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基于多粒度的Transformer目标检测算法
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摘　要　与其他尺度目标不同,小目标具有携带语义信息和训练样本数量较少等特点.因此,当前目标检测算法存在小目标检

测精度较低的问题.针对该问题,提出了基于多粒度的 Transformer目标检测算法.首先,采用多粒度思想,设计了一种新的

Transformer序列化方法,从粗到细逐个粒度地预测目标位置,从而提升模型的目标定位效果.然后,基于三支决策思想,细粒

度挖掘小目标样本和常规尺度目标样本,从而增加小目标样本和难例负样本数量.最后,实验结果表明,在 COCO 数据集上,

该算法的小目标检测精度(APs)达到了３１．５％,平均检测精度(mAP)达到了４９．１％;相比基线模型,APS提升了１．４％,mAP
提升了２．２％;改进后的算法有效地提升了小目标检测效果,并显著提高了目标检测的整体精度.

关键词:小目标检测;多粒度;三支决策;Transformer;深度学习
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TransformerObjectDetectionAlgorithmBasedonMultiＧgranularity
XUFang,MIAODuoqianandZHANGHongyun

CollegeofElectronicandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０１８０４,China

　

Abstract　Differentfromotherscaleobjects,smallobjectshavethecharacteristicsofcarryinglesssemanticinformationanda

smallnumberoftrainingsamples．Therefore,thecurrentobjectdetectionalgorithmhastheproblemoflowdetectionaccuracyfor

smallobjects．Aimingatthisproblem,aTransformerobjectdetectionalgorithmbasedonmultiＧgranularityisproposed．Firstly,

adoptingthemultiＧgranularityidea,anewTransformerserializationmethodisdesignedtopredicttheobjectpositiongranularly

fromcoarsetofine,therebyimprovingtheobjectlocationeffectofthemodel．Then,basedonthethreeＧwaydecisionidea,fineＧ

grainedminingofsmallobjectsamplesandregularＧscaleobjectsamplesincreasesthenumberofsmallobjectsamplesandhardＧ

negativesamples．Finally,experimentalresultsontheCOCOdatasetshowthat,thesmallobjectdetectionaverageaccuracy(APs)

ofthealgorithmreaches３１．５％,andthemeanaverageaccuracy(mAP)reaches４９．１％．Comparedwiththebaselinemodel,the

APsisimprovedby１．４％andthemAPisimprovedby２．２％．Thealgorithmeffectivelyimprovesthedetectioneffectofsmall

objectsandsignificantlyimprovestheoverallaccuracyofobjectdetection．

Keywords　Smallobjectdetection,MultiＧgranularity,ThreeＧwaydecision,Transformer,Deeplearning
　

１　引言

目标检测是计算机视觉领域的重点研究方向,被广泛应

用于智能医疗、自动驾驶等多个领域.虽然深度学习技术的

快速发展使得目标检测算法具备了较高的准确性,但小目标

检测的精度仍然较低.在实际工业应用中,小目标在数据集

中所占比例相对较高,因此对小目标检测的研究具有重要的

实际意义.

小目标检测面临两个主要挑战.第一个挑战是小目标

本身携带的语义信息较少,从而增加了模型在预测小目标位

置时的困难.第二个挑战是在训练过程中,小目标的样本数

量相对较少,限制了模型在小目标上的训练机会.因此,需要

进一步改进小目标检测算法,以提升小目标检测的准确性.

针对目标定位困难的问题,基于卷积神经网络的检测方

法通常采用预设锚框或根据特征图进行目标位置预测.然

而,基于卷积神经网络的目标检测方法在处理尺度变化、



遮挡、复杂背景等问题时仍面临一定的困难.为了克服这些

困难,近年来,部分方法通过引入 Transformer的自注意力

机制[１],来提升模型的目标定位能力.然而,这些方法仅使用

单一粒度表示目标位置,即仅使用目标边界框表示目标位置.

对于携带语义信息较少的小目标,模型直接预测其目标边界

框容易造成预测偏差.为了解决这一问题,本文采用多粒度

思想[２Ｇ３],以丰富目标位置信息的表示粒度.通过逐个粒度

地预测目标位置,使得模型能够更准确地获取小目标位置信

息,从而提高小目标检测的精度.

针对小目标样本数量较少的问题,目前主要有两种解决

方法.第一种方法是通过修改损失函数结构,来增加小目标

样本的权重,以便模型在训练过程中更加关注小目标.然而,

这种方法虽然提高了小目标检测的效果,但未根本解决小目

标样本数量较少的问题,仍存在模型忽视小目标的风险.第

二种方法是采用数据增强策略,在训练数据中增加小目标的

数量.然而,这种方法会增加额外的计算成本.为了解决这

些问题,本文采用三支决策思想[４Ｇ６],重新设计了样本划分方

法,通过对样本空间进行细粒度挖掘,来增加小目标的样本数

量,并且不会增加过多的计算量.通过这种方式,可以有效解

决小目标样本数量较少的问题,从而提升小目标检测的性能.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一个多粒度目标定位模块.该模块采用多粒度

思想,从多个粒度层面定义目标位置信息,并基于 TransＧ

former架构逐个粒度地预测目标位置,从而实现全面精准的

目标定位.

２)提出了一个三支决策样本划分模块.该模块采用三支

决策思想,在常用样本划分方法丢弃的中间域中进行细粒度

挖掘,确保在训练过程中有足够数量的小目标样本,从而提升

小目标检测的性能.

３)在COCO数据集上进行对比实验和消融实验,以验证

所提算法的有效性.相比基线模型,所提算法在 APS上达到

了３１．５％(提升了１．４％),在 mAP上达到了４９．１％(提升了

２．２％).

２　相关工作

２．１　目标检测方法

基于卷积神经网络[７](ConvolutionalNeuralNetwork)的

目标检测算法主要分为两类:基于锚框检测算法(AnchorＧ

based)和无锚框检测算法(AnchorＧfree).

基于锚框检测算法可分为双阶段检测算法(TwoＧstage)

和单阶段检测算法(OneＧstage).双阶段检测算法主要包括

RＧCNN系列算法[８Ｇ１２].该类方法分为两个阶段:第一阶段根

据预设的锚框生成区域建议(RegionProposal);第二阶段在

区域建议的基础上预测结果.单阶段检测算法包含SSD算

法[１３]、RetinaNet算法[１４]和 YOLO 系列算法[１５Ｇ１８],该类算法

根据锚框直接预测目标位置和类别.其中,SSD算法充分考

虑了小目标所含语义信息较少的特殊性,该算法的思想是在

细节信息丰富的浅层特征图上预测小目标.后续的多个小

目标检测算法[１９Ｇ２０]是基于SSD算法的思想进行改进和发展.

基于锚框的检测算法在预测小目标时存在一些问题,锚框尺

度设计偏向于大目标,导致小目标检测性能较差,同时大量冗

余的锚框增加了计算成本,降低了模型效率.

基于无锚框检测算法通过预测特征图上的目标关键点并

进行关键点匹配来获取检测结果.该类算法包括:CornerＧ

Net[２１],FCOS[２２],CenterNet[２３],ExtremeNet[２４].无锚框的检

测方法主要存在两个缺点.第一个缺点是由于小目标可利用

的特征较少,导致模型无法准确预测小目标的关键点.第二

个缺点是在关键点匹配的过程中,模型易受复杂背景的干扰,

从而影响检测的准确性.本文采用 Transformer机制和锚框

机制相结合的方式,来提升小目标检测的精度,同时避免生成

大量锚框.

２．２　基于Transformer的目标检测方法

鉴于 Transformer模型在自然语言处理领域展现出了卓

越的表现,越来越多的计算机视觉研究人员开始采用 TransＧ

former机 制,并 已 取 得 重 大 突 破[２５Ｇ２７].DETR(Detection

Transformer)[２８]是首次采用 Transformer机制的目标检测算

法,该算法将目标检测问题转化为序列到序列的问题.DEＧ

TR的提出改变了目标检测思路,为目标检测领域的研究提

供新的方向和启示.随后,许多学者对 DETR 进行改进.

Zhu等提出的 DeformableDETR[２９]引入了可变形注意力机

制,Liu等提出的 DABＧDETR[３０]将解码器可学习位置矩阵的

语义定义为目标边界框.然而,在模型检测小目标时,由于小

目标自身携带的语义信息较少,这些方法直接预测目标边界

框通常存在预测偏差的问题.本文从多个粒度层面定义目标

位置信息,并逐个粒度地预测目标位置,以避免直接预测细粒

度目标位置,从而提升模型的目标定位效果.

３　基于多粒度的Transformer目标检测算法

本文提出的基于多粒度的 Transformer目标检测算法包

含多粒度目标定位模块(MultiＧgranularityLocation,MGL)和

三支决策样本划分模块 (ThreeＧwayDecisionSampleDiviＧ

sion,TDSD).算法的框架图如图１所示.

本文采用 ResNetＧ５０[３１]作为骨干网络,用于提取输入图

片ximage∈R３∗H０∗W０ 的高质量特征.同时,利用 FPN[３２]结构

生成多尺度的特征图,并将高层特征的语义信息与低层特征

的细节和位置信息相融合,以获取不同尺度的信息.

多粒度目标定位模块会从５个特征图中选取k个特征图

进行预测,将选取的特征图逐个输入多粒度目标定位模块.

为了充分利用不同尺度特征图之间细节信息和语义信息的差

异,本文针对不同分辨率的特征图设置了不同尺寸的锚框,以

便在具有丰富细节信息的特征图中进行小目标检测.将不同

特征图上预测的细粒度目标位置信息统一缩放到分辨率最大

的特征图上,进行分类预测和位置预测.

在训练阶段,本文采用三支决策样本划分模块,以增加小

目标样本的数量,从而提升小目标的检测精度,并有效地挖掘

难例负样本,从而提升模型的整体性能.

４４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



图１　基于多粒度的 Transformer目标检测算法框架

Fig．１　ModuleframeworkforTransformerobjectdetectionalgorithmbasedonmultiＧgranularity

３．１　多粒度目标定位模块

Transformer是一种基于自注意力机制的神经网络模型,

其由编码器(Encoder)和解码器(Decoder)组成.编码器结构

如图２所示,解码器结构如图３所示.注意力的计算式为:

Attention(Q,K)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１)

Attention(Q,K,V)＝Attention(Q,K)V (２)

其中,Q表示查询矩阵,K表示键矩阵,V 表示值矩阵,dk为K
矩阵的维度.通过式(１)计算注意力权重分配.注意力权重

分配表示查询与键之间的相关性.根据注意力权重分配对值

矩阵V 进行加权求和操作,得到自注意力机制的输出矩阵.

图２　Transformer编码器结构

Fig．２　Transformerencoderstructure

多粒度思想是一种认识和解决问题的思维方式,它将问

题或数据分解为不同层次进行描述和分析.随着层数的加

深,更深的层次蕴含更详细的特征,即粒度越来越细.多粒度

思想从宏观到微观逐层剖析问题,通过综合分析不同层次的

信息,来帮助形成全面准确的认知.在目标检测领域中,多尺

度特征表示是多粒度思想的一种运用,它通过将特征图按不

同尺度进行划分,有效地描述了目标在不同尺度下的特征信

息.而本文提出的多粒度目标定位模块是根据目标位置信息

进行粒度划分,并逐个粒度地预测目标位置,从而实现更准确

的定位目标,有效提升目标定位的能力.

图３　Transformer解码器结构

Fig．３　Transformerdecoderstructure

在目标检测任务中,模型通常采用四维向量(x,y,w,h)

表示目标边界框,其中x和y 分别表示目标中心的横坐标和

纵坐标,w 和h分别表示目标边界框的宽和高.目标位置信

息表示粒度单一,对于携带语义信息较少的小目标,直接利用

其特征来预测详细的位置信息通常会出现偏差.

为了解决目标位置信息表示粒度单一的问题,本文基于

多粒度思想,提出了多粒度目标位置定义,从多个粒度层面定

义目标位置信息,包括粗粒度、中间层粒和度细粒度 ３ 种

５４１徐　放,等:基于多粒度的 Transformer目标检测算法



粒度.在粗粒度层面,目标位置采用二维向量(x,y)表示.
在中间层粒度层面,目标位置采用三维向量(x,y,r)表示,其
中r表示目标的宽高比例.在细粒度层面,目标位置采用四

维向量(x,y,w,h)表示.

基于多粒度目标位置定义,本文提出了一种新的 TransＧ
former序列化方法.该方法能够逐个粒度地获取目标的粗粒

度位置 信 息 与 中 间 层 粒 度 位 置 信 息.一 方 面,该 方 法 将

Transformer解码器中可学习位置矩阵的语义定义为中间层

粒度目标位置信息;另一方面,该方法重新设计了解码器结

构,如图４所示.在预测携带语义信息较少的小目标时,该方

法能够避免直接预测细粒度位置信息,从而解决 DABＧDETR
中存在的预测偏差问题.

图４　多粒度目标定位模块解码器结构

Fig．４　DecoderstructureofmultiＧgranularityobjectlocalization

module

多粒度目标定位模块结合了 Transformer机制和锚框机

制.首先,利用编码器进一步处理特征矩阵,设计一个区域筛

选器,根据区域内存在目标的概率,筛选m 个目标潜在区域.
根据选定区域的特征向量和位置向量生成解码器的可学习特

征矩阵LF和可学习位置矩阵LP.目标存在概率的计算式

如下:

Pi＝Softmax(MLP(Fi)) (３)

其中,Pi表示第i个区域目标存在概率,Fi表示第i个区域的

特征,MLP为多层感知机.解码器的可学习位置矩阵LP和

可学习特征矩阵LF 的具体定义如下:

LP＝Concat(pv１,pv２,,pvm) (４)

LF＝Concat(pf１,pf２,,pfm) (５)

其中,pvi表示目标存在概率为第i位的区域位置向量;pfi表

示目标存在概率为第i位的区域特征向量.

然后,采用本文设计的交叉注意力机制逐层更新目标位

置信息.在交叉注意力机制中,将可学习特征矩阵与可学习

位置矩阵进行拼接,形成查询矩阵.同时,将特征矩阵和位置

矩阵进行拼接,形成键矩阵.本文设计的交叉注意力机制利

用查询矩阵和键矩阵的相关性调整权重分布,从而得到新的

可学习特征矩阵.基于新的可学习特征矩阵,预测目标中

心点偏移量(Δx,Δy)和目标宽高比例变化量Δr,从而完成

对目标位置的更新,进一步提高位置信息的准确性.其计

算式如下:
(Δxt,Δyt)＝MLP(Concat(LFt,LPt－１) (６)

Δrt＝MLP(LFt) (７)
(xt,yt,rt)＝(xt－１＋Δxt,yt－１＋Δyt,rt－１＋Δrt) (８)

其中,xt,yt,rt分别表示第t层解码器预测目标中心位置的横

坐标、纵坐标、宽高比例;LFt表示第t层解码器交叉注意力机

制输出的可学习特征矩阵;LPt－１表示第t层解码器交叉注意

力机制输入的可学习位置矩阵.
最后,根据中间层粒度目标位置信息(x,y,r)和预设的锚

框尺度,生成细粒度目标位置信息(x,y,w,h).通过 TransＧ
former机制和锚框机制的结合,逐个粒度地获取更加精细的

位置信息.这种方法确保在语义信息较少的情况下仍能进行

精准的定位,进一步提升检测性能.
多粒度目标定位模块从３个粒度定义目标位置信息,并

采用 Transformer架构和锚框机制,逐个粒度地预测目标位

置信息.该模块解决了模型直接预测目标边界框时出现偏差

的问题,从而在检测携带语义信息较少的小目标时,可以实现

精准的位置预测.

３．２　三支决策样本划分模块

常用的样本划分策略设定两个重叠度(Intersectionover
Union,IoU)阈值threpos和threneg.根据目标预测框和目标真

实框之间的重叠度划分正负样本.当样本重叠度大于threpos

时,将其划分为正样本;当样本重叠度小于threneg时,将其划

分为负样本;当样本重叠度介于threpos和threneg之间时,将其

丢弃.具体的样本划分方式如下:

P∗
i ＝

positivesample, IoUi＞threpos

discardedsample,threneg≤IoUi≤threpos

negtivesample, IoUi＜threneg
{ (９)

其中,P∗
i 表示第i 个样本类别;IoUi表示第i 个样本的重

叠度.
由于小目标的分辨率较小,小目标的定位准确度要求更

高,当检测模型产生预测偏差时,小目标的重叠度相对较低.
如图５所示,其中小目标分辨率为５０×５０,大目标分辨率为

２００×２００.

图５　不同尺度目标预测误差的影响

Fig．５　Predictiondeviationinfluenceofdifferentscaleobjects

基于这种现象,常用的样本划分方式通常无法获取足够

数量的小目标样本.除此之外,负样本分为易例负样本(SimＧ

pleNegativeSample)和难例负样本(HardNegativeSample).
难例负样本指难以预测其类别的样本.与其他负样本相比,
难例负样本对提升模型性能具有更高的参考价值.然而,当
前的样本划分方法采用随机抽取负样本的方法,导致难例负

样本数量较少.
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为了解决这些问题,本文提出了三支决策样本划分模块,
该模块细粒度地挖掘被抛弃的中间域样本空间,旨在确保小

目标样本和难例负样本在数据集中占据适当比例.该模块的

具体框架如图６所示.

图６　三支决策样本划分模块框架

Fig．６　ModuleframeworkforthreeＧwaydecisionsampledivision

　　本文参考COCO数据集中对不同尺度目标的定义,设定

两个分辨率阈值s１和s２.其中s１为３２×３２,s２为９５×９５.根

据目标样本的分辨率大小,对中间域样本进行分类.当目标

样本的分辨率小于s１时,将其归为小目标样本;当目标样本分

辨率介于s１和s２之间时,将其归为常规尺度目标样本;当目标

样本分辨率大于s２时,将其归为大目标样本.具体划分方式

如下:

SmidＧarea＝

BigObject, si＞s２

RegularObject,s１＜si≤s２

SmallObject, si≤s１
{ (１０)

其中,SmidＧarea表示在采用常用样本划分方法时处于中间域的

样本,si表示第i个样本的分辨率.

大目标具有较丰富的语义信息,当前的目标检测模型通

常能够准确地检测大目标.因此,本文直接丢弃处于中间域

的大目标样本.

常规目标样本数量在数据集中占据很大比例,是获取难

例负样本的主要来源.本文针对常规目标样本设置了一对重

叠度正负阈值threrＧpos和threrＧneg.当样本重叠度大于正阈值

threrＧpos时,将其划分为正样本,当样本重叠度 小于负阈值

threrＧneg时,将其划分为易例负样本,而当样本重叠度处于正负

阈值中间时,将其划分为难例负样本.

针对小目标样本,本文设置了一对更加适合小目标的重

叠度正负阈值thresＧpos和thresＧneg.当样本重叠度大于正阈值

thresＧpos时,将其划分为正样本,当样本重叠度小于threrＧneg时,

将其划分为负样本,当样本重叠度处于正负阈值中间时,其被

丢弃处理.

三支决策样本划分模块通过对样本空间进行细粒度的挖

掘,增加了小目标样本和难例负样本的数量,从根本上解决了

样本数量不足的问题,并没有引入过多的计算量.

３．３　损失函数

本文算法的损失由分类损失和边界框回归损失构成.

本文的分类损失函数是当前目标检测领域通用的多分类

交叉熵损失函数,具体表达式如下:

Lcls＝－∑
C

i＝１
yilog(pi) (１１)

其中,yi表示真实类别向量,真实类别对应的元素值为１,其他

类别的元素值均为０;Pi为预测对应类别的概率;C 表示样本

数量.
本文模型检测过程中涉及目标的宽高比例r的预测.为

了考虑宽高比例在回归损失计算中的影响,本文采用的边界

框回归损失函数是CIoU损失函数[３３].具体边界框回归损失

如下:

Lbbox＝LCIoU＝１－CIoU (１２)

CIoU＝１－IoU＋b２

c２ ＋αν (１３)

ν＝ arctanwgt

hgt －arctan w
h( )( )

２
(１４)

其中,b表示目标真实框中心到预测框中心的距离;c表示目

标真实框和预测框最小闭包矩形的对角线长度;α为常量值,

根据以往工作[３３]的建议将其设置为 ４
π２ ;ν保证了损失函数能

够有效地考虑目标的宽高比例因素.
本文算法的整体损失函数如下:

L＝λ１Lcls＋λ２Lbbox (１５)

其中,λ１和λ２为常量,本文中λ１和λ２统一设置为０．５,以平衡两

个损失的贡献.

４　实验结果

４．１　数据集和评价指标

COCO数据集[３４]是目标检测领域最具挑战性的数据集

之一,其中包含约３３万张图片和１５０万个目标实例,涵盖了

８０种不同的目标类别.同时,该数据集从真实世界中采集,
包含了不同的场景和环境,例如室内和室外、城市街道、公园、

办公室、野外等多种场景.其中,COCO数据小目标占比达到

４１．４３％,并且本文的研究目标是改进小目标检测,因此本文

选用COCO数据集作为本次实验的数据集.
本文采用目标检测领域通用的评估指标———平均精度

(meanAveragePrecision,mAP)作为衡量指标来评估实验
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结果.除了 mAP,还使用其他指标详细地评估算法的性能.
其中,APS,APM和 APL分别表示小、常规、大目标的平均检测

准确率;AP５０和 AP７５分别表示重叠度阈值设置为０．５和０．７５
时的准确率.通过这些指标,能够全面评估本文算法在小、常
规、大目标检测方面的准确度,并提供更多的信息来衡量模型

的性能.

４．２　训练设置

本文使用 PyTorch框架来实现本文提出的算法.在实

验中,采用 ResNetＧ５０作为骨干网络,并且在ImageNet[３５]数

据集上进行预训练.在训练过程中,采用随机梯度下降算法

作为模型优化器,将动量参数设置为０．９,权重衰弱参数设置

为０．０００１,批量大小设置为８.本文参考以往工作[９Ｇ１２],并从

对比实验公平性的角度,根据常用样本划分方法的重叠度正

负阈值进行设置.具体而言,本文将正阈 值threpos设置为

０．７,将负阈值threneg设置为０．３.

４．３　算法参数分析

本文通过大量实验分析多粒度目标定位模块的参数设

置.具体参数包括选取特征矩阵个数k、特征图的选取结果、
针对不同特征图所设定的锚框边长,以及区域筛选器输出的

区域个数m.具体实验结果如表１所列.根据实验结果,多
粒度目标定位模块参数依据表１中的第３行进行设置.

表１　多粒度目标定位模块参数设置与实验结果

Table１　ParametersettingandexperimentalresultsofmultiＧ

granularitylocationmodule

k 选层结果 锚框边长 m AP APS APM APL

３ P２P４P６ ６４,２３８,４２４ １００ ４７．２ ３０．２ ５０．４ ６２．４
４ P２P３P４P５ ５４,１５３,２８５,４２６ ８０ ４７．７ ３０．６ ５１．０ ６２．７
５ P２P３P４P５P６ ４２,１３６,２４８,３４２,４３６ ７０ ４８．３ ３０．９ ５１．５ ６３．１

本文针对三支决策样本划分模块参数设定进行大量实

验.根据COCO数据集对小目标和常规尺度目标的分辨率

进行定义,设定分辨率阈值参数s１为３２×３２,参数s２为９５×

９５.实验结果如表２所列.对实验结果进行分析,依据表２
第４行设置小目标正负阈值thresＧpos和thresＧneg,常规目标正负

阈值threrＧpos和threrＧneg.

表２　三支决策样本划分模块参数设置与实验结果

Table２　ParametersettingsandexperimentalresultsofthreeＧway

decisionsampledivisionmodule

thresＧpos thresＧneg threrＧpos threrＧneg AP APS APM APL

０．６５ ０．５０ ０．６０ ０．５ ４８．４ ３１．０ ５１．５ ６３．０

０．６５ ０．５０ ０．６５ ０．４ ４８．７ ３１．１ ５１．７ ６３．４

０．６０ ０．４５ ０．６０ ０．５ ４８．６ ３１．３ ５１．４ ６３．１

０．６０ ０．４５ ０．６５ ０．４ ４９．１ ３１．５ ５２．２ ６３．７

４．４　对比实验

本文在COCO数据集上进行对比实验,评估了不同目标

检测模型的性能.这些模型包含基于锚框的目标检测算法、

无锚框目标检测算法和采用 Transformer机制的目标检测算

法.对比实验结果如表３所列.

表３　对比实验结果

Table３　Comparisonofexperimentalresults

模型 骨干网络 AP AP５０ AP７５ APS APM APL

FasterRＧCNN[１０] ResNet１０１ ３６．２ ５９．１ ３９．０ １８．２ ３９．０ ４８．２
MaskRＧCNN[１１] ResNet１０１ ３８．２ ６０．３ ４１．７ ２０．１ ４１．１ ５０．２

CascadeRＧCNN[１２] ResNet１０１ ４２．８ ６２．１ ４６．３ ２３．７ ４５．５ ５５．２
RetinaNet[１４] ResNet１０１ ３９．１ ５９．１ ４２．３ ２１．８ ４２．７ ５０．２
YOLOv３[１６] Darknet５３ ３３．０ ５７．９ ３４．４ １８．３ ３５．４ ４１．９

SSD[１３] ResNet１０１ ３１．２ ５０．４ ３３．３ １０．２ ３４．５ ４９．８
CornetNet[２１] Hourglass１０４ ４２．１ ５７．８ ４５．３ ２０．８ ４４．８ ５６．７
ExtremeNet[２４] Hourglass１０４ ４３．７ ６０．５ ４７．０ ２４．１ ４６．９ ５７．６

DETR[２８] ResNet５０ ４３．３ ６３．１ ４５．９ ２２．５ ４７．３ ６１．１
DeformableDETR[２９] ResNet５０ ４６．２ ６５．２ ５０．０ ２８．８ ４９．２ ６１．７

DABＧDETR[３０] ResNet５０ ４６．９ ６６．０ ５０．８ ３０．１ ５０．４ ６２．５
Ours ResNet５０ ４９．１ ６７．２ ５２．７ ３１．５ ５２．２ ６３．７

　　根据对比实验结果可知,本文算法在 mAP 上达到了

４９．１％,在 APS上达到了３１．５％.与基线模型 DABＧDETR
相比,mAP提升了２．２％,APS提升１．４％.此外,与其他目标

检测模型相比,本文算法在多个评价指标上展现出了明显的

优势.

为了更加直观地展示本文算法的有效性和健壮性,本文

展示了不同检测模型在不同场景下的可视化结果.图７给出

了３组不同的可视化结果对比.

(a)FasterRＧCNN (b)CornerNet (c)DABＧDETR (d)OURS

注:第１行图片为室外场景,第２行图片为小目标密集分布场景,第３行图片为室内场景.

图７　不同场景的可视化结果对比

Fig．７　Visualizationresultscomparisonofdifferentscenes
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　　３组图片涵盖了室内和室外等不同场景,其中第二组图

片涉及小目标密集分布的复杂场景.每组检测采用４种不同

检测算法,从左到右依次是:FasterRＧCNN、CornerNet、DABＧ

DETR以及本文算法.对比同一组图片的检测结果发现,本

文算法可以更精准地预测出小目标,整体的检测效果优于其

他算法,验证了本文算法的有效性.对比不同图片的检测结

果发现,在所有检测场景中,本文算法均优于其他算法,并没

有因场景变化而影响检测效果,验证了本文算法在多个检测

场景中的健壮性.

４．５　消融实验

为了更好地验证本文提出模块的有效性,分别对多粒度

目标定位模块(MGL)和三支决策样本划分模块(TDSD)进行

消融实验.消融实验结果如表４所列.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment

MGL TDSD mAP APS

４６．９ ３０．１

√ ４８．３ ３０．９

√ √ ４９．１ ３１．５

由于基线模型 DABＧDETR采用匈牙利算法完成正负样

本划分,而不是根据重叠度完成样本划分,因此无法直接在基

线模型上采用三支决策样本划分模块.对比表４的第１行和

第２行可以发现,添加多粒度目标定位模块(MGL)后中,

mAP 提升了１．４％并且APS提升了０．８％.这一结果表明,

通过逐个粒度地进行目标位置预测,可以有效提高模型的定

位性能,解决了在语义信息不明确的情况下出现的预测偏差

问题.通过对比表４的第２行和第３行发现,在引入三支

决策样本划分模块(TDSD)后,mAP 提升了０．８％,APS提

升了０．６％.这表明,通过对样本空间进行细粒度的挖掘,

有效地增加了小目标样本和难例负样本的数量,从而提升

了检测精度.

结束语　针对小目标定位效果差的问题,本文提出了多

粒度目标定位模块,从多个粒度定义目标位置信息,并采用逐

个粒度预测目标位置的方式,解决了小目标直接预测目标边

界框导致的误差问题.针对小目标训练样本较少的问题,本

文提出了三支决策样本划分模块,对样本空间进行细粒度挖

掘,从而增加小目标样本的数量.实验结果证明,本文方法明

显提升了小目标检测的性能,同时提高了目标检测的整体精

度.然而,本文引入了较多的参数,导致模型推理速度较慢.

下一步将继续研究在不引入过多参数的前提下,显著地提高

模型的检测性能.
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