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基于空间注意力的 CNN 特征增强方法

许摇 畅,王朝辉
(武汉科技大学 计算机科学与技术学院,湖北 武汉 430065)

摘摇 要:卷积神经网络一般被用于特征提取,它通过提取图像底层的点、线、面的几何特征,进而映射到高层的语义特征,
然而传统的卷积网络只对输入的样本进行宽泛的特征提取,而不会刻意去区分图像的前景和后景,这使得模型提取到的

特征包含大量的背景噪声,降低了模型的表征能力。 在空间注意力的基础上,提出了一种名为特征增强网络(FA-block)
的卷积网络分支,这种网络结构从样本的掩膜中学习目标的空间分布,为原始特征图上的每一个像素点训练得到代表重

要程度的权重,然后通过加权的方式突出特征图中的目标部位。 此方法旨在抑制背景噪声,增强待学习的目标特征,让主

干网络提取到的特征更加纯净。 在 PASCAL VOC 数据集上的实验证明了 FA-block 的有效性,最后经过 MS COCO 数据集

的验证,FA-block 使得 Faster Rcnn 基线的性能提高了 5. 5% 。
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Feature Augment of Convolutional Neural Network Based on
Spatial Attention

XU Chang,WANG Zhao-hui
(School of Computer Science and Technology,Wuhan University of Science and Technology,Wuhan 430065,China)

Abstract:Convolutional neural network is generally used for feature extraction. It extracts the geometric features of points, lines and
surfaces at the bottom of the image,and then maps them to high-level semantic features. However,the traditional convolution network
only extracts general features from the input samples,instead of deliberately distinguishing the foreground and background,which makes
the features extracted by the model contain a lot of background noise and weakens its representation ability. On the basis of spatial
attention,a convolution branch called feature augment block(FA-block) is proposed. This network structure learns the spatial distribution
of the target from the mask of the sample and acquires a weight representing the importance degree for each pixel,then highlights the
target part by weighting. This method aims to suppress background noise and augment the target features to be learned,make the features
extracted from the backbone network more pure. The experiment on Pascal VOC dataset proves the effectiveness of FA-block. Through
the validation of MS COCO dataset,FA-block improves the performance of a group of baselines of Faster Rcnn by 5. 5% .
Key words:computer vision;convolution neural network;spatial attention;feature augment;high frequency noise suppression

0摇 引摇 言
有研究证明在尺度和通道维度方面增加注意力机

制,能够有效地提高卷积网络的表达能力[1- 2]。 SE-
net[3]对样本图像的所有通道做全局池化,将每一个通

道的二维特征压缩为一个实数,该文认为这个实数具

有单通道上全局的感受野,将这个通道向量经过两层

全连接分析特征通道之间的相关性,得到代表每一个

通道重要性程度的权重,这些权值可以让神经网络重

点关注某些通道。 Inception 系列网络[4- 5] 在网络模型

中加入了多尺度,它让并联的卷积层拥有不同的权重,
这相当于在尺度层面上增加了注意力机制。

该文在像素级的空间层面运用了注意力机制,提
出了一种对样本特征图进行处理的卷积网络分支

( feature augment block,以下简写为 FA-block),这种

结构的输入来自样本图片的一张掩膜,通过学习掩膜

前后景的数据分布模式,为特征图中的每一个像素训

练得到一个得分值权重,以此将样本中的前后景区分

开来,以突出特征图中的目标,让主干网络学习到更加
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健壮的特征表达。 FA-block 作为主干网络的分支,同
样可以被梯度下降算法优化,可以实现端到端的训练。
将目标检测模型 Faster Rcnn[6] 作为基线,数据集选择

微软的 MS COCO[7] 数据集,在没有添加额外的数据

增强手段和训练技巧的情况下,增添了 FA-block 的网

络模型相较于基线取得了 5. 5%的准确率提升。

1摇 卷积神经网络概述
1. 1摇 卷积神经网络用于特征提取

卷积神经网络具有表征学习的能力,它是当前深

度学习领域最常用的特征提取方法之一。 为了减少计

算量、提高计算机资源的利用率,大多数卷积网络习惯

使用 3伊3 的卷积核作为特征提取器,这增加了卷积网

络的非线性表达能力,同时也一定程度上增加了网络

的层数[8]。 VGGNets[9]和 Inception 家族证明了卷积网

络越深,特征表达能力越好,但是样本数据经过太深层

次的卷积可能导致数据失真。 ResNets[10] 提出了层间

残差跳连,将底层的特征映射到上层特征图上,这使得

深层神经网络成为可能。 FA-block 中多次用到 1 伊1
的卷积,1伊1 卷积在 Network in Network[11] 中被提到,
后来也被应用在 GoogLeNets 的 Inception 结构中。 在

FA-block 中,掩膜的数据分布是十分简单而干净的,
经过 1伊1 卷积之后的特征图获得了非线性特征,经过

一次单层卷积,一次三层卷积之后,三层通道的信息得

到交互和整合,具有极高性价比。
1. 2摇 数据增强方法

数据增强是神经网络训练之前的预处理手段[12],
很多常见的数据增强手段,例如翻转、旋转、缩放、位
移、裁减等通过对原图像作简单变换来生成新的样本

数据,通常用来弥补样本数量的不足,还有一些特殊的

数据增强方法用于完成特定的任务要求。 文献[13]
针对小目标的识别,对数据集里的每一个小目标过采

样,然后通过预先的复制、粘贴手段在原始图像上大量

生成小目标,以此提高小目标的检测精度。 PGAN[14]

将生成对抗网络引入目标检测来生成具有超分辨率的

图像,这使得模型能够学习到的特征数量大大提高。
该文提出的 FA-block 也属于数据增强方法,但是它并

不提高图像的数量和多样性,而更关注图像的质量,它
在主干网络的基础上额外增添了一个网络分支用于强

化样本中目标的特征,和传统的数据增强手段不同,它
的优化过程是自主性的,网络分支上的权重可以被梯

度下降算法优化并且可以实现端到端的训练。
1. 3摇 注意力和门机制

生物的视觉系统倾向于倾注更多的注意力在重要

目标上,通过借鉴这种生物学观点,注意力机制开始被

用于计算机领域,在计算资源有限的情况下,注意力机

制允许对更为重要的信息投入更多的算力,从而实现

资源的高效利用[15]。 相比于硬注意力,该文更加专注

于软注意力,软注意力专注于空间区域或者是通道,它
可以通过网络直接生成并且是可微的,这意味着它能

通过神经网络计算出梯度,然后由反向传播来优化。
Inception-net 想要消除尺度对于识别结果的影响,它
一次使用多个不同大小的过滤器来捕获特征,它让并

联的多个卷积层拥有不同的权重大小,从而实现尺度

维度的注意力机制。 STN[16] 认为之前的 pooling 方法

太过暴力,直接将信息合并可能导致重要的信息被遗

漏,于是提出了一种叫空间转换器的模块,这种模块是

基于注意力机制实现的,训练出来的空间转换器能识

别出图片中需要被关注的信息。 通道维度的注意力机

制也可以用于增强模型的鲁棒性,SE-net 为每一个通

道的特征图作最大池化,它认为最大池化之后获得的

数值点具有全局的感受野,它通过两层全连接层来分

析不同通道之间的关联性,最后为特征图的每一个通

道分配一个权重。 文献[17]不仅仅是对空间域或者

通道域添加注意力,它提出的注意力 mask 可以看作是

给每一个特征元素赋予一个权重,这就同时形成了空

间和通道域的注意力机制。 FA-net 作为一个相对轻

量级的空间门机制,它从掩膜的数据分布来训练得到

样本空间域上的重要性程度,以此来削减背景噪声的

印象,对目标倾注更多的关注。

2摇 特征增强模块
卷积神经网络学习的是数据的分布模式,一个直

观的想法是如果一个滤波模板能够过滤掉样本中的背

景杂质,进而突出样本中的目标,那么后续的神经网络

层就能提取到更加健壮的目标特征,FA-block 扮演的

就是这种滤波模板的角色。 FA-block 是一种相对简

单的结构,它由一个网络分支和添加到主干网络的几

层 1伊1 卷积组成,并不要求大量的参数或者权重,所
以它能很方便地用于现有的许多网络结构中。

FA-block 的结构如图 1 所示,它分成两个部分,
上分支的输入是样本掩膜的特征图,经过两层卷积核

大小为 1伊1 的卷积,首先将通道压缩,然后重新拉伸,
这个过程是为了交换掩膜通道间的信息,同时在保证

尺度不变的情况下为特征图提供较大的非线性特性。
下分支的输入是样本特征图,对它进行同样的 1伊1 卷

积,为其添加非线性特性。 上分支的输出经过了两次

ReLU 激活函数,可以把它看作是对下分支特征图的

每一个像素点给出的得分值,把这个得分值作为权重

与下分支的输出作点乘运算,得到的 FA-block 的输

出,认为这种结构区别了前景和后景,突出了代表目标

的像素,FA-block 的输出可以作为输入被喂入后续的
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神经网络层。

图 1摇 特征增强模块

2. 1摇 从样本掩膜中提取滤波模板

对于从实例掩膜输入的一张 X 沂 RH伊W伊C 特征图,
通过 Fconv 变换将其转换为特征图 UH伊W伊C' ,其中 C ' = C
/ t ( t 是一个超参数,一般默认它为 3,超参数的选择

在第 3 节有实验论证), Fconv 指代一次卷积操作, V =
[v1,v2,…,vc '] 代表的是卷积过程中会用到的 c' 个过

滤器,计算过程表示如下:

Uc ' = Vc '*X = 移
C

s = 1
vsc '*xs (1)

其中,*代表卷积运算, Vc ' = [v1c ',v2c ',…,vCc '] , X = [x1,
x2,…,xC] , X 沂 RH伊W伊C , U 沂 RH伊W ,卷积核尺寸设定

为 1伊1,不设置 padding 以保证输出具有相同的尺寸。
经过了通道降维之后再通过 Fconv' 将通道数从 c' 转化

回原来的通道数 c ,计算过程类似:

Sc = Wc*X = 移
C'

s = 1
ws

c*xs (2)

1伊1 的卷积并不能提取特征图空间上隐含的信

息,它的作用是整合通道上的信息并为掩膜的滤波模

板提供更多的非线性表达,使其作为主干网络的权重

能够更好的拟合。 两层 1伊1 卷积首先将通道数降维,
然后再将通道升维成原本的维数,这样能够在不影响

主干网络的情况下添加 FA-block,因此滤波模板分支

的输出可以被写作如下公式( 滓 代表 ReLU 激活函

数):
Sc = F trans(X) = 滓( f conv'(Uc)) =

滓( f conv'(滓f conv(X))) (3)
2. 2摇 为主干特征图赋予权重

为了保证数据分布的一致性,对主干网络的特征

图同样进行两次 1伊1 卷积来整合通道间的特征,然后

将滤波模板的每一个像素点作为主干特征图的权重映

射到特征图上,得到 FA-block 的输出:
軇xc = Fmul(ScTc) (4)

其中, 軇xc = [軇x1,軇x2,…,軇xc] 表示输出是一个 c 维通道的

特征图, Tc = [ t1,t2,…,tc] 表示经过 1伊1 卷积的样本

特征图, Fmul(ScTc) 表示对于特征图 Tc 的每一个像素,
滤波模型 Sc 都有一个相应的权重值与它相乘。 样本

特征经过 FA-block 的处理,认为它的重要特征得到了

突出,高频的背景噪声得到了抑制,它没有对特征图的

尺度和通道数做出改变,所以能够直接插入到现有的

各种模型如 ResNets 中,后续的网络将能提取到更加

具有表征力的特征。

3摇 实验结果与数据分析
本节设计了一系列的实验来证明 FA-block 对卷

积网络表征能力的增强作用,本节在不同深度的主干

网络上添加了 FA-block 模块,测试 FA-block 嵌入在

网络不同的层数时的图像分类效果,将效果最好的嵌

入方式用于目标检测数据集 MS COCO 做对比实验,
确保 FA-block 在不同计算机视觉任务和数据集上的

泛化能力,最后讨论了超参数 t 的选择。
3. 1摇 FA-block 嵌入不同层对比

FA-block 不会对主干网络特征图的尺寸、通道数

产生影响,所以它可以被添加到网络的任意位置来强

化网络的特征提取。 分别用 ResNet-50、ResNet-101、
ResNet-152 作为横向对比的基线,将 FA-net 作为网

络分支加入到基线的不同层数:底层(Conv1 层)、中
间层(Conv3_x 层)、顶层(Conv5_x 层)前面来测试模

型准确率的提升。
FA-block 中需要用到掩膜,所以实验选择在图像

分类数据集 PASCAL VOC2012 Augmented Dataset[18]

上进行。 该数据集由两个数据集合二为一制作而成:
PASCAL VOC2012 和 Semantic Boundaries Dataset,数
据集包含有 10 582 张图像用于训练,1 449 张图像用

于验证,1 456 张图像用于测试,提供 20 种不同种类的

物体用于分类。
实验中,分别将 FA-block 添加到三种不同基线的

底部、中层和顶层。 对于将 FA-block 嵌入 Conv1 层
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前,无需再对掩膜进行额外的操作,将掩膜的 png 格式

数据转化为 RGB 三通道之后作为输入送入 FA-block
的滤波模型分支;Conv3_1 要求输入是 56伊56伊256 的

尺寸,掩膜输入到 FA-block 前需要通过卷积对其尺

寸、通道数做调整,出于计算量的考虑,只对掩膜做单

次 Conv1 和 Conv2_1 卷积;Conv5_1 要求的输入是 14伊
14伊1 024 的尺寸,于是对掩膜进行单次 Conv1、Conv2

_1、Conv3_1、Conv4_1 卷积,然后送入到 FA-block 中。
三种基线和与之对应的 FA-block 改进版本均采

用相同的优化策略,遵循了实践标准对样本进行 224伊
224 的随机裁减,随后进行随机水平翻转来增强数据,
选择了 momentum 为 0. 9 的同步 SGD 优化方法,每一

个 minibatch 设置为 128,学习率设置为 0. 01,基线和

其对照网络的错误率变化趋势如图 2 所示。

图 2摇 基线的不同层加入 FA-block 后的 top-1 error 变化趋势

摇 摇 表 1 显示的是三种不同嵌入方式下的 top-1 error
对比,对于三种不同深度的网络,在底层嵌入 FA -
block 都取得了良好的效果,实际上,在 Conv1 层之前

嵌入 FA - block 使得 ResNet - 50 的 top - 1 error 从

24郾 7%减少到 22. 6% ,相比于 ResNet-101 的 23. 5%
的错误率更小,但是 ResNet-101 需要的计算量几乎是

FA-ResNet-50 的两倍。
表 1摇 不同层加入 FA-block 后的

top-1 error 对比摇 摇 摇 摇 摇 摇 %

Origin
Embeding
on conv1

Embeding
on conv3_x

Embeding
on conv5_x

ResNet-50 24. 7 22. 6 25. 2 30. 0

ResNet-101 23. 5 21. 7 24. 3 29. 0

ResNet-152 22. 9 21. 1 23. 5 27. 3

摇 摇 将 FA-block 嵌入到 ResNet101 和 ResNet152 的底

层也降低了错误率,虽然不如 FA-ResNet-50 明显,但
是它们也用极小的计算代价换取了相当可观的精确度

提升,这证明 FA-block 这种数据增强结构抑制了图像

中的噪声部分并增强了目标特征,帮助网络学习到了

更关键性的特征。
注意到将 FA-block 插入到 Conv3_x 前和 Conv5_

x 前的实验并没有取得理想的结果,嵌入到 Conv3_x
前相较原始版本准确率有些微的下降,嵌入到 Conv5_
x 下降幅度则更大,猜测这是因为掩膜的数据分布经

过多层卷积的尺寸、维度调整,它的数据分布模式和原

始数据的特征图出现了较大的偏差,因此不能有效地

对样本特征图的特征增强做出指导,想要缓解这种偏

差可以让掩膜和样本做相同的卷积变换,但是这样大

量增加了网络的计算量,并不是一种性价比高的、值得

用于实践的方法。
3. 2摇 将 FA-block 用于 MS COCO 目标检测

为了更进一步地验证 FA-block 的有效性,将这种

结构用于目标检测的权威数据集 MS COCO 来确认精

准度的提升。 MS COCO 数据集是微软于 2014 年出资

开发和维护的大型图像数据集,和 PASCAL VOC 数据

集相比,COCO 数据集中的图片包含了自然图片以及

生活中常见的目标图片,背景更加复杂,单张图片中目

标的数量更多,目标的尺寸更小,因此 MS COCO 数据

集上的目标检测任务更难。 对于检测任务来说,衡量

一个模型的好坏更加倾向于使用 MS COCO 数据集上

的检测结果,使用的 MS COCO 数据集包含有 80k 的

训练数据,35k 的验证数据和 5k 的测试数据。
实验中用到了文献[6]中经典的目标检测模型

Faster rcnn,其中使用不同层数的 ResNet 作为模型的

backbone,实验中要做的就是用对应的 FA-ResNet 替
换原始的 ResNet,这样就能通过模型准确率的变化知

道 FA-block 在检测模型中发挥的作用。 在训练过程

中使用文献[6]中的设置学习超参数的方法,训练周

期相较文献[6]来说要短,使用基础学习率 0. 01 在四

块 GPU 上迭代了 2. 1k 次,使用 SGD 作为优化方法,
momentum 设置为 0. 9,权重衰减为 0. 000 1,训练时分

别在 0. 5k、1. 5k 的时候将学习率下降 0. 1 倍。 权重由

ImageNet 的预训练模型初始化,其他参数都参照

Faster Rcnn 的 baseline 进行设置。
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实验结果如表 2 所示。
表 2摇 不同层数的 FA-ResNet 和相应基线的

目标检测指标对比摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 %

AP@ IoU=0. 5 AP

ResNet-50 57. 8 37. 8

FA-ResNet-50 60. 8 39. 9

ResNet-101 59. 9 39. 6

FA-ResNet-101 62. 4 41. 3

ResNet-152 62. 1 41. 2

FA-ResNet-152 63. 5 42. 7

摇 摇 FA-ResNet-50 相较于其基线 ResNet-50 在 MS
COCO 上提升了 2. 1%的标准 AP 指标(达到 5. 5% 的

相对精进),并且在 AP@ IoU=0. 5 上提升了 3. 0% ,已
经超过了 ResNet-101 在 AP 上的 59. 9%和 AP@ IoU=
0. 5 上的 39. 6% 。 FA-ResNet-101 和 FA-ResNet-152
在 AP 上也分别取得了 1. 7%和 1. 5%的提升。 总而言

之,这一系列的实验证明了 FA-block 在目标检测领域

也能起到正向的收益,对于提高模型的表达能力而言

确实是一种行之有效并且极具性价比的方法。
3. 3摇 超参数 t 的选择对 FA-block 效果的影响

第 2 节中提到的通道削减倍率 t 是一个超参数, t
设置不同的数值,FA-block 的表征能力和计算量都会

不同,从众多备选方案中找到一个合适的值能让模型

在准确率和计算量的增加之间达到一个平衡。 采取不

同的 t 值在 ResNet-50 上设计了实验,数据集采用的

是 PASCAL VOC2012 Augmented Dataset,超参数的设

置和第 3. 1 节中相同,实验结果如表 3 所示。
表 3摇 超参数 t 的不同取值对模型

准确率和参数量的影响

Ratio t Top-1 error / % Top-5 error / % Params / M

1 23. 51 6. 19 50. 7

2 23. 34 6. 12 40. 6

3 22. 62 6. 03 36. 1

4 22. 76 6. 13 32. 1

5 23. 13 6. 30 30. 9

摇 摇 随着通道削减倍率 t 的增加,FA-block 附加的计

算量也在减小,模型的准确率增加, t 的取值达到 3 以

后在准确率和计算量之间达到了相对的平衡。 然而在

实际的使用中,超参数 t 的选择必须根据自身模型的

实际情况做出取舍,该文给出的是 FA-block 运用于

ResNet 时候的参考。

4摇 结束语
传统的卷积神经网络对样本图像的特征进行笼统

的提取,没有明确区分图像的前后景,这就导致高频的

背景噪音对模型的拟合产生影响,降低了神经网络的

准确率。 因此,提出了 FA-block,一种基于空间注意

力的神经网络分支用作样本特征图的滤波模板,旨在

突出特征图中的目标特征,适当抑制特征图中的背景

噪声,使得卷积网络能够提取到更能代表目标特征分

布模式的、更具表现力的模型。 通过不同数据集上的

实验证明了 FA-block 结构确实能够在图像分类和目

标检测任务中以极低的计算代价提高模型的表达能

力,希望这种结构也能在更复杂、对模型表现力要求更

高的任务中发挥作用。
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