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! 引言
军事上采用迷彩伪装的目的是隐蔽自己 !欺骗

敌人 !提高战场生存能力 " 相对于通用的目标检测

任务 #图像中的迷彩伪装目标与背景环境融合度较

大 #实现其目标检测任务更加困难 "

目前 #对迷彩伪装目标检测研究的工作较少 "

传统的检测方法主要把迷彩伪装目标看作是一种

具有特殊纹理结构的目标 #并针对这一特性设计相

应算法提取迷彩纹理 #从而实现迷彩伪装目标的检

测 " )*+,+-./0 等人 1 & 2将目标的迷彩伪装纹理作为一

类物体 #然后对该类物体进行检测 " 34-56..7849+- 等
人 1 ! 2通过图像的结构信息 #确定图像中是否存在迷
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摘 要 ! 随着计算机硬件和人工智能技术的发展 !强监督目标检测算法已经取得了很大的成果 " 然而 !强

监督目标检测算法需要在大规模 #标注精度高的数据集上进行训练 " 但在某些特定领域 !上述条件要求过

于苛刻 "例如 !军事上常用的迷彩伪装目标的图像数据集就比公共数据集更难获得且标注难度更大 "因此 !采

用对数据集要求更低的弱监督目标检测算法来实现迷彩伪装目标的检测任务 " 由于图像中迷彩伪装目标

与背景融合度较大 !导致原始浅层特征感知伪监督目标定位 : 3*+996? @4+.7/4 A+?+/4 BC47D6 C7E4/80C4D FG,4H.
I6H+90J+.06- !3BFI (算法的检测精度相对较低 "本文的核心是在 3BFI 算法的基础上融合注意力机制 !通过加

入注意力模块 !让模型更加关注迷彩伪装目标的区域 !以此来提高迷彩伪装目标的检测精度 "

关键词 ! 目标检测 $弱监督算法 $注意力机制 $迷彩伪装目标

中图分类号 ! KB&># 文献标识码 ! L "#$ ! &" ;!""%% M , ; HCD5 ;!"N<A&<>> ;!"!! ;"# ;"&#
引用格式 ! 杨辉 #权冀川 #梁新宇 #等 ; 融合注意力机制的弱监督迷彩伪装目标检测算法 1 O 2 ;网络安全与数据治

理 #!"!! #%& $# P %>&AN& ;

Q4+R9S C7E4/80C4D H+T67@9+54 6G,4H. D4.4H.06- +956/0.*T @7C4D
?0.* +..4-.06- T4H*+-0CT

U+-5 V70&#W7+- O0H*7+-&#I0+-5 X0-S7&#Y76 L-?4-&#Q+-5 Z*6-5?40!

$ & ;[6TT+-D \ [6-./69 ]-50-44/0-5 [699454 #L/TS ]-50-44/0-5 ^-084/C0.S 6@ BIL #_+-,0-5 !&"""< #[*0-+ $
! ;^-0. <#=’> 6@ BIL #[*0-+ P

%&’()*+( ! Q0.* .*4 D48496ET4-. 6@ H6TE7.4/ *+/D?+/4 +-D +/.0@0H0+9 0-.499054-H4 .4H*-6965S ‘ C./6-59S C7E4/80C4D 6G,4H. D4!
.4H.06- +956/0.*TC *+84 +H*0484D 5/4+. /4C79.C ; V6?484/ ‘ C./6-59S C7E4/80C4D 6G,4H. D4.4H.06- +956/0.*TC -44D .6 G4 ./+0-4D
6- 9+/54 A CH+94 D+.+C4.C ?0.* *05* +--6.+.06- +HH7/+HS ; )7. 0- C6T4 CE4H0@0H @049DC ‘ .*4 +G684 H6-D0.06-C +/4 .66 D4T+-D!
0-5 ; a6/ 4b+TE94 ‘ 0T+54 D+.+C4.C 6@ H+T67@9+54 6G,4H.C H6TT6-9S 7C4D 0- T090.+/S +/4 T6/4 D0@@0H79. .6 G4 6G.+0-4D +-D
9+G494D .*+- E7G90H D+.+C4.C ; K*4/4@6/4 ‘ .*0C E+E4/ +D6E.4D + ?4+R9S C7E4/80C4D +956/0.*T ?0.* 96?4/ /4c70/4T4-.C @6/
D+.+C4.C .6 D4.4H. .*4 H+T67@9+54 6G,4H.C 0- 0T+54C ; d74 .6 .*4 *05* D45/44 6@ @7C06- G4.?44- .*4 H+T67@9+54 6G,4H.C +-D
.*4 0T+54 G+HR5/67-D ‘ .*4 D4.4H.06- +HH7/+HS 6@ .*4 6/050-+9 3BFI $3*+996? @4+.7/4 A+?+/4 BC47D6 C7E4/80C4D FG,4H. I6H+9!
0J+.06- P +956/0.*T ?+C /49+.0849S 96? ; K*4 H6/4 6@ .*0C E+E4/ ?+C .6 0-.45/+.4 .*4 +..4-.06- T4H*+-0CT 0-.6 .*4 3BFI +9!
56/0.*T ; L@.4/ +DD4D +- +..4-.06- T6D794 ‘ .*4 T6D49 H679D E+S T6/4 +..4-.06- .6 .*4 +/4+ ?0.* H+T67@9+54 6G,4H.C ; 36 ‘
.*4 D4.4H.06- +HH7/+HS 6@ .*4 H+T67@9+54 6G,4H.C ?+C 0TE/684D ;
,-. /0)1’ ! 6G,4H. D4.4H.06- $?4+R9S C7E4/80C4D +956/0.*T $ +..4-.06- T4H*+-0CT $H+T67@9+54 6G,4H.

人工智能
%)(232+2*4 $5(-4426-5+-

>&

ww
w.
pc
ac
hi
na
.c
om



!"!! 年第 # 期 $第 %& 卷总第 ’%’ 期 (

彩伪装目标 ! )* 等人 + # ,根据目标在三维凸面上的

灰度差异来检测迷彩伪装目标 ! 尽管传统方法可以

实现对迷彩目标的检测 "但该类方法仅利用了图像

的浅层特征信息 "其检测效果相对较差 !

近年来的研究工作主要是使用基于深度卷积神

经网络的强监督目标检测算法完成迷彩伪装目标的

检测任务 ! -./0 等人 + % ,针对迷彩伪装目标的特性 "

在 1.23/45.2 + ’ ,算法的基础上嵌入了空间注意力和通
道注意力模块 ! 同时 "基于定位置信得分构建了新

的预测框过滤算法 "有效实现了对迷彩伪装人员的

检测 ! )4/0 等人 + 6 ,以 7898:7;* 8/<= 9;;> 8/?. ( @’
算法为基础 "设计了一种针对迷彩伪装目标的检测

算法 "该算法在骨干网络中加入了注意力机制 "同

时加入非对称卷积模块增强了目标的语义信息 "从

而提升了迷彩伪装目标的检测精度 ! 虽然强监督目

标检测算法比传统方法的检测效果有了很大的提

升 "但该类算法模型需要在大规模标注精度高的数

据集上进行训练 "检测结果严重依赖于数据集标注

的精度 ! 目前的数据集标注工作主要是靠人工完

成 "而人工标注在很大程度上容易受人的主观因素

影响 "在军事应用领域很难获得大规模的且标注精

度高的数据集 !

在军事领域 "受保密等特殊条件限制 "很难构

建包含迷彩伪装目标的大规模图片数据集 ! 并且 "

图片中的迷彩伪装目标与图片背景的融合度较大 "

从本质上增加了目标检测的难度 ! 同时在人工标注

时也很容易造成误标或漏标 "严重影响数据集的使

用效果 ! 若在小规模且标注精度低的数据集上训练

强监督目标检测算法 "则训练出来的模型对迷彩伪

装目标的检测效果会很不理想 ! 而弱监督目标检测

算法可以很好地克服强监督目标检测算法的这一

局限性 ! 弱监督目标检测算法只需要带有图像级标

签 #不需要标注出目标在图像中的具体位置 "只需

要标明图像中包含物体的类别 $的数据集就能实现

目标检测 "大幅降低了对数据集标注的要求 %因此 "

弱监督目标检测算法比强监督目标检测算法具有

更强的适应能力 !

目前 "基于类激活图 +A,:B<4CC D?23@. E4FF3/0"BDE(
的模型是弱监督目标检测算法 : ).4><= G*F.H@3C.I
8JK.?2 -.2.?23;/")G8-(中最常用的模型之一 ! 然而 "

基于 BDE 的模型最初是针对分类任务进行训练
的 "其设计目标与检测算法不一致 !具体来说 "分类

任务更加关注来卷积神经网络 : B;/@;<*23;/4< 5.*H4<
5.2L;H>C "B55(深层的具有语义意义的特征 !相比之

下 "源自 B55 浅层的特征包含的语义信息较少 "但

语义更加丰富 !在细节上 "浅层特征边缘更清晰 "失

真更少 ! 但由于以下两个缺陷 "浅层和深层特征的

直接融合对于 )G8- 是无效的 & : & (由于监督信息
不足 "嵌入在浅层特征中的有意义的信息容易受到

背景噪声干扰 ’ : ! (在原始区域中只有最具有辨别
力的区域被激活 %

为了克服上述缺陷 "本文采用了一种简单但有

效的浅层特征感知伪监督目标定位 +M, :GN4<<;L O.42*H.P
4L4H. QC.*I; C*F.H@3C.I 8JK.?2 9;?4<3R423;/ "GQ89S 算
法来实现迷彩伪装目标检测任务 % 该算法最大限度

地嵌入浅层的低级特征 "生成的 BDE 区域更加广
泛和清晰 "在公共数据集中取得了最好的结果 "如

表 & 所示 %

然而迷彩伪装目标与背景相似度大 "导致 GQ89
算法在该类目标上的检测精度较低 % 针对这一问

题 "本文分别融合了卷积块注意力模块 $B;/@;<*23;/4<
T<;?> D22./23;/ E;I*<. "BTDES + &! ,和 GU $GV*..R.P4/IP
UW?32423;/ S + &# ,注意力模块 "使模型更加关注迷彩伪装

目标所在的区域 "以此提高模型提取特征的能力 %

实验表明 "加入 BTDE 模块后 "算法的检测精度提

高了 % X!YZ ’加入 GU 模块后 "算法的检测精度提高

了 M X"&Z ’同时加入 BTDE 模块和 GU 模块后 "该指

标提高了 A X!#Z "从而验证了本文算法在弱监督迷

彩伪装目标检测任务中的有效性 %

! "#$% 算法结构
GQ89 算法模型主要包括两个阶段 "BDE 生成

和与类别无关的分割 "其算法流程如图 & 所示 :输
入图像首先进入 BDE 生成模块 :即 E[[P5.2& (获得
初始的 BDE % 然后使用高斯分布先验获得高斯增

强的 BDE % 同时 "将产生的伪标签作为与类别无关

\]40.5.2 P&^ 数据集

表 & GQ89 算法与其他主流算法
在公共数据集上的实验对比

$Z S
算法模型 B_TP!"" 数据集

D-9 + Y ,

\!B + &" ,

QG89 + && ,

GQ89 + M ,

‘;FP & 9;?

6! X !Y

6’ X YY

AA X %%

M" X &!

‘;FP& 9;?

%M X ’#

’# X &&

’M X ""

’Y X &%
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的分割模块 $即 )**+,-.! /的监督 / ! 在 01) 生成阶
段 "乘法特征融合网络 $)23.453467.48- *-7.29- *2:4;<
,-. ")**+,-. /旨在聚合浅层和深层特征 ! 与以往的

融合方法不同 ")**+,-. 网络中的特征以协同方式
处理 "即具有清晰背景的深层特征帮助抑制浅层的

噪声 "而浅层具有丰富局部结构的特征使对象边界

更清晰 ! 在与类别无关的分割阶段 "使用高斯先验

伪标签 =>72::47< ?94;9 ?:-2@; A7B-3 ">??A /模块对初
始的 01) 进行细化 "然后将其视为类不可知分割模

块训练的伪标签 ! 具体来说 "充分利用初始的整个

01) 作为加权系数 "通过所有坐标的均值和方差计

算得到物体的权重 ! 然后 "可以生成具有均值和方

差的高斯分布 "称为高斯先验伪标签 ! 结合 >??A和
原始 01) "可以得到改善的 01) ! 为了进一步细化

这些区域 "通过使用组合的 >??A 和 01) 作为伪标
签设计了一个与类别无关的分割模型 "在训练阶段 "

具有不同大小的 01) 响应区域将分别被二值化为
前景和背景 !同时 "使用两个预定义的阈值 "其他部

分将被忽略以避免训练期间标签的冲突 ! 训练结束

后 "与初始 01) 相比 "获得的对象掩码将更加完

整 ! 最后 "边界框提取器应用于对象掩码以获得最

终的目标检测结果 !

! "! 乘法特征融合
多尺度特征融合常用于强监督的目标检测 C &% D#

语义分割 C &’ D等任务 ! 然而 "这种策略对弱监督目标

检测任务无效 ! 因为来自浅层的特征包含太多的背

景噪声 ! 如果没有强有力的监督 "浅层的特征就会

被背景噪声所掩盖 "对最终的预测几乎没有效果 !

因此 "该算法采用 )**+,-. 网络结构 =见图 !/滤除浅
层特征的背景噪声 ! 首先以相同的分辨率 =即 !!" /
对不同分支 =即 # #$ #% /的特征进行采样 "然后通过

逐元素乘法组合到后续的分类器中 !

与以前的方法不同 ")**+,-. 网络结构以协同
方式处理浅层和深层特征 "可以很好地利用浅层特

征 ! 为了详细说明这一点 "图 # 介绍了四种具有不
同监督风格的方法 ! 具体来说 "图 # = 7 /是原始分类
模型 =例如 E>> C &F D和 G-:,-.’" C &H D ( "其中只有最后一
层被监督 ! 因为浅层特征远离监督并受到梯度消失

问题的影响 "图 # =B (显示了深度监督模型 "其中深

层和浅层特征都被直接监督以驱动网络学习更好

的表示 ! 但是由于感受野有限 "浅层特征的语义较

图 & I?JA 算法流程

图 ! )**+,-. 网络结构
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图 # 不同监督方式

$ ) *深度监督+ , *朴素监督 $ - *加法融合 $ . *乘法融合

少并引入了更多的噪声 ! 因此 "这种直接监督对弱

监督目标检测效果的帮助不大 ! 与这些方法相比 "

特征融合提供了一种间接监督的形式 "即在监督之

前组合不同层的特征 !

图 # +- *和方程 +# *展示常用的加法融合策略 ! 但
是 "它没有考虑多尺度特征之间的相关性 ! 如方

程 + % *所示 "根据链式法则 "在计算网络权重的梯度
之前 "特征相加对每个分支的梯度是相同的常数 "

与其他分支没有相关性 ! 也就是说 "当一个分支出

错时 "不会影响其他分支 ! 在这种情况下 "网

络无法很好地学习每个分支 " 即使浅层特征

是错误的 "预测也是可以接受的 ! 虽然它可

以在测试阶段提高模型的稳定性 "但在训练

阶段却降低了模型容量并增加了算法的训

练难度 !与其他方法不同 "在 /001234 中 "不
同的分支通过乘法运算进行强耦合 "如式 + & (
所示 ! 式 +! (说明了 ! 分支的梯度不是恒定
的 "而是与 " 和 # 分支相关的 ! 这三个分支
在训练过程中会相互影响 ! 当一个分支未能

捕捉到优越的表示时 "乘法机制会放大其错

误 "最终导致预测的错误 ! 也就是说 "/001234 为
网络训练设置了强约束 "其中每个分支都必须很

好地学习表示 ! 此外 " 在这种情况下 "" 和 # 依赖
于 ! !当 ! 得到更好的表示时 "" 和 # 将得到增强 !
因此 "它们的融合可以产生更准确的预测 !
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!"# 基于乘法的通道注意力机制
卷积神经网络具有强大的特征提取能力 "可以

同时表示前景对象和非目标背景特征 ! 浅层特征的

某些部分是不必要的 "可以视为噪声 "会严重干扰

最终预测 !因此 "如图 % 所示 "在不同层的特征融合
之前 "采用通道注意力粗略地过滤掉噪声通道 ! 区

别于一次只关注一层的传统通道注意力方法 "该算

法设计了一个基于乘法的通道注意力 $/674:;7:-,4:<=
),>3. ?@,==37 A443=4:<= "/?A*模块同时处理各个层 !

具体来说 " 对于输入的特征图 !"!
%& !&& ! )& #

""!
%! !&! ! )!

和 #"!
%# !&# ! )# "首先利用全局平均池

化层分别实现 !&"!
& ! )& #"&"!

& ! )!

和 #&"!
& ! )# "然

后利用 # 个平行的&!& ?<=B 层将 !&#"& 和 #& 分别转

移到具有相同维度 !
& ! ) "
的 !!#"! 和 #!! 最后 "利用

逐元素乘法融合得到潜在的特征向量 ! 8!!$"!$#!"

!"!
& ! ) "

! 这种潜在的特征向量表示不同层的特征

的相互耦合 ! 因此 "可以将通道注意力同时应用于

多个层 ! 在相反的方向上 "潜在的特征向量通过

C:D5<:. 激活函数反馈到原始维度 "即 !#"!
& ! )# #

"#"!
& ! )#

和 ##"!
& ! )# ! 基于 !##"####"/?A 模块使

图 % /?A 模块
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用乘法运算实现对每个对应层的通道注意 !

!"# 类不可知分割引导的弱监督目标定位
由图 & 可见 "虽然 )**+,-.& 网络结构已经产生

了最初的 /0) "但它只关注最具辨别力的区域 "还

不足以提取准确的定位边界框 ! 为了解决这个问

题 "进一步提出了伪监督类不可知分割模型 "它利

用了另一个 )**+,-.! 网络结构 ! 这个与类别无关

的分割模型 "丢弃了类别信息 "只关注定位信息 "即

输出仅代表前景或背景 ! 该模型由伪标签生成模块

和类别无关的分割模块两部分组成 !

$ & 1分割伪标签生成 ! 首先 "通过高斯先验伪标

签 $2334 1模块补充 /0) ! /0) 上的每个点 $! "" 1都
被视为一个样本 ! 位置 $! "" 1处的响应对应于其权
重 "通过该设置 "计算所有样本的 ! 和 " 之间的均

值 $!!"!" 1 #方差 $"
!

! ""
!

" 1和相关系数 # ! 然后 "利用

这些参数生成二维高斯分布 "如式 $ ’ 1和式 $ 5 1 "有助
于定位物体重心并覆盖较宽的物体区域 !

$6 7!+!! 1 !

"
!

!

+!% $!+!! 1 $"+!" 1
"!""

8 $"+!" 1 !

"
!

"

$ ’ 1

# $! "" 1 6 -
+ &

! $ & + %! 1
$

!!"!"" &+%!!
$ 5 1

然后将原始 /0) 与高斯增强的 /0) 集成在一
起 "采用元素最大值来获得完整的预测 !下一步 "增

强的 /0) 被进一步转换为具有两个预定义阈值的
# 个部分 "即高置信度区域对应于前景 "低响应区

域对应于背景 "冲突区域对应于低置信度区域 !

$ ! 1类不可知分割和边界框提取 ! 在获得前景

和背景伪分割标签后 "对类别无关的分割模型 $即
)**+,-.! 1进行训练 ! 虽然只有一部分图像具有像

素级标签 "但分割模型可以捕获类似的上下文并自

动覆盖前景 ! 模型优化好后 "可以从类不可知分割

的预测掩码中提取边界框 ! 最终的预测结合了提取

的边界框和来自独立分类器的分类预测 !

!"$ 损失方程
/0) 的生成过程 "除了应用分类损失外 "还应

用了附加损失 ! 通过最后一个特征图和融合的分类

特征计算两个损失 "即 $9:; 和 $<=>"如图 ! 所示 !这两

个损失都是使用交叉熵计算的 ! 因此 "联合损失

$< 6$<=> 8$9:; 用于优化 )** +,-.&! 对于类不可知分
割 "应用二元交叉熵损失来监督分割模型 "如式 7 ? 1
所示 !然而 "除了冲突区域外 "只考虑伪前景和背景

区域 ! 具体地 "对于前景和背景 "%&’ 等于 & "而对于
那些冲突区域 "%&’ 设置为零 ! 最终损失冲突区域被

忽略以避免误导网络 !

$(6+ 7 & " ’ 1
"%&’ @)&’ =AB 7*&’ 1 8 7&+)&’ 1 =AB 7 &+*&’ 1 C

+!,
7 ? 1

其中 *&’ 和 )&’ 分别是位置 7 & " ’ 1处的预测概率和真实
标签 !

% 改进的 &’() 算法
由于迷彩伪装目标与图像背景融合度较大 "D3E4

算法的检测精度相对较低 ! 为了更进一步提高模型

的检测精度 "本文在 )**+,-. 网络模型中融入了注
意力模块 "使模型更加注重迷彩伪装目标所在的区

域 "以此增强模型提取特征的能力 "得到包含伪装

目标更全面的 /0) "进而提高模型的检测精度 !

% "! 融合 *+,- 模块的 &’() 算法
% "! "! *+,- 模块

/F0) 将通道注意力和空间注意力串联起来 "

通过将通道注意力图和空间注意力图解耦以提高

计算效率 "并引入全局池化利用空间全局信息 ! 模

块结构如图 ’ 所示 !

/F0) 模块有两个连续的子模块 "通道注意力

和空间注意力 ! 给定输入的特征图 -#!
. !+ !,

"它

依次推断一维通道注意力向量 !/$!
.
和二维空间

注意力图 !0$!
+ !,

!通道注意力子模块采用两种不

同的池化操作来聚合全局信息 ! 它有两个并行分

支 "分别使用 )9;3AA= 和 0GB3AA= 操作 $

图 ’ /F0) 结构

人工智能
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!
"

)*+ ,-./# $$ 0 $ 1 0

%
"

2)3 ,-4/# $& 0 $ 5 0

!!,! $’!" $(&%
"

)*+ 06(!" 7(&%
"

2)3 0 0 $&" 0

)8 $& 0 , !!& $&& 0
式中 -./# $!0和 -4/# $!0表示空间域中的全局平均
池化和全局最大池化操作 " 空间注意力子模块对特

征的空间关系进行建模 #是对通道注意力子模块的

补充 " 与通道注意力不同 #它利用具有大内核的卷

积层来生成注意力图 "

!
#

)*+ ,-./"$& 0 $&! 0

!
#

2)3 ,-4/"$& 0 $&! 0

!",! $9:;* $ <!
#

)*+ $!
#

2)3 = 0 0 $&% 0

*> 7& 0, !"& 7&’ 0
其中 9:;*7!0表示卷积运算 #而 -./"7!0和 -4/"7!0是
通道域中的全局平均池化和全局最大池化操作 " <!=
表示通道上的串联" 整个注意力过程可以概括为%

& !,*8 7& 0 7&? 0
+,*> 7& ! 0 7&@ 0
9A.4 模块依次结合通道注意 力和 空间注 意

力 #可以利用特征的空间和跨通道关系强调网络关

注什么以及关注哪里 " 即强调有用的通道以及增强

信息丰富的本地区域 " 由于其轻量级设计 #9A.4
模块可以无缝集成到任何 9BB 架构中 # 附加成本

可以忽略不计 "

! "# "! 融合 $%&’ 模块的 ’(()*+, 网络
原始的 4CC DBEF 网络模型采用 GE>BEF’" 网络

提取特征 " 虽然该网络具有很强的特征提取能力 #

但是相比于通用的目标 #迷彩伪装目标和背景融合

度非常大 " 目标在图像中不易识别 #从而增大了网

络提取目标特征的难度 " 为了缓解这一问题带来的

影响 #本文在 GE>BEF’" 网络中加入 9A.4 模块 #让网
络更加注意迷彩伪装目标所在的区域 #以此增强网

络的特征提取能力 #增加的具体位置如图 ? 所示 "
! "! 融合 -. 模块的 -/01 算法
! 2! 34 -. 模块

HIBEF 的核心是一个 HI 模块 #用于收集全局信
息 &捕获通道关系和提高表示能力 " HI 模块分为两
部分 %挤压模块和激励模块 #模块结构如图 @ 所示 "
挤压模块通过全局平均池化操作收集全局空

间信息 " 激励模块使用全连接层和非线性层 7GEJK
和 HL+2:LM (捕获通道关系并输出注意力向量 "然后 #
将输入的特征向量与注意力向量中的相应元素相

乘来缩放输入特征的每个通道 " 一个以 & 为输入
和 + 为输出的挤压和激励块 ,>E 7带有参数 # (可以

图 ? 融合 9A.4 模块的 GE>BEF’" 网络结构
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图 ) *+ 模块结构

表述为 !

!,"-. $# "! /$" $%!# $%&012$& / / / $&3 /
’, !& $&4 /

! "! "! 融合 #$ 模块的 %&&’()* 网络
尽管在 5.-6.7’" 网络中融合 891: 模块后 "增

强了网络提取特征的能力 "从而提升了算法的检测

效果 "但仅在网络的 *;10+ " 模块后加入 891: 模
块 "这导致后续的几个模块在进行特征提取操作时

无法着重关注迷彩伪装目标所在的区域 # 为了进一

步利用注意力机制提高模型的检测精度 " 本文在

:<< =6.7 网络模型的 5.-6.7’" 中融入了 *+ 模块 "

加入的具体位置如图 3 所示 #

! "+ 融合 ,-.% 模块和 #$ 模块的 #/01 算法
为进一步验证融合注意力模块后目标检测算

法的有效性 "以及比较不同注意力模块对不同尺度

目标检测效果的影响和作用 "在上述研究的基础上

尝试对两种注意力模块进行融合 "改进形成的网络

结构如图 4 所示 #

+ 实验分析
+ "2 数据集
实验采用的目标图像来源于课题组自建数据

集 8** > &3 ?"该数据集包含雨林 $丛林 $雪地和山地 %
种野外环境下多类型的迷彩伪装目标 # 从实际战场

侦察角度看 "8** 数据集涵盖了不同场景 $不同天

候 $不同迷彩类型的多尺度伪装目标 "可以满足多

种迷彩伪装目标检测识别的实验需求 # 为了满足弱

监督迷彩伪装目标检测算法训练和测试的要求 "本

文在 8** 数据集的基础上进行了筛选与重新标注 "

构建了一个适合弱监督目标检测算法的数据集 # 该

数据集的训练集由 @ &"" 张迷彩伪装目标图像组
成 "其中包括 & """ 张大目标图像 $ ! &"" 张中目标
图像以及 # """ 张小目标图像 # 为了更好地验证本

文设计的算法的有效性 "构建了两个测试集用于算

法的验证 !第一个测试集由 #’" 张迷彩伪装目标图

图 3 融合 *+ 模块的 5.-6.7’" 网络结构

人工智能
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像组成 !只包含大目标和中目标的图像 "第二个测

试集包括大目标 #中目标 #小目标三个子集 !三个子

集都由 &"" 张迷彩伪装目标图像组成 $ 其中 !将目

标所占像素点与全图像素点数量的百分比作为定

义目标尺度的依据 $ 小目标所占像素点与全图像素

点数量的比值小于或等于 &) " 中目标所占像素点

与全图像素点数量的比值在 &)到 #)之间 " 大目

标所占像素点与全图像素点数量的比值大于 #) !

图 &" 展示了不同尺度目标的图像样本 $

! "# 实验环境
搭 建 实 验 环 境 ! 使 用 的 服 务 器 操 作 系 统 为

*+,-.,&/ 0 "% !使用的应用软件环境及工具包包含
1*23 % 45.67-# 0 / 等 !使用 45879:6 深度学习框架进
行实验 & 实验所用的硬件设备配置如表 ! 所示 !训

练算法模型时的重要参数设置如表 # 所示 &

! "! 评价指标
常用的弱监督目标检测评价指标有以下三种 ’

$ & ;87<=& 定位精度 $87<=& >7: ; ’预测的物体类

图 ? 融合 1@3A 模块和 BC 模块的 DEFGE.’" 网络结构

图 &" 多尺度目标图像样本

H I ;大目标 J + ;中目标 $ : ;小目标

表 ! 实验硬件环境配置
硬件名称

14*

内存

K4*

型号

L? =??""M

金士顿 &N K@

技嘉 K8O!"/"8L && K@

数量

&

%

&

表 # 训练参数列表
参数名

@I.:6 BLPE (批量大小 )

>EI9-L-Q DI.E (学习率 )

A7E-.,R (动量 )

C<7:6F (训练轮次 )

参数值

%

" 0 "!

" 0 ?

!"
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别必须和物体的真实类别相同 !且预测边界框与真

实框的交并比 的 $ )*+,-.,/+01* 213,- 24*01* ! )14 5数 值
超过 ’"6 !即预测边界框与真实框的重合率超过

’"6的比例 "

$ ! 57182’ 定位精度 $718 2’ 91/ 5 #对于预测的物
体类别 !取可能性最高的 ’ 类 !只要这 ’ 类中包含
物体的真实类别 !就算分类正确 "同时 !预测的边界

框与真实框的 )14 数值超过 ’"6的比例 "

$ # 5:72;*1<* 定位精度 $:72;*1<* 91/ 5 #预测边
界框与真实框的 )14 数值超过 ’"6的比例 "

本文是在迷彩伪装目标数据集上进行的对比

实验 !该数据集只有单类物体 !故采用 7182& 91/和
:72;*1<* 91/ 作为目标检测结果的评价标准 "

! "# 改进算法的实验结果
表 % 比较了改进算法与原始算法在弱监督迷

彩伪装目标图像数据集上的实验结果 !采用的是大 $

中尺度目标混合的验证集 " 其中 !=>?@2ABC9 表示
融合 =>?@ 模块的 检测算 法 !AD 2ABC9 表 示融 合
AD 模块的检测算法 !=>?@2AD 2ABC9 表示同时融
合了 =>?@ 模块和 AD 模块的检测算法 "

由表 % 可见 !融合注意力模块后 !算法的检测

精度比原始算法的检测精度有比较明显的提升 " 其

中 !加入 =>?@ 模块后 !7182& 91/ 评价指标提高了
% E!F6 %加入 AD 模块后 !该指标提高了 G E"&6 " 然

而 !同时加入 =>?@ 模块和 AD 模块后 !该指标提高

了 H E !#6 !仅比只加入 =>?@ 模块提高 ! E F%6 !而

比只加入 AD 模块时降低 " EHG6 "主要原因是 !同时

融合 =>?@ 模块和 AD 模块后 !在模型训练过程中 !

当输入图像通过 =>?@ 模块时 !模型会选择性地丢

弃一些不重要的信息 !导致后续的 AD 模块局限于
关注 =>?@ 模块保留的特征信息 !从而在一定程度

上降低了模型提取特征的能力 " 但总体来说 !加入

注意力模块后的 @II2J,+ 网络比原始的 @II 2J,+
网络能够提取到更多的有效特征 !可增强算法对隐

蔽性高的迷彩伪装目标的检测能力 "

为了验证注意力模块对各种尺度迷彩伪装目

标检测效果的影响 !分别采用含有的大目标 $中目

标 $小目标图像的子验证集对上述四种算法进行再

次验证 !并使用 7182& 91/ 作为实验结果的评价指
标 !实验结果如表 ’ 所示 "

从表 ’ 中看出 !对于三种不同尺度的迷彩伪装

目标图像 !融合注意力模块后的算法比原始 ABC9
算法的检测效果都有明显提升 " 综合比较得出 !

AD2ABC9 算法对大目标图像的检测效果最好 !7182&
91/ 评价指标提高了 &G E&G6 %=>?@2AD2ABC9 算法
对中目标图像的检测效果有显著的提升 !评价指标

比原始 ABC9 算法提高了 !#E!&6 %同时 !=>?@2AD2
ABC9 算法对小目标图像检测效果的提升 也很 明
显 !评价指标提高了 K EF"6 " 产生上述对比效果的

主要原因是 # L& 5大目标在图像中所占的像素点数量
多 !AD 通道注意力本身对大目标的特征提取能力
很强 !而 =>?@ 模块和 AD 模块的融合 !反而会使模

型丢失一些迷彩伪装目标的特征信息 !所以当数据

集主要包含大目标图像时 !更适合用 AD 2 ABC9 算
法进行检测 " M ! 5中目标和小目标在图像中所占的
像素点数量相对较少 !先通过 =>?@ 模块使模型关
注这两类目标在图像中的大致区域 !然后利用 AD
模块进一步加强模型对这些区域的特征提取能力 !

会显著改善检测效果 %所以当数据集主要包含中目

标或小目标时 !更适合用 =>?@2AD2ABC9 算法进行
检测 " $ # 5小目标在图像中所占像素点数量太少 !同

时迷彩伪装目标与图像背景相似度较高 !采用的图

像级标签不含目标的位置信息 !三点原因综合起来

会导致模型训练时很难学习到小目标的特征 " 因

此 !虽然改进算法也能明显改善对小目标的检测效

果 !但检测精度还有很大的提升空间 "

! "$ 目标检测效果分析
图 && 展示了原始算法与加入不同注意力模块

表 % 不同算法的实验结果对比
$6 5

算法

ABC9

=>?@2ABC9

AD2ABC9

=>?@2AD2ABC9

7182& 91/

K# E &H

KH E %K

H& E &G

H" E %"

:72;*1<* 91/

K# E %’

KH E %K

H& E &G

H" E H%

7182& 91/

表 ’ 不同算法对多尺度目标的
检测结果对比 $6 5

算法模型

ABC9

=>?@2ABC9

AD2ABC9

=>?@2AD2ABC9

大目标

KH E KG

H! E %’

G’ E GK

H% E H’

中目标

#! E ’G

#F E HK

%! E ’#

’’ E HF

小目标

# E %&

K E #!

H E !F

&" E #&

人工智能
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的改进算法生成的像素级伪标签的比较结果 ! 从图

中可以看出 "加入注意力模块后 "改进算法生成的

伪标签图像比 )*+, 算法更加清晰 "覆盖的目标像

素点更多 ! 可见 "改进算法中的 -../012! 网络可以
学习到更全面的目标信息 "进而提升了模型的检测

精度 !

图 &! 对比 了改 进算法 和 原 始 算 法 的 检 测 效
果 ! 从第 & 行到第 # 行分别为大目标图像 #中目标

图像以及小目标图像 ! 图中 "绿色方框表示目标的

真实框 "红色方框表示算法的预测边界框 "红色数

值为目标检测的 345 比值 ! 对比可见 "本文提出的

改进算法模型对目标的预测边界框更加准确 "预测

边界框与真实框的 345 比值更大 "说明预测结果与

真实情况更加接近 ! 其中 ")6/)*+, 算法对大目标
的检测效果最好 " 345 比值 最高 $789- /)6 /)*+,
算法对中 #小目标的检测效果最好 !

! 结论
本文以弱监督目标 定位 任务 中的 )*+, 算 法

为 基 础 "针 对 迷 彩 伪 装 目 标 图 像 这 一 类 特 殊 场

景 "在算法中加入注意 力模 块 "加 强模型 对迷 彩

伪装目标的特征提取能力 ! 不同算法间的实验结

果对比表明 %本文的算法比原始算法在检测精度

上得了到较大的提升 ! 下一步的研究工作是针对

实际场景中大量存在的模糊图像 "研究采用去模

糊算法对图像进行增强 "以进一步提高模型的检

测精度 !
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凡《网络安全与数据治理》录用的文章，如作者没有关于汇编权、翻

译权、印刷权及电子版的复制权、信息网络传播权与发行权等版权的
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印刷权及电子版的复制权、信息网络传播权与发行权授予本刊，本刊
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