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基于改进SwinTransformer的中心点目标检测算法
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摘　要　针对SwinTransformer在提取局部特征信息和特征表达能力上存在的不足,提出了一种基于改进SwinTransformer
的中心点目标检测算法,以提高其在目标检测方面的性能.通过调整网络结构和引入反卷积模块来增强网络对局部特征信息

的提取能力,利用自适应二维高斯核和回归头模块检测目标中心点来增强特征表达能力,并在SwinTransformerblock模块中

加入dropout激活函数,以缓解网络过拟合问题.在PascalVOC和 MSCOCO２０１７数据集上分别对改进后的算法进行验证,

实验结果表明,改进后的SwinTransformer算法在PascalVOC数据集上的精确度达到了８１．１％,在 MSCOCO 数据集上的精

确度达到了３７．２％,明显优于其他主流目标检测算法.
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CenterPointTargetDetectionAlgorithmBasedonImprovedSwinTransformer
LIUJiasenandHUANGJun
SchoolofCommunicationandInformationEngineering,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　

Abstract　AimingattheshortcomingsofSwinTransformerinextractinglocalfeatureinformationandexpressingfeatures,this

paperproposesacenterpointtargetdetectionalgorithmbasedonimprovedSwinTransformertoimproveitsperformanceintarＧ

getdetection．Byadjustingthenetworkstructureandintroducingadeconvolutionmoduletoenhancethenetwork’sabilitytoexＧ

tractlocalfeatureinformation,usinganadaptivetwoＧdimensionalGaussiankernelandaregressionheadmoduletodetectthecenＧ

terpointofthetarget,soastoenhancethefeatureexpressionability,andaddingadropoutactivationfunctiontotheSwinTransＧ

formerblockmoduletoalleviatethenetworkoverfittingproblem．TheimprovedalgorithmisvalidatedonthePascalVOCandMS

COCO２０１７datasets,respectively．TheexperimentalresultsshowthattheimprovedSwinTransformeralgorithmachievesanacＧ

curacyof８１．１％onthePascalVOCdatasetand３７．２％ontheMSCOCOdataset,significantlysuperiortoothermainstreamobＧ

jectdetectionalgorithms．
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１　引言

目标检测是计算机视觉和数字图像处理领域的一个热门

研究方向,被广泛应用于智慧检测、自动驾驶、航空航天等任

务中[１].同时,目标检测也是许多其他计算机视觉任务的基

础部分,如语义分割、实例分割、目标跟踪等.

近年来,基于深度学习的目标检测逐渐成为主流,深度学

习的方法可以分为单阶段(onestage)和双阶段(twostage)的
方法[２].以fasterRＧCNN[３]为代表的双阶段算法在得到候选

区域后,对候选区域做分类和回归,该类算法相较于单阶段算

法精度更高但速度更慢.以 YOLOV３[４]系列为代表的单阶

段算法不再额外设计候选区域,它们通过端到端的网络设计,

直接对目标结果进行回归,在速度上有较大的提高.后续对

YOLOV５[５]锚框、激活函数以及网络层进行了改进.但是,由
于该系列 YOLO 都是基于anchorbase,会有大量的冗余锚

框,因此对检测速度有一定的影响.

为了避免像大多数基于anchorbase的单阶段算法一样

需设置大量的锚框进行计算,以 FCOS[６]为代表的基于anＧ
chorfree的单阶段算法通过选取关键点获得目标位置以及类

别,从而减少了冗余计算和模型参数,提高了检测速度和

效率.

以上基于深度学习的目标检测都是基于CNN框架,CNN
能够有效提取局部信息,但缺乏整合全局信息的能力.TransＧ
former[７]可以弥补这一缺陷,其通过多头注意力机制能够包含

全局特征,在自然语言处理方面有很好的表现.传统 TransＧ

former主要针对自然语言处理,相较于图像视觉处理存在以下



劣势:视觉实体的规模较小,以及与文本单词的高分辨率图像

像素差异巨大.VIT[８]是最早将 Transformer应用在图像视

觉处理任务中的模型,该模型通过简单堆叠 Transformer块

用于提取图像特征,导致网络计算复杂度很高且只能进行图

像分 类 任 务.Swin Transformer[９]提 出 了 一 种 层 次 化 的

Transformer结构,通过移位窗口方案将自注意力计算限制在

不重叠的局部窗口的同时,还允许跨窗口拼接特征图.这种

分层架构具有更高的计算时效性和更低的计算复杂度.

SwinTransformer在计算机视觉领域中表现出了优秀的

性能,但在跨窗口拼接时会存在部分局部特征信息丢失的问

题,这会导致检测精度下降.目标检测往往需要较为准确的

局部特征信息,基于CNN目标检测方案的DSSD[１０]使用反卷

积模块来增强模型的局部特征提取能力.在 DIT 中,Zhou
等[１１]认为反卷积操作可被视为对低分辨率特征信息的“扩

张”,有利于提取局部特征信息.此外,配合使用 Transformer
等基于自注意力机制的模块可以进一步提取更丰富的目标特

征信息.

在下游目标检测任务中,SwinTransformer没有采用类

似于CNN的特征表达方法来检测目标,而是直接通过全连

接层展开得到结果.这种做法可能会导致提取到的特征丢

失,因此需要采用更加丰富的特征表达方式.基于 CNN 的

目标检测算法特征表达方式十分丰富,例如Centernet[１２]等模

型通过中心点和高斯分布函数等方式提取特征,且可以取得

较好的检测效果.

在深度学习网络模型训练过程中网络模型复杂等原因导

致网络过拟合现象十分常见.Hinton等[１３]提出了 dropout
技术,通过随机丢弃神经元来防止模型对某些特征过度依赖

而导致过拟合.在各类目标检测网络中,dropout已成为不可

或缺的技术之一,其有效提高了模型的鲁棒性和泛化能力.

本文提出了一种基于改进 SwinTransformer的中心点

目标检测算法.首先引入反卷积模块来增强局部特征提取能

力,从而解决了局部特征信息丢失的问题;其次,利用自适应

二维高斯核和回归头模块进行目标中心点检测,从而增强模

型的特征表达能力;最后,在SwinTransformerblock模块中

增加dropout激活函数,以解决网络层数过深导致的过拟合

问题.实验结果表明,本文算法将其应用于目标检测,比原算

法取得了更好的检测结果.

２　相关工作

２．１　中心点检测

中心点检测是目标检测中的一种重要方法,其主要思想

是通过预测目标中心点位置和大小再通过回归来获取目标位

置.中心点目标检测只需要检测每个目标的中心点位置,需

要预测的参数更少,从而减小了计算量.此外,中心点也可以

更准确地估计目标位置和大小,因为它不需要类似锚点进行

预测.最后,中心点目标检测方法可以通过在每个中心点处

预测每个目标类别的概率来实现多类别检测,这使得它适用

于复杂场景中的多类别检测任务.

基于传统锚框和中心点目标检测方法都是将目标从图像

背景中分离出来,但是两者采用的方法不同,区别如图１所示.

图１　基于锚框和中心点检测的区别

Fig．１　Differencesbetweendetectionbasedonanchorboxand

centerpoint

图１(a)所示,在基于锚框的检测中,通过计算锚框与标

注的目标边界框之间的IoU,可以判断该锚框是否包含前景

物体或背景.传统基于锚框的方法中,当IoU大于０．７时,记

该锚框包含的内容为有效目标,反之,当IoU 小于０．３时,则

该锚框包含的内容为背景.图１(b)所示的基于中心点的检

测中,利用目标的中心像素来表示检测的目标对象,周围的像

素点则为背景,通过回归得到目标对象的大小.这种方法可

以避免传统方法中需要先验框的设计和选择,同时也更加精

确和灵活.

Centernet是一种基于中心点单阶段无锚框的目标检测

方法.相较于Cornernet中的角点检测方式,Centernet使用

高斯分布来表示目标的中心点位置,使其更加灵活,不受尺

度、形状、旋转等因素的限制.Centernet用目标中心点检测

方式代替传统目标检测中的锚框,从而降低了计算量以及锚

框带来的正负样本不均的影响.

Centernet通过预测目标中心点的坐标来代表该目标,并

利用预测出的目标中心点与宽高的偏移量来确定目标的矩形

框.在预测阶段,Centernet首先对图像进行下采样,并在下

采样的特征图上对每个类别预测出中心点的位置.然后,针

对每个类别,将下采样的特征图中的每个像素视为该类别的

热点,并将其单独提取出来.具体来说,对于每个热点,通过

检测当前像素点是否比周围８个相邻点的值都大(或相等),

来判断其是否为该类别的中心点.在得到每个类别的中心点

位置后,Centernet再通过预测中心点的偏移量与宽高来获得

目标的最终检测框.图２展示了 Centernet网络模型预测出

的中心点、中心点偏移量以及该点对应目标的宽高.

图２　Centernet中心点检测流程图

Fig．２　DiagramofCenternetcenterpointdetectionprocess

２．２　SwinTransformer

SwinTransformer作为 Transformer在计算机视觉领域

的一大成果,在目标检测、图像分类、语义分割等下游任务中

取得了优秀表现.作为图像视觉处理的一种通用TransforＧ

mer框架,SwinTransformer主要分为 ３个部分:块嵌入层

(PatchEmbedding)、移位 Transformer块(SwinTransformer

block)、块合并层(PatchMerging).

在块嵌入层中,首先将输入的大小为(H,W,３)的图片

５６２刘家森,等:基于改进SwinTransformer的中心点目标检测算法



分割成大小为P×P×３的小块,其中P 默认为４,被压缩成

固定维度的向量,这个固定维度的长度等于P×P×３,即４８.

接着,每个小块的向量会通过一个全连接层(LinearEmbedＧ

ding)映射到任意维度C,本文C 为１２８,因为采用的是SwinＧ
B版本.最后,将所有小块的向量拼接成一个序列,其中序列

的长度为 N＝(H/P)×(W/P),每个向量的长度为C,该序

列作为 Transformer的输入进行特征提取.

在块合并层模块中,将Patch按通道数拼接起来,然后使

用一个１×１的卷积操作对通道数进行压缩处理,从而将

patch层的长宽分辨率和通道数都缩减一半.长宽分辨率降

低这个过程类似于CNN中的池化操作,但不同之处在于,块

合并层的缩小操作是通过卷积实现的,而不是简单地取最大

值或者平均值.图３展示了块合并层的工作流程.一个形状

为(H,W,C)的张量如图３(a)所示,下采样两倍之后得到图

３(b)所示的４个小张量块,然后把小张量块按照通道拼接得

到如图３(c)所示的通道,后续为了减少计算量,通道数通过

１×１卷积之后减半,这里SwinTransformer默认保留前两个

通道.该模块的主要作用是将 patch层中的信息整合并降

维,以在减少计算量的同时保留重要位置信息,从而提高模型

的效率和泛化能力.

图３　块合并层流程图

Fig．３　Diagramofblockmergelayerprocess

移位 Transformer模块是 SwinTransformer的核心部

分,它包含了多个SwinTransformer块,其结构如图４所示.

每个SwinTransformer块首先对输入特征进行标准化(Layer
Normalization),然后计算窗口注意力(WＧMSA),通过残差连

接将结果加到输入特征上,并再次进行标准化.接下来,经过

多层感知机(MLP)进行非线性变换后,得到变换后的特征表

示.在后续的网络结构中,只需要将 WＧMSA 替换为移位窗

口注意力(SWＧMSA),其他步骤保持不变.

图４　SwinTransformerBackbone图

Fig．４　DiagramofSwinTransformerBackbone

SwinTransformerblock中 WＧSMA和SWＧMSA的滑窗

流程示意图如图５所示.输入图片如图５(a)所示,WＧSMA
首先将其划分为２×２个大小为４×４的不重叠窗口,如图

５(b)所示.为了实现不同窗口之间的注意力计算,WMＧMSA
将规则区域分布的窗口沿着垂直向下和水平向右方向都移动

p/２个距离,p为窗口的大小,其值为４,此时得到了９个规则

不一的patch,如图５(c)所示.最后通过SWＧMSA 把不规则

的patch进行循环移位拼接得到新的４个大小一样的patch,

如图５(d)所示.此外,为了防止不属于一个区域的patch之

间的干扰,SwinTransformer加入了掩码以防止不同块之间

的注意力干扰.

(a)输入图像

　

(b)WMSA窗口

分割

(c)窗口滑动

操作

(d)SWＧMSA窗口

分割

图５　滑窗操作图

Fig．５　Diagramoflidingwindowoperation

３　整体算法

３．１　算法设计

在swinTransformer中加入反卷积 Deconv模块、回归头

Head模块和自适应二维高斯核.其中 Deconv网络结构由一

次卷积和一次反卷积组成,通过上采样得到高分辨特征图,并

在高分辨特征图上执行卷积操作,从而捕获更多的局部信息.

Head部分网络结构采用两次卷积组成,自适应二维高斯核和

Head根据高分辨特征图进行计算,对高分辨率特征图实现中

心点回归预测,增强模型的特征表达能力.算法网络架构图

如图６所示.

在结构上,SwinTransformerblock的 LN层会在每个子

层的输入和输出之间添加,这样可以有效地规范化每个子层

的输出,但是会导致神经元之间的相关性增加,从而导致过拟

合的风险.dropout可以随机地将某些神经元的输出值设为

０,从而使得每个神经元都不会过于依赖其他神经元的输出.

这样可以使得模型更加鲁棒,从而减少过拟合的风险.因此,

在LN层之前引入dropout可以减少神经元之间的相关性,从

而缓解过拟合的问题.

在输入部分,网络的输入图像长宽分辨率是５１２,为了更

好地满足SwinTransformer在后续网络中对patch的划分,

输入图像分辨率经过填充修改为３８４.此时输入图像大小为

(３８４,３８４,３).

在Backbone部分,根据表１中所列模型种类及特点可

知,SwinＧB版本的 Backbone部分输出通道维度和目前主流

算法通道数相似,因此采用 SwinTransformer的 SwinＧB版

本,有助于后续对比实验验证.在后续 Deconv网络模块中进

行３次上采样.经过块嵌入层之后,输入维度的长度分别变

为原来的１/４,得到大小为(９６,９６,４８)的特征图.然后,该特

征图经过图４中的４个stage,每次长宽尺度缩小一半,通道

数增加一倍,其中C默认为１２８,经过４个stage之后,长宽为

３８４/３２＝１２,通道数为１２８∗８＝１０２４,所以 Backbone最终得

到的输出维度为(１２,１２,１０２４).

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



图６　整体网络架构图

Fig．６　Overallnetworkarchitecture

表１　SwinTransformer

Table１　SwinTransformer

Input
dim

Head
number

Block’s
number

Outpt
dim

SwinＧT ９６ (３,６,１２,２４) (２,２,６,２) ７６８

SwinＧS ９６ (３,６,１２,２４) (２,２,１８,２) ７６８

SwinＧB １２８ (４,８,１６,３２) (２,２,１８,２) １０２４

SwinＧL １９２ (６,１２,２４,４８) (２,２,１８,２) １５３６

３．２　Deconv模块

SwinTransformer作为具有全局特征信息提取能力的网

络,具备优秀的全局交互能力,但在移窗拼接时可能会丢失部

分局部信息.这是因为 SwinTransformer中的注意力机制

是基于每个块内的位置编码进行计算的,如果两个感受野存

在于不同的块中,则可能无法捕捉到它们之间的局部相关性.

为了增强局部信息的特征提取能力,在swinTransforＧ
mer中加入反卷积 Deconv模块.反卷积操作可以看作是在

输入特征图中间插入一些零值像素,然后使用一个卷积核对

这些像素进行卷积操作,从而将特征图的尺寸放大到原来的

几倍.如此,网络就能够对更大的感受野进行建模,提取到更

多的的局部特征信息.

在Deconv反卷积部分,Backbone得到特征信息经过 DeＧ
conv模块时,将特征信息进行３次上采样,每次上采样使得

特征信息的长宽各增大一倍,通道数缩小一半,且最后一层的

卷积核大小如图４所示,为４×４,C＝６４.因此,经过 Deconv
之后,长宽为１２∗８＝９６,得到特征信息为(９６,９６,６４)的高分

辨率特征图.

３．３　Head和高斯核模块

增强 SwinTransformer的特征表达能力是提升其检测

性能的下游重要任务之一,SwinTransformer在目标检测任

务中是通过全连接层直接把 SwinTransformer得到的特征

进行展开、综合,其主要思想是将特征图映射成一个固定大小

的向量,然后通过全连接层进行分类和回归.但是全连接层

会导致参数过多,以至于特征丢失,检测性能降低.

为了增强模型的特征表达能力,本文设计了中心点检测

目标方法.具体做法是加入高斯核和回归头,高斯核可以调

整目标大小和中心点位置,从而使得检测器具有更好的空间

不变性和鲁棒性.回归头则可以对目标的中心点位置、大小

和偏移进行回归.这种方法的优点是可以准确地定位目标,

具有较好的鲁棒性.

首先,将尺寸分辨率为３８４的图片输入本文网络中.通

过Backbone和 Deconv的处理,得到尺寸分辨率为(９６,９６,

６４)的高分辨率特征图.由于目标尺寸缩小为原来的１/４,因

此在高分辨率特征图尺度中,我们也将输入图片中目标的边

框缩小为原来的１/４.接下来,根据边框的宽高计算出目标

的中心点坐标.然后,利用中心点坐标和边框信息计算高斯
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核半径.最后,根据中心点坐标和高斯半径计算高斯值.这

一过程中,以中心点为圆心,沿着半径向外按高斯核衰减,以

得到高斯分布的权重,从而准确地确定目标的位置.

相较于一维高斯核只能处理一维信号,二维高斯核可以

同时处理图像的水平和垂直方向上的信号,因此可以更好地

适应二维图像处理任务.同时,二维高斯核是一个固定大小

的卷积核,用于对图像进行滤波操作.而自适应二维高斯核

是根据图像局部像素信息自适应生成的卷积核,具有可调整

的大小和形状,可以更好地适应不同尺度和方向的特征,能够

在不同位置和尺度上对图像进行平滑和边缘保留处理,从而

提取更加准确的特征.本文采用自适应二维高斯核,计算公

式如下:

Km(x,y)＝exp －
(x－x０)２

２∂２
x

－
(y－y０)２

２∂２
y

( )

∂x＝w
６a

,∂y＝h
６∂

,Hm∈R１×H
r ×W

r

(１)

其中,(x０,y０)为目标的中心点坐标;∂x 和∂v 为目标尺寸自适

应标准差;α和为超参数,分别为２和４;(h,w)为目标边界

框,(H,W )为输入图片的尺寸.

经过 Deconv后,自适应二维高斯核和 Head根据高分辨

特征图进行计算,对高分辨率特征图实现中心点回归预测,包

括对目标的heatmap,offset,以及size信息.heatmap卷积的

通道数为num_class,结果为(９６,９６,num_class),其中num_

class为数据集种类数量.本文中的COCO数据集,其种类是

８０个,代表每一个热力点是否有物体存在以及物体类别.中

心点卷积的通道数为２,结果为(９６,９６,２),代表每个物体中

心点距离热力点偏移的情况.宽高卷积的通道数为２,结果

为(９６,９６,２),代表每个物体宽高的预测情况.

３．４　损失函数

本文的损失函数Ldet计算式如式(２)所示,其由３个回归

头损失构成,且分为两种类型,分别是热力图损失Lk、目标大

小损失Lsize和中心偏移量损失Loff.

Ldet＝LkλsizeLsize＋λoffLoff (２)

其中,调节因子λsize＝０．１,λoff＝１.

热力图损失计算式如(３)所示:

Lk＝－１
N ∑

xyc

(１－yxyc)αln(yxyc), yxyc＝１
(１－yxyc)βyα

xycln(１－yxyc), yxyc≠１{ (３)

其中,N 为输入图像中关键点的数量;α和β 为超参数,

默认为２和４;yxyc为关键点的实际位置和类别;yxyc为关键点

位置和类别的预测值.

中心偏移量损失计算式如式(４)所示:

Loff＝１
N∑

p
op－

p
R

－p
æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

其中,op 为网络预测后的偏移值;p表示图像中心的坐标值;

p表示缩放后的中心近似坐标值;R表示缩放因子.

目标大小损失计算式如式(５)所示:

Lsize＝１
N ∑

N

K＝１
|SPK －SK| (５)

其中SPK 表示目标检测大小,SK 表示目标真实大小.

４　实验设置

４．１　数据集

常用 的 目 标 检 测 数 据 集 包 括 PASCAlVOC[１４]和 MS

COCO[１５].本文在COCO 数据集上完成对网络的训练和测

试,在PASCALVOC２００７数据集上进行测试.MSCOCO数

据集全称是 CommonObjectinContext.MSCOCO２０１７数

据集是微软团队于２０１７年提供的一个可用于目标检测的数

据集,此外该数据集还提供目标分类、语义分割等下游任务.

COCO目标数据集分为３个部分,包括 COCOtrainＧ２０１７训

练集、COCOvalＧ２０１７验证集、COCOtetsＧ２０１７测试集.数据

集分布情况如表２所列,共有８０个生活中常见事物的类别,

每张图片平均包含３．５个类别,且以小目标居多.

表２　MSCOCO２０１７数据集

Table２　MSCOCO２０１７dataset

Dataset train test val
MSCOCO２０１７ １１８２８７ ５０００ ４０６７０

PASCALVOC２００７数据集是用于图像分类、目标检测、

语义分割的经典数据集之一.该数据集包含２０种类别,其中

人是该数据集中占比最多的类别,占总数的３２％,牛和羊占

比较少,分别为 ２．９％ 和 ３．３％.数 据 集 整 体 分 布 情 况 如

表３所列.

表３　PASCALVOC２００７数据集

Table３　PASCALVOC２００７dataset

Dataset train test
PASCALVOC２００７ ５０１１ ４９５２

４．２　实验环境

本文实验平台为 Ubuntu２０．０４,开发语言为python３．７,

深度学习框架为pytorch１．７,CUDA 版本为１１．１,cpu为至强

Platinum８３５０,主频２．６０GHz、内存４３GB、硬盘１T,显卡为

RTX３０９０,２４GB显存.

对搭建的网络模型利用迁移学习和冻结的方式进行训

练,加载了SwinTransformer模型权重对参数进行初始化,在

前８０个epoch设置学习率为３×１０－５,batchsize设置为１６,

droupt为０．３.然后进行模型解冻,调整学习率为５×１０－５,

batchsize设置为８,droupt为０．１,训练３０个epoch.并设置

loss变化率提结束训练.

本文在加入dropout和没加入dropout这两种情况下对

TrainLoss和TestLoss进行了对比,损失函数图如图７所示.

图７　损失函数图

Fig．７　Lossfunctiondiagram
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从图７中可以看出,在未加入dropout时,网络训练到了

４０轮时,TestLoss开始超过 TrainLoss,出现了典型的网络

过拟合现象,这是因为 SwinTransformer相较于传统 CNN
网络模型复杂度较高,如果训练策略也设置不当,容易导致过

拟合.在８０个epoch之后,将模型解冻,各个loss在急剧上

升后迅速下降,正常训练.但是未加入dropout的模型在大

约９０轮左右仍然存在网络过拟合的问题,而加入了dropout
的网络模型并没有出现过拟合,随着训练到１１０个epoch之

后,loss趋于平稳,完成训练.这是因为dropout随机地将网

络中部分神经元设置为０,使得在训练中的每个神经元都有

一定的概率被忽略,从而迫使网络学习到更加健壮的特征.

这种随机性减少了模型对任何一个特定的输入的过度依赖,

提高了模型的泛化能力.

模型参数量如图８所示.本文模型参数量少于原SwinＧ
B模型参数量,这是因为本文模型只保留了原模型中的所有

Transfomer层,舍弃了后续的检测头卷积层、池化层和全连

接层等,此时 Transformer层模型参数量大约为８１．８×１０６.

本文加入的 Deconv和 Head层模型参数量大约为３．９×１０６

和０．６×１０６.因此本文模型总参数量约为８５．４×１０６.

图８　模型参数图

Fig．８　Modelparameterdiagram

４．３　评价指标

本实验采用的评估指标为平均精度均值(mAP).平均

精度均值被定义为数据集中所有类别的平均精度(AP)的均

值.平均精度根据 RＧP曲线面积确定,精确率P 代表模型预

测所有目标中,预测正确目标的占比;召回率R 代表所有真

实目标中,预测正确目标的比例.精确度P 和召回率R 的计

算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(５)

R＝ TP
TP＋FN

(６)

其中,TP 指真实样本且预测为真实样本,FP 指错误样本而

预测为真实样本,FN 指真实样本而预测为错误样本.某一

种类别的平均精度AP 的计算式如下:

AP＝∫
１

０

P(R)dR (７)

mAP 是所有类别的AP 之和,其计算式如下:

mAP＝
∑
n

i＝１
APi

n
(８)

COCO数据集在目标检测的评价指标上更为严格,COＧ
CO数据集的 mAP与常规目标检测固定IOU阈值０．５不同,

它是在０．５~０．９５之间以０．０５为步长不断增大,最后将所有

mAP值求均值的结果.

FPS是判断目标检测网络检测速度的一个重要指标,它
表示在单位时间中,模型能够检测多少帧.其计算式如式(９)

所示.

FPS＝ １
Tend－Tstart

(９)

其中,Tstart表示检测开始时间,Tend表示检测结束时间.

５　实验结果分析

５．１　PascalVOC数据集验证

为了验证本文算法的性能,在 PascalVOC数据集上,将

所提出的改进算法与原始算法SwinTransformer进行对比,

结果如图９所示.

图９　PascalVOC算法对比图

Fig．９　ComparsiondiagramofPascalVOCalgorithms

从图９ 中可以看出,原始 算 法 basemodel的 mAP 为

７９．７％,本文算法的 mAP为８１．１％,提升了１．４％.且本文

算法在类别分布多或少的情况下,其检测精度都高于原算法.

这是因为本文算法中的SwinTransforme通过将输入图像分

块,并对每个块进行 Transformer计算,从而对图像的全局特

征进行建模.同时通过独特的滑动窗口机制,使得低分辨率

的特征图可以访问高分辨率的特征图信息,进一步增强了全

局特征提取能力.此外,本文算法中还加入了拥有局部特征

提取能力的 Deconv反卷积模块,该模块可以通过卷积层的输

出向上采样,从而得到高分辨率的特征图,高分辨率的特征图

可以提供更丰富的局部细节信息,从而增强局部特征提取能

力.通过这种方式,本文算法可以更好地提取全局和局部特

征,从而获得更好的检测效果.此外,本文算法的中心点的特

征表达方式可以为模型提供物体位置信息,从而提高模型的

识别和定位能力,增强模型的特征表达能力.因此,本文算法

在该数据集检测任务上取得了更加优秀的表现.

５．２　MScoco数据集验证

为了验证本文算法性能,在 MSCOCO２０１７数据集上,

将所提出的改进算法与原始算法 SwinTransformer进行对

比,结果如表４所列.从表４中可以看出,本文算法在 MS
COCO２０１７数据集上的检测精度达到了３７．２％,超过了基模

型SwinTransformer网 络.各 项 mAP 值 分 别 为 ３７．２％,

５６．１％和４０．２％,相较于基模型分别提高了５．２％,６．８％,

６．３％,同时,其对于小、中、大目标物体的检测精度分别为

１７．４％,４１．２％,５７．２％,相较于基模型也分别提升了６．３％,

８．４％,５．６％.且检测速度 FPS也提升了５．１％.这表明
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本文方法在不同尺度目标的检测上,检测精度和速度均有一

定提升,这得益于本文算法拥有全局特征和局部提取能力,能
够取得更高的目标检查精度.此外,本文模型在检测速度

FPS上也有一定提升,这是因为本文方法不再采用全连接层

直接把特征展开,而是利用自适应二维高斯核和 Head回归

头求出目标中心点.回归头的参数量较小,计算量较少,相对

于全连接层可以更快地进行前向传播和反向传播.此外,回
归头使用卷积层进行特征提取,这些层可以共享参数,减少计

算量和参数量,进一步提高了模型的速度.

表４　在 MSCOCO２０１７数据集上与基算法的对比结果

Table４　ComparisonresultswithbasealgorithmonMSCOCO

２０１７dataset
(％)

Model FPS mAP mAP５０ mAP７５ mAPS mAPM mAPL
基模型 ２１．２ ３２．０ ４９．３ ３３．９ １１．８ ３２．８ ５１．６
Ours ２６．３ ３７．２ ５６．１ ４０．２ １７．４ ４１．２ ５７．２

５．３　对比实验

将本文提出的 改 进 算 法 和 YOLO 系 列、SSD[１６]、RetiＧ

naNet[１７]等算法在 MSCOCO数据集上以相同训练参数进行

实验对比,对比算法及其结果如表５所列.从表中可以看出,

本文改进算法相较于其他目标检测算法,检测精度更高.相

较于单阶段算法的基于anchorfree系列的 FCOS,本文方法

的检测速度更快,且精度也有所提升;相较于基于 anchor

base的 YOLO 系列算法,本文方法虽然检测速度稍慢,但是

精度提升明显;而相较于 SSD,RetinaNet等单阶段基于anＧ

chorbase的算法,本文算法在速度和精度上都有提升.

表５　MSCOCO２０１７数据集上各算法对比结果

Table５　ComparisonresultsofeachalgorithmonMSCOCO

２０１７dataset

Dector Backbone FPS/％ mAP/％
YOLOV４ DarkNet ２８．７ ３０．２
YOLOV５ CSPDarkNet ３０．２ ３３．４

SSD ResNet１０１ １９．８ ２０．４
FastRCNN ResNet１０１ １２．４ ３５．４
RetinaNet ResNet１０１ １５．２ ３５．４

FCOS ResNet１０１ １７．６ ３４．３
CenterNet ResNet１０１ ２１．３ ２６．１

Ours SwinTransformer ２６．３ ３７．２

５．４　消融实验

同时,为了进一步验证本文算法各个模块的有效性,本文

对 Deconv模块和 Head结合自适应二维高斯核模块在 MS

COCO数据集上进行消融实验,消融实验总共分为４组进行,

结果如表６所列.

表６　消融实验

Table６　Ablationexperiment
(％)

Deconv Head＋高斯核 FPS/％ mAP/％
× × ２１．２ ３２．０
√ × １９．５ ３３．４
× √ ２３．４ ３５．１
√ √ ２６．３ ３７．２

从表６ 中可以看出,在只加 入 了 Deconv反 卷 积 模 块

之后,网络局部特征提取能力所有增强,但在后续网络输出部

分仍然存在大量时间开销,这是因为增加了网络模型深度,因

此 mAP有所提升,但FPS下降.在加入了 Head和自适应二

维高斯核之后,相较于原算法SwinTransformer直接使用全

连接层进行分类和回归检测目标,本文方法不仅增强了模型

的特征表达能力,还提高了检测速度.综合上面４组消融实

验,验证了本文所提改进算法的有效性.

为了更加直观地验证SwinTransformer在加入 Deconv
之后特征提取能力的有效性,对输入图片分别进行注意力热

图检测,检测结果如图１０所示,图１０(a)为原始输入图片,图

１０(b)为没有加入 Deconv的特征热力图,图１０(c)为加入了

Deconv的特征热力图.从图中可以看出,图１０(c)的热力图

更集中在目标中心处且置信度更高.这是因为 Deconv模块

可以将底层的特征图进行上采样,使其具有更高的分辨率,从

而更好地捕捉目标细节信息,确定目标位置.

(a)原图 (b)未加入 Deconv热力图 (c)加入 Deconv热力图

图１０　Attentionheatmap图

Fig．１０　Attentionheatmap

在图 １１中,图 １１(a)为原始输入图像,图 １１(b)和图

１１(c)分别为使用一维高斯核和自适应二维高斯核进行目标

检测,得到的各自的高斯分布热力图.相比一维高斯核得到

的热力图,二维自适应高斯核能够更好地适应目标在不同尺

度和方向上的特征,因此改进后的椭圆热力图被边界框完全

包含,其椭圆形结构更符合当前目标图像的结构.

(a)原图 (b)一维高斯 (c)自适应二维高斯

图１１　Gaussianheatmap图

Fig．１１　Gaussianheatmap

此外,为了更加直观地体现本文改进算法在目标检测精

度方面的进步,通过本文算法训练好的模型对远距离小目标、

暗光环境、复杂环境多目标３种情况进行了测试,检测结果如

图１２所示.在图１２中,第一组为远距离情况下检测的结果,

可以看出,对于近距离的人和船,原算法和本文算法都可以识

别,但是原算法对远处的船出现了漏检.第二组是暗光环境,

本文算法相较于原算法能够更加准确地识别到类似滑板等目

标.第三组为在复杂环境多目标情况下,本文算法能够更加

准确地识别到类似小刀以及重叠的人等目标,而原算法却出

现了大量的漏检.相比之下,本文提出的算法在远距离小目

标和复杂环境下多目标的检测中具有更好的表现.在图１２
的３组测试图片中,对于目标像素特征占比较小的第一组和

目标与背景像素特征相似度较大的第二组,以及目标重叠度
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较大的第三组,因为本文考虑了全局和局部特征的同时提取,

所以模型能够更有效地提取目标特征信息.此外,本文模型

的良好表现还得益于中心点的检测方法增强了模型的特征表

达能力,能够对重叠目标进行更好的区分.

(a)原图 (b)原算法 (c)本文算法

图１２　目标检测结果对比图

Fig．１２　Comparisonoftargetdetectionresults

结束语　本文针对 SwinTransformer算法在提取局部

特征信息能力上的不足,特征表达能力弱导致目标检测性能

较差,以及网络模型过深导致过拟合等问题,提出了一种基于

改进 SwinTransformer的目标检测算法.在 SwinTransＧ

former的网络中,加入了 Deconv部分提取局部特征,以及利

用回归头和高斯核得到目标中心点,增强模型的特征表达能

力,通过 dropout缓 解 网 络 过 拟 合.在 PascalVOC 和 MS

COCO２０１７数据集上的实验结果表明,与其他先进目标检测

算法相比,本文算法检测性能得到了显著提高.但目前本文

算法在检测速度上仍然存在不足,因此后续工作将会基于此

继续完善.
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