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摘    要   为了模拟人眼的视觉注意机制, 快速、高效地搜索和定位图像目标, 提出了一种基于循环神经网络 (Recurrent
neural network, RNN)的联合回归深度强化学习目标定位模型. 该模型将历史观测信息与当前时刻的观测信息融合, 并做

出综合分析, 以训练智能体快速定位目标, 并联合回归器对智能体所定位的目标包围框进行精细调整. 实验结果表明, 该模

型能够在少数时间步内快速、准确地定位目标.
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Abstract   To simulate the visual attention mechanism of the human eye, search and locate image objection quickly
and efficiently, this paper proposes a union regression deep reinforcement learning object localization model based
on recurrent neural network (RNN), which fuses the historical observation information with the observation inform-
ation at the current time, then makes a comprehensive analysis to train the agent to quickly locate the object, and
combine with the regressor to fine-tune the object bounding box positioned by the agent. Experiments show that
the proposed model can accurately and rapidly locate the object in a few time steps.
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人眼视觉在观察客观事物时, 不是关注所有信

息, 而是会选择性地关注所感兴趣的那一部分, 同
时忽略其他可见的信息, 然后再将注意力转移到下

一个位置进行观察, 最后汇总所有信息得到结论.
这种注意力机制[1] 涉及两方面问题: 1)历史信息的

获取和应用; 2)将历史信息和当前信息融合, 使用

融合信息确定新的关注位置.
对于历史信息的获取与应用, 循环神经网络[2]

(Recurrent neural network, RNN)在这方面具有

优势, 它的输入不仅包含当前的观察, 还包含之前

感知到的“历史”, 使得当前信息和历史信息相互融

合, 这种融合体现了对输入信息更全面的描述. 对
于新的关注位置的决策, 深度强化学习[3−4] 中的深

度 Q 网络 (Deep Q network, DQN)[5−6] 能够模拟人

脑对环境状态的感知能力, 并对较为复杂的决策做

出判断, 这就为位置决策问题提供了解决思路.

鉴于此, 本文将深度强化学习与 RNN相结合,
提出了一种基于 RNN的联合回归深度强化 Q 网

络 (Union regression-deep reinforcement Q net-
work, UR-DRQN)检测模型. 将历史经验运用到新

场景的观察中来, 即用 RNN获取的历史信息与最

新的观测信息融合, 使模型能在较短时间内找到符

合要求的包围框, 以缩短检测时间. 同时设计了一

个回归器, 对最终的定位包围框进行精调, 以期进

一步提高定位精度. 实验结果表明, 该模型能够较

好地平衡定位的速度和精度. 其特点如下:
1)融合历史信息的粗定位. 使用 RNN将当前

时刻新的观测信息和过往的历史信息相融合, 避免

传统穷举搜索候选区域来确定目标位置的做法, 并
对融合信息进行分析做出动作决策, 实现对图像潜

在目标区域的粗定位, 提升了网络的检测效率.
2)粗定位后的细调整. 设计了一个回归网络对

由粗定位获得的包围框进行精细调整, 进一步提升

网络的检测精度.
3)使用 IoU (Intersection over union)[7] 作为

动作执行的奖励评判标准. IoU使预测区域与标签

区域进行直接比对, 提升了强化学习方法在进行目
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标搜索时动作选择的准确度.
4)动态调整搜索动作. 在动作网络中, 不同于

一般强化学习所采用的预定义搜索动作的方式, 以
及目标包围框尺度固定的方式, 而是让搜索动作与

包围框尺度都能够随环境状态的改变而改变. 

1    相关工作

1) IoU定位. 目标定位中的多数算法, 如R-CNN[8]、
Fast R-CNN[9]、Faster R-CNN[10] 等都是基于 IoU
的, 它们都取得了非常好的检测效果. IoU比值越

高, 说明预测的包围框越准确. 当满足设定阈值的

预测包围框产生后, 使用回归器对该包围框坐标进

行精调, 以达到精确定位目标位置的目的. 本文不

是将 IoU用来衡量定位的准确度, 而是用 IoU值的

变化来刻画动作执行效果: 通过 IoU的变化给予动

作以不同的奖励, 以此来学习做出可以获得更高

IoU值的动作. 当动作调整, 使得 IoU达到设定的

阈值时, 通过回归网络, 对可视区域的边界框精细

调整, 使其能够紧凑地包围要寻找的目标.
2) RNN 与信息融合. RNN 具有特殊网络结

构, 使得它能够将历史信息与新的输入信息相融合,
这与人眼的视觉注意机制非常类似. 2014年, Mnih
等[11] 为了模拟人眼视觉进行目标检测, 提出了一种

基于 RNN的视觉注意模型, 该模型逐次地处理所

观测图像的一部分, 并递增地组合来自这些观测的

信息以建立场景的动态内部表示, 再利用网络的内

部状态, 来选择下一个要关注的位置, 并以此循环

学习, 最终通过对融合信息的汇总分析完成目标的

定位与识别, 该模型在 MNIST数据集上的检测效

果非常好. 本文使用 RNN模拟人眼的视觉注意机

制, 将当前时刻新的观测信息与过往的历史信息相

融合, 并在此基础上设计动作网络和回归网络, 对
融合信息进行分析做出动作决策, 对图像潜在目标

区域进行粗定位.
3) DQN与目标检测. DQN在决策控制领域的

表现优异, 许多研究人员将其应用于目标定位领域.
如 2015年, Caicedo等[12] 提出了一种基于 DQN的

目标定位算法, 采用自上而下的搜索策略分析整个

目标场景, 通过对初始的大边界框执行一系列形变

动作, 最终将目标用较小边界框包围起来, 达到定

位目的. 但是该算法每次都需要对目标场景进行特

征计算, 计算资源消耗较大. 2016年, Bueno等[13]

提出了一种层次化的目标定位模型, 该模型通过将

注意力不断地聚焦在包含更多信息的区域, 学习不

同的动作选择策略从预定义的 5个子区域中选择最

有可能包含目标的区域, 不断迭代以缩小目标的包

围框范围, 这样虽然可以大大减少所需要的操作数

量, 提高检测的速度, 但该方法检测精度不高, 还有

可能错过一些具有更好位置的边界框. 2017 年,
Hara等[14] 提出了一种基于注意机制的视觉目标定

位方法, 该网络在图像的不同位置自适应地进行一

系列不同形状的“瞥见”, 然后从这些“瞥见”中提取

相关信息进行融合来估计物体的类别和边界框坐

标, 实验结果表明, 该网络的注意力机制性能优于

一般目标定位网络. 基于上述研究, 本文使用 DQN
将智能体所感知的环境信息与 RNN所融合的以往

历史信息进行综合分析, 给出每一种动作执行的置

信概率, 在循环迭代的过程中, 学习做出最优的动

作, 完成最终的定位检测任务. 

2    UR-DRQN 目标定位模型
 

2.1    目标定位动态决策过程

受人眼视觉注意机制的启发, 目标定位问题可

以视为智能体通过序贯决策与可视环境不断交互进

而定位目标的过程, 这个过程可以用一个马尔科夫

决策过程[15−16] 来表达. 在每个时间步, 智能体都会

获得一个当前环境的状态, 并根据这个状态做出相

应的动作, 改变可视区域的大小, 这个动作的效果

将会由一个正向的或负向的奖励值来衡量. 然后,
由上一个动作所引起的环境变化产生新的状态, 智
能体就在这样的不断循环中, 逐步学习做出更好的

决策, 来找到目标.
1)状态

人眼在观察客观事物时, 总是不断地将目光所

聚焦的视觉内容与大脑记忆的历史信息相结合, 当
累积的信息足够丰富时, 便可以得到对事物的认识.
状态就是对这个过程的程序化模拟, 它是历史信息

和图片可视区域信息的融合表示, 将来自过去的观

察状况和动作执行情况与当前的关注信息相结合,
以指导智能体做出下一步的决策, 状态信息的融合

过程如图 1所示. 其中, 图 1中可视区域信息包括

关注区域的中心位置信息和可视区域的范围信息,
这些信息形成了智能体的观测区域, 属于类似人眼

的视觉内容, 称为“类眼视觉内容”. 历史信息则是

对过去关注区域信息以及所采取的动作信息的汇

总, 历史信息的传递有助于智能体获得更多的经验,
基于新的信息做出更好的决策, 类似人脑存储的以

往视觉信息, 称为“类脑历史信息”. 这种类眼与类

脑信息融合与传递的过程由 RNN实现.
2)动作

智能体所采取的动作分为调整动作和终止动作

两类. 调整动作用来对可视区域的范围进行变换,
包括方位变换、尺度变换和纵横比变换. 终止动作
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用来标识目标定位过程的结束, 终止动作一旦出现,
则表示目标已经找到并且寻找过程结束. 两类动作

的描述如图 2所示.

  

尺度变换

纵横比变换

垂直移动 水平移动

终止动作

纵横比变换

 

图 2   动作示意图

Fig. 2    Schematic diagram of actions
 

ε

ε

动作的选择通过 DQN实现, 在这个过程中采

取  -greedy策略[17] 兼顾探索与利用[18], 如式 (1)所
示.   -greedy策略既保证了对新动作的不断探索和

尝试, 也兼顾了对最优动作的持续利用.

π (a|s)←


1− ε+

ε

|A (s)|
, a = argmax

a
Q (s, a)

ε

|A (s)|
, a ̸= argmax

a
Q (s, a)

(1)

s a

A (s) s

|A( s )|
ε ∈ [0, 1] π (a| s)

π

π s

a

式中,   是智能体当前所处的状态,   是智能体基于

当前状态所采取的动作,   是智能体在状态  时

可以选择的动作集合,   表示可以选择的动作

数量,   是探索因子,   表示了给定状

态 s 时, 动作集上的一个分布. 如果策略  是确定

性的, 那么策略  在每个状态  下会指定一个确定

的动作 .

3)奖励

b g

奖励函数直观地反映了在当前状态智能体所采

取的区域调整动作的效果. 对于动作的效果刻画,
使用目标真实标记区域与智能体可视区域的 IoU
来衡量. 记  为智能体的可视区域,   为目标物体的

真实标记区域, 两者并或交运算的面积记为 area,
则定义它们之间的 IoU为:

IoU (b, g) =
area (b∩ g)
area (b∪ g)

(2)

b g

a s s′

Ra(s, s
′)

在每一个状态, 智能体都会获得一个可视区域

, 然后与真实标记区域  计算 IoU值, 当智能体采

取调整动作  使得所处状态从  跃迁为  时, 就可

以通过 IoU值的变化获得一个奖励值, 该奖励值由

式 (3)奖励函数  定义:

Ra (s, s
′) = sign (IoU (b′, g)− IoU (b, g)) (3)

s s′该函数表明了当状态从  跃迁为  时, 如果 IoU
值有所提升, 则奖励为“1”; 相反, 如果 IoU值有所损

失, 则奖励为“−1”. 之所以使用 sign函数, 是因为

IoU值的差异可能十分微小, 以至于智能体无法判

断出这个动作所带来的效果, 通过对奖励函数值的

二元划分, 可以更明确地指导智能体将目标包含在

可视区域范围内. 特别地, 将 IoU值大于设定阈值

时的动作定义为终止动作, 意味着已经找到目标而不

再产生新的状态变化. 由此, 终止动作的奖励函数为:

RT (s, s′) = η, 当且仅当 IoU (b, g) ≥ τ (4)

T η τ

≥ τ

式中,   为终止动作,   为终止动作的奖励值,   为

判定阈值, IoU   , 表明可视区域较好地包含了目

标区域.
4)状态转移概率与 Q 值更新

在马尔科夫决策过程 (Markov decision pro-
cess, MDP)中, 当新动作产生时, 环境变化得到新

的状态, 这样的状态改变叫做状态转移. 与不同状

态转移相关的概率叫做状态转移概率:

P a
ss′ = P [St+1 = s′|St = s, At = a] (5)

P S s

A a t

s a

s′

式中,   是状态转移概率,   是所有状态  的有限

集合,   是所有动作  的有限集合,   是不同时刻.
式 (5) 表明了, 当智能体在状态  时, 采取动作 ,
使得状态跃迁为   时的状态转移概率.

Q

Q

Q

在 DQN中, 由于状态转移概率是未知的, 所以

使用  值来刻画状态转移概率, 当智能体处在某种

状态时, 会对下一个可能到达的状态计算其  值,
并选择使得  值最大动作去执行, 继而进入新的状

态. 本文提出的 UR-DRQN模型, 使用 DQN来决

策智能体在某种状态下应采取的动作, 网络的输入

是智能体所处的状态, 即历史信息与图片可视区域

 

历史信息
h
t − 1

可视区域信息
I
t − 1

历史信息
h
t

可视区域信息
I
t

...

(类眼视觉内容)

(类脑历史信息)

(类眼视觉内容)

(类脑历史信息) 

图 1    状态信息的融合过程

Fig. 1    Fusion process of state information
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Q(s, a) Q(s, a)

Q(s, a)

信息的融合表示, 输出为通过 Q-learning学习算法

估计出的  值. 基于  值, 智能体便可以

决策出更有可能取得高奖励值的动作. 在训练过程

中,   值通过贝尔曼方程[19] 进行迭代更新:

Q (s, a) = r + γmax
a′

Q (s′, a′) (6)

s s′

a a′

r

maxa′ Q (s′, a′)

γ

式中,   和  分别是智能体在当前时间步和下一时

间步所处的状态,   和  分别是智能体基于当前状

态和下一状态所采取的动作,   是智能体获得的即

时奖励,   是智能体所能获得的最大

未来奖励,   是奖励折扣因子. 

2.2    网络结构

It

ht

fc (θc) fa (θa)

fl (θl) fg (θg)

本文的 UR-DRQN网络结构如图 3所示, 整体

使用 RNN进行实现. 其中,   是图片的注意位置

信息和可视区域范围信息的综合探测信息,   是探

测信息与网络历史信息的融合 ,    、   、

 、  分别表示融合网络、动作网络、位置

网络和回归网络.
  

f
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c
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ht
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图 3   模型整体结构图

Fig. 3    Overall structure of the model
 

fc (θc)

fc ×

1)融合网络 . 在每一轮循环学习中, 融
合网络都会将接收到的历史信息和一组新的关注位

置的坐标信息拼接并输入全连接网络  (132  128)
进行融合, 随后将融合信息分别馈送至动作网络和

位置网络中以产生新的动作, 调整可视区域的大小

并获得新的关注位置. 重复这样的循环学习至最后

一个轮次时, 同时将融合信息馈送至回归网络中完

成对目标包围框的精细调整, 如图 4所示.
fa (θa)

× ×
2)动作网络 . 动作网络是个结构完全相

同的双并行全连接网络 fc (128  128  10), 一个产

生预测值, 一个产生目标值, 只是两者的网络参数

是不同的, 计算目标值时的网络参数是若干时间步

前计算预测值时的网络参数. 在训练阶段, 计算目

ht ε

ε

(1− ε) Q

标值用来辅助网络参数的学习; 在测试阶段, 并不

计算目标值, 而是在接收到融合信息  时, 借助  -
greedy策略以概率  选取一个随机动作, 或以概率

 通过“预测分支”得到  值确定一个动作, 如
图 5所示.

  

目标值

128 128 10

预测值

128 128

Q (s, a, qi)

Q (s, a, qi − 1)

101 − e

fc

fc
ht

 

fa (θa)图 5   动作网络  
fa (θa)Fig. 5    Action network  

 

fl (θl)

× ×
µ

σ2 f(µ, σ2)

lt

3)位置网络 . 位置网络则将融合信息 ht

输入到全连接网络 fc (128  128  1)中, 网络结果

可以视为一个位置均值 , 然后设置一个固定方差

 的高斯函数 , 下一个轮次在这个高斯函

数中进行采样得到位置坐标 , 随后这个位置信息

和它对应的可视区域范围信息作为输入, 被送入网

络的下一次定位循环中, 如图 6所示.

lt fa (θa)

4)定位与奖励. 当动作网络和位置网络完成决

策时, 在确定的位置  按照动作网络  的结果

action 对可视区域范围进行定位. 随后, 计算新的

包围框与目标真实标记区域之间的 IoU值, 并依据

IoU值得到相应的奖励值.
fg (θg)

× ×
>

(∆x, ∆y, ∆h, ∆w)

5)回归网络 . 回归网络也是一个全连接

网络 fc (128  128  4), 当一个轮次的学习中产生了

终止动作, 即可视区域与真实标记区域的 IoU  

0.6时, 该网络会对当前的可视区域进行坐标精调,
得到包围框调整偏移量 , 如图 7
所示. 

 

132 128

ht + 1

It

fc

ht

 

fc (θc)图 4    融合网络  

fc (θc)Fig. 4    Integration network  
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2.3    网络训练
 

2.3.1    损失函数

UR-DRQN模型的综合损失包括动作网络损

失和回归网络损失, 其损失函数为:

Loss = Laction + λLregression (7)

其中

Laction =
1

Naction

∑[
(yi −Q (s, a; θi))

2
]

(8)

Lregression =
∑
j

S
(
tj − t∗j

)
(9)

λ

λ = 0.1

式 (7)中,   是损失平衡系数, 用来平衡动作网络和

回归网络误差计算在数量级上的差异. 实验结果表

明, 当  时, 网络效果最佳.
Laction yi

Q(s, a; θi)

Naction

1/Naction Naction ∈ [1, 15]

在双并行动作网络的损失  中,   是动作

网络“目标分支”得出的目标值,   是动作

网络“预测分支”得出的预测值,   是动作网络

的执行次数, 其值等于目标定位所使用的时间步数,
这是因为在定位中会多次执行动作网络, 最终执行

一次回归网络, 故对动作网络误差取其平均值, 即
. 其中 , 这是因为从实验中

发现, UR-DRQN模型一般可在 15个时间步之内

找到目标; 超过 15个时间步, 一般会失败, 故而设

定其最多进行 15个时间步的定位尝试.
Lregression tj = {tx, ty, th,在回归网络损失  中,  

tw} j

t∗j = {t∗x, t∗y, t∗h, t∗w} j

tj tx ty

th tw

t∗x t∗y

t∗h t∗w SmoothL1

 表示第  个样本的回归包围框的坐标, 由回归网

络得到.   是已知的第  个样本的

训练标签, 表示包围目标真实标记区域的包围框坐

标, 与  维度相同. 其中,   、  分别是回归网络得

到的回归包围框的中心坐标,   、  是其对应的高

和宽,   、  分别是包围目标真实标记区域的包围

框中心坐标,   、  是其对应的高和宽. S是 

函数:

SmoothL1
(x) =

{
0.5x2, |x| < 1

|x| − 0.5, 否则
(10)

 

2.3.2    训练过程

(s, a, r, s′)

Laction

图 8 ~ 图 10分别描述了动作网络、回归网络

和位置网络的训练更新过程. 动作网络的训练使用

形如  的经验元组 [6], 将该元组馈送到 Q

网络中进行计算, 根据贝尔曼方程迭代更新, 最后

计算损失值 , 见式 (8). 在训练时, 只需要训

练“预测分支”的网络参数, 不需要训练“目标分支”
的网络参数.

(s, b, g)

Lregression

回归网络根据经验元组  计算回归偏移

量, 最后计算回归预测坐标与目标真实标记区域坐

标之间的损失值 , 见式 (9). 动作网络与

回归网络的损失值直接进行累加并通过反向传播算

 

f (m, s2)m

128 1128

fc

ht lt

 

fl (θl)图 6    位置网络  

fl (θl)Fig. 6    Location network  
 

 

Δx

 Δy 

Δh

Δw

 

128 4128

fc

ht

 

fg (θg)图 7    回归网络  

fg (θg)Fig. 7    Regression network  
 

 

经验元组
(s, a, r, s′) Q 网络 Q (s, a) 值

计算损失值
Laction

 

图 8    动作网络训练

Fig. 8    Training of action network
 

 

经验元组

(s, b, g)

计算得到

回归偏移量

得到调整后的

回归坐标

目标真实标记

区域坐标

计算损失值

Lregression

 

图 9    回归网络训练

Fig. 9    Training of regression network
 

 

历史信息
计算得到二维

均值向量

参数化固定方差

双分量高斯函数

计算得到新的

二维均值向量
新的历史信息

更新高斯函数

 

图 10    位置网络训练

Fig. 10    Location network training
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法更新整个模型的权重参数.
位置网络则根据每次得到的融合历史信息动态

改变参数化的高斯函数, 以此采样新的关注位置,
并不参与反向训练. 

3    实验

+

实验分别使用了 PASCAL VOC数据集和 CO-
CO数据集中的图像和标注数据. 在 PASCAL VOC
数据集中, 采用 VOC 2007  VOC 2012的联合训

练集训练, 测试在 VOC 2007的测试集中进行. 在
COCO数据集中, 采用 COCO 2014的训练集训练,
测试在 COCO 2014的测试集中进行. 

3.1    网络训练
 

3.1.1    参数设置

1× 10−6

使用标准正态分布来初始化网络的参数, 对模

型进行 80轮次的训练. 每轮次, 网络都进行 15次
循环学习, 使用 Adam优化器进行优化, 学习率设

置为 . 主要参数确定如下:
1) ε 值的确定

ε

ε

ε

在动作网络的训练中, 使用  -greedy策略来对

新动作进行探索和尝试, 也兼顾对最优动作的持续

利用. 在实验中, 探索因子  初始设置为 1, 并随着

时间的推移以步长 0.1不断递减至 0.1为止. 因此,
在初始阶段智能体会采取一个随机动作执行, 并在

往后的每个轮次学习中, 随着  的不断减小, 更多

地依赖已经学习到的策略做出动作决策. 同时, 为
了帮助智能体更快地学习“终止动作”, 将 IoU值大

于判定阈值时的动作视作终止动作.
γ2)奖励值折扣因子  的确定

γ

强化学习的目标是获得更高的累积奖励值, 因
此不仅要考虑当下的奖励回报, 还要考虑未来的奖

励回报. 由于环境是随机的, 执行特定的动作不一

定得到特定的状态, 因此未来的奖励所占的“权重”
要有所衰减. 在实验中, 将贝尔曼方程中的奖励值

折扣因子  设置为 0.9.
τ3) IoU判定阈值  的确定

τ

IoU判定阈值表明了可视区域较好包含目标真

实标记区域的最低 IoU水平, 只有当可视区域与目

标真实标记区域之间的差距较小时, 才可以认为二

者之间的变换是一种线性变换, 此时就可以使用回

归模型对可视区域进行微调. 若判定阈值设定较小,
则二者间的关系已不满足线性关系, 回归模型的效

果会变差, 甚至不能工作; 反之, 若判定阈值设定较

大, 则终止动作的产生需要经历更多的步骤, 智能体

的学习负担加重. 经过多次测试, 在实验中将 IoU
判定阈值  设置为 0.6时, 效果较好.

4) 智能体经验数据的确定

(s, a, r, s′)

(s, a, r, s′, b, g)

(s, a, r, s′) (s, b, g)

通常, 将形如  的元组称作智能体学

习过程中的经验. DQN网络一般通过设置经验回

放缓冲池[6] 将若干学习得到的经验元组存入其中,
再随机取出一定数量的经验元组送入 DQN 网络

中, 用作网络训练, 目的是为了打破因数据关联性

而导致的网络学习不收敛的状况. 在 UR-DRQN
模型中, 将经验元组的形式定义为 ,
其中  用于训练 DQN网络,   用来

训练回归网络.
5)可视区域的确定

在每一个时间步, 智能体都会获得一个关注位

置信息, 并基于此位置信息生成一个可视区域, 这
个可视区域的初始大小设置为原始图像的 1/3, 若
可视区域超出图像边界, 则超出边界的区域为无效

区域. 

3.1.2    损失函数曲线

+图 11展示了在 VOC 2007  VOC 2012联合

训练集中 UR-DRQN模型的损失函数曲线图. 由
图 11可以看出, 随着网络训练迭代的深入, 模型的

综合损失不断下降, 最终能够达到收敛的状态. 在
这个过程中, 网络的损失呈现波动式的跳跃, 是因

为动作网络学习使用了强化学习的方法. 智能体在

学习过程中的经验优劣不一, 而这个特点也正是智

能体学会区分动作效果的优势所在.
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图 11   模型训练损失曲线

Fig. 11    Training loss of the model
   

3.2    实验结果及分析
 

3.2.1    实验效果图

图 12 ~ 图 15为智能体在 VOC 2007测试集

Aero 类别中进行目标定位的过程, 图 16、图 17
为智能体在 COCO 2014测试集 Aero类别中进行

目标定位的过程. 定位过程包括包围框的粗调和精

调, 终止动作之前都是对包围框的粗调, 深色框终

止动作之后由回归网络对包围框进行精调. 其中,
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每幅图片中, 浅色包围框内是目标真实标记区域,
深色包围框是上一时间步可视区域, 符合当前动作

所指示的包围框内, 是执行相应动作后的可视区域

范围, 图片的下方标明了智能体在特定时间步根据

所学到的策略做出的动作选择, reg表示结束动作

之后的回归精调.
由示例 1 ~ 示例 6测试结果可以看出, 第 1阶

段聚焦, 智能体将注意力聚焦在感兴趣区域附近,
分别由每个示例第 1张图片的上一时间步可视区域

中心表示; 第 2阶段粗调整, 通过调整动作来动态

改变可视区域的范围, 在若干时间步内就可以较为

成功地定位到目标大致位置和范围, 分别由每个示

例除图示第 1张和最后一张的中间部分构成; 第 3
阶段精细调整, 由回归网络执行 reg操作对包围框

精调得到精确的位置和范围, 分别由每个示例的 reg
表示. 

3.2.2    实验结果分析

针对第 3.2.1节 6个智能体定位序列, 图 18为
智能体在这 6个示例序列定位过程中执行特定动作、

转换边界框时, 各测试结果示例的 IoU变化趋势.
由图 18可以看出, 正确检测过程通常能够通过少

数的时间步来实现, 这些时间步随着 IoU的迅速增

长而显著减少 .  图中振荡低于最小可接受阈值

(0.6)的点表示目标搜索过程中对智能体来说比较

困难或容易混淆的阶段, 这种情况下智能体会根据

以往的经验进行多次尝试来改变困局.
从测试结果看, 示例 1成功定位到目标所用的

 

reg

 

图 12    测试结果示例 1

Fig. 12    Example 1 of test results
 

 

reg

 

图 13    测试结果示例 2

Fig. 13    Example 2 of test results
 

 

reg

 

图 14    测试结果示例 3

Fig. 14    Example 3 of test results
 

 

reg

 

图 15    测试结果示例 4

Fig. 15    Example 4 of test results
 

 

reg

 

图 16    测试结果示例 5

Fig. 16    Example 5 of test results
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时间步较其他示例明显偏少, 这是因为示例 1中图

片背景较其他示例更加纯净, 云雾、房屋和树木等

干扰背景因素少, 定位目标轮廓清晰可见, 因此智

能体在定位时, 显得较为容易. 示例 2和示例 3由
于背景存在大量云雾, 智能体进行了较多次尝试,
但相较而言, 示例 3中的定位目标比示例 2中的定

位目标在全图的占比更大. 受初始包围框大小和动

作调整幅度的影响, 示例 3的定位步数更多一些.
示例 4中定位目标背景略显复杂, 但主要制约因素

同样是定位目标在全图中的占比尺寸较大, 受初始

包围框大小和动作调整幅度的影响, 需要较多步才

能定位目标. 示例 5和示例 6中目标定位所使用的

时间步最长. 由图 16可以看出, 示例 5相较其他示

例的背景更为复杂且目标轮廓有遮挡, 这些因素对

智能体具有迷惑性, 因而需要更多次的探索和尝试.
示例 6的背景也稍显复杂且定位目标整体不完整,
位置偏向图片边缘, 因而在探索中也进行了多次尝

试, 最终定位准确.
图 19是当 IoU达到 0.6时, 经回归器精调边界

框后的可视区域范围 (阴影区域表示). 由图 19可
以看出, UR-DRQN模型在简单背景和复杂背景下

均能得到较好的定位效果.

  

 

图 19   回归器精调后 IoU交叠区域示意图

Fig. 19    Schematic diagram of IoU overlapping area after
fine adjustment of regressor

  

3.3    模型对比及分析

+

为更好地展现本文提出的 UR-DRQN模型的

定位效果, 与三个较有影响的目标定位算法 Faster
R-CNN[10]、Caicedo[12] 和 Bueno[13] (由于文献 [12]和
文献 [13]未对其算法模型进行命名, 本文使用作者

的姓代称其算法)进行了对比实验. 本文所进行的

模型对比实验, 均在相同配置环境的实验设备 (搭载

Titan X的 Linux仿真环境)下进行, 并使用相同

的训练集 VOC 2007  VOC 2012和测试集 VOC
2007进行训练和测试. 其中, Faster R-CNN代表

传统目标定位的典型算法, Caicedo、Bueno和本文

算法是应用深度强化学习方法进行目标定位的算

法. 各算法在 VOC 2007测试集上的定位精度表现,
如表 1所示. 在相同实验设备下的定位耗时, 如表 2
所示.

 

reg 

图 17    测试结果示例 6

Fig. 17    Example 6 of test results
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图 18    测试结果 IoU变化趋势示意图

Fig. 18    Schematic of variation trend of IoU test results
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实验结果表明, 在应用深度强化学习进行目标

定位的方法中 , 本文提出的 UR-DRQN 模型在

VOC 2007测试集上的平均定位精度与 Caicedo方
法和 Bueno方法相近, 但耗时较少. 与传统目标定

位模型 Faster R-CNN相比, 虽然定位精度略低,
但检测耗时能够减少 40% 左右, 在具有一定精度的

情况下, 速度优势明显. 

4    结束语

为模拟人眼的视觉注意与搜索机制, 本文提出

了一种基于 RNN的联合回归深度强化学习目标定

位模型 UR-DRQN, 该方法通过 RNN提取历史信

息作为历史经验, 并指导智能体在新的观测区域进

行搜索; 然后通过回归方法, 对所搜索到的区域再

进行精细调整. 实验结果表明, UR-DRQN模型可

以快速地在若干步内对目标进行定位, 并且较好地

平衡了定位的速度和精度. 该模型可以作为一个视

觉注意与搜索模式, 应用于多数图像视觉搜索场景中.
UR-DRQN模型在定位速度上仍有一定提升

空间, 受初始包围框大小和固定的动作调整幅度的

影响, 定位速度还有望进一步提升, 并且当前主要

面向单目标搜索与定位. 在未来的研究中, 定位速

度的提升和复杂场景下的多目标搜索与定位是该方

法的主要研究方向.
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表 1    不同算法在 VOC 2007测试集上的定位精度表现

(节选部分种类)
Table 1    Positioning accuracy performance of different

algorithms on VOC 2007 test set
(category of excerpts)

算法 Aero Bike Bird Boat Bottle Bus Car Cat mAP

Faster R-CNN 86.5 81.6 77.2 58.0 51.0 78.6 76.6 93.2 75.3

Caicedo 57.9 56.7 38.4 33.0 17.5 51.1 52.7 53.0 45.0

Bueno 56.1 52.0 42.2 38.4 22.1 46.7 42.2 52.6 44.0

UR-DRQN 59.4 58.7 44.6 36.1 28.3 55.3 48.4 52.4 47.9

 
表 2    不同算法平均每个轮次的定位耗时

Table 2    The average location time of each epoch in
different algorithms
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