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收稿日期：２０２１１１１８；在线发布日期：２０２２０４２８．本课题得到国家自然科学基金（６１９０１４３６）资助．宁　欣，博士，副研究员，硕士生导师，
中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为图像处理、模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｎｉｎｇｘｉｎ＠ｓｅｍｉ．ａｃ．ｃｎ．田伟娟，硕士，工程师，主要研究
方向为神经元建模、图像视频处理．于丽娜，博士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为机器学习、深度建模及智
能系统．李卫军（通信作者），博士，研究员，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为图像处理、模式识别．Ｅｍａｉｌ：
ｗｊｌｉ＠ｓｅｍｉ．ａｃ．ｃｎ．

面向小目标和遮挡目标检测的脑启发犆犐犚犃犇犈犜犚
全推理方法

宁　欣１），２），３）　田伟娟２）　于丽娜１）　李卫军１），２），３）

１）（中国科学院半导体研究所高速电路与神经网络实验室　北京　１０００８３）
２）（威富集团形象认知计算联合实验室　北京　１０００８３）
３）（中国科学院大学集成电路学院　北京　１０００４９）

摘　要　ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ研究者２０２０年提出的ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＤＥＴＲ）目标检测方法采用简单的编码器解码
器结构，利用集合预测来解决物体检测问题，算法简单、通用、避免了很多手工设计和调参问题，吸引了学术界和产业
界的广泛关注．然而，ＤＥＴＲ方法对于输入特征的分辨率大小有限制，同时在检测推理过程中缺失相对位置信息，从
而导致对小目标和被遮挡目标的检测性能较差．为解决这一问题，受脑认知启发，本文提出基于胶囊推理和残差增
强的全推理目标检测网络（ＣａｐｓｕｌｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅｄａｎｄＲｅｓｉｄｕａｌＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ）．首
先，建立层间残差信息增强模块，利用大小尺度的差异性对小尺度特征图进行信息增强，在小目标的检测效果上提
升了１．８％．接着，为了更贴近人脑的思维方式，更好的建模神经网络中内部知识表示的分层关系，在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的结果进行推理的过程中，引入胶囊推理模块挖掘实体信息，并利用双向注意力路由进行前向信息传递和后向
信息的反馈，以此预测图像中目标的类别和位置信息，有效降低了遮挡下的目标检测问题的难度．最后，在目标
信息的映射处理中，引入非线性超香肠映射函数，实现了灵活的超曲面构建，有效表达特征和目标类别以及位置
之间的映射关系．在ＣＯＣＯ数据集上的测试结果验证了ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的有效性，其在小目标、中目标和大目标
的检测上，平均预测准确率分别达到了２５．８％、４８．７％和６２．７％．本文小目标的检测性能可以和ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ相
媲美，同时可视化的结果以及性能指标也反映了，相比传统的ＤＥＴＲ模型，本文ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型在被遮挡目标检
测上的优势．

关键词　目标检测；ＤＥＴＲ；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ；胶囊网络；脑神经科学；残差网络
中图法分类号ＴＰ３１９　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０２０８０
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ＮＩＮＧＸｉｎ１），２），３　ＴＩＡＮＷｅｉＪｕａｎ２）　ＹＵＬｉＮａ１）　ＬＩＷｅｉＪｕｎ１），２），３）
１）（犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犃狉狋犻犳犻犮犻犪犾犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽狊犪狀犱犎犻犵犺狊狆犲犲犱犆犻狉犮狌犻狋狊，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犛犲犿犻犮狅狀犱狌犮狋狅狉狊，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１０００８３）

２）（犐犿犪犵犲犆狅犵狀犻狋犻狏犲犆狅犿狆狌狋犻狀犵犑狅犻狀狋犔犪犫，犠犪狏犲犌狉狅狌狆，犅犲犻犼犻狀犵　１０００８３）
３）（犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀狋犲犵狉犪狋犲犱犆犻狉犮狌犻狋狊，犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１０００４９）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｉｎｍａｎｙｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔａｓｋｓ．
Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｈｏｗｓａｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｅｎｃｏｕｒａｇｅｓｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏａｐｐｌｙｉｔｔｏｏｂｊｅｃｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｐｏｐｕｌａｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ：ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂｙｕｐｄａｔｉｎｇｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｄｅｓｉｇｎａｓｉｍｐｌｅｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ａｎｄｏｂｔａｉｎｂｅｔｔｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｇａｎｔｒｙ．ＴｈｅＤＥＴＲｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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ｍｏｄｅｌｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＦａｃｅｂｏｏｋＡＩｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｉｎ２０２０ｕｔｉｌｉｚｅｓｉｍｐｌｅｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄ
ｖｉｅｗｓｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｓａｄｉｒｅｃｔｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．ＴｈｅＤＥＴＲｍｏｄｅｌｉｓｓｉｍｐｌｅ，ｇｅｎｅｒａｌ，
ａｎｄｃａｎａｖｏｉｄｍａｎｙｍａｎｕａｌｄｅｓｉｇｎｓａｎｄｔｕｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ，ａｔｔｒａｃｔｉｎｇｗｉｄｅｓｐｒｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ａｃａｄｅｍｉａａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆＤＥＴＲｍｏｄｅｌｏｎｔｈｅｓｉｚｅｏｆｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ，ｔｏｏｓｍａｌｌｓｉｚｅｗｉｌｌｌｅａｄｔｏｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｈａｓｂｅｅｎｉｍｐｒｏｖｅｄｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔｅｎｔ，ｉｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｎｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓａｎｄｏｃｃｌｕｄｅｄ
ｔａｒｇｅｔｓｉｓｎｏｔｉｄｅａｌ．Ｉｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓａｎｄｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔｓ，ｔｈｅｅｎｔｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｅｎｔｉｔｉｅｓａｒｅｖｅｒｙｋｅｙｔｏ
ｔａｒｇｅｔｒｅａｓｏｎｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎＤＥＴＲｍｏｄｅｌ，ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋＦＦＮｏｎｌｙｒｅａｌｉｚｅｓ
ｔａｒｇｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅａｓｏｎｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｍｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｄｏｅｓｎｏｔｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｍａｉｎｆａｃｔｏｒａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ．Ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ，ｈｕｍａｎｓｃａｎｅａｓｉｌｙｄｅｔｅｃｔｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓａｎｄｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｓｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｉｎｓｐｉｒｅｂｙｂｒａｉｎｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｆｕｌｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍｏｄｅｌ，ｃａｌｌｅｄＣａｐｓｕｌｅ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｒｅｓｉｄｕａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄＤＥＴＲ（ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ）ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅｂｒａｉｎｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，
ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓａｎｉｎｔｅｒｌａｙｅｒｒｅｓｉｄｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔｒｅｌａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｓｍａｌｌｓｃａｌｅｍａｐｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｌａｒｇｅ
ａｎｄｓｍａｌｌｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆＤＥＴＲｍｏｄｅｌｗｉｔｈｏｕｔｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒ
ｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｍｐｒｏｖｅｓｂｙ１．８％．Ｔｈｅｎ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍｏｒｅｃｌｏｓｅｌｙｍａｔｃｈｔｈｅｗａｙｏｆｈｕｍａｎ
ｂｒａｉｎｔｈｉｎｋｓａｎｄｔｏｂｅｔｔｅｒｍｏｄｅｌｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆｉｎｔｒａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｉｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓ，ｃａｐｓｕｌｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍｏｄｕｌｅｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｔｏ
ｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｅｎｔｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｒｏｕｔｉｎｇｆｏｒｆｏｒｗａｒｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｅｌｉｖｅｒｙａｎｄｂａｃｋｗａｒｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｅｅｄｂａｃｋ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎｂｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｄ．Ｗｉｔｈｔｈｅｃａｐｓｕｌｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍｏｄｕｌｅ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｆｏｒｏｃｃｌｕｄｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｇｒｅａｔｌｙａｌｌｅｖｉａｔｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅｓｕｇｇｅｓｔｓｔｈａｔａｎｙｔｈｉｎｇｈｕｍａｎ
ｓｅｅｓｃｏｎｖｅｒｇｅｓｔｏａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｔｔｒａｃｔｏｒｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｙｓ，ｗｈｉｃｈｍａｙｂｅａｃｕｒｖｅ，ａｓｕｒｆａｃｅ，ｏｒａ
ｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅ．Ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｉｓｂｒａｉｎｓｃｉｅｎｃｅｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｔｔｒａｃｔｏｒ，ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｍａｐｐｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｈｙｐｅｒｓａｕｓａｇｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌｗｉｔｈｓｔｒｏｎｇｅｒｎｏｎｌｉｎｅａｒａｂｉｌｉｔｙ
ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｆｏｒｍａｍｏｒｅｆｌｅｘｉｂｌｅｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅ，ｓｏａｓｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｂｅｌｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｔａｒｇｅｔ．Ｉｎｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙａｃｈｉｅｖｅｓ２５．８％，
４８．７％ａｎｄ６２．７％ｆｏｒｓｍａｌｌ，ｍｉｄｄｌｅａｎｄｌａｒｇｅｏｂｊｅｃｔｓ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＣＩＲＡＤＥＴＲｍｏｄｅｌ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｏｂｊｅｃｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎａｎｄｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ＤＥＴＲ；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ；ＣａｐｓＮｅｔ；ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ；ＲｅｓＮｅｔ

１　引　言
目标检测任务旨在为每个预先确定的物体预测

一组边界框和类别标签［１］．两阶段目标检测算法［２７］

主要通过生成大量的区域建议、预测每个候选框、并
利用非极大值抑制策略去消除高度重叠的候选框来
实现目标检测，这类方法由于复杂的计算流程使得

其很难部署和投入使用．Ｋｕｈｎ等人［８１０］提出了一种
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＤＥＴＲ）方法，它基于编码
器解码器框架并结合集合预测的直观方式来解决
目标检测任务．ＤＥＴＲ使用一个深度残差网络（Ｒｅｓ
Ｎｅｔ）［１１］主干来提取特征，结合位置编码，将其传递
到编码器中；然后，解码器将学到的少量固定数量的
位置嵌入作为对象查询向量，并将其作为额外的注
意力添加到编码器的最后一个迭代层；最后，采用匈
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牙利匹配损失将解码器的输出归一化之后回传到前
馈网络（ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＦＮ），ＦＦＮ负责
检测目标（类别和边界框）或“无物体”类．ＤＥＴＲ通
过利用匈牙利匹配算法进行预测目标框和标注框
的匹配进行模型训练．

借助Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１２］的学习能力，ＤＥＴＲ可以进
行集合预测，而无需锚点设计和区域建议等人工先
验，因而被认为是一种更简单的目标检测框架．为获
得良好的性能，ＤＥＴＲ需要输入高分辨率图像，使得
编码器和解码器提取所有位置交互信息时，计算量翻
倍，且存在编码器计算复杂度高和收敛速度慢的问
题．为此，很多研究工作致力于改进ＤＥＴＲ方法［１３２２］

以降低计算复杂度、提高收敛速度．如Ｚｈｅｎｇ等人［１３］

分析了编码层中输入特征的相似性并将其可视化，发
现相似的点在注意力图中也是相似的，基于此，他们
提出使用局部敏感哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，
ＬＳＨ）来进行查询特征的自适应聚类方法（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＡＣＴ），替代了ＤＥＴＲ中的
自注意模块，在不影响预训练性能的情况下，将自注
意力的时间复杂度犗（犖２）降低到犗（犖犓），在准确
性和计算成本之间实现了良好的平衡；此外，Ｚｈｕ等
人［１４］提出基于可变形注意力模块的ＤＥＴＲ框架，仅
需关注参考点周围少量的关键采样点，使得训练ｅｐ
ｏｃｈ数目减少了１０倍，收敛速度更快；进一步，Ｓｕｎ
等人［１５］指出ＤＥＴＲ收敛慢的主要因素在于二分匹
配部分的不稳定性和ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ稀疏度问题，
进而提出了以ＴＳＰＦＣＯＳ和ＴＳＰＲＣＮＮ模型作为
解码器结合ＤＥＴＲ编码器的目标检测方法，有效提
高了收敛速度．然而，由于ＤＥＴＲ模型对输入特征
图的大小有限制，太小的尺寸将导致对象信息不足，
虽然推理速度得到了一定程度的提升，但其对小目
标和遮挡目标的检测效果却并不理想．

在小目标和遮挡目标的检测任务中，与特征相
对应的实体信息，以及实体之间的相对位置信息对
于目标推理是非常关键的．然而，在ＤＥＴＲ模型中，
前馈神经网络ＦＦＮ仅通过加权求和实现目标信息
推理，并未考虑到特征间的交互信息，成为影响检测
效果的主要因素．反观人类，可以很容易的检测到小
目标和遮挡目标．脑神经科学认为，人类看到的任何
东西都会以不同的方式汇聚到一个连续吸引子，该
吸引子可能是一条曲线、一个曲面或者超曲面［１６］．
基于此假设，可以在高维空间中通过连续的拓扑几何
体对样本进行覆盖学习［１７］．此外，Ｈｉｎｔｏｎ等人［１８］以

人脑的思维方式出发，构建胶囊实现实体及其属性
的描述，并利用动态路由信息传递方式，更好的建模
网络中内部知识表示的分层关系和传递方式．对于
机器目标检测任务，这种超曲面的设计将对检测效
果产生重要影响．在传统模型中，为了刻画特征与目
标类别、位置信息之间的关系，会使用一个带有核函数
的非线性超曲面进行映射，如ＭＰ［１９］神经元模型、径
向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）［２０］、生物拟
真神经元模型ＦｌｅｘｉｂｌｅＴｒａｎｓｍｉｔｔｅｒ（ＦＴ）［２１］等，这些
模型虽在一定程度实现了超曲面的构建，但却无
法兼顾超曲面所在空间中的方向、位置和区域大
小三个维度，非线性刻画能力较弱．

基于上述分析，本文受人类脑神经科学启发，将
图片的目标检测任务转换成：“图片中有几个目标，
每个目标的所属类别是什么，每个目标在图片中的
位置是哪里”的推理任务，提出基于胶囊推理和残
差增强的全推理目标检测网络（ＣａｐｓｕｌｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅｄ
ａｎｄＲｅｓｉｄｕａｌＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，
ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ），以一维单纯形作为基本单元，构建
具备灵活形状的超香肠超曲面来增强模型的表达
能力，并基于胶囊网络构建思想，采用动态路由信
息传递方式，利用特征之间的相关性实现目标表
示和标签预测，建立了全推理式的目标检测方法，
可以有效完成小目标和遮挡目标检测任务．具体创
新点如下：

（１）建立层间残差信息增强模块，通过计算大
小尺度特征图之间的差异性，增强小尺度图中目标
相关信息，可实现在不增加算法复杂度的情况下，提
高ＤＥＴＲ模型的收敛速度和检测性能；

（２）为了贴近人脑的思维方式，模拟网络中内
部知识表示的分层和传递方式，构建胶囊推理模块，
结合胶囊构建和信息路由方式，进行目标类别和位
置的推理，该胶囊推理模块能够在推理的过程中，引
入目标的相对位置信息和类别关联，能够捕捉全局
信息，增强目标的检测性能；

（３）基于事物最终会汇聚到一个连续吸引子的
脑科学启发，在模型的推理过程中，引入一种非线性
能力更强的超香肠度量模型，用于形成更灵活多变
的超曲面，以此刻画特征和标签之间的映射关系，提
高模型对于目标的表达能力；

（４）在ＣＯＣＯ数据集上的实验证明了所提出的
几个模块和ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ在实现高性能方面的有
效性，特别是在小物体和遮挡物体检测方面．
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２　相关工作
２１　小目标检测

尽管在许多应用中已经实现了对图像中大中型
物体的精确检测，但对小物体的精确检测，仍然具有
挑战性．由于特征难以区分、分辨率低、背景复杂、上
下文信息有限等原因，小目标难以检测．近年来，针
对小目标的检测有很多研究．例如，Ｋｉｓａｎｔａｌ等人［２２］

提出过采样和复制粘贴小对象来解决这一问题．感
知ＧＡＮ［２３］通过生成超分辨特征，并将其堆叠到小
物体的特征映射中以增强表示．ＤｅｔＮｅｔ［２４］保持了空
间分辨率，并具有较大的接收域，以提高小目标检
测．ＳＮＩＰ［２５］将图像调整到不同的分辨率，只训练接
近地面真相的样本．ＹＯＬＯＣＡＮ［２６］通过在特征提
取网络的每个残差块的通道和空间维度上引入注
意机制，对小目标进行聚焦．ＭＴＧＡＮ［２７］是一种端
到端多任务生成对抗网络，生成器是一个超分辨率
网络，它可以将模糊的小图像上采样成小尺度的图
像，以恢复出细节信息，从而实现更精确的检测．
ＭＳＦＹＯＬＯ［２８］则通过实现具体特征与抽象特征的
融合来实现对小目标的检测．与这些方法不同的是，
我们通过建立层间残差信息增强模块，利用大小尺
度的差异性对小尺度特征图进行信息增强，不仅有
效地提高了小目标的检测性能，而且保证了大尺度
目标的检测性能．
２２　遮挡目标检测

遮挡问题是目标检测任务中另一个挑战性问
题，主要包括以下两类：一方面是检测目标间存在的
相互遮挡；另一方面是待检测目标被干扰物体遮挡．
例如，在行人检测应用中，在拥挤的街道、火车站
和工厂中普遍存在遮挡现象，遮挡下的行人图像
呈现出各种形状和形式．在处理变形和遮挡问题
时，行人检测算法的精度会降低［２９］．从部件优化的
角度，Ｔｉａｎ等人［３０］提出了一个由４５个不同组件组
成的组件池，将每个分量的卷积神经网络训练为子
检测网络，最后通过对所有子检测器综合计算得分
来表征最终的检测结果．Ｏｕｙａｎｇ等人［３１］提出了一
种ＤＰＣＮＮ方法，使用模式挖掘算法将目标的各种
局部信息提取出来，然后利用这些特征训练局部特
征检测器．最后，将局部特征检测器嵌入到卷积神经
网络中，提高目标检测算法面向遮挡问题的处理能
力．从损失函数改进角度，Ｗａｎｇ等人［３２］提出了一种
基于吸引、排斥项的损失函数．该损失函数通过使预

测帧接近匹配的实帧而远离不匹配的实帧来控制重
叠部分的面积．ＹＯＬＯＣＡＮ［２６］将高斯模型用于非
极大抑制损失函数，以增强对遮挡目标的检测能力．
ＩＡ［３３］利用内部干扰训练的目标检测网络将注意力
分散到整个目标上．从而有效地提高了训练中特征
的多样性，使网络对图像缺陷具有鲁棒性．内部和内
部的共现信息都有助于改善特征表示，以处理不同
水平的遮挡．近年来虽然遮挡问题的研宄取得了一
定进展，但存在时间复杂度过高、针对遮挡问题的优
化效果不足等相关的问题．
２３　胶囊网络

作为“仿生派”的代表人物Ｈｉｎｔｏｎ，他提出的
“胶囊网络（ＣａｐｓＮｅｔ）”［３４］是专门为基于ＣＮＮ的特
征提取而设计的，已经得到了人工智能研究人员的
极大关注．胶囊网络的传输和运算逻辑更符合人脑
神经元的工作方式，不同的胶囊可以携带不同属性，
就像人脑的不同区域负责不同的工作．随着神经科
学对人脑认识的不断深入和持续积累，脑科学和人
工智能的研究开始融合．一个胶囊是一组神经元，其
活动向量代表一个具有特定类型的实体的实例化参
数．与传统的ＣＮＮ中特征由特征图中标量值表示
的方法不同，ＣａｐｓＮｅｔ中的特征是由胶囊表示的．胶
囊的方向反映了特征的特性，胶囊的长度反映了不
同特征存在的可能性．层与层之间的信息传递遵循
动态路由机制，将低层模块的全部信息路由到最接
近的高层模块，这使得高层特征的生成成为可能．此
外，ＣａｐｓＮｅｔ使用多个嵌入进行图的建模，每个嵌入
揭示了图的不同属性，相比其他基于标量仅使用一
个嵌入的方法，ＣａｐｓＮｅｔ具有更好的图表示能力．

ＣａｐｓＮｅｔ模型利用胶囊输出向量的长度来表示
该胶囊所代表的实体在当前输入中存在的概率，并
采用非线性“ｓｑｕａｓｈ”函数来确保短向量被缩减到几
乎为零的长度，而长向量则被缩减到略低于１的长
度，从而实现了判别性的学习．

狏犼＝狊犼２

１＋狊犼２
狊犼
狊犼 （１）

其中，狏犼是胶囊犼的矢量输出，狊犼是输入．狏犼的方向反
映了胶囊的特性，而狏犼的长度反映了胶囊存在的可
能性．ＣａｐｓＮｅｔ的提出受到了人工智能研究者的极
大关注．

针对ＣａｐｓＮｅｔ模型基于迭代算法的动态路由［１８］

所存在的一些问题，Ｈｉｎｔｏｎ等人［３５］利用ＥＭ路由创
建矩阵胶囊，将实体表现为一个姿势矩阵．进一步，
Ｗａｎｇ等人［３６］将动态路由作为一个优化问题，引入耦
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合分布之间的ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度进行求解．
此外，Ｊａｉｓｗａｌ等人［３７］将胶囊网络成功用到ＧＡＮ网
络中，将其作为判别器建立ＣａｐｓｕｌｅＧＡＮ方法，获得
了比传统ＧＡＮ更好的视觉性能．ＬａＬｏｎｄｅ等人［３８］

提出ＳｅｇＣａｐｓ方法，成功将胶囊网络应用到图像分
割中，并在ＬＵＮＡ１６数据集中取得了很好的效果．

上述分析可知，胶囊网络对于实体信息的挖掘、
实体之间的交互以及对于目标的推理方面，已经取
得了较好的性能．在目标检测任务中，如何在有限的
条件域中检测隐式定义的实体，并实时刻画实体的
特征信息（如实体的位置、类别和姿态信息等）非常
关键．因此，胶囊网络预期可在目标检测任务中发挥
重要作用．

３　方　法
ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ方法的总体框架如图１所示．首先，

输入图片经过ＲｅｓＮｅｔ主干网络提取特征，将所获取
的不同尺度的特征图经过本文提出的层间残差信息
增强方法，用于实现小尺度信息的增强，增强后的特
征图如图１中的红框标注所示，对应于原图中的两
个高尔夫球小目标；接着将增强后的特征图输入到
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码器和解码器中，用于获取各个
目标的特征表示；最后将各个目标对应的特征图输
入到本文新提出的基于超香肠度量的胶囊推理模
块，用于构建胶囊实体，并进行信息路由向上层进行
传递，实现目标类别和位置信息的挖掘．此外，为了
刻画胶囊实体和标签之间的映射关系，引入一种非
线性超香肠度量模型，用于映射得到目标的位置和
类别结果．ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型综合考虑了特征层间
的交互信息和实体间的相对位置信息，能够有效提
高目标推理的性能．下面我们分３个小节详细描述
本文所提出的残差信息增强模块、胶囊推理模块以
及香肠度量模块．

图１　基于胶囊推理和残差增强的全推理目标检测网络（ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ）结构

３１　残差信息增强
ＤＥＴＲ中，输入特征图太大可能会增加模型训

练的难度，太小可能会导致特征图包含的目标信息
缺失．为了充分利用大尺度所包含的特征图信息的
同时，避免增加模型训练的负担，本文提出一种层间
残差信息增强方法，将目标特征信息尽可能保留下
来，以达到提高目标检测性能的目的．该模块主要
通过挖掘相邻大尺度特征图和小尺度特征图之间
的差异，并利用该差异性实现小尺度特征图信息
的增强，能够检测出ＤＥＴＲ所遗漏的小尺度目标，
由于本文利用的大特征图的尺度是有限的，而小目
标检测性能的提升依赖于大尺度特征图的尺寸，因
此，小目标的尺寸越大，小目标检测性能越明显．具
体如下：

（１）将输入图像经过骨干（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）网络，得
到最后两层的特征图，分别记为犉１和犉２，其中倒
数第二层为犉１，倒数第一层为犉２．犉１相对于犉２来
说，包含较多的目标信息，而犉２则包含关于目标更

多的语义信息，但也损失了部分信息，尤其是小目标
的信息；

（２）我们对犉２进行上采样和卷积处理之后，相
当于利用犉２去重构犉１特征图，最后计算重构之后
的特征图和犉１的差值结果，那么得到的便可合理的
认为是丢失的目标信息，计算如式（２）
犿犪狊犽＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（犉１－犆狅狀狏１×１（犝狆犛犪犿狆犾犻狀犵（犉２）））（２）

（３）利用通用的处理方式将丢失信息的值，即
将犿犪狊犽附加到犉１上，从而实现了犉１层小目标信息
的增强，再通过基于注意力的池化方法ＰＭＡ［３９］算
法，得到增强之后的结果犚犃，计算如式（３）

犚犃（犉１，犉２）＝ＰＭＡ（犉１犿犪狊犽） （３）
其中，“”代表矩阵的点乘操作，经过残差信息增强
之后的结果犚犃，其对应的特征图的大小是等于犉２
特征图的大小的，也就是说我们在未增加特征图尺
寸的情况下，增强了小目标在特征图中的信息，将增
强后的目标特征图用于后面的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构
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中，能够有助于获取较好的小目标检测效果．
３２　胶囊推理

本文在胶囊网络的启发下，构建胶囊推理模块，
并成功应用于目标检测中，替换了ＤＥＴＲ模型中用
于推理的ＦＦＮ模块．其实现方式主要是通过将目标
的类别和坐标转化为胶囊中实体的属性表示，实
体即为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ得到的目标表示．图２给出了
胶囊推理模块用于实现目标检测的原理图．对于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的输出，构建基础胶囊，其中包含了胶
囊及对应的特征维度信息，接着对所有的基础胶
囊，引入注意力信息传递的方式［４０］，进行目标类别
和位置相关信息的预测，得到推理胶囊．具体实现过
程如下：

（１）将图像输入到ＲｅｓＮｅｔ网络中，并经过残差
信息增强模块，得到增强后的特征图犚犃，再输入到
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码器和解码器中，为每一张图像
得到关于１００个目标的特征表示；

（２）将上述得到的特征表示进行胶囊转换，转
化之后胶囊大小变为［犫狊，１００，犺犲犪犱，犱犻犿］，其中
犺犲犪犱表示胶囊的个数，而犱犻犿表示每个胶囊的向量
表示，用于表示胶囊的姿态、纹理、方向等等，至此，
得到基础胶囊表示犘犆犪狆狊；

（３）以犘犆犪狆狊特征图作为下层，通过注意力路
由传递方式，去推断出图片当中所包含的目标信息，
包括图片当中每个目标的所属类别是什么，以及每
个目标在图片中的位置是什么，大小为［犫狊，１００，
犮犾犪狊狊犲狊＋犮狅狅狉犱］，其中犮犾犪狊狊犲狊代表目标类别个数，值
为９２，每个值代表在每个类别下的置信度．犮狅狅狉犱代
表目标框的坐标数目，值为４，表示为目标在图像中
的位置信息．至此，得到数字胶囊表示犇犆犪狆狊．

（４）根据所得到的犇犆犪狆狊，选择各个目标置信
度对应的得分最高值且值大于０．９的所对应的类别
即为该目标所属类别，对应的坐标即为其在图像中
的位置信息．至此，得到当前图像的目标检测结果．

图２　ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型中基于胶囊推理模块的目标检测实现原理

３３　基于脑启发的香肠度量
神经科学与认知科学往往对于神经网络模型设

计具有重要启发作用．一方面，在功能机制方面，神经
科学研究表明，如果用于记忆的离散吸引子能被替
换成了连续吸引子，视觉信息在人脑中不是一个点，
而是一条曲线、一个曲面甚至超曲面［１６］．根据连续
吸引子的假设，可以合理地假设，如果有两个“同源”
而相似的但不完全相同的事物，那么在这两个相似
的事物之间至少有一个渐进的过程，并且在这个过
程中的所有事物都属于同一类，称为同源连续性原
理［４１４２］．基于同源连续性原理，对一种事物的“认识”，
实质是对这种事物在特征空间中的全体形成的无限
点的集合的“形状”的分析和“认识”［４３］．另一方面，
在结构层面之上，大脑不同部位的神经细胞以不同
的方式处理信息，具有不同的功能，不同类型的脑神
经元在整个视觉皮层形成一个功能结构，用于合成
和提取信息［４４］．受上述脑认知的启发，本文旨在构
建一个形状丰富、能够描绘目标不同角度和尺寸的

双曲线神经元，基于此，考虑到胶囊输出结果和目标
标签之间较为复杂的映射关系，我们进一步扩展了
神经元的构造方法和学习范式，并引入了一种非线
性能力较强的超香肠判别函数，用于完成特征和标
签之间的映射关系，该函数来源于对ＲＢＦ［２０］函数的
扩展，将ＲＢＦ的中心扩展成一条线段，并沿着固定半
径去旋转，得到类似超香肠的几何体，相对于ＲＢＦ来
说，其具备更高的自由度，可提高模型的判别能力．

推理胶囊的输出向量中，我们以每个目标作为
胶囊，那么目标的类别和坐标即对应目标胶囊的输
出维度值，传统的胶囊模型采用ｓｑｕａｎｓｈ激活函数，
计算每个目标胶囊各个属性在目标中出现的概率值
作为判断目标类别的依据．图３给出了超香肠神经
元模型在ＤＥＴＲ中的应用流程，主要是将数字胶囊
的输出输入到超香肠度量模型中，去计算对应到每
个类别的概率值以及对应类别下的位置坐标，然后
根据选择概率最大的值为作为每个目标的类别，获
取对应的位置坐标作为检测结果．
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图３　ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型中基于香肠度量的目标检测实现原理

超香肠度量模型的构建方式主要是将单个向量
扩张到半径为狉的一个香肠区域中，通过计算样本
点距离香肠模型的距离，得到样本点和该香肠模型
之间的关系，定义如下：

狔＝Φ狓－［λ狇１＋（１－λ）狇２］２

狀·狉（ ）２ （４）

其中，狔∈［０，１］是预测的第犻个神经元输出；狓是输
入向量；狉是超香肠度量的半径；狇１和狇２是端点，记
为香肠的核．狀是为了平衡高维的稀疏性而增加的
特征维度；Φ表示激活函数，这里采用高斯核激活．λ
表示狇１狓在狇１狇２上的投影长度，表示为

λ＝

１， 犽（狇２－狇１）＜０
犽， 犽

狇２狇１＜１，犽（狇２－狇１）０

０， 犽
狇２狇１１，犽（狇２－狇１）＞

烅

烄

烆 ０

（５）

其中犽是狇１狓在狇１狇２的投影向量，计算如下：

犽＝（狓－狇１）（狇２－狇１）狇２－狇１ （６）

犱＝狓－（狇１＋（１－λ）狇２）是输入狓到矢量狇１狇２的距
离．如果犱／狉＞１，相应的样本就在超香肠几何体之
外，被判断为负样本，否则，相应的样本就在超香肠
几何体之内，是正样本．分布在不同位置的特征点的
具体距离计算如图４所示，其中犱代表样本点与矢
量的距离，形状相同的特征点符合相同的距离计算
方法．

图４　特征点与香肠区域之间的距离示意图（圆圈、三角形
和星星分别代表分布在香肠区域不同位置的样本）

４　实　验
４１　数据集

本文在ＣＯＣＯ２０１７检测数据集［４５］上进行了实
验，该数据集包含１１８ｋ训练图像和５ｋ验证图像．
数据集中的每张图像包含多达６３个不同大小的实
例．我们将ＡＰ报告为ｂｂｏｘＡＰ，即多个阈值的积分
指标．我们还报告了ＣＯＣＯ２０１７验证集中前１００张
图像的平均ＦＬＯＰｓ．只有卷积层、全连接层、矩阵运
算的ＦＬＯＰｓ在注意力上会被考虑．
４２　实验设置

考虑到ＤＥＴＲ［４６］模型的学习对于显卡计算能
力的要求，网络从头训练是非常吃力的，因此，本文
所有的实验都是采用ＤＥＴＲ预训练的模型进行训
练的．在本文ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的训练过程中，我们
固定ｂａｃｋｂｏｎｅ中ｌａｙｅｒ２之前的所有权重，针对后面
的ｂａｃｋｂｏｎｅ层，增大学习率至１ｅ４，后面编码器、解
码器，设置学习率为１ｅ５进行微调，推理层设置学
习率为１ｅ４．在实现ＣＩ＿ＤＥＴＲ模型的消融实验学
习中，固定ｂａｃｋｂｏｎｅ、编码器和解码器模块的权重
参数，只学习推理层的参数．在实现ＲＡ＿ＤＥＴＲ模
型的消融实验中，学习率设置和ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ的学
习保持一致．ＤＥＴＲ包含了６个编码层和６个解码
层，每层注意力有８个ｈｅａｄ．Ｐｒｉｍａｒｙ胶囊层的胶囊
数目设置为８，Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ胶囊层的胶囊数目设置为
１００．考虑到ＤＥＴＲ模型对ＧＰＵ显存的需求，从头
开始训练网络是非常困难的，因此，本文的所有实验
都是使用预训练的ＤＥＴＲ模型进行模型微调，并将
学习率降低１／１０，采用ＡｄａｍＷ［４７４８］优化器进行优
化，三张ＱｕａｄｒｏＲＴＸ５０００ＧＰＵ显卡被用于训练
和测试．

在本文ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的训练过程中，我们
固定了ｂａｃｋｂｏｎｅ倒数第３层之前的所有权重，将
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ｂａｃｋｂｏｎｅ层的学习率提高到１ｅ４，将后面的编码器
和解码器的学习率设置为１ｅ５，将推理层的学习率
设置为１ｅ４．在实施胶囊推理模型学习的消融实
验中，ｂａｃｋｂｏｎｅ层、编码器和解码器模块的权重参
数是固定的，只学习推理层的参数．而在消融实验
中，为了实现残差增强模型的学习，学习率设置与
ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ学习一致．
４３　实验结果与分析

为了验证所提出的ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型相对于
传统的基于ａｎｃｈｏｒｓ和ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ的目标检测方法
的有效性和优势，表１展示了我们在ＣＯＣＯ２０１７验
证集上的主要结果，包括ＡＰ（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）［４７］
值以及ＦＰＳ值．我们将ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ与经典网络，
如ＦＣＯＳ［４９］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［６］、ＹＯＬＯｖ３［５０］、改进的

ＤＥＴＲ［１３１４］以及损失改进模型［４６４７］进行比较．
从表１中，我们可以看到，本文提出来的ＣＩＲＡ

ＤＥＴＲ的表现明显优于对比模型．为了与最先进的
ＤＥＴＲ模型进行比较，我们使用与ＤＥＴＲ类似的训
练策略［１］．其中采用了９６个周期（８）的训练计划
和随机裁剪数据增强策略．对比这些模型，我们可以
发现本文ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ与经典的ＦＣＯＳ［２２］、Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［６］和ＹＯＬＯｖ３［５０］模型相比，取得了较大的提
升幅度．同时，在解决小目标与遮挡问题方面，与
ＭＦＳＹＯＬＯ［２８］、ＹＯＬＯＡＣＮ［２６］和ＩＡ［３３］方法相比也
取得了更好的结果．此外，和ＤＥＴＲ以及改进后的
模型相比，也取得了一定的性能提升．此外，相对于
损失函数改进模型，本文中的ＣＩＲＡＤＥＴＲ也显示
出巨大的优势．

表１　犆犐犚犃＿犇犈犜犚模型在犆犗犆犗２０１７验证集的评估结果
Ｍｏｄｅｌ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰＳ ＡＰＭ ＡＰＬ ＦＬＯＰｓ／Ｇ ＦＰＳ

ＦＣＯＳ!［４９］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ３９．９ ５９．１ ４３．４ ２３．２ ４２．６ ５０．９ １７７．０ １７．０
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４０．２ ６１．０ ４３．８ ２４．２ ４３．５ ５２．０ １８０．０ １９．０
ＹＯＬＯｖ３［５０］ ＤａｒｋＮｅｔ５３ ３３．０ ５７．９ ３４．４ １８．３ ２５．４ ４１．９ ３０．２ ２０．０
ＭＦＳＹＯＬＯ［２８］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３３．５ ５２．９ ３４．９ ２３．６ ４４．１ ４８．５ ２７．７ ４１．１
ＤＥＴＲ＋［４６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４１．９ ６２．３ ４４．２ ２０．３ ４５．８ ６１．０ ８６．０ ２１．０
ＤｅｆｏｒｍＣａｐｓ［１４］ ＤＬＡ３４ ４０．６ ５８．６ ４３．９ ２３．０ ４２．９ ５６．４ － １５．０
ＡＣＴ［１３］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４２．６ ６１．２ ４４．１ ２１．４ ４６．８ ６１．１ ５８．０ １５．０

ＹＯＬＯＡＣＮ［２６］ ＤａｒｋＮｅｔ５３ ３４．１ ５８．９ ３４．６ ２０．５ ２８．５ ４５．７ ４７．０ ２２．０
ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ［５１］ Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４ ４０．６ ５６．４ ４３．２ １９．１ ４２．８ ５４．３ － －
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［５２］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ３８．７ ５８．０ ４１．５ ２１．０ ４２．３ ５０．０ － ２４．０
ＩＡ［３３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４１．０ ６２．０ ４５．１ ２３．６ ４５．８ ５２．０ １０４．０ ２５．０

犆犐犚犃＿犇犈犜犚 ＲｅｓＮｅｔ５０ ４３０ ６３３ ４５５ ２４６ ４６８ ６２１ ９０．０ １９．０
注：“!”代表复现结果；“＋”代表模型是用随机此裁剪策略和较长训练策略的结果．

４４　消融实验
本文层间残差信息增强、胶囊推理和香肠判别

模块分别对所提出的ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的性能做
出了特有的贡献．在消融分析中，我们进行了三个消
融实验的研究，以探索三个基本模块如何影响我们
的ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的结果．
４．４．１　残差信息增强

本文提出的残差信息增强方法，通过挖掘大尺
度特征图和小尺度特征图之间的差异，并利用该差
异性增强针对小尺度目标特征图的表述能力，进而提
升目标检测的性能．为了验证本文残差信息增强模块
的有效性，表２给出了残差信息增强应用在ＤＥＴＲ上
的消融实验结果，记为ＲＡ＿ＤＥＴＲ．由表２可以看
出，在ＤＥＴＲ模型中加入残差信息增强模块后，在
模型复杂度并没有增加的基础上，性能有了一定幅
度的提升，其在小目标上的检测性能可与ＦａｓｔｅｒＲＣ
ＮＮ相媲美，也验证了残差信息增强对于所提出的
ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的重要性．

表２　用于残余信息增强模块的消融研究在犆犗犆犗２０１７
验证集上的评价结果 （单位：％）
Ｍｏｄｅｌ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＡＰ ＡＰＳ ＦＰＳ

ＤＥＴＲ＋［４６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４２．０ ２０．３ ２１
ＡＣＴ［１３］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４２．６ ２１．４ １５

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４０．２ ２４．２ １９
犚犃＿犇犈犜犚 ＲｅｓＮｅｔ５０ ４２２ ２４３ ２０

为了进一步获得公平的实验结果，我们观察特
征图中存在的目标信息，特别是包括小目标．具体来
说，我们以小目标为例，观察特征图的变化，以及加
入残余信息增强模块后的检测结果，结果见图５．其
中虚线框标注的为小目标所在的区域及其对应的
特征图结果．为清晰的查看小目标的检测效果，小目
标所在区域被放大，图像中其他的目标所在区域以
及检测结果被忽略．从图５可以很明显的看出，使用
本文提出来的ＲＡ＿ＤＥＴＲ模型，图５（上）中４个小
目标检测出来了２个，图５（下）中的２个小目标均
可正常检测，而ＤＥＴＲ模型对于以上小目标显得无
能为力．同时，增强之后的特征图在对应的小目标所

７８０２１０期 宁　欣等：面向小目标和遮挡目标检测的脑启发ＣＩＲＡＤＥＴＲ全推理方法
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图５　使用ＤＥＴＲ和ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型对图像中的小目标特征图进行可视化的示例
在位置，其特征信息更加明显，即针对小目标的描述
更加明确，有助于提升后期小目标的推理和检测性
能．上述结果表明了，本文残差信息增强模块的引
入，可以检测出普通的ＤＥＴＲ模型遗漏的小目标，
增强了小目标的特征信息，减轻了ＤＥＴＲ小目标检
测能力较差的问题．结果更充分的展示出本文提出
来的ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型的有效性．

图６　使用ＤＥＴＲ和我们的方法模型对图像中被遮挡物体的检测效果示例

４．４．２　胶囊推理模型
本文构建的推理胶囊模块，利用胶囊构建和注

意力路由传递的方式实现目标所属类别和位置信息
的推理，避免了直接采用ＦＦＮ模型时对于描述目标
相对位置时的缺陷，增加了胶囊实体以及路由信息，
用于实现模型的自主推理能力，进而提高目标的检
测性能．表３给出了胶囊推理模块用于ＤＥＴＲ的消
融实验结果，记为ＣＩ＿ＤＥＴＲ．从表３可以看出，胶囊
推理模块用于ＤＥＴＲ的准确率达到了４２．４％，明显

高于其他ＤＥＴＲ及其改进模型，表明了本文的胶囊
推理模块对于ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ的重要性，其原因在于
胶囊推理模型通过构造胶囊实体，可以实现对于目
标更全面的内部表示，并根据胶囊实体之间的路由
信息传递方式，可以获取胶囊实体对于目标更有效
的推理方式．
表３　胶囊推理模块在犆犗犆犗２０１７验证集的评价结果
Ｍｏｄｅｌ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＦＰＳ

ＤＥＴＲ＋［４６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ４２．０ ６２．４ ４４．２ ２１
ＤｅｆｏｒｍＣａｐｓ［１４］ ＤＬＡ３４ ４０．６ ５８．６ ４３．９ １５
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［５２］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ３８．７ ５８．０ ４１．５ ２４
犆犐＿犇犈犜犚 ＲｅｓＮｅｔ５０ ４２４ ６２８ ４４９ １９

为了进一步验证胶囊推理模块面向目标检测任
务的有效性，我们筛选有遮挡的图像，进行目标检
测，图６可视化了有遮挡的图像经过本文ＣＩ＿ＤＥＴＲ
和普通ＤＥＴＲ模型之后的目标检测结果．第２列和
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第３列分别代表采用ＤＥＴＲ和本文ＣＩ＿ＤＥＴＲ模型
的检测结果，虚线红框标记的目标代表的是未被检
测到的被遮挡的目标．由图６可以看出，第２列采用
ＤＥＴＲ算法只能检测出遮挡的目标，而本文提出来
的胶囊模块能够检测出被遮挡的目标，如图６中被
遮挡的鸽子、汽车、映在汽车表面的行人（下），但由
于遮挡程度和像素过于模糊的问题，检测的目标个
数和定位的准确度出现了一定的偏差．上述表明了
胶囊推理模型在遮挡目标检测中的巨大优势．其原
因在于，部分重叠的目标其特征容易混淆，导致目标
类别和位置信息的预测发生偏差．若采用胶囊进行
目标信息推理，由于每个胶囊实体代表目标的不同
部件，能够提取并利用有关对象相对位置的信息内
容，该信息内容可以解析重叠对象．同时，胶囊之间
自下而上的信息传递可以充分利用胶囊实体独立的
信息推理能力，挖掘每个胶囊实体对于整个目标检
测的贡献，并最终实现检测性能的提升．
４．４．３　香肠度量模型

本文在胶囊推理模块中，引入超香肠度量模型，
用于获取每个目标胶囊各个属性在目标中出现的概
率，该度量函数具备较强的非线性能力，能够很好的
刻画底层胶囊（特征）和高层胶囊（类别和位置）之间
的映射关系，进而提高特征的表达能力．表４给出了
香肠度量模块用于ＣＩＲＡ＿ＤＥＴＲ模型中的消融实
验对比结果．从表４我们可以看出，当替换胶囊中的
ｓｑｕａｓｈ激活函数为本文的超香肠度量模型时，模型
的检测准确率有了较大幅度的提高．其原因在于，传
统的胶囊构建函数中，采用ｓｑｕａｎｓｈ激活函数获取
属性在目标中出现的概率，但其并未考虑到特征和
类别之间复杂的映射关系，尤其在检测、分割等较为
复杂的任务中．而本文所引入的超香肠度量模型即
能满足属性和类别之间的映射关系，同时其灵活的
非线性映射能力也有助于减轻复杂任务的识别难
度．检测结果越好，也就证明了香肠度量模块对于检
测性能的重要性和有效性．

表４　香肠测量模块的消融实验研究在犆犗犆犗２０１７
验证集上的评价结果

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 香肠度量 ＡＰ ＡＰＳ ＡＰＭ ＡＰＬ
ＲｅｓＮｅｔ５０ 是 ４３０ ２４６ ４６８ ６２１

否 ４２．７ ２４．４ ４６．４ ６１．８
ＲｅｓＮｅｔ１０１ 是 ４４５ ２５８ ４８７ ６２７

否 ４４．１ ２５．５ ４８．５ ６２．４

５　结　论
为了提升Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在目标检测应用中的性

能，以扩大Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在目标检测中的广泛应用，
本文首先针对大尺度特征图难以作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
输入的问题，提出层间残差注意力方法，用于实现小
尺度特征信息的增强，提高了ＤＥＴＲ对于目标尤其
小目标的检测准确率；接着，对于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的输
出进行推理的过程中，提出可实现实体挖掘的胶囊
推理模型，并利用注意力路由的信息传递方式进行
目标类别和位置的预测，最终增强了ＤＥＴＲ模型的
检测性能．此外，为了更好的描述特征和类别标签之
间的映射关系，本文提出一种超香肠度量模型，该模
型不仅具备较强的非线性映射能力，还能够替换
ｓｑｕａｎｓｈ激活函数，实现胶囊实体预测的目标存在
的概率，进一步提升了模型的检测性能．然而，基于
注意力的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ所需要的巨大的计算复杂
度，使得其应用具有较大的局限性，同时，类脑启发
所构建的超香肠度量模型以一维单纯形作为基本单
元，所形成的超曲面具有单一性，未来我们将更加关
注于更复杂且有效的超曲面模型的挖掘，探索更高
效的注意力实现方法，以实现基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的
目标检测在实际中的广泛应用．
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