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基于多分支结构的不确定性局部通道注意力机制
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摘 要： 近几年的研究表明视觉注意力机制是提升深层卷积神经网络性能的有效途径 . 然而，现有的视觉注意

力方法更多地致力于建模所有卷积通道之间的相关性，在一定程度上限制了模型的计算效率 . 此外，这些方法尚未明

确考虑相关性建模过程中不确定性带来的影响，缺少对注意力机制在泛化能力和稳定性方面的探索 . 为解决上述问

题，提出了一种多分支局部通道注意力模块（Multi-Branch Local Channel Attention，MBLCA）. 通过建模通道之间的局部

相关性学习各个通道的权重，提升了模型的计算效率 . 并采用蒙特卡洛（Monte Carlo，MC）Dropout近似的深度贝叶斯

学习方法对局部通道注意力模块进行不确定性建模，从而得到一个多分支的局部通道注意力模块 . 提出的MBLCA模

块可以灵活地应用于各种深层卷积神经网络架构中，与同类型的工作相比，嵌入MBLCA模块的ResNet-50网络结构在

ImageNet-1K和MS COCO数据集上分别取得了2.58%的分类精度提升和1.9%的AP提升 .
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Abstract： Recent researches demonstrate that attention mechanism is an effective way to improve performance of
deep convolution neural networks(CNNs). However, most of existing attention methods more dedicate to modeling the cor⁃
relation between all channels, which limits the computational efficiency of the model. In addition, these methods have not
considered the impact of uncertainty in the correlation modeling process, and lack the exploration of the generalization abili⁃
ty and stability of the attention mechanism. A multi-branch local channel attention(MBLCA) module is proposed to handle
above issues. MBLCA learns channel attention by capturing correlation across channels in a local range instead of global
ones, improving the computational efficiency, and models the uncertainty of local channel attention by deep Bayesian learn⁃
ing, which is approximated by Monte Carlo(MC) Dropout, leading a multi-branch structure. The proposed MBLCA can be
flexibly adopted to various deep CNN architectures. For example, ResNet-50 with the MBLCA module has achieved 2.58%
improvement in classification accuracy and 1.9% improvement in average precise on the ImageNet-1K and MS COCO data⁃
sets against state-of-the-art counterparts.
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1 引言

深层卷积神经网络已经被广泛应用到多种人工智

能相关的任务中，例如图像分类、目标检测、实例分割

等，并在相应任务中都取得了卓越的性能和效果 . 但是

如何在复杂场景和任务上进一步提升卷积神经网络的

准确率和稳定性仍是一个非常具体挑战性的问题 . 解

决该问题的一个重要思路就是提升卷积神经网络的特

征学习能力，从而提升神经网络的表达和泛化能力［1］.
沿着这个思路，近年来研究者们在如何进一步提升深

层卷积神经网络性能方面做了大量的工作［2~8］，包括不

断扩增深层卷积神经网络的深度和宽度［3~5］，利用跳跃

连接［6］和密集连接［7］提升深层卷积神经网络的训练稳
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定性和特征利用率 . 特别地，视觉注意力机制［8］通过自

适应学习特征的重要性，对不同的特征进行加权，突出

对特定任务重要的特性，压制对任务无用或者有害的

特征，实现样本级别的自适应特征选择，从而增强特征

学习能力，提升卷积神经网络的表达和泛化能力 .
SENet［8］是利用视觉注意力机制提升深层卷积神经

网络性能最具有代表性的工作之一，它通过聚合和激

发操作来学习通道之间的相关性，并生成通道级的注

意力图对卷积特征进行加权 . 其中，聚合操作通过全局

平均池化对输入的卷积特征进行全局编码，激发操作

通过两层全连接层学习通道之间的全局相关性，最后

使用 Sigmoid函数对学习的相关性进行激活从而获得

各个通道的权重 . SENet在图像分类任务上取得了非常

优异的性能，并且启发了后续一系列关于视觉注意力

机制的探索［9~14］. 例如，CBAM［9］在聚合操作中同时引入

了全局均值池化和全局极大值池化，并且额外加入空

间维度的视觉注意力模块，进一步提升了视觉注意力

机制的性能 . 此外，还有一些工作［10~14］通过设计一些更

为精巧的视觉注意力模块学习所有通道之间的非局部

非线性相关性 . 虽然这些方法在性能上得到了一定的

提升，但是不可避免地引入了更多的参数和计算量，从

而提升了模型复杂度，并限制了计算效率 .
对于通道注意力机制而言，通道相关性建模是一

个至关重要的环节 . ECA-Net［15］提出一种局部通道相关

性建模的思想，打破了之前全局通道相关性建模的必

要性假设，在效率和性能上得到了非常好的平衡 . 然
而，无论是ECA-Net还是现有其他的视觉注意力方法都

忽略了卷积通道相关性建模中不确定性带来的影响 .
例如，由输入数据或标签噪声和缺失导致的卷积特征

噪声和异常值会给通道相关性估计带来明显的偏差和

不确定性，在一定程度上限制了注意力机制的泛化能

力和稳定性 . 类似的不确定性问题已经在深层神经网

络模型中得到了研究者的关注 . 贝叶斯神经网络［16］通
过对深层神经网络的输出进行概率化建模，是实现神

经网络不确定性建模的重要手段 . 然而这些贝叶斯神

经网络通常具有较高的计算复杂度，特别是其推理过

程 . 为了缓解贝叶斯神经网络计算复杂度高的问题，研

究者针对后验分布的建模提出多种近似算法［17，18］. 其
中，文献［18］提出了一种MC Dropout方法，并取得了较

好的性能 .
受到 ECA-Net［15］和MC Dropout［18］的启发，本文提

出一种多分支局部通道注意力模块（Multi-Branch Lo⁃
cal Channel Attention，MBLCA）. 如图 1所示，在模型训

练阶段，MBLCA模块对聚合后特征向量进行多重采样，

使用Dropout［19］得到多个随机生成重采样的特征，利用

权重共享的 1D卷积学习所有重采样特征各自的局部

通道之间的相关性，最终通过平均融合和 Sigmoid函数

得到通道权重 . 因此，MBLCA模块可以通过快速 1D卷

积和MC Dropout实现局部通道注意力机制的不确定性

建模 . 在模型推理阶段，为了避免随机性，直接使用训

练好的 1D卷积进行运算，这也使得MBLCA方法的推

理效率与 ECA-Net［15］完全一致 . 通过训练不确定性局

部通道注意力模块，可以进一步提升深层卷积神经网

络中视觉注意力机制的泛化能力和稳定性 . 为了验证

所提方法的有效性，本文在 ImageNet［3］和MS COCO［20］
数据集上进行了大量的实验 . 主要贡献总结如下 .

（1）尝试通过对局部通道注意力机制进行不确定

性建模，以提高视觉注意力模块的泛化能力和稳定性 .
为此，提出了一种多分支局部通道注意力模块（MBL⁃
CA），该模块采用权重共享的快速 1D卷积和MC Drop⁃
out来学习通道之间的局部相关性和建模模型的不确

定性 .

图1 多分支局部通道注意力（MBLCA）模块整体框图
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（2）提出的MBLCA方法在 ImageNet-1K和MS CO⁃
CO2017数据集上针对图像分类、目标检测以及实例分

割等多种任务进行了大量的实验验证 . 实验结果表明，

MBLCA方法相比于其他同类方法具有更低的模型复杂

度和更好的性能，在模型复杂度和性能之间实现了较

好的平衡 .
2 相关工作

2. 1 视觉注意力机制

视觉注意力机制在提升深层卷积神经网络性能方

面展现了强大的潜力 . SENet［8］在学习视觉注意力时建

模所有通道之间的相互依赖关系，利用了通道的全局

上下文信息 . 在 SENet［8］的基础上，CBAM［9］同时引入了

通道维度和空间维度的注意力模块，并且探索了 2个模

块之间不同融合方式的影响 . 文献［21］将注意力学习

与相关滤波跟踪算法结合，引入对目标的空时域特性

的考虑，提升了算法的精确度和成功率 . DSCA-Net［22］
提出了一种基于双流信息与通道注意力的室内检测方

法以解决计数问题中目标尺度多样性的问题 . 此外，一

些研究者探索了更加复杂的通道相关性学习方法以获

得更高的性能 . 其中，非局部神经网络［14］提出了一种非

局部模块用于捕获跨通道和空间位置的全局依赖关

系，在视频识别任务中取得了显著的性能提升 . 文献

［23］将基于深度学习的非局部注意力模块应用于增强

网络的图像去雨效果，有效地解决了不同雨密度和不

同大小雨条纹的问题 . GCNet［24］简化了非局部模块［14］，
并且将之与SE模块相结合得到一种更高效的全局通道

依赖关系学习方式 . DANet［12］、A2-Net［11］和AANet［10］在
非局部模块［14］的基础上探索了更加有效的全局的依赖

关系学习模块 . GSoP模块［13］从二阶统计信息的角度发

掘通道和空间的全局二阶相关性 . 上述的方法主要基

于 2种思路对注意力模块进行设计：第一种思路是计算

空间维度或者通道维度的注意力图，通过利用注意力

图重加权策略实现特征增强［8，9，13］；另一种思路是学习

并利用空间与通道之间的长距离非局部的相关性以提

升模型的表达能力的方法［10~12，14］. 但是，这些方法在通

过利用注意力机制提升深层神经网络模型性能的同

时，也引入了大量参数量和计算复杂度，影响了网络模

型的计算效率 . 与这些方法不同，MBLCA模块采用局

部通道视觉注意机制，用一种更加高效的方式达到同

样甚至更好的性能 . 本文方法与ECANet［15］在建模通道

相关性上具有相似思想，它们均采用高效的 1D卷积学

习通道局部相关性 . 然而，与 ECANet［15］不同的是，

MBLCA通过对通道注意力模块进行不确定性建模，进

一步提升模型的泛化能力和稳定性，同时不引入额外

的推理代价 .

2. 2 模型不确定性

近年来，深度学习中的不确定性建模引起了研究

者们的广泛关注 . 贝叶斯神经网络［16］随之被提出来用

于解决这个问题 . 然而其存在计算复杂度高的问题，很

难应用到实际任务中 . 为此，研究者提出了多种贝叶斯

神经网络的近似算法，其中包括基于抽样的变分推理

和随机变分推理方法［18，25~27］. 特别地，文献［18］提出了

使用MC Dropout方法对贝叶斯推断进行近似以完成深

层神经网络的不确定性建模 . 与此同时，不确定性建模

在多个领域都得到了广泛的应用 . 文献［28］将不确定

性建模应用于高密度椒盐噪声降噪方法中，并显著提

升了算法的综合性能 . 文献［29］提出了一种新的空间

数据不确定性建模方法，并在图像数据上验证了该方

法的有效性 . 上述现有的不确定性建模方法主要关注

数据的不确定性和整体模型预测的不确定性，极少关

注整体模型中局部模块的不确定性 . 本文提出的MBL⁃
CA受MC Dropout［18］的启发，引入MC Dropout策略对局

部注意力模块进行不确定性建模，从而进一步提升整

体神经网络模型的泛化能力和稳定性 .
2. 3 多分支结构

在深度学习的模型设计中，多分支结构经常被用

于学习多尺度、多视角的信息等，以提升模型的表征能

力 . 文献［30］提出一种全局多分支RNN对时间序列数

据中时间延迟进行建模，以增强网络的表征能力 . 不同

于文献［30］，本文的方法（MBLCA）所设计的多分支结

构是一种局部模块，其目的是建模通道注意力机制的

不确定性，以提高神经网络的泛化能力和稳定性 . In⁃
ception 网 络［5］和 双 通 路 网 络（Dual Path Network，
DPN）［31］设计了局部多分支结构用于提升神经网络的

性能，其中 Inception网络［5］采用不同尺寸的卷积运算，

形成了一种多分支结构用于提取图像多尺度特征；

DPN［31］结合了ResNet［6］和DenseNet［7］的优势，一边利用

残差旁支通路复用特征，另一边利用密集连接旁支通

路探索新特征 . 不同于上述这些方法，MBLCA基于MC
Dropout方法设计了多分支结构对通道注意力机制进行

不确定性建模 .
3 多分支局部通道注意力机制

3. 1 SENet中的通道注意力机制

SE模块通过建模所有通道之间的关系学习每个通

道的权重 . 对于任意卷积层的输出 XÎRW ´H ´C，其中

W，H 和 C 分别表示特征图的宽度，高度以及通道的维

度，SE模块通过引入聚合，激发以及重校准三个连续的

操作得到加权后的特征图 X͂，具体计算过程如下：

X͂ =Fscale (Fex (Fsq (X )W )X ) （1）
其中，W是一组可学习参数，用于建模聚合后特征所有
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通道之间的相关性 .
SE模块的聚合操作Fsq (X )通过对卷积特征进行全

局均值池化得到其维度上的全局分布 . 具体而言，对于

给定的特征图X，Fsq：X® sÎRC 对X进行聚合操作，其

中 s的第 c个元素计算如下：

sc =Fsq (Xc )=
1

H ´W∑i = 1

H∑
j = 1

W

Xc (ij) （2）
其中，Xc表示卷积特征的第 c维通道的特征图 .

随后，激发操作Fex (sW )采用 2个全连接层和 Sig⁃
moid激活函数生成每一个通道的权重，其中两个全连

接层用于建模所有通道之间的相关性 . 最终生成的权

重ω计算如下：

ω = σ(W2ReLU(W1 s)) （3）
其中，W ={W1 ÎRC ´

C
r W2 ÎR

C
r
´C

} ，ReLU表示线性整

流函数［32］，σ为 Sigmoid激活函数 . 为了降低模型的复

杂度，W1 和 W2 为 2个低秩矩阵，对特征向量进行了降

维，而 r表示降维的比例 . 最后，权重ω通过通道级的点

积运算对卷积特征进行加权重校准 .
3. 2 多分支局部通道注意力机制（MBLCA）

MBLCA模块同样采用全局均值池化（Global Aver⁃
age Pooling，GAP）生成特征向量 s. 与以往关注于建模

全局通道相关性的注意力方法不同，MBLCA方法旨在

更高效建模通道之间的相关性，从而降低模型复杂度 .
受ECA-Net［15］的启发，本文采用快速 1D卷积建模通道

之间的局部相关性 . 具体而言，在聚合后的特征向量上

利用快速 1D卷积计算通道的局部相关性，采取 Sigmoid
函数获得各通道的权重，整体运算过程如下：

ω = σ(C1Dk (s)) （4）
其中，C1Dk (×)表示卷积核大小为 k 的 1D卷积，σ为 Sig⁃
moid激活函数 .

上述的局部通道注意力机制（式（4））可以非常高

效地建模通道之间的相关性，并生成较为有效的通道

权重 . 然而，通道局部交互范围的限制（例如，不同的通

道存在不同的交互范围）以及输入信息自身复杂性（例

如，通道特征存在潜在的噪声或者异常点）都会对这种

通道局部相关性的建模，带来明显的不确定性 . 为了能

够建模局部通道注意力机制存在的不确定性，在式（4）
的基础上引入了MC Dropout机制，通过近似贝叶斯推

断的方式，对视觉注意力模型中的不确定性进行建模 .
在具体实现过程中，MBLCA模块中引入了一个可

学习参数 W͂. 对于给定的输入 s 和期望权重参数 s͂ ，

MBLCA模块期望可以学习到以下分布：

p(W͂|ss͂) （5）
然而，式（5）是很难计算得到的 . 因此，本文采用蒙

特卡洛方法在较小计算量的前提下，对 s进行有限次数

的重采样 . 同时，Dropout作为一个天然的随机生成器，

对重采样的特征进行随机扰动，以近似后验分布

p(W͂|s). 于是，构造了一种多分支结构，利用蒙特卡洛采

样和Dropout生成多分支通道特征向量 s͂：
s͂ i =Fdropout (s)=Bernoulli(p)× s

for i = 12n （6）
其中 s͂ ={s͂1 s͂2 s͂n }，n表示分支的数量，p表示 dropout
的概率，Bernoulli(×)表示Bernoulli分布 .

如图 1（a）所示，在训练过程中对于聚合的通道特

征先进行重采样和Dropout操作，利用带有共享权重 W͂

的 1D卷积计算多分支通道特征向量的局部相关性，最后

对多分支的输出结果进行平均聚合 . 根据式（4），MBLCA
模块在训练过程中的权重ω可以有如下公式计算：

ω = σ(
1
n∑i = 1

n

C1Dk (s͂ i )) （7）
由式（7）可以看出，通过对输入特征进行多重随机

采样，可以建模共享权重 W͂的不确定性，从而获得更好

的泛化能力和稳定性 .
在训练阶段，所有的分支都共享同样的 1D卷积

核，因此在推理的过程中，如图 1（b）所示，未使用MC
Dropout策略以消除随机性，并采用单分支用于最终预

测 . 与 SENet和其他的注意力方法相比，MBLCA模块具

有更低的模型复杂度，详见3. 3节 .
3. 3 模型复杂度分析

本节从引入的参数量和每秒浮点运算量（FLOPs）
的角度分析了提出的MBLCA模块的模型复杂度 . 对比

了 3个同类方法（即ECA模块［15］，SE模块［8］和CBAM模

块［9］）. 4种注意力模块的参数量和每秒浮点运算计算

量如表 1所示，其中 B 表示训练批次的大小，H 和 W 分

别表示输入特征图的高度和宽度，k和 n分别表示ECA
模块和MBLCA模块中 1D卷积核的大小以及分支数

量 . 如表 1所示，SE模块包含 2个全连接层，它的参数

量和计算量分别为 2C 2 r和 2C 2 ×B r. CBAM将通道和空

间维度的注意力机制相结合，其包含的参数量和计算

量分别为 2C 2 r + 49 × 2 和 2C 2 ×B r +H ×W × 49 × 2. ECA
模块采用 1D卷积的方式学习局部通道之间的相关性，

其包含的参数量和计算量分别为 k和 kC ×B. MBLCA模

块和 ECA模块具有相同的参数量 . 在模型训练阶段，

MBLCA模块的计算量是ECA模块的 n倍（n为分支的数

量，通常 n = 6）. 但值得一提的是，MBLCA模块在模型

推理阶段的计算量与 ECA-Net完全相同 . 因此一旦模

型训练完成，MBLCA模块相比ECA模块未带来额外的

计算代价，但提高了泛化能力和稳定性 . 显然，相比于

SE模块和CBAM模块，MBLCA模块具有更低的模型复

杂度 . 值得注意的是，这里 k 和 n 的取值通常不超过

15和6.
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4 实验分析

为了验证MBLCA方法在提升深层卷积神经网络

的泛化能力和稳定性方面的有效性 . 本节利用 ImageN⁃
et-1K［3］和MS COCO［20］数据集在大规模图像分类、目标

检测和实例分割任务，以及噪声图像分类上对MBLCA
模块进行验证 . 首先，为了探索MBLCA模块中所包含

的超参数对模型的影响，同时找到最优的参数组合与

相关工作进行公平比较，本节在大规模图像分类任务

上对MBLCA模块中分支数量 n，Dropout概率 p 以及快

速1D卷积核大小 k进行了消融实验 . 之后，基于选取的

最优超参数组合在 ImageNet-1K数据集上对比了当前

最新的同类相关方法，以验证MBLCA模块的有效性 .
此外，为了进一步验证本文方法在不同任务上的泛化

能力，以 ImageNet预训练的网络模型作为骨干网络，采

用Mask R-CNN［33］作为基础检测器，在MS COCO数据

集上进行了目标检测和实例分割实验 . 最后，为了验证

MBLCA方法在提升噪声鲁棒性和稳定性方面的有效

性，采用 ImageNet预训练的网络模型在 ImageNet-C数

据集［34］进行相关的对比实验 . 相关程序均使用PyTorch
实现，并运行在装备 4块 Titan Xp显卡和 Intel Xeon（R）
Silver 4112 @ 2.60 GHz CPU的服务器上 .
4. 1 实验设置

在 ImageNet-1K数据集上训练网络模型时，采用了

与ResNet［6］相同的数据增广方式，包括随机裁剪、随机

水平翻转和缩放 . 采用权重衰减为 1e-4，动量为 0.9，批
次大小为 256的随机梯度下降算法（Stochastic Gradient
Descent，SGD）优化网络模型参数 . 初始学习率为 0.1，
每 30轮迭代减小为原来的 1/10. 所有的模型都训练

100轮迭代 . 对于MS COCO数据集，本文以 Resnet-50
和 ResNet-101作为基础网络，并采用带有 FPN［35］的
Mask R-CNN［33］作为基础检测器 . 输入图像的短边调整

为 800，所有模型都使用权重衰减为 1e-4，动量为 0.9的
SGD优化算法进行训练 . 训练批次大小为8（即每张显卡

上运算2张图片）. 初始学习率为0.01，分别在训练8和10
轮迭代后缩减为原来的1/10，总计训练12轮迭代 .
4. 2 在 ImageNet-1K上的大规模分类实验

4. 2. 1 消融实验

本文首先在 ImageNet-1K数据集上分析MBLCA方

法中一些关键的超参数带来的影响，主要包括分支的

数量（n），Dropout的概率（p）以及快速 1D卷积的卷积核

大小（k）. 在该部分实验中采用ResNet-50为基础模型 .
（1）分支数量和分支数量和Dropout概率的影响概率的影响 . MBLCA模块

中 1D卷积主要是为了学习局部通道之间的相关性，其

在ECA-Net［15］中通常设置为 7或者 9. 分支数量和Drop⁃
out概率是不确定性建模的 2个重要影响因素 . 为了更

好地验证 2个因素的影响，此处将局部通道相关性建模

范围进行扩大，将 k设置为 11. 因为通常较大的交互范

围中的不确定性越显著 . 这里的实验将 p和 n分别设置

为 0.25、0.50、0.75和 4、6、8，共计 9种组合 . 实验结果如

图 2所示，可以看到 n和 p对MBLCA的性能有着明显的

影响 . 当 n = 6，p = 0.5时，MBLCA方法得到了最优的性

能（77.56%）. 相比于基线模型（n = 1，p = 0，77.04%），

MBLCA方法引入不确定性建模后可以得到 0.52%的性

能提升，这证明了适当的不确定性引入以及多样性扰

动对于MBLCA方法的不确定性建模十分重要 . 特别是

当分支数量固定时，Dropout概率取 0.5时一直取得最优

的性能 . 当Dropout概率固定时，分支数量取 6时一直

取得最优的性能 . 从实验结果可以看出 n = 6 和 p = 0.5

是最优的参数组合 .

（2）快速快速 1D卷积核大小卷积核大小 k 的影响的影响 . 接下来的实验

采用上述最优的参数（n = 6，p = 0.5）进一步验证卷积核

大小 k的影响 . 1D卷积核的大小 k控制着局部通道注意

力机制的交互范围 . 如图 3所示，同样使用 ResNet-50
作为骨干网络，分别将 k 设置为 3，5，7，9，11，13，15进
行了 7组实验 . 相比于 SENet，MBLCA模块在不同的设

置下均保持着明显的优势 . 同时，k的变化也对模型的

性能有一定的影响 . 当 k = 13时，MBLCA方法取得了最

优性能（77.59%）. 当 k > 13 时，MBLCA的性能有所损

表1 不同注意力机制方法的模型复杂度分析

模型

参数量

计算量

MBLCA
k

knC ×B

ECA
k

kC ×B

SE
2C 2

r

2C 2 ×B
r

CBAM
2C 2

r
+ 49 × 2

2C 2 ×B
r

+H ×W × 49 × 2

图2 MBLCA模块对于不同分支数量（n）和Dropout概率（p）

组合的消融实验
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失，同时会引入更多的计算代价 . 当 k ≤ 9时，MBLCA模

块的性能比较稳定，且均低于 k = 13时的结果 . 同时可

以看出此时MBLCA模块对于 k的敏感度也比较低，说

明相对较大局部交互范围中的不确定性会更突出，不

确定性建模的作用也相应越明显 . 这种现象表明适当

范围的局部通道相关性建模是十分重要的 . 实验结果

表明，快速 1D卷积核大小的最优设置是 k = 13. 综上所

述，在后续的实验中均以 n = 6，p = 0.5，k = 13 的超参数

组合作为默认设置 .
4. 2. 2 比较当前最优的同类方法

首先，以ResNet-50和ResNet101作为骨干网络，本

文比较了多种当前最优的视觉注意力方法，包括

SENet［8］，CBAM［9］，A2-Net［11］，AA-Net［10］，GSoPNet1［13］和
ECA-Net［15］，实验结果如表 2所示 . 在该部分实验中，与

文献［15］一样使用自适应尺寸的 1D卷积，可以得到

0.1%~0.2%的性能提升 . 当 ResNet-50作为骨干网络

时，MBLCA方法相比于原始的网络模型，在几乎相同的

模型复杂度的情况下可以带来 2.58%的 Top-1精度提

升 . 与其他注意力模型相比，MBLCA方法利用更低的

模型复杂度获得了几乎相同甚至更好的分类精度 . 当
ResNet-101作为骨干网络时，MBLCA方法的Top-1精度

比原始的 ResNet-101高出 2.02%，与其他同类方法相

比，在效率和效果上实现了更佳的平衡 . 与ECA-Net相
比，嵌入MBLCA模块的模型具有一样的模型复杂度，

同时带来了 0.3%左右的精度提升 . 此外，10次随机试

验中MBLCA方法具有更小的方差，即更好的稳定性 .
上述实验证明了MBLCA方法可以提升多种网络架构

的分类准确率，同时令分类结果更加稳定 .
为了验证MBLCA方法在更轻量化的网络上的有

效性，在上述实验的基础上还以ResNet-18作为骨干网

络与上述系列方法进行了对比，实验结果表明，在保持

与 ResNet和 ECA-Net几乎相同的模型复杂度的情况

下，MBLCA方法分别带来了 0.48%和 0.1%的性能提

升 . 同时，在10次重复实验中，MBLCA方法具有更稳定

的性能 .
最后，还与更深更复杂的卷积神经网络模型进行

了 对 比 ，包 括 ResNet-200［36］，DenseNet［7］，Inception-

v3［37］. 如表 2所示，与ResNet-200相比，MBLCA方法使

用ResNet-101作为基础网络只有其近一半的模型复杂

度，但是在 Top-1的准确率上提升了 0.65%. 另外，基于

ResNet-50的MBLCA模型比 Inception-v3拥有更低的模

型复杂度和更优的性能 . 与 DenseNet-161相比，基于

ResNet-50的MBLCA模型拥有相似的分类精度，但是仅

利用接近一半的计算量（FLOPs）. 基于 ResNet-101的
MBLCA模型与DenseNet-161具有几乎一样的计算量，

但是在Top-1精度上提升了 1.2%. 综上所述，MBLCA方

法在模型分类准确率与模型复杂度之间实现了更好的

平衡，在较低模型复杂度的条件下取得了与目前主流

方法相近甚至更优的分类准确率 .

4. 3 MS COCO上的目标检测与实例分割实验

本节使用Mask R-CNN［30］作为基础检测器在目标

检测和实例分割任务上验证MBLCA模块的泛化能力 .
实验中所有检测器的训练都是在MS COCO2017训练集

上完成的，并在MS COCO2017验证集上进行测试 . 实
验结果如表 3所示，本节在参数量、每秒浮点运算量以

图3 MBLCA模块对于卷积核大小 k的消融实验

表2 各种当前最优的视觉注意力方法的分类结果

方法

ResNet
SENet
CBAM
ECA-Net
MBLCA
ResNet
SENet
CBAM
A2-Net
AA-Net
GSoP-Net1
ECA-Net
MBLCA
ResNet
SENet
CBAM
AA-Net
ECA-Net
MBLCA

ResNet-200
Inception-v3
DenseNet-161

骨干网络

ResNet-18

ResNet-50

ResNet-101

参数量

11.15 M
11.23 M
11.23 M
11.15 M
11.15 M
24.37 M
26.77 M
26.77 M
33.00 M
25.80 M
28.05 M
24.37 M
24.37 M
42.49 M
47.01 M
47.01 M
45.40 M
42.49 M
42.49 M
74.45 M
25.90 M
27.35 M

计算量

1.70 G
1.70 G
1.70 G
1.70 G
1.70 G
3.86 G
3.87 G
3.87 G
6.50 G
4.15 G
6.18 G
3.86 G
3.86 G
7.34 G
7.35 G
7.35 G
8.05 G
7.35 G
7.35 G
14.10 G
5.36 G
7.34 G

Top-1
70.40
70.59
70.73

70.78
±0.12

70.88
±0.06

75.20
76.71
77.34
77.00
77.70
77.68

77.48
±0.25

77.78
±0.12

76.83
77.62
78.49
78.70

78.65
±0.23

78.85
±0.11

78.20
77.45
77.65

Top-5
89.45
89.78
89.91

89.92
±0.07

89.89
±0.03

92.52
93.38
93.69
93.50
93.80
93.98

93.68
±0.15

93.89
±0.07

93.48
93.93
94.31
94.40

94.34
±0.15

94.48
±0.08

94.00
93.56
93.80
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及平均准确率（mAP）等多个指标上对所有方法进行评

估 . 实验结果表明，MBLCA模块在目标检测和实例分

割任务上都明显优于原始的 ResNet. 用 ResNet-50和
ResNet-101作为骨干网络，提出的MBLCA方法在目标

检测（实例分割）任务上分别比 SENet提高了 0.4%
（0.1%）和 0.7%（0.6%）的平均准确率（mAP），同时降低

了模型的复杂度 . 与 ECA-Net50（ECA-Net101）相比，

MBLCA方法在保证相同的推理复杂度的前提下，也分

别得到了0.1%的平均准确率提升 . 上述结果表明，提出

的MBLCA模块在多种视觉任务上均具有良好的表现能

力，能够有效提升神经网络在下游任务上的泛化能力 .
4. 4 鲁棒性和稳定性实验

为了进一步验证MBLCA方法对噪声数据的鲁棒性

和稳定性，本文利用 ImageNet-C［34］噪声数据集进行了相

关实验 . ImageNet-C［34］数据集在 ImageNet-1K［3］验证集数

据的基础上引入了 15种不同的扰动类型，主要涵盖噪

声（Noise）、模糊（Blur）、天气情况（Weather）、数字压缩

（Digital）四大类扰动，每种扰动的强度分为5个级别 . 评
估阶段采用文献［34］中的评价指标mCE来评价模型的

泛化能力和稳定性，该指标的数值越低表示模型的泛化

能力和稳定性更强 . 实验结果如表4所示，从表4中可以

看到：当ResNet50（ResNet101）作为骨干网络时，MBLCA
方法相比于基础模型ResNet50（ResNet101）的mCE值分

别降低了 5.5（3.77）；与 SENet和ECA-Net相比，MBLCA
方法在mCE指标上分别降低了 1.6（2.6）和 0.87（0.54）.
上述结果进一步证明了MBLCA模块可以较为明显地提

升模型对于噪声的鲁棒性和稳定性 .

5 结论

本文提出了一种多分支局部通道注意力模块

（MBLCA），核心思想是在局部通道注意力机制中引入

不确定性建模，从而提升注意力模型的泛化能力和稳

定性 . 实验结果表明，该方法在图像分类、目标检测以

及实例分割任务上都具有良好的性能 . 本文主要探索

了高效通道注意力机制中局部通道交互情况下的不确

定性建模方法，如何引入非局部通道交互和空间维度

的注意力机制，并对其进行不确定性建模仍是一个值

得研究的方向 . 未来将在该方向上进行深入探索，并将

该思想应用到更多的深度卷积神经网络架构中，如Mo⁃
bileNets［38］和 Inception［5，36，37，39］.
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表3 各种方法在MS COCO2017验证集上的目标检测和实例分割结果

方法

ResNet-50
+SE block
+ECA
+MBLCA
ResNet-101
+SE block
+ECA
+MBLCA

参数量

44.18 M
46.67 M
44.18 M
44.18 M
63.17 M
67.89 M
63.17 M
63.17 M

计算量

275.58 G
275.69 G
275.69 G
275.69 G
351.65 G
351.84 G
351.83 G
351.83 G

目标检测

AP
37.2
38.7
39.0
39.1
39.4
40.7
41.3
41.4

AP50
58.9
60.9
61.3
61.2
60.9
62.5
63.1
63.4

AP75
40.3
42.1
42.1
42.4
43.3
44.3
44.8
45.2

APS
22.2
23.4
24.2
23.3
23.0
23.9
25.1
24.8

APM
40.7
42.7
42.8
42.8
43.7
45.2
45.8
45.9

APL
48.0
50.0
49.9
50.1
51.4
52.8
52.9
53.3

实例分割

AP
34.1
35.4
35.6
35.5
35.9
36.8
37.4
37.4

AP50
55.5
57.4
58.1
57.7
57.7
59.3
59.9
59.9

AP75
36.2
37.8
37.7
37.5
38.4
39.2
39.8
39.9

APS
16.1
17.1
17.6
17.0
16.8
17.2
18.1
18.0

APM
36.7
38.6
39.0
38.6
39.1
40.3
41.1
41.0

APL
50.0
51.8
51.8
51.9
53.6
53.6
54.1
54.3

表4 各种方法在 ImageNet-C数据集上测试结果

方法

ResNet50
+SE block
+ECA
+MBLCA
ResNet101
+SE block
+ECA
+MBLCA

错误率↓
24.80
23.29
22.52
22.22
23.17
22.38
21.35
21.15

mCE↓
76.70
72.80
72.07
71.20
70.30
69.13
67.07
66.53

Noise↓
81.67
73.33
73.67
71.33
75.33
70.33
64.67
64.33

Blur↓
80.50
78.00
77.75
76.25
73.75
75.00
73.00
73.25

Weather↓
69.00
66.75
67.50
66.00
64.50
62.50
63.25
62.25

Digital↓
77.50
73.25
69.75
71.25
69.00
69.00
66.75
65.75
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