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(a) 更快：训练更加计算高效
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(b) 更好：超越所有实时检测器

Figure 1. Comparison with state-of-the-art real-time object detectors on COCO [19]. The proposed DEIM achieves faster
convergence (a) and superior performance in terms of average precision (AP) and latency (b) when compared to state-of-
the-art real-time object detectors.

Abstract

我们介绍了 DEIM，一个创新且高效的训练框架，旨
在加速基于 Transformer 架构（DETR）的实时目标检
测的收敛速度。为了缓解 DETR 模型中固有的一对一
（O2O）匹配的稀疏监督，DEIM采用了密集 O2O匹配
策略。通过使用标准的数据增强技术，该方法通过引入
额外的目标来增加每张图像的正样本数量。尽管密集
O2O 匹配加速了收敛速度，但它也引入了许多可能影
响性能的低质量匹配。为了解决这个问题，我们提出了
可匹配性感知损失（MAL），这是一种新颖的损失函数，
可以优化各种质量水平的匹配，从而提高密集 O2O 的
有效性。在 COCO 数据集上进行的大量实验验证了
DEIM 的有效性。当与 RT-DETR 和 D-FINE 结合时，
它不仅持续提升性能，还将训练时间减少了 50 %。值得
注意的是，与 RT-DETRv2配对时，DEIM在 NVIDIA
4090 GPU 上一天的训练中达到 53.2 % AP。此外，使
用 DEIM 训练的实时模型优于领先的实时目标检测器，
DEIM-D-FINE-L 和 DEIM-D-FINE-X 在 NVIDIA T4
GPU 上分别以 124 和 78 FPS 达到 54.7 % 和 56.5 %
AP，无需额外数据。我们相信 DEIM为实时目标检测

的进展设立了新的基准。我们的代码和预训练模型可
在 https://github.com/ShihuaHuang95/DEIM 获得。

1. 介绍
目标检测是计算机视觉中的一项基础任务，广泛应用
于自动驾驶 [5, 6] 、机器人导航 [9] 等领域。日益
增长的高效检测器需求推动了实时检测方法的发展。
特别是，YOLO 由于其在延迟和准确性之间的出色权
衡 [1, 27, 31, 33, 43]，成为实时目标检测的主要范式之
一。YOLO 模型被广泛认为是基于卷积神经网络的单
阶段检测器。YOLO 系列中广泛采用了一对多（O2M）
分配策略 [1, 27, 33, 43] ，其中每个目标框与多个锚点
相关联。这种策略被认为是有效的，因为它提供了密
集的监督信号，加速了收敛并提升了性能 [43] 。然而，
它为每个对象生成多个重叠的边界框，需借助手工设
计的非极大值抑制（NMS）来去除冗余，从而引入延
迟和不稳定性 [31, 42] 。
基于 Transformer 的检测（DETR）范式的出现 [3]

引起了极大的关注 [4, 38, 45] ，利用多头注意力捕捉
全局上下文，从而增强定位和分类。DETRs 采用一对
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一（O2O）匹配策略，在训练过程中利用匈牙利 [15]
算法在预测框和真实物体之间建立唯一对应关系，消
除了对 NMS 的需求。这种端到端框架为实时目标检测
提供了一个引人注目的替代方案。
然而，缓慢的收敛仍然是 DETRs 的主要限制之一，

我们假设原因有两个。1. 稀疏监督：O2O 匹配机制每
个目标只分配一个正样本，极大地限制了正样本的数
量。相比之下，O2M 生成的正样本数量是其数倍。这
种正样本的稀缺限制了密集监督，从而阻碍了有效的
模型学习——特别是对于小目标，密集监督对性能至
关重要。2. 低质量匹配：与依赖密集 anchors（通常为
> 8000 ）的传统方法不同，DETR 采用少量（100 或
300 个）随机初始化的查询。这些查询与目标在空间上
缺乏对齐，导致训练中出现大量低质量匹配，即匹配的
框与目标的 IoU 低但置信度高。
为了应对 DETR 中监督的稀缺，近期的研究通过在

O2O训练中引入 O2M分配，放宽了 O2O匹配的约束，
从而为每个目标引入辅助的正样本以增加监督。Group
DETR [4] 使用多个查询组来实现这一点，每个组都
有独立的 O2O 匹配，而 Co-DETR [45] 则结合了来
自物体检测器如 Faster R-CNN [28] 和 FCOS [30] 的
O2M 方法。虽然这些方法成功地增加了正样本的数量，
但它们也需要额外的解码器，这增加了计算开销，并有
产生冗余高质量预测的风险，正如传统检测器一样。相
比之下，我们提出了一种新颖而简洁的方法，称为稠密
的一对一（Dense O2O）匹配。我们的关键想法是增加
每个训练图像中的目标数量，从而在训练期间生成更
多的正样本。值得注意的是，这可以通过使用经典技术
如 mosaic [1] 和 mixup [37] 增强来轻松实现，这些技
术在每张图像中生成额外的正样本，同时保留一对一
匹配框架。稠密的 O2O 匹配可以提供与 O2M 方法相
媲美的监督水平，而没有通常与 O2M 方法相关的复杂
性和开销。尽管尝试通过先验 [17, 38, 42, 44] 改进查
询初始化，从而在物体周围生成更有效的查询分布。这
些改进的初始化方法通常依赖于从编码器 [38, 42] 提
取的有限特征信息，倾向于将查询聚集在少数显著的
物体周围。相比之下，大多数非显著物体缺乏附近的查
询，导致低质量匹配。当使用稠密 O2O 时，这个问题
变得更加明显。随着目标数量的增加，显著目标和非显
著目标之间的差异增大，尽管匹配数量总体增加，但出
现低质量匹配的情况也随之上升。在这种情况下，如果
损失函数在处理这些低质量匹配方面有限，这种差异
将持续存在，阻碍模型实现更好的性能。
现有的用于 DETR 的损失函数，如 Varifocal Loss

(VFL)，是针对低质量匹配数量相对较少的密集锚点设
计的。它们主要惩罚高质量匹配，特别是具有高 IoU但
低置信度的匹配，并且放弃低质量匹配。为了处理低质
量匹配并进一步改进 Dense O2O，我们提出了可匹配
性感知损失（MAL）。MAL 通过结合匹配查询和目标
之间的 IoU 与分类置信度来调整惩罚。对于高质量匹
配，MAL 的表现与 VFL 类似，但它更加重视低质量
匹配，从而在训练过程中提高了有限正样本的利用率。
此外，MAL 提供了一种比 VFL 更简单的数学公式。

所提出的 DEIM 结合了 Dense O2O 和 MAL 以创
建一个有效的训练框架。我们在 COCO [19] 数据集上
进行了广泛的实验，以评估 DEIM的有效性。图中的结
果 1 (a) 显示，DEIM 显著加速了 RT-DETRv2 [23]
和 D-FINE [26] 的收敛，同时也提高了性能。具体来
说，在训练轮数仅为一半的情况下，我们的方法分别
比 RT-DETRv2 和 D-FINE 提高了 0.2 和 0.6 AP。此
外，我们的方法使得在一块 4090 GPU 上训练一个基
于 ResNet50 的 DETR 模型成为可能，在一天内（大
约 24个 epoch）实现了 53.2 % mAP。通过引入更高效
的模型，我们还推出了一组新的实时检测器，该检测器
优于现有模型，包括最新的 YOLOv11 [13] ，为实时
目标检测设定了新的最先进水平（SoTA）（图 1 (b)）。
本文的主要贡献总结如下：

• 我们介绍了 DEIM ，这是一种用于实时目标检测的
简单且灵活的训练框架。

• DEIM通过分别改进与 Dense O2O和 MAL的数量
和质量来加速收敛。

• 通过我们的方法，现有的实时 DETR 可以在减少一
半训练成本的情况下获得更好的性能。具体来说，我
们的方法超过了 YOLOs，并且在与 D-FINE中的高
效模型配对后，建立了新的实时目标检测的 SoTA
（最新技术水平）。

2. 相关工作
使用变压器（DETR）进行目标检测 [3] 代表了从传统
的 CNN 架构到变压器的转变。通过使用匈牙利 [15]
损失进行一对一匹配，DETR 消除了手工制作的 NMS
作为后处理的需要，并实现了端到端的目标检测。然
而，它存在收敛速度慢和计算密集的问题。
一对一匹配限制每个目标只有一个正样本，提供的

监督远少于一对多匹配，阻碍了优化。一些研究探索了
在一对一框架内增加监督的方法。例如，Group DETR
使用“组”的概念来近似一对多。它使用 K 组查询，
其中 K > 1 ，并在每个组内独立执行一对一匹配。这
允许每个目标被分配 K 个正样本。然而，为了防止组
之间的通信，每个组需要一个单独的解码层，最终导致
K 个并行解码器。H-DETR 中的混合匹配方案类似于
Group DETR。Co-DETR 揭示了一对多分配方法有助
于模型学习更具辨别性的特征信息，因此提出了一种
协同混合分配方案，通过带有一对多标签分配的辅助
头增强编码器表示，就像 Faster R-CNN 和 FCOS 一
样。现有方法旨在增加每个目标的正样本数量以增强
监督。相比之下，我们的 Dense O2O 探索了另一种方
向——增加每个训练图像的目标数量以有效地增强监
督。不像现有方法需要额外的解码器或头部，从而增加
训练资源消耗，我们的方法是无计算成本的。

优化低质量匹配 稀疏和随机初始化的查询缺乏与目
标的空间对齐，导致大量低质量匹配，阻碍了模型的收
敛。几种方法已经将先验知识引入查询初始化中，例如
锚点查询 [34]、DAB-DETR [20]、DN-DETR [17]和
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(a) O2M：1 个目标和 4 个位点 (b) O2O：1 个目标和 1 个位置。
(c) 通过拼接实现密集 O2O：4 个目标和 4 个
位置。

(d) 低质量匹配 (e) VFL 的损失景观

(f) MAL 的损失景观
Figure 2. 我们提出的 DEIM 的示意图。黄色 、红色 和 绿色 分别代表 GT，正样本和负样本。“pos.”表示正样本。上图：我
们密集 O2O(图 2c ) 可以提供与 O2M(图 2a ) 相同质量的正样本。下图：对于低质量匹配，使用 VFL [39] 和 MAL 的损失
值由 ⋆ 标记，表明 MAL 能够更有效地优化这些情况。

密集的独特查询 [40]。最近，受两阶段范式 [28, 44]启
发，诸如 DINO [38] 和 RT-DETR [42] 等方法利用编
码器密集输出中的高排名预测来优化解码器查询 [35]
。这些策略使得查询初始化更有效，且更接近目标区
域。然而，低质量匹配仍然是一个显著的挑战 [21] 。
在 RT-DETR [42] 中，采用了 Varifocal Loss (VFL)
以减少分类置信度和框质量之间的不确定性，从而增
强实时性能。然而，VFL 主要是为传统检测器设计的，
这些检测器有较少的低质量匹配，并侧重于高 IoU 优
化，低 IoU 匹配由于其最小和扁平的损失值而未得到
充分优化。基于这些先进的初始化，我们引入了一种具
有匹配感知能力的损失，以更好地优化不同质量级别
的匹配，显著提升 Dense O2O 匹配的效果。

减少计算成本。 标准的注意力机制涉及密集计算。为
了提高效率并促进与多尺度特征的交互，已经开发了

几种先进的注意力机制，如可变形注意力 [44] 、多尺
度可变形注意力 [41] 、动态注意力 [7] 和级联窗口注
意力 [36] 。此外，最近的研究集中在创建更高效的编
码器。例如，Lite DETR [16] 引入了一种在高层和低
层特征之间交替更新的编码器块，而 RT-DETR [42]
在其编码器中结合了 CNN 和自注意力。两种设计显著
减少了资源消耗，尤其是 RT-DETR。RT-DETR 是第
一个在 DETR 框架内的实时目标检测模型。在此混合
编码器的基础上，D-FINE [26] 通过额外的模块进一
步优化 RT-DETR，并通过迭代更新概率分布而不是预
测固定坐标来细化回归过程。这种方法使 D-FINE 得
以在延迟和性能之间实现更佳的权衡，略微超越了最
近的 YOLO 模型。利用这些在实时 DETR 中的进步，
我们的方法在降低训练成本的同时实现了令人印象深
刻的性能，在实时目标检测中大幅超越了 YOLO模型。
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Figure 3. 锚点/查询匹配比较。使用一对多（SimOTA [43]
）和一对一（Hungarian [3] ）匹配方案在一个 COCO 周期
中每张图片匹配的锚点/查询数量比较。

3. 方法
3.1.预备知识
O2M 与 O2O 比较 O2M 分配策略 [10, 43] 被广泛应
用于传统的目标检测器中，其监督可以表述如下：

loss =
N∑
i=0

Mi∑
j=0

f(ŷij , yi), (1)

，其中 N 是目标的总数，Mi 是第 i 个目标的匹配数
量，ŷij 表示第 i 个目标的第 j 个匹配，yi 表示第 i 个
真实标签，f 是损失函数。O2M 通过增加 Mi 来增强
监督，即为每个目标分配多个查询（Mi > 1 ），从而提
供密集的监督，如图 2a 所示。相比之下，O2O 分配
仅将每个目标与单个最佳预测配对，通过匈牙利算法
确定，该算法最小化平衡分类和定位误差的成本函数
（图 2b ）。O2O 可以被认为是所有目标的 Mi = 1 情
况下的 O2M 的特例。
焦点损失（FL） [18] 被引入是为了防止大量简单的

负样本在训练期间压倒检测器，而是将关注点引导到
一小部分困难样本上。它作为基于 DETR 的检测器中
的默认分类损失 [38, 44] ，并定义如下：

FL(p, y) =
{
−α(1− p)γ log(p) y = 1

−(1− α)pγ log(1− p) y = 0,
(2)

，其中 y ∈ {0, 1} 指定了真实类别，p ∈ [0, 1] 表示前
景类别的预测概率。参数 γ 控制简单和困难样本之间
的平衡，而 α 调整前景和背景类别之间的权重。在 FL
中，仅考虑样本的类别和置信度，不关注边界框质量，
即定位。

3.2.提高匹配效率：密集 O2O

在 DETR 模型中普遍使用的一对一（O2O）匹配方案，
将每个目标只匹配到一个预测查询。这个方法通过匈
牙利算法 [15] 实现，使得端到端训练成为可能，并且
消除了对 NMS 的需求。然而，O2O 的一个关键限制
是，相比传统的一对多（O2M）方法如 SimOTA [43]
，它生成的正样本显著减少。这导致了监督的稀疏性，
从而可能在训练过程中减慢收敛速度。
为了更好地理解这个问题，我们在 MS COCO 数据

集上使用 ResNet50骨干网络训练了 RT-DETRv2 [23]
。我们比较了匈牙利（O2O）和 SimOTA（O2M）策
略产生的正样本匹配数量。如图 3a 所示，O2O 在每
张图像下产生的正样本匹配数量在 10 个以下出现了一
个峰值，而 O2M 产生了更宽的分布，有许多更多的正
样本匹配，有时单张图像超过 80 个正样本。图 3b 进
一步指出，在极端情况下，SimOTA 生成的匹配数量
约为 O2O 的 10 倍。这表明 O2O 的正样本匹配较少，
可能会减缓优化过程。
我们提出了 Dense O2O 作为一种高效的替代方案。

这一策略保留了 O2O（一对一）匹配结构（具有Mi = 1
），但增加了每张图片的目标数量（N ），实现了更密
集的监督。例如，如图 2c 所示，我们将原始图像复制
到四个象限，并将它们合并成一个复合图像，保持原始
图像的尺寸。这样将目标数量从 1 增加到 4，在方程
1 中提升了监督水平，同时保持匹配结构不变。Dense
O2O 在监督水平上达到了与 O2M 相当的效果，但没
有额外的复杂性和计算开销。

3.3.改进匹配质量：匹配性感知损失

VFL的局限性。 变焦损失（VFL） [39]，基于 FL [18]
，已被证明可以提高目标检测性能，尤其是在 DETR
模型中 [2, 23, 42] 。VFL 损失表示为：

VFL(p, q, y) =
{
−q(q log(p) + (1− q) log(1− p)) q > 0

−αpγ log(1− p) q = 0,

(3)
其中 q 表示预测边界框与其目标框之间的 IoU。对于
前景样本（q > 0 ），目标标签设置为 q ，而背景样本
（q = 0）的目标标签为 0。VFL 结合了 IoU，以提高

DETR 中查询的质量 [42] 。
然而，VFL 在优化低质量匹配时有两个主要限制：

i) 低质量匹配。VFL 主要关注高质量匹配（高 IoU）。
对于低质量匹配（低 IoU），损失保持较小，阻止模型
对低质量框进行细化预测。然而，对于低质量匹配（低
IoU，例如图 2d 所示），损失仍然最小（在图 2e 中用
⋆ 表示）。ii) 负样本。VFL 将没有重叠的匹配视为负
样本，这减少了正样本的数量并限制了有效训练。
由于传统检测器具有密集的锚点和多种分配策略，

这些问题较不严重。然而，在 DETR 框架中，由于查
询是稀疏的且匹配更为严格，这些限制变得更加显著。
为了解决这些问题，我们提出了可匹配性感知损失

( MAL)，它在扩展 VFL 优点的同时减轻了其缺点。
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(a) 低质量: IoU = 0.05 (b) 高质量：IoU = 0.95

Figure 4. VFL与 MAL对比。在低质量 (IoU = 0.05, 图 4a
) 和高质量 (IoU = 0.95, 图 4b ) 匹配情况下，比较 VFL 和
我们的方法 MAL 。

MAL 将匹配质量直接纳入损失函数，使其对低质量匹
配更加敏感。的公式为：

MAL(p, q, y) =
{
−qγ log(p) + (1− qγ) log(1− p) y = 1

−pγ log(1− p) y = 0.

(4)
与 VFL 相比，我们引入了几个小但重要的变化。具

体来说，目标标签已从 q 修改为 qγ ，简化了正负样
本的损失权重并移除了用于平衡正负样本的超参数 α 。
此更改有助于避免过度强调高质量边框并改进整体训
练过程。从 VFL（在图 2e 中）和 MAL（在图 2f 中）
之间的损失曲面可以轻易看出这一点。注意，γ 的影响
在第 ?? 节中提供。
我们比较了 MAL和 VFL在处理低质量和高质量匹

配时的表现。在低质量匹配（IoU = 0.05，见图 4a ）
的情况下，与几乎没有变化的 VFL 相比，MAL 在预
测置信度增加时的损失上升更为明显。对于高质量匹
配（IoU = 0.95，见图 4b ），MAL 和 VFL 的表现类
似，这证实了 MAL在不影响高质量匹配性能的情况下
提高了训练效率。

4. 实验
对于 Dense O2O，我们应用了 mosaic 增强 [1] 和
mixup 增强 [37] 来为每张图像生成额外的正样本。在
第 ??节中讨论了这些增强的影响。我们在 MS-COCO
数据集 [19] 上使用 AdamW 优化器 [22] 训练我们的
模型。使用了标准的数据增强方法，如颜色抖动和缩
放，就像在 RT-DETR [23, 42] 和 D-FINE [26] 中一
样。我们采用了一个平坦的余弦学习率调度器 [24] 并
提出了一种新颖的数据增强调度器。在前几个训练周
期（通常是四个）中使用数据增强预热策略，以简化
注意力学习。在训练周期的 50 % 后禁用 Dense O2O
能够带来更好的结果。按照 RT-DETRv2 [42] 的方
法，我们在最后两个周期关闭数据增强。我们的 LR 和
DataAug 调度器具体描述在图 5 中。我们的主干网络
在 ImageNet1k [8] 上进行了预训练。我们在分辨率为
640× 640 的 MS-COCO 验证集上评估我们的模型。关
于超参数的更多细节，提供在补充材料中。

我们将我们的方法整合到 D-FINE-L [26] 和 D-
FINE-X [26] 中，构建我们的 DEIM-D-FINE-L 和
DEIM-D-FINE-X。然后我们评估这些模型并将它们
的实时目标检测性能与最新的模型进行基准测试，包
括 YOLOv8 [12] ，YOLOv9 [33] ，YOLOv10 [33]
，YOLOv11 [13] ，以及基于 DETR 的模型如 RT-
DETRv2 [23] 和 D-FINE [26] 。表 1 对模型在训练
周期、参数、GFLOPs、延迟和检测准确率方面进行了
比较。补充材料中包含了较小模型变体（S 和 M）的额
外比较。
我们的方法在训练成本、推理延迟和检测准确性

方面优于当前最先进的模型，为实时目标检测设立了
新的基准。需要注意的是，D-FINE [26] 是一个非常
新的工作，它通过结合蒸馏和边界框细化来增强 RT-
DETRv2 [23] 的性能，确立了自己作为领先的实时检
测器的地位。我们的 DEIM 进一步提升了 D-FINE 的
性能，实现了 0.7 AP 的提升，同时将训练成本降低了
30 % ，且没有增加推理延迟。最显著的改进体现在小
目标检测上，在使用我们的方法进行训练时，D-FINE-
X [26] 相较于 DEIM-D-FINE-X 实现了 1.5 AP 的提
升。
与 YOLOv11-X [13] 直接对比时，我们的方法优于

这一最先进的 YOLO 模型，取得了稍高的性能（54.7
对 54.1 的 AP）并将推理时间减少了 20 %（8.07 毫
秒对 10.74 毫秒）。虽然 YOLOv10 [33] 使用了混合
的 O2M 和 O2O 分配策略，我们的模型仍然始终优于
YOLOv10，这证明了我们 Dense O2O 策略的有效性。
尽管在小物体检测方面相对于其他 DETR 模型有显

著改进，但我们的方法在小物体 AP 方面相比 YOLO
模型略有下降。例如，YOLOv9-E [33] 在小物体上比
D-FINE-L [26]高约 1.4 AP，尽管我们的模型实现了更
高的整体 AP（56.5 vs. 55.6）。这一差距突显了 DETR
架构中小物体检测的持续挑战，并表明了进一步改进
的潜在方向。
大多数 DETR研究使用 ResNet [14]作为主干网络，

为了在现有 DETR 变体之间进行全面比较，我们的方
法也应用于最新的 DETR变体 RT-DETRv2 [23]。结
果总结如表 2 所示。与原始 DETR 需要 500 个周期
来进行有效训练不同，包括我们的在内的最近 DETR
变体在减少训练时间的同时提高了模型性能。我们的
方法显示出最显著的改进，仅在 36 个周期后就超过
了所有变体。具体来说，将训练时间减少了一半，且
在 RT-DETRv2 [23] 上分别使用 ResNet-50 [14] 和
ResNet-101 [14]主干网络时，AP提高了 0.5和 0.9。此
外，与 ResNet-50 [14]主干网络的 DINO-Deformable-
DETR [38] 相比，AP 提高了 2.7。

DEIM 也显著增强了小物体检测。例如，在实现与
RT-DETRv2 [23] 相当的整体 AP 时，我们的 DEIM-
RT-DETRv2-R50 在小物体上比 RT-DETRv2 超出
1.3 AP。使用更大的 ResNet-101 主干网时，这种改进
更加明显，我们的 DEIM-RT-DETRv2-R101 在小物
体上比 RT-DETRv2-R101超过 2.1 AP。将训练拓展到
72 轮进一步提升了整体性能，特别是对于 ResNet-50
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Table 1. 在 COCO [19] val2017 上与实时目标检测器的比较。通过将我们的方法集成到 D-FINE-L [26] 和 D-FINE-X [26]
中，我们构建了 DEIM-D-FINE-L 和 DEIM-D-FINE-X。我们将我们的方法与基于 YOLO 和基于 DETR 的实时目标检测器
进行比较。⋆ 表示 NMS 以 0.01 的置信度阈值进行调整。

Model # Epochs # Params GFLOPs Latency (ms) AP val AP val
50 AP val

75 AP val
S AP val

M AP val
L

YOLO-based Real-time Object Detectors
YOLOv8-L [12] 500 43 165 12.31 52.9 69.8 57.5 35.3 58.3 69.8
YOLOv8-X [12] 500 68 257 16.59 53.9 71.0 58.7 35.7 59.3 70.7
YOLOv9-C [33] 500 25 102 10.66 53.0 70.2 57.8 36.2 58.5 69.3
YOLOv9-E [33] 500 57 189 20.53 55.6 72.8 60.6 40.2 61.0 71.4
Gold-YOLO-L [32] 300 75 152 9.21 53.3 70.9 - 33.8 58.9 69.9
YOLOv10-L ⋆ [31] 500 24 120 7.66 53.2 70.1 58.1 35.8 58.5 69.4
YOLOv10-X ⋆ [31] 500 30 160 10.74 54.4 71.3 59.3 37.0 59.8 70.9
YOLO11-L ⋆ [13] 500 25 87 6.31 52.9 69.4 57.7 35.2 58.7 68.8
YOLO11-X ⋆ [13] 500 57 195 10.52 54.1 70.8 58.9 37.0 59.2 69.7

DETR-based Real-time Object Detectors
RT-DETR-HG-L [42] 72 32 107 8.77 53.0 71.7 57.3 34.6 57.4 71.2
RT-DETR-HG-X [42] 72 67 234 13.51 54.8 73.1 59.4 35.7 59.6 72.9
D-FINE-L [26] 72 31 91 8.07 54.0 71.6 58.4 36.5 58.0 71.9
DEIM-D-FINE-L 50 31 91 8.07 54.7 72.4 59.4 36.9 59.6 71.8
D-FINE-X [26] 72 62 202 12.89 55.8 73.7 60.2 37.3 60.5 73.4
DEIM-D-FINE-X 50 62 202 12.89 56.5 74.0 61.5 38.8 61.4 74.2

Table 2. 与基于 ResNet的 DETRs在 COCO [19] val2017上的比较。通过将我们的方法与 ResNet50 [14]和 ResNet101 [14]
相结合，我们构建了 DEIM-RT-DETRv2-R50 和 DEIM-RT-DETRv2-R101。我们将我们的方法与使用 ResNet50 [14] 或
ResNet101 [14] 作为骨干网的有竞争力的基于 DETR 的目标检测器进行比较。

Model # Epochs # Params GFLOPs AP val AP val
50 AP val

75 AP val
S AP val

M AP val
L

ResNet50 [14]-based
DETR-DC5 [3] 500 41 187 43.3 63.1 45.9 22.5 47.3 61.1
Anchor-DETR-DC5 [34] 50 39 172 44.2 64.7 47.5 24.7 48.2 60.6
Conditional-DETR-DC5 [25] 108 44 195 45.1 65.4 48.5 25.3 49.0 62.2
Efficient-DETR [35] 36 35 210 45.1 63.1 49.1 28.3 48.4 59.0
SMCA-DETR [11] 108 40 152 45.6 65.5 49.1 25.9 49.3 62.6
Deformable-DETR [44] 50 40 173 46.2 65.2 50.0 28.8 49.2 61.7
DAB-Deformable-DETR [20] 50 48 195 46.9 66.0 50.8 30.1 50.4 62.5
DAB-Deformable-DETR++ [20] 50 47 - 48.7 67.2 53.0 31.4 51.6 63.9
DN-Deformable-DETR [17] 50 48 195 48.6 67.4 52.7 31.0 52.0 63.7
DN-Deformable-DETR++ [17] 50 47 - 49.5 67.6 53.8 31.3 52.6 65.4
DINO-Deformable-DETR [38] 36 47 279 50.9 69.0 55.3 34.6 54.1 64.6
RT-DETR [42] 72 42 136 53.1 71.3 57.7 34.8 58.0 70.0
RT-DETRv2 [23] 72 42 136 53.4 71.6 57.4 36.1 57.9 70.8
DEIM-RT-DETRv2 36 42 136 53.9 71.7 58.6 36.7 58.9 70.9
DEIM-RT-DETRv2 60 42 136 54.3 72.3 58.8 37.5 58.7 70.8

ResNet101 [14]-based
DETR-DC5 [3] 500 60 253 44.9 64.7 47.7 23.7 49.5 62.3
Anchor-DETR-DC5 [34] 50 - - 45.1 65.7 48.8 25.8 49.4 61.6
Conditional-DETR-DC5 [25] 108 63 262 45.9 66.8 49.5 27.2 50.3 63.3
Efficient-DETR [35] 36 54 289 45.7 64.1 49.5 28.2 49.1 60.2
SMCA-DETR [11] 108 58 218 46.3 66.6 50.2 27.2 50.5 63.2
RT-DETR [42] 72 76 259 54.3 72.7 58.6 36.0 58.8 72.1
RT-DETRv2 [23] 72 76 259 54.3 72.8 58.8 35.8 58.8 72.1
DEIM-RT-DETRv2 36 76 259 55.2 73.3 59.9 37.8 59.6 72.8
DEIM-RT-DETRv2 60 76 259 55.5 73.5 60.3 37.9 59.9 73.0

主干网，这表明较小的模型从额外的训练中受益。

4.1.在 CrowdHuman上的比较
CrowdHuman [29] 是一个旨在评估密集人群场景中物
体检测器的基准数据集。我们按照官方库中的配置将

D-FINE 和我们提出的方法应用于 CrowdHuman 数据
集。如表所示 3 ，我们的方法（增强的 D-FINE-L 与
DEIM）比 D-FINE-L显著提高了 1.5 AP。特别是，我
们的方法在小物体（AP s ）和高质量检测（AP 75 ）上
提供了显著的性能提升（超过 3 % 的改进），表明其在
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Table 3. 比较了 D-FINE 和我们在 CrowdHuman 上的
DEIM [29] 。两者都经过 120 个纪元的训练。

Method AP AP 50 AP 75 AP s AP m AP l

D-FINE-L 56.0 87.2 59.4 29.0 46.1 54.6
w/ DEIM 57.5 87.6 62.9 33.2 48.7 55.7

Table 4. 不同马赛克和混合增强策略组合的密集 O2O 方法
比较。概率值表示在训练期间每个小批量中应用马赛克和混
合的可能性。

Mosaic Prob. Mixup Prob. AP AP 50 AP 75 AP s AP m AP l

Training 12 Epochs
0.0 0.0 49.6 67.1 53.6 31.3 54.2 67.8
0.5 0.0 50.4 68.4 54.5 32.7 54.6 68.1
0.0 0.5 50.1 67.7 54.0 31.1 54.5 68.7
0.5 0.5 50.4 68.1 54.2 32.7 54.7 68.2

Training 24 Epochs
0.0 0.0 51.7 69.5 55.8 32.8 56.4 69.7
0.5 0.0 51.9 70.1 55.9 34.9 56.1 69.3
0.0 0.5 51.5 69.4 55.5 33.2 56.3 69.3
0.5 0.5 52.5 70.6 56.7 34.9 57.1 70.1

Table 5. γ 在 MAL 中的影响（方程 4 ）。我们报告了在
COCO [19] val2017 上进行 24 个周期的性能。

γ 1.3 1.5 1.8 2.0
AP 52.2 52.4 52.1 51.9

挑战性场景中更准确地检测物体的能力。此外，这次
实验强调了我们方法在不同数据集上的强大泛化能力，
进一步确认了其鲁棒性。
在以下研究中，我们使用 RT-DETRv2与 ResNet50

配对进行实验，并报告在 MS-COCO val2017 上的性
能，除非另有说明，否则这是默认设置。
我们探索了两种实现 Dense O2O的方法：mosaic [1]

和 mixup [37] 。Mosaic 是一种数据增强技术，它将四
张图像合并为一张，而 mixup 则以随机比例叠加两张
图像。这两种方法都有效地增加了每张图像的目标数
量，从而在训练过程中增强监督效果。
如表 4 所示，与没有目标增强的训练相比，在进

行 12个周期后，拼图和混合增量都带来了显著的提升，
这突出了 Dense O2O 的有效性。此外，结合拼图和混
合增量加速了模型的收敛，进一步强调了增强监督的
好处。我们进一步跟踪了一个训练周期内每张图像中
的正样本数量，结果如图 6 所示。与传统的 O2O 匹
配相比，Dense O2O 显著增加了正样本的数量。
总体而言，Dense O2O 通过增加每张图像的目标数

量来加强监督，从而加速模型的收敛。Mosaic和 mixup
是实现这一目标的简单且计算效率高的技术，它们的
有效性表明在训练过程中探索其他方法来增加目标数
量存在进一步潜力。
表 5 的结果显示了不同 γ 值在经过 24 个周期后的

MAL 的效果。基于这些实验，我们凭经验将 γ 设置为
1.5，因为它表现最佳。
表 6 展示了两个核心组件的有效性：Dense O2O 和

MAL。Dense O2O显著加速了模型的收敛，仅在 36个

Table 6. 密集 O2O和MAL的影响。我们使用 RT-DETRv2-
R50 [23] 和 D-FINE-L [26] 进行实验。

Epochs Dense O2O MAL AP AP 50 AP 75

RT-DETRv2-R50 [23]
72 53.4 71.6 57.4

36 ✓ 53.6 71.9 58.2
✓ ✓ 53.9 71.7 58.6

D-FINE-L [26]
72 54.0 71.6 58.4

36 ✓ 54.2 72.1 58.9
✓ ✓ 54.6 72.2 59.5

epoch 后就达到了与基线相似的性能，而原始模型需要
72个 epoch。与 MAL结合时，我们的方法进一步提高
了性能。这一改进主要得益于更好的框质量，与我们优
化低质量匹配以改进高质量框预测的目标一致。总体而
言，Dense O2O 和 MAL 在 RT-DETRv2 和 D-FINE
中始终如一地提升了性能，显示了它们的稳健性与通
用性。
在本文中，我们介绍了 DEIM ，这是一种通过改进

匹配来加速基于 DEER的实时目标检测器收敛的方法。
DEIM 集成了 Dense O2O 匹配，这增加了每张图像的
正样本数量，并结合了 MAL ，一种旨在优化不同质量
匹配并特别增强低质量匹配的新损失函数。该组合显
著提高了训练效率，使 DEIM 能够在比如 YOLOv11
等模型更少的次数中实现卓越性能。DEIM 与 SoTA
DETR 模型如 RT-DETR 和 D-FINE 相比，展现了明
显的优势，在不影响推理延迟的情况下，显著提高了检
测准确性和训练速度。这些特性使得 DEIM 成为一个
高效的实时应用解决方案，并有可能进一步优化和应
用于其他高性能检测任务。
感谢。感谢来自 Intellindust 的于宣龙、刘龙飞和谢

海洋的友好讨论和有益建议。
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5. 实验设置
数据集和指标。我们在 COCO [19] 数据集上评估我们
的方法，在 train2017上进行 DEIM训练，并在 val2017
上进行验证。报告了标准的 COCO指标，包括 AP（在
IoU 阈值从 0.50 到 0.95 之间，步长为 0.05 平均值），
AP 50 ，AP 75 ，以及在不同物体尺度上的 AP：AP S

，AP M 和 AP L 。

Table 7. 使用 DEIM 训练的 D-FINE 模型的不同超参数。

D-FINE X L M S
Base LR 5e-4 5e-4 4e-4 4e-4
Min LR 2.5e-4 2.5e-4 2e-4 2e-4
Backbone LR 5e-6 2.5e-5 4e-5 2e-4
Backbone MinLR 2.5e-6 1.25e-5 2e-5 1e-4
Weight of MAL 1 1 1 1
γ in MAL 1.5 1.5 1.5 1.5
Freeze Backbone BN False False False False
Decoder Act. SiLU SiLU SiLU SiLU
Epochs 50 50 90 120

Table 8. 使用 DEIM 训练的 RT-DETRv2 模型的不同超参
数。

RT-DETRv2 X L M ⋆ M S
Base LR 2e-4 2e-4 2e-4 2e-4 2e-4
Min LR 1e-4 1e-4 1e-4 1e-4 1e-4
Backbone LR 2e-6 2e-5 2e-5 1e-4 2e-4
Backbone MinLR 1e-6 1e-5 1e-5 5e-5 1e-4
Weight of MAL 1 1 1 1 1
γ in MAL 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5
Freeze Backbone BN False False False False False
Decoder Act. SiLU SiLU SiLU SiLU SiLU
Epochs 60 60 60 120 120

实施细节。我们使用 D-FINE [26]和 RT-DETRv2 [23,
42] 框架实现和验证我们的方法。大多数超参数遵循它
们的原始设置，不同的细节分别在表 7 和表 8 中详
细说明。受到 RTMDet [24] 中 FlatCosine LR 调度器
的启发，我们提出了一种专门为稠密 O2O 设计的新型
数据增强调度器。DETR 的注意机制对于提取准确的
对象特征以进行定位和分类至关重要。然而，没有归纳
偏差从头开始学习注意机制可能具有挑战性。为了解
决这个问题，我们引入了一种数据增强热身策略，即
DataAug Warmup，通过在初始轮次禁用高级数据增
强来简化学习。关于 60 个训练轮次的 FlatCosine LR
和提出的 DataAug 调度器的示例如图 5 所示。
我们在 Table 9 中展示了与更轻量级的实时模型

（S 和 M 大小）的比较结果。基于强大的实时检测器

0 4 34 5860
#Epoch

0.0000

0.0002

0.0001LR

LR Scheduler
DataAug Warmup
Dense O2O
Default DataAug
Closed DataAug

Figure 5. 我们提出的新颖训练方案的一个关于学习率和数
据增强调度器的示例图解。

RT-DETRv2 [23] 和 D-FINE [26] ，我们的 DEIM 在
各方面都取得了显著的改进。值得注意的是，在 RT-
DETRv2 中，所有三种模型大小的 AP 均提高了约 1，
其中 DEIM -RT-DETRv2-M ⋆ 取得了显著的 1.3 AP
提升。与其他方法相比，我们的方法达到了最新的最先
进结果。

6. 附加结果
轻微修改的有效性。我们在 D-FINE-L 和 D-FINE-X
中加入了轻微修改，包括解冻 Backbone 中的 BN 层，
采用 FlatCosine 学习率调度器，以及将 Decoder 激活
函数替换为 SiLU。在训练了 36个周期后，我们观察到
这些变化对 D-FINE-L 没有影响，但对 D-FINE-X 来
说，AP 提高了 0.1（从 55.4 提高到 55.5）。这种配置
被用作我们实验的新基准。
有无 Dense O2O 的正样本数量。在一次训练周期中，
我们比较了相同训练图像在有无使用 Dense O2O 情况
下的正样本数量，如图 6所示。结合 Dense O2O后，正
样本的数量显著增加。这进一步支持了我们关于 Dense
O2O 有效增强监督的论点。
我们在图 7 中展示了定性比较结果。这些结果表明，

DEIM 有效地解决了 D-FINE-L 面临的两个关键问题：
高置信度的重复预测和误报。例如，在顶部行，一个风
筝被错误地分配了四个高度重叠的边界框，每个边界
框都有高置信度评分。此外，如底部行所示，D-FINE-L
将一个插座和一个墙上物体误分类为钟表，同时未能
检测瓶子。通过在训练中加入 DEIM ，检测器成功解
决了这些挑战。这个可视化结果突显了 DEIM 带来的
显著进步，强调其在提高检测准确性方面的潜力。
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Table 9. 在 COCO 上与 S 和 M 尺寸的实时目标检测器进行比较 [19] val2017 。⋆ 表示 NMS 使用 0.01 的置信度阈值进行调
优。

Model # Epochs # Params. GFLOPs Latency (ms) AP val AP val
50 AP val

75 AP val
S AP val

M AP val
L

YOLO-based Real-time Object Detectors
YOLOv8-S [12] 500 11 29 6.96 44.9 61.8 48.6 25.7 49.9 61.0
YOLOv8-M [12] 500 26 79 9.66 50.2 67.2 54.6 32.0 55.7 66.4
YOLOv9-S [33] 500 7 26 8.02 46.8 61.8 48.6 25.7 49.9 61.0
YOLOv9-M [33] 500 20 76 10.15 51.4 67.2 54.6 32.0 55.7 66.4
Gold-YOLO-S [32] 300 22 46 2.01 46.4 63.4 - 25.3 51.3 63.6
Gold-YOLO-M [32] 300 41 88 3.21 51.1 68.5 - 32.3 56.1 68.6
YOLOv10-S [31] 500 7 22 2.65 46.3 63.0 50.4 26.8 51.0 63.8
YOLOv10-M [31] 500 15 59 4.97 51.1 68.1 55.8 33.8 56.5 67.0
YOLO11-S ⋆ [13] 500 9 22 2.86 47.0 63.9 50.7 29.0 51.7 64.4
YOLO11-M ⋆ [13] 500 20 68 4.95 51.5 68.5 55.7 33.4 57.1 67.9

DETR-based Real-time Object Detectors
RT-DETR-R18 [42] 72 20 61 4.63 46.5 63.8 50.4 28.4 49.8 63.0
RT-DETR-R34 [42] 72 31 93 6.43 48.9 66.8 52.9 30.6 52.4 66.3
RT-DETRv2-S [23] 120 20 60 4.59 48.1 65.1 57.4 36.1 57.9 70.8
DEIM-RT-DETRv2-S 120 20 60 4.59 49.0 66.1 53.3 32.6 52.5 64.1
RT-DETRv2-M [23] 120 31 92 6.40 49.9 67.5 58.6 35.8 58.6 72.1
DEIM-RT-DETRv2-M 120 31 92 6.40 50.9 68.6 55.2 34.3 54.4 67.1
RT-DETRv2-M ∗ [23] 72 33 100 6.90 51.9 69.9 56.5 33.5 56.8 69.2
DEIM-RT-DETRv2-M ∗ 60 33 100 6.90 53.2 71.2 57.8 35.3 57.6 70.2
D-FINE-S [26] 120 10 25 3.49 48.5 65.6 52.6 29.1 52.2 65.4
DEIM-D-FINE-S 120 10 25 3.49 49.0 65.9 53.1 30.4 52.6 65.7
D-FINE-M [26] 120 19 57 5.55 52.3 69.8 56.4 33.2 56.5 70.2
DEIM-D-FINE-M 90 19 57 5.55 52.7 70.0 57.3 35.3 56.7 69.5
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Figure 6. # 阳性样本在一个训练周期中有密集 O2O 和没有
密集 O2O 的情况。Base 表示没有密集 O2O。

Figure 7. D-FINE-L 和 DEIM 之间的定性比较。在每对图
像中，左边是来自 D-FINE-L 的图像，而右边是由 DEIM
-D-FINE-L 预测的（得分阈值 = 0.5）。
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