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摘　要: 随着注意力机制在目标检测中的广泛应用, 进一步提升特征提取能力成为研究的重点. 提出了一种新的注意

力机制, 旨在优化特征交互过程, 提升检测性能. 所提机制移除了传统自注意力中的查询操作, 采用深度可分离卷积高

效提取局部与全局信息, 并通过键和值的加权融合实现特征聚合. 本文方法有效降低了计算复杂度, 增强了模型对重

要特征的捕捉能力. 通过在 5个不同类型的数据集上进行验证, 实验结果表明, 该注意力机制在处理小目标检测、遮

挡处理以及复杂场景下的表现优异, 显著提高了检测精度与效率. 可视化分析进一步证实了其在特征提取中的有效性.
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Abstract: With the widespread application of the attention mechanism in object detection, further enhancing the feature
extraction ability become the focus of research. A novel attention mechanism is proposed to optimize the feature
interaction process and enhance the detection performance. The mechanism eliminates the query operation in traditional
self-attention. It employs depth-separable convolution to efficiently extract both local and global information and realizes
feature aggregation through the weighted fusion of keys and values. The method effectively reduces the computational
complexity and enhances the model’s ability to capture important features. Through validation on five different types of
datasets, the experimental results demonstrate that the attention mechanism exhibits excellent performance in handling
small target detection, occlusion processing, and complex scenes, significantly improving detection accuracy and
efficiency. Visual analysis further verifies its effectiveness in feature extraction.
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1   引言

在计算机视觉领域中, 检测并对图像内的目标进

行定位和分类是一项关键性的工作 .  目标的各种形

态、尺寸、方向的差异, 加之光照条件的变化和遮挡

等问题, 都令目标检测成为该领域面临的一大挑战. 深

度学习技术的持续演进推动了目标检测的性能提升,
成为当前的主流趋势. 目标检测模型性能的提升主要

聚焦于对数据的增强处理[1]、优化损失函数[2]以及网

络架构的创新[3,4], 特别是注意力机制[5]的引入, 已在网

络架构优化方面引起广泛关注. 注意力机制通过模仿
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人类的注意力分配过程, 使深度学习模型能够专注于

输入数据的关键部分, 从而提升处理的精确度和效率.
它基于探索数据间内在的相关性, 进而强调图像的核

心特征[6], 如空间注意力[7–11]、通道注意力[12–16]、混合

注意力[17–23]、自注意力[24–27]和分支注意力[28–32]等, 目
前已成为计算机视觉领域里应用最为广泛的技术之一.

尽管已有方法在许多方面取得了重要进展, 但仍

存在几个问题.
(1) 空间信息处理不足: 现有注意力机制在强调特

征通道的重要性时, 往往忽略了空间信息的充分利用.
这在需要精细空间定位的任务中可能影响模型的表现.

(2) 计算复杂度与轻量级网络兼容性: 许多高效的

注意力机制因其复杂的设计和较高的计算需求, 在轻

量级网络中的应用受限. 这在计算资源受限的环境下

尤为突出.
(3) 跨层信息共享引起的信息过载: 尽管通过不同

层级之间的注意力信息共享可以增强特征表达, 但这

也可能导致信息过载, 使得模型难以专注于关键特征,
影响识别精度和泛化能力.

针对现有自注意力机制在计算复杂度和特征提取

效率方面的不足, 提出了一种名为“键值注意力机制” 
的新型注意力机制. 该机制通过移除传统的查询 (Q)
操作, 利用深度可分离卷积提取局部和全局特征信息,
直接生成键 (K) 和值 (V) 以进行后续特征交互与加权.
具体来说, 键 (K) 用于表示图像中特征的模式, 即哪些

特征是重要的, 而值 (V)则表示与这些特征相关的具体

内容信息. 通过卷积操作提取的 K 和 V, 代替了传统的

QKV 交互方式, 避免了查询步骤所带来的计算开销. 后
续通过计算 K 和 V 之间的相似度, 实现对重要特征的

权重分配和融合, 从而精确聚焦于关键区域.
实验结果表明, 键值注意力机制在多个公开数据

集上显著提升了检测精度和效率 , 展示了其在多种

场景中的广泛适用性 . 进一步的可解释性分析验证

了该机制能够有效捕捉图像中的关键特征 , 增强了

模型的透明性 , 为目标检测算法的优化提供了新的

研究方向. 

2   相关工作和背景 

2.1   多种注意力机制分析

在深度学习研究中, 注意力机制被广泛认为是提

升模型性能的关键技术, 主要分为硬注意力和软注意

力两种形式. 硬注意力通过采样或选择的方式只关注

输入的特定部分. 具体来说, 它会选择输入序列中的某

些部分进行处理, 而忽略其他部分. 其优点是可以减少

一些时间和计算成本, 但也可能丢失一些重要信息. 例
如贝叶斯注意力[33]、期望最大化注意力[34]和高斯注意

力[35]等. 软注意力是一种可微分的注意力机制, 它为输

入的每个部分分配一个连续的权重值 (通常在 0–1 之

间), 并使用这些权重来计算加权平均作为输出. 优点

是它能够处理整个输入序列, 但计算量相对较大. SE、
CBAM、ECA、坐标注意力、反向注意力、交叉注意

力等是代表性的软注意力方法.
为了更直观地展现出各种注意力机制的特点, 表 1

总结了不同注意力机制的核心特点[12–14,17,24,36–47]. 

 

表 1    不同注意力机制特点比较
 

类型 注意力机制 特点

自注意力机制

SAM[24] 分析输入特征间的内在相关性, 通过自学习生成权重, 有效捕捉长距离依赖关系, 提升全局信息处理能力.
Linear[37] 利用线性计算代替传统二次复杂度运算, 提高计算速度, 适合处理大规模数据.
Sparse[38] 通过稀疏性技术选取重要的注意力权重, 降低计算和存储成本, 保留关键信息.
Efficient[39] 通过优化内存使用和计算流程, 提高处理速度, 减少能耗.
Dynamic[40] 动态调整网络结构或参数以适应输入数据的变化, 提升模型灵活性和适应性.
Local[41] 在局部区域内聚焦计算注意力, 减少整体计算负担, 适用于局部特征重要的图像任务.
X-linear[43] 利用线性变换扩展自注意力机制的可扩展性, 适用于图像和其他复杂数据结构.
EA[47]

通过优化注意力模型的计算结构, 显著降低了模型的复杂度和计算需求, 使得处理大规模数据集更为高效.

通道注意力

SE[12] 自学习特征通道的重要性, 强调重要特征并抑制次要信息, 提升对重要视觉特征的敏感性.
ECA[13]

不需要显式降维, 通过局部交叉通道相互作用, 提升模型效率和表现力.
FCA[14] 通过频域分析强调通道特征, 增强模型对频域信息的敏感性.
CLAM[42]

通过在不同层之间共享注意力信息来提高特征的表示能力, 促进深层特征和浅层特征之间的信息交流.

空间注意力
Axial[44] 通过在图像的每个轴向上独立应用注意力, 有效地捕捉全局上下文信息, 同时保持计算效率.
CAT[45]

通过对单通道特征图中分隔的图像块间应用注意力, 实现全局信息的收集, 同时有效捕获局部信息.
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2.2   深度可分离卷积和自注意力机制

深度可分离卷积 (DSConv)[48]通过将传统卷积操

作分解为深度卷积和逐点卷积两个步骤, 显著降低了

参数数量和计算成本. 具体来说, 深度卷积对每个输入

通道独立应用卷积核, 有效提取空间特征; 而逐点卷积

则通过 1×1 卷积核整合深度卷积的结果, 捕捉通道间

的相关性. 其计算如式 (1)所示:

On,k,l =
∑
i, j,m

Km,n,i, j ·Fm,k+i−1,l+ j−1 (1)

On,k,l n k l

Fm,k+i−1,l+ j−1 m k+ i−1

l+ j−1 Km,n,i, j m n

其中,  表示输出特征图第 通道在位置 ,  的值;
表示输入特征图第 通道在位置 ,

的值 ;   表示卷积核在通道 到 的卷积

权重.
深度卷积对每个输入通道独立进行卷积, 如式 (2)

所示:

Ôm,k,l =
∑
i, j

K̂m,i, j ·Fm,k+i−1,l+ j−1 (2)

Ôm,k,l m

K̂m,i, j

其中 ,   表示深度卷积后输出的第 通道特征 ;

表示深度卷积核 (3×3)在通道 m 上的权重.

逐点卷积将深度卷积的输出通过 1×1卷积整合通

道信息, 如式 (3)所示:

On,k,l =
∑

m

K̂m,n · Ôm,k,l (3)

K̂m,n m n其中,  表示逐点卷积核从 通道到 通道的权重.

自注意力机制通过计算输入特征之间的相互关系

来调整权重分布, 从而动态捕捉全局信息. 具体步骤如下.
X

Q K V

首先, 将输入特征 通过 3个不同的权重矩阵转换

为 、 和 , 如式 (4)所示:

Q = XWQ, K = XWK , V = XWV (4)

接着, 通过计算查询与键的点积获取特征间的相

似度, 并进行缩放与归一化, 如式 (5)所示:

Attention (Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (5)

自注意力机制允许模型在处理每个特征时, 考虑与

其他特征的全局关系, 从而增强对复杂场景的理解能力. 

3   键值注意力机制

本研究提出了一种新的键值注意力机制, 旨在通

过简化传统自注意力机制的计算流程, 提升模型在目

标检测中的性能. 传统自注意力机制依赖查询 (Q)、
键 (K) 和值 (V) 之间的交互来计算特征之间的全局相

似度, 而这一机制在计算大规模数据时效率较低. 不同

于传统方法, 本研究并非简单地用卷积替代查询步骤,
而是从根本上改变了特征提取与交互的方式.

在键值注意力机制中, 查询 (Q) 操作被完全移除,
取而代之的是利用深度可分离卷积直接生成键 (K) 和
值 (V). 这里的卷积操作用于从输入数据中提取局部和

全局信息, 而不是传统的 QKV 机制中的相似度计算.
这意味着模型不再需要通过 Q 与 K 的全局比较来获

取特征的相似度, 而是通过对 K 和 V 之间的交互来直

接进行特征聚合.
其中, 键 (K) 代表了特征模式, 表明输入数据中哪

些特征是重要的; 而值 (V)则表示与这些特征模式相关

的具体信息. 深度可分离卷积能够有效提取输入特征

的空间和通道信息, 生成的 K 和 V 在结构上更加精细,
适合局部特征的提取. 与传统的 QKV 交互不同, 键值

注意力机制通过计算 K 和 V 之间的相似度, 实现了特

征加权, 而不再依赖复杂的查询操作.
具体实现过程中, 输入特征首先通过深度可分离

卷积进行处理, 提取局部的空间和通道信息. 深度可分

离卷积不仅降低了计算复杂度, 还能更精细地捕捉局

部依赖关系. 经过卷积处理后的特征通过线性变换生

成键 (K)和值 (V). 其中, K 表示输入特征中每个位置的

模式, 而 V 表示与该模式关联的具体特征值. 尽管去除

了 Q, 通过 K 和 V 的相似度计算, 我们仍能实现类似自

注意力机制的特征加权. 如式 (6)、式 (7)所示:

Dn,k,l =
∑

m

K̂′m,n ·

∑
i, j

K̂′i, j,m ·Fm,k+i−1,l+ j−1

 (6)

O = Softmax
(

WK ·DT · (WV ·D)
√

dk

)
· (WV ·D) (7)

Dn,k,l

(n,k, l) n k l

K̂′m,n

其中,  表示卷积操作的输出特征图中的一个元素,
其索引为 .  是输出特征图的通道索引,  和  是
空间位置索引.  是深度可分离卷积中使用的深度

表 1　不同注意力机制特点比较 (续)
类型 注意力机制 特点

混合注意力

CBAM[17] 综合考虑空间和通道注意力, 通过顺序模块化方式增强关键特征表达, 优化图像内容的全面理解.
BAM[36] 结合通道和空间注意力, 以瓶颈层为目标, 通过简洁的设计增强网络中间层的表达能力.
HaloNet[46] 通过结合局部窗口和稀疏全局注意力, 在保持计算效率的同时, 提升了信息聚合的能力.
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m n

K̂′i, j,m
m (i, j)

Fm,k+i−1,l+ j−1 m

(k+ i−1, l+ j−1) WK ·DT · (WV ·D)

WK WV√
dk

卷积的卷积核, 表示第 个通道和第 个输出通道之间

的深度卷积核权重.  是深度卷积核的元素, 表示在

深度卷积中, 第 个输入通道的 位置的卷积核权

重 ,   是输入特征图的第 个通道在位置

处的像素值.  计算的

是键 (K)和值 (V)之间的相似度,  和 分别是线性

变换矩阵, 将特征映射到不同的维度, 而 用于归一

化防止数值过大, 通过点积操作, 计算了 K 和 V 之间的

相似度. Softmax 函数进一步将相似度归一化为注意力

权重, 这些权重用于对值 (V) 进行加权求和. 后面的乘

法操作将这些注意力权重与 V 进行加权, 目的是让模

型根据 K 的特征分布, 关注最相关的 V 信息, 从而完成

最终的特征聚合和输出.
总的来说, 键值注意力机制通过去除查询并引入

卷积操作, 简化了自注意力机制的计算过程. 卷积不仅

有效提取了输入特征的局部依赖信息, 还确保模型能

够高效处理局部特征, 并通过键和值的交互完成注意

力计算. 这一设计提升了效率, 同时保留了对输入数据

中关键特征的准确捕捉.
深度可分离卷积相较于传统查询操作的优势主要

体现在以下几方面.

O
(
n2

)
O(n)

(1) 计算复杂度降低: 传统自注意力机制中, 每个

查询向量需要与所有键计算得分, 计算复杂度为 .

而深度可分离卷积的复杂度为 , 计算复杂度大幅

降低, 从而实现了计算上的高效性.
(2) 局部特征捕捉更加精细: 深度可分离卷积能够

细致地捕捉和整合输入数据的局部与通道特征, 避免

了传统查询机制可能造成的细节特征遗漏. 生成的键

和值能够自然融合特征图中的局部与通道特征, 使得

模型拥有更全面的特征视角.
(3) 减少过拟合的风险: 参数量减少意味着模型的

自由度降低, 从而提高了模型的泛化能力, 使其能够更

好地适应新的输入场景和变化.
图 1是键值注意力机制模型结构图.
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图 1    模型结构图

 

图 1 呈现了键值注意力机制的模型结构, 左侧部

分展示了数据处理的流程: 输入数据首先通过深度可

分离卷积 (DSConv) 处理, 在减少模型参数的同时, 更

高效地捕捉局部特征, 增强模型对输入数据的理解能

力. 卷积输出的特征经过线性变换, 形成键 (K) 和值

(V). 这些键和值分别表示了输入数据中的重要特征模
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式和与这些模式相关的特征信息. 键和值被重新排列,
并通过矩阵乘法计算注意力权重, 随后再通过 Softmax
归一化. 这些权重反映了模型对不同特征的关注程度.
最终的加权值经过线性变换处理, 并通过残差连接与

原始输入数据融合, 既保持了输入信息的完整性, 又强

化了模型的特征表达能力, 从而生成最终的输出.
右侧部分则聚焦于模型的参数计算视角, 展现了

键值注意力机制如何首先通过深度可分离卷积产生键

和值, 然后通过它们的交互计算得到注意力权重. 这些

权重与值相结合, 经残差处理后形成最终输出, 这一过

程提升了模型对于重要特征的关注, 有助于在数据集

上实现更准确的预测. 

4   实验

为了全面评估键值注意力机制的性能, 以 YOLOv8
作为基准模型, 在第 8层加入了键值注意力机制, 并在

多个公开数据集上进行了实验. 选用的数据集特别关

注小目标识别、目标遮挡处理以及日常场景下的目标

检测, 以测试模型在处理这些环境下的有效性. 

4.1   实验设置

本文实验基本环境设置如表 2所示.
 
 

表 2    实验环境配置
 

Component Specification
CPU Intel Core i5-13500HX (32 GB)
GPU NVIDIA GeForce RTX 4060 (8 GB)
System Windows 11
Python Version 3.8.17
PyTorch Version 1.13.1
CUDA Version 11.7

  

4.2   数据集概述

● PASCAL VOC[49]: 一个广泛用于目标检测的基

准数据集. 结合了 PASCAL VOC 2007和 PASCAL VOC
2012 的训练集与验证集, 以及 PASCAL VOC 2007 的

测试集. 该数据集包含了 13 700张图片作为训练集, 3 425
张图片作为验证集, 以及 4 952 张图片作为测试集. 涵
盖 20 个类别的物体. 图 2 是 PASCAL VOC 数据集的

类别柱状图.
● VisDrone2019[50]: 专注于无人机视角下的目标检

测和跟踪, 包括大量小尺寸目标和密集场景. 其中包含

12 943张训练集图片, 1 098张验证集图片以及 3 221张
测试集图片. 涵盖 10个类别的物体. 图 3是 VisDrone-
2019数据集的类别柱状图.

● WiderPerson[51]: 专注于行人检测, 包括广泛的

遮挡情形和复杂的人群场景. 该数据集包含了 16 002
张图片作为训练集, 2 001张图片作为验证集. 涵盖了 5
个类别的物体. 图 4 是 WiderPerson 数据集的类别柱

状图.
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图 2    VOC数据集类别柱状图
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图 3    VisDrone2019数据集类别柱状图
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图 4    WiderPerson数据集类别柱状图
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● Vehicles: 车辆目标检测数据集, 其中包含 5 种

常见车辆类型.
● TrafficSign: 交通标志数据集, 包括 30种不同的

交通信号标志. 

4.3   评价指标

在对模型进行评估时, 通常考虑以下几个指标: 精
确率 (Precision)、召回率 (Recall)、平均精度 (AP)、
平均精度均值 (mAP)和 F1分数.

精确率反映了模型识别出的目标中, 正确识别的

比例. 其计算公式为:

Precision =
T P

T P+FP
(8)

其中, TP 表示真正例的数量, FP 表示假正例的数量.
召回率衡量的是模型识别出的目标占所有实际目

标的比例. 其计算公式为:

Recall =
T P

T P+FN
(9)

其中, TP 表示真正例的数量, FN 表示假负例的数量.
平均精度是在不同召回率水平下, 精确率的平均

值. 它是通过计算 Precision-Recall 曲线下的面积得到

的. 以下是 AP 的计算公式:

AP =
∫ 1

0
Precision dRecall (10)

平均精度均值则是对所有类别的 AP 值进行平均,
提供了一个整体的性能指标. 其计算公式为:

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi (11)

N APi i其中,  是类别的总数,  是第 个类别的平均精度.
F1 分数是精确率和召回率的调和平均数, 通常用

于衡量模型的准确性, 特别是在类别不平衡的数据集

上. 其计算公式为:

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(12)

F1 分数的值范围为 0–1, 其中 1 表示最佳可能的

性能, 0 表示最差的性能. 一个高 F1 分数表明模型具

有高精确率和高召回率, 平衡了两者之间的关系. 

4.4   对比实验 

4.4.1    实验 1
在第 1 个实验中, 重点探讨了加入键值注意力机

制后的基准模型相较于其他目标检测模型的性能表现.
实验结果见表 3.

从表 3 中的数据中我们可以观察到, YOLOv8 作

为当前流行的目标检测算法之一, 显示出了优异的性

能. 因此, 本研究选择 YOLOv8 作为基准模型, 以此来

探索和验证新的改进方法. 在实验中, 将键值注意力机

制融入到 YOLOv8的架构中, 结果表明, 此机制显著提

高了模型的检测性能. 证明了此机制通过赋予模型以

对关键特征的更高敏感性, 增强了对目标的表征能力,
使得在多个评价指标上有所提升.
  

表 3    经典目标检测算法在 VOC数据集上性能对比 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@50:95

Faster R-CNN[52] 69.7 57.8 62.3 41.2

SSD[53] 74.4 60.7 68.2 46.3

EfficientDet[54] 72.6 58.1 66.3 43.7
YOLOv5n 73.0 61.6 67.9 44.6
YOLOv8n 74.1 65.6 72.5 52.4

Ours 76.1 64.9 73.1 53.0
  

4.4.2    实验 2
在第 2 组实验中, 重点探讨了键值注意力机制相

较于其他经典注意力机制的表现. 在 5 种数据集上的

结果见表 4–表 8.
  

表 4    VOC数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
SE 75.8 64.6 72.7 56.9 52.4 69.1

CBAM 74.8 65.0 72.3 56.8 52.3 69.0
BAM 75.1 65.2 72.9 57.7 52.7 69.2
ECA 73.8 65.9 72.6 56.7 52.0 69.1
SAM 75.9 64.8 72.5 57.2 52.5 69.4
Ours 76.1 64.9 73.1 58.1 53.0 70.1

  

表 5    VisDrone2019数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
SE 36.2 25.1 23.5 12.4 12.7 28.3

CBAM 36.1 25.8 23.8 12.8 13.0 28.3
BAM 35.7 25.6 23.4 12.7 12.8 27.9
ECA 35.9 25.4 23.5 12.6 12.8 27.8
SAM 36.4 25.8 23.8 13.0 13.1 28.3
Ours 36.7 26.1 23.9 13.2 13.3 28.5

  

表 6    WiderPerson数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
SE 43.1 34.0 34.2 18.7 19.3 35.6

CBAM 43.5 34.2 33.8 19.3 19.1 35.5
BAM 43.1 34.6 34.0 18.9 19.3 33.9
ECA 43.2 34.1 34.5 18.8 19.3 35.5
SAM 43.6 34.2 34.0 18.6 19.1 35.1
Ours 43.7 34.6 34.9 18.6 19.5 36.5

 

从表 4–表 8 数据中可以看出, 相比于其他经典的

注意力机制, 键值注意力机制在多个评价指标上都显

示出了明显的提升. 这种提高证明了键值注意力机制
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在目标检测中对细节的高度敏感性和精确度, 能够捕

捉更丰富的信息, 以支持更复杂的决策过程. 该机制通

过强化模型对关键局部特征的识别能力以及在全局上

的信息融合能力, 显著提升了整体的检测性能. 在有效

利用计算资源的同时, 通过细化对目标特征的处理, 不
仅提高了模型的识别能力, 而且在实际应用中增强了

系统的可靠性, 这对于提升技术的实用价值和广泛应

用具有重要意义.
  

表 7    Vehicles数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
SE 83.1 62.1 66.2 58.0 52.6 65.3

CBAM 83.3 62.4 70.6 57.9 54.6 70.1
BAM 83.9 62.3 66.1 57.1 52.4 61.8
ECA 83.1 62.1 66.4 57.8 53.1 63.6
SAM 83.6 62.9 63.9 55.1 49.3 63.7
Ours 84.0 63.3 70.1 58.4 55.7 70.3

  

表 8    TrafficSign数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
SE 61.2 49.6 57.0 46.6 39.8 52.0

CBAM 61.4 49.9 59.2 48.8 41.7 53.3
BAM 61.0 49.2 54.9 45.3 38.5 48.7
ECA 61.1 49.5 56.3 45.5 40.0 52.5
SAM 61.2 49.3 59.3 48.6 41.7 53.4
Ours 61.8 50.1 58.8 48.9 41.7 53.9

  

4.4.3    实验 3
在第 3 组实验中, 重点探讨了键值注意力机制相

较于其他改进的自注意力机制的表现. 在 5 种数据集

上的结果见表 9–表 13.
  

表 9    VOC数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
Linear 75.1 64.2 72.6 57.3 52.5 69.1
Sparse 75.9 64.3 72.9 57.2 52.6 69.2
Efficient 73.7 65.9 72.5 57.0 52.4 69.1
Dynamic 74.8 64.2 72.5 57.0 52.3 69.1
Local 75.4 64.3 72.6 57.3 52.6 69.0
Ours 76.1 64.9 73.1 58.1 53.0 70.1

  

表 10    VisDrone2019数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
Linear 36.3 25.9 23.9 12.8 13.0 28.6
Sparse 36.4 25.8 23.7 12.7 12.9 28.1
Efficient 35.5 25.2 23.5 12.5 12.8 28.3
Dynamic 35.5 25.7 23.5 12.6 12.8 28.2
Local 36.4 25.6 23.4 12.5 12.8 28.2
Ours 36.7 26.1 23.9 13.2 13.3 28.5

 

从表 9–表 13中的数据可以看出, 与其他改进的自

注意力机制相对比, 键值注意力机制还是展现出了更

加优越的性能. 传统的改进自注意力机制虽然能够有

效地整合全局信息, 但通常在捕捉局部细节方面存在

不足. 此外, 这些机制依赖于查询、键、值这 3个参数

的设置, 这不仅增加了模型的复杂性, 也有可能导致过

拟合问题. 键值注意力机制通过使用深度可分离卷积

专注于提取图像的局部特征, 然后将这些特征映射到

键和值, 而非传统的自注意力机制中的查询、键、值

三参数模型. 这种方法降低了模型的复杂性, 减少了参

数的数量, 并专注于局部特征的识别. 使得键值注意力

机制成为提升目标检测性能的一个有效工具.
  

表 11    WiderPerson数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
Linear 43.2 34.1 34.3 18.7 19.3 36.3
Sparse 43.3 34.1 34.2 18.9 19.4 35.1
Efficient 43.1 34.3 34.7 19.4 19.3 36.3
Dynamic 43.1 34.5 34.1 19.0 19.3 34.8
Local 43.5 34.4 34.4 19.1 19.4 35.3
Ours 43.7 34.6 34.9 18.6 19.5 36.5

  

表 12    Vehicles数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
Linear 83.5 62.2 68.6 60.0 54.1 69.3
Sparse 83.2 62.3 65.1 53.0 50.9 65.5
Efficient 83.1 63.1 67.5 56.3 53.6 64.9
Dynamic 83.6 62.5 63.8 53.0 49.4 65.5
Local 83.7 62.6 66.2 56.9 52.6 66.2
Ours 84.0 63.3 70.1 58.4 55.7 70.3

  

表 13    TrafficSign数据集 (%)
 

Model Precision Recall mAP@50 mAP@75 mAP@50:95 F1
Linear 61.4 49.9 58.8 48.3 42.0 55.2
Sparse 61.2 49.2 57.8 49.0 41.2 52.6
Efficient 61.8 49.3 59.2 49.0 41.6 53.5
Dynamic 61.3 49.8 56.1 46.6 39.9 53.2
Local 61.5 49.8 59.9 50.7 43.1 55.0
Ours 61.8 50.1 58.8 48.9 41.7 53.9

  

4.4.4    实验 4
下面的实验对多种注意力机制的性能进行了对比,

结果如表 14所示.
  

表 14    不同注意力机制的性能指标对比
 

Model Parameters GFLOPs FPS (f/s)
SE 3 017 740 8.1 686

CBAM 3 017 839 8.1 678
BAM 3 014 781 8.1 677
ECA 2 878 479 8.0 682
SAM 3 093 004 8.2 635
Linear 3 093 004 8.2 652
Sparse 3 093 004 8.2 383
Efficient 3 109 516 8.2 636
Dynamic 3 128 092 8.2 619
Local 3 109 516 8.2 367
Ours 3 076 620 8.2 655
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从表 14的数据分析可以看出, 键值注意力机制在

参数数量、计算复杂度和检测速度上均表现优异. 尽
管相比经典的通道空间注意力机制 (如 SE、CBAM)
稍增加了一些复杂性, 键值注意力机制更有效地融合

了局部与全局特征, 优化了特征提取. 与其他改进的自

注意力机制 (如 Local) 相比, 尽管后者在某些性能指

标上略胜一筹, 但其较低的 FPS 反映出较高的计算成

本. 总体而言, 键值注意力机制在确保较低的参数数量

和较高的处理速度的同时, 提升了目标检测的整体性

能, 使其在需要快速精确检测的应用场景中具有显著

优势. 

5   模型性能的可视化评估

为了深入探索键值注意力机制对模型性能的影响,

下面再采用曲线分析和热力图可视化的方法. 通过这

些分析手段, 我们旨在展示键值注意力机制如何具体

改进模型在处理复杂视觉任务时的表现, 尤其是在增

强模型识别准确度和加速响应过程方面的能力. 

5.1   曲线比较

曲线分析专注于评估键值注意力机制如何影响模

型在关键性能指标上的表现. 通过观察这些指标随模

型参数调整的变化曲线, 可以揭示键值注意力机制对

模型性能的具体影响. 这一分析不仅有助于理解键值

机制如何优化模型的整体表现, 还能突出其在不同操

作条件下的适应性和效率. 在不同数据集上的结果如

图 5–图 7所示. 图中横坐标代表训练的轮次, 纵坐标代

表检测精度, 分别显示的是 mAP@50 和 mAP@50:95
的值.
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图 5    VOC数据集模型性能比较图
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图 6    VisDrone2019数据集模型性能比较图

 

通过深入分析键值注意力机制与其他常用注意力

机制 (在 mAP@50 和 mAP@50:95 指标上) 的性能对

比, 发现键值注意力机制在大部分训练过程中呈现出更

快的学习速度和更高的准确率, 尤其是在训练进程的中

后期, 展示了其在复杂图像目标检测任务上的卓越能

力. 这一发现进一步证明了键值注意力机制在目标检测

领域的实用性和优势. 然而, 值得注意的是, 在训练的初

期阶段, 模型性能的提升不够显著, 指出了未来研究的

方向, 即如何加强模型在早期训练阶段的学习效率. 总
的来说, 键值注意力机制在应对多种挑战时展现了卓越
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性能, 验证了其对未来研究和广泛应用前景的重要意义. 

5.2   热力图对比

热力图分析则提供了一种直观方式, 展示模型在

加入键值注意力机制后对图像各区域的关注程度. 通
过比较不同注意力机制下模型的热力图 (图 8、图 9),

可以直观地看到键值注意力机制如何使模型更加集中

于图像中的关键信息, 从而提高识别的准确性. 热力图

不仅展现了模型注意力的分布情况, 也反映了键值注

意力机制在减少背景干扰和增强目标特征识别方面的

有效性.
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图 7    WiderPerson数据集模型性能比较图
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图 8    飞机图片不同注意力机制热力图比较
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图 9    羊图片不同注意力机制热力图比较
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图 8 和图 9 展示了在不同图像上应用多种注意

力机制进行的热力图分析. 这些热力图是通过 Grad-
CAM[55]生成的. 在模型的第 8 层加入了各种注意力机

制, 并在此层对热力图进行了对比分析. 结果显示, 我
们提出的键值注意力机制不仅是可行的, 而且在某些

场合下, 它的表现甚至超过了其他的注意力方法. 此外,
从图中明显可以看到, 引入键值注意力机制之后, 模型

的性能有了显著的提升. 

6   总结

本文提出了一种新的键值注意力机制, 通过深度

可分离卷积优化了特征提取和聚合过程. 传统自注意

力机制依赖于复杂的查询操作来计算特征之间的全局

相似度, 而本研究通过完全移除查询步骤, 利用卷积直

接生成键和值, 简化了计算流程. 该机制有效地将局部

和全局特征整合, 从而提高了模型对重要特征的捕捉

能力. 实验结果表明, 该方法在多种目标检测任务中,
特别是在小目标检测、遮挡处理和复杂场景下, 均表

现出色, 显著提升了检测的精度和效率. 综上所述, 提
出的键值注意力机制为目标检测任务提供了高效的特

征提取方案, 并在各种类型的数据集上展示了优异的

性能.
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