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基于金字塔模型和注意力机制的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测算法
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摘　 要： ＹＯＬＯ Ｖ３ 作为一种多尺度的目标检测算法，结构简单，可快速检测。 但在训练过程中，由于底层的卷积层中包含较

多的目标细节信息，而通过不断的卷积，底层的信息会被逐渐淡化掉。 针对于此，本文利用改进的金字塔结构，将浅层特征图

的细节信息和高层的语义特征信息进行融合，从而提高检测效果。 在特征提取网络的残差连接中加入注意力机制，使得具有

注意力效果的梯度能流入更深的网络中，通过在 ＹＯＬＯ Ｖ３ 中加入注意力机制提升检测精度。 即提出一种基于金字塔模型和

注意力机制的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测算法。 将改进后的算法和原有算法在 ＣＯＣＯ ２０１４ 数据集上进行对比实验，结果表明改进

后的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 算法在 ｍＡＰ 上有所提升，证明了它的可行性。
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０　 引　 言

目标检测［１－３］是计算机视觉领域中一个具有挑

战性的课题［４］，主要目的是从视频或者一些数据集

中检测并定位特定的目标。 由于目标所在的环境影

响，至今还没有一种比较通用且成熟的检测方法。
传统的目标检测算法已经难以满足现有数据的处理

效率、速度和精度等各方面的要求。
随着网络的发展，陆陆续续出现很多基于深度

学习［５］方法思想的目标检测模型。 例如，一种是基

于区域提取的 Ｒ－ＣＮＮ 系列［６－８ ］为代表的目标检测，
其次就是基于回归的目标检测算法，包括 ＹＯＬＯ［９］

（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）和 ＳＳＤ［１０］（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ Ｍｕｌｔｉ－
ＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）。 在基于回归的方法中，ＹＯＬＯ 第一个

采用了回归思想，实现了 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 检测的算法［１１］。
如今该算法已经从 ＹＯＬＯ 经 ＹＯＬＯ Ｖ２ 发展到现在

ＹＯＬＯ Ｖ３［１２］，不论在检测速度方面还是在精度上，
已远远超过第一代的 ＹＯＬＯ。 相比作为后辈的 ＳＳＤ
法，性能也得以超越。 但是 ＹＯＬＯ 算法依旧存在一

些问题，比如定位精度、召回率等较低，且对尺寸较

小的物体检测效果欠佳。
ＹＯＬＯ Ｖ３ 利用特征金字塔［１３］（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ

Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＰＮ）的思想，将相邻尺度的特征图通过串

联（ｃｏｎｃａｔ）操作进行特征融合［１４］，通过特征融合可

以有效提高目标的检测精度。
本文基于 ＹＯＬＯ 存在的问题，以 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型

为主要架构，提出了一种基于金字塔模型和注意力

机制的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测算法，建立了多尺度的目

标检测算法。 通过反卷积和金字塔模型，来融合不

同尺度的浅层和高层的信息，从而提升对目标的检

测精度。 利用注意力机制，使得具有注意力效果的



梯度能流入更深的网络中。 实验结果表明，改进后

的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 比原始的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 在 ＣＯＣＯ ２０１４ 数

据集上具有更高的目标检测精度。
１　 相关工作

１．１　 特征金字塔

通过构建特征金字塔网络，解决了众多尺度检

测问题，代替了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 之类的检测模型的特

征提取器，生成多层特征映射，信息的质量比普通的

用于特征检测的特征金字塔更好。 如图 １ 所示。
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图 １　 预测网络

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 图 １ 中（ａ）、（ｂ）、（ ｃ）是现在常有的金字塔结

构，（ｄ）是本文采用的金字塔结构。 图 １（ａ）是检测

系统选择使用于更快速检测的单尺度特征，它自底

向上卷积，使用最后一层特征图进行预测。 如 ＳＰＰ－
Ｎｅｔ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 就是采用这种方式，即仅采用网

络最后一层的特征。 该方式虽然检测速度快，但会

造成检测小目标时的精度下降。 图 １（ｂ）的改进是

将图片分成不同尺寸，然后进行不同尺度的预测，有
效的改善了图 １（ａ）中的单一预测。 图 １（ｃ）是自底

向上然后自顶向下的线路，横向连接，同时融合了相

邻特征之间的信息。 通过高层特征进行上采样和浅

层特征进行自顶向下的连接，而且每一层都会进行

预测。 其问题是它忽略了高层和浅层的联系。 所

以，针对于此提出了图 １（ｄ）的改进金字塔结构模

型。 该模型采用跳跃连接的方式，同时采用 ４ 倍和

２ 倍的反卷积进行上采样，从而得到相同的特征图

大小，有效的解决了图 １（ｃ）的问题。 改进的金字塔

详细结构如图 ２ 所示。

图 ２　 改进的金字塔的细节结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｙｒａｍｉｄ

　 　 从图 ２ 中可以清晰看到 ３ 个预测层分别来自何

处。 ＹＯＬＯ Ｖ３ 的融合通过 ｃａｔｅｎａｔｅ 进行张量拼接，
在进行一个 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｓｅｔ 操作时，其结构如图 ３
所示。 在大小为 １３∗１３ 和 ５２∗５２ 的特征图之间，
采用步长为 ４ 的反卷积进行上采样，使其不同特征

层的大小一致，最后输出检测结果。
１．２　 注意力机制

注意力机制［１５］（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）可以按不

同的形式分类。 按照注意力产生的方式可分为两

种：一种是自顶向下的注意力或者称聚焦式注意力，
还有一种是自底向上的注意力，称为基于显著性的

注意力。 若按照注意力作用的特征形式，可分为基

于项的注意力和基于位置的注意力。 在计算机视觉

领域中，基于位置的注意力是与任务相关、作用方法

直接的注意力机制，其应用比较广泛。
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１．２． １ 　 空间注意力机制［１６］ （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＴＮ）

ＳＴＮ 网络模型如图 ３ 所示。 其中包含 ３ 个部

分：定位网络 （ Ｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ）、网格生成器

（Ｇｒｉｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）、采样器（Ｓａｍｐｌｅｒ）。
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图 ３　 ＳＴＮ 模型结构

Ｆｉｇ． ３　 ＳＴＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 定位网络用来生成仿射变换的系数，其中输入

为 Ｕ，输出为 θ，θ 是一个可变换参数， 其 维度大小

根据变换类型而定。
网格生成器是根据上面生成的参数 ө，对输入

进行变换。 从而得到原始图像或者是经过平移、旋
转等变换的特征图结果。

采样器根据网格生成器得到的结果，生成一个

新的输出图片或者特征图 Ｖ，用于下一步操作。
１．２．２　 通道注意力（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）

通道注意力可以理解为让神经网络看什么，典
型的代表是 ＳＥＮｅｔ［１７］。 卷积网络的每一层都有很

多卷积核，每个卷积核对应一个特征通道。 相对于

空间注意力机制，通道注意力在于分配各个卷积通

道之间的资源。 网络结构如图 ４ 所示。
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图 ４　 ＳＥ 块

Ｆｉｇ． ４　 ＳＥ ｂｌｏｃｋ

１．３　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 网络

１．３．１　 网络结构

相对 ＹＯＬＯ Ｖ１ 和 ＹＯＬＯ Ｖ２ 的特征提取网络，
ＹＯＬＯ Ｖ３ 的网络结构是 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３。 对比同期其

它的特征提取网络拥有较好的表现。 ＹＯＬＯ Ｖ３ 网

络结构如图 ５ 所示。
　 　 从图 ５ 中可以看出，ＹＯＬＯ Ｖ３ 的 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 网

络不同于 ＹＯＬＯ Ｖ２ 的 Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 网络。 Ｄａｒｋｎｅｔ－
５３ 网络中连续使用 １ｘ１ 和 ３ｘ３ 的卷积核，一共有 ５３
个卷积层和 ５ 个残差块。 其中，ＹＯＬＯ Ｖ３ 通过卷积

层，对输入图片进行了 ５ 次下采样，最后进行了多尺

度的预测，处理过程借鉴了残差神经网络的思

想［１８］。 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 结构单元如图 ６ 所示。

图 ５　 ＹＯＬＯ Ｖ３ 网络结构

Ｆｉｇ． ５　 ＹＯＬＯ Ｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

（ａ） 残差单元

（ｂ） ＤＢＬ 单元

图 ６　 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 结构单元

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｕｎｉｔ ｏｆ Ｄａｒｋｎｅｔ５３

　 　 图 ６（ａ）中，每个残差块由多个残差单元组成，
通过输入两个 ＤＢＬ 单元进行残差操作，构建了残差

单元。 其中，ＤＢＬ 单元包含卷积、批归一化和 ｌｅａｋｙ
ｒｅｌｕ 激活函数，如图 ６（ｂ）所示。 通过引入残差单元

使得网络深度可以更深，避免梯度消失。
１．３．２　 ｋ－ｍｅａｎｓ 维度聚类算法

通过 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法得到更好的边界框，对
网络来说，则能学习到准确的预测方法。 所以

ＹＯＬＯ Ｖ３ 继续延用了 ＹＯＬＯ Ｖ２ 的思想，采用 ｋ －
ｍｅａｎｓ 的方式对训练集的边界框做聚类，找到合适

的边界框。 ＹＯＬＯ Ｖ３ 在 ＶＯＣ 和 ＣＯＣＯ 数据集上聚

类，边界框的数量为 ９。 因是对边框做相应的聚类，
所以聚类方法中的距离公式定义为：

ｄ ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ( ) ＝ １ － ＩＯＵ（ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ） ． （１）
１．３．３　 检测过程

ＹＯＬＯ Ｖ３ 是基于回归的目标检测，不需要预先

８２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



生产感兴趣区域。 如图 ７ 所示，首先输入尺寸为

４１６ｘ４１６ 的图片，经过 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络进行特征提

取，可以获得 ３ 个不同尺寸的网格区域，其分别是

１３×１３、２６×２６、５２×５２。 经过特征金字塔，在网络后

两个特征图上采样，与网络前期相应尺寸的特征图

聚合，最后再预测输出结果。

预测层特

征

金

字

塔

Darknet53特征

提取网络
预测层

预测层

输入图片

416?416

图 ７　 检测流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２　 本文算法

２．１　 加入通道注意力机制

通过对神经网络中传递的特征通道加以不同的

权重，网络可以更加重视权重较大的通道进行参数

更新。 由于全局平均池化［１９］ 不同于平均池化和最

大池化，它是一种特殊的池化，通常用来聚集空间信

息。 它是对特征图全局平均后输出一个值，从而使

其具有全局的感受野，使得网络浅层也能利用全局

信息。 通道注意力机制的用途是通过对特征图的各

个通道之间的依赖性进行建模，从而提高对于重要

特征的表征能力。
在 ＹＯＬＯｖ３ 的网络结构中含有很多的残差连

接，所以在残差块中加入通道注意力机制，它具有挤

压（Ｓｑｕｅｅｚｅ）和激活（Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）两部分操作。 设输

入注意力模块的卷积核集合为 Ｙ ＝ ［ ｙ１，ｙ２…，ｙｃ］，
卷积操作为 Ｆｃｏｎｖ，前一层的卷积核集为 Ｘ ＝ ［ ｘ１，
ｘ２…，ｘｃ］，Ｈ、Ｗ、Ｃ 分别为特征图的长度、宽度、通道

数。 挤压操作为Ｆｓｑ， 也就是全局池化过程。 设输出

结果为长度为 ｃ 的一维数组，具体操作公式如式

（２）：

ｚｃ ＝
１

Ｈ × Ｗ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｙｃ ｉ，ｊ( ) ＝ Ｆｓｑ ｙｃ( ) ． （２）

然而激励过程就是对各通道间的相关度进行建

模，公式如下：
ｓ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｆ Ｃ２ × ＲｅＬＵ Ｆ Ｃ１ × ｚｃ( )( ) ． （３）

式中， Ｆ Ｃ１ 和 Ｆ Ｃ２ 是全连接层，ｓ 是最终激活操作的

输出参数为向量。 通过上述 ２ 个公式，在经过特征

加权，可以得出最终的输出结果为： Ｙ ＋ ｙｃ × ｓｃ。
相对之前的 ＹＯＬＯ Ｖ３，由于引入了注意力机

制，增加了两个全连接层和一个全局平均池化以及

特征加权，这大大的添加了算法的计算量，在速度上

会比原 ＹＯＬＯ Ｖ３ 低。 其算法流程如图 ８ 所示。

特征加权

全连接层

全局平均池化

残差模块

全连接层

Sigmoid

ReLU

图 ８　 改进算法流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．２　 特征金字塔融合的改进

在 ＹＯＬＯ Ｖ３ 中，引入了 ＦＰＮ 网络，将浅层的信

息和高层的信息通过使用上采样融合，从而得到 ３
个不同尺度的特征图，再进行检测输出结果。 由于

原 ＹＯＬＯ Ｖ３ 中忽略了浅层信息和高层信息二者之

间的联系，所以本文对网络进行了相应的改进，如图

９ 所示。

预

测

层

Conv

Upsample

Upsample

Conv

Conv

Residual?4

Residual?8

Residual?8

Residual?2

Residual?1

Conv2D

Inputs

Upsample

图 ９　 改进的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 检测模型图

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ Ｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在原 ＹＯＬＯ Ｖ３ 的 ３ 个尺度检测上，把浅层的信

息和高层的信息进行反卷积。 改进的具体细节是：
输入图片经过 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 得到特征图，在输出尺度

为 １３ｘ１３ 时执行上采样操作，再和 ２６ｘ２６ 融合，得到

新的特征信息，再把融合后的信息与 ５２ｘ５２ 的输出

融合。 之后，对 １３ｘ１３ 做反卷积与 ５２ｘ５２ 进行融合，
因此实现了浅层和高层二者信息的联系。 ３ 个尺度

在经过上采样和反卷积以及特征融合，得到了新的

３ 组不同尺度的 ＹＯＬＯ 特征层，并使用这 ３ 组特征

９２１第 １１ 期 高建瓴， 等： 基于金字塔模型和注意力机制的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 目标检测算法



层进行位置和类别的预测。
３　 实验结果分析

３．１　 实验环境和数据集

实验环境配置见表 １。
表 １　 实验环境配置

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

名称 配置

显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０８０Ｔｉ，１１ＧＢ

ＧＰＵ ＣＵＤＡ１１．０，ＣＵＤＮＮ ７．０

深度学习框架 Ｔｅｎｏｒｆｌｏｗ，ｐｙｔｏｒｃｈ

操作系统 Ｌｉｎｕｘ： ｏｐｅｎＳＵＳＥ Ｌｅａｐ ４２．３

　 　 本实验的数据采用 ＣＯＣＯ＿２０１４ 数据集，使用该

数据进行预训练得到该数据集的预测模型。 数据集

大约包含 １６ 万张图片，图片包括了动物图片、自然

风景图片、生活街景图片和人物图片等。 图片中背

景都较复杂，目标数量较多，大量图片样本中具有多

目标物体。 其中用于训练为 １１７ ２６３ 张图片，测试

集共有 ５ ０００ 张图片。

３．２　 实验结果分析与对比

在 ＣＯＣＯ ２０１４ 上对已经训练好的网络进行测

试，分别计算了 ＹＯＬＯ － ｔｉｎｙ、 ＹＯＬＯ Ｖ３ 和改进的

ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型的平均准确率均值（ｍＡＰ），作为检测

效果评价指标。 测试结果见表 ２。 ＹＯＬＯ － ｔｉｎｙ 和

ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型的 ｍＡＰ 分别是 １６．３％和 ３１．１％，改进

后的 ＹＯＬＯ Ｖ３ 模型的平均精准度为 ３２．４％，提升了

１．３％。
表 ２　 ＣＯＣＯ ２０１４ 测试集中平均准确率（ｍＡＰ％）测试结果

Ｔａｂ． ２　 ＣＯＣＯ ２０１４ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ （ｍＡＰ％） ｔｅｓｔ
ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｉｏｕ 取值 ０．５ ０．５：０．９５－１

ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ ３４．２ １６．３

ＹＯＬＯ Ｖ３ ５５．２ ３１．１

Ｏｕｒｓ ５５．５ ３２．４

　 　 本文对特征金字塔融合的改进以及添加的注意

力机制，使其对数据集中的小目标有了一定的提升。
在 ８０ 类中选择了 ７ 类进行做对比，结果见表 ３。

表 ３　 ＣＯＣＯ ２０１４ 测试集中不同目标的平均准确率（ｍＡＰ％）
Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ＣＯＣＯ ２０１４ ｔｅｓｔ ｆｏｃｕｓｅｓ （ｍＡＰ％）

算法 ｂｉｃｙｃｌｅ ｃａｔ ｂｉｒｄ ｂｏｔｔｌｅ ｃｏｗ ｂｅｄ ｈｏｒｓｅ

ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ ２７．１ ６０．４ ２３．３ １６．１ ３８．４ ５０．９ ５７．７

ＹＯＬＯ Ｖ３ ４４．３ ８０．５ ４５．２ ４１．５ ５９．１ ７０．７ ７７．７

Ｏｕｒｓ ４９．１ ８１．２ ４６．６ ４４．２ ６２．３ ７１．８ ８１．０

　 　 从表 ３ 可知，改进后的模型对目标的精准度有

了相应的提高，对于 ｃａｔ、ｂｉｒｄ、ｃｏｗ、ｂｅｄ 等目标的精

准度均比原来的有所提高。 其中每个小目标分别提

升了 ５．１％、０．７％、１．４％、２．７％、３．２％、１．１％、３．３％。
相对于 ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ 来说，提升的较大，因为 ＹＯＬＯ－
ｔｉｎｙ 简化了网络架构。
４　 结束语

本文提出一种基于金字塔模型和注意力机制的

ＹＯＬＯ Ｖ３ 算法，保留了多尺度检测的特点，同时还

把浅层特征图的细节信息和高层的语义特征信息进

行融合，从而提高检测效果。 外加在残差连接中加

入通道注意力机制，整个网络能更好地筛选出有利

于后续检测的特征向量。 实验结果表明，改进后的

ＹＯＬＯ Ｖ３ 在小目标和精准度上都有提高，但在速率

上还不够理想。 究其原因，是在特征融合阶段加入

了反卷积以及对残差网络的改进所致。 下一步的工

作是继续研究如何在保持目标精准度的情况下，减
轻网络层，降低计算量，提升检测速度。
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［９］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ，ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ，ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ：Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０１６：
７７９－７８８．
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