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摘 要:
 

针对无人机航拍影像中目标尺度多变、背景复杂所导致的小目标检测精度偏低和误检、漏检等问题,提出了

一种基于RT-DETR改进的算法CSFF-DETR。首先,在主干网络中设计上下文感知增强模块来提升主干网络对小目

标特征的提取能力并抑制复杂背景干扰;其次,在颈部网络中通过引入高分辨率P2 特征层和设计跨尺度特征融合模

块来实现不同尺度特征间的高效交互进而提高模型对小目标的检测能力;最后,设计多路径融合下采样模块来强化模

型对小目标细节特征的保留与提取。在 VisDrone2019、Tinyperson以及 UAVVaste数据集上的实验表明,CSFF-
DETR相较于基准模型RT-DETR,mAP50 分别提升3.6%、1.0%、2.8%;mAP50-95 分别提升3.0%、1.1%、1.6%,同
时参数量降低40.7%,满足了无人机平台对检测精度和轻量化的需求。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

precision,
 

false
 

detections
 

and
 

missed
 

detections
 

for
 

small
 

objects
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images
 

caused
 

by
 

large
 

scale
 

variations
 

and
 

complex
 

backgrounds,
 

an
 

improved
 

algorithm
 

named
 

CSFF-DETR
 

based
 

on
 

RT-DETR
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

context-aware
 

enhancement
 

module
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

backbone
 

to
 

improve
 

small
 

object
 

feature
 

extraction
 

and
 

suppress
 

complex
 

background
 

interference.
 

Second,
 

a
 

high-resolution
 

P2 feature
 

layer
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network,
 

along
 

with
 

a
 

novel
 

cross-scale
 

feature
 

fusion
 

module,
 

to
 

enhance
 

interaction
 

between
 

features
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

boost
 

small
 

object
 

detection
 

capability.
 

Finally,
 

a
 

multi-path
 

fusion
 

downsampling
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

better
 

preserve
 

and
 

extract
 

fine-grained
 

details
 

of
 

small
 

objects.
 

Experiments
 

on
 

the
 

VisDrone2019,
 

Tinyperson
 

and
 

UAVVaste
 

datasets
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

RT-DETR
 

model,
 

CSFF-
DETR

 

achieves
 

mAP50 improvements
 

of
 

3.6%,
 

1.0%
 

and
 

2.8%
 

and
 

mAP50-95 improvements
 

of
 

3.0%,
 

1.1%
 

and
 

1.6%,
 

respectively,
 

while
 

reducing
 

parameters
 

by
 

40.7%.
 

This
 

meets
 

the
 

requirements
 

for
 

both
 

detection
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

deployment
 

on
 

UAV
 

platforms.
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0 引  言

  随着无人机在军事与民用领域的应用日益广泛,基于

计算机视觉的目标检测技术成为实现无人机影像自动识别

与定位的关键手段,对后续决策分析具有重要意义。然而,
当前无人机航拍影像中存在目标尺度差异大、小目标居多、
背景复杂等挑战[1],且无人机的计算与存储资源受限。因

此,如何在有限资源的约束下实现检测精度的最大化提升,

仍是当前研究的热点问题。
早期传统目标检测方法依赖手工设计特征和滑动窗口

搜索,存在特征表达不足、计算效率低的问题。近年来,随
着深 度 学 习 的 发 展,基 于 卷 积 神 经 网 络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)的目标检测方法逐渐成为主流,并广

泛应用于无人机航拍影像目标检测中[2],代表性算法包括

两阶段的R-CNN[3]、Faster
 

R-CNN[4]和单阶段的SSD[5]、

YOLO系列等。这些方法虽简化了流程并提升了精度,但
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仍存在明显局限。其中,两阶段算法虽检测精度高但计算

开销大,难以部署于资源受限的无人机平台。单阶段算法

虽推理速度快但受正负样本失衡的影响,在复杂场景下精

度偏低,对小目标密集的航拍影像适应性较差。
为克服CNN方法的局限性,学界开始探索新型检测

范式。其中,基于Transformer的端到端检测方法凭借其

全局特征建模能力与序列到序列的学习机制,为无人机航

拍影像 小 目 标 检 测 提 供 了 新 途 径。代 表 性 算 法 包 括

DETR[6]、Deformable
 

DETR[7] 及 RT-DETR(real-time
 

detection
 

transformer)[8]等。
为更好地适配无人机航拍影像小目标检测,RT-DETR

模型得到了多项针对性改进。Zhang等[9]提出的 UAV-
DETR通过带频率增强的多尺度特征融合模块融合多尺度

下的空间域与频率域信息,实现对小目标细节特征的保留;

Liu等[10]提出的VRF-DETR通过基于自适应感受野选择与

空间注意力机制的多尺度上下文融合模块对多尺度特征进

行动态校准,提升了模型的多尺度表征能力;Wang等[11]提

出的SF-DETR通过双边交互式特征增强模块,实现层级特

征间的双向信息流动,提升了密集集群中小目标的定位精

度;Dong等[12]提出的LKR-DETR设计出了一种基于小波变

换卷积的新型多尺度特征融合结构,能够有效利用低层特征

图中的低频信息并且融合更多的原始信息;姜贸翔等[13]提

出的EMRT-DETR通过级联分组注意力机制优化倒置残差

模块和特征交互模块,提升特征选择能力,实现目标检测信

息的精细化获取;谢国波等[14]提出的Drone-DETR通过设计

结合并行分块感知注意力的主干网络,解决了因多次下采样

操作导致的特征信息丢失问题;侯林杰等[15]提出的 MGEF-
DETR通过设计基于自适应门控机制的多阶跨阶段门控聚

合模块实现对小目标纹理特征的选择性增强;钟帅等[16]提

出的 MCS-DETR在主干网络中设计多尺度边缘增强模块,
通过构建边缘信息增强机制,并结合深度卷积操作和特征融

合策略,实现在不同尺度上提取特征信息。
尽管上述改进取得了不错的进展,但仍然存在一些局

限。首先,这些方法在特征提取阶段仅聚焦目标自身特征,
未建立目标与上下文信息的动态关联,导致在目标遮挡或

复杂背景干扰下易出现误检、漏检;其次,现有多尺度融合

策略多局限于相邻层级特征交互,非相邻层级特征间的信

息传递受阻,难以有效捕捉小目标的细粒度特征与深层语

义特征之间的互补关系。因此,针对上述不足,本文以RT-
DETR为基准模型,结合无人机航拍影像特点,提出了跨尺

度特征融合的无人机航拍影像小目标检测算法 CSFF-
DETR(cross-scale

 

feature
 

fusion
 

detection
 

transformer),
其创新点如下。

1)提 出 了 上 下 文 感 知 增 强 模 块 (context-aware
 

enhancement
 

module,
 

CAE)。通过借鉴跨阶段局部网络

的双路径结构设计,同时引入多膨胀率空洞卷积并行分支

与池化-转置注意力分支协同建模小目标特征与其局部到

全局上下文信息之间的语义关联,增强主干网络在复杂背

景下对小目标特征的提取能力。

2)优化了颈部网络的多尺度特征融合机制。通过引入

高分辨率P2 特征层和设计跨尺度特征融合模块(cross-
scale

 

feature
 

fusion
 

module,
 

CSFF),促进了浅层空间细节

与深层语义信息的高效交互,有效缓解了因目标尺度多变

和不同尺度特征间融合不充分导致的小目标检测精度偏低

的问题。

3)设计了多路径融合下采样模块(multi-path
 

fusion
 

downsampling
 

module,
 

MPFD)。通过融合最大池化、平均

池化以及深度可分离卷积池化等多种下采样方式,在压缩

特征图空间尺寸的同时,最大化地保留了小目标的细节特

征,提升了密集场景下小目标的检测性能。

1 RT-DETR概述

  RT-DETR是基于Transformer架构的端到端目标检

测模型,其架构主要包含3部分:以ResNet18为基础的主

干网络,通过卷积层、池化层等提取图像的多尺度特征;作
为核心组件的高效混合编码器,含基于注意力的同尺度特

征交互模块(attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,

AIFI)和基于 CNN 的跨尺度特征融合模块(CNN-based
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,CCFF),二者协同处理多尺度特

征以强化关联与融合;解码器则先通过IoU感知查询选择

模块筛选初始对象查询,再经不确定性最小化查询选择机

制优化查询质量,最终通过迭代优化生成目标的边界框及

类别置信度。

2 CSFF-DETR算法

  为解决无人机航拍影像中因目标尺度多变、背景复杂

所导致的小目标检测精度偏低和误检、漏检等问题,本文从

主干网络的特征提取、颈部网络的多尺度融合以及下采样

方式3个层面对RT-DETR进行改进。首先,在RT-DETR
原有的主干网络中集成CAE模块来构建新的特征提取网

络;其次,在颈部网络中引入高分辨率的P2 特征层和设计

CSFF模块来改进 RT-DETR原有的多尺度特征融合机

制;最后,设计 MPFD模块来替代RT-DETR原有的单一

下采样方式。改进后的模型结构如图1所示。

2.1 上下文感知增强模块

  针对无人机航拍影像中的小目标像素占比低、特征微

弱且极易受复杂背景干扰的问题。本文提出一种CAE模

块,其结构如图2所示。该模块借鉴了跨阶段局部网络

(cross
 

stage
 

partial
 

network,
 

CSPNet)[17]的双路径结构设

计用以提升主干网络对小目标特征的提取能力。在此基础

上,构建了一种局部与全局协同的上下文感知机制用以抑

制复杂背景干扰,提升小目标与背景间的区分能力。
输入特征X0 ∈RC×H×W 经过1×1卷积进行特征对齐

后,沿通道维度划分为两个分支。一条分支保留原始特征
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图1 CSFF-DETR模型架构

Fig.1 CSFF-DETR
 

model
 

architecture

图2 CAE结构

Fig.2 CAE
 

architecture

并通过残差连接直接传递,另一分支则送入C-Block中进

行深度特征变换。这种类似CSPNet的双路径设计能够在

减少参数量和计算量的同时显著缓解深层网络中的信息

衰减问题,从而提升主干网络对于无人机航拍影像中小目

标特征的提取能力。最后,两条路径的特征在通道维度上

进行拼接与融合,得到CAE的输出Y。

C-Block通过两个协同工作的分支构建了从局部到全

局的上下文感知体系。其中,多膨胀率空洞卷积并行分支

用以捕获小目标精细纹理特征并聚合其局部上下文信息;
池化-转置注意力(PT-attention)分支用以建模小目标与全

局上下文信息之间的长程语义依赖。首先,在局部上下文

建模方面。空洞卷积[18]是一种通过在卷积核元素间插入

空洞(由膨胀率控制)来扩大感受野,且不增加参数量的卷

积操作。基于此,本文设计的多膨胀率空洞卷积并行分

支,部署了一组膨胀率(dilation)分别为1、2、3的3×3空

洞卷积。根据感受野计算式(1)可知,这3个卷积在保持

3×3参数量的前提下,其有效感受野分别可近似于标准的

3×3、5×5与7×7卷积。

R =d×(k-1)+1 (1)
其中,k为卷积核大小,d 为膨胀率。感受野为3×3

的卷积负责捕捉局部细粒度特征,而感受野更大的5×5
和7×7卷积则负责提取中、远距离的语义信息。相较于

大多数现有的改进方法直接并行使用多个大尺寸标准卷

积核来扩大感受野,此设计能够在降低模型参数量与计算

量实现模型轻量化的同时,系统性地捕获从细粒度到中、
远距离的局部上下文信息。
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然而,仅有局部上下文信息难以应对图像中全局性的

复杂背景干扰。为此,本文引入池化-转置注意力(pooling
 

ransposed
 

attention,PT-attention)[19]来捕获全局上下文信

息。具体而言,PT-attention首先分别对查询Qi 和键Ki

施加平均池化与最大池化来进行全局范围内的特征聚合

与筛选,这种并行双池化策略可有效地抑制背景噪声同时

增强特征的稳定性。在此基础上,PT-attention通过转置

注意力G来高效建立全局范围内的长程语义依赖。如

式(2)所示,G首先计算池化后键的转置KT
i 与查询Qi 的

矩阵乘积,经Softmax归一化后获得注意力权重,再通过

矩阵转置操作调整注意力图的空间权重分布,最后与值Vi

进行聚合。PT-attention的计算公式为:

Aatt
i =G(Qi,Ki,Vi)=Vi×[σ(KT

i ×Qi)]T (2)

式中:σ表示Softmax操作,Ki 与Qi 分别为池化后的键

和查询特征,Vi 为未经池化的原始值特征。通过上述

机制,PT-attention能够高效整合全局范围内的语义信

息,为 区 分 小 目 标 与 复 杂 背 景 提 供 了 关 键 的 上 下 文

依据。

2.2 改进的多尺度特征融合

  1)引入高分辨率P2 特征层

RT-DETR及其大多数现有改进模型所采用的特征金

字塔结构仅依赖P3、P4、S5 层级特征来应对多尺度目标检

测,未能充分利用分辨率更高的浅层特征。这导致小目标

的边缘与纹理等细节信息在特征提取过程中严重流失,从
而制约了模型对于小目标的检测精度。

针对上述问题,本文通过引入P2 层级特征,扩充了特

征金字塔的尺度范围。P2 层更高的空间分辨率(160×
160

 

pixels)能够为小目标检测提供更丰富的细节特征,从
源头上缓解因特征图分辨率不足导致的细节信息丢失问

题。引入P2 特征层后的结构如图3所示。

图3 引入高分辨率P2 特征层前后的结构对比

Fig.3 Architecture
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

integrating
 

the
 

high-resolution
 

P2 layer

  2)跨尺度特征融合模块

RT-DETR的特征交互主要依赖于相邻层级,非相邻

层级间的特征关联受限,阻碍了浅层空间细节与深层语义

信息的充分交互。为此,本文设计了CSFF模块,其结构如

图4所示。该模块包含多尺度特征对齐和通道与空间双

重注意力加权融合两个阶段。
首先,通过1×1卷积将浅层特征S、中层特征 M 以及

深层特征D 统一至相同的通道数,并利用上采样与下采样

操作将不同层级的特征对齐至相同空间尺寸。随后,将对

齐后的特征沿通道维度拼接得到融合特征Fc∈R3C×H×W。
为突出特征融合后不同特征的重要性,对Fc施加全局平均

池化压缩空间信息,再经1×1卷积与Sigmoid激活函数生

成通道注意力权重Wch。

Wch =Sigmoid(Conv1×1(GAP(Fc))) (3)
式中:Conv1×1 为1×1卷积,GAP为全局平均池化。

为进一步保留重要特征同时舍弃信息含量较低的特

征,将Fc与Wch 逐元素相乘后再经1×1卷积调整通道数,
得到通道加权后的特征Fch。

Fch =Conv1×1(Wch􀱋Fc) (4)
为聚焦于各层级特征共同关注的显著空间区域,分别

将浅层特征Sa、中层特征 Ma 以及深层特征Da 通过1×1
卷积压缩为单通道空间关注图,相加后经Sigmoid激活生

成空间注意力权重Wsp。

Wsp=Sigmoid(Conv1×1(Sa)􀱇Conv1×1(Ma)􀱇
Conv1×1(Da)) (5)

最终,利用空间注意力权重对通道加权特征进行聚

焦,进一步优化特征表示,输出融合特征Ff:

Ff=Wsp􀱋Fch (6)
通过上述基于注意力权重的加权融合机制,CSFF模

块能有效促进不同尺度特征间的高效交互,从而增强模型
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图4 CSFF结构

Fig.4 CSFF
 

architecture

在复杂背景下对小目标的检测能力。

2.3 多路径融合下采样模块

  下采样作为特征提取的关键环节,直接影响特征图的

空间分辨率与语义表征能力。RT-DETR及其大多数现有

改进模型均采用单一类型的卷积或池化进行下采样,虽计

算高效,但却容易导致特征模糊甚至是关键目标信息的丢

失。此问题在背景复杂且小目标居多的无人机航拍影像

中尤为突出。
针对上述问题,本文提出一种 MPFD模块,其结构如

图5所示。该模块创新性地将切片、卷积、最大池化以及

平均池化4种各有不同侧重的下采样方式融合在了一起,
使其在信息保留上形成互补,突破传统单一下采样方式的

表征局限。在压缩特征图尺寸的同时,最大限度地保留信

息的完整性与表达的多样性。

图5 MPFD结构

Fig.5 MPFD
 

architecture

  输入特征X0∈RC×H×W 被划分为两个分支,一个分支

经3×3分组卷积增强特征表达后被送入3条并行的下采

样路径。路径1采用平均池化,通过局部均值压缩空间

维度,能够有效抑制噪声并保留特征的全局分布信息;路
径2采用深度可分离卷积,在降低计算量的同时避免了

池化带来的纹理细节丢失,保留了更精确的空间结构;路
径3采用最大池化,通过提取局部最大响应强化显著特

征表达,增强边缘与角点等关键结构的表征。各分支计

算流程为:

X1=AvgPool(GConv3×3(X0)) (7)

X2=DWConv3×3(GConv3×3(X0)) (8)

X3= MaxPool(GConv3×3(X0)) (9)
式中:GConv3×3 为3×3分组卷积,DWConv3×3 为3×3深

度可分 离 卷 积,AvgPool为 平 均 池 化,MaxPool为 最 大

池化。
另一分支则引入切片下采样[20]。该方法通过将特征

图的相邻像素点分割并重组为C1、C2、C3 和C4 这4部分,
再对不同像素点在通道维度上进行拼接。这种方法能建

模不同子区域间的语义关联,弥补传统下采样操作中不同

区域的特征在通道维度上缺乏交互的局限。
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X4=Cut-Slice(GConv3×3(X0)) (10)
式中:Cut-Slice为切片下采样。

最后,将4条路径的输出特征在通道维度上进行拼接

与融合,生成最终的下采样特征Y。

Y=Conv1×1(Concat(X1、X2、X3、X4) (11)
式中:Concat为通道拼接操作。

通过聚合上述不同路径的特征表示,MPFD模块能够

生成比任何单一路径都更具鲁棒性和丰富性的下采样结

果,提升了对无人机影像中小目标细节特征的提取与保留

能力。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境

  本文实验在NVIDIA
 

RTX4090(24
 

GB)GPU上进行,
采用Python

 

3.8编程语言及PyTorch
 

1.13.1深度学习框

架。为保证对比公平性,所有对比模型均未使用预训练权

重。训练配置如下:批量大小(batch
 

size)设为4,训练轮次

(epoch)设为300,输入图像尺寸为640×640
 

pixels,初始

学习率为0.000
 

1,采用AdamW 优化器进行模型优化,其
余训练超参数均采用默认配置。

3.2 实验数据集介绍

  VisDrone2019数据集[21]由天津大学机器学习与数据

挖掘实验室构建,是航拍影像目标检测领域主流基准数据

集,含8
 

629张无人机航拍图像、10个目标类别及约260万

个标注样本,场景覆盖多种光照条件、天气状况等复杂环

境场景。

TinyPerson数据集[22]专门为极小目标检测设计,聚焦

于低分辨率航拍场景中的海上与陆地人类目标,含1
 

610
张图像、72

 

651个标注对象。

UAVVaste数据集[23]由波兹南理工大学机器人团队开

发,是面向无人机环境垃圾检测的开源数据集,含772张校

园航拍图像及3
 

718个标注框,其垃圾目标多为小尺寸。

3.3 评价指标

  为全面评估本文所提目标检测模型的性能,实验采用

6种评价指标:精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精

确率(average
 

precision,AP)、平均精确率均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、模型参数量(Params)及计算量(FLOPs)。

3.4 消融实验

  为 验 证 本 文 提 出 的 各 部 分 改 进 的 有 效 性,在

VisDrone2019公开数据集上进行消融实验,实验以 RT-
DETR-R18为基准模型,逐一加入或替换本文所提出的改

进方法,实验结果如表1所示。表1中P2-CSFF代表颈部

网络多尺度特征融合部分的改进,其包含引入的高分辨率

P2 特征层和跨尺度特征融合模块。

表1 在VisDrone2019数据集上的消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

Basiline CAE P2-CSFF MPFD P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/(×106) GFLOPs
√ 62.1 46.8 48.1 29.5 19.9 57.0
√ √ 62.6 48.6 50.2 31.1 13.8 44.8
√ √ 62.5 48.8 50.4 31.4 18.0 72.6
√ √ 62.6 47.3 48.7 30.2 19.8 63.2
√ √ √ 62.9 50.2 51.2 32.0 11.9 60.2
√ √ √ 63.0 49.5 50.9 31.3 13.7 48.9
√ √ √ 63.2 49.7 51.0 31.5 15.5 63.0
√ √ √ √ 64.0 50.1 51.7 32.5 11.8 59.8

  实 验 表 明,单 独 引 入 CAE 后,模 型 的 mAP50 与

mAP50-95 较基准模型分别提升2.1%、1.6%,参数量与计

算量分别降低30.7%和21.4%,表明其在增强对小目标特

征提取能力的同时显著降低了模型复杂度,实现了模型的

轻量化。单独引入P2-CSFF后,模型参数量小幅降低,虽
然计算量小幅增加,但mAP50 与mAP50-95 较基准模型分别

提升2.3%和1.9%,验证了其通过引入P2 特征层和促进

不同尺度特征间的高效融合能够有效提升小目标检测精

度。单独引入 MPFD后,模型的各项指标较基准模型均有

不同程度提升,表明 MPFD通过融合多种下采样方式,可
有效缓解传统单一下采样策略导致的特征丢失问题,为模

型整体的检测性能做出了贡献。当同时引入CAE和P2-

CSFF后,模型的性能得到进一步提升,由于CSFF-DETR
的主干网络中引入了轻量化的CAE模块,其在削减冗余

参数的同时,可生成更具表征效率的多尺度特征。在此基

础上,P2-CSFF被设计用于融合CAE输出的、已优化的多

尺度特征流,由于输入特征本身质量更高效,P2-CSFF无

需为冗余特征构建复杂的交互结构,自身结构得以简化,
因此二者结合后进一步降低了模型参数量。当3个模块

联合启用时,模型达到最优性能:P、R、mAP50 和 mAP50-95
较基准模型分别提升1.9%、3.3%、3.6%、3.0%,参数量

从基准模型的19.9×106 降至11.8×106,降幅达40.7%,
计算量仅小幅升高4.9%。这充分体现了各模块设计的协

同效率,实现了“目标检测精度有效提升”与“模型参数量
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显著降低”的双重优化目标。

3.5 对比实验

  为验证CSFF-DETR在无人机航拍影像小目标检测

中的先进性,本文在 VisDrone2019数据集上选取了覆

盖不同检测架构、兼具领域代表性与技术时效性的算法

展开 对 比:既 包 含 经 典 两 阶 段 检 测 算 法(如 Faster-
RCNN)、主 流 单 阶 段 检 测 算 法 (包 括 最 新 发 布 的

YOLOv11m、YOLOv12m,以及针对小目标场景优化的

YOLO变体 Mamba-YOLO、Hyper-YOLO),也 纳 入 了

适配无人机航拍小目标检测场景的最新 RT-DETR改

进模型(如SF-DETR、LKR-DETR等)。通过覆盖两阶

段、单阶段、Transformer(RT-DETR改进模型)等多 类

检测架构的主流算法与最新方案,一方面可系统对比

CSFF-DETR与不同类型检测方法的性能优劣;另一方

面,通过与同场景适配的 RT-DETR改进模型进行针对

性对比,能够更充分地凸显本文改进模型在无人机航拍

小目标检测任务中的技术优势与先进性。实验结果如

表2所示。

表2 在VisDrone2019数据集上的对比实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
模型 年份 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/(×106) GFLOPs

Faster-RCNN 2015 48.1 34.6 35.8 21.3 41.4 208.0
YOLOv8-m 2023 53.7 43.0 43.7 26.7 25.8 78.7
RT-DETR-R18 2023 62.1 46.8 48.1 29.5 19.9 57.0
YOLOv10-m[24] 2024 56.0 41.4 44.0 26.8 15.3 58.9
Mamba-YOLO[25] 2024 53.0 41.0 42.3 25.8 20.5 44.5
YOLOv11-m 2024 55.1 43.4 45.0 27.8 20.0 67.7
Hyper-YOLO[26] 2025 51.7 40.1 41.1 24.9 13.5 33.8
YOLOv12-m 2025 54.0 42.8 44.3 27.2 19.6 59.5
SF-DETR 2025 63.3 49.9 51.0 31.8 14.7 55.7
LKR-DETR 2025 62.9 48.5 49.8 30.6 17.7 61.7
VRF-DETR 2025 — — 51.4 31.8 13.5 44.3
EMRT-DETR 2025 62.0 46.6 48.8 30.5 13.8 68.1
Drone-DETR 2025 62.6 48.7 50.4 31.1 19.1 68.8
MGEF-DETR 2025 63.6 49.8 51.3 31.9 17.2 68.2

CSFF-DETR(本文) 2025 64.0 50.1 51.7 32.5 11.8 59.8

  在检测精度方面,CSFF-DETR整体表现最优:P、R、

mAP50、mAP50-95 分别为64.0%、50.1%、51.7%、32.5%,
均位列所有对比模型首位。相较于传统单阶段与两阶段

算法,CSFF-DETR的P、R、mAP50 及 mAP50-95 均有显著

提升,体现出了Transformer架构的端到端目标检测算法

在无人机航拍影像目标检测上的优势。与基准算法RT-
DETR和最新改进算法SF-DETR、LKR-DETR、MGEF-
DETR 等 相 比,CSFF-DETR 的 mAP50-95 分 别 提 升 了

3.0%、0.7%、1.9%和0.6%,验证了本文所提出的改进方

法对提升小目标检测精度的有效性和先进性。
在模型效率方面,CSFF-DETR的参数量仅为11.8×106,

所有对比模型中最低,较 Hyper-YOLO降低12.6%;计算

量为59.8
 

GFLOPs与单阶段算法YOLOv12m相当,且显

著低于传统两阶段算法。实验结果表明,CSFF-DETR在

检测精度与模型轻量化之间实现了良好平衡。

3.6 可视化分析

  为直观验证 CSFF-DETR的检测性能,本文以 RT-
DETR为基准,从VisDrone2019数据集的密集遮挡、高空

小目标、夜间低光照3类典型场景中选取具有代表性的图

像进行可视化对比。图6(a)~(c)中从左至右依次为RT-
DETR检测图、局部对比放大图和CSFF-DETR检测图。其

中,RT-DETR检测图中以圆形框标注漏检、三角形框标注

误检,CSFF-DETR检测图中以矩形框标注正确检测区域。
图6(a)所示密集遮挡场景中,RT-DETR将斑马线安

全岛误检为车辆,并漏检被遮挡的边缘车辆;图6(b)所示

高空小目标场景中,RT-DETR误将通风装置识别为货车,
并漏检停车位上的车辆;图6(c)所示夜间低光照场景中,

RT-DETR对角落人群漏检较多,并将暗区树叶误检为车

辆。相比之下,CSFF-DETR在上述3类典型复杂场景中

均实现了更准确的检测。

3.7 泛化实验

  为进一步验证CSFF-DETR在不同数据集上的泛化

能力,本文选取公开数据集 TinyPerson与 UAVVaste开

展泛化实验,为确保对比的全面性与公平性,选取了代表

不同技术路线的先进模型作为基准,包括最新通用检测器

(YOLOv11m、YOLOv12m)、面向小目标的专用轻量模
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图6 典型场景下的可视化对比

Fig.6 Visual
 

comparison
 

diagrams
 

under
 

typical
 

scenarios

型(Hyper-YOLO)、基于新兴架构的模型(Mamba-YOLO)
以及Transformer范式下的高效实时检测器(RT-DETR-
R18)。这一对比设置覆盖了当前目标检测领域的主流研

究方向,能够客观评估CSFF-DETR在无人机航拍小目标

检测场景下的泛化性能与技术优势。
实验 结 果 如 表 3 所 示。在 检 测 精 度 方 面,CSFF-

DETR在TinyPerson数据集上的 mAP50、mAP50-95 分别为

28.3%、10.8%,在 UAVVaste 数 据 集 上 的 mAP50、

mAP50-95 分别为82.7%、50.5%,均优于所有对比模型;在
模型效率方面,CSFF-DETR的参数量同样低于其他对比

模型,计算量与单阶段算法YOLOv12m相当,实现了检测

精度提升与模型效率优化的良好平衡。

表3 在Tinyperson和UAVVaste数据集上的对比实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

Tinyperson
 

and
 

UAVVaste
 

datasets
数据集 模型 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/(×106) GFLOPs

Tinyperson

YOLOv11m 42.0 20.9 21.3 7.9 20.0 67.7
YOLOv12m 42.8 20.3 20.6 7.5 19.6 59.5
Hyper-YOLO 41.6 19.5 20.1 7.3 13.5 33.8
Mamba-YOLO 40.8 20.2 20.2 7.3 20.5 44.5
RT-DETR-R18 48.4 28.8 27.3 9.7 19.9 57.0

CSFF-DETR(本文) 46.8 30.8 28.3 10.8 11.8 59.8

UAVVaste

YOLOv11m 88.7 69.1 76.2 44.2 20.0 67.7
YOLOv12m 86.7 68.4 76.3 43.8 19.6 59.5
Hyper-YOLO 83.0 70.4 75.8 43.6 13.5 33.8
Mamba-YOLO 85.6 67.8 75.1 42.8 20.5 44.5
RT-DETR-R18 91.3 75.1 79.9 48.9 19.9 57.0

CSFF-DETR(本文) 91.6 75.3 82.7 50.5 11.8 59.8
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  此外,与VisDrone2019和Tinyperson数据集相比,尽
管UAVVaste数据集的数据量更少,但改进模型依然取得

了较高的检测精度,表明CSFF-DETR的优异性能并不依

赖大规模的标注数据,其架构设计本身具有较强的特征学

习与泛化能力。

4 结  论

  针对无人机航拍影像中目标尺度多变、复杂背景干扰

导致的小目标检测精度偏低和误检、漏检等问题,本研究

提出一种跨尺度特征融合的无人机航拍影像小目标检测

算法CSFF-DETR。通过在主干网络中集成上下文感知增

强模块、在颈部网络中引入高分辨率P2 特征层并设计跨

尺度特征融合模块以及采用多路径融合下采样模块代替

原模型单一的下采样方式等一系列针对RT-DETR的改

进,显著提升了小目标检测性能并优化了模型效率。经在

VisDrone2019、Tinyperson以及UAVVaste数据集上的实

验验证,证明了改进模型在无人机航拍影像小目标检测中

的有效性和先进性。
未来工作将聚焦网络剪枝与知识蒸馏技术,进一步压

缩模型体量与计算开销,以适配资源受限的无人机平台,
推动低空遥感检测技术的实际应用。
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