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摘 要:无人机红外图像小目标检测是侦察监视、搜索救援等领域的关键技术,其可靠性受到目标尺寸微小、特征表

达弱、背景复杂等问题的挑战。针对上述难题,本文提出了一种基于多尺度感知与自适应筛选策略的无人机红外小目

标检测算法PGF-RTDETR。首先,在颈部网络中构建极化通道门控单元,利用极化注意力机制引导多尺度特征进行

深度语义融合,从而增强小目标的可辨识度,有效抑制背景干扰。其次,设计了自适应卷积增强模块,利用门控机制增

强特征的选择性与精细度,提升细粒度特征的提取效率。最后,骨干网络中引入了融合部分卷积与通道变换的高效残

差结构,提升特征表达能力的同时有效降低了模型参数量。实验结果表明,与基准模型 RT-DETR-R18相比,PGF-
RTDETR在 HIT-UAV数据集上 mAP50和P分别提高了2.6%和6.6%,模型参数量、计算量分别降低了20.7%、

25%,在FLIR数据集上,mAP50提升0.6%。改进模型在保持较小参数量和计算量的同时,提高了检测精度,为无人

机红外小目标检测提供有效解决方案。
关键词:RT-DETR;无人机;红外图像;小目标检测
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Abstract:
 

UAV
 

infrared
 

image
 

small
 

target
 

detection
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

reconnaissance
 

and
 

surveillance,
 

search
 

and
 

rescue,
 

and
 

its
 

reliability
 

is
 

challenged
 

by
 

problems
 

such
 

as
 

small
 

target
 

size,
 

weak
 

feature
 

expression,
 

and
 

complex
 

background.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

UAV
 

infrared
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

PGF-RTDETR
 

based
 

on
 

multi-scale
 

perception
 

and
 

adaptive
 

screening
 

strategy.
 

Firstly,
 

a
 

polarized
 

channel-gated
 

unit
 

is
 

constructed
 

in
 

the
 

neck
 

network,
 

and
 

the
 

polarized
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

guide
 

multi-
scale

 

features
 

for
 

deep
 

semantic
 

fusion,
 

so
 

as
 

to
 

enhance
 

the
 

recognizability
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

effectively
 

suppress
 

background
 

interference.
 

Secondly,
 

an
 

adaptive
 

convolution
 

enhancement
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

selectivity
 

and
 

fineness
 

of
 

features
 

by
 

using
 

the
 

gating
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

extraction
 

efficiency
 

of
 

fine-grained
 

features.
 

Finally,
 

a
 

high-efficiency
 

residual
 

structure
 

that
 

integrates
 

partial
 

convolution
 

and
 

channel
 

transformation
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

improves
 

the
 

feature
 

expression
 

ability
 

and
 

effectively
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

model
 

RT-DETR-R18,
 

PGF-RTDETR
 

increases
 

mAP50
 

and
 

P
 

by
 

2.6%
 

and
 

6.6%
 

on
 

the
 

HIT-UAV
 

dataset,
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computation
 

by
 

20.7%
 

and
 

25%,
 

respectively,
 

and
 

mAP50
 

increases
 

by
 

0.6%
 

on
 

the
 

FLIR
 

dataset.
 

The
 

improved
 

model
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

while
 

maintaining
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

amount,
 

and
 

provides
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

UAV
 

infrared
 

small
 

target
 

detection.
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0 引  言

  无人机技术[1]快速发展,广泛应用于多领域,推动探测

需求增长。红外成像因被动探测、全天时、抗干扰优势,成
为重要探测手段。但受分辨率、背景、尺度、信噪比影响,红
外小目标检测仍存挑战[2]。特别是在云层、地物杂波或热
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噪声干扰的复杂场景下,准确有效地检测红外小目标[3]对

提升无人机态势感知与自主导航能力至关重要。因此,设
计一种适应复杂场景、结构轻量高效且兼顾检测精度的红

外小目标检测算法,成为当前研究的重要方向。
近年来,深度学习技术在无人机红外小目标检测中展

现出强大的发展潜力。现有目标检测算法主要分为两类:
两阶段检测算法与单阶段检测算法。两阶段算法通常先通

过卷积神经网络提取输入红外图像的特征,然后生成候选

区域,结合分类器与回归器完成目标的精确识别与定位。
典型代表包括Faster

 

R-CNN[4]、Mask
 

R-CNN[5]、Mask
 

R-
FCN[6]等。这类方法精度高,但多阶段处理导致计算复杂

度高、推理速度慢等挑战,难以满足无人机平台对实时性与

轻量化的双重需求[7]。相比之下,单阶段算法在同一网络

中即可同时完成目标的位置与类别预测,显著提高检测速

度并降低计算负担,更适合部署在算力有限的无人机飞行

任务 中。其 主 流 算 法 有 SSD[8](single
 

shot
 

multibox
 

detector)、YOLO[9] (you
 

only
 

look
 

once)、DETR[10]

(detection
 

transformer)和 RT-DETR[11] (real
 

time
 

detection
 

transformer)等。
为了提升复杂环境下对红外小目标的检测性能,许多

研究者 开 始 针 对 该 领 域 提 出 创 新 的 算 法 设 计。目 前,

YOLO系列因其实时性和高效性,已成为主流检测框架。
例如,Cao等[12]提出了 YOLO-TSL,基于 YOLOv8n构建

轻量级检测结构,结合三重注意力机制增强特征提取能力,
并引入Slim-Neck架构和一次性聚合策略以降低计算复杂

度,同时采用 MPDIoU边框回归损失优化检测精度。Zhao
等[13]设计了基于 YOLOv7的红外多尺度目标检测模型

YOLO-ViT,通过引入 MobileViT骨干网络与 CARAFE
上采样模块增强小目标特征表达,并结合K-means聚类优

化先验框配置,进一步提升了无人机平台上的检测效果。

Mou等[14]为解决红外小目标在采样过程中的特征丢失问

题,提出了YOLO-FR算法,该算法通过引入STD模块和

CARAFE算子分别优化网络的下采样与上采样过程。Zhu
等[15]提出了YOLO-SDLUWD网络,通过引入空间深度卷

积(SD-Conv)和改进的特征金字塔网络(LU-PAFPN),以
解决红外小目标因下采样导致的信息丢失和特征融合不足

的问题。
尽管YOLO系列在无人机红外小目标检测中取得成

效,但其依赖局部感受野,难以捕捉长距离依赖关系,在低

对比度红外图像中易受背景干扰,导致误检与漏检率升高。
此外,其依赖固定阈值的非极大值抑制(non-maximum

 

suppression,NMS),在目标密集或尺度差异较大的场景下

易出现目标误抑制问题,进一步限制适用范围。为此,

DETR引入Transformer来实现端到端检测,不仅省略了

NMS后处理步骤,还具备全局建模的优势。然而,DETR
存在收敛速度慢、小目标建模能力不足的缺陷,难以满足红

外小目标检测对精度与效率的双重需求。为此,百度提出

了实时目标检测算法RT-DETR,通过引入更加高效的混

合编码器、IoU感知查询机制等技术,保证了检测的实时

性。为 了 提 高 小 目 标 检 测 的 精 度,Yang 等[16]提 出 了

Hybrid-DETR模型,通过设计差分主干网络(HybridNet)
与引入小目标检测模块(SODM),有效平衡了特征提取效

率与全局感知能力,进而提升了复杂背景下的红外小目标

检测性能。Chen等[17]提出了FP-RTDETR,该模型设计了

聚焦特征金字塔网络(FFPN),其通过双向融合机制有效

捕捉远程依赖,以增强小目标检测。同时,该模型还引入了

多尺度并行聚合拼接(MPAS)模块以提升网络对不同目标

尺寸的适应性。
尽管上述方法取得了不错的进展,但仍存在一些局限

性。首先,现有方法未特别关注解决红外图像中弱小目标

与强背景杂波易混淆的特征辨识问题;其次,模型特征提取

能力与细粒度建模能力仍有可提升空间。因此,针对上述

不足,本文在RT-DETR基础上,进一步提出如下改进策略

以提升检测性能:

1)针对RT-DETR网络在特征融合阶段对小目标特征

表达能力不足、易受复杂背景干扰的问题,该阶段构建极化

通道门控单元PCG。该模块借助极化注意力和门控机制,
有效增强了多尺度特征的表达与融合能力,使网络能更好

地聚焦与小目标的显著特征,从而增强了复杂背景下小目

标区分能力。

2)为解决主干特征增强阶段特征提取效率有限、参数

冗余等问题,设计了自适应卷积增强模块gConvC3。该模

块通过增强特征选择性和细粒度建模能力,进一步提升模

型对小目标的检测准确性与鲁棒性。

3)针对骨干网络中传统残差结构特征表达能力有限、
模型冗余的问题,将传统BasicBlock替换为融合部分卷积

与通道变换的高效残差结构FasterBlock。该结构通过空

间混合与通道变换的协同作用,有效减少了模型的参数量,
实现了网络的高效与轻量化。

1 RT-DETR模型

  RT-DETR是一种基于Transformer的单阶段端到端

目标 检 测 框 架,主 要 包 括 以 下 3 个 模 块:骨 干 网 络

(Backbone)、高效混合编码器(efficient
 

hybrid
 

encoder)以
及Transformer解码器(transformer

 

decoder)。RT-DETR
整体结构如图1所示。

在本研究中,骨干网络采用ResNet18作为基准模型,
用于提取输入图像的多尺度特征,生成3个特征层{S3,S4,

S5},为后续编码器提供丰富的层次化特征表示。
高效混合编码器由两个主要模块构成:基于自注意力

的内尺度特征交互模块(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
 

module,
 

CCFM)。
其中,AIFI模块采用单尺度 Transformer编码器架构,用
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图1 RT-DETR模型结构

Fig.1 Network
 

structure
 

of
 

RT-DETR

于处理骨干网络输出的最高层特征图S5,在保证模型检测

精度的同时,有效降低模型复杂度。CCFM 模块则通过级

联的融合块(Fusion
 

Blocks)实现多尺度特征整合,每个融

合块利用卷积运算对相邻尺度特征进行融合,进而生成具

有更强表征能力的特征。
解码器包含不确定性最小化查询选择机制与辅助检

测头两部分。解码器接收来自编码器的特征和一组初始

查询,基于这些输入通过多层Transformer结构对查询特

征逐层优化,每一层的优化过程使查询逐渐聚焦于图像中

重要的目标区域。最终,解码器输出每个查询对应的物体

类别及其边界框坐标,从而完成精确的目标检测。

2 改进的RT-DETR网络架构

  本文对RT-DETR模型进行了一系列改进,提出了

无人机红外小目标检测算法PGF-RTDETR,旨在降低

模型复杂度的同时提升小目标检测的精度和模型的整

体效率。首先,在特征融合阶段,将原有的 AIFI模块替

换为极化通道门控单元PCG,以提升多尺度特征的融合

与小目标的区分能力。接着,在FPN-PAN结构中采用

自适应卷积增强模块gConvC3,增强特征选择性和细粒

度信息 建 模 能 力。最 后,在 Backbone部 分,将 传 统 的

BasicBlock替换为高效残差结构FasterBlock,优化特征

传递路径,实现网络的高效与轻量化。PGF-RTDETR
结构如图2所示。

2.1 PCG模块

  在无人机红外小目标检测任务中,由于目标体积较

小、辐射信号微弱以及成像分辨率受限,目标在特征图中

往往只占据极少的像素点,细节特征在深层卷积过程中容

易被削弱,甚至在某些情况下可能会丢失,从而使检测难

度增加[18]。而传统卷积网络在单尺度卷积下往往只能获

取局部的空间信息,对多尺度目标的特征捕捉能力有限,
特征表达不足和判别力减弱的问题尤为突出[19]。

为了解决无人机红外场景中小目标在复杂背景下特

征表达不足以及单一尺度特征对多尺度目标适应性有限

的问题,本 文 构 建 了 一 种 融 合 高 效 线 性 注 意 力 机 制

(polarity-aware
 

linear
 

attention,Pola)[20]与门控卷积网络

(convolutional
 

gated
 

linear
 

unit,CGLU)[21]的极化通道门

控单元PCG,替换传统的AIFI。图3展示了PCG的结构

图,Pola机制利用极性分解操作,能够显式地区分前景目

标与背景杂波的特征,进而在特征层面拉大目标与背景的

对比度;而CGLU门控机制则能自适应地筛选特征通道,
增强关键目标信息,抑制背景噪声。这种设计使网络能更

好地聚焦于小目标的显著特征,为后续检测提供了更具判

别力的特征表示。
图4展示了Pola的结构图。针对红外小目标信号微

弱、易于背景杂波混淆的问题,Pola机制的核心思想在于

通过极性分解,来同时建模特征间的相关性与对比性。这

种设计显式地引导模型学习红外小目标与杂波之间的特
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图2 PGF-RTDETR网络结构

Fig.2 Network
 

structure
 

of
 

PGF-RTDETR

图3 PCG结构

Fig.3 PCG
 

structure

图4 Pola结构

Fig.4 Pola
 

structural

征差异(即对比性),以及背景区域内部的特征一致性(即
相关性)。通过在特征层面拉大目标与背景的对比度,从
而提升对微弱红外目标的判别能力。其关键的极性分解

操作是通过ReLU函数及其变体,将查询(Q)和键(K)分
别分解为正负两个极性分支。

在此基础上,CGLU结构通过门控机制对信息流进

行自适应调节。如图5所示,该门控机制针对红外图像

信噪比低的特点,来动态评估每个特征通道的重要性,自
动增强包含关键小目标信息的通道权重,同时有效抑制

充满背景噪声和杂波的通道。其核心的门控融合过程可

表示为:

Y =F☉G (1)
其中,F 为 特 征 分 支,G 为 门 控 分 支,☉ 表 示

Hadamard乘法。通过将Pola的极化感知与CGLU的通

道筛选相结合,PCG模块能引导浅层细粒度特征与深层语

义特征进行更加高效的融合,最终生成更具判别力与鲁棒

性的特征表示,从而提升模型在复杂背景干扰下对红外小

目标的检测性能。

图5 CGLU结构

Fig.5 CGLU
 

structural
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2.2 gConvC3模块

  在复杂背景下的无人机红外小目标检测任务中,现有卷

积优化模块 RepC3(repetitive
 

convolutional
 

contextualization
 

with
 

3×3
 

kernels)虽然能够在多特征融合中提升特征表

达能力,但在特征选择性和自适应性方面仍存在一定短

板。RepC3模 块 基 于 跨 阶 段 局 部(cross
 

stage
 

partial,

CSP)[22]结构,主干采用重参数化卷积(re-parameterizable
 

convolution,
 

RepConv)堆叠,其主要依赖的局部卷积操作

无法有效捕捉长距离依赖,这种操作在面对红外图像中信

号微弱的小目标和复杂的背景杂波时,缺乏对关键信息的

自适应筛选能力,难以有效区分目标与背景[23]。
为解决上述局限性,本文提出了基于门控卷积单元

(gated
 

convolution
 

block,
 

gConv)[24]的gConvC3模块,结
构如图6所示。gConvC3通过门控机制对特征通道与空

间信息进行自适应加权,动态调节不同特征在融合过程中

的贡献度,该机制能选择性地增强在复杂背景中呈现为对

比度低、尺寸微小、边缘模糊的目标热辐射特征,同时有效

抑制来自背景干扰的无关特征。这种对关键目标特征的

选择性增强和对背景干扰的抑制,极大地提升了网络在复

杂红外场景下的判别能力。

图6 gConvC3结构

Fig.6 gConvC3
 

structure

gConvC3是在CSP结构基础上,主干采用堆叠的门控

卷积单元。如图6所示,每个单元将归一化后的特征x̂ 送

入两个并行分支:一个分支x1 通过1×1卷积和激活函数

生成自适应的门控权重;另一分支x2则利用深度可分离卷

积提取局部空间特征。最后,两个分支通过 Hadamard乘

法进行融合,利用门控权重对局部空间特征进行自适应的

加权调节。这种设计使模型能够动态且自适应地增强微

弱的小目标热辐射特征,同时抑制非相关的背景杂波信

号。调节后的特征再通过1×1卷积和残差连接x 形成最

终输出。其核心的门控融合过程可表示为:

y =x+PWConvx1☉x2  (2)
其中,PWConv表示逐点卷积,x1 为门控分支,x2 为

特征提取分支,☉ 表示 Hadamard乘法。

2.3 骨干网络改进

  在无人机红外小目标检测任务中,骨干网络的设计直

接影响模型在复杂环境下的特征提取效果。由于红外成

像常存在分辨率受限、目标信号微弱及背景噪声严重等问

题,目标往往表现为低对比度、模糊的热辐射特征,极易在

复杂背景中淹没。因此,骨干网络不仅要对小尺度目标细

节有敏感捕捉能力,还必须兼顾无人机平台所需的计算效

率。然而,传统骨干网络在逐层下采样中易导致小尺度特

征信息快速丢失,难以同时满足检测精度与效率的双重

需求。
为解决上述问题,本文对骨干网络进行优化,引入了

部分卷积(partial
 

convolution,
 

PConv)[25]与残差结构结合

的FasterBlock模块,对BasicBlock进行改进。其核心思

想在于通过差异化结构设计减少冗余计算与内存访问,同
时保持对空间细节特征的充分提取。FasterBlock相较于

传统BasicBlock在保持残差连接优势的基础上,对卷积单

元和特征通道的利用方式进行了优化,使得网络能够以更

低的计算代价实现对小尺度目标特征的高效捕获。红外

图像往往包含大面积信息量低的平坦背景区域,结合

PConv机制,骨干网络在提取红外小目标关键信息时避免

了对无关通道的冗余计算,将计算资源集中用于提取包含

关键目标信号的特征。这种设计使得网络能够在降低模

型参数量与计算量的同时,保持对小尺度目标(如低对比

度、模糊特征)的敏感捕捉能力,从而更有效地满足无人机

红外小目标检测对精度与计算效率的双重要求。改进后

的骨干网络结构如图7所示。
标准卷积(convolution,

 

Conv)对每个输入通道与卷积

核进行全连接操作,如图8(a)所示,在红外图像处理中,这
意味着模型会对大量信息量低的背景区域(如天空、地面)
进行同等强度的冗余计算,这不仅导致了计算资源的冗余

消耗,同时也增加了过拟合背景噪声的风险。为了缓解这

一问题,骨干网络在设计时引入部分卷积PConv以降低冗

余计算。如图8(b)所示,PConv利用特征图中的空间连续

性和通道之间的关联性,选择输入特征图的第一部分或最

后一部分连续cp 个通道进行卷积运算,而其余通道保持不

变,从而将计算力集中在包含关键热信号的通道上,在保

持特征表达能力同时优化计算资源的利用率。部分比例

(partial
 

ratio)是指在卷积过程中,所选通道与总通道数的

比例,用公式表示为:

r=
cp

c
(3)

其中,cp 表示选择的参与计算的通道数,c是输入特

征图的总通道数。当部分比例r=1/4时,由于卷积过程

占用内存较少,PConv的浮点运算量(FLOPs)仅为传统卷
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图7 改进后的骨干网络结构

Fig.7 Improved
 

backbone
 

network
 

structure

积的1/16,这一优化减少了冗余的计算负担,优化了计算

资源的使用。计算公式为:

FLOPS =h×w×k2×c2p (4)
其中,h和w 表示特征图的维度,k 表示卷积核大小,

cp 表示重参数化分支通道数。内存访问量MAC也减少到

传统卷积的1/4,计算公式为:

MAC =h×w×2cp +k2×c2p =h×w×2cp (5)

图8 不同卷积模块结构

Fig.8 Different
 

convolutional
 

module
 

structures

由此可见,PConv通过选择性地对输入特征图的部分

通道进行卷积计算,在保持良好特征提取能力的同时,能
够有效减少模型的计算量和参数量[26]。为了在降低计算

冗余的同时保持特征信息的完整性,FasterBlock在PConv
之后融入了倒残差连接,依托其恒等映射路径增强了梯度

传播的稳定性。这种设计将计算资源集中于关键热信号,
能够在极大降低冗余计算与内存访问的同时,保持对红外

小目标存在的低对比度、模糊特征的敏感捕捉能力,最终

使网络在无人机红外小目标检测任务中能够更好地兼顾

检测精度与效率。

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集

  本文实验采用公开的无人机红外图像数据集 HIT-
UAV[27]进行模型训练与评估。该数据集包含2

 

898张由

无人机在高空拍摄的红外热成像图像,覆盖学校、停车场、
道路、操场等多种真实场景环境。图像中涵盖5类目标,
包括行人(Person)、自行车(Bicycle)、汽车(Car)、其他车辆

(Other
 

Vehicle)以及不确定类别(Don't
 

care),总目标数量

约为2.5×104 个。为方便模型训练与验证,本文按照7∶2∶1的
比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集,对应训练

图像2
 

029张,验证图像579张,测试图像290张。
3.2 实验环境

  实验在 Windows11操作系统下进行,CPU选用Intel
 

Core
 

i9-14900K 处理器,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090。深度 学 习 框 架 基 于 PyTorch
 

2.5.1,搭 配 CUDA
 

12.4,编程语言为Python3.10。实验所使用的输入图像尺

寸统一为640×640,训练轮数设置为300轮,Batch
 

Size设

置为4,实验中的模型均未使用预训练权重,训练阶段初始

学习率设置为0.0001,优化器选择 AdamW,所有实验使

用一致的超参数进行训练和验证。

3.3 评价指标

  为了综合评估PGF-RTDETR模型应用于无人机红外

小目标检测的有效性,本文采用了精确率(precision,P)、召
回率(recall,R)、平均精度(average

 

precision,AP)、平均精

度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、计算量(GFLOPs)、模
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型参数量(Params)作为评估指标。其中,GFLOPs用于衡

量模型的时间复杂度,Params则反映模型的空间复杂度。

P、R 和mAP 用于评估模型的检测精度,值越大表示模型

检测准确率越高;GFLOPs和参数则衡量模型的轻量化程

度,值越小表示模型越轻量,对硬件的性能要求也相应降

低。性能指标计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

AP =∫
1

0
P(R)dR (8)

mAP =
∑

n

i=1
APi

n
(9)

其中,TP 为真正例,指模型正确预测出正样本的样本

实例数量;FP 为假正例,指模型将负样本错误预测为正样

本的样本实例数量;FN 为假负例,指将正样本错误预测为

负样本的数量;n表示类别数。

3.4 对比实验

  为了验证本文所提算法在无人机红外小目标检测任

务中的有效性,将PGF-RTDETR与当前主流检测算法进

行了性能对比,包括 YOLOv5m、YOLOv8m、YOLOv9m、

RTDETR-R34等,选择了准确率(P)、召回率(R)、mAP50、
参数量(Params)、计算量(GFLOPs)作为模型性能指标。

实验结果如表1所示,在保持模型参数量和计算复杂

度相对一致的前提下,PGF-RTDETR整体性能表现出色。
具体而言,在准确率上,PGF-RTDETR达到93.8%,相较

于性能较好的YOLOv8m(91.9%)与同系列的RT-DETR-
R34(89.5%),分别实现了1.9%和4.3%的显著提升,展
现了优异的分类与定位能力[28]。在 mAP50方面,PGF-
RTDETR达到了85.7%,均优于其他主流的检测算法,其
中mAP50比基线模型 RT-DETR-R18以及 YOLOv10m
分别高出2.6%和5.2%。与Hybrid-DETR、FP-RTDETR

相比,mAP50分别高出3.1%、3.3%。在模 型 效 率 上,

PGF-RTDETR的优势尤为突出,其参数量与计算量分别

仅为15.7M和43.7
 

GFLOPs,适配无人机受限场景,利于

快速部署。在召回率方面,PGF-RTDETR比 RT-DETR-
R34略低0.7%,这主要归因于RT-DETR-R34采用了更

庞大的ResNet-34骨干网络,该网络具备更大的模型容量

和更强的特征表征能力,使其能够捕捉到更广泛、甚至更

模糊的目标特征,从而在一定程度上减少了漏检,但其准

确率也更低[29]。总体而言,改进后的PGF-RTDETR模型

在检测精度以及参数量之间实现了良好的平衡,可有效支

撑无人机红外小目标检测任务。

表1 对比实验结果

Table
 

1 Comparative
 

experimental
 

results

模型
P/

%
R/

%
mAP50/

%
Params/

M
GFLOPs/

G

YOLOv5m 88.976.2 83.1 25.0 64.4
YOLOv8m 91.975.1 84.2 25.8 78.7
YOLOv9m 89.575.8 83.4 20.0 77.6
YOLOv10m 84.175.7 80.5 16.4 63.4
YOLOv11m 88.478.5 85.2 20.0 68.2
YOLOv12m 87.779.6 84.4 20.1 67.8
RT-DETR-R18 87.277.1 83.1 19.8 58.3
RT-DETR-R34 89.579.8 85.0 31.1 88.8
RT-DETR-R50 83.479.0 82.7 41.9 129.6
Hybrid-DETR[16] 91.473.3 82.6 - -
FP-RTDETR[17] 89.1 - 82.4 20.0 49.3

本文 93.879.1 85.7 15.7 43.7

3.5 消融实验

  本文算法使用RT-DETR-R18作为基线进行消融实

验,通过消融实验验证PCG、gConvC3和FasterBlock
 

3个

改进方法的有效性。实验结果如表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
模型 PCG gConvC3 FasterBlock P/% R/% mAP50/% GFlOPs/G Params/M
A - - - 87.2 77.1 83.1 58.3 19.8
B √ - - 88.2 78.2 84.5 58.6 20.0
C - √ - 89.5 78.0 84.1 51.1 18.7
D - - √ 87.6 78.1 84.3 49.5 16.7
E √ √ - 92.1 79.0 85.3 51.7 18.8
F √ - √ 89.9 78.8 84.4 49.8 16.9
G - √ √ 89.7 78.6 84.3 43.9 15.6
H √ √ √ 93.8 79.1 85.7 43.7 15.7

  由 表 2 消 融 实 验 结 果 可 知,PCG、gConvC3 与 FasterBlock
 

3个模块的逐步引入均有效提升了模型性能,
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并且体现出明显的协同增益作用。首先,用PCG替换基线

模型的特征融合模块后,mAP50指标提高了1.4%,由
83.1%升 至 84.5%。同 时,召 回 率 由 77.1% 提 升 至

78.2%,GFLOPs与参数量几乎保持不变,表明PCG模块

的引入能够在几乎不增加计算量的前提下,有效增强模型

对微弱红外目标的感知与召回能力。
其次,在PCG的基础上,进一步引入门控gConvC3模

块后,mAP50 达 到 85.3%,精 确 度 从 88.2% 提 升 至

92.1%,性能得到了显著提升。同时,GFLOPs进一步降

低到51.7
 

G。gConvC3的引入通过门控卷积优化了卷积

操作,能够在扩展感受野的同时保持高效的特征提取。这

使得模型不仅在精度上有了显著提升,计算量也显著降

低,极大地提升了模型的运算效率。
最 后,进 一 步 将 骨 干 网 络 的 基 础 模 块 替 换 为

FasterBlock,构 建 了 最 终 的 PGF-RTDETR 模 型。

FasterBlock的最终引入使 mAP值进一步提升了0.4%,
同时参数量相较基线下降了20.7%,由19.8M 下降到

15.7M,P也进一步达到93.8%。通过FasterBlock的引

入,模型的计算复杂度进一步降低,同时保留了高效的特

征提取能力,最终使得PGF-RTDETR在保证较高精度的

同时,能够在实时推理任务中更好地应对复杂场景。图9
直观展示了消融实验的对比结果。

图9 消融实验检测效果对比

Fig.9 Ablation
 

experiment
 

detection
 

effect
 

comparison

3.6 稳定性分析

  为验证本文所提改进的统计显著性与结果的可靠性,
对核心的基线模型(RT-DETR-R18)与本文最终提出的模

型(PGF-RTDETR)进行了5次独立的重复训练与评估。
每次实验均采用不同的随机种子以模拟不同的初始化状

态,其他所有超参数与实验设置均保持严格一致。实验结

果如表3所示,所有性能指标均以“均值±标准差”的形式

报告。其中均值反映了模型在多次运行下的平均性能水

平,标准差量化了结果的离散程度或随机波动。较高的均

值代表更优的平均性能,而较低的标准差则反映了较小的

结果方差与性能波动,表明性能更为稳定可靠。

表3 模型性能稳定性统计

Table
 

3 Model
 

performance
 

stability
 

statistics %
模型 P R mAP50

RT-DETR-R18 87.2±0.21 77.1±0.18 83.1±0.16
PGF-RTDETR 93.8±0.25 79.1±0.16 85.7±0.14

  表3展示了5次独立实验的详细统计结果。从统计结

果可以看出,本文提出的PGF-RTDETR模型在5次重复

实验中的 mAP50达到了85.7%±0.14%的平均性能,而
基线模型的mAP50为83.1%±0.16%。两个模型所得的

标准差均处于较低的水平,表明其性能表现具有良好的稳

定性。更关键的是,PGF-RTDETR模型在每一次独立运

行中的mAP50指标均稳定且显著地高于对应的基线模

型,进一步证明了本文方法的改进是稳定且有效的。

3.7 可视化分析

  1)
 

热力图对比

为了更加直观地评估PGF-RTDETR模型在复杂场景

下的检测性能,本文采用热力图对基线模型和改进模型进

行了可视化对比分析,对比改进前后对红外小目标的关注

能力,如图10所示。第1列为RT-DETR-R18模型的可视

化结果,第2列为PGF-RTDETR模型的可视化结果。图

中颜色越深,表示模型对该区域的关注度越高。
通过热力图可以清晰观察到,原始模型的注意力缺乏
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图10 热力图对比

Fig.10 Heat
 

map
 

comparison

有效的空间约束,其激活区域较为松散。对于行人等小目

标的检测,原始模型的关注度相对较弱,难以准确聚焦目

标区域,导致目标定位不够精确,特别在复杂背景下,原始

模型的关注区域可能会受到周围无关元素的干扰,导致检

测性能受到限制。相较而言,改进后的模型展现出更好的

特征定位能力,其激活区域高度集中于目标主体,且有效

规避了背景中无关元素的干扰。在检测车辆时,模型的关

注区域聚焦于目标的核心部分,进一步提升了定位的准确

性。整体来看,PGF-RTDETR模型在复杂环境下的鲁棒

性显著增强,并在检测红外小目标方面展现了更高的精度

和更强的适应性。

2)
 

检测结果分析

为了深入分析本文改进算法在复杂无人机红外场景

中的检测有效性,本文选取了 HIT-UAV数据集中3组具

有代表性的红外图像,进行可视化对比分析,检测效果如

图11所示。图11中左列为原始RT-DETR-R18模型的检

测结果,右列为PGF-RTDETR模型的表现。对比检测图

显示,在第1组图像中,检测区域存在多辆静止车辆及部

分被植被遮挡的行人,原始的RT-DETR-R18算法仅检测

出部分车辆与个别行人,相比之下,PGF-RTDETR模型不

仅成功识别出更多车辆目标,还能更清晰地区分人物与车

辆类别,表现出更强的背景干扰抑制能力。第2行场景主

要包 含 多 个 密 集 分 布 的 行 人 目 标,在 此 情 形 下,PGF-
RTDETR模型显著提高了检测完整性,成功识别出更多

目标实例,并准确标注重叠区域中的多个小目标,展现了

更强 的 密 集 目 标 分 离 能 力 和 细 粒 度 特 征 建 模 能 力。
第3组图像展示了包含多辆密集停放汽车的复杂场景。
原始RT-DETR-R18模型虽然识别出了场景中较大、较清

晰的车辆目标,但对于中间区域停放的多辆小尺寸汽车则

出现了明显的漏检。相比之下,PGF-RTDETR模型不仅

准确识别出了所有清晰目标,还成功检测到了被原始模型

遗漏的多个小型车辆,显著提升了检测的完整性和对小目

标的召回能力。这一对比有力地证明了,本文的改进算法

增强了模型对小尺寸和密集目标的特征分辨能力,有效降

低了漏检率,在复杂场景下的检测性能更为可靠。

图11 检测效果对比

Fig.11 Detection
 

results
 

comparison

为了进一步说明改进算法的有效性,本文通过对比改

进前后算法在各个目标类别上的 mAP50表现进行分析,
对比结果如图12所示,横坐标表示目标类别,纵坐标表示

mAP50的值。结果显示,PGF-RTDETR算法在检测各种

目标时的平均精度比基准算法RT-DETR-R18有所提高,
尤其在“Don't

 

care”类别上,改进算法的性能优势最为显

著。这表明PGF-RTDETR模型对于复杂背景、模糊不清

或无需关注的目标具有更强的辨别和抑制能力,从而有效

降低了背景的干扰,减少了误检,再次验证了改进算法

PGF-RTDETR的有效性。

3)
 

局限性分析

本文提出的PGF-RTDETR算法在多项关键指标上均

优于基准模型RT-DETR-R18,在无人机红外小目标检测

任务上实现了精度与效率的良好平衡。然而,在无人机红

外检测的复杂真实环境中,极端场景仍对模型的鲁棒性提

出挑战。为客观评估模型的性能边界并为未来的研究工

·36·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

图12 不同类别上的 mAP50折线图

Fig.12 mAP50
 

line
 

charts
 

on
 

different
 

categories

作指明方向,本节将对测试集中的典型挑战性案例进行可

视化分析。如图13所示,图13中第1行为原始图片,第2行

为其对应的PGF-RTDETR模型检测结果。

图13 局限性案例分析

Fig.13 Case
 

analysis
 

of
 

limitations

左右两组对比检测图显示,在第1组图像中,球场右

侧存在一个尺度极小、处于孤立状态的“Person”目标,在

PGF-RTDETR模型的检测结果中,模型能够成功识别了

聚集的主体人群,但遗漏了这名微弱的个体。这表明,

PGF-RTDETR模型虽已具备更优的细粒度特征感知能

力,但当目标尺度极端微小且信噪比极低时,其特征信号

在网络深层传递过程中依然面临被信息洪流淹没的风险。
在第2组图像中,PGF-RTDETR的检测结果中,模型将原

始图片中建筑物外墙的窗户结构错误地识别为了“Car”目
标。其主要原因是该窗户在红外图像下的网格状热特征,
在形态和纹理上与高空俯视下的车辆(同样呈现为矩形热

斑)产生了高度相似性。这表明,PGF-RTDETR模型虽已

具备更优的背景抑制能力,但在面对这种与目标特征高度

同构的欺骗性背景时,其高级语义辨别能力仍存在局限

性。因此,进一步增强模型对极端微弱信号的感知鲁棒

性,并提升其在高度同构欺骗性背景下的高级语义辨别能

力,将是无人机红外小目标检测领域极具价值的研究

方向。

3.8 泛化性实验

  本文采用FLIR数据集验证PGF-RTDETR模型在不

同数据集上的泛化性能。FLIR数据集是一个专为热成像

目标检测与分类设计的公开数据集,包含各类场景下的

14
 

452张 红 外 图 像,涵 盖 15 个 类 别。本 实 验 筛 选 出

Person、Bicycle和 Car
 

3个关键类别,随机选取训练集

3
 

405张、验证集974张、测试集489张,与主流算法进行对

比分析。结果如表4所示,改进模型在FLIR数据集上的

检测精度显著优于主流模型。与基准模型RT-DETR-R18
相比,PGF-RTDETR模型的检测准确率从84.4%提升至

84.8%,召回率从74.1%提升至74.7%,mAP50从82.6%
提升至83.2%。这些提升表明,PGF-RTDETR模型在复

杂背景和多样化目标的情况下,展现了良好的泛化能力和

鲁棒性。

表4 泛化性实验

Table
 

4 Generalization
 

experiment %

算法 P R mAP50
YOLOv5m 85.2 68.7 77.8
YOLOv8m 84.6 70.8 78.7
YOLOv10m 83.3 70.5 79.0
RT-DETR-R18 84.4 74.1 82.6
RT-DETR-R34 84.1 75.5 79.6
PGF-RTDETR 84.8 74.7 83.2

4 结  论

  本文针对无人机红外图像中目标尺寸小、特征表达弱

及尺度 变 化 大 等 检 测 难 题,提 出 了 一 种 改 进 的 PGF-
RTDETR算法。该算法通过引入PCG深化了多尺度特征

的语义融合,利用gConvC3增强了对关键信息的动态筛

选,并借助高效的FasterBlock结构实现了骨干网络的轻

量化。在 HIT-UAV数据集上的实验结果表示,所提模型

PGF-RTDETR较于原始模型 RT-DETR-R18,mAP50和

P分别提高了2.6%和6.6%,模型参数量、计算量分别降

低了20.7%、25%。此外,在FLIR数据集上 mAP50提高

了0.6%,P提高了0.4%。结果表明,该模型在检测精度

和模型复杂度之间实现了较好的平衡,为无人机红外小目

标检测领域提供了一种新的技术途径。未来的研究将继

续提升模型在复杂环境下的检测鲁棒性,特别是强化对极

端微弱信号的感知能力,并提升其在高度同构的欺骗性背

景下的高级语义辨别能力,以适应更复杂的真实检测环
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境。同时,持续优化模型的部署效率,通过探索更先进的

模型压缩技术,进一步优化模型复杂度,提升实时检测的

处理效率,增强其在资源受限设备中的部署适应性。
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