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多粒度空间注意力与空间先验监督的DETR
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重庆邮电大学通信与信息工程学院　重庆４０００６５
　(s２１０１３１１２１＠stu．cqupt．edu．cn)

　
摘　要　近年来,Transformer在视觉领域的表现卓越,由于其优秀的全局建模能力以及可媲美 CNN 的性能表现受到了广泛

关注.DETR(DetectionTransformer)是在其基础上研究的首个在目标检测任务上采用 Transformer架构的端到端网络,但是

其全局范围内的等价建模以及目标查询键的无差别性导致其训练收敛缓慢,且性能表现欠佳.针对上述问题,利用多粒度的注

意力机制替换 DETR的encoder中的自注意力以及decoder中的交叉注意力,在距离近的token之间使用细粒度,在距离远的

token之间使用粗粒度,增强其建模能力;并在decoder中的交叉注意力中引入空间先验限制对网络训练进行监督,使其训练收

敛速度得以加快.实验结果表明,在引入多粒度的注意力机制和空间先验监督后,相较于未改进的 DETR,所提改进模型在

PASCALVOC２０１２数据集上的识别准确度提升了１６％,收敛速度快了２倍.
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DETRwithMultiＧgranularitySpatialAttentionandSpatialPriorSupervision
LIAOJunshuangandTANQinhong
SchoolofCommunicationandInformationEngineering,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

Abstract　TheTransformerhasshownremarkableperformanceinthefieldofcomputervisioninrecentyears,andhasgained

widespreadattentionduetoitsexcellentglobalmodelingcapabilityandcompetitiveperformancecomparedtoconvolutionalneural

networks(CNNs)．DetectionTransformer(DETR)isthefirstendＧtoＧendnetworkthatadoptstheTransformerarchitecturefor

objectdetectiontasks,butitsuffersfromslowconvergenceduringtrainingandsuboptimalperformanceduetoitsequivalentmoＧ

delingacrosstheglobalscopeandindistinguishabilityofobjectquerykeys．Toaddresstheseissues,weproposereplacingtheselfＧ

attentionintheencoderandthecrossＧattentioninthedecoderofDETRwithamultiＧgranularityattentionmechanism,usingfineＧ

grainedattentionfortokensthatarecloseindistanceandcoarseＧgrainedattentionfortokensthatarefarapart,toenhanceits

modelingcapability．WealsointroducespatialpriorconstraintsinthecrossＧattentionofthedecodertosupervisethenetwork

training,whichacceleratestheconvergencespeed．Experimentalresultsshowthattheproposedimprovedmodel,afterincorporaＧ

tingthemultiＧgranularityattentionmechanismandspatialpriorsupervision,achievesa１６％improvementinrecognitionaccuracy
onthePASCALVOC２０１２datasetcomparedtotheunmodifiedDETR,withadoubledconvergencespeed．

Keywords　MultiＧgranularityspatialattention,Spatialpriorsupervision,Objectdetection,VisionTransformer,EncoderＧDecoder

architecture

　

　　近年来深度学习发展迅猛,计算机视觉领域、自然语言处

理等领域也因此取得了长足的发展.在计算机视觉领域,由

于卷积操作中的卷积核的参数共享以及归纳偏置特点与图片

的局部特征特点相吻合,在 Transformer[１]应用于视觉领域之

前,所有的计算机视觉任务网络以卷积神经网络(CNN)架构

为主,例如一阶段目标检测器 YOLO[２]系列、RetinaＧNet[３]

等,二阶段的 FasterRCNN[４]、后续基于无锚框的算法 CenＧ
terNet[５]以及CornerNet[６],它们都是以 CNN 作为主干网络

搭建的深度神经网络.采用 CNN 架构在各种视觉任务中都

取得了前所未有的成功,包括图片分类、目标检测、实例分割

等计算机视觉任务.在基于 CNN 的网络架构下,很多针对

目标检测任务的优化方法被提出,例如对小目标检测性能有

较大提升的多尺度特征预测 FPN[７]网络,针对 FPN 的单向

自上而下的路径导致其特征融合不完全改进的 PANet[８],对
卷积特 征 的 通 道 和 空 间 上 引 入 注 意 力 机 制 的 CBAM[９].

CNN在多年的发展中逐渐成熟.

近几年,Transformer架构在 NLP领域中获得极大发展,

其在 NLP领域中的作用、地位与 CNN 在图像中扮演的角色

类似,因此越来越多的学者开始探索其在视觉领域的应用.

在图像分类任务上,VIT[１０]首次提出将原始的 Transformer
架构直接应用于视觉网络模型中,其将输入大小为２２４×２２４
的图片划分为１６×１６固定大小的１４×１４个patch并加上相

应的绝对位置编码形成输入,送入未经调整的原始 TransＧ

former的encoder中并加入classtoken(CLS)进行训练,最终



将classtoken送入分类器中进行分类,在大规模的数据集且

长时间的训练下,其分类性能达到了与以CNN为主干的SOＧ

TA网络相当的性能.针对 ViT中需要庞大的数据集来进行

长时间训练的问题,DeiT[１１]在数据集以及数据增强方面使用

了基于知识蒸馏的教师Ｇ学生模型,从而在较小数据集上依然

取得了较好的效果.PvT[１２]和 CvT[１３]分别利用映射和卷积

操作,在 ViT的基础上将各个patch进行空间尺度上的放缩

以及通道数的改变,形成类似于传统 CNN 架构中的多尺度

架构,从而提高网络性能.Li等[１４]提出了另一种多尺度的架

构tokensＧtoＧtoken,他们认为 ViT 的很多token之间其实包

含很多的相互信息,利用多个 Transformer块将多个tokens
逐步提炼成一个token,从而提高网络的性能.

在目标检测任务上,DETR[１５]是研究者提出的第一个端

到端目标检测网络,与用于图片分类的 ViT 不同的是,它将

输入图片先经过 CNN 主干网络(如 ResNet５０[１６])进行特征

提取,然后将提取的特征进行嵌入映射后送入完整的 TransＧ

former编码器解码器架构中进行注意力计算.这种算法将目

标检测看作是一个目标框的集合预测问题,在输出头中采用

匈牙利算法对预测框进行二分匹配,因此消除了常规 CNN
架构中的繁琐人工步骤,即网络进行前的锚框设置以及用于

处理检测重复框的非极大值抑制(NMS),真正做到了端到端

的目标检测训练.但是,DETR由于仍然采用原始的 TransＧ
former编解码架构,利用的是 Transformer的全局等价建模

能力,所有的token都需要做注意力计算,并且在decoder中

objectＧquery需要同时进行空间与内容上的特征学习,因此其

训练收敛速度缓慢.鉴于此,本文提出了基于多粒度的注意

力机制以及空间先验监督的 DETR,以期在改善检测性能的

同时加快收敛速度.本文的主要贡献如下:

１)针对识别精度、准确度不高的问题,本文将TransforＧ

mer的encoder中的自注意力模块以及decoder中的交叉注意

力模块替换为多粒度的注意力机制,进一步提升模型的检测

能力.

２)针对训练收敛速度慢的问题,提出在decoder中的交

叉注意力模块中引入空间先验限制对网络训练进行监督训

练,使其decoder中的objectＧquery优先收敛于其先验空间,

从而加速训练收敛速度.

１　相关理论介绍

１．１　DETR架构

标准的detectionTransformer架构由三大部分组成:编
码器(Encoder)和解码器(Decoder)以及预测头(Prediction).

其中编码器由L个重复堆叠的多头自注意力(MultiＧheadSelf

Attention,MSA)模块以及前向传递网络(FFN)组成;解码器

由多头自注意力模块(MSA)、交叉多头自注意力模块(MultiＧ

headCrossＧSelfAttention)和前向传递网络组成;预测头由两

个简单的带有 ReLu激活函数的 MLP组成.数据前向流程

如图１所示,输入一个 Batch的数据集图片(B×H０×W０×
C０),由 ResNet５０或者其他CNN主干网络进行特征提取,提

取的特征向量表达为B×H１×W１×C１.对于 ResNet５０而

言,H１＝H０/３２,W１＝W０/３２,C１＝２０４８),提取后的特征再

通过１×１的卷积(对应的参数为inchannel＝C１,outchannel＝

D,kernelsize＝１,stride＝１)进 行 通 道 数 改 变,再 映 射 到

Transformer的输入嵌入空间X(B×D×(H１×W１),D 为嵌

入的特征维度),然后送入 Transformer中的编解码器,最终

通过FFN预测头得到预测输出.

图１　DETR前向传递过程

Fig．１　ForwardprocessofDETR

１．１．１　编码器

编码器的主要作用是提取前级 CNN 网络提取的特征图

的内容信息,计算每个特征之间的相关性,由于 Transformer
的输入需要具有序列信息,因此还要对卷积提取的输出进行

编码器输入映射形成 N 个输入特征,Ei∈RB×D×H×W ,i∈(１,

N).又因为 Transformer架构本身具有分布不变性,对输入

的每个特征的序列位置并不敏感,为了更好地区分每个特征,

需要加上其对应的绝对位置编码Epos∈RB×D×(H×W),加上位

置编码后形成编码器输入的初始向量Z０,然后在L 个 EnＧ

coderLayer中先后经过多头自注意力模块(MSA)以及前向

传递网络(FFN)形成编码器输出(ZL ∈RB×D×(H×W)),LN 为

增强网络训练稳定性的 LayerNorm 操作,ℓ∈(１,􀆺,L),DEＧ

TR中使用的编码器架构如图２所示,编码器计算式如下:

Ζ０＝(E１,E２,􀆺,EN)＋Epos (１)

Zℓ′＝LN(MSA(Zℓ－１)＋Zℓ－１) (２)

Ζℓ＝LN(FFN(Zℓ′)＋Zℓ′) (３)

图２　编码器架构

Fig．２　Structureofencoder

１．１．２　解码器

解码器中的多头自注意力计算表达式与编码器中的表达

式一致,目的是消除解码器中查询对于目标的重复预测,解码

器架构如图３所示.预定义的特征维度为D 的M 个 Object

Query(Q∈RM×D,Qi∈RD,i∈(１,M)),通过和 QueryEmbedＧ

ding(QE∈RM×D )相加后形成解码器的多头自注意力模块

(MSA)的输入X０,经过 MSA输出后再与编码器的嵌入输出

ZL 一起输入到多头交叉注意力模块(MＧCSA)中进行计算得

到XL,最后通过一个分类头和边框回归头进行输出,表达式

如下:

X０＝(Q１,Q２,􀆺,QM)＋QE (４)

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６,June２０２４



Xℓ″＝LN(MSA(Xℓ－１)＋Xℓ－１),ℓ∈(１,􀆺,L) (５)

Xℓ′＝LN(MCSA(Xℓ″,ZL)＋Xℓ″),ℓ∈(１,􀆺,L) (６)

Xℓ＝LN(FFN(Xℓ′)＋Xℓ′),ℓ∈(１,􀆺,L) (７)

图３　解码器架构

Fig．３　Structureofdecoder

１．１．３　预测输出头

在解码器完成计算输出 XL 后,分别使用一个类别预测

头和一个边界框位置回归头对其进行输出.两个预测头都由

简单的单层 MLP组成,Cls代表预测输出类别数,Box代表

网络预测的输出目标框,表达式如下:

Cls＝Sigmoid(MLP(XL)) (８)

Box＝MLP(XL) (９)

预测输出的Cls通过一个Sigmoid函数进行预测类别输

出,Box由物体的中心点(x,y)以及宽高(w,h)组成,范围为

未归一化的[０,１],然后经过反归一化进行坐标映射,映射回

原始图像相对应的坐标即完成预测.

１．２　多头自注意力机制

Transformer中使用注意力机制的目的是计算矩阵元素

之间的相关性,从而筛选出与其最相关的特征元素,每个toＧ

ken或者patch即为矩阵元素.通常,输入矩阵通过３个不同

的映射矩阵 WQ ∈RD×dq ,WK ∈RD×dk ,WV ∈RD×dv 形成Q∈

RB×D×dq ,K∈RB×D×dk ,V∈RB×D×dv ,D 为特征嵌入的维度,dq,

dk,dv 分别为对应QKV 矩阵的映射维度,然后经过注意力打

分函数(缩放点积打分函数)进行注意力计算,最后将注意力

得分即相关性与V 进行计算,公式如下:

Q＝XWQ,K＝XWK,V＝XWV

Z＝Softmax(Q×KT)
dk

V (１０)

图４展示了单头注意力的计算过程,但采用一个头进行

自注意力进行计算限制了模型的表达能力,其整体的映射空

间受限.多头自注意力机制是为了扩展整个模型的表征空

间,增强其表达能力而设计的,具体做法是将参与计算的

QKV向量在最后的维度进行h 个头分割,然后每个头分别进

行自注意力计算,再将输出的结果进行concatenate,形成最后

的输出.将式(１０)修改为式(１１).

Z＝Cat
Softmax(Qi×KT

i )
dki

Vi
æ

è
ç

ö

ø
÷,i∈(１,􀆺,h) (１１)

图４　注意力机制计算

Fig．４　Attentionmechanismcomputing

２　主要问题及相关工作

DETR中设计了一个新型的基于 Transformer架构的目

标检测架构,虽然摒弃了相对于 CNN 架构网络而言繁琐的

后处理以及锚框设计,但是其收敛速度仍然很慢,对于小目标

的检测性能较差.其原因主要在于:１)解码器中的 object

query需要同时学习编码器输出中的内容信息以及位置信

息,在未经长时间的训练下,很难从中学习到足够的空间信

息;２)对于小目标而言,Transformer中全局平均注意力机制

覆盖的图像面积区域与自注意力计算的感受野不成正比,导

致太多冗余无用信息被提取出来.

解码器中的交叉注意力模块的主要作用是进一步提取前

级编码器的输出嵌入.最开始其将注意力全部平均到整个特

征图上,要学习到最后感兴趣的物体稀疏的位置需要长时间

的训练.图５给出了 DETR最终学习到的部分objectquery
所表达的位置和内容信息,可以发现,其注意力分布基本上是

学习到了数据集中检测物体的分布,它们各自关注自己的那

部分稀疏空间.由此可见,objectquery所起到的作用与锚框

在 CNN 网络架构中的作用类似,都是对空间的一种限制.

和本文研究相关的其他文章也做了类似的改进工作.DeＧ
formableDETR[１７]针对网络架构中的注意力计算机制提出了

一个核心改进点:让当前token或者patch只关注受影响较大

的几个稀疏点,而不是像普通注意力机制那样关注所有的空

间点,因此,其利用基于可变形卷积(DeformableConvolution)

的多头可变形注意力模块替代编码器的多头自注意力模块以

及解码器中的交叉注意力模块,并利用多尺度的卷积特征来

学习与其相关度最高的几个稀疏点,进一步提高小目标的检

测性能,并且加快其训练过程.可分离卷积模块的表达式

如下:

Attn＝∑
H

h＝１
Wh[∑

K

k＝１
Ahqk􀅰Wh′x(pq＋Δphqk)] (１２)

其中,H 表示注意力头的个数,K 表示可分离卷积关注的稀

疏点,pq 与Δphqk分别代表卷积网络提取后特征图上的参考

点p(x,y)及对应的偏移Δphqk ∈R(K×２),Wh′和Wh 分别代表

式(１０)中的WV 映射矩阵以及最后的相关性映射矩阵,Ahqk是

通过注意 力 打 分 函 数 计 算 出 的 注 意 力 权 重,其 计 算 式 同

式(１０).

SMCA[１８]认为每层的解码器嵌入输出携带着物体的位

置信息和类别信息(最终网络的预测输出头也是基于此来进

行预测的),所以使用了另外一个线性网络来提前获得每个

objectquery所对应的未归一化位置(cw,ch)以及对应尺度

１４２廖峻霜,等:多粒度空间注意力与空间先验监督的 DETR



(sw,sh),并将其进行类高斯特征图映射后加入 MSA模块中.

其中β是可调的超参,用于调整整个高斯图的方差,也就是使

用空间调制协同注意力模块替换交叉注意力模块,进而加速

网络训练.使用类高斯特征图映射对注意力进行修改,修改

后的表达式如式(１３)和式(１４)所示.

G(i,j)＝exp －
(i－cw)２

βsw
２ －

(j－c２
h)

βs２
h( ) (１３)

Z＝Cat
Softmax(Qi×KT

i ＋logG)
dki

Vi
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１４)

图５　DETR中部分objectquery的注意力分布

Fig．５　AttentiondistributionofobjectqueryinDETR

３　本文方法

３．１　基于空间先验的解码器

和SMCA中的观点类似,若能将objectquery的表达空

间限制在一个较小的范围内,使其从编码器的输出嵌入中学

习到更关注于内容上的信息,则能加快整个网络的收敛速度.

和其不同的是,SMCA 是将objectquery学习到的位置信息

和尺度信息进行高斯权重映射,映射到与解码器嵌入的相同

空间内并采用对数缩放对其进行元素相加.本文采用的是一

种更直接的方法:直接采用 MLP对目标查询(ObjectQuery,

OQ)进行参考坐标点学习,生成坐标映射,然后将该坐标与正

弦位置嵌入(PositionalEmbedding,PE)相加并映射到对应的

嵌入空间形成参考点映射(ReferencePoint,RP),然后与解码

器自注意力模块的输出进行concate,形成 MCSA的查询输入

(Q２),以此完成基于空间先验的监督训练.加入空间先验后

的结构如图６所示.

图６　空间先验的表征

Fig．６　Presentationofspatialprior

图７展示了未加入空间监督下的随机初始化注意力权重

的感受野(左)以及加入了空间先验后对模型的监督训练

(右).在未加入空间先验监督时,原来的objectquery注意力

分布是随机初始化的,图中显示的是一种特殊情况,且所有的

objectquery未全部画出,在这种情况下模型需要较长的迭代

时间才能使对应的查询学习到对应的稀疏注意力.而在加入

了先验监督后,整个objectquery的收敛集合在训练过程中逐

渐收敛于限定空间,极大地加快了模型的训练过程.

图７　加入空间先验前后的注意力权重分布

Fig．７　Attentionweightdistributionbeforeandafteradding

spatialprior

解码器的objectquery初始化为 X０,加入空间先验知识

并更改进行注意力计算的相应矩阵,表达式如下:

X０＝QueryEmbedding (１５)

Xℓ″＝LN(MSA(Q１,K１,V１)＋Xℓ－１) (１６)

RP＝PE(MLP(OQ)) (１７)

Q２＝Concate(Xℓ″,RP) (１８)

Xℓ′＝LN(MCSA(Q２,K２,V２)＋Q２) (１９)

Xℓ＝LN(FFN(Xℓ′)＋Xℓ′) (２０)

式(１７)中的PE算子采用绝对正弦位置编码.对每个位

置上的元素而言,在每个不同的奇偶位置上编码是不同的,D
为特征嵌入的维度,偶数位置(２i)使用正弦函数,奇数位置

(２i＋１)使用余弦函数进行编码i∈[０,D/２].其编码计算式

如下:

PE(２i)＝sin １
１００００２i/D( ) (２１)

PE(２i＋１)＝cos １
１００００２i/D( ) (２２)

３．２　多粒度空间注意力

DETR编码器中多头自注意力模块的作用主要是更好地

计算由CNN网络提取并进行映射后的输入嵌入各个元素之

间的相关性.采取的方式是对特征图上全局像素进行一一对

应的无差别的计算机制,这种方式相对于输入特征图的宽高

而言复杂度是平方级的,对于视觉领域而言,这是难以接受

的,尤其对于小目标的检测而言.小目标的语义信息只能从

低层特征图获得,而低层特征图的分辨率又较大,如果将高分

辨率特征图用于常规的注意力计算,那么花费的开销将是巨

大的.另一方面,图像中的目标或者特征具有局部性这一先

验知识,我们很容易知道与某个特征图上的某个像素点相关
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性最大的一些区域或者一些集合点应该分布在其周围,对于

远处的一些像素点或者区域,应该施以较小的甚至可以忽略

的注意力权重.Yang等[１９]在 ViT 的基础上,将多个 patch
之间的注意力计算更改为多粒度的注意力计算方式,根据距

离的远近选择不同的注意力权重进行计算,其在相同的覆盖

率下相比常规注意力使用了更少的tokens,从而提高了图片

分类的性能.受此启发,本文提出在原始的注意力计算机制

的基础上,结合多粒度的空间注意力机制,对距离近的元素在

计算时赋予更大的权重,对距离稍远一些的像素点赋予较小

的权重,对距离很远的像素点赋予最小的注意力权重,权重集

合αi∈α,i∈[０,１,２],α＝[０．５,０．３,０．２]作为超参数可以对

其进行调整.图８展示了根据当前像素(x０,y０)与其他像素

(x,y)之间的距离选择不同的注意力权重Atten(x０,y０)的多

粒度注意力计算机制,分为３种粒度来选择注意力.A１区域

内的像素点采用第一种粒度的注意力权重,A２以及A３区域分

别采用另外两种粒度的注意力.(h,w)为输入 特 征 图 的

宽高.

D＝min(h,w) (２３)

dist(P１,P０)＝

０, ifL(P１,P０)＜D/３

１, elifL(P１,P０)＜２∗D/３

２, else
{ (２４)

Atten(x０,y０)＝αi,i＝dist((x,y),(x０,y０)) (２５)

具体地,首先找到当前特征图的宽高中的较小值作为基

准值D,然后在后续的注意力计算模块当中,根据要计算注意

力的点P１的位置与当前点P０的距离L(P１,P０)不同可以选

择出３个不同的区域,进而决定注意力权重的取值dist(P１,

P０),一个是A１,即L(P１,P０)距离小于１/３∗D 的正方形区

域内,此时dist(P１,P０)取值为０.在注意力权重超参集合α
中取Atten(x０,y０)＝α[０],采用较大的粒度来进行注意力机

制计算,距离在１/３∗D 到２/３∗D 之间的矩形采用中间值粒

度Atten(x０,y０)＝α[１]进行计算;距离在２/３∗D 以外的矩形

采用最小的粒度Atten(x０,y０)＝α[２]进行计算.显然,这种

计算方式更加符合图像本身的性质,即越远的像素之间相关

性越小,越近的像素之间相关性越大.这对于目标检测的性

能提升更为重要.

图８　多粒度注意力机制

Fig．８　AttentionmechanismofmultiＧgranularity

３．３　整体改进模型架构

在解码器部分添加空间先验监督以及将编码器的 MSA
和解码器的 MCSA 替换为多粒度空间注意力模块(MultiＧ

GranularitySelfAttention,MGSA)后的整体网络架构如图９

所示.改进部分主要是将原来的自注意力计算模块替换成所

提出的多粒度空间注意力模块,并在解码器的自注意力模块

加入了使用线性映射和位置编码的空间先验监督机制.

图９　改进的网络模型架构

Fig．９　Advancednetworkarchitecture

４　实验结果与分析

为验证提出的基于多粒度空间注意力机制以及空间先验

监督训练的有效性,本实验采用公开数据集———PASCAL

VOC２０１２目标检测数据集作为实验数据集,该数据集共有

４个大类,２０个小类,验证集与训练集总计有逾１１０００张图

片,其中训练集包含为５７１７张图片,验证集包含５８２３张图

片,总的标注实例超３００００个.

４．１　实验设置及评价指标

４．１．１　实验设置

整个实验环境及设置如下:实验主机系统为 Ubuntu２０．

０４．１LTS系统,python版本为３．８,深度学习框架采用基于

python的Pytorch１．１３．１版本,显卡采用 NVIDIA３０９０,cuＧ

da版本使用１１．７.数据增强手段采用常规的数据增强,即随

机裁剪、翻转、缩放等,以提高模型的泛化能力.对照模型选

用 DETRＧDC５,其采用的特征提取 CNN 网络为 ResNet５０.

学习率设置为０．０００１,学习率衰减１０％,batchsize设置为８,

采用 AdamW 优化器,在倒数２０个epoch开始对学习率进行

调整,采用的多粒度注意力权重超参为[０．５,０．３,０．２].其他

设置与 DETR保持一致.

４．１．２　评价指标

目标检测任务中常用评价指标为平均正确率(mAP)以

及召回率(Recall).mAP为各个类别的平均正确率,其各自

的正确率计算由在给定IoU 阈值下计算出来的真正例 TP
(TruePositive,正样本并且预测正确)和假正例 FP(False

Positive,负样本并且预测错误)以及假反例 FN(FalseNegaＧ

tive,正样本但是预测错误)所决定;Recall由真正例以及假反

例所决定.

DETR中由于引入了匈牙利算法来对解码器输出进行二

分匹配,因此其对目标检测效果的影响也是不能忽略的.其

主要损失计算由分类损失、边界框损失组成,而边界框的损失

计算又可分为L１范数的距离回归损失以及 GIoU 的边框面

积损失计算,二者采用不同的权重λgiou 和λL１对两个损失进行
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比例调整,实验中采用λgiou＝５,λL１ ＝２,λcls＝２.式(２８)和

式(２９)中的bm 和cm 分别代表 GroundTruth的边框信息以

及类别信息,b
∧

m 和c
∧
m 代表模型预测的输出.

AP＝ TP
TP＋FP

(２６)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２７)

box＝ ∑
M

m＝１
λgiouGIoU(bm,b

∧

m(i))＋λL１L１(bm,b
∧

m(i)) (２８)

loss＝ ∑
M

m＝１
Ｇλclslogp

∧
σ∧(m)(cm)＋box (２９)

４．２　改进模型的实验效果对比

图１０(a)展示了未改进的模型对图片进行推理的实验结

果,图中共有５个待检测目标,显然未改进的模型对检测目标

有漏检,例如上边有辆车明显地被漏检了,右下角有辆大部分

被遮挡的自行车未被有效检测到,并且模型收敛的回归边界

不太准确,偏离了目标原始的位置.而图１０(b)展示了改进

的模型检测的结果.可以发现,在经过本文方法改进后,模型

的检测性能得到了一定的提升,具体表现在:漏检率降低,所

有目标都能被准确识别到,尤其是被遮挡的自行车以及上面

的白色的车都被检测到了.

(a)未改进的模型推理结果

(b)改进后的模型推理结果

图１０　改进前后的模型推理结果对比

Fig．１０　Modelinferenceresultcomparisonbeforeandafter

improvement

４．３　消融实验

为分别验证从解码器输出向量学习到的空间先验(SpaＧ

tialPrior)对网络模型收敛的影响以及采用多粒度(Multi

Granularity)空间注意力机制所带来的准确度提升(DETRＧ

MG),我们进行了消融实验.图１１与图１２分别展示了在加

入空间先验和使用多粒度空间注意力与原始 DETR 的训练

损失变化曲线和平均准确率的变化曲线,表１列出了３种网

络需要收敛的轮数以及在收敛时的平均准确率(mAP).

图１１　训练损失变化曲线

Fig．１１　Trainlosscurve

图１２　平均准确率变化曲线

Fig．１２　Averageprecisioncurve

表１　模型收敛所需轮数及其 mAP

Table１　Epochnumberrquiredformodelconvergenceand

itsmAP

模型 收敛轮数 收敛时mAP/％
DETR ２１０ ５５

DETRＧSP ６０ ６５
DETRＧMG １２０ ６８

４．３．１　空间先验对网络收敛速度的影响

为验证在加入了对解码器输出向量进行参考点学习后整

个网络监督训练受到影响,本实验设置总的训练epoch为７０,

初始学习率为０．０００１,５０个epoch后衰减为１０％.从图１１
可以发现,DETRＧSP对物体的综合表现比ETR要好很多,最

开始的损失相比 DETR来说更加稳定,下降速度也更快,在

最终收 敛 时,总 损 失 依 旧 比 DETR 小,而 DETR 在 ９０ 个

epoch左右,训练损失已经趋近于拟合状态,已经很难再从中

学习到更多的特征信息来帮助模型进行检测.图１２ 展示了

平均准确率变化曲线 mAP,可以看到,随着训练轮次的增加,

本文提出的加入空间先验监督的模型在 PASCALVOC２０１２
目标检测数据集上准确率上升梯度较大;在进行６０轮左右的

训练后,mAP曲线趋于平缓,说明网络已经处于收敛状态,而

原始的 DETR在２１０个epoch后才开始收敛,其 上 升 曲 线

比较缓慢.相较而 言,DETRＧSP网 络 训 练 的 收 敛 速 度 快

了３．５倍,并且其平均准确率相比 DETR提升了近１０％.

由此更加证明了在加入对解码器输出嵌入的空间学习后,

解码器的交叉注意力模块使得objectquery更容易学习到

编码器的输出嵌入,具体来说就是更容易学到内容嵌入上

的上下文表示.

４．３．２　多粒度空间注意力对检测效果的影响

和原始的 DETR中采取的无差别平均注意力计算机制

不同,本实验中采用的 DETRＧMG(MultiＧgranularity)根据当

前像素点与需要与之进行注意力计算的像素点之间的距离来
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决定注意力权重的选取.有３个距离等级,距离越近采用

更大的注意力权重,距离越远使用更小的注意力权重.实

验训练的epoch为１５０.图１１描述了模型的训练损失变

化曲线,相较于 DETR,DETRＧMG的总训练损失曲线下降

速度更快且稳定在一个区间内.图１２ 展示了平均准确率

变化曲线,DETRＧMG 在经过１２０个epoch左右开始逐 渐

收敛,最终 mAP为０．６８左右,相较于 DETR 的０．５５,提

升了１３％.

４．３．３　空间先验监督与多粒度注意力的共同影响

从上述实验结果可以发现,通过学习解码器输出嵌入的

位置特征表达并且将其加入到解码器的交叉注意力模块中作

为监督使用,可以大大缩短网络的收敛过程,并且提升模型性

能;通过将编码器的自注意力机制以及解码器的交叉注意力

替换为本文提出的多粒度空间注意力模块,可以大幅提升模

型的检测性能,并且略微加快网络的收敛速度.为进一步验

证本文方法的有效性,并且探究空间先验知识与多粒度空间

注意力的协同作用,图１３描述了将两者结合在一起对模型检

测性能的影响.训练总损失变化曲线表明了本文方法有助于

模型快速学习,降低损失,相较于单独使用两种方法,本文模

型在收敛时可以进一步降低总的损失值,表２列出了在各种

情况下的收敛损失.图１４展示了同时使用两种方法对模型

的平均准确率的影响,可以发现,与单独使用两种方法比较,

最后的平均准确率虽然有所提升,但是收敛速度相比只使用

空间先验监督反而有所下降,相较于只使用多粒度注意力,收

敛速度相近,但准确率有所提高.出现此现象的原因是多粒

度空间注意力在解码器的交叉注意力模块对学习到的空间先

验知识进行了弱化,对不同的空间位置采用了不同的注意力

权重,而这种权重的选取有可能因为数据集中的目标大小与

尺寸分布不均匀,进而导致二者不匹配,从而使得空间先验位

置信息被减弱.

图１３　改进的 DETR训练损失变化曲线

Fig．１３　TrainlosscurveofadvancedDETR

图１４　改进的 DETR平均准确率变化曲线

Fig．１４　AverageprecisioncurveofadvancedDETR

表２　不同配置下的模型性能表现

Table２　Modelperformanceindifferentconfigurations

模型 收敛轮数 收敛时mAP/％ 收敛时总损失

DETR ２１０ ５５ １３．９５
DETRＧSP ６０ ６５ １１．２２
DETRＧMG １２０ ６８ １０．６０

DETRＧMGＧSP １２０ ７１ ７．２７

４．４　模型对比实验

为充分说明改进方法的有效性,本文选取了２０２２年基于

Transformer的在目标检测领域使用的 SOTA 模型作为对

比.具体包括:采用监督和无监督训练相结合的并能适配于

不同分辨率以及多尺度图片的SwingTransformerV２[２０];通

过采样“目标显著点”的特征使objectquery和图像特征的语

义对齐,采用这种将特征点和目标语义对齐的匹配方式实现

DETR快速收敛的 SAMＧDETR[２１];通过去噪解决 DETR 预

测头做匈牙利算法二分匹配不稳定问题的 DNＧDETR[２２].通

过将本文方法和上述３个基于 Transformer架构的模型在数

据集PASCALVOC２０１２上的实验结果进行对比,证明了本

文改进模型的有效性.表３列出了各模型在本实验数据集上

的性能表现.

表３　不同模型的性能表现对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentmodels

模型 收敛轮数 收敛时mAP/％
DETR ２１０ ５５

DETRＧProposed ６０ ７１
SwingTransformerV２ ７０ ６８

SAMＧDETR ５０ ６６
DNＧDETR ８０ ６９

从表３中可以看出,相较于原来的 DETR基线,各模型

不论是在收敛速度还是收敛时的准确度上都有较大提升.另

一方面,虽然SwingTransformerV２,SAMＧDETR,DNＧDETR
等SOTA模型在 COCO,JFTＧ３００M 等大规模数据集上表现

良好,但在较小的公开数据集上的性能表现仍然有待优化,并

且本文提出的改进方法相较于其他改进方法性能更好,分别

在收敛速度上优于SwingTransformerV２和 DNＧDETR,在

准确率上也优于其他模型.说明在中小规模数据集上本文方

法是有效的.而这也说明了另外一个问题,即对于 TransＧ

former架构而言,大量的数据集以及有监督的训练标签对于

Transformer架构而言是非常重要的.

４．５　局限性分析

本文方法加入了解码器的空间先验监督模块以及将编解

码器的多头注意力模块替换为本文提出的多粒度空间注意力

模块,虽然提高了模型整体训练收敛的速度,但也导致了在单

次的训练中,计算复杂度有一定的增加,主要表现为:多粒度

注意力模块在计算注意力时,需要额外计算当前像素与其他

像素的距离并选择对应的权重.另外,由于本方法选取了不

同粒度的注意力机制,因此在处理独立的、未经遮挡的目标时

有较好效果,但是针对密集目标以及遮挡目标的检测效果不

佳,原因主要是本文方法采用的是和原始的 DETR相同的负

样本的采样策略,因此当同一区域有多个目标时,密集目标以

及遮挡目标往往容易被错漏或被错判为同一目标,导致效果

不佳.

５４２廖峻霜,等:多粒度空间注意力与空间先验监督的 DETR



结束语　针对 DETR中识别精度较低的问题,使用本文

提出的多粒度空间注意力替换掉原始的encoder中的多头自

注意力以及decoder中的多头交叉注意力模块,大幅提升了

模型的检测能力并在一定程度上加快了收敛速度.针对 DEＧ

TR训练收敛慢的问题,提出使用空间先验对网络训练进行

监督,限制其学习的空间嵌入信息,进而加快收敛过程.通过

上述 两 个 方 面 对 DETR 模 型 进 行 改 进,并 在 PASCAL

VOC２０１２目标检测数据集上进行实验分析,结果表明,本文

方法相较于原始的 DETR收敛速度快了２倍,识别精度提高

了１６％,证明了本文方法的有效性.此外,还做了各个改进

部分的消融实验,分别验证了各个改进模块的作用.最后和

２０２２年基于 Transformer架构的 SOTA 目标检测网络在本

实验数据集上进行了数据对比分析.
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