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摘　 要　 针对目标检测任务中背景复杂、目标尺寸差异大等因素导致目标检测结果较差

的问题,本文提出基于注意力和密集重参数化的目标检测算法。 首先,基于 CSP-DarkNet
提出高效的特征提取网络,主要包括密集重参数化模块和 CASA 模块 2 个设计。 前者利

用密集连接保留浅层特征,又通过重参数化结构降低网络复杂度;后者 CASA 模块用于获

取需要的目标信息。 其次,特征融合在特征金字塔(FPN)和路径聚合网络(PAN)的基础

上,引入内容感知特征重组(CARAFE)进行上采样,有效解决了邻近插值法等未能捕捉丰

富语义信息的问题;提出更高效的 C3-G 模块,获取丰富的梯度信息,增强模型表达能力

和感知能力;同时,引入深度可分离卷积提升运算效率。 最后,检测输出采用在更大范围

上跨领域正负样本匹配策略扩充正样本数量,提升检测效果。 该算法在 MS COCO 和

PASCAL VOC 数据集上的 mAP@ 0. 5 分别达到了 57. 5%和 83. 0% ,充分说明了本文算法

的先进性。
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　 　 目标检测属于计算机视觉领域中的一个关键问

题,主要结合目标定位和识别检测两项技术,在给定

图像中实现目标边框的准确定位并检测出该目标所

属的具体类别。 根据目标检测技术的发展历程,目
标检测可以分为基于手工提取特征和基于深度学习

提取特征两大类。 然而,基于手工提取特征的方法

步骤繁琐且窗口冗余问题严重,同时存在着检测速

度慢和检测精度低等问题[1]。 随着深度学习技术

应用范围逐渐增大,研究人员开始将卷积神经网络

(convolutional neural networks,CNN) [2] 用于目标检

测领域方面的研究,这种基于深度特征的目标检测

技术已经成为当前最具代表性的方法之一。
相较于基于手工提取特征的目标检测方法,基

于深度学习提取特征的目标检测方法能更准确地学

习到图像更深层的语义特征,特征表达能力更强且

目标识别精度更高,已经成为目标检测领域的主流

方式。
尽管目标检测技术已经取得了很大的进展,但

在实际目标检测任务中仍然存在着多种挑战。 其中

包括复杂背景下噪声干扰的问题、对不同尺寸目标

准确检测的问题,以及在检测精度和速度之间平衡

的困境。 为了应对这些问题,研究者们提出了多种

解决方案,如增加训练数据集的数量、采用多尺度训

练(multi scale training,MST) [3]、深层特征与浅层特

征融合、优化网络结构(如 ResNet101、ResNet152) [4]

等方法。 但应用这些方法时需要注意,过大规模的
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数据集会增加训练和评估模型的计算资源需求,从
而导致训练时间变长和成本增加。 更深的网络模型

可能会带来过拟合和可解释性差等问题。
针对上述问题,本文提出基于注意力和密集重

参数化的一阶段轻量化级目标检测算法,该算法网

络由特征提取、特征融合和检测输出 3 个部分组成。
其中,特征提取采用 CSP-Darknet 网络,并引入密集

重参数化结构和 CASA(coordinate and spatial atten-
tion)模块。 CSP-Darknet 是一种高效的特征提取网

络。 密集重参数化在浅层特征提取过程中避免了目

标特征丢失,并显著减少推理过程中的计算量。
CASA 模块对不同尺度的特征图进行信息筛选。 特

征融合采用特征金字塔(feature pyramid network,FPN)
结构与路径聚合网络(path aggregation network,PAN)
结构的组合。 为了进一步提高网络表达能力和感知

能力,本文提出了梯度流更加丰富的 C3-G 模块。
同时引入深度可分离卷积加快网络推理速度,并采

用内容感知特征重组 ( content-aware reassembly of
features,CARAFE)模块[5],有效地保留上采样过程

中目标的细节信息和位置信息,以提升网络检测效

果。 检测输出方面,通过卷积层在不同尺度特征图

上的预测结果,采用范围更广的跨领域正负样本匹

配策略,扩充正样本数量,提升训练效果。
综上所述,本文的主要贡献总结如下。
(1) 基于 CSP-DarkNet 提出一种高效的特征提

取网络,该网络的密集重参数化结构既能充分提取

和保留特征又保证了模块大小在一个合适的范围,
同时对不同尺寸的特征图采用 CASA 模块过滤背景

信息。
(2) 特征融合采用 FPN 结构和 PAN 结构为框

架,提出 C3-G 高效模块进一步提高网络表达能力

和感知能力,同时通过更有效的上采样,缓解了特征

信息丢失的问题。
(3) 检测输出采用多尺度预测方式,同时为了

提升训练效果,采用更合理的正负样本匹配策略。

1　 相关工作

1. 1　 基于深度学习的目标检测算法

基于深度学习的目标检测算法主要分为两阶段

(two-stage)的目标检测算法和一阶段(one-stage)的
目标检测算法。

两阶段目标检测算法的核心思想是逐步细化,
首先从输入图像中生成大量可能存在目标的候选区

域,然后对这些候选区域的特征进行目标定位和分

类[6],从而实现目标检测。 其中,具有代表性的两

阶段目标检测算法有区域卷积神经网络 ( region
convolutional neural network, R-CNN) [7]、 Faster R-
CNN[8] 等。 R-CNN 通过使用选择性搜索( selective
search)的方法生成候选框,采用卷积神经网络对候

选区域进行特征提取,训练支持向量机(support vec-
tor machine,SVM)分类器进行分类。 但 R-CNN 仍然

存在训练步骤繁琐、检测精度低等问题。 Faster R-
CNN[8]提出区域生成网络(region proposal network,
RPN),能够自动生成候选区域,进一步提升算法效

率。
与两阶段算法相比,一阶段目标检测算法结构

简单,对输入的图像直接预测目标位置和类别,避免

了候选区域产生[9]。 其中具有代表性的一阶段目

标检测算法有 YOLO(you only look once) [10] 系列算

法 和 SSD ( single shot detection ) [11] 算 法 等。
YOLOv1[10]将目标检测视为回归问题,并采用统一

的框架从图像中提取特征,直接预测出目标的位置

和类别,实现端到端检测。 随后的 YOLOv2 采用

Darknet-19 作为特征提取网络,降低模型复杂度,并
使用批归一化(batch normalization,BN) [12]、多尺度

训练和卷积预测边界框等策略,进一步提升目标检

测精度。 YOLOv3[13]则采用特征提取能力更强的主

干网络 Darknet-53,并引入 FPN 结构以提升网络空

间表征能力,使其在小目标检测方面效果更好。
YOLOv4[14]通过结合加权残差连接(weighted residu-
al connections)和自对抗训练( self-adversarial train-
ing) [14]等技术,进一步提高了目标检测精度。 随

后,YOLOv5 引入自适应 Anchor 计算和 GIoU(gener-
alized intersection over union) [15] 度量预测框损失等

方法,提升了目标检测的速度和精度。 YOLOv6[16]

通过优化特征提取网络结构,并设计了高效的解耦

头,从而提升了模型的收敛速度。 YOLOv7[17] 采用

高效聚合网络作为特征提取器,并引入辅助训练模
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块来指导标签分配策略[18]。 YOLOv8 在 YOLOv5 的

基础上将 C3 结构更换为梯度流更丰富的 C2f 结构,
并对不同尺度的模型进行通道数的调整,以适应不

同类型的检测任务。 SSD 借鉴了 Faster R-CNN 的

Anchor 技术并引入先验框(prior box) [8]技术,此外,
还基于 FPN 结构在不同尺度的特征图上进行目标

预测。 一阶段目标检测方法具有检测速度快的特

点,因此,受限于计算资源,本文所提算法采用一阶

段目标检测方法。
1. 2　 注意力机制

卷积神经网络中的注意力机制(attention mech-

anism) [19]通过对全局特征图赋予一个权重,增大不

同特征之间的梯度,使得网络在后续的特征提取过

程中重点关注到含有目标信息的区域,有效增强模

型学习特征的能力。 现有的目标检测算法倾向于在

全局中提取特征,而忽略了局部的细节信息。 而注

意力机制可以更好地选择性地关注某些区域。 Hu
等人[20]在卷积神经网络中引入通道注意力机制,通
过对空间维度上的压缩后再膨胀的操作增强通道上

的重要特征,从而让提取到的特征指向性更强。
WOO 等人[21]通过将通道注意力与空间注意力串联

组合的方式加强了特征提取网络在通道和空间上的

提取特征能力。
1. 3　 轻量化网络

轻量化网络是在保证算法模型精度的基础上进

一步降低算法复杂度。 轻量化网络既包含了对网络

结构削减优化的探索,又有诸如知识蒸馏、剪枝、结
构重参数化等模型压缩方面的应用。

在网络结构削减设计方面,Han 等人[22] 通过采

用小卷积核、削减特征图通道数、延迟下采样等办法

降低网络的可学习参数量和整体计算量。 Andrew
等人[23]则采用深度可分离卷积代替原始卷积,在不

改变原始感受野大小、输入输出不变的情况下降低

了网络计算量。
Hinton 等人[24]提出知识蒸馏的概念,其核心是

使用一个已经训练好的大模型( teacher 模型)来指

导训练一个小模型( student 模型),并使得 student
模型能够近似地复现 teacher 模型的输出结果。 Liu
等人[25]应用剪枝技术,针对网络中存在的大量接近

0 的冗余参数且去掉后不影响模型表达能力的问

题,通过采用对网络通道稀疏化的方法达到模型快

速推理的效果,同时通过将网络的归一化层与通道

缩放因子相结合,既不增加额外的计算开销又能达

到通道剪枝减小网络模型的目的。
Ding 等人[26]在 2021 年提出结构重参数化(struc-

tural rep-param)结构,其主要思想是首先构造一系

列用于训练的结构,并将其参数等价转换为另一组

用于推理或者部署的参数,从而将这一系列结构等

价转换为另一系列结构。
1. 4　 正负样本匹配策略

正负样本匹配策略是解决正负样本不均衡导致

训练效果不佳的有效方法。 目标检测领域的正负样

本匹配策略主要分为 2 大类:固定标签分配( fixed
label assignment)和动态标签分配(dyanmic label as-
signment)。

固定标签分配主要是基于距离、交并比( inter-
section over union,IoU)等先验知识设置固定阈值区

分正负样本。 Faster R-CNN 中计算所有预测框和每

个真实框的 IoU[8],对于每个预测框,找到与它最匹

配的真实框对应的最大 IoU,若该最大 IoU 超过正

样本阈值,则被指定为正样本;若该最大 IoU 低于负

样本阈值,则被指定为负样本。 YOLOv5 中采用预

设 anchor box 和真实框的宽高比匹配度作为划分规

则[15],同时根据真实框中心点的位置引入跨领域网

格策略增加正样本数量。
动态标签分配则根据不同策略动态设置阈值选

择正负样本。 YOLOv6 中根据每个真实框的大小确

定负责的预测框个数[16],计算每个真实框对所有负

责的预测框的代价函数,并选取该真实框的代价函

数值最小的前 10 个位置的预测框作为候选框,再计

算所有候选框与真实框的交并比,并求和取整数 x,
将交并比最大的前 x 个预测框作为正样本。

2　 算法整体结构

如图 1 所示,本文算法分为特征提取、特征融

合、检测输出 3 个部分。 其中特征提取在 CSP-Dark-
Net 网络基础上,引入了密集重参化结构和 CASA 模
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块,提升网络的特征提取能力。 特征融合采用 FPN
结构和 PAN 结构,提出 C3-G 高效模块进一步提高

模型性能。 通过使用深度可分离卷积,提升算法检

测的实时性。 同时,采用了内容感知特征重组的上

采样方法,避免在上采样过程中过多的语义信息丢

失。 检测输出通过卷积分别对不同尺寸特征图输出

预测结果,再通过正负样本匹配策略进行筛选和损

失计算。

图 1　 本文算法整体结构图

2. 1　 特征提取

CSP-DarkNet 网络使用 CSP 结构可以避免不同

层学习到重复的梯度特征[13],同时,CSP-DarkNet 通
过 5 次下采样减少网络计算量和增大感受野。 本文

在其基础上通过引入密集重参数化结构聚合浅层特

征,CASA 模块对下采样中的不同尺寸特征图进行

背景信息筛选,获取特征的通道和空间信息。
2. 1. 1　 密集重参数化

密集连接结构[27] 具有比残差连接结构[4] 更强

的特征提取能力、更少的参数以及更少的计算量,但
由于密集连接结构高内存访问成本和能耗导致推理

速度很慢。 算法推理速度除了网络模型大小的影响

以外,还受到内存访问成本和图形处理器( graphics

processing unit,GPU)计算速度的制约。 Ma 等人[28]

通过对卷积层内存访问成本的计算分析得出,当计

算量不变时,输入输出通道的比值越趋近 1∶ 1 时内

存访问成本越小,卷积层速度越快,由此可以推断出

当输入输出通道比值为 1∶ 1 时,卷积的内存访问成

本最低。
如图 2 所示,本文采用只在模块最后输出聚合

前面所有卷积层的输出结果,同时将中间卷积层的

数量由 4 个减少至 3 个。 这既避免了密集连接造成

特征冗余,又能通过控制卷积输入输出通道的比值,
使内存访问成本最低,加快推理速度。 此外,为了提

升网络特征提取能力引入 RepConv 作为密集连接

的基本结构。
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与原始 RepConv[26] 相比,本文改进的 RepConv
仍然分为训练和测试推理 2 种方式。 在训练阶段,
考虑到计算资源充足,采用多分支结构,包括 2 个 3
× 3 卷积和一个 1 × 1 卷积,这种多分支结构在训练

时可以有效地提取到图像中的特征信息,从而提高

模型的性能和精度。 在测试推理阶段,仍然采用单

路模型。 通过这种方式,可以在训练阶段充分利用

计算资源,同时在测试推理阶段保证模型的轻量化

和高效性。 此外,为了增强特征图通道间信息交互

和增加网络非线性特性,在每个 RepConv 结构输出

端引入一个 1 × 1 卷积。

图 2　 密集重参数化整体结构与 RepConv 构成细节

如图 2 所示,以下以特征图 Fr1 ∈RC×H×W 为输入

来介绍改进后的 RepConv 的运算过程,其余 2 个

RepConv 结构的运算过程均参考如下流程。 对于中

间输入特征图 Fr1, 在训练阶段经过 3 个并行卷积

分支得到输出特征图 Fc1. 1 ∈ RC×H×W, 这个过程也可

采用等效的卷积层实现,本文重参数化实现可表示

为式(1)。
　 Fc1. 1 = BN1(Fr1☉K1 + B1) + BN2(Fr1☉K2 + B2)

　 + BN3(Fr1☉K3 + B3)
= Fr1☉(BN1 × K1 + BN2 × K2 + BN3 × K3)
　 + (BN1 × B1 + BN2 × B2 + BN3 × B3)

(1)
其中,☉表示卷积运算方式, K1、K2、K3 分别表示不

同卷积核的权重, B1、B2、B3 分别表示不同卷积运算

中的偏置, BN1、BN2、BN3 为批归一化。
实现上述不同卷积层的融合分为 3 个步骤,首

先将小尺寸的 1 × 1 卷积核进行 0 填充,扩张为 3 ×
3 大小。 确保所有参与卷积层融合的卷积核的数量

和尺寸完全一致。 其次,将卷积层与 BN 层融合为

一个中间卷积层,其过程可表示为

BNi = γi

Fc1. 1 i - μi

δ2i + ε
+ θi (2)

Fc1. 1 i = Fr1☉K i (3)

其中, μi 和 δ2i 分别为特征图的均值和方差, ε 是防

止分母为 0 的极小值, θi 为可训练参数,综合式

(2)、(3)可得:

BNi = Fr1☉
γi

δ2i + ε
× K i + θi -

γi × μi

δ2i + ε( )
(4)

其中, Fc1. 1 i 表示为训练阶段 RepConv 第 i 个分支的

卷积输出结果。 ε 是一个防止分母为 0 的极小值常

数。 式(4)表示一个卷积核权重为
γi

δ2i + ε
× K i、

偏置为 (θi -
γi × μi

δ2i + ε
) 的卷积计算。

最后,如图 3 所示,将不同分支融合后得到的新

卷积的权值进行对应位置相加得到推理阶段的等效

卷积,可表示为式(5)。

Fc1. 1 = Fr1☉ ∑
3

i = 1

γi

δ2i + ε
× K i( )

+ ∑
3

i = 1
θi -

γi × μi

δ2i + ε( ) (5)

图 3　 多分支卷积核融合

本文通过改进的 RepConv 不仅保留了原模块

的优点,又将其与密集连接实现了更好的结合。
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2. 1. 2　 CASA 模块

注意力机制通过赋予空间中不同通道或区域不

同的权重,使得网络可以在全局范围专注于重要信

息的提取。 本文提出的 CASA 模块如图 4 所示,由
坐标注意力和空间注意力 2 部分并行连接组成,分
别捕获输入特征图的通道和空间信息。 以下以特征

图 Fr2 为输入来介绍 CASA 模块的过程,其余 3 个

CASA 模块均参考如下流程。

图 4　 CASA 模块

将输入特征图 Fr2 ∈ RC×W×H 同时经过坐标注意

力(coordinate attention,CA) 模块和空间注意力模

块。 经过坐标注意力模块得到 2 个二维的坐标注意

力权重 GC
w ∈ RC×1×W 和 GC

h ∈ RC×H×1; 经过空间注意

力模块得到 1 个二维的空间注意力权重 GS ∈
R1×W×H。 将得到的注意力权重分别作用于输入特征

图在相应维度上进行特征筛选,即可输出经过特征

筛选的特征图 FC
c2 和 FS

c2, 最后将输出特征图中的元

素通过对应位置求和,得到 CASA 模块的输出特征

图 Fc2。 整个注意力过程可表示为式(6)、(7)、(8)。

FC
c2 = Fr2 􀱋 GC

w(Fr2) 􀱋 GC
h (Fr2) (6)

FS
c2 = GS(Fr2) 􀱋 Fr2 (7)

Fc2 = FC
c2 􀱇 FS

c2 (8)

其中,􀱋表示元素乘法,在乘法过程中使用广播[29],
坐标注意力模块的值采用沿着空间方向广播,空间

注意力模块的值采用沿着通道方向广播;􀱇表示逐

元素相加; FC
c2 表示坐标注意力输出结果; FS

c2 表示

空间注意力输出; Fc2 表示最终整个模块的输出结

果。
坐标注意力模块是将特征图的位置信息嵌入到

通道注意力中,使网络可以在更大的区域上进行注

意[30]。 坐标注意力模块可以看作是一个用来增强

特征表示能力的计算单元,它将特征图 Fr2 ∈ RC×H×W

作为输入并输出一个有增强表示能力的同样尺寸的

输出 FC
c2 ∈ RC×W×H。 如图 5 所示,坐标注意力模块主

要由 2 个步骤完成:坐标信息嵌入和坐标注意力生

成[31]。 坐标信息嵌入是沿特征图的竖直和水平方

向分别执行一维全局平均池化操作,生成 2 个单独

的方向特征图,进而捕获特征的精准位置信息的空

间长程依赖关系,可表示为式(9)和(10)。

ZC
h = 1

W∑0≤i≤W
Fr2(H,i) (9)

ZC
w = 1

H∑0≤j≤H
Fr2( j,W) (10)

其中, Fr2 为输入特征图,维度为 C × H × W。ZC
h 和 ZC

w

分别为在竖直方向和水平方向感知注意力特征。
坐标注意力生成过程首先级联 ZC

h 和 ZC
w 这 2 个

特征,然后使用 1 个共享的 1 × 1 卷积 Conv1×1 促进

通道间的信息交流,表示为式(11)。
IC = σ(Conv([ZC

h , ZC
w])) (11)

其中, IC ∈ RC / r×(H×W) 是包含水平和竖直方向位置信

息的中间特征图,r 表示下采样比例,实现控制模块

的大小,设置为 16;[·,·]表示沿空间维度上的连

接操作; σ 表示非线性激活函数。 将中间特征图 IC

沿空间维度拆分成 2 个单独的具有强位置指向性的

一维特征图 ICh ∈ RC / r×H 和 ICw ∈ RC∕r×W, 再利用 2 个

1 × 1 卷积 Convh 和 Convw 将特征图 ICh 和 ICw 变换到和

输入 Fr2 同样的通道数,过程表示为式(12)、(13)。

GC
h = σ(Convh( ICh )) (12)

GC
w = σ(Convw( ICw)) (13)

其中, GC
h 和 GC

w 即为坐标注意力权重,坐标注意力模

块的最终输出可以表示为式(14)。
FC

c2( i, j) = Fr2( i, j) × GC
h ( i) × GC

w( j) (14)

图 5　 坐标注意力模块结构
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空间注意力主要聚焦于输入特征图中含有丰富

有效信息的区域,可以在一定程度上弥补坐标注意

力模块的不足。 如图 6 所示,空间注意力模块首先

对输入特征图 Fr2 ∈ RC×H×W 沿通道方向同时进行二

维全局平均池化操作和二维全局最大池化操作,分
别得到 2 个仅包含空间信息的二维特征图 ZS

Avg ∈

R1×H×W 和 ZS
Max ∈ R1×H×W。 之后,将得到的 2 个特征图

在通道方向上进行拼接操作,并通过 1 个 1 × 1 大小

的卷积层,融合 ZS
Avg 和 ZS

Max 上的空间信息,生成有效

的空间注意力权重 GS ∈ RW×H。 生成空间注意力权

重可表示为式(15)、(16)。
GS = σ(Conv7×7([Avg(Fr2), Max(Fr2)]))

(15)
GS = σ(Conv7×7([ZS

Avg, ZS
Max]) (16)

其中, Conv1×1 表示卷积核为 1 × 1 的卷积, Avg 和

Max 分别表示在通道上的全局平均池化操作和全局

最大池化操作。

图 6　 空间注意力模块结构

对于坐标注意力和空间注意力 2 个模块的连

接,由于 2 个模块对于输入的图像中的特征关注存

在互补,本文通过对不同组合方式和排列顺序调整

的实验表明,对 2 种注意力模块采取任何一种组合

排列方式都要比单独的注意力模块对算法整体性能

提升效果更好。 在引入模块参数量和计算量相同情

况下,采用并行排列组合结构比采用顺序排列组合

结构对算法性能提升效果更好。 详见 3. 2 节。
2. 2　 特征融合

为了适应不同尺寸目标检测任务,本文特征融

合采用 FPN 和 PAN 的双向特征金字塔结构框架,
并引入深度可分离卷积以提升算法的检测实时性和

降低模型复杂度。 此外,基于 C3 结构,本文引入

Ghost module 替换该模块中的普通卷积,实现更高

效的特征融合。 通过内容感知特征重组模块实现上

采样,提升模型的准确率和泛化能力。
2. 2. 1　 深度可分离卷积

深度可分离卷积可拆分为逐通道卷积( depth-
wise convolution)和逐点卷积(pointwise convolution)
2 个步骤完成[23]。 其中逐通道卷积输入特征图的

通道与卷积核的数量一一对应,这个过程产生的特

征图通道数和输入特征图的通道数完全一样。 逐点

卷积与普通卷积相似,利用 1 × 1 卷积在通道方向上

进行加权组合,融合不同的通道信息生成最终的特

征图。 与普通卷积相比,使用深度可分离卷积可以

实现神经网络模型轻量化和提高网络模型推理速

度。 此外,深度可分离卷积还可以有效地缓解过拟

合现象。
当输入输出特征图尺寸相同时,在不损失模型

精度的情况下,使用 3 × 3 深度可分离卷积的参数量

和计算量大约为普通 3 × 3 卷积的 1 / 9。
2. 2. 2　 C3-G 模块

如图 7 所示,本文提出了 C3-G 结构,该结构采

用多梯度流的设计,旨在获取丰富的梯度信息。 结

构整体由左右 2 个分支构成,其中左路分支由一个

1 × 1 卷积和 n 个 Ghost module 组成,右路分支仅包

含一个 1 × 1 卷积。 这种设计使得左路分支能够通

过 Ghost module[32] 进行有效的特征提取和信息增

强,而右路分支则进一步精炼特征的作用。 通过这

样的多梯度流结构,C3-G结构能够充分利用梯度信

图 7　 C3-G 结构图
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息,从而提升模型的性能和表达能力。
此外,Ghost module 还具有轻量化模型的效果,

在保持模型参数较少的情况下,能够有效提升模型

的表达能力和感知能力。 通过串联 n 个 Ghost mod-
ule,能够将特征图进行更深层次的变换和扩展。
Ghost module 通过 1 × 1 卷积的方式将输入特征图

分为 2 个子特征图,然后利用共享权重的方式将其

中一个子特征图进行复制和扩增。
以下以 Fr6 为输入来介绍 C3-G,其余 3 个 C3-G

均参考如下流程。 如图 8 所示,给定输入特征图 Fr6

∈ RC×H×W, 将分别经过 2 个分支的处理生成的特征

图在通道维度上进行拼接,最后通过 1 × 1 卷积对特

征图的通道进行调整。 其中,Ghost module 的主要

方法是先通过一个常规卷积生成一定数量的常规特

征图,再将生成的特征图通过一个与输入通道数相

同分组的分组卷积生成 Ghost 特征图,再将上一步

得到的常规特征图与 Ghost 特征图在通道维度上拼

接,得到最终需要的特征图。
对于输入的中间特征图 Fr6 ∈ RC×H×W, 经过 C3-

G 模块生成特征图 Fc6 ∈ RC×H×W 的过程可表示为

式(17)。
F′

r6 = Conv1×1(Fr6)

Fc6 = Conv1×1[Conv1×1(Fr6), Gm(F′
r6)]

{
(17)

其中, Conv1×1 表示 1 × 1 卷积运算。 Gm 为 Ghost
module 模块,[·,·]表示沿通道方向的拼接。

输入为 F′
r6 ∈RC×H×W、经过卷积核大小为 j × j的

卷积计算输出为 F′
c6 ∈ RN×H×W 的参数量 P1 和计算

量 F1 可表示为式(18)、(19)。
P1 = N × j × j × C (18)

F1 = N × j × j × C × H × W (19)
其中,C 为特征图 F′

r6 的通道数, H、W 和 N 为特征图

F′
c6 的高、宽和通道数。 假设对于相同输入 F′

r6 ∈

RC×H×W 采用 Ghost module 生成与普通卷积相同的结

果 F′
c6 ∈ RN×H×W, 且有 L 个中间特征图是使用卷积

核尺寸为 j × j 的普通卷积生成,L 与 N 的关系有: s
= N / L,s > 1。 Ghost module 的运算过程可表示为

式(20)。
F′

c6 = [Convj ×j(F′
r6),GConvd×d(Convj ×j(F′

r6))]

(20)
其中, GConvd×d 为卷积核大小为 d × d 的分组卷积

且 d × d 与 j × j 大小相似。 [·,·]表示沿通道方

向的拼接。 Ghost module 的参数量 P2 和计算量 F2
可表示为式(21)、(22)。

P2 = L × j × j × C + L × d × d × ( s - 1)
(21)

F2 = L × j × j × C × H × W
+ L × d × d × ( s - 1) × H × W (22)

在输入与输出相同的情况下,普通卷积参数量

与 Ghost module 参数量的比值 rc 可表示为式(23)。

rc = P1
P2 ≈ C × s

s + C - 1 ≈ s (23)

在输入与输出相同的情况下,普通卷积计算量

与 Ghost module 计算量的比值 rs 可表示为式(24)。

rs = F1
F2 ≈ C × s

s + C - 1 ≈ s (24)

通过以上分析,本文提出的 C3-G 模块不仅能

提升模型的表达能力和感知能力,还可以在一定程

度上促进网络模型轻量化,提升网络检测推理速度。

图 8　 CARAFE 结构图

2. 2. 3　 上采样

本文采用内容感知特征重组模块[5] 替换特征

融合结构中的最邻近插值法上采样模块,与上述的

上采样方式相比 CARAFE 具有更大的感受野,能更

好利用周围信息,并且上采样核与特征图语义信息

相关。 这些特性使 CARAFE 更好地获取特征图的
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丰富信息,从而提高模型的准确率和泛化能力。 如

图 8 所示,CARAFE 模块输入特征图 Fr10 的大小为

C × H × W, 上采样倍率为 β。 CARAFE 模块主要包

括 2 个步骤。
第 1 步是对特征图中每个目标位置的内容进行

预测,得到一个重组核。 首先,先经过一个 1 × 1 卷

积将通道压缩为原来的 1 / 4,不仅可以减少后续步

骤的参数和计算成本,还能提高 CARAFE 的效率。
其次,使用内核大小为 b × b 的卷积层根据输入特征

的内容生成重组核,可以得到更大的感受野,在更大

区域上利用上下文信息。 最后,将得到的特征图经

过一个通道维在空间维展开的操作后再进行归一化

处理,得到权重和为 1 的上采样核 K ∈ Rb2×βH×βW。
第 2 步是使用预测的重组核对特征进行重组。

将输出特征图中的每个位置映射回输入特征图,取
出以该位置为中心的 b × b 区域,并将其与上一步中

预测得到的上采样核 K 进行点积运算,得到对应的

输出值。 在这个过程中,每个位置对应的上采样核

都是不相同的,这种设计可以更好地提取特征图的

丰富信息。 与此同时,相同位置的不同通道共享同

一个上采样核,这种共享机制可以有效地减少计算

量和参数量,提高 CARAFE 模块的效率。 通过这种

方式,CARAFE 模块能够更好地实现特征上采样操

作,提高模型的准确率和泛化能力。
2. 3　 检测输出

为了适应不同大小的目标检测任务,本文检测

输出采用在多个尺度的特征图上预测的方式,通过

分别在特征融合的不同输出层抽取特征图进行预

测,再经过正负样本分配,筛选出与真实值接近的预

测结果作为正样本。
如图 9 所示,本文采用基于 anchor base 的方

法,在输出的每个特征图中每个特征点预设 3 种不

同尺度的 anchor box。 算法的预测结果回归分为中

心点偏移和 anchor box 缩放 2 部分。 中心点偏移如

式(25)所示,anchor box 缩放如式(26)所示。
bx = 3σ( tx) - 1 + cx
by = 3σ( ty) - 1 + cy

{ (25)

bh = ph(2σ( th)) 2

bw = pw(2σ( tw)) 2{ (26)

其中, bx、by 为预测框中心点在特征图上的坐标,
bh、bw 分别为预测框的高和宽; σ 为 sigmoid 函数,
tx、ty、tw、th 分别为网络模型在特征图上预设 anchor
box 的中心点坐标偏移量和边框缩放倍数, cx、cy 为

预设 anchor box 中心点在特征图上的坐标, ph、pw 分

别为预设 anchor box 的高和宽。
由式(25)和(26)提出筛选正样本的 2 个条件,

一是预设 anchor box 的宽和高与真实框的宽和高比

值在 1 / 4 和 4 之间,二是包括真实框中心点所在的

网格和以该网格为中心的周围 8 个网格所对应的预

设 anchor box。 同时满足这 2 个筛选条件下的预设

anchor box 所回归生成的预测框为正样本,其余为

负样本。

图 9　 预测框回归

网络模型会对不同尺度输出特征图上的所有像

素点预设的 anchor box 进行预测。 对于每个 anchor
box,模型会输出矩形框的位置、置信度和分类概率

3 个指标。 在训练过程中,通过定义损失函数来度

量预测结果与真实标签之间的距离。 本文中,损失

函数包含了 3 个方面的损失,分别是位置损失( lo-
calization loss)、置信度损失(confidence loss)和分类

损失(classification loss)。 本文采用 CIoU 损失[33]作

为位置损失的度量标准,CIoU 损失定义如下:

CIoU = IoU - ρ2

c2
- αv = DIoU - αv (27)

v = 4
π2 tan -1 wgt

hgt
- tan -1 wp

hp
( )

2

(28)

α = v
1 - IoU + v (29)

Llocal = ∑
T

t = 1
∑

3

cell = 1
∑
anchors

n = 1
1obj(1 - CIoU) (30)
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其中, wgt 和 hgt 表示标签中真实框的宽和高, wp 和

hp 表示预测框的宽和高,T 表示目标个数;cell 为检

测头个数; 1obj 表示为正样本;anchors 表示参与计算

的预测框个数; ρ 为真实框中心点与预测框中心点

之间的距离;c 为真实框与预测框的最小包围矩形

的对角线长度; v 用于度量真实框与预测框长宽比

的一致性,取值范围为 0 ~ 1,当真实框与预测框的

宽高比相等时 v 为 0,当真实框与预测框的宽高比

相差无限大时 v 取 1; α 为 v 的影响因子。
分类损失采用二元交叉熵损失,分类损失只考

虑正样本损失,可以表示为

Lclass = ∑
T

t = 1
∑

3

cell = 1
∑
anchors

n = 1
1obj

∑
classes

cls = 1
( - p̂ln(p) - (1 - p̂)ln(1 - p))

(31)
其中, p̂ 为标签真实值,p 为预测的类别概率,classes
为总的目标类别数。

置信度损失采用二元交叉熵损失,由正样本损

失和负样本损失 2 部分组成。 其中,正样本的目标

标签根据 CIoU 的值采用标签平滑,生成软标签,表
示为

Lobj+ = ∑
T

t = 1
∑

3

cell = 1
∑
anchors

n = 1
1obj( - q̂ln(q) - (1 - q̂)ln(1 - q))

(32)
q̂ = (1 - gr) + gr × CIoU (33)

Lobj- = ∑
T

t = 1
∑

3

cell = 1
∑
anchors

n = 1
1noobj( - ln(1 - q)) (34)

Lobj = Lobj+ + Lobj- (35)
其中, q̂ 为平滑标签,根据正负样本比例设置具体

值;q 分别为预测置信度;gr 为设置的定值; 1noobj 为

负样本。 总损失表示为

Loss = λ1Llocal + λ2Lclass + λ3Lobj (36)
其中, λ1、λ2、λ3 分别为位置损失、分类损失和置信

度损失的权重系数。

3　 实验验证

3. 1　 实验设置

为了验证本文方法的有效性,本文在 2 个常见

的公开标准数据集 MS COCO 与 PASCAL VOC 数据

集上进行实验。
本文实验结果验证所用硬件条件:CPU 为 6 核

的 Intel Corei7-8700K,主频为 3. 7 GHz,内存为 32 GB。
GPU 为 GeForce RTX 1080Ti,GPU 显存为 12 GB。
程序运行的操作系统版本为 Ubuntu16. 04,算法模

型使用 Pytorch1. 8 框架实现。
图像预处理阶段采用图片自适应缩放将输入图

片调整为 640 × 640 固定大小,训练一共 300 个迭代

(epoch),以保证算法能充分学习到数据集的特征。
其中前 290 个迭代使用 Mosaic 数据增强辅助训练,
增加数据训练量,提升算法泛化能力和鲁棒性。

在训练阶段优化器使用 Adam 优化器进行参数

更新与优化,初始学习率设置为 0. 01,采用余弦退

火进行学习率衰减,训练批次大小(batch size)根据

实验设备设置为 16、32 或者 64。 损失函数的权重系

数采用文献[34]中网格搜索的超参数搜索方法得

到,且 λ1 = 0. 05、 λ2 = 0. 50 和 λ3 = 1. 00。

3. 2　 消融实验结果分析

为了评估本文设计方法的合理性,本文使用具

有挑战性的 MS COCO 数据集进行消融实验。 所有

实验的参数设置都相同。
本文设计 2 组消融实验,第 1 组为了探究 CASA

模块结构的合理性分别对单独注意力模块、串行连

接结构和并行连接结构进行实验验证,如表 1 所示。
第 2 组为了探究所提出特征融合方法的有效性,在
FPN 结构和 PAN 结构的基础上依次采用本文所提

方法,结果如表 2 所示。

表 1　 不同注意力模块对算法性能的影响

方法
参数量

/ × 106

计算量

/ × 109

mAP
@ 0. 5 / %

mAP@ 0. 5
-0. 95 / %

FPS
/ (帧 /秒)

CSP-DarkNet 7. 3 17. 0 55. 4 36. 7 206. 0
+ CA 7. 3 17. 0 56. 1 36. 8 112. 0

+ Spatial 7. 3 17. 0 55. 8 36. 7 126. 9
+ CA&Spa 7. 3 17. 1 56. 5 37. 1 109. 8
+ Spa&CA 7. 3 17. 1 56. 7 37. 3 109. 8
+ CASA 7. 3 17. 1 57. 1 37. 8 111. 0

表 1 中的实验结果表明,引入注意力模块前后
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网络模型的参数量和计算量基本都维持在 7. 3 ×
106 和 17. 0 × 109 附近,说明注意力模块对网络模型

参数的影响比较小。 坐标注意力比空间注意力对算

法性能提升更明显,mAP@ 0. 50 和 mAP@ 0. 50-
0. 95分别提高 0. 3% 和 0. 1% 。 坐标注意力与空间

注意力任意组合的模块对算法精度提升的影响大于

采用其中单一注意力模块。 这也表明,通过将不同

类型的注意力模块进行组合,可以更好地利用它们

各自的优势,从而提高网络的性能。
表 1 中的实验结果还展示了坐标注意力与空间

注意力采用不同连接方式对网络性能的影响。 并行

连接坐标注意力和空间注意力的结构对算法精度提

升最大,mAP@ 0. 50 和 mAP@ 0. 50-0. 95 分别达到

57. 1%和 37. 8% 。 其次,空间注意力模块后接坐标

注意力模块的顺序连接结构比注意力模块后接空间

注意力模块的顺序连接结构对算法精度的提升大,
mAP@ 0. 50 和 mAP@ 0. 50-0. 95 分别提高 0. 2% 。
这些发现对于在实际应用中选择合适的注意力模块

和连接方式提供了有益的指导和参考。

表 2　 不同方法对算法性能的影响

方法
参数量

/ × 106

计算量

/ × 109

mAP@
0. 50 / %

mAP@0. 50
-0. 95 / %

FPS /
(帧 /秒)

FPN + PAN 7. 3 17. 0 55. 4 36. 7 206
+ CARAFE 7. 3 17. 0 56. 2 37. 1 116

+CARAFE +DW 6. 5 15. 5 56. 4 37. 0 135
+ CARAFE

+ DW + C3-G
6. 7 15. 7 56. 6 37. 4 140

根据表 2 的实验结果可以发现,CARAFE 上采

样相较于原结构中的最邻近插值法上采样虽然检测

速度有所下降,但算法的精度显著提升,mAP@ 0. 50
从 55. 4%提升到 56. 2%,mAP@ 0. 50-0. 95 从36. 7%
提升到 37. 1%,这意味着在目标检测任务中应用

CARAFE 上采样具有很大优势。
采用深度可分离卷积,网络模型参数量和计算

量分别降低了 0. 8 × 106 和 1. 5 × 109,在检测精度不

下降的同时,检测速度也从每秒 116 帧提升到了每

秒 135 帧。 说明深度可分离卷积在不影响算法精度

的前提下,有助于提升检测的实时性。

更进一步看,C3-G 模块不仅提升了算法精度,
使 mAP@ 0. 50 达到 56. 6% ,mAP@ 0. 50-0. 95 达到

37. 4% ,同时,网络推理速度也从每秒 135 帧提升到

了每秒 140 帧。
3. 3　 与其他算法对比

为了充分证明本文方法的有效性,本文将所提

方法在 MS COCO 与 VOC 数据集上的实验结果与目

前常见的基于深度学习的目标检测算法进行对比。
为了保证公平比较,选用算法的 mAP 评价指标数据

和推理速度 FPS 指标均采用 GeForce RTX 1080Ti
GPU 设备进行推理测试得到。

表 3 列举了部分常见目标检测算法和本文所改

进算法在 MS COCO 数据集上的实验结果。 从表中

可以看出,本文算法 mAP@ 0. 50 达到 57. 5% ,mAP
@ 0. 50-0. 95 达到 38. 5% ,仅低于 DETR 算法[35],优
于大部分常见算法。 同时,得益于本文对特征融合

部分的轻量化设计,模型推理速度达到了每秒 106
帧,能保持较好的实时性。

表 3　 与常见算法在 COCO 数据集上对比

模型 主要结构
mAP@ 0. 50

/ %
mAP@0. 50
-0. 95 / %

FPS /
(帧 /秒)

SSD512 VGG 46. 5 26. 8 22
SSD300 VGG 41. 2 23. 2 59

Faster R-CNN ResNet-101 55. 7 34. 9 4
RetinaNet ResNet-101 57. 5 37. 8 24

EfficientDet0 Efficient 52. 2 33. 8 35
DETR Transformer 62. 4 42. 0 12

YOLOv7-tiny -- 55. 2 37. 4 127
YOLOv6n -- 51. 2 35. 9 309
YOLOv5s CSPDarkNet 55. 4 36. 7 206

YOLOv4-tiny DarkNet53 42. 1 24. 9 82
本文算法 — 57. 5 38. 3 106

为了更加全面、准确地评估本文方法,本文也采

用 VOC 数据集进行评估,并对比其他常见算法在该

数据集上的结果。 如表 4 所示,实验结果表明,本文

算法在 VOC 数据集上的精度保持在较高水平,mAP
@ 0. 50达到 83% ,mAP@ 0. 50-0. 95 达到 59. 5% 。
此外,本文算法的实时性是上述常见算法中最好的。
　 　 为了对本文算法在不同目标类别上的检测效果

—342—

陈志旺等:基于注意力与密集重参数化的目标检测算法



表 4　 与常见算法在 VOC 数据集上对比

模型 主要结构
mAP@
0. 50 / %

mAP@0. 50
-0. 95 / %

FPS /
(帧 /秒)

SSD500 VGG 76. 8 -- 22
Faster R-CNN ResNet-101 73. 2 49. 5 2

RetinaNet ResNet-101 80. 5 58. 0 24
EfficientDet0 EfficientNet 84. 0 66. 7 35
CenterNet ResNet-101 73. 1 47. 0 40
本文算法 — 83. 0 59. 5 106

有更深入的了解,本文评估了 VOC 测试数据集中

20 个目标类别的具体检测精度如图 10 所示。 可以

发现,pottdplant、chair、bottle 和 boat 等几个类别的精

度明显较低,其主要由以下 2 个原因导致。 首先,训
练集中的目标数量较少,导致算法在这些类别上的

识别能力受到限制。 其次,一些类别的目标与背景

相似度过高,导致算法难以准确区分。 例如,在室内

场景下,椅子和桌子等类别的目标与背景颜色、纹理

等特征相似,容易造成误判。

图 10　 VOC 数据集检测结果

3. 4　 可视化分析

对于相同输入图像,在图 1 中的 Fc5 处对输出特

征图进行可视化。 如图 11 所示,未添加注意力的算

法虽然也能预测出目标在图像中的位置,但从

图 11(b)中能明显发现,其高亮区域更广,且包含的

背景区域大于目标区域,说明特征图中包含的冗余

信息太多,这不仅增加了后续处理成本,还会影响模

型的性能和精度。 同时,由于缺乏有效的注意力机

制,高亮区域分布比较散乱,对目标的边界和定位存

在偏差,这导致模型在目标检测和定位任务中的表

现不尽如人意。
与图 11(b)相比,添加 CASA 模块后的热力图

高亮区域更加集中于目标所在位置,且包含的背景

区域小于目标区域。 这说明 CASA 模块可以有效地

过滤掉冗余背景信息,提取与目标相关的特征。 同

时,图 11(c)中的特征图的高亮区域基本能反映出

目标位置和大小,表明 CASA 模块有助于更加准确

定位目标的边界。 综上所述,CASA 模块是一种有

效的注意力机制,可以为深度学习模型提供更加准

确、有效的特征表示。

图 11　 注意力可视化对比

本文还比较了表 4 中所列的 YOLOv5s 算法和本

文算法的特征图可视化结果。 如图 12 所示,采用相

同的输入,从结果可视化对比中可以发现,图 12(b)
中的特征图对小目标检测包含的背景信息明显要多

于图12( c)中的特征图。这表明本文算法对小目标

图 12　 检测结果可视化对比
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的检测效果更好。 同时,通过图 12(c)可以发现,热
力图的高亮区域能完全集中在目标位置,特征图可

以提取到目标的特征信息。 这表明本文所提算法的

准确性和有效性更高。

4　 结 论

针对目标检测任务中的挑战,如目标与背景间

的复杂区分和目标尺寸的显著差异,本文提出基于

注意力和密集重参数化的一阶段目标检测算法。 该

算法综合考虑了特征提取、特征融合与检测输出这

3 大核心环节。 在特征提取部分,采用 CSP-DarkNet
网络为基础,进一步融合了密集重参数化结构和

CASA 模块。 这样的设计策略旨在强化网络对于复

杂背景下目标特征的提取能力,确保在各种背景条

件下目标都能被准确识别。 特征融合部分,以 FPN
和 PAN 结构为基础,并融合了 C3-G 模块、深度可分

离卷积以及 CARAFE 等技术,增强模型对同一图像

中不同尺寸目标的识别能力,尤其是容易被漏检的

小目标。 检测输出环节,采纳了多尺度检测的策略,
并创新性地提出了一种正负样本匹配策略,从而提

高模型的训练效果和泛化能力。
为了验证所提出算法的有效性和其结构设计的

合理性,本文进行了详尽的消融实验,并提供了清晰

的可视化结果。 最终,在公开 MS COCO 数据集上

检测,本文算法 mAP@ 0. 50 达到了 57. 5% ,mAP@
0. 50-0. 95 达到 38. 3%;而在 VOC 数据集上,mAP@
0. 50 达到了 83%,mAP@ 0. 50-0. 95 达到了 59. 5%
的检测精度,这些成果均明显优于当前大部分常见

目标检测算法,充分展现了本文所提算法在目标检

测任务上的强大潜力和应用价值。
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Abstract

This paper presents an object detection algorithm using attention and dense reparameterization to tackle chal-
lenges posed by complex backgrounds and variations in object sizes, which can adversely affect detection results.
The proposed algorithm consists of two key components within an efficient feature extraction network based on CSP-
DarkNet: the dense reparameterization module and the coordinate and spatial attention (CASA) module. The for-
mer leverages dense connections to retain shallow features while reducing network complexity through reparameter-
ization structures, while the CASA module captures necessary target information. Feature fusion is performed using
feature pyramid network (FPN) and path aggregation network(PAN), and upsampling is achieved through content-
aware reassembly of features (CARAFE), addressing the issue of insufficient capture of rich semantic information.
To enhance model capabilities, a more efficient C3-G module is introduced to obtain gradient information, and
depthwise separable convolution is employed to improve computational efficiency. Lastly, the detection output is
enhanced by employing a cross-domain positive-negative sample matching strategy on a larger scale, augmenting
positive samples and improving detection performance. Experimental results showcase the algorithm’ s advance-
ments, achieving mAP@ 0. 50 scores of 57. 5% and 83. 0% on the MS COCO and PASCAL VOC datasets, respec-
tively.

Key words:object detection, reparameterization, attention mechanism, feature fusion, upsampling, positive
and negative sample matching
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