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摘要： 为提升果园自动采摘机器人的工作效率，提高对番茄果实识别的准确率，提出了一种基于改进

ＹＯＬＯｖ５的番茄识别检测算法。 该识别检测算法以 ＹＯＬＯｖ５ 算法为基础，改进了原算法中颈部网络

的 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块，通过增加批归一化层与 ＳｉＬＵ 激活函数提升了网络对目标深层语义信息的提

取能力；采用轻量级通用上采样算子 ＣＡＲＡＦＥ扩大感受野，减少漏检并保持轻量化；结合轻量化注意

力机制 ＳｉｍＡＭ 为网络提供三维的注意力权重，过滤掉冗余信息，提高模型的准确性和鲁棒性；用 ＳＩｏＵ
替换 ＣＩｏＵ损失函数，有效减少冗余框的同时加快了预测框的收敛和回归。 研究结果表明，改进后算

法对番茄目标检测的平均精度均值达到 ９６．５％，比原始算法提高 ３．４％，对小番茄及番茄被遮挡时的

漏检率也有效降低，且满足实时要求。
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　 　 随着智慧农业的发展，机器人自动采摘在番

茄产业中得到了推广和应用。 比起人工采摘，机
器人自动采摘虽然省时高效，但对番茄果实的识

别准确性还需要进一步提高。 研究目标识别检测

算法有助于提高番茄机器人自动采摘效率，促进

番茄产业的智能化发展［１－２］。
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基于卷积神经网络的目标识别算法已在农场

番茄识别检测中得到广泛应用。 张文静［３］等提

出用改进的 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ［４］模型识别自然环境下

的番茄，但其检测效率低下且在复杂环境下不能

保证较高的检测精度。 成伟［５］ 等提出改进的

ＹＯＬＯｖ３［６］模型，用于识别温室中的番茄，平均精

度为 ９５．７％，但对于小番茄仍存在误检和漏检。
近年来，ＹＯＬＯ 系列目标检测算法被不断更新，
ＹＯＬＯｖ５的设计在精度、召回率和平均精度等方

面都达到了最佳性能，是番茄检测的理想模型，但
在番茄果实存在遮挡或果实与背景颜色相似情况

下，检测效果仍不理想。
针对上述问题，本研究提出一种基于改进

ＹＯＬＯｖ５ 的番茄识别检测算法，优化了 ＹＯＬＯｖ５
原始算法的主要模块 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ ，通过增加批

归一化层与 ＳＩＬＵ 激活函数提升网络对目标深层

语义信息的提取能力；使用轻量级通用上采样

ＣＡＲＡＦＥ算子增加感受野；引入无参注意力机制

ＳｉｍＡＭ增强有效特征，抑制干扰特征；使用 ＳＩｏＵ
Ｌｏｓｓ作为模型的损失函数优化回归过程，提升模

型检测性能。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 算法

ＹＯＬＯｖ５是一种单阶段目标检测算法，它汲

取了许多优秀网络结构的优点，确保高检测精度

的同时还能维持较高的检测速度，能够做到实时

检测目标。 ＹＯＬＯｖ５ 由输入端、主干网络（Ｂａｃｋ⁃
ｂｏｎｅ）、颈部网络（Ｎｅｃｋ）和输出检测层（Ｈｅａｄ） ４
部分组成，其结构如图 １所示。

２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法

２．１　 优化 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块

ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块是 ＹＯＬＯｖ５的重要组成部

分，用于构建骨干网络。 其中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块（如
图 ２所示）是 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 的主要构成，该模块

采用的是残差结构，即将卷积核尺寸为 １×１ 的卷

积层与 ３×３ 的卷积层相连，并为每一个卷积层配

置了一个 ＢＮ层和一个激活函数。 再将该部分的

输出与输入相加，形成残差结构，作为 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
模块的输出。

ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块（如图 ３ 所示）的主要作

用是将输入特征图分别送入两个分支，并对这

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５

图 ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

图 ３　 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 结构

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ

两个分支进行卷积操作，使其特征图的通道数

减半。 其中一个分支先与 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块相连

进行数据降维操作，再通过常规卷积进行升维；
然后经过 Ｃｏｎｖ层，使用 Ｃｏｎｃａｔ 操作将两个分支

的输出特征图深度连接；最后通过 ＢＮ层和 Ｃｏｎｖ

６８５
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层依次处理，得到 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块的输出特

征图，其尺寸与输入 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块特征图

尺寸相同。
本研究在 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块的基础上进行

改进，在其上层的卷积层后面添加了一个批归一

化层和一个 ＳｉＬＵ 激活函数，形成了卷积模块

ＣＢＳ。 通过加入批归一化层，既提升了算法的特

征提取能力，又确保了算法的稳定性。 引入 ＳｉＬＵ
激活函数可以增加算法的非线性因素，将含有更

多目标位置与细节信息的低层特征图、含有更强

语义信息的高层特征图进行融合，使得改进后的

ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ 模块的输出特征图可以包含更多

细节信息和更强的语义信息，从而提升了 Ｂｏｔｔｌｅ⁃
ｎｅｃｋＣＳＰ 模块的特征提取能力。 改进后的 Ｂｏｔｔｌｅ⁃
ｎｅｃｋＣＳＰ 模块如图 ４所示，命名为 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ＿
Ｄ模块。

图 ４　 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ＿Ｄ 结构图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ＿Ｄ

２．２　 ＣＡＲＡＦＥ 轻量级通用上采样算子

　 　 ＹＯＬＯｖ５原始算法默认使用最近邻插值，仅
根据像素点的空间位置来确定上采样核，并未充

分利用特征图的语义信息，可以将其看作是一种

“均匀”的上采样方式，但感知域通常较小。 为了

解决该问题，本研究的番茄识别检测算法引入了

轻量高效的上采样算子 ＣＡＲＡＦＥ［７］，通过少量参

数和 计 算 保 持 轻 量 级 功 能 并 扩 大 感 受 野。
ＣＡＲＡＦＥ由上采样预测模块和特征重组两个模块

构成，如图 ５所示。
２．３　 ＳｉｍＡＭ 注意力机制

当待检测目标和背景环境相似时，在神经网

络中添加注意力机制可以有效地剔除不相关信息

的干扰。 改进的番茄识别检测算法使用了三维的

无参数 ＳｉｍＡＭ［８］注意力机制改进特征融合网络。

图 ５　 ＣＡＲＡＦＥ 上采样结构

Ｆｉｇ．５　 Ｕｐ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＡＲＡＦＥ

与一维、二维的注意力机制相比，三维注意力机制

在没有引入参数的情况下就能够更加全面高效地

平衡特征的重要性，从而增强目标区域的特征权

重并降低背景特征的权重。 ＳｉｍＡＭ 注意力机制

模块如图 ６所示。

图 ６　 ＳｉｍＡＭ 注意力机制结构图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｉｍＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ＳｉｍＡＭ 注意力机制的计算过程如式 （ １）
所示。

Ｘ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ
１
ｅ∗ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷☉Ｘ （１）

式中，Ｘ 为输入特征，Ｘ 为输出特征， ｅ∗ｔ 则为每个

通道上的能量函数，其计算过程如式（２）所示。

ｅ∗ｔ ＝
４（ σ^２＋λ^）

（ ｔ－μ^） ２＋２σ^２＋２ λ^
（２）

式中，λ^ 为超参数；ｔ 为输入特征值；μ^ 和 σ^２ 分别

代表 Ｘ 中每个通道上的平均值和方差，其计算公

式如式（３）和式（４）所示。

７８５
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μ^ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ （３）

σ^２ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － μ^） ２ （４）

式中，Ｘ 为输入特征，Ｍ 为输入特征图的尺寸。 通

过对神经元进行操作，赋予带有关键信息的神经

元更高的权重，提高网络的识别和定位精度，而不

会增加网络的额外参数。 本研究将注意力机制添

加在检测头前，如图 ７。

图 ７　 注意力机制添加区域

Ｆｉｇ．７　 Ａｄｄｉｔｉｏｎ ａｒｅａ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．４　 ＳＩｏＵ 损失函数

ＳＩｏＵ［９］损失函数在 ＣＩｏＵ损失函数的基础上，
定义了预测框向真实框靠近的方向，避免了预测

框的游荡现象，从而可以进一步提高模型的回归

精度。 因此，改进的番茄识别检测算法选择 ＳＩｏＵ
损失函数来计算回归预测损失。

ＳＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 损失函数由 ４ 个 Ｃｏｓｔ 函数组成：
Ａｎｇｌｅ ｃｏｓｔ、Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｓｔ、Ｓｈａｐｅ ｃｏｓｔ和 ＩｏＵ ｃｏｓｔ，包
含的数学定义为式（５） ～式（１１）。 Ａｎｇｌｅ ｃｏｓｔ 添
加了 ＬＦ角度感知组件，模型首先将预测框带到 Ｘ
或 Ｙ 轴，然后沿着相对应的轴继续接近。 为实现

这一点，引入和定义 ＬＦ 组件如下：

Λ＝ １－２ｓｉｎ２ ａｒｃｓｉｎ（ｘ）－ π
４

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

ｘ＝
ｃｈ
σ
＝ｓｉｎ（α） （６）

Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｓｔ重新定义为

Δ ＝∑
ｔ ＝ ｘ，ｙ
（１ － ｅ －γρｔ） （７）

Ｓｈａｐｅ ｃｏｓｔ 的定义为

Ω ＝∑
ｔ ＝ ｗ，ｈ
（１ － ｅ －ｗｔ） θ （８）

其中，θ 的值定义为每个数据集的 Ｓｈａｐｅ ｃｏｓｔ，并
且其值是唯一的，它控制着对 Ｓｈａｐｅ ｃｏｓｔ 的关注

程度。

ＩｏＵ ｃｏｓｔ 的定义为

Ｉ＝ Ｂ∩ＢＴ

Ｂ∪ＢＴ （９）

其中，Ｂ 表示真实框，ＢＴ 表示预测框。 回归损失

函数 ＳＩｏＵ为

Ｌｂｏｘ ＝ １－Ｉ＋
Δ＋Ω
２

（１０）

总损失函数为

Ｌ＝ＷｂｏｘＬｂｏｘ＋ＷｃｌｓＬｃｌｓ （１１）
其中， Ｌｃｌｓ是 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ，Ｗｂｏｘ和 Ｗｃｌｓ分别是框和分类

损失权重。

３　 试验及结果分析

３．１　 数据集

研究采用的数据集为 Ｋａｇｇｌｅ 公开的数据集，
由 ８９５张带有标注的番茄图像组成，同时实地采

集 ４００张番茄图像标注之后与公共数据集混合。
为扩大数据集数量，分别对图像进行随机翻转、改
变亮度、Ｍｏｓａｉｃ增强和 Ｍｉｘｕｐ增强等操作，加上原

始数据后一共有 ３ ９８０张图片。 对增强后的数据

集按照 ８ ∶１ ∶１的比例划分为训练集、验证集、测试

集，数据集图像，如图 ８所示。

图 ８　 番茄数据集

Ｆｉｇ．８　 Ｔｏｍａｔｏ ｄａｔａｓｅｔ

３．２　 实验环境与参数设定

实验运行环境如表 １ 所示。 训练时，使用余

弦退火算法调整学习率，采用 ＳＧＤ优化器进行参

数更新，参数设置如表 ２所示。

８８５
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表 １　 实验环境配置

Ｔａｂ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

名称 参数

ＧＰＵ ＲＴＸ３０６０Ｔｉ，显存 ８Ｇ

ＣＰＵ ７核 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ ＣＰＵ Ｅ５－２６８０ ｖ４＠ ２．４ＧＨｚ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．８．１

深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ１．９．０＋ＣＵＤＡ １．１１．０

编译软件 ＰｙＣｈａｒｍ

表 ２　 参数设置

Ｔａｂ．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 参数值

学习率 ０．０１

动量 ０．９３７

权重衰减系数 ０．０００５

批量大小 １６

训练轮数 １００

３．３　 评价指标

采用的算法评价指标有精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、
平均精度 ＡＰ 和平均精度均值 ｍＡＰ 等指标衡量

算法性能，计算公式如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１２）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１３）

ＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ（ ｒ）ｄｒ （１４）

ｍＡＰ ＝
ＡＰ １＋ＡＰ ２＋ＡＰ ３＋…＋ＡＰＮ

Ｎ
（１５）

其中，ＴＰ 表示正确检测出的番茄目标，ＦＰ 表示错

误检测的番茄目标，ＦＮ表示实际存在但未被检测

的番茄目标，Ｎ 表示标签类别数。
３．４　 训练结果

在相同的配置环境下，将原始算法和改进后的

算法分别进行了 １００ 轮训练。 平均精度均值曲线

的对比如图 ９所示，其中虚线代表原始的 ＹＯＬＯｖ５
算法，实线代表改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法，图 ９ 中横

坐标表示训练次数，总共为 １００轮，纵坐标表示平

均精度均值，从图 ９可以看出，在前 ２０轮训练时，
算法的收敛速度非常快，经过 ３０轮训练迭代后，两

个算法曲线都趋于水平，改进后算法平均精度均值

明显提高，表明算法改进方案是有效的。

图 ９　 ＹＯＬＯｖ５ 改进前后对比曲线

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

３．５　 注意力机制对比试验

为了验证不同的注意力机制对 ＹＯＬＯｖ５算法

的性能的影响，对比 ＳＥ、ＣＢＡＭ、ＣＡ 和 ＳｉｍＡＭ４
种注意力机制，结果如表 ３所示。 从表 ３可见，除
了 ＣＡ之外，其它 ３ 种算法的平均精度均值相比

原始 ＹＯＬＯｖ５ 算法都有不同程度的提升。 其中，
ＳＥ的精确度提升较大，但召回率提升不够明显；
ＣＢＡＭ和 ＳｉｍＡＭ的精确率、召回率和平均精度均

值 ３个指标都有一定提升，但 ＳｉｍＡＭ的提升更为

显著，分别比 ＹＯＬＯｖ５ 原始算法提高了 １． ９％、
２．１％和 １．７％，综合检测性能更好。 因此，本研究

选择 ＳｉｍＡＭ模块进行识别检测。

表 ３　 不同注意力机制的对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

注意力机制 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ ９０．７ ８５．３ ９３．１

ＹＯＬＯｖ５＋ＳＥ ９２．９ ８５．５ ９４．１

ＹＯＬＯｖ５＋ＣＢＡＭ ９１．４ ８６．５ ９３．９

ＹＯＬＯｖ５＋ＣＡ ８９．５ ８４．３ ９２．４

ＹＯＬＯｖ５＋ＳｉｍＡＭ ９２．６ ８７．４ ９４．８

３．６　 消融试验

为了验证 ４ 种改进方案的检测效果，本研究

在番茄数据集上进行了消融试验和对比分析。 为

了确保试验的严谨性，在试验过程中使用了相同

的参数配置，结果如表 ４ 所示。 相较于原始

ＹＯＬＯｖ５算法，４种改进算法的性能都有不同程度

９８５
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的提升。

表 ４　 消融试验结果

Ｔａｂ．４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

编号 ＣＳＰ＿Ｄ ＣＡＲ ＦＥ ＳｉｍＡＭ ＳＩｏＵ ｍＡＰ ／ ％

０ × × × × ９３．１

１ √ × × × ９４．３

２ × √ × × ９５．１

３ × × √ × ９４．８

４ × × × √ ９５．４

５ √ √ √ √ ９６．５

注：“Ｘ”表示使用该模块；“√”表示使用该模块。

３．７　 主流目标检测模型对比

为了进一步评估改进算法对番茄的检测性

能，将改进后的算法与 ＳＳＤ［１０］、 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ、
ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ以及 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算法进行了

比较。 从表 ５ 可以看出，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法

的平均精度均值和召回率都优于其他算法，相较

于原始 ＹＯＬＯｖ５，平均精度均值提高了 ３．４％，达到

９６．５％；召回率提高了 ３．８％，达到 ８９．１％。 由于召

回率的提高，改进后的算法会检测到更多的番茄

目标，帧率有所下降，但仍快于 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ

和 ＹＯＬＯｖ４ － ｔｉｎｙ，满足现实番茄检测的实时性

要求。

表 ５　 主流算法性能对比

Ｔａｂ．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 ｍＡＰ ／ ％ Ｒ ／ ％ 帧 ／ ｆ·ｓ－１

ＳＳＤ ７５．７ ７２．６ １８

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ８１．６ ８７．５ ９

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ８８．４ ８４．１ ５２

ＹＯＬＯｖ５ ９３．１ ８５．３ ９０

改进后 ＹＯＬＯｖ５ ９６．５ ８９．１ ８２

３．８　 应用检测评价

为了进一步证明改进 ５算法对番茄检测的有

效性，对 ＹＯＬＯｖ５原始算法和改进算法在实际种

植场景进行可视化比较。 选择了番茄果园中的枝

叶遮挡、果实遮挡、背景相似和远距离的 ４种复杂

场景。 如图 １０所示，原始 ＹＯＬＯｖ５算法在 ４ 种复

杂场景下存在不同程度的误检和漏检问题，且检

测置信度偏低。 改进后的算法有效降低了原始

ＹＯＬＯｖ５检测过程中存在的误检、漏检问题，并且

提高了置信度，如图 １１ 所示。 综上，改进的算法

在实际番茄种植场景中具有更好的检测性能。

图 １０　 ＹＯＬＯｖ５ 改进前的效果

Ｆｉｇ．１０　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５

图 １１　 ＹＯＬＯｖ５ 改进后的效果

Ｆｉｇ．１１　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５

０９５
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４　 结论

本研究针对当前番茄机器人检测精度较差以

及对遮挡目标存在漏检的问题，提出一种基于改进

ＹＯＬＯｖ５算法的番茄目标识别检测算法。 算法通

过设计 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ＿Ｄ 模块替换 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ
模块，扩大感受野，增强模型的特征提取能力；
引入三维无参数 ＳｉｍＡＭ 注意力机制，抑制了背

景中无关信息的干扰，保持了检测速度的同时

提高了检测精度；更换上采样为 ＣＡＲＡＦＥ 算子，
增强特征融合准确度，充分融合上下文语义信

息；改进损失函数，优化边界框回归过程，提升

预测锚框准确率。 结果表明， 相比原始算法，改
进后的 ＹＯＬＯｖ５ 的 ｍＡＰ 提高了 ３．４％，置信度更

高，对遮挡环境和背景相似环境中番茄目标的

检测性能也得到了提高，其检测精度能够满足

农场番茄实际采摘的需求。 该算法可为番茄自

动采摘提供了技术支持。
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１８０４．０２７６７．
［７］ ＷＡＮＧ Ｊ Ｑ，ＣＨＥＮ Ｋ，ＸＵ Ｒ，ｅｔ ａｌ． ＣＡＲＡＦＥ：ｃｏｎｔｅｎｔ－ａｗａｒｅ ＲｅＡｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ＦＥａｔｕｒｅｓ［Ｃ］∥２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ＩＣＣＶ）． Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ （Ｓｏｕｔｈ）： ＩＥＥＥ，２０１９：３００７－３０１６．
［８］ ＹＡＮＧ Ｌ， ＺＨＡＮＧ Ｒ Ｙ， Ｌｉ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍａｍ： Ａ ｓｉｍｐｌｅ， ｐａｒａｍｅｔｅｒ－ｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２０２１： １１８６３－１１８７４．
［９］ ＧＥＶＯＲＧＹＡＮ Ｚ． ＳＩｏＵ ｌｏｓｓ： Ｍｏｒｅ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｊ］． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，

２０１６：２１－３７．
［１０］ ＬＩＵ Ｗ，ＡＮＧＵＥＬＯＶ Ｄ，ＥＲＨＡＮ Ｄ，ｅｔ ａｌ． ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｍ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２０１６． Ｃｈａｍ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６：２１－３７．

（责任编辑： 方素华）
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