度敏感

性，将在模型中引入与子区域特征和宽高比属性相关的

注意力模块，模型的整体结构如图 2所示。注意力模块

作用于ROI特征提取过程中，新的ROI特征提取器主要

包括ROI特征池化和注意力特征图生成两部分。首先，

按照常规的 ROI 池化操作生成池化特征 fi 。然后，设

置子区域注意力特征库和宽高比注意力特征库，并根据

各ROI的子区域特征和宽高比特性，从注意力特征库中

选择性地生成子区域注意力特征图 Msri 和宽高比注意

力特征图 Mari 。将注意力特征图进行合并，并与原始的

ROI池化特征 fi 进行加权融合，即可得到最终的ROI分

类特征 rfi ，过程描述如式（1）所示：

rfi = fi ⋅ (Msri +Mari) （1）

其中，i = 1,2,…,N ，N 表示ROI的个数。

2.1 注意力特征库
生成候选区域 ROI后，假设将每个 ROI划分为 Nsr

个子区域，如划分为 3×3的 9个子区域。同时，根据宽高

比（Aspect Ratio）属性将所有的 ROI 划分为 Nar 类，如

划分为 Ratio < 0.75 、0.75 <Ratio < 1.3 和 Ratio > 1.3 这

三类。一旦给定一个ROI，就可以确定ROI内部各空间

点所属的子区域及该 ROI所属的宽高比类别。为了根

据这些特性生成相应的注意力特征图，需要先设置注意

力特征库。注意力特征库中包含的是众多 ROI所有可

能存在的注意力特征激活情况。

其中，子区域注意力特征库中存储的是与空间位置

信息相关的特征。对于 H ×W ×C 维的卷积特征，每个

特征点可能隶属于各ROI的不同子区域，其注意力显著

值与该点在 ROI 中的具体位置有关。编码 Nsr 个子区

域空间特征的过程中，将划分为 Nsr 个子区域的ROI表

示为 {Gk sr
}1 ≤ ksr ≤Nsr

，并将卷积特征图中 (i, j) 位置处的特

征向量表示为 Fij ，维度为 C 且 1 ≤ i≤H ，1 ≤ j≤W 。

当 (i, j) 点位于 ROI 的第 ksr 个子区域 Gksr 时，对应的子

区域注意力显著值为 ωksr
sr (i, j) ，如式（2）所示：

ωksr
sr (i, j)=Φksr (Fij) （2）
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图1 两阶段目标检测框架主要流程
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其中，Φksr 相当于一个注意力特征提取器，其参数通过网

络的反向传播进行学习。 (i, j) 点对应的子区域注意力

特征库为 {ωksr
sr (i, j)}1 ≤ ksr ≤Nsr

的集合，维度为 NsrC 。因此，

总体的子区域注意特征库Wsr 的维度为 H ×W ×NsrC 。

在子区域注意力特征库中，每个空间点都对应着一

组注意力显著值，反映的是该点隶属于ROI不同子区域

时的空间属性特征。当点 (i, j) 位于第 ksr 个子区域空间

范围内时，特征库中 (ksr - 1)C + 1 到 ksrC 这一组通道表

示其注意力显著值。

在考虑ROI内部空间特征差异的同时，ROI的宽高

比属性也值得关注。在实际应用过程中，宽高比信息除

了反映目标类别差异以外，还可以反映目标对象的观测

视角及姿势形态，如行走的人和坐着的人在纵横尺度上

有很大的不同。然而，传统的ROI池化层为所有的ROI

生成同一维度的特征表示，如生成 7×7 的池化特征，忽

略了它们之间的横纵尺度差异。为了表征 ROI的形态

差异，将在目标检测框架中继续引入宽高比注意力特征

库。与子区域注意力特征库的设置类似，对于卷积特征

图中 (i, j) 位置处的特征点，当 (i, j) 点所在的 ROI 属于

第 kar 宽高比类别时，其对应的宽高比注意力显著值为

ωkar
ar (i, j) 。因此，(i, j) 点对应的宽高比注意力特征库

War(i, j) 为 {ωkar
ar (i, j)}1 ≤ kar ≤Nar

的集合，而War 的总维度大

小为 H ×W ×NarC 。

2.2 注意力特征图
注意力特征库包含了所有可能的注意力特征激活

情况。为了生成与某 ROI特定相关的子区域注意力特

征图和宽高比注意力特征图，需要从注意力特征库有选

择性地进行池化。

在选择性 ROI 池化（Selective ROI Pooling）过程

中，假设将 ROI 划分为 h ×w 池化块。其中，池化块

(m,n)1 ≤m≤ h,1 ≤ n≤w 将分别对应子区域注意力特征库和宽

高比注意力特征库中的索引 ksr(1 ≤ ksr ≤Nsr) 和 kar(1 ≤
kar ≤Nar) 。索引 ksr 表示 (m,n) 池化块的大部分区域位

于 ROI 的 ksr 子 区 域 空 间 范 围 ，即 bin(1,1)∈G1 ,…,
bin(m,n)∈Gksr ,…,bin(h,w)∈GNsr

。而索引 kar 表示的是

该 ROI属于第 kar 宽高比类别，所有池化块共享相同的

kar 。确定了 ksr 和 kar 指标后，就可以选定注意力特征库

中对应部分的通道列，具体为子区域注意特征库中

(ksr - 1)C + 1 到 ksrC 的通道列及宽高比注意力特征库中

(kar - 1)C + 1 到 karC 的通道列。ROI各池化块分别在选

定的通道上进行最大值池化，即可得到与该ROI唯一相

关的子区域注意力特征图 Msr 和宽高比注意力特征图

Mar ，如式（3）和式（4）所示：

Msr(m, n, c)= max
(i, j)∈ bin(m,n)

Wsr(i, j, c + (ksr - 1)C) （3）

Mar(m, n, c)= max
(i, j)∈ bin(m,n)

War(i, j, c + (kar - 1)C) （4）

其中，1 ≤m≤ h ，1 ≤ n≤w ，1 ≤ c≤C ，且 Msr 和 Mar 维

度大小均为 h ×w ×C 。合并这两个注意力特征图，并

对初始的ROI池化特征进行加权激活，然后将优化后的

ROI特征输入到检测子网络中即可进行分类回归预测。

在模型训练过程中，选择性ROI池化层遵循链式求

导法则，根据上述对应关系将注意力特征图的误差反向

传播到注意力特征库中的对应位置，并采用随机梯度下

降算法进行参数更新。

2.3 特征降维
ROI池化特征通常是高维的，如ResNet-50[20]模型中

为 2 048维。为了对高维特征进行建模，通常需要高容

量的检测子网络，这将导致大规模的参数和运算。进行

区域分类和回归时，ROI特征是否真的需要这么多通道

呢？考虑到生成的候选区域具有一定的准确性，大部分

ROI 已经覆盖了相当一部分目标对象。并且引入注意

力模块后，可以针对ROI子区域特征和宽高比特性生成

具有辨识性的特征分量。因此可考虑适当降低 ROI池

化特征的维度，并以注意力特征图的形式保证ROI分类

特征的有效性。当采用 1×1 卷积核将特征通道数从 C
维减少到 Cs 维时，注意力特征库的维度需要分别设置

为 H ×W ×NsrCs 和 H ×W ×NarCs 。经过特征降维处

理和注意力模块的特征再提取操作后，生成的ROI分类

特征更加简洁且信息更加丰富，采用低容量的检测子网

络即可完成分类回归预测。

3 实验结果与分析
为了验证注意力模块的有效性，将在 VOC0712 数

据集和安检X光图像数据集上进行实验，实验数据示例

图如图 3 所示。VOC0712 数据集共包括 21 类别，以

VOC2007[21]和VOC2012[22]的训练数据集进行训练，并在

VOC2007 的测试数据集上验证检测精度和检测速度；

安检 X 光图像数据集包括刀具、雨伞等 10 个类别，共

10 889张图像，由人工标注而成。

实验采用 caffe[23]深度学习框架，以 ResNet-50 深度

残差网络作为特征提取基础网络，并以 ImageNet[24]数据

集预训练好的模型进行参数初始化。采用随机梯度下

降算法（Stochastic Gradient Descent，SGD[25]）对模型进

行训练，初始学习率设置为 0.002，冲量为 0.9，权重衰减

为0.000 5。

实验过程中，将 ROI 划分为 3×3 的 9 个子区域和 3

个宽高比类别，即 Ratio < 0.75 、0.75 <Ratio < 1.3 和

Ratio > 1.3 ，并设定降维后ROI特征维度为 50。在 res5c

图3 实验数据示例图片

（b）安检 X 光图像数据（a）VOC0712

182



2019，55（17）

卷积层后设置好子区域注意力特征库和宽高比注意力

特征库后，利用选择性池化操作生成子区域注意力特征

图和宽高比注意力特征图。为了便于分析，将设置三组

对照实验，实验（a）只使用子区域注意力特征图，实验

（b）只使用宽高比注意力特征图，实验（c）同时使用子区

域注意力特征图和宽高比注意力特征图。除此之外，实

验还复现了 Faster R-CNN 和 R-FCN 模型的检测结果，

具体结果见表1和表2。

目标检测模型常用的精度评价指标为平均精度均

值（mean Average Precision，mAP），其主要与准确率

Precision和召回率 Recall有关。根据测试结果，每个类

别都可得到一条PR（Precision-Recall）曲线，计算曲线下

的面积可得到该类别的平均精度AP，mAP是各类别AP

的平均值。

在 VOC0712数据集上，Faster R-CNN 模型的 mAP

为 74.9%，而 R-FCN 模型的 mAP 为 75.5%。相比之下，

只使用子区域注意力特征图时模型（a）的 mAP 达到了

77.9%，相对于R-FCN模型的精度提高了 2.4%。而在宽

高比信息的帮助下，模型（c）的 mAP 进一步达到了

78.2%。在安检 X光图像数据集上，也取得了类似的性

能提升效果，比如同时使用子区域注意力特征图和宽高

比注意力特征图的模型（c）精度达到了 79.7%，相对于

R-FCN模型提升了 1.2%。这些结果充分验证了子区域

注意力特征图和宽高比注意力特征图的有效性。

为了更直观地展示各模型的效果，将利用文献[26]

中的可视化算法对Faster RCNN、R-FCN和引入注意力

模块后模型的卷积特征图进行可视化，具体效果如图 4

所示。从中可直观地观察到，R-FCN模型利用位置敏感

分数图对子区域信息进行编码后，一定程度上保持了子

区域特征，但整体结构较为混乱。而引入注意力模块

后，模型在保持局部结构特征的同时，也较好地维护了

目标对象的空间结构关系。

引入注意力模块后，可以将ROI特征维度进行一定

程度的压缩，这有助于减少模型容量并加快检测速度。

表 3展示的是将ROI特征维度进行不同程度压缩后，在

安检 X 光图像数据集上的检测结果。当卷积特征的通

道数设置为 1 000时，因为引入注意力模块后模型的容

量过于庞大，在相同的训练迭代次数下，模型难以得到

充分的训练，所以检测精度有限。若提供充分的训练数

据和计算资源，模型应该能取得更好的检测效果。将特

征通道数压缩至 256维甚至 50维时，模型仍取得了较好

的检测结果，且特征维度的缩减对模型检测精度的影响

不大。当维度压缩得过低时，检测精度有下降趋势，不

过依然维持在较高的水平。这说明注意力模块可以有

效地抽取ROI的主要特征，精炼的低维度特征即能满足

检测子网络的识别需求，从而进一步验证了注意力特征

模块的有效性。

模型最终选择将特征通道数缩减至 50 维，并配备

轻量级（如 fc512+fc512+fc10）检测子网络进行分类回归

预测。表 1 和表 2 中所示的检测速度是在 GeForce

GTX 1080 Ti显卡机器上的测试结果。从中可以看出，

没有经过特征优化的 Faster R-CNN模型只能使用重量

级的检测子网络，检测速度较慢；R-FCN模型不采用检

测子网络，而是使用位置敏感池化操作计算子区域的分

类分数，并将其平均为最终的ROI分数，检测速度较快；

而引入了注意力模块和降维操作的本文模型，在进行精

简和有效的特征再提取后，检测速度与 R-FCN 模型相

当，同时检测精度还得到了明显的提升。

4 结束语
本文在目前流行的两阶段目标检测框架中引入了

注意力模块。首先基于 ROI子区域特征和宽高比属性

的差异，生成注意力特征库，然后以选择性池化的方式

为每个 ROI生成特定的子区域注意力特征图和宽高比

注意力特征图。一方面，注意力特征图可以优化原始的

方法

Faster R-CNN

R-FCN

Ours（a）

Ours（b）

Ours（c）

子区域

√

√

宽高比

√
√

检测速度/s

0.335

0.204

0.209

0.209

0.209

mAP/%

74.9

75.5

77.9

76.4

78.2

表1 VOC0712数据集检测结果

方法

Faster R-CNN

R-FCN

Ours(a)

Ours(b)

Ours(c)

子区域

√

√

宽高比

√
√

检测速度/s

0.224

0.121

0.169

0.169

0.169

mAP/%

72.2

78.5

79.3

78.8

79.7

表2 安检 X 光图像数据集检测结果

图4 特征可视化结效果（VOC0712数据图）

（a）原图 （b）Faster R-CNN结果

（c）R-FCN结果 （d）本文结果

ROI特征维度

mAP/%

1 000

79.5

256

79.7

100

79.7

50

79.7

20

79.3

表3 特征降维后模型的检测结果（X 光图像数据集）
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ROI池化特征，增强模型的定位识别能力；另一方面，生

成的注意力特征图使得特征降维成为可能，有助于减少

模型参数和计算量。实验结果表明，引入注意力模块

后，模型的检测精度和检测速度都有明显的提升。

除了目标对象的子区域特征和宽高比属性值得关

注以外，目标对象之间的相互关系以及场景信息等也是

非常有意义的研究内容。另外，半监督、无监督目标检

测算法及目标检测模型的域自适应能力 [27]等也都值得

深入研究。后续将会围绕这些方面继续展开研究，期待

目标检测领域有更大的突破和创新。
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