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摘 要：【目的】目前，现有的基于深度学习的检测算法针对小目标的检测效果较差。本文旨在 

通过充分考虑小目标的特点来提升小目标的检测与识别性能。【方法】本文从不同方面 

来提升小目标检测与识别，其中包括特征融合、上下文学习和注意力机制。针对小目标 

特征难以提取问题，提出一种双向特征融合的方法。另外，鉴于小目标特征不明显问题， 

提出一种利用上下文信息来提升检测性能的方法。更进一步，为了更好地识别小目标的 

类别，提出一种注意力转移的方法。【结果】实验结果表明，我们提出的方法在公共数 

据集上均显著地提高了小目标的检测和识别性能。【结论】研究特征融合、上下文利用 

和注意力机制的方法对于提升小目标检测与识别是非常有价值的。
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Abstract: [Objective] In this paper, we aim to improve the detection performance for small objects by considering 

the characteristics of small objects under deep learning-based detection frameworks. [Methods] This 

paper improves small object detection and recognition performance from different aspects, including 

feature fusion, context learning and attention mechanism. Since the features of the small object are 

not evident, a bidirectional feature fusion method is proposed to improve the feature expression 

capability for small objects. In addition, a novel method is proposed to improve the detection 

performance by using the context information of small objects. Furthermore, to better identify the 

categories of small objects, an attention transfer method is proposed to improve the recognition 

rate. [Results] Experimental results show that the three proposed methods can significantly improve 

the detection and recognition performance for small objects on public datasets. [Conclusions] 

The research on feature fusion, context utilization and attention mechanism is very valuable for 

improving small object detection in complex scenes.
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引言

目标检测是计算机视觉领域的一个重要研究方 

向，几十年来也一直都是一个活跃的研究难题。如 

图1所示，给定一张图像，目标检测的任务是找出 

图像中感兴趣的区域，确定目标的位置和大小，并 

且判断目标所属类别。作为图像理解和计算机视觉 

的基石，目标检测是解决分割、场景理解、目标追踪、 

图像描述、事件检测和活动识别等更复杂更高层次 

的视觉任务的基础。随着深度学习的快速发展，目 

标检测算法［1'5］也取得了重大突破。目标检测在人工 

智能和信息技术的许多领域都有广泛的应用，包括 

机器人视觉、消费电子产品、安保、自动驾驶、人 

机交互、基于内容的图像检索、智能视频监控和增 

强现实等。

图1目标检测

Fig.l Object detection

尽管目标检测算法己经取得了不错表现，但小 

目标(通常定义像素30X30以下的目标为小目标) 

检测仍然是一个急需解决的问题。小目标通常待征 

不明显，可利用信息较少，并且受到光照、遮挡等 

因素的干扰。然而，小目标的检测是极其重要和极 

具价值的。例如，准确地检测出机场跑道上微小物 

体(螺帽、螺钉、垫圈、钉子、保险丝等)将避免 

重大的经济损失；准确地检测出监控区域的小目标 

和对其行为进行分析将避免突发事件的发生，从而 

提高安防系数。可见，研究小目标的检测是非常有 

意义的。

为了提升小目标的检测与识别性能，一些基于 

深度学习的方法已纷纷被提出。所有针对小目标检 

测与识别的方法大致可以归纳为以下几类：

•特征融合［6'10］:通过融合卷积神经网络中不同 

层的特征图来增强小目标的特征表示；

•上下文利用⑴问：利用小目标周围和图像的 

全局信息来辅助小目标的检测和识别；

•注意力机制22。】：通过模拟人类的注意力机 

制，提取出小目标中具有鉴别力的特征，从而提高 

模型的识别能力。

通过以上方式可以大幅度提升小目标的检测与 

识别性能，但这些方法仍有不足。比如，特征融合 

通常是单向的，上下文信息的利用并不充分，注意 

力的学习不够准确等，这些问题严重影响了小目标 

的检测和识别准确率。因此，本文有针对性的对这 

三类方法分别进行改进，具体研究内容如下：

(1) 一种双向特征融合方法。在经典的单级目 

标检测算法SSD的基础上，通过特征融合的方式, 

将不同层之间的特征图进行融合。不同于现有的特 

征融合方法，本文中融合方式是双向的，不仅从深 

层向浅层进行信息传递，也从浅层向深层进行信息 

传递。

(2) 上下文学习网络。通过设计神经网络来捕 

捉图像中物体与物体、物体和场景的关系，包括了 

局部上下文信息和全局上下文信息。

(3) 注意力转移模型。为了更好地捕捉图像中 

具有鉴别力的特征，通过迭代的方式来逐步地定位 

图像中有利于目标识别的区域。在每一次迭代中， 

都会生成对应的注意力图，并将其作用于下一次迭 

代。也就意味着，本文的注意力是在不断转移的， 

并且注意力的转移不是随机的，而是与上一次的注 

意力息息相关的。
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为了证明提出方法的有效性，本文将提出的方 

法融入到现有的目标检测框架中，并在公共数据集 

PASCAL VOC进行了实验验证。实验结果表明，改 

进后的方法大幅度提升了目标的检测性能，尤其是 

小目标的检测性能。

1相关工作

目前基于深度学习的方法已经在目标检测领域 

占领了主导地位。目标检测算法大致可以分为两大 

类：两级目标检测［，-31和单级目标检测［5401«两级目 

标检测算法将检测任务拆解为目标定位和目标识别, 

首先在图像上生成大量的候选框，然后对候选框进 

行分类识别。单级目标检测算法将检测任务简化为 

回归任务，直接在图像上回归出目标所在位置以及 

对应的类别。相比较而言，两级目标检测在检测准 

确率上有优势，而单级目标检测在检测速度上有明 

显的优势。为了提升小目标在复杂场景下创的检测 

性能，研究学者从不同方面对小目标检测算法进行 

了改进。

1.1特征融合

特征融合是提升小目标检测的一种重要手段。 

许多基于深度学习的检测算法也尝试了通过融合神 

经网络中不同层的特征来提升小目标的特征表达能 

力。文献［22］提出一种 Inside-Outside Network (ION) 

方法。该方法首先从卷积神经网络的不同层中裁剪 

出候选区域特征，然后通过ROI Pooling将不同尺度 

的特征区域进行尺度归一化，最后将这些多尺度特 

征进行融合，从而提升区域特征表达能力。

HyperNet1231提出了一种类似于ION思想的方 

法。该方法精心设计了高分辨率的超特征图，通过 

整合中间层和浅层特征来生成候选区域和目标检测。 

该方法中通过利用反卷积层来向上采样深层特征图， 

并通过批标准化层来对输入特征图进行标准化。构 

建的超特征图还可以隐式地对来自不同层的上下文 

信息进行编码。文献［24］受到细粒度分类算法的启 

发，这些算法集成了高阶表示，而不是利用候选目 

标的简单一阶表示。该方法提出了一种新的多尺度 

位置感知和表示框架，该框架能够有效地捕获候选 

特征的高阶统计量，并生成更具区分性的特征表示。 

组合特征表示更具描述性，为分类和定位提供了语 

义和空间信息。FCN冏使用跳跃连接方式来融合浅 

层和深层的特性，以获得更好的特征表达。目前, 

FPN㈣是最流行的利用多尺度特征的网络，它引入 

了一种自底向上、自顶向下的结构，将相邻层的特 

征结合起来以提高性能。该方法结构可以分为三个 

部分：自底向上(图2左)、自顶向下(图2右)和 

横向连接。自底向上就是一个前向的过程，生成一 

些不同尺度的特征图。自顶向下就是一个上采样的 

过程，通过横向连接将上采样的结果和自底向上生 

成的相同大小的特征图进行融合。通过这种方式, 

将深层特征和浅层特征进行了有效的融合，从而提 

高特征表达能力。与FPN类似，在单级目标检测 

SSD的框架下，文献［27］提出一种类似彩虹连接的 

方法来实现特征融合。

图2 FPN的网络结构

Fig.2 The network structure of FPN
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1.2上下文学习

上下文信息是我们理解目标特征信息的一种重 

要的补充信息，充分利用上下文信息将帮助我们 

提升小目标的检测性能。在深度学习之前，已有研 

究［28'30］证明通过对上下文进行合适的建模可以改进 

目标检测算法。随着深度神经网络的广泛应用，许 

多研究［31-33］也试图将目标周围的上下文集成到深度 

神经网络中。通常，它们利用手动设计的上下文窗 

口中的附加上下文特征来增强特征表示。上下文窗 

口通常比相应的候选区域稍大或稍小。通过提取上 

下文窗口中的特征信息，并将这些上下文信息用于 

增强对应候选区域的特征表示。但是，由于上下文 

窗口通常是通过手动设计的，这种方式严重限制了 

上下文信息提取的范围，很有可能丢失一些重要的 

上下文信息。一些研究*冏试图使用递归神经网络 

来编码上下文信息，而不是使用上下文窗口。文献 

［22］提出了一种没有使用上下文窗口的方法，该方 

法在特征图上沿左、右、上、下四个方向进行上下 

文信息传输，以捕获有价值的上下文。然而，该方 

法使模型变得复杂，并且在训练时需要仔细初始化 

参数。文献［36］提出了一种空间记忆网络，该网络 

通过多次记忆迭代有效地对实例级上下文进行建模。 

在此之后，文献［37］提出了一个迭代视觉推理框架, 

以此来捕捉场景中目标的上下文关系。由于空间和 

语义推理被集成到框架中，文献［37］中的迭代视觉 

推理在具有挑战的数据集COCO回（该数据集包含 

难以检测的对象，例如小的、被遮挡的和变形的目标） 

上获得了非常不错的检测性能。

1.3注意力机制

深度学习中的注意来源于人类视觉系统的注意 

机制。人脑在接收到视觉信息、听觉信息等外部信 

息时，并不是对所有信息进行处理和理解，而是只 

关注一些重要或有趣的信息，这有助于滤除干扰信息, 

从而提高信息处理效率。

受到人类视觉注意力机制的启发，研究学者提 

出了许多算法来模拟人类的注意机制。最近，人们尝 

试性地将注意力应用到深层神经网络中辭创。深度玻 

尔兹曼机跑在训练阶段，通过其重构过程包含了自 

上而下的注意力。注意机制也被广泛应用于递归神经 

网络（RNN）和长期短期记忆（LSTM）跑中，来处 

理顺序决策任务跑呦。注意力机制有多种实现形式, 

大致可分为软注意和硬注意。其中最具代表性的基于 

硬注意力的是递归注意力模型（RAM） ［50］,它按时 

间顺序处理输入，并在图像中定位注意区域。该模型 

减少了不必要信息的干扰和噪声的影响，同时降低了 

计算成本。由于基于硬注意力的识别模型需要对焦点 

区域进行预测，因此在训练中通常采用强化学习，这 

会导致收敛困难。基于软注意的可微模型可以通过反 

向传播进行训练。考虑到软注意易于训练的优点，提 

出了许多基于软注意的识别算法"何。两级注意网络 

（TLAN）冋使用DNN将视觉注意应用于细粒度分类 

问题。全卷积注意网络（FCAN）佝提出了一种基于 

强化学习的全卷积注意定位网络，用于自适应地选择 

多个任务驱动的视觉注意区域。

1.4其他方法

GAN及其变体阱旳在许多领域显示出了不错 

的效果，并在目标检测中得到了成功的应用。Li等 

人提出了一种专门针对小目标检测的感知GAN方 

法［59］,该方法通过生成器和鉴别器相互对抗的方式 

来学习小目标的高分辨率特征表示。具体来说，感 

知GAN的生成器将低分辨率的小区域特征转换为 

高分辨率特征，并与能够识别真正高分辨率特征的 

鉴别器竞争。最后，生成器学会了为小目标生成高 

质量特征的能力。进一步地，针对目标遮挡和形变 

问题，Wang等人提出了一种基于Fast R-CNN的 

改进检测模型冋，它是由生成的对抗样本训练而 

成的。为了增强对遮挡和形变的鲁棒性，该模型中 
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引入了自动生成包含遮挡和变形特征的网络。通过 

对区域特征的遮挡和形变处理，检测模型可以接收 

到更多的对抗样本，从而使得训练的模型具有更 

强的能力。

此外，一些方法也尝试通过摆脱锚框的约束来 

提升小目标的检测性能。Law等人提出了一种基于关 

键点的目标检测方法ComerNet[61]。ComerNet不再 

需要通过锚框来预测目标的位置，而是将目标建模 

为一对角点（目标的左上角和右下角）。在不依赖手 

工设计锚框来匹配目标的情况下，ComerNet在公共 

数据集上取得了不错的表现。然而，由于角点对的 

错误匹配，ComerNet会预测出大量错误的边界框。 

为了进一步提升检测精度，Duan等人在ComerNet 

的基础上提出了一种基于中心点的目标检测框架 

CenterNet问。CenterNet首先预测两种类型的角点（左 

上角和右下角）和中心点，然后通过角点匹配确定 

边界框，最后利用预测的中心点来过滤角点不匹配 

引起的边界框。

2 一种双向特征特征融合方法

SSD是一种主流的单级目标检测方法，该方法 

能够在保证检测速度的同时，还能保证较高的检测 

准确率。图3展示了 SSD的网络结构图。通过图3 

可以发现，尽管SSD充分利用了不同尺度的特征图 

来进行目标检测，但是不同层之间是相互独立的， 

并没有充分利用不同特征图之间的相关性。这严重 

约束了 ssd的目标检测性能，尤其是对于可视化特征 

较少的小目标。

2.1基于双向特征融合的SSD

事实上，不同尺度特征图上包含的特征是不相 

同的。浅层的特征图中通常包含有丰富的细节特征, 

而深层的特征图中包含有丰富的语义特征。为了充 

分利用浅层和深层特征，本文提出了一种双向特征 

融合方法，通过由深层到浅层和由浅层到深层的特 

征信息传递，使得用于目标检测的特征图既包含丰 

富的细节特征，又包含丰富的语义特征。更加特别 

之处在于，本文提出的双向特征融合方法能够使得每 

个层都包含有其它层的特征信息，从而大大提高特征 

表达能力。

图4展示了 ESSD （改进版SSD）的架构图。通 

过双向特征融合的方法增强小目标的特征表达，从 

而提高最终的小目标检测性能。图4中灰色部分为 

原始SSD中的操作，其他带颜色的为ESSD增加的 

操作。其中黄色箭头表示深层向浅层进行特征传递 

的过程，紫色箭头表示浅层向深层进行特征传递的 

过程，蓝色部分为双向特征融合后新生成的特征图。 

如后文表1中的检测结果所示，通过利用融合后的 

特征图构成的特征金字塔，小目标可以被准确地检 

测出来。

Reduced VGG-16

图3SSD的网络结构图

Fig.3 The network structure of SSD
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图4 ESSD的结构图

Fig.4 The framework of ESSD (Enhanced SSD)

2.2双向特征融合细节

为了进一步说明本文是如何对浅层和深层特征 

进行融合的，图5中给出了特征融合的具体细节。 

如图5所示，中间层为目标层，目标是将第一层（具 

有高分辨率的浅层）特征和第三层（具有低分辨率 

的深层）特征融合到目标层中。为了实现特征融合, 

第一步是实现特征变为与目标层特征图相同的大小 

2HX2WO之后，通过1X1的卷积操作来统一特征 

图的通道数，即将第一层的2HX2WXC特征图的C 

变为与目标层相同的通道数512。同样地，第三层的 

2HX2WXD的特征图的D变为512。考虑到每一层 

特征图中特征值的分布是非常不同的，因此在融合 

之前统一特征值的分布是非常有必要的。在图5中， 

通过batch normalization来实现不同特征图中特征值 

的分布统一。最后，融合来自不同层并且经过特殊 

处理的特征图，并生成新的具有更强表达能力的特 

征图。

如图5所示，特征融合过程包括降采样、上采 

样和融合。下采样和上采样有多种方法，如最近邻 

插值、双线性插值和三次插值。最大池法和反卷积 

可分别用于下采样和上采样。为了避免复杂度的增 

加，在实验中选择了最大池和双线性插值的降采样 

和上采样。此外，融合模式也是可选择，如逐元素 

求和、逐元素求积和1X1卷积操作。在实验中，通 

过IX 1卷积来融合特征图。采用这种策略可以使网 

络自主学习加权求和的系数，从而实现更加有效的 

特征融合。

图5特征融合细节

Fig.5 Details of feature fusion

3上下文学习网络

检测一个物体需要大量的信息，包括物体自身 

的细节信息及其周围的环境信息（上下文信息）。当 

目标较大或者特征较为明显时，单纯依靠目标自身 

特征就能很好的完成定位和识别。然而，当目标较 

小（30X30像素以下）或者特征不明显时，单纯依 

靠目标自身特征就很难完成检测任务，而此时图像 

中的上下文信息成为了重要补充信息来源。目前主流 

的检测算法主要是利用目标自身特征信息来进行目标 

检测，这种方式严重限制了目标检测的准确率。本文 

提出了一个上下文学习网络，该网络的目标是捕捉对 

象之间的成对关系和每个对象的全局上下文。该网络 

由两个子网络组成：三层感知机和两层卷积神经网络。 

首先，为了捕获“成对”目标之间的上下文关系，本 

文设计了三层的感知机。然后，通过两层的卷积神经 

网络对成对的上下文关系进行聚合，进一步学习全局 

上下文。最后，得到具有丰富上下文信息的上下文特 

征图，这些信息对于准确的目标检测是非常有价值的。 
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本文所提出的上下文学习网络是轻量级的，并且易于 

嵌入在任何现有的网络中用于目标检测框架中。在本 

文中，将其嵌入Faster R-CNN的框架中。

3.1上下文学习网络

当目标处于简单场景或者相似场景，并且目标 

外观不存在严重变化时，单纯依靠目标自身特征就 

能很好地完成定位和识别。但是，当目标的可视信 

息被损坏、模糊或者不完整(例如：一幅图像中包 

含噪声、不良照明条件或者目标被遮挡或截断)，单 

纯依靠目标自身特征就很难完成检测任务，而此时 

可视上下文信息就成为了信息的重要来源。通常地, 

某些目标类经常出现在特定的情况下(比如，飞机 

出现在天空、盘子出现在桌面上)，或者经常与其他 

类别的目标同时出现(比如，棒球和棒球棒)。鉴于 

上下文信息的重要，我们提出了一种上下文学习网 

络，该网络通过学习局部和全局的上下文信息来增 

强卷积特征图的表达能力。为了更好地说明上下文 

信息的作用，本文通过数学表达式来进行阐述。假 

设在图像/中有一些物体0=[0“()“•••,0“],其中N是 

物体的总个数。我们的目标是检测出图像中的所有 

物体，这个过程可以通过以下公式来描述：

argmaxL=logP(Oi：N|M,7) (1)

其中，M是最大化对数似然估计Z的模型，O甸表 

示N个物体[OiA.-.O^o为了利用物体之间的关系， 

对公式(1)进行等价变化，

argmaxL=logP((?1^ | M,I)
(2) 

=》10声(0”|0诃,胚7)
k=\;N

进一步地，在公式(2)的基础上，本文增加上下文 

学习模型到目标函数中，目标函数近似为：

argM.smax£ =工 logPQ” | (3 )

其中，上下文模型S和目标检测模型M联合进行优 

化。公式(3)表明，可以通过设计复杂的网络来提 

取物体自身的细节特征，以此提升目标的检测性能, 

还可以通过挖掘物体之间的上下文关系来协助目标 

的检测。

基于以上考虑，本文提出一种上下文学习网络, 

该网络致力于学习图像中物体与物体和物体与场景 

之间的关系。本文提出的上下文学习网络主要包括 

一个三层的感知机和两层的卷积神经网络。上下文 

学习网络的计算量主要集中于三层感知机中。三层 

感知机主要学习物体与物体之间的关系。该模块学 

习的是物体两两之间的关系。因此，可以通过使用 

GPU并行计算来提速。在学习物体两两之间的关系 

以后，将其通过设计的两层卷积神经网络来学习场 

景与每个物体间的关系。由于我们的输入和输出在 

维度上没有发生任何改变，因此，上下文学习网络 

可以作为一个基础模块，灵活地应用于任何存在的 

网络。原则上来说，我们的方法是现有基于卷积神 

经网络的目标检测方法的补充。在本节的余下部分, 

本文将详细介绍提出的上下文学习网络。

图6展示了上下文学习网络的所有细节信息。 

上下文学习网络的输入是通过卷积原始图像得到的 

特征图。假设我们获得了 dXdXk的特征图，其中 

dXd表示特征图的大小，£表示特征图的个数。在 

dXd的特征图中，每一个£维特征向量对应一个坐标, 

以揭示其相对空间位置。由于在不同的图像中，物体 

个数是不相同的，并且我们很难知道哪些图像特征构 

成一个物体。因此，上下文学习网络将dXd特征图 

中的每个丘维的特征向量当作一个物体，如图6所示。 

这也就意味着一个物体可以是背景、真实物体、物体 

之间的合并、物体与背景之间合并等。这种设计方式 

使得我们的模型在学习过程中具有更大的灵活性。

为了学习所有两两成对物体之间的关系，本文 

设计了一个三层的感知机，其中每一层的神经元个 

数为512,并且随后紧跟非线性激活函数ReLU。其 

中对于每一个物体(&维特征向量)，我们将其与其 

它物体两两连接构成一个2倍长的特征向量，并通 

过设计的感知机学习两两之间的关系。在通过感知
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Input feature maps

图6上下文学习网络

Fig.6 Context learning network

机后，我们得到了 NX(N-l)/2个512维的特征向量, 

其中每一个特征向量表示了物体两两之间关系。这 

种方式只是考虑了局部物体级别的上下文，而忽略 

了全局图像级别的上下文。因此，我们设计了一个两 

层的卷积神经网络来学习物体与全局场景之间关系。 

对于每一个物体，我们将其与其它物体的关系特征向 

量进行融合，从而学习到其与整个场景之间的关系。 

考虑到场景不同位置的不同物体对指定物体的类别 

判断的影响程度是不相同的，我们对不同物体赋予 

不同的权重，该权重也是通过网络学习而来的。

对于每一个物体，上下文学习网络首先将其通 

过感知机得到的N-1个512维特征向量进行串联。 

之后，将其通过两个卷积核大小为1X3的卷积层, 

其中卷积核个数分别为256和512。最后，通过一 

个1X1的卷积操作将其进行通道融合，从而使得输 

出的512维特征向量包含有丰富的全局上下文信息。 

可以发现，输出的上下文特征图的每一个位置与输 

入的卷积特征图是相对应的。因此，我们可以轻易 

地融合卷积特征图和上下文特征图，从而得到一个 

更具特征表达能力的特征图。

3.2基于上下文学习的Faster R-CNN

本文提出的上下文学习网络是一个通用的模块, 

它可以应用到任何现有的深度卷积神经网络中。在 

本小节，我们将提出的上下文学习网络嵌入到两级目 

标检测算法Faster R-CNN中，使得Faster R-CNN具 

有感知上下文的能力，从而提高对小目标的检测性能。

图7展示了本文如何将上下文学习网络应用于 

Faster R-CNN的检测框架中。首先，通过VGG16进 

行特征提取。然后，通过RPN生成候选区域，并基 

于卷积特征图生成具有局部和全局上下文信息的上 

下文特征图。之后，使用Rol池化分别为conv5_3 

特征图和上下文特征图中的每个候选区域生成一个 

固定长度的特征描述符，并对每个描述符对进行批 

量规范化、串联和降维(1X1卷积)以生成最终的 

描述符。每个生成的描述符紧接着由两个完全连接 

(fc)层进行处理，最终得到两个输出：一个K类预 

测和一个对边界框的调整。

数据输入:本文选择VGG16作为特征提取网络。 

VGG16由13个卷积层、5个最大池化层和2个全连 

接层构成。通过利用最后全连接层得到的特征向量, 

可预测出目标的类别和位置。给定一张分辨率为 

wX/i的图像，将其通过VGG16,从而得到用于目标 

检测的conv5_3特征图。该特征图的尺寸为w'Xh', 

是原始输入图像的l/16o conv5_3特征图后续将作为 

上下文学习网络的输入。

上下文学习：对于输入的conv5_3特征图，可以 

得到n=w'^h'个“物体”，这些物体将作为我们上下 

文学习网络的输入。这也就意味着，通过设计的三层 

感知机将学习到"*("-1)/2个关系，每一个关系隐含
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Conv5_3 feature maps

Conv

softmax'

For each ROI ；

concat 〕

图7具有上下文意识的Faster R-CNN
Fig.7 Context-aware Faster R-CNN

Context Feature Maps
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(Batch Normalization)
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了物体对之间的上下文信息。对于每一个物体，我们 

将学习到"-1个特征向量，每一个特征向量表示了这 

个物体和另一个物体之间的关系。之后，利用设计 

的卷积网络将这些特征进行融合，得到单个物体与 

其他所有物体，或者说单个物体与整个场景的上下 

文关系。最后，输出与输入特征图尺寸相同的上下 

文特征图。

特征融合：通过RPN生成网络，生成一系列的 

候选区域，在conv5_3中获得它们对应的卷积特征。 

此外，本文还通过提出的上文学习网络获得每个位 

置对应的上下文特征。由于conv5_3的卷积特征图和 

上下文特征图具有相同的大小，因此将所有特征进行 

融合以生成新的特征图是非常容易的。通过融合卷积 

特征和上下文特征，将使得新特征图具有更强的特征 

表达能力，既包含有目标细粒度特征，又包含有丰富 

的上下文特征。为了实现特征融合，本文利用ROI池 

化操作使得卷积特征向量和上下文特征向量具有相同 

的大小。然后，对每个候选区域的两个特征向量进行 

归一化、串联和通道融合（1X1卷积），最后得到一 

个新的特征表示向量。通过利用新生成特征向量，就 

可以实现更加准确的目标定位和类别判断。

4注意力转移模型

图像的精准识别是一件极具挑战的事情。目前, 

存在的方法通过利用深度卷积网络已经取得了不错 

的分类结果。但是，这些方法在面临图像中目标区 

域占比较小时将会失效。其原因在于，现有方法在特 

征提取的过程中是平等考虑图像中的每个位置的特征 

信息的。当图像中目标区域较小时，将会忽略目标区 

域本身的特征，从而丢失了一些有利于识别的关键特 

征信息。为了提升对小目标的识别，本文提出一种用 

于图像识别的注意力转移模型（ATM）（模拟人类视 

觉注意力机制），该网络通过迭代的方式能够有效地 

捕捉图像中的关键特征。该网络不再是对全图进行处 

理，而是通过迭代的方式生成不同的注意力区域。在 

每一次迭代中，我们都会生成对应的注意力图，并将 

其作用于下一次迭代。也就意味着，我们的的注意力 

是在不断转移的，并且注意力的转移不是随机的，而 

是与上一次的注意力息息相关的。最后，我们综合考 

虑多个注意力区域实现精确的图像分类。

在观察一幅图或者一个场景的时候，人类不会 

把注意力均匀的分布在每个区域。通常，人类首先 

会快速定位一些显著性区域，然后基于这些区域, 

128



数据与计算发展前沿，2020, 2（2） 冷佳旭等：基于深度学习的小目标检测与识别

不断扩散和转移注意力。为了模拟人类的这种视觉 

机制，本文设计了一种注意力转移模型（ATM）,该 

模型通过多次迭代生成不同的注意力图，每次生成 

的注意力图都包含了不同的焦点区域，并且每次迭 

代生成的注意力图不是相互独立的，而是相互制约 

和关联的，当前生成的注意力图是基于上一次注意 

力图转移而来的。也就是说，每次迭代我们关注不 

同的焦点区域，并且焦点区域之间存在推理关系。 

如图8所示。本网络主要包括卷积特征提取、生成 

注意力图、注意力转移和分类四个模块。该网络通 

过迭代的方法在图像中生成不同的焦点区域，然后 

将这些焦点区域合并生成最终的注意力图，最后将 

生成的注意力图作用于输入网络的特征图，从而提 

高模型的特征提取能力。首先，利用一个全卷积来 

生成注意力图。具体地，我们的输入是通过特征提 

取网络得到的特征图，输出是与输入同等大小的特 

征图（单通道）。网络结构包括收缩路径和扩张路径。 

在收缩路径中，包括三组卷积层，每组卷积层包 

含有两个同样大小的特征图。此外，在每组卷积之 

后，紧跟一个2X2MaxPoolo在扩张路径中，通过 

反卷积操作以实现上采样，生成与搜索路径对称的 

有同样大小的特征图。最后，通过一个1 X 1 conv + 

sigmoid实现通道融合，输出特征图。在生成单个特 

征图以后，我们还需要通过多次迭代来生成更多的 

焦点区域。因此，基于当前状态我们需要预测生成 

新的注意力图，即注意力转移。为了使得每次迭代 

关注不同的焦点区域，我们需要对上一次迭代生成 

的焦点区域进行抑制，具体操作如下：

F汁心）誘（兀）・（1—4（兀）） （4）

其中，用（兀）表示第z•次迭代的输入，4（兀）表示 

第i次迭代生成的注意力图。通过将1-4（兀）方式获 

得上一次迭代的非关注区域，并将其重新作用于上 

次迭代的输入（点乘操作），从而得到当前迭代的输 

入。此外，为了使得我们网络有类似循环神经网络 

的记忆功能，本文还将上一次迭代中生成的特征图 

转移到当前迭代中，并将其与当前迭代中生成的特 

征图进行通道融合。最后通过多次迭代，生成不同 

的特征图，并对其进行融合（逐像素相加操作），从 

而获得最终的注意力图。图8中展示了三次迭代生 

成的焦点以及转移过程。

图8注意力转移模型的细节

Fig.8 Details of the proposed Attention Transfer Module (ATM)
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表1 ESSD和目前主流方法在PASCAL VOC 2007上的检 

测结果

Table 1 Detection results of our ESSD and state-of-the-art 

detectors on PASCAL VOC 2007

方法 输入 训练数据 测试数据 mAP FPS

YOLO 448 VOC2007 + 2012 VOC2007 63.4 45

YOLOV2 416 VOC2007 + 2012 VOC2007 76.8 67

Faster R-CNN VOC2007 + 2012 VOC2007 73.2 5

R-FCN VOC2007 + 2012 VOC2007 80.5 5.9

SSD 300 VOC2007 + 2012 VOC2007 77.7 61

DSSD 321 VOC2007 + 2012 VOC2007 78.6 9

ESSD 300 VOC2007 + 2012 VOC2007 79.2 52

SSD 512 VOC2007 + 2012 VOC2007 79.8 25

DSSD 513 VOC2007 + 2012 VOC2007 81.5 6

ESSD 512 VOC2007 + 2012 VOC2007 82.4 18

为了进一步观察本文注意力是如何转移的，可 

视化了注意力的转移过程，如图9所示。通过图9 

可以发现，ATM以不断迭代的方式逐步地定位图像 

中的注意力区域(具有鉴别力的区域)，最后将这些 

注意力合并在一起，构成我们关注的所有区域。

图9注意力转移过程

Fig.9 The attention transfer process

5实验评估

5.1数据集介绍

为了验证本文所提出方法的有效性，我们在目标 

检测PASCAL VOC 2007和识别数据集CIFAR-100, 

Caltech-256和CUB-200进行了实验验证。

PASCAL VOC 2007:该数据集是目标检测中一 

个经典公开数据集，共计包含9 963张图像和21个 

种类的目标。其中，5 011张图像用于训练和4 952 

张图片用于算法测试。

CIFAR-100 :这个数据集共有100个类，每个 

类包含600张图像。每班有500张训练图片和100 

张测试图片。CIFAR-100中的100个类被分为20个 

超类。每个图像都带有一个精细标签(它所属的类) 

和一个粗标签(它所属的超类)。

Caltech-256 :该数据集是加利福尼亚理工学院 

收集整理的数据集，该数据集选自Google Image数 

据集，并手工去除了不符合其类别的图片。在该数 

据集中，图片被分为256类，每个类别的图片超过 

80张。

CUB-200 :该数据集包含11 788张图片，分为 

200种鸟类。所有目标都使用边界框、局部位置和属 

性标签进行注释。这些注释信息将有助于验证注意 

力生成是否合理。

5.2实验平台

本文所提出方法均是在深度学习框架Tensorflow 

下实现的。模型训练使用内存为32G的Xeon服务 

器，GPU 是 NVIDIA TITAN X, CUDA 版本为 8.0 和 

cuDNN 5.1o

5.3实验结果

(1) 双向特征融合方法

表1展示了在PASCAL VOC数据集上的实验 

结果。与传统的SSD算法相比较，ESSD在mAP 

(mean average precision)上大约有3个百分点的提升， 

与此同时保证较高的检测速度。此外，与两级目标 

检测算法Faster R-CNN相比较，我们的方法无论是 

在速度还是检测准确率上都有明显的优势。

(2) 上下文学习网络

本文在公共数据PASCAL VOC上进行了实验。 

我们将上下文学习网络嵌入到Faster R-CNN中，命 
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名为 Context-Aware Faster R-CNN <»

通过表2可以发现，在均使用VGG16作为基 

础网络时，与 Faster R-CNN 相比较，Context-Aware 

Faster R-CNN在mAP上有&9%的提升。在均使用 

Residual-101作为基础网络时，与Faster R-CNN相比 

较，Context-Aware Faster R-CNN 在 mAP 上有 8.4% 

的提升。

表 2 Context-Aware Faster R-CNN 在 PASCAL VOC 2007 

测试集上的实验结果

Table 2 Experimental results of Context-Aware Faster R-CNN 

on PASCAL VOC 2007 test set

方法 基础网络 mAP

Faster R-CNN VGG16 73.2

Faster R-CNN Residual-101 76.4

YOLOv2 Darknet-19 7&6

DSSD Residual-101 81.5

Context-Aware Faster R-CNN VGG16 82.1

Context-Aware Faster R-CNN Residual-101 84.8

(3)注意力转移模型

为了证明注意力转移机制对小目标检测的有效 

性，本文在公共数据集上进行了实验，包括CIFAR- 

100[54],Caltech-256[5S]和 CUB-200网三个数据集。

表3展示了在三个数据集上分别的实验结果， 

并与目前基于注意力的方法(tlan[52], fcan[53], ra- 
CNN[20])进行了 比较。在 CIFAR-100, Caltech-256 和 

CUB-200三个数据集上，ATM分别取得了 82.42%, 

80.32%和86.12%的准确率。

表 3 ATM 在 CIFAR-100, Caltech-256 和 CUB-200 三个数 

据集上的识别结果

Table 3 The recognition results of ATM on CIFAR-100, 
Caltech-256 and CUB-200

方法 CIFAR-100 Caltech-256 CUB-200

TLAN 72.88 68.82 77.90

FCAN 95.80 76.40 82.04

RA-CNN 97.21 79.24 85.31

ATM 97.68 80.32 86.12

上述实验表明，本文所提出的双向特征融合方 

法、上下文学习网络和注意力转移模型对小目标的 

检测是有效的。实际上，这三个算法是相辅相成的， 

可以集成为一个整体的网络模型。首先，通过双向 

特征融合方法提取到较好的目标特征表示；然后， 

通过上下文学习网络来学习上下文信息，并将上下 

文信息作为目标检测的补充信息；最后，通过注意 

力转移的方式来提升目标的识别性能。

5.4错误分析

本文提出方法均是基于锚框机制的，因此检测 

性能严重依赖于锚框尺寸和数量的设计。当检测目 

标与设计锚框差异较大时，检测性能将大幅度下降。 

此外，本文提出方法对于稠密目标的检测性能较差, 

会将多个小目标检测为一个目标。其原因在于，两 

个(多个)目标的水平边界框的重叠比过大，从而 

导致检测框被NMS消冗。图10展示了部分较差的 

检测结果。

图10部分较差的检测结果

Fig.10 Some poor detection results

6总结与未来工作

针对小目标检测和识别方法存在的问题，本文 

从特征融合、上下文学习和注意力生成三个角度来 

对现有算法进行了改进。具体地，本文首先提出了 
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一种双向特征融合方法，通过前向和后向的传递不 

同层的特征信息，从而使得新生成的特征图同时包 

含有丰富的细粒度特征和语义特征。接下来，为了 

充分利用目标的上下文信息，提出了一种上下文学 

习网络，通过学习成对物体之间的上下文关系和单 

个物体与整个场景直接的关系来辅助我们目标检测 

和识别。最后，为了更好地识别物体的类别，提出 

了一种注意力转移网络，通过不断迭代的方式来生 

成关注不同区域的特征图，从而使得用于分类的特 

征更加具有鉴别力。为了证明提出方法的有效性， 

本文在公共数据集上进行了大量的实验，并将实验 

结果与目前主流方法进行了比较。实验结果表明， 

本文所提出的方法在针对小目标的检测和识别性能 

上均有明显的优势。

后续的研究主要包括以下两方面：(1)将这三 

个算法融入到一个目标检测框架中，使之成为一个 

完整的小目标检测与识别的网络模型；(2)由于目 

前的方法都是基于锚框机制，这些方法的检测性能 

严重依赖于锚框的预定义，因此后续的研究将尝试 

利用关键点检测来替代边界框的回归。
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