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摘　要: 基于 Transformer的目标检测算法往往存在着精度不足, 收敛速度慢的问题. 许多研究针对这些问题进行改

进, 取得了一定的成果. 但是这些研究大都忽视了 Transformer结构应用于目标检测领域时存在的两个不足之处. 首
先, 自注意力运算结果缺乏多样性. 其次, 因集合预测难度大, 使得模型在匹配目标的过程中表现不稳定. 为了弥补

上述缺陷, 首先设计了自适应 token池化模块, 增加自注意力权重的多样性. 其次, 设计了一种基于粗预测的锚框定

位模块, 并利用该模块为查询提供位置先验信息, 从而提高二分图匹配过程的稳定性. 最后, 设计了基于组的去噪任

务, 通过训练模型对位于目标附近的正负查询进行区分, 从而提高模型进行集合预测的能力. 实验结果表明, 本文提

出的改进算法在 COCO数据集上取得了较好的训练结果. 与基线模型相比, 改进算法在检测精度与收敛速度上有

较大提升.
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Object Detection Based on Adaptive Token Pooling and Enhanced Set Prediction
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Abstract: Transformer-based object detection algorithms often suffer from problems such as insufficient accuracy and
slow convergence. Although many studies have proposed improvements to address these problems and have achieved
certain outcomes, most of them overlook two key shortcomings when applying Transformer structure to the field of object
detection. Firstly, self-attention computation results are not diversified. Secondly, due to the complexity of set prediction,
the models are unstable during target matching. To overcome these deficiencies, this study proposes several
enhancements. Firstly, an adaptive token pooling module is designed to increase self-attention weight diversity. Secondly,
a rough-prediction-based anchor box localization module is introduced, which provides positional prior information for
queries to enhance stability during bipartite matching. Lastly, a group-based denoising task is designed, which trains the
model to distinguish between positive and negative queries near the target, thereby improving the model’s ability to
perform set prediction. Experimental results show that the proposed improved algorithm achieves better training results on
the COCO dataset. Compared with the baseline model, the improved algorithm significantly outperforms in both detection
accuracy and convergence speed.
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目标检测是计算机视觉中的一个基础任务, 主要

内容是对于给定图片或视频, 将待检测目标在图像中

的位置找出来并识别其类别. 随着设备计算能力的提

高以及深度学习技术的发展, 基于深度学习的目标检

测算法成为研究的热点, 广泛应用于人脸识别[1,2]、机

器人导航[3,4]、智能视频监控[5,6]、交通场景检测[7,8]及

航天航空等领域[9,10]. 自 Girshick 等人[11]提出 R-CNN
以来, 卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 在目标检测领域一直占据着主导地位. CNN 可

以充分地提取局部时空特征以实现较高精度地检测和

识别. 但是卷积操作缺乏对图像全局信息的感知, 无法

建模特征之间的依赖关系.
因此, 研究者们尝试将自然语言处理领域中的 Trans-

former[12]模型迁移到计算机视觉任务中. 相较于 CNN,
Transformer 可以建模图像的全局依赖关系, 能够更加

充分地利用上下文信息. 这种方法将目标检测视为一

个直接的集合预测问题. 集合预测方法试图直接从输

入数据中预测出一个不包含重复元素的目标集合. 这
种方法的优势在于它可以避免复杂的后处理步骤, 简
化模型的推理过程, 并提高模型对目标之间关系的理解.

基于上述观点, Liu等人[13]提出一种将 Transformer
应用于目标检测任务的算法 DAB-DETR (dynamic
anchor boxes are better query for DETR, DAB-DETR).
该算法对原有基于 Transformer 的目标检测算法进行

了改进, 通过为查询引入动态更新的位置信息来提升

模型的收敛速度, 并为查询赋予了可解释性.
但该工作忽视了基于 Transformer 的目标检测算

法仍然存在的不足, 即自注意力运算结果缺乏多样性

与二分图匹配过程不稳定. 这些缺陷进一步导致了模

型在应用中收敛速度慢, 检测精度不足.
为了缓解上述问题, 本文提出了一种基于改进DAB-

DETR的目标检测算法 TES-DETR. 改进工作如下.
为了增加自注意力运算结果的多样性, 设计了自

适应 token池化模块 (token-aware pooling, TAP), 从而

增加自注意力运算结果的多样性, 提高 encoder提取特

征的质量与模型的鲁棒性.
为了对模型的集合预测能力进行增强, 首先设计

了基于粗预测的查询初始化模块, 减小模型对位置信

息的修正难度, 从而提高匈牙利匹配过程的稳定性. 随
后设计了基于组的对比去噪任务 (group-wise contras-
tive denoising task, GCD-Task), 提高模型对目标附近的

正负查询的分辨能力 ,  从而强化了模型的集合预测

能力. 

1   相关工作 

1.1   DETR 算法的改进

Carion 等人[14]开创性地将 Transformer 模型应用

到目标检测领域, 提出了 DETR (end-to-end object detec-
tion with Transformers) 算法. 然而该算法存在精度不

足, 难以收敛的问题. 基于此, Zhang 等人[15]提出了基

于对比去噪任务的端到端目标检测 (DETR with improved
denoising anchor boxes, DINO) 算法. 其通过研究发现

传统的去噪任务缺少判别负查询为无目标的能力. 基
于这种观点, Zhang等人提出在训练中为每一个真值框

添加噪声, 让模型根据噪声的大小区分正负查询, 从而

在后续的运算过程中对正查询进行重建, 并判别负查

询为空.
Yao 等人[16]则提出了一种充分利用密集先验信息

的端到端目标检测器 (improving end-to-end object
detector with dense prior, Efficient DETR). 他们认为查

询缺少位置先验信息造成了 DETR 收敛速度慢, 因此

提出利用 encoder输出的特征进行密集预测, 并利用密

集预测为查询的初始化提供先验信息. 因此, decoder
的查询在前几层便获得了相对准确的位置信息, 减小

了 decoder对查询位置信息的迭代难度. 

1.2   DAB-DETR 算法

Liu 等人通过实验论证了查询在模型中代表了什

么, 并提出了基于改进 DETR 的目标检测算法 DAB-
DETR. 具体来说, DAB-DETR的第 1处改进是将锚框

信息融入查询的建模中去. 首先, 对锚框坐标进行独立

的位置编码并在空间维度上进行连接. 随后, 利用 MLP
网络对编码信息进行处理. 具体过程如下:

P(Aq) = P(xq,yq,wq,hq)
=Cat(P(xq),P(yq),P(wq),P(hq)) (1)

Posq =MLP(P(Aq)) (2)

Aq (xq,yq,wq,hq)

P(·) Cat(·)
其中,  是锚框的位置信息, 使用四元组

来表示.  表示编码函数.  表示在维度上的连接

操作. 此改进为查询提供了位置先验信息, 同时赋予了

查询可解释性.
DAB-DETR的第 2处改进便是使用锚框的宽高信

息来调制交叉注意力运算的关注区域. 具体过程如下:
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ModulateAttn((x, y), (xref , yref)) =(
P(x) ·P(xref)

wq,ref

wq
+P(y) ·P(yref)

hq,ref

hq

)/√
D (3)

wq,ref/wq hq,ref/hq其中,  与 是调节关注区域大小的参数.
通过将锚框的宽高信息引入交叉注意力中, 从而改变

交叉注意力关注区域的形状, 使得模型可以适应各种

尺度与形状的目标.
最后, DAB-DETR利用 MLP 网络预测锚框位置的

偏移量, 从而对锚框的位置进行逐层地迭代修正. 随着

层与层之间的迭代, decoder得到的位置信息也越来越

精确. 

2   本文方法 

2.1   网络框架

本文提出的基于自适应 token 池化与集合预测增

强的端到端目标检测算法 TES-DETR (token-aware
pooling and enhanced set prediction DETR, TES- DETR)
整体架构如图 1所示.

 
 

Input image

Backbone

Detection

head

Ground truth

Add
noise 

Training only

K

Add & Norm

FFN

Add & Norm

虚线框内为增加的改进模块 Encoder内的该颜色模块为增加

Inference

Decoder

Decoder Decoder

Q V

Adaptive token-
pooling module

Token-aware pooling
encoder

的感知性 token 池化模块

Self-attention

 
图 1    TES-DETR网络结构图

 

TES-DETR 模型结构与 DAB-DETR 模型结构相

比存在两处改进. 首先在 encoder中加入了自适应 token
池化模块, 从而提升自注意力运算结果的多样性. 其次

为了增强模型的集合预测能力, 本文在 encoder之后设

计了锚框定位模块, 并为 decoder设计了组间查询串行

输入的对比去噪任务.
图片首先输入到 backbone 中进行特征提取, 输出

的特征信息经过处理便得到了 token序列. 随后 encoder
接受输入的 token序列, 并通过多个 encoder层对输入

序列进行逐层的编码, 用于捕捉输入序列中的上下文

信息和特征表示.
TES-DETR 在每个 encoder 层中都加入了自适应

token 池化模块, 鼓励每个输入 token 从其局部邻域显

式地聚合有用的信息, 以防该 token本身不包含重要信

息, 从而增加后续自注意力运算结果的多样性.
随后, 锚框定位模块接受 encoder的输出并对图像

中可能存在的目标进行预测. 该模块由基于空间的、

基于任务的信息增强模块以及预测头组成. 其中, 信息

增强模块可以对特征信息进行基于空间以及任务的强

化, 从而提升检测头的预测效果. 最终检测头输出的预

测将用来对查询的位置信息初始化.
在训练过程中, 本文提出的改进模型增加了基于

组的对比去噪任务. 该任务可以提高模型对正负样本

的区分能力, 加快收敛. 与传统的对比去噪任务不同,
本文设计了一种组间查询串行输入的方式. 这种方式

减少了推理时查询的数量, 从而减小了同一位置存在
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冗余查询的可能性. 

2.2   自适应 token 池化模块

输入 encoder 中的 token 序列往往只有少数是包

含重要信息的, 并且只有这部分少数的 token可以得到

较高的注意力分数. 这不但导致了自注意力运算结果

缺少多样性, 也使 encoder 的抗干扰能力较差, 细微的

噪声扰动就会造成自注意力运算结果的较大改变, 从
而影响 decoder抽取特征质量.

因此, 本文在自注意力运算之前加入自适应 token
池化模块, 缓解上述提到的问题. 具体结构如图 2.
  

Weighted sum

Aware-wise 

Branch 4

Aware-wise 

Branch 2

Aware-wise 

Branch 1

Input token

Dilation 
predictor

Conv 3×3

Conv 3×3

∑

·····

Softmax

(d=1) (d=2) (d=4)
Pool 3×3 Pool 3×3Pool 3×3

 
图 2    Token池化模块

 

该模块首先对输入的 token 进行区域膨胀率不同

的池化运算, 随后对这些运算结果进行加权求和, 从而

自适应地调整池化区域. 具体运算过程如下所示:

T ′ =λ1Dpool1(T )+λ2Dpool2(T )
+ · · ·+λkDpoolk(T ) (4)

{λ1,λ2, · · · ,λk} = Softmax(Conv(T )) (5)

T ′ Dpooli(·)
T {λi}

Softmax(·)
Conv(·)

其中,  为最终的运算结果,  表示自适应池化

运算,  表示输入的 token 序列. 集合 是根据 token
信息预测的聚合权重, 预测过程是通过 运算

与 运算实现的. 与传统的区域固定的池化运算

不同, 本文设计的自适应池化模块可以自适应地调整

池化区域, 从而避免了相邻池化区域之间重叠过大, 进
而导致输出 token严重冗余的问题.

加入该模块之后, 各个 token都或多或少地融合了

部分重要 token的信息. 这减少了对于重要 token的过

度依赖, 从而提高了模型的鲁棒性. 除此之外, 因该模

块输出的 token都或多或少的包含重要信息, 自注意力

运算结果的多样性也大大提高了 .  这间接地提高了

decoder查询到的特征信息质量. 

2.3   集合预测增强模块

DAB-DETR 在 DETR 算法的基础上引入了位置

先验信息, 缓解了 DETR算法收敛困难的问题. 但 DAB-
DETR 在进行集合预测时仍然存在不稳定的问题, 需
要训练 50个轮次之后才能收敛. 造成这种结果的原因

是查询对真值框的匹配是一个动态的、不稳定的过程.
对于一张图片来说, 在不同的轮次, 同一个查询通常会

匹配到不同的真值框, 也就是说它的目标在频繁地切

换. 这极大地增加了模型进行集合预测的难度.
为了增强集合预测能力, 本文设计了基于粗预测

的查询初始化模块以及基于组的对比去噪任务. 模型

首先利用 encoder输出的特征信息进行预测, 输出存在

目标可能性较大的位置信息. 输出的位置信息将作为

查询的位置先验信息. 通过该模块的处理, decoder 将
在前期的迭代过程中便获得相对精确的位置信息, 减
小学习位置偏移量的难度, 从而增强模型进行集合预

测的表现.
随后本文设计了对比去噪任务. 该模块首先对真

值框添加噪声, 也就是对真值框的大小以及位置进行

扰动, 生成正负样本. 随后进行去噪处理, 即逐步地对

锚框的位置以及大小进行修正, 从而还原真值框的信

息. 通过在训练中引入去噪任务有效地提升了二分图

匹配的稳定性. 这是因为在执行去噪任务的过程中, 模
型不仅需要修正真值框, 还需要对负样本进行抑制. 这
极大程度上提高了模型对正负样本的辨别能力, 从而

提高了二分图匹配过程的稳定性. 而这对于集合预测

的效果是至关重要的. 

2.3.1    基于粗预测的锚框定位模块

DAB-DETR 算法随机初始化 decoder 的查询. 这
种方式虽然避免了对数据集中目标分布的拟合, 但是

却增加了模型对锚框位置的修正难度, 影响模型的集

合预测过程. 因此, 本文提出在 encoder 之后加入锚框

定位模块, 并利用该模块输出的初步预测对查询的位

置信息进行初始化. 该模块具体结构如图 3所示.
该模块首先利用基于空间的运算模块与基于通道

的运算模块对 encoder 输出的特征信息进行基于空间

与任务的强化, 提高检测头输出预测的准确度. 随后利

用 RPN head对目标位置进行预测. 具体运算过程如下:

Qi = θ(RPN(E( f ))) (6)
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e(F) = πC(πS ( f )) (7)

θ(·)
Qi E(F)

πS (·)
πC(·) RPN(·)

其中,  表示基于预测的锚框信息的 query 初始化模

块,  表示初始化的查询序列.  表示特征信息强化

模块, 该模块由基于空间的运算模块 与基于通道

的运算模块 级联组成.  表示 RPN 检测头,
其利用强化后的特征信息输出锚框定位.
  

Encoder output

Query

initialization

RPN head

Feature enhancement

block2

Feature enhancement

block1

 
图 3    Query初始化模块

 

前人的工作直接利用 encoder 输出的特征信息进

行密集预测, 忽视了其并未经过进一步的提炼与深化,
这影响了检测头的预测效果. 因此本文提出在检测头

前加入特征信息增强模块, 具体结构如图 4所示.
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图 4    特征信息强化模块

 

该模块首先对输入的特征信息进行基于空间的增

强, 随后进行基于任务的增强.
首先, 该模块对输入的特征信息进行空间维度上

的稀疏采样, 通过学习位置偏移与不同位置的关注权

重, 提取出感兴趣目标的完整特征. 运算细节如下:

πS ( f ) =
K∑

k=1

ωk f (pk +∆pk;c) ·∆mk (8)

πS ( f ) f

K pk +∆pk

∆mk

其中,  代表基于空间的特征信息增强,  代表输入

的特征信息,  代表稀疏采样个数.  代表着通

过学习得到的位置偏移点.  表示根据各个位置特

征学习得到的对不同偏移位置的关注权重.

随后, 基于通道的特征增强模块对特征信息进行

下一步的处理. 首先对特征信息进行全局平均池化, 随
后利用数个全连接层预测参数, 从而控制不同通道的

开闭. 运算细节如下:

πC( f ) =max(α1 fC +β1,α2 fC +β2) (9)

fC
[α1,α2,β1,β2]

其中,  表示对特征信息进行基于通道划分的结果.
则是通过学习得到的参数, 来控制不同通

道的激活阈值. 该运算模块的引入可以动态的根据不

同任务来控制不同特征图通道的开闭, 从而实现任务

感知.
基于粗预测的锚框定位模块的具体步骤如算法 1

所示.

算法 1. 基于粗预测的锚框定位

ti输入: encoder初步处理得到的 token序列 .
Qi输出: 包含了位置先验信息的查询序列 .

f=reshape(ti)1. 将 token序列还原为特征图的形状

∆pk , ∆mk←Conv( f )2. 

f1←
K∑

k=1
ωk f (pk+∆pk;c)·∆mk3. 

fC←slicechannel( f ′)4. 
f2←max(α1 fC+β1,α2 fC+β2)5. 
anchor←RPN( f2)6. 
Qi←q_generation(anchor)7. 

综上所述, 本文提出的锚框定位模块可以提供更

加精准的 anchor box 先验信息. 利用其作为查询的位

置信息, 减少了交叉注意力过程中查询对无关区域的

关注, 减小了模型对位置信息修正的难度, 最终提高了

模型二分图匹配过程的稳定性. 

2.3.2    基于组的对比去噪任务

前人提出将对比去噪任务引入 DETR的训练过程

中, 大大提高了模型对正负样本的辨别能力. 但传统的

对比去噪任务将多组查询一起输入 decoder中, 并分别

计算去噪重建损失与匈牙利匹配损失. 这种方式因查

询数量多, 导致了运算量较大. 与此同时, 推理过程中

查询数量过多将导致目标位置附近存在冗余查询, 影
响查询与真值框之间的匹配. 因此, 本文设计了基于组

的对比去噪任务, 在运算过程中每组查询串行的输入

decoder 中, 依次进行预测任务以及去噪重建任务. 这
种方式减少了推理过程中的查询数量, 提高了模型集

合预测的能力. 该模块具体结构如图 5所示.
该模块为训练过程中 decoder 部分的额外训练任

务. 首先通过对真值框与标签添加噪声来构造正负查
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K

询, 随后将其分组输入 decoder 中进行去噪重建任务.
与传统的对比去噪任务的执行方式不同, 本文提出的

方法将多组正负查询串行地输入 decoder中. 对于一张

图片中的目标分布将进行 次回归. 具体过程如下所示:
Decoder(X,Q1)→ Q1,Predictor(Q1)→ YK

...

Decoder(X,QK)→ QK ,Predictor(QK)→ YK

(10)

X K

QK Predictor(·)
YK

其中,  代表 encoder输出的特征,  表示正负查询的组

的数量.  代表利用噪声生成的正负查询, 
表示利用查询输出目标预测 .
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图 5    基于组的对比去噪 decoder训练策略

 

同时, 本文对 query 的位置编码进行扰动. 首先利

用参数控制真值框的宽高缩放, 随后再对真值框的位

置添加噪声. 具体过程如下:

B′ = λiBGT+λ j (11)

B′ BGT

λi λ j

其中,  表示经过扰动后的锚框,  表示真值框, 参数

控制锚框大小的缩放, 参数 控制锚框位置的扰动.
综上所述, 在基于组别的对比去噪任务训练中,

decoder展现出了卓越的正负样本区分能力, 特别是在

接近真值框的查询中. 同时, 对于小位置扰动的查询,
该模型也展现出了良好的修正能力. 这些特性共同提

升了模型在二分图匹配任务中的性能. 实验结果表明,
该模型展现出了卓越的检测效果. 

2.4   损失函数

该模型首先利用匈牙利算法寻找使损失最小的一

种匹配方式, 随后根据最佳匹配结果来计算本次预测

的损失值. 除此之外, 该模型还需要计算去噪任务的重

建损失. 模型整体损失函数的定义如下:

L = λ1 ·LHungarian(y, ŷ)+λ2 ·
1
K

K∑
k=1

Lre_k (12)

LHungarian(y, ŷ)

Lre_k

其中,  表示利用匈牙利算法得到最佳匹配

之后计算得到的损失, 与 DETR 算法的损失函数保持

一致. 而 表示基于组的重建损失. 模型分别计算

K 组去噪任务的重建损失并对其进行加和平均, 从而

得到最终的重建损失. 每组的重建损失由 L1 损失、

GIoU 损失以及 focal 损失构成. 训练过程中的损失收

敛曲线如图 6所示.
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图 6    损失收敛曲线 

3   实验结果与分析 

3.1    数据集和评价指标

模型训练使用的数据集是 COCO 数据集. COCO
(common objects in context)[17]是一个广泛用于目标检

测、分割和关键点检测等任务的大规模数据集, 有超

过 330k 张图像, 包含 150 万个目标, 80 个目标类别,
91种材料类别, 包括人、动物、交通工具、家具等. 其
中每张图像都有至少 5 个不同的注释. 这些注释包括

80个不同类别的目标的边界框、实例分割掩码和关键

点标注. 注释类型主要分为 3 种: 边界框标注 (每个目

标都用一个矩形边界框来标识)、实例分割掩码 (每个

目标都有一个像素级别的掩码, 用于准确地标识目标

的轮廓)、关键点标注 (一些类别的目标还包含关键点

标注, 用于识别特定身体部位的位置). 

3.2    模型评价指标

在评价模型的目标检测性能时 ,  我们主要依据

mAP 指标来评估模型的检测精确度, 同时, 我们也参

考 GFLOPs指标来评价模型的计算复杂度. 另外, 为了
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衡量模型对图片的处理速度, 我们还采用了 FPS 指标

进行评估. 这些指标共同构成了我们全面评估模型性

能的标准体系.
(1) 平均精度均值 (mAP): mAP0.5 是所有类别的

IoU 阈值在 0.5 时的平均检测精度. mAP0.5:0.95 是以

步长为 0.05, 计算 IoU 阈值在 0.5–0.95 之间的所有

IoU阈值下的平均检测精度. 公式如下:

mAP =
1
n

n∑
i=1

∫ 1

0
P (R)dR (13)

(2) 浮点运算次数 (GFLOPs): 用于衡量模型在推

理或训练过程中执行的浮点运算的总数量. 它是计算

模型计算复杂度的指标之一, 用于评估模型的计算资

源需求和效率.
(3) 模型参数量 (Params): 通常用于评估模型的复

杂度和容量. 较多的参数量可能意味着模型具有更强

的表示能力, 可以更好地适应训练数据, 但也可能增加

过拟合的风险. 相反, 较少的参数量可能导致模型的表

示能力不足, 难以捕捉数据中的复杂关系. 

3.3    实验参数设置

本文的代码是基于 PyTorch 框架实现的, 版本为

2.0.0. Torchvision 的版本为 0.15.1, Cuda 版本为 11.7,
编译器是 Python 3.8. 服务器操作系统是 Ubuntu 20.04,
硬件主要采用了 NVIDIA GeForce RTX 3060 显卡, 显
存为 12 GB.

特征提取的主干网络采用经过预训练的 ResNet-
50[18]网络. Encoder与 decoder均是 6层结构. 共有 4级
的多尺度的特征信息, 添加噪声的方式有两种, 一种是

基于标签的, 另一种是基于锚框的. 为标签添加噪声的

方式是随机将标签改编为另外的类别, 为锚框添加噪

声的方式主要分为中心点漂移与框缩放这两种方法.
训练过程中一些超参数的设置如下. Batch-size大

小设置为 2, 单卡训练. 分支数 K 设置为 4. 因为批处理

数量较小, 所以 batch norm type 设置为 FrozenBatch-
Norm. 学习率设置为 0.000 1, decoder中 FFN的激活函

数为 ReLU, 标签噪声添加的比例设置为 0.5, 并使用指

数滑动平均优化方式. 

3.4    对比实验

为了验证本文提出的 TES-DETR 算法的具体效

果, 本文在 COCO 数据集上对该算法的性能进行了实

验. 同时, 为了证明该算法仅需要较少的训练就能得到

较好的性能, 本文对仅训练了 12个轮次的各个模型进

行性能比较 ,  包括了 Anchor DETR、DN-DETR、
Deformable DETR、DAB-DETR、Efficient-DETR 等

基于 DETR 的主流目标检测算法. 实验结果如表 1 所

示, 加粗数据为最优数值.
 
 

表 1    模型之间检测精度比较
 

Model Epoch mAP (%) AP50 (%) Params (M) GFLOPs

Faster R-CNN[19] 12 37.9 58.8 40 207
DETR 12 15.5 29.4 41 225

Deformable DETR[20] 12 41.1 — 40 196
DAB-DETR 12 38.0 60.3 44 256

Dynamic DETR[21] 12 43.0 60.7 — —
Efficient-DETR 12 39.1 59.4 54 289
Anchor DETR[22] 12 41.2 60.6 — —

DN-Deformable-DETR 12 43.4 61.9 48 265
Dynamic head[23] 12 43.0 60.7 — —
TES-DETR 12 45.8 62.5 48 273

 

从表 1 可以看出 ,  Deformable DETR 与 DAB-
DETR 无论是在 mAP 还是 AP50 上的表现都远不如本

文提出的算法. 本文提出的算法在 mAP 与 AP50 上的

表现分别比 Efficient-DETR 提升了 6.7%、3.1%, 比
DAB-DETR 提升了 7.8%、2.2%. 在参数量与浮点运

算次数上, 本文提出的模型与主流模型相当, 仅是略有

增加.
为了验证 TES-DETR经过多轮训练之后的最佳检

测精度表现如何, 本文在 COCO 数据集上对多个模型

进行训练并比较. 如表 2 所示, 本文提出的模型经过

36 个轮次的训练便得到了最优的检测结果, 而目前主

流的基于 DETR 的目标检测算法往往需要 50 个训练

轮次甚至更多. 在性能上, 本文提出的算法在训练轮次

更少的情况下, 在 mAP 与 AP50 上的表现比 DAB-DETR
提升了 3.1%、2.9%, 这验证了本文提出的改进模块的

有效性.
 
 

表 2    多轮次训练之后的精度比较 (%)
 

Model Epoch mAP AP50 APS APM APL
Faster R-CNN 108 42.0 62.4 20.5 45.8 61.1

DETR 500 43.3 63.1 22.5 47.3 61.1
Anchor DETR 50 45.1 65.7 27.4 50.1 60.9

Deformable DETR 50 46.2 65.2 28.8 49.2 61.7
DAB-DETR 50 46.6 66.0 30.1 50.4 62.5

DN-Deformable-DETR 50 48.6 67.4 31.0 52.0 63.7
Dynamic DETR 50 47.2 65.9 28.6 49.3 59.1
TES-DETR 36 49.7 68.9 32.3 51.9 67.8

  

3.5    消融实验

本文进行了消融实验来验证提出的各个模块的有

效性 ,  结果如表 3 所示 .  自适应池化模块的加入使
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mAP 增长了 0.5%. 这是因为本文提出 TAP 模块鼓励

每个 token的局部邻域参与注意力机制, 以便可以自适

应地考虑邻域中潜在重要 token的信息, 从而在注意力

图中获得更多具有高得分的列. 这提升了 encoder提取

特征的质量, 从而改善了模型整体表现. 检测头的加入

使 mAP 增长了 0.2%. 这是因为该模块为 decoder提供

了更准确的 anchor box 先验信息, 减小了 decoder 对
query信息进行迭代的难度. 基于组的对比去噪训练任

务的加入使 mAP 增长了 2.3%, 这是因为对比去噪任务

加强了 decoder 对正样本的回归能力以及负样本的抑

制能力, 而基于组的结构增加了 decoder对正样本回归

的次数, 从而提高检测精度. 如图 7 所示, 本文提出的

改进算法与基准模型相比在检测精度上有较大的提升,
明显地减少了小目标的漏检率.

综上所述, 综合 3个方面改进后的模型 TES-DETR
与基准模型 DAB-DETR对比, 在模型参数量和浮点运

算数较少的提高同时, 其 mAP 和 AP50 均有明显提升,

证明了改进后的模型能够更好地完成目标检测任务.
可视化实验结果对比如图 7所示.
 
 

表 3    消融实验
 

TAP Detect-head Training-strategy mAP (%)
— — — 46.6
√ — — 47.1
— √ — 46.8
— — — —
— — √ 48.9
√ √ √ 49.7

 

4   结论与展望

本文提出基于 DAB-DETR 的改进目标检测算法.
为缓解 encoder计算的注意力权重稀疏性与单调性, 本
文在 encoder 的自注意力模块前加入自适应 token 池

化模块, 鼓励每个 token从其局部邻域显式地聚合有用

的信息. 这使更多的 token参与自注意力机制, 增加自注

意力矩阵的多样性, 从而提升 encoder提取特征的质量.
 
 

(1)

(2)

(3)

 
图 7    改进前后检测效果对比图

2025 年 第 34 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 81

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

(a) DAB-DETR 可视化结果 (b) TES-DETR 可视化结果

(4)

(5)

 
图 7    改进前后检测效果对比图 (续)

 

与此同时, 本文设计了 query 初始化模块, 为输入

decoder 的 query 提供更加精确的位置先验信息, 从而

减小二分图匹配任务的难度, 提升了收敛速度与检测

精度. 通过训练时在 decoder中引入基于组的真值框重

建任务, 加强了 decoder对于靠近真值框查询的预测能

力与对负样本置信度的抑制能力. 这提升了模型在推

理过程中的检测精度.
在 COCO数据集上进行的实验证明了本文提出的

改进模块的有效性. 通过对消融实验结果的分析, 则更

进一步地阐释了各个模块在改进模型中是如何发挥作

用的. 后续工作将研究该改进算法关于现实领域的具

体应用问题.
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