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Модели внимания – это методы обработки входных данных нейронных сетей, которые позволяют 
сети сосредоточиться по одной на каждой части сложного входа до тех пор, пока весь набор данных 
не будет категоризирован. Цель состоит в том, чтобы разбить сложные задачи на более мелкие области 
внимания, которые обрабатываются последовательно подобно тому, как человеческий разум решает 
новую проблему, разделяя ее на более простые задачи и решая их одну за другой.

Для эффективности моделей внимания требуется обучение с подкреплением или обучение с обрат-
ным распространением ошибки. Механизм модели внимания обучается во время обучения сети и по-
могает сети сосредоточиться на ключевых элементах изображения.

В результате применения модели внимания строятся карты внимания. Карта внимания – это ска-
лярная матрица, характеризующая относительную важность активации слоев в различных двумерных 
пространственных положениях по отношению к целевой задаче. Построенные карты внимания при-
меняются для определения и использования эффективной пространственной поддержки визуальной 
информации в сверточной сети при принятии решений. Этот подход основан на гипотезе о том, что есть 
преимущество в выявлении заметных областей изображения и усилении их влияния при одновремен-
ном подавлении нерелевантной и потенциально вводящей в заблуждение информации в других облас
тях. В частности, ожидается, что обеспечение более целенаправленного и экономного использования 
информации об изображениях должно помочь в обобщении изменений в распределении данных, как 
это происходит, например, при обучении на одном наборе и тестировании на другом. 

В стандартной архитектуре сверточной сети глобальный дескриптор изображения  g получается из 
входного изображения и проходит через полносвязный слой, чтобы получить вероятности предсказания. 
Модель внимания выражает g через отображение входных данных в многомерное пространство, в котором 
заметные визуальные концепции представлены в  разных измерениях, чтобы сделать классы линейно 
разделимыми.

Авторы внесли два ключевых изменения в архитектуру сети VGG-19 (рис. 5):
	• после слоев 7, 10 и 13 (выделены голубым цветом на рис. 5) вставлены «оценщики» внимания, на 

основе которых вычисляется бинарная маска (где 0 – нерелевантная информация для искомого объекта, 
а 1 – важная информация), затем маска, представленная матрицей, умножается на исходный результат 
слоя, для которого она была вычислена (например, слой 7), таким образом, происходит переоценка вни-
мания;

	• последний полносвязный слой заменен на полносвязный слой, входом которого являются резуль-
таты трех «оценщиков» внимания.

Рис. 4. Архитектура сети VGG-19
Fig. 4. VGG-19 network architecture


