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双注意力引导特征融合的半弱监督目标检测

陈俊芬ꎬ李娜娜ꎬ谢博鋆∗ꎬ张杰
(河北大学数学与信息科学学院ꎬ 河北 保定 ０７１００２)

摘要:为了降低标注成本ꎬ解决目标定位不准、细节信息遗漏等问题ꎬ提出双注意力引导特征融合的半弱监督目标检测算法ꎬ
利用全标记和弱标记数据来平衡检测性能和标注成本ꎬ使用空间注意力将低层特征图与高层特征图进行像素级加权融合ꎬ使
高层特征图具有丰富的低层信息ꎬ对融合后的特征图进行通道加权运算ꎬ得到细节、位置信息丰富的高层特征图ꎮ 为了得到

更准确的伪标注框ꎬ提出更具鲁棒性的候选框筛选策略ꎮ 实验表明ꎬ本文提出的算法具有较优的检测性能ꎬ减少了全标记图

像的数据量和额外的图像级标注ꎮ
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０　 引言

目标检测是计算机视觉中的一项基本任务ꎮ 在既有类别信息又有位置信息(称为细粒度边界框标注)
的数据集上ꎬ全监督目标检测表现出良好的性能[１￣３]ꎬ然而ꎬ细粒度边界框的标注工作更耗时、费力ꎮ 弱监督

目标检测(ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＷＳＯＤ) [４]仅依赖图像类别标签进行学习ꎬ减少了标注的工作

量ꎬ因此ꎬ研究弱监督目标检测具有重要的应用价值ꎮ
计算机视觉算法通常将弱监督目标检测视为多示例学习(ｍｕｌｔｉ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＩＬ) [５]问题ꎮ 这类

算法在输入图像上生成目标候选区域ꎬ将生成的候选区域作为实例ꎬ每一幅图像视为一个包含候选目标的示

例包ꎬ在多示例学习约束下训练目标检测器ꎮ 这些算法在高层特征图上进行预测ꎬ高层特征图分辨率低ꎬ导
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致像素占比小的物体的信息丢失ꎬ容易出现漏检现象ꎮ 因为缺少物体整体信息的引导ꎬ检测器经常在物体最

有区别性的部分产生较小边界框ꎬ所以ꎬ在高层特征图中同时保留细节信息和全局信息是一项非常有意义的

任务ꎮ
　 　 本文提出了一种用双注意力引导特征融合的半弱监督目标检测算法ꎬ利用空间注意力将包含更多位

置、细节的低层特征图信息融合到预测特征层ꎬ跨层融合后对不同的通道加权ꎬ提升了图像有效区域的特

征提取效果ꎬ自下而上的跨层融合更有效地实现了特征层之间的信息交互ꎮ 在候选框筛选模块中提出了

更具鲁棒性的伪标注框采样策略:训练前期使用置信度较高的候选框作为伪标注框以减少噪声累积ꎬ后
期随机采样候选框作为伪标注框ꎬ有效提升了模型检测精度ꎮ 在检测部分用软式非极大值抑制( ｓｏｆｔ ｎｏｎ￣
ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ) [６]代替非极大值抑制( ｎｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＮＭＳ)来解决漏检问

题ꎬ提升了检测的召回率ꎮ

１　 相关工作

１.１　 弱监督目标检测

根据快速的基于区域的卷积神经网络( ｆａｓｔ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ) [７]ꎬＢｉｌｅｎ
等[８]提出了一种弱监督深度检测(ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＷＳＤＤＮ)算法ꎬ２个分支网络同

时执行区域选择和分类任务ꎬ将区域得分进行加权求和得到图像类别的置信度ꎮ Ｔａｎｇ 等[９]提出了在线示例

分类器更新(ｏｎｌｉｎｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔꎬ ＯＩＣＲ)算法ꎬ通过多阶段示例分类器迭代细化预测ꎻＹａｎｇ
等[１０]在主干中添加了一个分类损失引导的注意力模块ꎬ用来提取特征图中潜在的位置信息ꎻＷａｎ 等[１１]在损

失函数中添加 ２个熵来最小化目标定位的随机性ꎮ 此后ꎬＷａｎ 等[１２]又提出了连续多示例学习(ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｃ￣ＭＩＬ)算法ꎬ使用一系列平滑损失函数解决非凸的多示例学习池化问题ꎮ 这些算

法都使用多示例学习将目标检测问题转移为图像分类问题ꎬ但是有助于分类的信息并不一定有助于定位ꎮ
为此ꎬＴａｎｇ 等[１３]提出了建议聚类学习(ｐｒｏｐｏｓａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＰＣＬ)算法ꎬ将生成的候选区域聚类成不同

的类簇ꎬ通过迭代改进示例分类器的性能ꎮ Ｒｅｎ 等[１４]引入了示例关联的空间多样化约束ꎬ并建立了参数化

的空间丢弃块来解决示例模糊和不完全定位的问题ꎮ 很多弱监督检测算法都通过改进生成的伪标注框来提

高检测效率ꎮ Ｌｉ 等[１５]提出了一种两步策略ꎬ通过掩模分类收集较准确的候选框ꎬ将最优候选框作为伪标注

框对检测器进行微调ꎮ Ｚｈｕ 等[１６]使用弱监督构建了一个候选框生成器ꎬ将特征图转换成分数图ꎬ将其输入

到分类层ꎮ Ａｒｕｎ 等[１７]训练 ２个协同网络ꎬ其中一个是带有额外通道的条件网络ꎬ目标是共同最小化预测分

布和条件分布之间的差异ꎮ
尽管上述弱监督检测算法取得了一定的成功ꎬ但是缺少位置信息引导ꎬ这些算法检测性能仍然远远

落后于全监督检测器ꎮ 由于训练集中的所有图像都是弱标记图像ꎬ只有一个子集带有边界框标注ꎬ因此

利用带边界框标注的图像训练检测器可纠正弱监督检测器的错误预测[１８]或生成更可靠的伪标注框[１９] ꎮ
Ｃｈｅｎ 等[２０]联合利用全标记数据和弱标记数据ꎬ提出了一个两阶段的弱监督和半监督相结合的目标检测

框架ꎮ 为了减少检测器对多阶段训练的依赖ꎬＭｅｅｔｈａｌ 等[２１]提出了一种新的半弱监督训练算法ꎬ利用弱

标记图像和一小部分全标记图像ꎬ以在线方式产生伪标注框ꎬ提高了检测性能ꎮ 与这些算法类似ꎬ本文使

用少量的全标记数据训练模型ꎬ并加入新的特征跨层融合方式ꎬ以缩小全监督与弱监督检测器间的性能

差距ꎮ
１.２　 特征融合

特征融合算法在目标检测[２２]、微表情识别[２３]等领域发挥了极其重要的作用ꎮ 融合不同层的特征可以

提高目标检测的性能ꎬ对解决漏检问题有很大的帮助ꎮ 特征金字塔网络( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＰＮ)算
法[２４]利用自上而下和水平连接的方式融合高层和低层特征ꎬ改进了特征金字塔结构ꎬ成为多尺度特征融合

的经典算法ꎮ 在此之后ꎬ路径聚合网络( ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＰＡＮｅｔ) [２５]、加权双向特征金字塔网络

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢｉＦＰＮ) [２６]等多尺度特征融合算法(如图 １)相继提出ꎮ 图 １ 中 Ｐ３ 为

第三层级的特征图ꎬ同理 Ｐ４—Ｐ７为对应层级的特征图ꎬ每一层级包含多个特征图ꎮ
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图 １　 不同的特征融合方式
Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 ＢｉＦＰＮ 算法是由一系列的特征层级组成的一种自下而上和自上而下的双向特征金字塔网络ꎬ该算法融

合不同层级和不同尺度的特征图ꎬ以获得更全面、更具有语义信息和更准确的特征表示ꎮ 具体来说ꎬＢｉＦＰＮ
算法使用反向连接自下而上和自上而下ꎬ将 ２个相邻层级的特征图进行融合ꎮ 这种反向连接的特点是将低

分辨率和高分辨率特征图的信息相互结合ꎬ获取更具有语义信息的特征表示ꎮ ＰＡＮｅｔ 算法的结构包括 １ 个

主干网络和 １个特征金字塔网络ꎮ 特征金字塔网络接收主干网络的输出ꎬ将其传递给多个尺度的特征金字

塔网络分支ꎮ 每个分支对特征进行卷积和上采样ꎬ以生成相应尺度的特征图ꎮ ＰＡＮｅｔ 算法引入了自下而上

和自上而下的路径聚合机制ꎬ实现多尺度特征的信息交换和融合ꎮ 自下而上的路径聚合将较低分辨率的特

征图与较高分辨率的特征图级联ꎬ自上而下的路径聚合将较高分辨率的特征图与较低分辨率的特征图进行

融合ꎮ ＰＡＮｅｔ 算法可以在多个尺度上进行有效的目标检测ꎬ并具有更高的检测精度ꎮ
这些算法都可以有效地融合多尺度和多层次的特征图ꎬ提高目标检测的精度和效率ꎬ但这些特征融合方

式较复杂ꎬ需要大量的全标记数据才能训练出较好的性能ꎮ 相较于以上特征融合算法ꎬ本文提出的特征融合

模块“即插即用”ꎬ仅使用弱标记数据就能训练出较好性能ꎬ在较小规模的模型上更能展现出其优势ꎮ
１.３　 注意力机制

注意力机制可以促使网络专注于与目标相关的特征ꎬ大大提高了信息处理的效率与准确度ꎮ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ
模型[２７]首次提出注意力模块ꎬ之后出现了全局注意力模块和局部注意力模块[２８]、卷积块注意力模块

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＢＡＭ) [２９]等不同变体ꎮ 注意力模块加强特征提取的算法[３０]在深度

学习领域受到更多关注ꎮ ＣＢＡＭ 模块由通道注意力模块(ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＡＭ)和空间注意力模

块(ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＳＡＭ)组成ꎮ 通道注意力模块通过 １ 个全局平均池化层和 ２ 个全连接层来实

现ꎬ学习不同通道之间的相互关系ꎬ更好地捕捉图像中的重要特征ꎮ 空间注意力模块通过 １个卷积层和 １个
全连接层来实现ꎬ用于调整原始特征图ꎬ使重要位置得到更大的响应ꎬ提高模型的性能ꎮ 与 ＣＢＡＭ 不同的

是ꎬ本文使用空间注意力模块和通道注意力模块进行自下向上式跨层的特征融合和最大池化ꎮ 实验证明ꎬ空
间注意力模块和通道注意力模块的结合可以更好地捕捉图像的关键信息ꎮ

２　 改进的半弱监督目标检测框架

本文提出了双注意力引导特征融合的半弱监督目标检测算法ꎬ其框架如图 ２所示ꎬ选用 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ[３１]

作为基础目标检测框架ꎮ 输入图像是弱标记图像ꎬ使用选择性搜索( ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈꎬ ＳＳ)算法[３２]生成大量

候选框ꎬ然后进入候选框筛选模块ꎬ此筛选模块将置信度较低的候选框过滤掉ꎬ筛选出置信度较高的候选框

并进行重要性采样ꎬ将采样得到的候选框作为伪标注框ꎮ 全标记图像和带有伪标注框的弱标记图像作为输

入图像ꎬ残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ) [３３]作为骨干网络提取特征ꎬｃｏｎｖ２＿ｘ 指 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构中的第

２部分ꎬ由多个卷积块组成ꎻ ｃｏｎｖ４＿ｘ 指 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构中的第 ４ 部分ꎬ该部分也是由多个卷积块组成ꎮ 将

ｃｏｎｖ２＿ｘ 的输出作为特征融合模块的输入特征层 ｌａｙｅｒ１ꎻｃｏｎｖ４＿ｘ 的输出作为特征融合模块的输入特征层

ｌａｙｅｒ３ꎮ 接着进行感兴趣区域池化( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ)ꎬ经全连接层( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒｓꎬ ＦＣ)后完成预测ꎮ 最后ꎬ用输出的预测框类别置信度更新候选框筛选模块中候选框的置信度ꎮ
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图 ２　 本文算法框架图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

２.１　 候选框筛选模块

弱监督目标检测算法[２１]生成伪标注框时ꎬ先过滤置信度较低的候选框后随机采样ꎮ 若生成的伪标注框

错误ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ错误会逐渐积累ꎬ造成模型崩塌ꎮ 如果只选择置信度最高的一个候选框作为伪

标注框ꎬ由于过度自信产生带噪伪标注框ꎬ也会造成噪声累积并降低模型性能ꎮ 为了克服这些缺陷ꎬ本文提

出一个更具鲁棒性的伪标注框采样算法ꎮ
具体来说ꎬ使用选择性搜索算法得到的每个候选框都有其相应的类别置信度ꎮ 筛选候选框时ꎬ将类别置

信度低(置信度小于 ０.３)的候选框过滤掉ꎮ 训练前期ꎬ对一张图像中的每个类别分别选出最高置信度 ｋｍａｘ

(ｋｍａｘ ＝ ５)个候选框参与训练ꎮ 训练后期ꎬ这些候选框的置信度作为权重进行重要性采样ꎬ并用此置信度对

损失进行重加权ꎬ减小错误预测发生的概率ꎬ使模型得到较好的初始化ꎬ训练后期也可以修正前期过度自信

带来的影响ꎬ使得伪标注框更具鲁棒性ꎮ
２.２　 基于双注意力的特征融合模块

２.２.１　 自下向上式的特征融合

最经典的特征融合方式是 ＦＰＮ 算法[２４]ꎬ如图 ３(ａ)ꎮ 先进行自下而上的特征卷积ꎬ然后自上而下融合相

邻的特征图ꎬ这种方式的高层特征图缺少细节信息ꎮ 弱半监督检测(ｗｅａｋｌｙ￣ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
ＷＳＳＯＤ) [２０]、半弱监督检测(ｓｅｍｉ￣ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ) [２１]等弱监督检测模型在

单一尺度的特征图上进行检测ꎬ如图 ３(ｂ)所示ꎬ此特征图可能丢失很多细节信息ꎮ 本文提出的特征融合算

法克服了图 ３(ａ)和图 ３(ｂ)存在的缺点ꎬ如图 ３(ｃ)所示ꎬ以自下而上的方式进行特征融合ꎬ将低层细节信息

直接补充到语义信息较丰富的高层特征图中ꎬ在该层特征图上预测ꎬ使检测效果更准确ꎮ 此算法适用于所有

的弱监督目标检测模型ꎮ 在图 ３中ꎬ蓝色的轮廓表示将要进行预测的特征图ꎮ

图 ３　 用于目标检测的特征图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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２.２.２　 双注意力引导的特征跨层融合

卷积操作混合了通道信息和空间信息提取特征ꎬ不一定能更理想地提取通道信息和空间信息特征ꎮ 为

此ꎬ本文分别使用空间注意力和通道注意力融合跨层特征图ꎮ 利用空间注意力对低层特征图加权ꎬ将低层特

征图信息融合到具有更强语义信息、对细节感知能力较差的高层特征图中ꎮ 使用通道注意力对融合后特征

图加权ꎬ使网络模型更多地关注包含物体的关键通道ꎬ在空间维度和通道维度上学习物体细节信息和整体信

息ꎮ 将 ｌａｙｅｒ １的输出作为特征图 Ｆ(１)ꎬｌａｙｅｒ ３的输出作为特征图 Ｆ(２)ꎮ 下面将对此过程进行详细的描述ꎮ
此模块如图 ４所示ꎮ 假设特征图 Ｆ(１)的维度为Ｆ(１)∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ(Ｃ 表示特征图的通道数ꎬＨ 表示特征图的

高ꎬＷ 表示特征图的宽)ꎬ特征图 Ｆ(２)的维度为 Ｆ(２)∈Ｒ４Ｃ×
Ｈ
４ ×

Ｗ
４ ꎮ 图中 Ｃｏｎｖ３×３ 表示卷积核大小为 ３×３、

Ｃｏｎｖ７×７为卷积核大小为 ７×７ꎬ Ａｖｇ￣Ｐｏｏｌ 为平均池化操作ꎬＭａｘ￣Ｐｏｏｌ 为最大池化操作ꎬ多层感知机(ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)表示为 ＭＬＰꎮ

图 ４　 双注意力引导的特征跨层融合模块
Ｆｉｇ.４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｇｕｉｄｅｄ ｂｙ ｂｉ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 空间注意力:对特征图 Ｆ(１)进行最大池化操作后得到特征图 Ｆ(１′)ꎬ其中Ｆ(１′)∈ＲＣ×Ｈ４ ×
Ｗ
４ ꎬ对于特征图 Ｆ(１′)ꎬ

先对每个空间位置上的所有通道应用平均池化和最大池化操作ꎬ生成 ２个 ２Ｄ 特征图ꎬＦｓ
ａｖｇ∈Ｒ１×

Ｈ
４ ×

Ｗ
４ 和Ｆｓ

ｍａｘ∈

Ｒ１×
Ｈ
４ ×

Ｗ
４ ꎬＳ 是空间ꎻ按通道连接起来ꎬ送入一个卷积核大小为 ７×７ 的标准卷积层ꎬ经过 ＲｅＬＵ 得到空间注意力

图 Ｍｓꎬ其中Ｍｓ∈Ｒ１×
Ｈ
４ ×

Ｗ
４ ꎬＭｓ 与 Ｆ(２)经过哈达玛积运算后得到融合特征图 Ｆ(２′)ꎬ其中Ｆ(２′)∈Ｒ４Ｃ×

Ｈ
４ ×

Ｗ
４ ꎬ即

Ｆ(１′)＝ Ｍａ(Ｆ(１))ꎬ (１)
Ｍｓ(Ｆ(１′))＝ σ( ｆ ７×７([Ａ(Ｆ(１′))ꎻ Ｍａ(Ｆ(１′))]))

＝ σ( ｆ ７×７([Ｆｓ
ａｖｇꎻ Ｆｓ

ｍａｘ]))ꎬ (２)
Ｆ(２′)＝ Ｍｓ(Ｆ(１′))􀱋Ｆ(２)ꎮ (３)

式中ꎬＭａ 为最大池化操作ꎬＡ 为平均池化操作ꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ ｆ ７×７表示卷积核大小为 ７×７的卷积运算ꎮ
通道注意力:对于 Ｆ(２′)ꎬ首先对每个通道上的所有空间位置应用平均池化和最大池化操作ꎬ得到 ２个 １Ｄ

特征图 Ｆｃ
ａｖｇ和 Ｆｃ

ｍａｘꎬ其中 Ｆｃ
ａｖｇ∈Ｒ４Ｃ×１×１ꎬｃ 为类别数ꎬ Ｆｃ

ｍａｘ∈Ｒ４Ｃ×１×１ꎮ 然后ꎬＦｃ
ａｖｇ和 Ｆｃ

ｍａｘ分别经过一个 ＭＬＰ 操

作ꎮ Ｆｃ
ａｖｇ和 Ｆｃ

ｍａｘ相加并经过 ＲｅＬＵ 后生成通道注意图Ｍｃꎬ其中Ｍｃ∈Ｒ４Ｃ×１×１ꎬＭｃ 与 Ｆ(２′)经过哈达玛积运算后

得到最终特征图 Ｆ(２″)ꎬ其中Ｆ(２″)∈Ｒ４Ｃ×
Ｈ
４ ×

Ｗ
４ ꎬ即

Ｍｃ(Ｆ(２′))＝ σ(Ｍｌ(Ａ(Ｆ(２′)))＋Ｍｌ(Ｍａ(Ｆ(２′))))
＝ σ(Ｗ１(Ｗ０(Ｆｃ

ａｖｇ))＋Ｗ１(Ｗ０(Ｆｃ
ｍａｘ)))ꎬ (４)

Ｆ(２″)＝ Ｍｃ(Ｆ(２′))􀱋Ｆ(２′)ꎮ (５)
式中ꎬＭｌ 为一个 ＭＬＰ 操作ꎬＷ０∈ＲＣ×４Ｃꎬ Ｗ１∈Ｒ４Ｃ×Ｃꎮ
２.３　 损失函数

对于全标记图像 Ｉｌａꎬ损失函数为
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Ｌｌａ(ｘꎬｃꎬｌꎬｇꎬｄ)＝ １
Ｍ
(Ｌｃｌｓ(ｃꎬｌ)＋λＬｌａ

ｌｏｃ(ｘꎬｇꎬｄ))ꎬ (６)

监督信息为真值框 ｇꎬｇ＝(ｘ０ꎬｙ０ꎬｘ１ꎬｙ１)是一个边界框的左上角坐标和右下角坐标ꎮ 图像 Ｉｌａ经过检测器后得

到预测框 ｄ 和对应的类别概率 ｌꎬＭ 为预测框个数ꎮ 损失函数包含分类损失和定位损失ꎬ分类损失函数和定

位损失函数分别为

Ｌｃｌｓ(ｃꎬｌ)＝－∑
Ｍ

ｉ ＝０
ｌｏｇｌｃｉ

２ ꎬ (７)

Ｌｌａ
ｌｏｃ(ｘꎬｇꎬｄ)＝∑

Ｍ

ｉ ＝０
∑
Ｎ

ｊ ＝０
∑

ｍ∈(ｘ０ꎬｙ０ꎬｘ１ꎬｙ１)
ｘｃ
ｉｊｓＬ１(ｄｍ

ｉ －ｇｍ
ｊ )ꎬ (８)

式中ꎬλ 是一个控制分类损失和定位损失相对重要性的超参数ꎬｌｃｉ 表示第 ｉ 个预测框对类别 ｃ 的概率值ꎬ定位

损失 Ｌｌａ
ｌｏｃ中ꎬ第 ｉ 个预测框的坐标用 ｄｍ

ｉ 表示ꎬ第 ｊ 个真值框的坐标用 ｇｍ
ｊ 表示ꎬ其中 ｍ∈(ｘ０ꎬｙ０ꎬｘ１ꎬｙ１)ꎮ 当第 ｉ

个预测框和第 ｊ 个真实框的交并比值超过一定阈值时ꎬｘｃ
ｉｊ ＝ １ꎬ否则为 ０ꎮ 式中 ｓＬ１为:

ｓＬ１(ｘ)＝
０.５ｘ２ꎬ　 　 ｜ ｘ ｜ <１ꎬ
｜ ｘ ｜ －０.５ꎬ 其他ꎮ{ (９)

对于弱标记图像 Ｉｗꎬ分类损失 Ｌｃｌｓ与全标记图像相同ꎬ在定位损失 Ｌｗ
ｌｏｃ中将其伪标注框 ｂ 和对应的类别 ｓ

作为监督信息ꎮ 定位损失函数为

Ｌｗ
ｌｏｃ(ｘꎬｓꎬｂꎬｄ)＝∑

Ｍ

ｉ ＝０
∑
Ｎ

ｊ ＝０
∑

ｍ∈(ｘ０ꎬｙ０ꎬｘ１ꎬｙ１)
ｘｓ
ｉｊｓｓｊ ｓＬ１(ｄｍ

ｉ －ｂｍ
ｊ )ꎬ (１０)

Ｌｗ(ｘꎬｃꎬｓꎬｌꎬｂꎬｄ)＝ １
Ｍ
(Ｌｃｌｓ(ｃꎬｌ)＋λＬｗ

ｌｏｃ(ｘꎬｓꎬｂꎬｄ))ꎬ (１１)

式中 ｓｃｊ 表示第 ｊ 个伪标注框对类别 ｃ 的概率值ꎮ
一个图像总损失为

Ｌ ＝Ｌｌａ＋αＬｗꎬ (１２)
式中 α 是一个控制全标记图像损失和弱标记图像损失相对重要性的超参数ꎮ 一次训练中所有图像的损失

求和取平均后ꎬ反向传播更新网络参数ꎮ
２.４　 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ

目标检测中常用的后处理算法是 ＮＭＳꎬ用于过滤掉预测较差的候选框ꎬ只保留响应率较高的候选框ꎮ
原始的 ＮＭＳ 将交并比值大的相邻检测框的检测分数直接置为 ０ꎬ未考虑对象的遮挡问题造成漏检ꎮ 本文用

线性 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ[６]代替 ＮＭＳ 缓解漏检问题ꎬ提升召回率ꎮ 在不增加任何额外训练的情况下ꎬ通过降低检测分

数的方式抑制其余检测框ꎮ 由于与置信度最高的检测框交并比值较大的检测框是假阳性的概率较大ꎬ需要

更多的抑制ꎬ通过线性 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 可实现交并比越大分数越低的结果:

ｌｉ ＝

０ꎬ　 　 　 　 　 　 　 Ｉ(~ｄꎬｄｉ)<Ｎ２ꎬ

ｌ１ꎬ Ｎ１≤Ｉ(~ｄꎬｄｉ)<Ｎ２ꎬ

ｌｉ(１－Ｉ(
~ｄꎬｄｉ))ꎬ Ｉ(~ｄꎬｄｉ)≥Ｎ１ꎬ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１３)

式中ꎬＩ 为交并比ꎬｌｉ 为检测框概率值ꎬ ~ｄ 为类别概率值最高的检测框ꎻｄｉ 为与
~ｄ 相邻的其余检测框ꎬＮ１、Ｎ２为

设定的阈值ꎮ

３　 实验及结果分析

３.１　 实验细节

本文在 ｔｈｅ ＰＡＳＣＡＬ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ (ＶＯＣ)２００７和 ＶＯＣ ２０１２数据集上进行实验ꎬＶＯＣ ２００７ 数据

集有 ９ ９６３幅图像ꎬ包含 ２０个种类ꎬ其中训练集和验证集共 ５ ０１１ 幅图像ꎬ测试集包含 ４ ９５２ 幅图像ꎮ ＶＯＣ
２０１２ 数据集有 ２２ ５３１幅图像ꎬ其中训练集和验证集包含 １１ ５４０幅图像ꎬ测试集包含 １０ ９９１幅图像ꎮ 训练集

和验证集用于检测模型的训练ꎬ测试集用于检测模型的性能评估ꎮ
ＲｅｓＮｅｔ３４作为主干网络提取特征ꎬ采用动量为 ０.９、权重衰减为 ０.０００ ５ 的随机梯度下降算法进行端到
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端训练ꎮ 初始学习率为 ０.０１ꎬ并在训练次数为 ５、１０时ꎬ批量为 ２ꎬ训练 ２０ 次ꎮ 在训练过程中ꎬ只使用水平翻

转来进行数据增强ꎬ并对图像进行均值方差归一化ꎮ
实验中模型训练阶段使用的服务器配置为:内存为 １２ ＧＢꎬＮＶＩＤＩＡ ３０６０ ＧＰＵꎬ运行环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３.７ꎬ

Ｐｙｔｏｒｃｈ１.８.０ꎮ
３.２　 评估指标

目标检测的主要评价指标是平均检测精度ꎮ 查准率 Ｐ 是衡量模型判断正确的比例ꎬ查全率 Ｒ 是衡量模

型找出所有正样本的能力ꎮ 计算公式分别为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (１４)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (１５)

式中ꎬＴＰ 为真实标注是正例但被分为正例的样本数ꎬＦＰ 为真实标注是负例但被分为正例的样本数ꎬＦＮ 为真

实标注是正例但被分为负例的样本数ꎮ 平均准确率 ＡＰ 是 Ｐ￣Ｒ 曲线下的面积ꎬ即

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲꎮ (１６)

模型输出的检测框是 ＴＰ 还是 ＦＰꎬ根据其与真值框的交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)是否大于阈值

来判断ꎮ 模型输出的预测框使用 ＮＭＳ 算法过滤后ꎬ计算其与真值框的交并比并进行匹配ꎬ存在 ２ 种情况:
(１) 一个预测框可能与多个真值框的交并比大于阈值ꎬ选取交并比最大的一个预测框作为 ＴＰꎻ(２) 多个预

测框匹配到一个真值框ꎬ取置信度最大的一个预测框作为 ＴＰꎬ剩下的都是 ＦＰꎮ
３.３　 实验结果对比

本次实验的对比算法有 ＷＳＳＯＤ、 Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ、 ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ (ＣＳＤ) [３４]、ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｒｉｖｅｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ (ＳＴＡＣ) [３５]、ｉｎｔｅｒｐｏｌａ￣
ｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ( ＩＳＤ) [３６]、ｂｕｄｇｅｔ￣ａｗａｒｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ (ＢＡＯＤ) [３]和
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ (ＭＩＳＴ) [１４]ꎮ 当交并比阈值为 ０.５ 时ꎬＷＳＳＯＤ、Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ、ＣＳＤ、ＳＴＡＣ、ＩＳＤ、
ＢＡＯＤ、ＭＩＳＴ 和本文算法的平均准确率为 ＡＰ

ＷＳＳＯＤ、ＡＰ
Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ、ＡＰ

ＣＳＤ、ＡＰ
ＳＴＡＣ、ＡＰ

ＩＳＤ、ＡＰ
ＢＡＯＤ、ＡＰ

ＭＩＳＴ、ＡＰ
Ｏｕｒｓꎬ如表 １所示ꎮ

当交并比阈值分别为 ０.５、０.５５、０.６、０.６５、０.７、０.７５、０.８、０.８５、０.９、０.９５时ꎬＷＳＳＯＤ、Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ、ＣＳＤ、ＳＴＡＣ、
ＩＳＤ、ＢＡＯＤ、ＭＩＳＴ 和本文算法的平均准确率均值为 ＭＡＰ

ＷＳＳＯＤ、ＭＡＰ
Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ、ＭＡＰ

ＣＳＤ、ＭＡＰ
ＳＴＡＣ、ＭＡＰ

ＩＳＤ、ＭＡＰ
ＢＡＯＤ、ＭＡＰ

ＭＩＳＴ、
ＭＡＰ

Ｏｕｒｓꎬ如表 ２所示ꎮ
表 １　 不同算法在 ＶＯＣ ２００７测试集上的平均准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＶＯＣ ２００７ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
算法 训练集 ＡＰ

ＷＳＳＯＤ ＡＰ
Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ ＡＰ

ＣＳＤ ＡＰ
ＳＴＡＣ ＡＰ

ＩＳＤ ＡＰ
ＢＡＯＤ ＡＰ

ＭＩＳＴ ＡＰ
Ｏｕｒｓ

弱监督　 　 弱标记数据 ＶＯＣ０７ ５４.５ ５２.７ ５０.９ ５９.８

半监督　 　 全标记数据 ＶＯＣ０７＋
无标记数据 ＶＯＣ１２ ７８.０ ７７.８ ７４.７ ７７.４ ７４.４ ７８.４

半弱监督
　 全标记数据 ＶＯＣ０７＋
弱标记数据 ＶＯＣ１２ ７８.９ ７９.４ ７９.６

表 ２　 不同算法在 ＶＯＣ ２００７测试集上的平均准确率均值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｍｅａｎｓ ｆｏｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＶＯＣ ２００７ Ｔｅｓｔ Ｓｅｔ

算法 训练集 ＭＡＰ
ＷＳＳＯＤ ＭＡＰ

Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ ＭＡＰ
ＣＳＤ ＭＡＰ

ＳＴＡＣ ＭＡＰ
ＩＳＤ ＭＡＰ

ＢＡＯＤ ＭＡＰ
ＭＩＳＴ ＭＡＰ

Ｏｕｒｓ

弱监督　 　 弱标记数据 ＶＯＣ０７

半监督　 　 全标记数据 ＶＯＣ０７＋
无标记数据 ＶＯＣ１２ ４４.２ ４２.７ ４４.６ ４４.９

半弱监督
　 全标记数据 ＶＯＣ０７＋
弱标记数据 ＶＯＣ１２ ４７.３ ４７.５

　 　 首先评估本文算法经过半弱监督训练后的性能ꎬ再与 ＷＳＳＯＤ 和 Ｓｅｍｉ￣ＷＳＯＤ 算法进行比较ꎮ 在半监

督设置下ꎬ本文算法在全标记图像上训练一个分类器ꎬ训练出的分类器可输出未标记图像的图像级标签ꎬ然
后进行半监督训练ꎮ 弱监督检测算法只使用带弱标记的 ＶＯＣ ２００７ 数据集训练模型ꎬ半弱监督检测算法用

带全标记的 ＶＯＣ ２００７数据集和带弱标记的 ＶＯＣ ２０１２数据集训练模型ꎮ 表 １、２的结果表明ꎬ无论是在弱监
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督、半监督还是半弱监督的情况下ꎬ本文算法的检测精度都优于其他算法ꎮ
３.４　 消融实验结果

在 ＶＯＣ ２００７ 数据集上进行消融实验ꎬ分别验证新的特征融合方式、伪标注框采样策略以及 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ
的作用ꎬ结果如表 ３所示ꎮ ＶＯＣ ２００７训练集中ꎬ１０％是带有细粒度边界框的全标记图像ꎬ其余 ９０％都是弱标

记图像ꎮ
表 ３　 本文算法的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ
特征融合模块 伪标注框采样策略 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 交并比为 ０.５时的平均准确率 / ％

６０.５７
√ ６２.７４

√ ６１.９８
√ √ ６３.５５
√ √ ６２.９５
√ √ √ ６４.８６

　 　 注:“√”表示评估本文算法的该组成部分ꎮ

３.４.１　 双注意力引导的特征融合模块

为了验证特征融合模块的有效性ꎬ本节分别从是否加入特征融合模块、特征融合算法的选择、特征融合

模块使用的注意力机制以及参与跨层融合的特征层这 ４个方面进行讨论ꎮ
首先仅使用单一层的特征图进行检测ꎬ并与本文提出算法在精度(见表 ３)和检测结果图上进行比较ꎬ结

果如图 ５、６所示ꎮ 由图 ５(ａ)可看出ꎬ根据单一层的特征图检测出大部分物体ꎬ但存在小物体漏检现象ꎮ 另

外ꎬ如图 ５(ｂ)所示ꎬ在同一个物体上出现了多余的不准确的检测框ꎬ且这些检测框只框选出物体的关键部

位ꎮ 在特征融合后的特征图进行检测时ꎬ如图 ６所示ꎬ检测器对小物体的敏感度增加ꎬ且不再关注大物体的

局部关键部位ꎬ而是将整个物体作为关注对象ꎮ

图 ５　 使用单层特征图的检测结果
Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

图 ６　 使用融合特征图的检测结果
Ｆｉｇ.６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

　 　 其次ꎬ针对不同的特征融合算法进行消融实验ꎮ 此次消融实验使用特征层 ｌａｙｅｒ１＋ｌａｙｅｒ２＋ｌａｙｅｒ３ 进行特
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征融合ꎬ并且只使用融合后的最高层进行目标检测ꎮ 实验结果如表 ４ 所示ꎬＮｏｎｅ 表示在特征融合部分不加

任何注意力机制ꎬ仅运行 ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 的结果ꎮ 由表 ４可知ꎬ使用 ＰＡＮｅｔ 算法和 ＢｉＦＰＮ 算法进行特征融合效

果并不理想ꎮ 相较于本文算法ꎬＰＡＮｅｔ 算法和 ＢｉＦＰＮ 算

法特征融合方式更复杂ꎬ在加强特征提取的同时ꎬ有更多

的特征信息在最高层汇聚ꎬ弱化了背景信息与前景信息

间的差异ꎮ 在检测模型较简单的情况下ꎬ较复杂的特征

融合方式无法发挥出其最优效果ꎬ甚至会影响模型最终

性能(采用 ＰＡＮｅｔ 算法后ꎬ平均准确率均值由 ６０.５７％下

降至 ６０.２６％)ꎮ 实验证明本文的特征融合模块“即插即

用”ꎬ特别是在较小规模的模型上更能展示出其优势ꎮ

表 ４　 不同特征融合算法实验效果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 交并比为 ０.５时的平均准确率 / ％

Ｎｏｎｅ ６０.５７　 　 　 　

ＰＡＮｅｔ ６０.２６(－０.３１)

ＢｉＦＰＮ ６１.５１(＋０.９４)

ＣＢＡＭ ６２.２６(＋１.６９)

Ｏｕｒｓ ６２.７４(＋２.１７)

　 　 针对在特征融合中使用的注意力机制进行消融实验ꎮ 分 ４种情况进行对比实验:(１) Ｎｏｎｅ 算法不加任

何注意力机制ꎻ(２) ＣＡＭ 算法仅使用通道注意力融合特征ꎮ ｌａｙｅｒ１经过 ２次下采样ꎬ再用一个卷积核为１×１
的卷积层扩展通道数ꎬ然后与 ｌａｙｅｒ３融合ꎻ(３) ＳＡＭ 算法仅使用空间注意力引导 ｌａｙｅｒ１与 ｌａｙｅｒ３融合ꎮ (４)
本文使用的特征融合算法使用双注意力(ＳＡＭ、ＣＡＭ 算法)ꎮ

由图 ７可知ꎬ使用双注意力引导的特征跨层融合模块较大提升了模型性能ꎬ且训练过程较稳定ꎮ 在特征

融合过程中ꎬ空间注意力和通道注意力的先后顺序对模型有影响ꎬ先使用空间注意力再使用通道注意力效果

更好ꎮ 此后的所有消融实验及本文中的双注意力机制的使用顺序都是先空间注意力后通道注意力ꎮ

图 ７　 使用注意力机制的过程对比
Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｗｉｔｈ / ｗｉｔｈｏｕｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 在 ＶＯＣ ２００７的 １６个类别上ꎬ使用注意力机制的模型检测平均准确率均值都高于未使用注意力机制的

模型检测平均准确率均值ꎮ 相差最大的是餐桌类ꎬ平均准确率均值差达到 １０.６２％ꎻ相差最小的汽车类上也

有 １.１９％ꎮ 这 １６个类别上平均准确率均值的平均差距约为 ４.８％ꎮ 如图 ８(ｂ)所示ꎬ在其余 ４个类别上ꎬ未使

用注意力机制的模型检测精度略高于使用注意力机制的模型的检测平均准确率均值ꎬ两者的平均差距仅为

０.６％ꎮ 这些结果验证了注意力机制在特征融合模块的必要性ꎮ 交并比阈值分别为 ０.５、０.５５、０.６、０.６５、０.７、
０.７５、０.８、０.８５、０.９、０.９５时ꎬＭＡＰ

１ 为使用注意力机制的平均准确率均值ꎬＭＡＰ
２ 为不使用注意力机制 ｒ 平均准确

率均值ꎬ如图 ８所示ꎮ
　 　 由图 ９(ａ)可知ꎬ双注意力机制在 １０个类别上都取得了最高平均准确率均值ꎬ特别是在船、椅子、盆栽等

类别上ꎬ双注意力机制表现出良好的性能ꎬ验证了双注意力机制进行特征融合的有效性ꎮ 对比图 ９(ｂ)、(ｃ)
可看出ꎬ ＳＡＭ 在 ７个类别上都得到了最高精度ꎬ说明最高特征层更渴望补充细节信息ꎮ 当交并比为 ０.５时ꎬ
图 ９(ａ)中 ＡＰ

１ 是使用 ＣＡＭ＋ＳＡＭ 机制的平均准确率ꎬ图 ９(ｂ)中 ＡＰ
２ 是仅使用 ＳＡＭ 机制的平均准确率ꎬ图 ９

(ｃ)中 ＡＰ
３ 是仅使用 ＣＡＭ 机制的平均准确率ꎮ

　 　 最后ꎬ对特征融合选取的特征层进行分析ꎮ 特征层组合方式有 ４种:(１) ｌａｙｅｒ３ 只在最高特征层执行通

道注意力与空间注意力ꎻ(２) ( ｌａｙｅｒ１＋ｌａｙｅｒ３)融合最低特征层和最高特征层ꎻ(３) ( ｌａｙｅｒ２＋ｌａｙｅｒ３)融合中间

特征层信息和最高特征层ꎻ(４) ( ｌａｙｅｒ１＋ｌａｙｅｒ２＋ｌａｙｅｒ３)融合最低特征层、中间特征层和最高特征层ꎮ 表 ５ 列

出了本实验的结果ꎮ
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图 ８　 是否使用注意力机制的结果对比
Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ / ｗｉｔｈｏｕｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

图 ９　 不同注意力机制的结果对比
Ｆｉｇ.９　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 由表 ５可知ꎬ若直接用最高层进行预测ꎬ平均准

确率最低ꎬｌａｙｅｒ１ 和 ｌａｙｅｒ３ 的组合得到最优结果ꎬ剩
余 ２种情况的效果相差不多ꎬ介于中间ꎮ 只用 ｌａｙｅｒ１
和 ｌａｙｅｒ３时ꎬ由于最低层和最高层的信息差异最大ꎬ因
此能显著拉大背景与前景信息的差异ꎮ 若 ｌａｙｅｒ２加入

特征融合ꎬ反而会导致差异减小ꎬ不利于物体间区分ꎮ

表 ５　 不同特征层组合方式的实验效果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌａｙｅｒｓ

特征层组合方式 交并比为 ０.５时的平均准确率 / ％
ｌａｙｅｒ３ ６１.２４
ｌａｙｅｒ１＋ｌａｙｅｒ３ ６３.５５
ｌａｙｅｒ２＋ｌａｙｅｒ３ ６２.２３
ｌａｙｅｒ１＋ｌａｙｅｒ２＋ｌａｙｅｒ３ ６２.７４

　 　 另外ꎬ热力图可视化更直观地展示了特征融合模块带来的效果ꎮ 如图 １０所示ꎬ在单个物体上颜色均匀ꎮ
如图 １１所示ꎬ多个物体之间有明显的边界ꎬ说明模型关注目标整体而不只是重点部位ꎬ不同物体间的区别更

明显ꎬ更加验证了双注意力引导的特征融合模块的有效性ꎮ
３.４.２　 伪标注框采样策略

为了验证伪标注框采样策略的有效性ꎬ分别可视化不同训练阶段(训练次数为 ５、１０、１５、２０)生成的伪标

注框ꎬ见图 １２—１４ꎮ 刚开始存在伪标注框数量冗余(图 １２)、分类错误(图 １３)和定位不精准(图 １４)等问题ꎬ
但随着迭代次数的增加ꎬ算法逐渐筛选出更精确的候选框作为伪标注框ꎬ即逐渐收敛到更有意义的位置ꎮ

图 １０　 单个物体及其热力图可视化
Ｆｉｇ.１０　 Ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｔ ｍａｐ
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图 １１　 多个物体及其热力图可视化
Ｆｉｇ.１１　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｔ ｍａｐ

图 １２　 存在伪标注框数量冗余时不同训练阶段的可视化
Ｆｉｇ.１２　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｂｏｘ

图 １３　 存在分类错误时不同训练阶段的可视化
Ｆｉｇ.１３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

图 １４　 存在定位不精准时不同训练阶段的可视化
Ｆｉｇ.１４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｉｍｐｒｅｃｉｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

３.４.３　 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ
对 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 中的超参数 Ｎ１、Ｎ２的取值进行消融实验ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ线性 Ｓｏｆｔ￣ＮＭＳ 的 ２ 个超参数对模

型敏感性较小ꎬ检测性能基本稳定ꎮ
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表 ６　 参数 Ｎ１、Ｎ２的不同取值对性能的影响
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｎ１ ａｎｄ Ｎ２

Ｎ１ 交并比为 ０.５的平均准确率 / ％ Ｎ２ 交并比为 ０.５的平均准确率 / ％
０.０１ ６４.８６ ０.１ ６４.８３
０.０２ ６４.８２ ０.２ ６４.８２
０.０３ ６４.８３ ０.３ ６４.８６
０.０５ ６４.１６ ０.４ ６４.８４

４　 结语

本文介绍了一种双注意力引导特征融合的单阶段半弱监督目标检测算法ꎬ利用空间注意力和通道注意

力加强了高层特征层对多尺度目标的位置、细节信息提取能力ꎮ 在伪标注框生成过程中ꎬ通过候选框筛选和

损失重加权方式ꎬ有效地利用了弱标记图像ꎮ 训练是一个单阶段的过程ꎬ在 ＶＯＣ ２００７ 数据集上的实验表

明ꎬ本文算法能够提供较优的检测性能ꎬ减少了全标记图像的数据量和额外的图像级标注ꎮ
由于本文提出的算法仍依赖选择性搜索算法生成候选框ꎬ因此比较耗时且无法保证生成的候选框质量ꎬ

若生成的候选框质量较差ꎬ性能就会受到很大影响ꎮ 接下来的工作将继续探索更优的候选框生成算法以及

进一步降低标注成本ꎬ并将算法框架应用到目标跟踪和姿态估计等任务中ꎮ
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