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毕业设计说明书（论文）中文摘要  
 

目标检测是计算机视觉领域重要的研究课题，其任务是检测出图像中所包含

的物体，标定其位置并对物体进行分类。本文首先对近年来目标检测的方法进行

研究和总结，分析各种方法的优缺点。本文以端到端的 DETR（DEtection 

TRansformer）模型为基础，针对其网络收敛速度慢和对图像中小物体检测效果不

佳的弊端，结合 ResNet 中多尺度特征，借鉴可变卷积的思想，引入多尺度可变注

意力模型，用以替换 DETR 中编码器的自注意力和解码器中的交叉注意力，提出

多尺度可变 DETR，有效地解决了 DETR 的不足。通过与主流的目标检测方法进

行实验对比，本文所提出的多尺度可变 DETR 的收敛速度快了十倍，检测效果也

有了较为明显的提升。 

 
 
关键词  目标检测   可变注意力机制   多尺度特征   Transformer 
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Title  Research on Object Detection Algorithm Based 

on Attention Mechanism 
 

Abstract 
Object detection is an important research topic in the field of computer vision, whose 

task is to detect the objects contained in the image, mark their positions, and classify 

the objects. This thesis first studies and summarizes the methods of object detection in 

recent years, analyzing the advantages and disadvantages of various methods. This 

thesis is based on the end-to-end DETR (Detection TRansformer) model. In order to 

address the drawbacks of slow network convergence speed and poor detection 

performance for small objects in images, combined with the multi-scale features in 

ResNet and drawing inspiration from the idea of variable convolution, a multi-scale 

deformable attention model is introduced to replace the self attention in the encoder and 

cross attention in the decoder of DETR. A multi-scale deformable DETR (MSD DETR) 

is proposed, which effectively solves the shortcomings of DETR. Through 

experimental comparison with state-of-the-art object detection methods, the 

convergence speed of the multi-scale variable DETR is 10 times faster than original 

DETR, and the detection effect has also been significantly improved. 
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1  绪论 

计算机视觉（CV，Computer Vision）是当前计算机领域、人工智能领域一个热门

的研究方向，根据任务的不同，计算机视觉的研究包含图像分类（image classification）、

目标检测（object detection）、图像分割（image segmentation）等不同方向。其中，

目标检测的任务是从图像中预测出所包含的目标，标定其位置区域并预测其所属类别。

因此，相较于其他任务而言，目标检测更加注重对图片整体信息的获取、理解和分析，

目标检测任务一般分为两个阶段，即目标定位和目标分类。 

1.1  研究背景 

目标检测是计算机视觉中一个重要的分支，其主要任务是检测出图片中的感兴趣

的物体，标出物体的位置对物体进行分类。目标检测是实例分割（ instance 

segmentation）、目标跟踪（target tracking）、语义分割（semantic segmentation）等任

务的前序流程。 

传统的目标检测方法通常包括三个步骤：第一步，区域选择；第二步，特征提取；

第三步，目标分类。 

区域选择是为了找出图像中目标所在的位置。最初人们采用滑动窗口（sliding 

windows，以下简称为滑窗）的方法对图像进行遍历，搜索图像中的感兴趣区域（region 

of intresting）。然而，该方法通过穷举的方式进行遍历，即便能够查找到所有目标会

出现的位置，也会因为滑窗过多而产生时间复杂度高、冗余信息过多等问题，甚至会

严重影响到了后续的特征提取和分类任务的速度。在实际应用中，通常采用几种固定

的长宽比、大小的滑窗，因此，在实际检测中这种方法并不能完美地搜索出所有候选

区域。 

特征提取是从图像中候选区域提取特征并且转换为一种表征形式，即对图像候选

区域进行编码。在图像领域，设计良好的特征应具备平移不变性（translation invariance）、

旋转不变性（rotation invariance）和尺度不变性（scale invariance）等特性，以便于提

高后续分类的准确率。因此，手工设计的特征（handcrafted features）比较难以达到以

上的要求。 

目标分类是对图像个检测出的目标区域进行分类。常见的分类器包括最近邻分类

器（k-nearest neighbor）[1,2]、逻辑回归（logistic regression）[3,4]、支持向量机（support 

vector machines）[5,6]、决策树（decision tree）[7,8]、随机森林（random forest）[9,10]等。 



      本科毕业设计说明书（论文）  第 2 页  共 35页 

综上所述，传统的目标检测方法分为区域选择、特征提取和目标分类 3 个阶段，

需要解决的难点有两个：第一，基于滑窗的区域选择方法具有很强的不确定性，无法

保证能找到特定的目标，且窗口冗余、算法时间复杂度高。第二，手工设计的特征适

应性不高，无法应对不同图片中不同目标的多样性变化。 

近年来，深度学习技术被广泛应用于目标检测算法，该类方法可细分为两类：一

种是基于回归方法的单阶段算法，另一种是基于候选框的两阶段算法。 

两阶段目标检测算法包括R-CNN、SPPNet、Fast R-CNN、Faster R-CNN、FPN等。

Girshick等人[11]提出R-CNN算法，首先使用selective search[12]从图像提取候选区域，随

后将区域缩放到相同大小后使用在ImageNet训练好的CNN提取特征，最后使用支持向

量机（SVM）分类。为了改善R-CNN在高密度候选区域反复提取特征，He等人[13]提

出SPPNet，在卷积层和全连接层之间添加空间金字塔池化（SPP，Spatial Pyramid 

Pooling），实现任意大小和长宽比的区域特征提取，并提升了检测速度。结合R-CNN

和SPPNet，Girshick等人[14]提出Fast R-CNN，实现了在网络微调的同时对目标分类和

边界框回归的同步训练。Ren等人[15]在Fast R-CNN的基础上，加入了区域生成网络

（RPN，Region Proposal Network），实现了一个真正意义端到端、准实时的目标检测

算法。Lin等人[16]结合顶层和中间层特征，提出特征金字塔（FPN，Feature Pyramid 

Networks），使算法在检测图像中不同尺度目标的性能大幅提升。 

单阶段目标检测算法包括 YOLO 系列、SSD 等。Redmon 等人[17]提出了一体化的

卷积网络检测算法 YOLO，首先将任意大小图像调整为固定大小并进行网格划分，随

后在每个网格预测物体的存在概率和可能位置，该网络需一次前向传播即可获得目标

边界框位置，实现了实时检测。在此基础上，Redmon 等人 [18]通过增加 batch 

normalization、引入 Faster R-CNN 中的锚（anchor）机制、在 COCO 和 VOC 训练集

上使用 k-means 聚类得到有先验的锚框形状、多尺度训练等方式改善了 YOLO 泛化能

力弱和难以检测小物体的不足。YOLO v3[19]进一步改进，使用逻辑回归对边界框置信

度进行回归，用二分类交叉熵损失作为类别损失来处理多标签任务，进一步改善算法

的性能和效率。Liu 等人[20]提出 SSD（Single Shot MultiBox Detector）算法，吸取 YOLO

速度快和 RPN 定位准确的特点，在多分辨率特征图采用不同尺度和长宽比的先验框

进行目标的实时检测，能够在检测精度和实时性上达到平衡。 

随着深度学习的飞速发展，目标检测也抓住了这次的发展潮流从而焕发新生，基

于 Transformer[21]的 DETR 就是一个很好的例子。 
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DETR（DEtection TRansformer）[22]并没有像之前的 Faster R-CNN 或者 YOLO 一

样将目标检测分为区域选择和分类两个任务，而是将目标检测视为一个集合预测问题。

由于 Transformer 本质是将一个序列转换的为另一个序列的模型，因此可以将 DETR

看作是一个从图像序列转换到一个集合序列的转换过程，该集合实际上就是一个可学

习的位置编码。 

如前所述，上述方法虽然都拥有着不错的准确率，并且在实时推理任务的时候也

有一定的成绩，但这些模型都基于服务器设备设计所以需要大量的计算资源。因此，

这些方法难以部署在边缘设备上运行。过去，人们尝试过采用高效组件和压缩技术来

提高深度学习模型的检测效率。近期，一些学者提出轻量化的网络结构用于目标检测，

这些网络旨在资源受限的情况下能够保证模型高效运行，如：mobileNet[23]、MnasNet[24]、

OFA[25]等。 

1.2  研究意义 

目标检测是计算机视觉领域的一个重要研究课题，是计算机视觉处理需要解决的

最基本的问题之一。目标检测是很多下游任务的前置条件，它被广泛应用于人脸识别、

工业检测、姿态监测等诸多领域。目标检测的精确度在很大程度上影响了它的下游任

务的完成难度和完成质量，因此目标检测算法的研究对于计算机视觉领域来说具有重

要的意义。近年来，目标检测一直是计算机视觉热门的研究方向，虽然全世界大量学

者投入该课题的研究，但目标检测仍然面临着以下几个难点： 

(1) 图像中相同类别物体呈现不同形状的变化。 

(2) 图像采样时其质量受到光影变化和噪声的影响。 

(3) 图像中目标物体种类多，且各物体之间有重叠部分。  

(4) 特定场景下需要实时检测出物体，这点视频检测中尤为明显。 

上述问题都在不同程度上影响了目标检测的准确性，所以，为了解决这些问题，

近年来，越来越多的学者加入到目标检测的研究之中。 

1.3  本文工作 

2020 年 DETR 的提出给目标检测提供了一种新的研究思路，该方法将 Transformer

架构引入到目标检测问题，提出一种端到端的网络架构，并且取得了与 Faster R-CNN

不相上下的性能。然而，DETR 存在 2 个主要问题，分别是训练速度过慢和对局部特

征不敏感。 
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本文以江苏省高校自然科学研究面向项目“面向砂岩图像的图像全景分割技术研

究”（编号：19KJB520038）和江苏省高等学校大学生创新创业训练计划立项项目“基

于 Transformer 的图像识别方法的研究” （编号：202213842037Y）为依托，对目标

检测问题进行研究，在 DETR 的基础上进行优化，提出多尺度可变 DETR（Multi-scale 

Deformable DETR，MSD DETR），其主要创新点如下： 

第一，在提取图像特征时提取了图像多层特征，参考了可变卷积（deformable 

convolution）的思路，设计了可变注意力机制匹配多尺度特征图，使用多尺度可变注

意力替代了编码器的自注意力和解码器的交叉注意力。 

第二，为了区分不同特征层的特征位置，设计了相对应的位置编码方式，引入参

考点，在编码器增加参考点作为解码器的输入以实现可变注意力。通过算法的改进，

在动物数据集上进行训练和测试，验证该算法的有效性。 

1.4  本文组织结构 

本文第一章为绪论，简述目标检测的定义、意义和国内外相关研究现状；第二章

为相关工作，介绍了与课题相关的注意力机制、多尺度特征以及近段时间目标检测的

典型算法；第三章提出模型 MSD DETR，详细阐述了模型整体结构、可变注意力机制

原理的实现以及模型中每个模块的设计；第四章为实验结果及分析；第五章对全文进

行总结并展望下一步研究方向。 
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2  相关工作 

本章将介绍与本文方法相关的注意力机制、多头注意力机制、多尺度特征，并回

顾近年来目标检测的经典算法 YOLO、Faster R-CNN 和 DETR 等。 

2.1  注意力机制 

注意力机制源于对人类视觉的研究。在认知科学中，人类只会选择性地关注所有

信息的一部分，而忽略其他可见的信息，这种机制被称为注意力机制。这种机制被有

效地应用到自然语言处理[21]和计算机视觉中[31]。 

注意力机制分为自注意力（self attention）以及交叉注意力（cross attention）机制。

在 Transformer 中，目前存在的问题是大量关键元素的高时间和内存复杂性[26]，这在

很多情况下阻碍了模型的可扩展性。最近，已经出现了三类解决这个问题的方法。 

第一类是在关键元素上使用预定义的稀疏注意力，最直接的例子是将注意力模式

限制为固定的大小。这是一种常见的后处理方法，将注意力模型限制在局部可以降低

算法复杂度，但同时会丢失全局信息。为了补充全局信息，Child 等人[27]引入了关键

要素，以固定的时间间隔在关键元素中增加视野。Beltagy 等人[28]允许少数特殊令牌

访问所有关键元素。 

第二类是学习数据依赖的稀疏注意力。Kitaev 等人[29]提出了一种基于局部敏感哈

希（LSH）的注意力，它将查询元素和关键元素散列在不同的容器中。Roy 等人[30]提

出了类似的想法，通过 k-means 找出最相关的键值。 

第三类是探索子注意力中的低秩（low-rank）属性。Wang 等人[30]通过在尺度而不

是通道维度的线性投影来减少关键元素的数量。 

在计算机视觉领域，高效注意力机制的设计主要局限于第一类。尽管在理论上降

低了算法复杂度，但由于内存访问模式的固有限制，这种方法的实现速度比具有相同

FLOPS 的传统卷积慢得多。另一方面，正如 Zhu 等人[32]所指出，一些卷积的变体，

例如可变卷积[33]和动态卷积[34]，也可以看作是自注意力机制。特别地，可变卷积在图

像识别方面比 Transformer 的自注意力机制更高效。与此同时，它还缺乏元素关系的

建模机制。 

基于上述原因，本文对注意力的改进方式属于第二类，只关注采样点周围的像素

点，而不是计算全局元素。不同于 Ramachandran 等人[36]对注意力机制的更改，在相

同的 FLOPs 下，可变注意力仅比传统卷积慢一点点。 
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2.2  目标检测中的多尺度特征 

目标检测的困难之一是如何有效地表示不同尺度的对象，目前，目标检测器通常

利用多尺度特征来解决这一难题。FPN（Feature Pyramid Networks）[36]作为开创性的

作品之一，提出一种自上而下的路径来组合多尺度特征。PANet[37]在 FPN 的顶部进一

步添加了一条自下而上的路径。Kong 等人[38]通过全局注意力操作结合了所有尺度的

特征。赵等人[39]提出了一个 U 形模块来融合多尺度特征。最近提出的 NAS-FPN[40]和

AUTO-FPN[41]通过神经架构搜索自动设计跨尺度连接。而本文提出的多尺度可变注意

力机制可以通过注意力机制自动聚合多尺度特征图，无需借助特征金字塔即可适应多

尺度特征图。 

2.3  Transformer 的多头注意力机制 

Transformer[21]是一种基于机器翻译的网络结构，其模型结构如图 2.1 所示。 

 

图 2.1 Transformer 模型结构图 

对于一句话中的目标词和原词，Transformer 使用多头注意力衡量注意力权重聚合

原词和目标词键对的兼容性。每个注意力头相互交互以达到信息共享的目的，这也是

Transformer 捕获全局信息能力强的原因之一。此处，目标词和原词分别对应模型结构

中的 query 和 key。 

给定一个查询元素 query 和一组 key 元素，多头注意力模块衡量注意力权重以自
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适应的聚合 key 和 query 键对的兼容性。令𝑞𝑞 ∈ Ω𝑞𝑞表示 query 元素，其特征记为𝑧𝑧𝑞𝑞 ∈

ℝ𝐶𝐶 ,𝑘𝑘 ∈ Ω𝑘𝑘表示 key 元素，其特征记为𝑥𝑥𝑞𝑞 ∈ ℝ𝐶𝐶，其中𝐶𝐶是特征维度，Ω𝑞𝑞以及Ω𝑘𝑘分别表

示 query 和 key 元素的集合，多头注意力机制的公式为： 

MultiHeadAttn�𝑧𝑧𝑞𝑞 ,𝑥𝑥� = ∑ 𝑊𝑊𝑚𝑚[∑ 𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑊𝑊𝑚𝑚
′ 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑘𝑘∈Ω𝑘𝑘 ]𝑀𝑀

𝑚𝑚=1            （公式2.1） 

其中，m是多头注意力的头数，𝑊𝑊𝑚𝑚
′ ∈ ℝ𝐶𝐶𝑉𝑉×𝐶𝐶，𝑊𝑊𝑚𝑚

′ ∈ ℝ𝐶𝐶×𝐶𝐶𝑉𝑉均为可学习的参数，默认𝐶𝐶𝑉𝑉 =

𝐶𝐶/𝑀𝑀。注意力权重𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ∝ exp {𝑧𝑧𝑞𝑞
𝑇𝑇𝑈𝑈𝑚𝑚𝑇𝑇 𝑉𝑉𝑚𝑚𝑥𝑥𝑘𝑘
�𝐶𝐶𝑉𝑉

}归一化为∑ 𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 1𝑘𝑘∈Ω𝑘𝑘 ，其中𝑈𝑈𝑚𝑚和𝑉𝑉𝑚𝑚 ∈

ℝ𝐶𝐶𝑉𝑉×𝐶𝐶，同样是可学习参数。 

Transformer 的主要不足有两点： 

第一，参数收敛速度慢。当𝑁𝑁𝑘𝑘很大时权重𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ≈
1
𝑁𝑁𝑘𝑘
，会导致输入特征的梯度不

趋近于 0。因此 Transformer 往往需要很长的时间去训练，才能让注意力集中在指定的

关键元素上。在图像领域，关键元素通常是图像的像素，𝑁𝑁𝑘𝑘可能非常大，收敛会变得

非常慢。 

第二，算法复杂度高。公式 2.1 的复杂度是𝑂𝑂�𝑁𝑁𝑞𝑞𝐶𝐶2 + 𝑁𝑁𝑘𝑘𝐶𝐶2 + 𝑁𝑁𝑞𝑞𝑁𝑁𝑘𝑘𝐶𝐶�。在图像中，

查询元素和关键元素都是像素，𝑁𝑁𝑞𝑞 = 𝑁𝑁𝑘𝑘 >> 𝐶𝐶，那么，多头注意力的复杂度可以记为

𝑂𝑂�𝑁𝑁𝑞𝑞𝑁𝑁𝑘𝑘𝐶𝐶�，也即多头注意力模型的复杂度会随着特征图大小的增长而增长。 

2.3  ResNet 

基于深度神经网络的机器学习算法被称作“深度学习”，随着深度学习的进一步发

展，人们开始思考是不是层数越多，训练效果就越好。答案是否定的，如果网络只是

简单的深度叠加，效果甚至会不如层次较低的网络。最初，解决该问题的方法是使用

正则化初始化和 BN（Batch Normalization）层，然而，这样做的后果是会导致网络退

化。 

ResNet（残差网络）是一种深度卷积神经网络[42]，其设计的关键是通过跨层连接

（shortcut connection）来解决训练深度神经网络的梯度消失问题。网络的深度对模型

的性能至关重要，当增加网络层数后，网络可以提取更加复杂的特征模式。然而当网

络层数过深时，会出现网络退化的问题，准确率会出现饱和甚至下降的情况，网络的

训练误差和测试误差均出现了明显的增长，而 ResNet 可以有效地解决这种退化问题。 

ResNet解决网络退化问题的原理如图2.2所示。图2.2表示ResNet中的残差模块，
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残差模块分为两部分：主路径和跨层连接。图 2.2 左侧路径为主路径，通常由 2 或 3

个卷积层组成的，用于提取输入图像的特征信息。图 2.2 右侧路径为跨层连接,直接从

输入连接到输出，即恒等映射。跨层连接的存在，使网络在计算残差反向传播时不会

出现梯度消失或梯度爆炸等问题，从而提高了网络的性能和泛化能力。 

 
          图 2.2 单个残差网络层 

除此之外，ResNet通过在 3*3卷积层前后引入 1*1卷积层分别来减少和增加维度，

让 3*3 卷积层成为瓶颈，减少参数和浮点运算，使模型更加轻量化。这样的改进使得

网络深度突破 100 层，甚至诞生了 100 多层的极深网络，何凯明等人通过继承 6 个不

同深度的 ResNet（含两个 ResNet-152），在 ILSVRC 2015 挑战赛上，其正确率高达

96.43%，这已经超越了人的识别能力。 

2.4  Faster R-CNN 

在介绍 Faster R-CNN 之前先来了解一下其前身 R-CNN 和 Fast R-CNN。 

R-CNN[43]打开了深度学习通往目标检测的大门,首先使用 selective search[12]算法

从图像提取候选区域，随后将区域缩放到相同大小后使用在 ImageNet 训练好的 CNN

提取特征，最后使用支持向量机（SVM）分类。在 Fast R-CNN[14]中，仍然采用 selective 

search 方法产生候选区，并未使用到深度学习，并且是在 CPU 上进行训练的，非常耗

时。其改进在于，在 Fast R-CNN 中一次性从图片中提取特征，并且把特征提取、分

类、定位任务结合到一个网络进行训练，而 R-CNN 是分阶段完成。在 Faster R-CNN[15]

中，为了降低产生候选区域的时间，彻底的放弃了 selective search 方法，使用 RPN

（Region Proposal Networks）生成候选区域，同时训练 RPN 和 Fast R-CNN 共享卷积
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层，大幅提高了网络的检测速度。Faster R-CNN 网络结构图如图 2.3 所示。 

 
图 2.3 Faster R-CNN 网络结构图 

从图 2.3 可以看出，Faster R-CNN 的工作流程如下：首先，输入一张图片，将其

输入到一个共享卷积层进行特征提取；然后，用 RPN 生成 Anchor 框，对其进行剪裁

过滤后通过 softmax 函数判断 anchors 是否是物体；随后，将特征图片送入一个特有卷

积层再次提取特征，同时通过一个感兴趣区域池化层使每个感兴趣区域池化层生成固

定尺寸的特征图；最后，通过一个全连接层得出分类和预测框。 

2.5  YOLO 

YOLO（You Only Look Once）是单阶段、基于深度学习的回归方法的检测器，

与 Fast R-CNN 相比，YOLO 在区域检测和分类流程上做到了统一。Faster R-CNN 需

要反复的训练 RPN 网络和 Faster R-CNN 网络，也就是说它需要“看两眼”（提取候选

框与分类分阶段训练）再确定结果，而 YOLO 将其统一为一个回归问题，也就是说

YOLO 只需要“看一眼”就可以得出候选框与分类了。 

YOLO V1[17]是在 2015 年由 Redmon 等人提出，首先将任意大小图像调整为固定

大小并进行网格划分，随后在每个网格预测物体的存在概率和可能位置，该网络需一

次前向传播即可获得目标边界框位置，实现了实时检测。但相比双阶段的 Faster 

R-CNN，其准确率和召回率略显不足。2017 年，YOLO 原作者提出了 YOLO V2，通

过增加 batch normalization、引入 Faster R-CNN 中的锚（anchor）机制、在 COCO 和

VOC 训练集上使用 k-means 聚类得到有先验的锚框形状、多尺度训练等方式改善了

YOLO泛化能力弱和难以检测小物体的不足。YOLO V2比YOLO V1第一版更加准确，

速度也更加快。随后作者提出了 YOLO V3，在 backbone 的选择上，选择了残差模型

Darknet-53,以及采用了 FPN 框架适应多尺度特征图，使用逻辑回归对边界框置信度进

行回归，用二分类交叉熵损失作为类别损失来处理多标签任务。之后的 YOLO V4 在

原有的框架上面做了大量优化，主要体现在数据处理、backbone、激活函数、损失函

数等方面。而 YOLO V5 只是在 YOLO V4 的基础上进行修改优化，模型算法上并未
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做太大的更改，其网络结构如下图 2.4 所示。 

 
图 2.4 YOLO V5 网络结构图 

YOLO V5 相比 YOLO V4 添加了 focus 框架，该框架的作用是对原始图片进行切

片操作，得到一张特征图，再经过一次 32 个卷积核的操作，最终得到一个 304×304×32

的特征图，加快了训练的速度。网络输入与 YOLO V4 基本一致，只是 anchor box 是

每次训练时采用自适应的生成的方式。另外，在处理输入数据时，采用自适应增添黑

边的策略以保持正常的长宽比例。损失函数采用 CIOU 替换了 IOU，并使用

DIOU_NMS 替换了 NMS。 

2.6  DETR 

DETR[22] 是 Facebook 团队于 2020 年提出的基于 Transformer 架构的端到端目

标检测算法，算法中未使用非极大值抑制 NMS 后处理步骤以及 anchor 等先验知识和

约束，结合了基于集合的匈牙利算法通过二分匹配强制地对每个目标进行唯一的预测,

整个由网络实现端到端（end to end）的目标检测实现，大大简化了目标检测的流程。 

 
图 2.5 DETR 结构图[22] 
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如图 2.5 所示，输入图像经过 CNN 网络后得到图像的特征矩阵；随后，将特征

矩阵展平并添加位置编码；接着，输入编码器（transformer encoder）中学习特征的相

关性信息；然后，将编码器的输出以及查询（object query）作为 decoder 的输入得到

解码后的信息；再将解码后的信息传入 FFN（Feedforward Neural Network）得到预测

信息；最后，判断 FFN 预测信息是否包含真实的目标对象，如果有，则输出预测框和

类别，否则输出一个 no object 类。 

DETR 简化了目标检测的流程，有效地消除了对人工设计组件的需求，如 NMS

或 anchor 生成。DETR 是一种基于集合的全局损失，通过二分匹配强制进行一对一预

测，以及一种编码器-解码器架构大大优化了网络结构，可以很容易地推广到以统一的

方式输出全景分割。DETR 在具有挑战性的 COCO 目标检测数据集上展示了与成熟且

高度优化的 Faster R-CNN 基线相当的准确性和运行时间。 

然而，DETR 也存在一定的问题，主要为： 

（1）网络训练周期长。论文[22]中指出，相较于 Faster R-CNN，DETR 的训练速

度慢 10-20 倍。 

（2）对小目标检测性能差。DETR 善于检测图像中大尺寸目标，如果用多尺度

特征来解小目标，则大大提高 DETR 的时间复杂度。 

2.7  PyTorch 

PyTorch 是由 Facebook 是基于 Torch 开发的一个开源的用于神经网络框架。与

tensorflow 与 caffe 相比，Pytorch 支持动态神经网络，可以随意改变网络的行为，并

且实现速度更快，同时还具有灵活性、易用性等优良特性。 

PyTorch 的主要特点如下： 

（1）动态计算图机制。PyTorch 的核心优势在于其动态计算图机制，该机制是指

在 PyTorch 中，每个计算步骤都被定义为一个计算图节点，这些节点会组成一个单独

的计算图，表示 Tensor 的计算和运算。这个计算图中节点的顺序和运算方式可以随时

改变，并且可以由用户编写的代码动态控制。这使得动态计算图更加灵活，可以轻松

处理控制流、递归等问题。 

（2）灵活性强。在 PyTorch 的计算图中，节点可以由 Python 控制和修改，这意

味着您可以轻松地在代码中创建条件语句、循环等逻辑结构，构建动态的计算流程。

这种灵活性在 PyTorch 的应用中得到了极为广泛的认可，因为它能够更好地模拟真实

世界中的问题和情况。 
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（3）易用性好。PyTorch 非常注重用户易用性，对代码进行了大量的优化和封装，

使得它非常易于上手，并且有详细的文档和社区支持。此外，PyTorch 还提供了丰富

的 API，包括各种优化器、学习率调度器、预训练模型等等，这些功能都极大地简化

了编程过程，并减少了用户的工作量。 

（4）性能优秀。PyTorch 在性能方面也有很大的优势，由于动态计算图的机制，

它可以更好地利用现代计算机硬件（如 GPU、TPU 等）的计算能力，从而更快地计

算大规模问题。此外，PyTorch 还针对多线程训练做了优化，进一步提高了训练效率。 
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3  多尺度可变 DETR 

针对 DERT 存在的训练周期长、对小目标检测效果不佳的不足，本文提出多尺度

可变 DETR（Multi-Scale Deformable DETR，简称 MSD DETR）对其进行针对性的改

进。本章首先介绍 MSD DERT 的网络结构，然后分别介绍特征提取模块、特征编码

器和预测模块，重点介绍可变注意力模块的原理和计算方法。 

3.1  模型结构 

本文所提出的 MSD DETR 模型结构如图 3.1 所示。该模型由 4 个部分组成，分别

为特征提取模块、编码器、解码器和预测层。特征提取模块主要是 backbone（骨干网

络），使用卷积神经网络用于预先从图像中抽取各尺度特征图。编码器中使用本文提

出的多尺度可变注意力。解码器由多尺度可变注意力和自注意力组成。最后将解码层

的输出作为预测层的输入，并在最后给出预测结果，同样是目标类别+预测框或者无

目标两种输出。 

 
图 3.1 MSD DETR 网络架构图 

3.2  特征提取模块 

在 MSD DETR 中，特征提取模块网络的底层结构，主要用于提取数据的表面特

征，也即通常所提的 backbone（骨干网络），通常采用主流的预训练的网络结构，常

见的 backbone 有 VGG、Inception 和 ResNet 等。在本文中，选取在 ImageNet 21K 预

训练的 ResNet 作为 backbone，主要基于两点考虑：第一，使用预训练的 backbone 可

以缩短模型训练的时间；第二，使用预训练的 backbone 比重头训练一个模型的特征提

效果更佳优秀。 

本文中，使用 ResNet 50 模型作为特征提取器。ResNet 50 包含 5 个大层：Conv1，

Conv2，Conv3，Conv4 和 Conv5。本文使用 Conv3、Conv4 和 Conv5 层输出的特征图，

分别记为 C3、C4 和 C5。此外，将 C5 经过一个大小为 3*3，步长为 2 的卷积得到特
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征图 C6。至此，获得 C3、C4、C5、C6 四张特征图，然后将这四张特征图拼接到一

起作为编码器层的输入。输入图像经过 backbone 以后，得到的 C3、C4 和 C5 层的输

出特征图如图 3.2 所示。 

表 3.1 ResNet50 模型 

层名 特征图大小 参数 
Conv1 112×112 [7×7,64]，步长为 2 

Conv2 56×56 

3×3 池化，步长为 2 

�
1×1, 64
3×3, 64
1×1, 256

�×3 

Conv3 28×28 �
1×1, 128
3×3, 128
1×1, 512

�×4 

Conv4 14×14 �
1×1, 256
3×3, 256
1×1, 1024

�×6 

Conv5 7×7 �
1×1, 512
3×3, 512
1×1, 2048

�×3 

 

 
图 3.2 Backbone 特征图样例 

3.3 可变注意力模型 

如上所述，Transformer 中的注意力模型关注特征图中所有位置，即需计算所有图

像块之间的注意力权重，是一种全局注意力机制。事实上，对每个图像块而言，与之

有重要相关性的图像块只是图像中的一部分，而非全部，因此全局注意力机制既不符

合实际情况，更是一种十分耗时的运算。 

为了解决这个问题，受可变卷积网络（Deformable Convolutional Networks，DCN）

[44]的启发，本文提出可变注意力模型，其模型结构如图 3.3 所示。可变注意力模型的

核心是它不关注所有可能的空间位置，仅关注每个参考点（reference point）周围一小

部分采样点（sampling points）。对于图像中的每个查询 query，为其分配少量固定数
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量的 key 元素，可以一定程度上解决模型收敛（时间复杂度）和空间分辨率（空间复

杂度）的问题。 

 

图 3.3 可变注意力模型结构图 

对于给定的特征图𝑥𝑥 ∈ ℝ𝐶𝐶×𝐻𝐻×𝑊𝑊，令𝑧𝑧𝑞𝑞为查询元素也就是提取的图像特征，其特征

记为𝑧𝑧𝑞𝑞 ∈ ℝ𝐶𝐶，𝑝𝑝𝑞𝑞为一个二维参考点，则可变注意力的计算公式为： 

( ) ( )'

1 1
DAttn , ,

M K

q q m mqk m q mqk
m k

z p x W A W x p p
= =

 = ⋅ + ∆  
∑ ∑        （公式 3.1） 

其中，m 代表多头注意力的下标，M 代表多头注意力的头数，k 代表采样点的下标，

K 是采样点的总数，𝛥𝛥𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚代表第 m 个注意力头中的第 k 个采样点的样本偏移量，𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

代表第 m 个注意力头中第 k 个采样点的注意力权重。𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚的取值范围是[ ]0 1，，通过

∑ 𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝐾𝐾
𝑘𝑘=1 = 1做归一化处理。𝛥𝛥𝑝𝑝𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ∈ ℝ2是无范围限制的二维实数。如图 3.3 所示，

查询特征𝑧𝑧𝑞𝑞经过线性投影，其通道数为 3MK，其中前 2MK 个通道用来作采样偏移量

的编码,也即𝛥𝛥𝑝𝑝mqk；剩下的 MK 个通道就用来作为注意力权重𝐴𝐴mqk的输入，并经过一

个 softmax()函数后获取。 

令𝑁𝑁𝑞𝑞为查询元素的数量，当 MK 相对较小时，通过分析公式 3.1，不难得出可变

注意力的时间复杂度为𝑂𝑂�2𝑁𝑁𝑞𝑞𝐶𝐶2 + min�𝐻𝐻𝐻𝐻𝐶𝐶2,𝑁𝑁𝑞𝑞𝐾𝐾𝐶𝐶2��。在图像编码器中，显然𝑁𝑁𝑞𝑞 =
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𝐻𝐻𝐻𝐻，则此时可变注意力的时间复杂度为𝑂𝑂(𝐻𝐻𝐻𝐻𝐶𝐶2)；在解码器中，可变注意力使用交

叉注意力使用，此时 qN N= （N 为最大可检测到的目标数量），时间复杂度就变为

𝑂𝑂(𝑁𝑁𝑁𝑁𝐶𝐶2)，也即在解码器中时间复杂度与特征图大小 HW 无关。 

3.4  多尺度可变注意力模型 

如前所述，DETR 对图像中大目标的检测效果较好，而容易忽略图像中尺寸较小

的目标。因此，为了弥补 DETR 的这一缺陷，本文在可变注意力的基础上加上多尺度

特征，以帮助检测图像中较小的目标。目前，增加多尺度特征的方法大多是通过在框

架中增加 FPN[36]来处理。在本文中，ResNet 50 提取的特征分为 C3、C4、C5 和 C6，

将之与可变注意力模型相结合，即可得到多尺度可变注意力（Muti-Scale Deformable 

Attention，MSD Attention）。 

令{𝑥𝑥𝑙𝑙}𝑙𝑙=1𝐿𝐿 为输入的多尺度特征图，其中𝑥𝑥𝑙𝑙 ∈ ℝ𝐶𝐶×𝐻𝐻𝑙𝑙×𝑊𝑊𝑙𝑙。令𝑝̂𝑝𝑞𝑞 ∈ [0,1]2为每个查询

元素 q 的参考点归一化坐标，则多尺度可变注意力模块计算公式为： 

 

{ } '

1
1 1 1

MSDAttn z , ,
M L KLl l

q q m mlqk m l mlqkql
m l k

p x W A W x p p
∧ ∧

=
= = =

     = ⋅ Φ + ∆          
∑ ∑∑   （公式 3.2） 

其中，m 代表多头注意力的下标， k 代表采样点的下标， l 为输入特征图层级的下标。

𝛥𝛥𝑝𝑝𝑚𝑚𝑙𝑙𝑞𝑞𝑞𝑞代表第 l 层特征中第 m 个注意力头中的第 k 个采样点的样本偏移量，𝐴𝐴𝑚𝑚𝑙𝑙𝑞𝑞𝑞𝑞代

表第 l 层特征中第 m 个注意力头中第 k 个采样点的注意力权重。对𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚做归一化处

理，使之满足∑ ∑ 𝐴𝐴𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝐾𝐾
𝑘𝑘=1 = 1𝐿𝐿

𝑙𝑙=1 。为了将多尺度信息表述得更加清楚，将查询信息

进行归一化处理，使得𝑝̂𝑝𝑞𝑞 ∈ [0,1]2，此处(0,0)代表图像左上角坐标，(1,1)代表图像右

下角坐标。函数Φ�𝑝𝑝
∧
𝑞𝑞�的作用是对第 l 层特征图中归一化的坐标𝑝𝑝

∧
𝑞𝑞进行缩放。 

观察公式 3.1 与公式 3.2 可以发现，多尺度可变注意力和单尺度可变注意力的计

算是类似的。唯一的不同是在采样时，多尺度可变注意力需采样 LK 个点，单尺度可

变注意力仅采样 K 个点。此外，在公式 3.2 中，多处出现归一化处理，其作用是提升

收敛速度、防止模型梯度爆炸。 

在公式 3.2 中，当𝐿𝐿 = 1，𝐾𝐾 = 1，𝑊𝑊𝑚𝑚
′ ∈ ℝ𝐶𝐶𝑣𝑣×𝐶𝐶为固定的单位矩阵时，可变注意力

模型将退化为可变卷积。本文参考了可变卷积的思路，但可变卷积只能处理单尺度特
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征图，然而，由于引入了 ResNet 中多个层的特征图，多尺度可变注意力模型可以处

理来自多尺度特征图输入的多个采样点。当采样点遍历所有位置时，多尺度可变注意

力模型就等同于原版的注意力模型。 

为了更清楚地展示多尺度可变注意力的计算方法，将之使用类 PyTorch 的伪代码

表示为算法 1 所示。 

算法 1 多尺度可变注意力（类 PyTorch 代码） 

# N：Batch Size 

# M：注意力头的数量，L：特征图层数，K：每个参考点的注意力采样点数 

# D：全连接隐藏层维度  

# x：输入特征图，维度为 N * L * D，Lx：x 的维度 

# q：待查询元素，Lq：查询元素的维度，ref：参考点坐标  

# spatial_shapes：每张特征图的大小（经过卷积后的大小） 

def init(): 

sample = nn.Linear(D, 2 * M * L * K) 

attn = nn.Linear(D, M * L * K) 

proj_x = nn.Linear(D, D)   

proj_output = nn.Linear(D,D) 

def ms_deformable_attention(x, q, ref): 

x = proj_x(x) 

x = x.view(N, Lx, M, D // M) 

offsets = sample(q).view(N, Lq, M, L, K, 2) 

weights = attn(q).view(N, Lq, M, L * K) 

weights = softmax(weights, -1).view(N, Lq, M, L, K) 

sample_loc = ref + normaliaze(offsets) 

output = deform_attn_func(x, sample_loc, weights) 

output = proj_output(output) 

算法 1 中，𝑞𝑞 ∈ ℝ𝑁𝑁×𝑇𝑇×𝐷𝐷带位置信息的特征图，T 为所有特征图序列化后的维度总

和。ref 是参考点坐标，每张特征图的 ref 都是通过是将一个与其大小相等的二维等差

数列展平后分别除以特征图的大小获得。算法的工作原理为：首先将 x 经过一个线性

投影，再将其维度变换为（N，Lx，M，D//M）；之后让 q 通过两个线性层，分别将
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之转换为偏移量 offsets 和注意力权重 weights，再将参考点 ref 与偏移量 offsets 叠加得

到采样点 sample_loc，随后将经过一个线性层的原始数据 x、采样点 samp_loc、使用

softmax 得到的注意力权重 weights 送入 deform_attn_func()函数计算相似度；最后通过

一个线性层获取最终结果。需要说明的是，在计算相似度时，不使用 q 的原因是 q 是

带位置信息的特征图数据，而 x 是原始特征图数据。 

3.5  可变编码器 

在 DETR 的编码器中，使用了多头注意力模块，在本文中，将之换成为本文所提

出的多尺度注意力模块以处理多尺度特征图。如图 3.4 所示，在特征提取模块中，选

用 ResNet 50 中最后三层特征图 C3、C4 和 C5，分别经过卷积核 1×1、步长为 1 的卷

积操作，得到多尺度特征图{𝑥𝑥𝑙𝑙}𝑙𝑙=1𝐿𝐿−1(𝐿𝐿 = 4)，C5 经过卷积核 3×3、步长为 2 的卷积操

作，得到𝑥𝑥4。默认情况下，每个特征图的通道数均为 C=256。 

 

图 3.4 通过 backbone 后提取的特征图形状 

在编码器中应用多尺度可变注意力模型时，输出是与输入分辨率相同的多尺度特

征图，关键字 key 和查询 query 都是多尺度特征图中的像素。对于每个查询 query，它

都给自己标记参考点，也即参考点可学的。同时，为了确定每个查询 query 像素处于

哪个特征图层，需要额外增加位置信息。多尺度位置嵌入初始化是随机的，并且是可

训练的，用{𝑒𝑒𝑙𝑙}𝑙𝑙=1𝐿𝐿 来表示。 

3.6  可变解码器 

在解码器中存在交叉注意力与自注意力两种机制，它们的查询元素都是目标

query。在交叉注意力模块中，目标 query 从特征图提取特征，其中 key 元素是是编码

器的输出特征图。在自注意力模块中，由于 key 元素是目标查询，因此目标 query 相

互查询、彼此作用。 
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在 MSD DETR 中，由于解码器的输入是多尺度特征，因此使用多尺度可变注意

力机制替换 DETR 中的原交叉注意力机制，自注意力机制保持不变。对于每一个目标

query，其参考点𝑝̂𝑝𝑞𝑞为归一化坐标，是从目标 query 嵌入中预测得到，该预测是通过一

个可学习的线性投影来得到的，激活函数是 sigmoid 函数。 

如前所述，多尺度可变注意力机制从参考点附近提取图像特征，而非整张图像。

因此，在做预测时会根据相对偏移量来进行预测，这样做的优点是可以降低模型的学

习难度。初始化时，选择参考点作为预测框的中心点，然后，根据偏移量对预测框框

的位置和大小进行调节，这样做能够加强交叉注意力与预测框的相关性，有利于提升

模型的收敛速度。 

3.7  预测层 

预测层和 DETR 的预测层一致，由一个 3 层前向网络（Feed-Forward Networks，

FFN）和一个线性投影层组成，其中 FFN 使用 ReLU 作为激活函数，隐藏层的维度为

d=256。FFN 可以预测物体边界框的中心坐标、高度和宽度，而线性投影层使用 softmax

函数用于预测查询框的类标签。在每张图中，预测固定数量的边界框，其数量记为 N，

通常 N 远大于图像中包含的实际物体数量，本文中默认 N=300。分类层的类别数为

256+1（1 为背景类）。 

  



      本科毕业设计说明书（论文）  第 20 页  共 35页 

4  实验及讨论 

本章介绍目前用于目标检测常用的数据集，详细阐述实验软硬件环境，通过与其

他主流方法进行实验对比，对实验结果进行分析和讨论。 

4.1 数据集 

目前，世界范围内较公认的数据集有 VOC[45]、ImageNet[46]和 COCO[47]。 

4.1.1  PASCAL VOC 

PASCAL VOC（以下简称为 VOC）[45]全称为 Pattern Analysis，Statistical Modeling 

and Computational Learning Visual Object Classes，是目标检测常用的一个数据集，在

2005 年至 2012 年期间，每年都会举办相关的比赛。 

目前，VOC 数据集主要包括 VOC 2007 和 VOC 2012 两个。其中，VOC 2012 包

含 1 万余张带标签的训练和验证图像，共有 4 大类，20 个小类，具体类别如下： 

人物类: 人。 

动物类: 鸟，猫，奶牛，够，马，绵羊。 

交通工具: 飞机，自行车, 船，公交车，汽车， 摩托车，火车。 

室内物体: 瓶子，椅子，餐桌，盆花，沙发，电视机。 

VOC 数据集的主要问题是类别过少，常被用作是目标检测方向的一个基准数据

集。其所有图片都有目标检测所需要的标签，也有部分数据有语义分割的标签。 

VOC 2007 中的图片被划分为训练集、验证集、测试集三部分，共有 9963 张具有

标签的图片，图像中标出的总物体个数为 24640 个。 

VOC 2012 中的图片分类与 VOC2007 中相同，增加了 2008 年至 2011 年所搜集到

的图片，其训练、验证集、测试集总计包含 11540 张图片，共标出 27450 个物体。 

4.1.2  ImageNet 

ImageNet 数据集[47]是目前世界上最大的图像识别数据库，是由美国斯坦福大学计

算机科学家李飞飞建立的。最初，ImageNet 数据集用于图像识别和分类，由于其包含

的图像数量巨大，主要想用于解决机器学习中的过拟合问题。 

在 ImageNet 中，最常用的是 ILSVRC2012 数据集，该数据集包含 1000 个类别，

称为 ImageNet 1K，共包含 120 万张训练图片，5 万张验证图片，10 万张测试图片。

其中，带有目标检测标签的数据集中有 50 万张图片，共包含 200 类物体。因为该数

据集过于庞大、类别繁多，导致计算量大，所以对计算环境要求很高。 
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后来，在此基础上进行扩充，将图像类别扩充到 2.2 万，因此也称为 ImageNet 22K，

共包含近 1500 万张图片，每张图片都经过严格的人工筛选并作分类标记。 

ILSVRC 全称为 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge，从 2010 年至

2017 年每年举办一次，其竞赛目标包含图像分类、目标检测、视频目标检测、目标定

位、场景分类等。大家所熟知的 AlexNet、VGG、GoogleNet、ResNet 等深度学习网

络模型都是该项竞赛的常客。 

4.1.3  Microsoft COCO 

Microsoft COCO（以下简称为 COCO）[47]全称为 Common Objects in COntext，该

数据集由微软公司所建立，是计算机视觉处理最受关注、最具有权威性数据集之一。 

COCO 以场景理解为目标，构建了包含有目标检测、实例分割任务的大型图像数

据集。COCO 数据集共包含 32.8 万张图片，标记有 250 万个标签。  

对于目标检测任务而言，COCO 数据集分为 12 个大类，80 个小类，训练和验证

集共 12 万张图片，测试图片 4 万多张。与 VOC 相比，COCO 拥有更多的种类和更多

的图片，并且图片中包含更多的小目标，与本文需要解决的问题符合度更高，因此在

实验中选用 COCO 数据集作为实验数据集。 

4.2  实验配置 

4.2.1  实验软硬件环境 

实验使用的计算机处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-10870H CPU @ 2.20GHz，运行

内存 64GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4090ti，显存 24GB，操作系统为 Windows 

10 专业版。实验用 IDE为pycharm 2022 community edition，Python版本为3.7.7，Pytorch

版本为1.12.0，Torchvision版本为0.13.0，Torchaudio版本为0.12.0，CUDA版本为11.6，

cuDNN 版本为 8.9.0。 

4.2.2  实验参数设置 

实验中，网络的 backbone 部分选择在 ImageNet 22K 上进行预训练的 ResNet50，

选取 C3、C4、C5 以及经 C5 处理后得到 C6 作为多尺度输入特征。可变注意力的注意

力头数（M）设置为 8，每个参考点的注意力采样点数（K）设置为 4。在训练中，设

置可预测的边界框最大数目 N=300，编码器与解码器的层数均设置为 6，预测层中隐

藏层维度设置为 256，位置编码采用固定位置编码正弦 sine 函数。 

训练中，使用 Adam 作为优化器，其初始化参数为，训练的轮数 epoch 设置为 50，

学习率初始化为 2×10-4，当学习 40 轮后设置学习率为 2×10-5，𝛽𝛽1 = 0.9，𝛽𝛽2 = 0.99。 
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4.3 实验指标 

AP（Average Precision）是衡量目标检测算法的最常用的指标，该指标的计算依

赖于 Precision-Recall 曲线，Precision 表示检测的目标物体中是真正物体的概率，Recall

表示图像中所有目标被正确检测到的概率。通过设置不同的阈值，Precision-Recall 曲

线呈现出一条曲线，AP 指标即表示 Precision-Recall 曲线下的面积。AP 指标的取值范

围在 0~1 之间，值越大，表示检测算法性能越优秀。当 AP 等于 1 时，说明所有目标

均被正确检测出来，其检测出的目标都是真正的物体，模型性能最优。 

AP50 是指以 0.5 为 IoU（Intersection over Union，其含义为检测结果的矩形框与样

本标注的矩形框的交集与并集的比值）临界值所估计出平均准确度。AP75 是指以 0.75

为 IoU（Intersection over Union，其含义为检测结果的矩形框与样本标注的矩形框的交

集与并集的比值）临界值所估计出平均准确度。APS、APM 和 APL分别是指图像中小

型目标、中型目标和大型目标的平均准确度。 

4.4 实验结果 

4.4.1 与其他目标检测算法对比实验 

为了验证 MSD DETR 模型的目标检测效果，我们将之与主流的目标检测算法进

行对比，对比算法包括两阶段目标检测算法Faster R-CNN、单阶段目标检测算法YOLO

和基于 Transformer 结构的 DETR。如表 4.1 所示，Faster R-CNN 表示使用原始的 Faster 

R-CNN[15]版本，backbone 选用 ResNet 50；Faster R-CNN+FPN 表示在 Faster R-CNN[15]

引入 FPN[16]；YOLO 5s 和 YOLO 5m 分别表示 YOLO V5[48]小规模和中等规模模型；

DETR[22]是以 Transformer 解码器和编码器构成的目标检测算法；本文算法及 MSD 

DETR 模型。 

表 4.1 与主流目标检测算法对比实验结果 

模型 轮数 AP AP50 AP75 APS APM APL 参数量(M) FLOPs 

Faster R-CNN / 39.0 60.5 42.3 21.4 43.5 52.5 166 320 

Faster R-CNN 

+ FPN 
109 42.0 62.1 45.5 26.6 45.4 53.4 42 180 

YOLO 5s 300 37.4 57.2 40.2 21.1 42.3 48.9 7 16 

YOLO 5m 300 53.7 73.4 58.5 34.2 59.4 74.9 21 49 

DETR 500 42.0 62.4 44.2 20.5 45.8 61.1 41 28 
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本文算法 50 45.6 63.9 47.5 27.1 46.9 58.8 40 19 

实验结果如表 4.1 所示。MSD DETR 与 DETR 相比 AP 值提升了 3.6%，尤其是在

小目标检测的性能提升了 6.5%，这与 MSD DETR 中引入了多尺度特征有一定相关性，

在编码器输入特征图中加入了 ResNet 提取的多个层的多个尺度特征图，使得该模型

能够更好地检测出图像中的小目标。MSD DETR 的不足之处是在大目标的检测上效果

不如 DETR，降低了 1.3%，其原因可能是其采用了参考点的机制，只对参考点周围的

K 个偏移量进行采样，而非对全图所有的内容进行采样，因此容易忽略掉一些尺寸较

大的目标。从收敛速度看，MSD DETR 由于采用了参考点机制的可变注意力，而非使

用自注意力，极大程度降低了算法复杂度，模型收敛速度较 DETR 提升了 10 倍。 

与 Faster R-CNN+FPN 相比，由于二者都使用了多尺度特征，MSD DETR 在多个

指标上性能均能做到领先。AP 值提升了 3.6%，小目标、中目标和大目标 AP 值分别

提升了 0.5、1.5 和 5.4%。同时，MSD DETR 的网络结构比 Faster R-CNN + FPN 更加

简单，参数为后者的 1/4。Faster R-CNN 的网络结构比较复杂，需要进行多个阶段训

练，过程非常繁琐，而 MSD DETR 可以进行真正的端到端训练，网络参数收敛的轮

数更少。 

与 YOLO V5 系列中，小模型 YOLO5s 性能表现一般，随着模型规模的增大，使

用 YOLO 5m 时，性能有了显著的提升，在各项性能指标比本文算法都有一定的优势，

甚至在小目标 AP 上相比 MSD DETR 也有较大的优势。然而，YOLO V5 的不足之处

在于其训练收敛速度较慢，需要 300 轮才能收敛，这一点不如 MSD DETR。 

4.4.2 多尺度可变注意力消融实验 

在 MSD DETR 中，可变注意力模块起到了极为重要的作用，表 4.2 列出了使用不

同的注意力模块的设计方法进行消融实验的结果。对比表 4.2 的第 1 行和第 2 行的结

果，多尺度输入对提升检测准确度效果明显，AP 值能够提升 1.7%，小目标 AP 值提

升值为 2.9%，效果尤为显著。对比表 4.2 的第 2 行和第 3 行的结果，增加采样点的数

量 K 也能够提升检测效果，AP 值提升了 0.9%。对比表 4.2 的第 3 行和第 4 行的结果，

使用多尺度可变注意力机制后，各个层级的特征图能够进行信息融合，带来了额外的

3.3%AP 值的增长。 
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表 4.2 多尺度可变注意力消融实验结果 

多尺度输入 多尺度注意力 K AP AP50 AP75 APS APM APL 

否 否 1 39.7 60.1 42.4 21.2 44.3 56.0 

是 否 1 41.4 60.9 44.9 24.1 44.6 56.1 

是 否 4 42.3 61.4 46.0 24.8 45.1 56.3 

是 是 4 45.6 63.9 47.5 27.1 46.9 58.8 

4.4.3 编码器层数消融实验 

在 MSD DETR 编码器中，使用了多尺度可变注意力模块，本实验改变多尺度可

变注意力模块的层数，其结果如表 4.3 所示。观察表 4.3 可得出结论，随着编码器的

增加，目标检测的效果整体呈上升的趋势，尤其当编码器层数较少时，上升趋势尤为

明显。例如，当编码器层数从 2 上升到 4 时，AP 值上升了 6.4%。当编码器层数较多

时，增加层数的效果就不再显著。例如，当编码器层数从 6 上升到 12 时，AP 值上升

仅为 0.4%，且对于小目标的检测效果，反而出现了 0.1%的下降。同时，随着编码器

层数的增加，网络参数量也有显著的增长，当编码器层数从 6 上升到 12 时，参数增

长了 8.8M，这对于网络的收敛提出了更大的挑战。 

表 4.3 编码器层数消融实验结果 

编码器层数 参数量(M) AP AP50 AP75 APS APM APL 

2 37.9 38.5 58.3 43.7 21.9 41.6 56.3 

4 38.5 44.9 62.5 46.0 25.2 43.8 57.9 

6 40 45.6 63.9 47.5 27.1 46.9 58.8 

12 48.8 46.0 64.1 48.5 27.0 47.1 59.2 

4.4.4 解码器层数消融实验 

在 DETR 解码器中，使用了自注意力模块和交叉注意力模块，而在 MSD DETR

中，使用多尺度可变注意力模块替换了交叉注意力模块，保留自注意力模块。本实验

改变注意力模块的层数（每 1 层注意力由 1 个多尺度可变注意力模块和 1 个自注意力

模块构成），其结果如表 4.4 所示。 

观察表 4.4 可得出结论，随着解码器层数的增加，目标检测的效果整体呈上升的

趋势，但这种上升趋势并不明显，与增加编码器层数带来的性能提升相比，增加解码

器层数只能小幅度提升目标检测的性能，从 2 层增加到 12 层仅提升了 1.4%，甚至在
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一些指标上，还出现了小幅下降，当编码器层数从 6 上升到 12 时，对于大目标的检

测效果，反而出现了 0.2%的 AP 值下降。 

表 4.4 解码器层数消融实验结果 

编码器层数 参数量(M) AP AP50 AP75 APS APM APL 

2 37.9 44.3 61.9 44.8 23.8 43.7 55.9 

4 38.5 45.9 63.5 46.9 26.7 45.8 56.2 

6 40 45.6 63.9 47.5 27.1 46.9 58.8 

12 48.8 45.7 64.0 47.6 27.2 47.1 58.6 

 

4.5 可视化实验 

为了更加直观地观察本文算法与其他算法在目标检测中的效果差异，本实验将实

验结果进行展示。图 4.1-图 4.4 为使用本文算法和使用 Faster R-CNN + FPN 模型检测

效果的对比，检测出的物体均用边界框标注。 

      

图 4.1 MSD DETR 检测效果               图 4.2 Faster R-CNN+FPN 检测效果 

对比图 4.1 与图 4.2 分析得出，MSD DETR 检测出的边界框数量少于 Faster 

R-CNN+FPN 检测的边界框，且边界框质量更高、贴近于真实目标。如图 4.1 中，MSD 

DETR 能够检测出包括尾部在内的完整风筝，而 Faster R-CNN 错误地将风筝检测为两

个物体。主要原因是 Faster R-CNN 在检测时先使用 RPN 选取候选区域，此时风筝主

题和尾部被划分到不同的候选区域；而 MSD DETR 没有提取后全区域的步骤，而且

其中 Transformer 模型的全局信息获取能力强于卷积神经网络。此外，一般而言，选

取候选区域能够有效地防止漏框的情况出现，但边界框也非越多越好。如图 4.3 与 4.4

所示，同样是一只猫，Faster R-CNN 误将图像检测出两个边界框，分别为一个人和一

只猫，这是由于边界框过于依赖分类准确度而造成的结果。 
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图 4.3 MSD DETR 检测效果                   图 4.4 Faster R-CNN+FPN 检测效果  
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5  结论与展望 

对注意力机制和目标检测问题进行研究，在 DETR 的基础上，提出了一种多尺度

可变 DETR 模型。该模型能够支持端到端、单阶段的目标检测方法，能够很好地对图

像中各种大小的目标进行高效、准确的检测。 

5.1  结论与分析 

本文主要探讨了 Transformer 在目标检测领域的应用，虽然它才刚刚进入视觉领

域，但基于它设计的 ViT 模型在图像分类上的成绩是非常瞩目的，日后它也会在计算

机视觉领域取得更显著的结果。 

关于本文的工作，我们首先详细的介绍了目标检测的发展历程，并在之后对目标

检测的意义进行了分析。 

其次我们简述了注意力机制存在的问题，并讲述了现阶段解决这些问题的基本思

路。然后的分析了注意力机制，以及多头注意力的计算过程。与传统的卷积相比注意

力机制更加注重全局信息，能够更好的捕获图像的全局信息。 

在之后，我们讲解了 Deformable DETR 的网络结构，并且对其核心机制——可变

注意力机制的计算过程进行了详细的解释，并且对可变注意力做了详细的解释，与原

版的 Transformer 相比，我们在编码器中将自注意力替换成了可变注意力，将解码器

的交叉注意力替换成了可变注意力。 

最后，我们通过与原版的 DETR、YOLOv5、Faster R-CNN+FPN 进行对比，我们

发现相比 DETR 已经有了很大的进步，但是与 YOLOv5 相比，特别是 YOLOv5 的中

大型模型相比仍旧是有很大的差距，不过我们并不灰心，因为 Transformer 才刚刚进

入目标检测领域，我们还有很长的路要走，我们相信 Transformer 在目标检测中必会

大放光芒。与成名已久的 Faster R-CNN + FPN 相比我们的 Deformable DETR 与其性能

相差不大，模型结构更为简单，训练过程更为简便。 

综上所述，本文在 DETR 上的修改是较成功的，即使比不过成名已久的 YOLO

网络，但这次更改也为后续的改进提供了一些有用的思想。这也说明了 Transformer

在目标检测领域是很有发展前途的，但对比已经发展起来的 YOLO 来说仍旧需要一些

时间来改进。Deformable DETR 刚刚出世就已经可以比拟甚至略微超过了同样使用多

尺度特征图的 Faster R-CNN + FPN，这也说明了 Transformer 在目标检测领域的发展

潜力。Transformer 在目标检测领域仅仅是崭露头角便以锋芒毕露，我相信其未来在目
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标检测领域，甚至是整个计算机视觉领域都会有更进一步的发展，并且带领计算机视

觉处理进入一个新的层次。 

5.2  展望未来 

随着深度学习的发展，计算机视觉领域也在进一步发展。越来越多的想法、技巧

被应用到目标检测的检测器中，就如 DETR 一般，在 ViT 之后就将 Transformer 引入

了目标检测领域。 

但是 DETR 在将 Transformer 引入目标检测之后并没有在用一些技巧来提高准确

度或者检测速度。我想这是未来吸引更多的学者来研究 Transformer 在图像领域的应

用吧。 

所以为了加强 Transformer 在目标检测领域的影响，我们可以在如下的方向做一

些努力。 

首先可以对注意力机制做出更改，就如注意力机制的变种，通道注意力、空间注

意力、时间注意力、分支注意力等等，都是在注意力机制方面做出了改变。注意力的

本质是将有限的注意力集中在最有用的信息上面，节省资源，迅速获取有效信息，或

许我们可以提高其获取信息的质量。我们此次也是在参考了 FPN 结构与可变卷积之后

才想到为什么不能让注意力机制也支持多尺度特征图呢？最终我们提出了可变注意

力模型，它能够很好的处理多尺度特征图。另外我想我们可以进一步的探索基于注意

力机制的预训练模型，或者是设计出一种高效且通用的注意力模型来匹配各类具体的

任务。 

其次，我们可以优化模型的结构，对模型的训练参数进行优化求解，得出最优模

型，并进行训练。就如本文提出的 Deformable DETR 我们仍然可以对其模型进一步优

化，比如对其进行双阶段训练。 

最后，我们可以联合各个领域学者，加强学术交流，比如 Transformer 最早是应

用在语言领域的，如果能够将两个领域甚至多个领域的研究进行整合提取对各自有利

的信息，我相信 Transformer 的发展会更加迅速。 

Transformer 在刚刚出世的时候就在自然语言处理领域展现了其强大的全局信息

处理能力，而在进入计算机视觉领域后也很快带起来了计算机视觉领域对 Transformer

的研究。Transformer 的发展潜力是毋庸置疑的，而它的核心是注意力机制，我读到过

一篇文章很形象的将注意力机制在深度学习中的作用体现出来了。文章将人类的学习

分为四个阶段，分别是：死记硬背阶段；提纲挈领阶段；融会贯通阶段；登峰造极阶
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段。 

在 RNN 时代，模型就仍旧处于死记硬背的阶段，而注意力机制使得模型学会了

提纲挈领，从而进化到 Transformer 的融会贯通阶段，能够从复杂的图像或者对话中

理解上下文信息，并且举一反三的进行学习。 

在之后的研究中，我们可以从 Transformer 本身的结构进行分析研究，通过优化

Transformer，或提升其性能，或更改其模型使其更加高效，或使其能够适用于更多的

任务，又或者是从注意力机制上寻求突破。 
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结束语 

 

本文依托江苏省高校自然科学研究面向项目“面向砂岩图像的图像全景分割技术

研究”（编号：19KJB520038）和江苏省高等学校大学生创新创业训练计划立项项目

“基于 Transformer 的图像识别方法的研究” （编号：202213842037Y），对注意力

机制和目标检测问题进行研究，在 DETR 的基础上，提出了一种多尺度可变 DETR 模

型，能够很好地对图像中各种大小的目标进行高效、准确的检测。 

本文主要围绕 DETR 模型展开，在 DETR 的基础上进行优化。DETR 是 Facebook

团队在三年前提出的基于 Transformer 的端到端目标检测模型，没有非极大值抑制

NMS 后处理步骤，没有 anchor 等先验知识的约束，大大简化了目标检测的流程。但

是 DETR 的缺点也很明显，首先，由于 Transformer 模型结构本身的缺陷，DETR 的

收敛速度很慢。其次就是能够处理的特征分辨率有限，与现在的 FPN 的多尺度特征处

理相比还有些不足。所以本文基于这两个点提出了可变注意力机制，替换了 DETR 中

编码器的自注意力机制，模型的具体实现在第三章都有详细说明。我们相信可变注意

力机制将会在目标检测领域展现出其强大的推理能力。 
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