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摘 要:针对无人机航拍图像中存在的复杂光照干扰,小目标分辨率低、容易漏检误检以及目标结构模糊等问题,提
出了一种基于改进RT-DETR的无人机航拍图像目标检测方法IF-DETR。首先,在骨干网络中设计了跨阶段光照门

控单元,通过在特征层面建模光照与反射分量,增强了模型在复杂光照环境下对目标的提取能力。其次,在颈部网络

构建了小目标多尺度特征融合结构,有效提升了对小目标的特征提取与辨识能力。此外,提出了一种高斯特征增强模

块,利用高斯先验与空间注意力机制增强与目标相关的结构信息,同时抑制背景噪声。最后,构建Focaler-Powerful-
IoU损失函数,实现了更稳定、更精准的目标定位。实验结果表明,与RT-DETR模型相比,改进后的IF-DETR算法

在Visdrone2019数据集上,平均精度均值(mAP)mAP50、mAP50:95、召回率和准确率分别提升了3.0%、2.3%、3.9%、

2.0%,能够有效改善无人机航拍图像检测的漏检、误检问题并且提高了检测性能,具有广泛的应用前景。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images,
 

such
 

as
 

complex
 

illumination
 

interference,
 

low
 

resolution
 

of
 

small
 

targets
 

with
 

high
 

susceptibility
 

to
 

missing
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

and
 

blurred
 

target
 

structures,
 

a
 

target
 

detection
 

method
 

for
 

UAV
 

aerial
 

images
 

based
 

on
 

improved
 

RT-DETR
 

is
 

proposed,
 

denoted
 

as
 

IF-DETR.
 

Firstly,
 

a
 

cross-stage
 

illumination
 

gating
 

unit
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

enhances
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

targets
 

under
 

complex
 

illumination
 

environments
 

by
 

modeling
 

illumination
 

and
 

reflection
 

components
 

at
 

the
 

feature
 

level.
 

Secondly,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

structure
 

for
 

small
 

targets
 

is
 

constructed
 

in
 

the
 

neck
 

network,
 

effectively
 

improving
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

recognition
 

capabilities
 

for
 

small
 

targets.
 

In
 

addition,
 

a
 

Gaussian
 

feature
 

enhancement
 

module
 

is
 

proposed,
 

which
 

utilizes
 

Gaussian
 

prior
 

and
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

target-
related

 

structural
 

information
 

while
 

suppressing
 

background
 

noise.
 

Finally,
 

a
 

Focaler-Powerful-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

constructed
 

to
 

achieve
 

more
 

stable
 

and
 

accurate
 

target
 

localization.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

RT-DETR
 

model,
 

the
 

improved
 

IF-DETR
 

algorithm
 

on
 

the
 

Visdrone2019
 

dataset
 

achieves
 

improvements
 

of
 

3.0%,
 

2.3%,
 

3.9%
 

and
 

2.0%
 

in
 

mAP50,
 

mAP50:95,
 

recall
 

and
 

precision
 

respectively.
 

It
 

can
 

effectively
 

alleviate
 

the
 

problems
 

of
 

missing
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

in
 

UAV
 

aerial
 

image
 

detection,
 

improve
 

detection
 

performance,
 

and
 

has
 

broad
 

application
 

prospects.
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0 引  言

  在智能化、自动化不断深入的时代背景下,无人机技术

在智能交通管控、生态环境保护与建设、灾害应对与治理和

军事指挥作战等领域得到了广泛应用[1]。然而,无人机航

拍图像的目标检测仍然面临着许多挑战。首先,图像质量

受限。无人机航拍过程中易受到复杂光照干扰,目标本就

微弱的特征会进一步弱化甚至丢失,影响检测性能。其次,
背景干扰与目标遮挡并存。无人机飞行的多数场景中存在

树木、建筑物和电线等物体对目标物体造成部分或完全遮
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挡,致使目标信息缺失。再者,尺度和视角变化。由于无人

机的旋转会导致视角偏移,导致目标结构模糊、定位不够精

准,容易造成漏检和误检[2]。针对上述问题,该领域学者进

行了新颖广泛的研究。郭润泽等[3]提出了一种耦合光照条

件和对比度的多尺度差分注意力融合检测方法,通过可见

光与红外多模态特征的深度融合,显著提升了无人机弱光

环境下的目标检测性能。孙晓永等[4]提出了一种面向多无

人机协同的多模态目标检测方法,采用可见光与红外图像

融合及主动感知策略,克服单无人机视场受限、目标易遮挡

等问题,从而提高了无人机目标检测的范围和精度。
近年来,基于深度学习的目标检测方法已经广泛应用

于无人机航拍任务,且主要分为两大类:一类是基于传统深

度卷积神经网络(convolutional
 

neutral
 

network,
 

CNN)的
目标检测方法;另一类是基于Transformer架构的目标检

测方法。基于CNN架构的目标检测模型可以分为两类:
单阶 段 检 测 算 法 和 双 阶 段 检 测 算 法。以 RegionCNN
(RCNN)[5]为代表的两阶段算法将检测问题分为两个部

分:感兴趣区域和选择部分。以YOLO[6]为代表的单阶段

检测算法则不需要生成感兴趣区域,能够快速获取目标的

类别和边界框。相较于CNN架构,Transformer架构在全

局感知、细节捕获和序列建模方面具有较大优势,利用全局

感知的机制在不同层次和尺度上对整张图像进行细致分

析,有利于在复杂场景下准确定位和识别目标。DETR[7]

是一种创新的目标检测方法,它将目标检测视为集合预测

问题,利用Transformer架构简化了检测流程并且摒弃了

传统方法中的锚框和非极大值抑制后处理步骤,但DETR
也存在训练收敛慢和查询优化难的问题。针对这些问题,
衍生出多种DETR变体:文献[8]通过引入浅层主干和无

参数注意力机制有效降低计算量从而加快收敛;SDH-
DETR[9]通过引入动态上采样和小波下采样加速收敛;

Deformable-DETR[10]通过引入可变形注意力加速收敛的

同时降低计算量;Conditional-DETR[11]通过引入条件空间

查询解决查询与特征对齐的模糊性并加速收敛;Anchor-
DETR[12]使用2D锚点坐标作为查询简化优化过程;DAB-
DETR[13]使用4D锚框作为查询,并逐层更新优化预测框;

Co-DETR[14]通过在训练中并行加入多个辅助头部极大地

增强了对Encoder的密集监督;DINO[15]通过结合之前工

作的思想并加以改进,取得了更好的效果。在此基础上,百
度实现了一个在速度和准确性方面取得了显著进步的端到

端目标检测算法RT-DETR[16]。
目前,已有多项面对无人机航拍场景的最新研究选择

基于RT-DETR模型进行改进。如 UAV-DETR[17]通过引

入多尺度特征融合与频率增强、频率感知下采样和语义对

齐与校准等模块,在特征提取、下采样和跨尺度融合过程中

同时利用空间域与频率域信息,更好地保留高频细节与上

下文语义,从而显著提升对小目标和遮挡目标的表征能力,
但由于频域变换和多分支结构带来的额外计算,使计算量

大幅增加、帧率下降严重;SO-DETR[18]通过空间域与频率

域融合的混合编码器增强细节与高分辨率特征表达;利用

扩展IoU驱动的动态查询选择优化查询初始化、加快收敛;
结合知识蒸馏和轻量骨干减少参数与计算量、提升推理效

率,但模型对大目标检测精度下降、训练流程复杂。

1 RT-DETR模型简介

  RT-DETR是一种实时的端到端目标检测算法,解决

了传统DETR推理速度慢的痛点。通过采用 Anchor-free
检测头与Transformer解码器直接输出检测结果。这样的

设计省去了耗时的非极大值抑制后处理步骤,同时避免了

多阶段训练的繁琐流程和人工组件,成为兼顾了速度与性

能的主流检测框架之一,其网络结构如图1所示。

图1 RT-DETR-R18
 

模型结构

Fig.1 RT-DETR-R18
 

module
 

structure

RT-DETR整体主要由骨干网络、高效混合编码器和

解码器3大模块组成。骨干网络通过卷积层、池化层与

BasicBlock组合,对输入图像完成初步的特征提取。随后

高效混合编码器先通过尺度内特征交互技术(attention-
based

 

intrascale
 

feature
 

interaction,
 

AIFI)对深层次特征图

进行处理,并将处理后的多尺度特征传入跨尺度特征融合

(cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

CCFF)实现特征整合。最后,
从编码器输出的特征序列中筛选出固定数量的特征作为初

始查询,通过解码器迭代优化后,输出最终的检测框和类别

置信度分数。

2 IF-DETR模型

  本文以RT-DETR为基线提出IF-DETR,从光照鲁棒

性、小目标表征、复杂背景辨识和定位精度4个方面进行改

进:通 过 跨 阶 段 光 照 门 控 单 元(cross-stage
 

illumination
 

gating
 

unit,
 

CS-IGU)模拟光照与反射分量,增强对复杂光

照变化的鲁棒性;构建小目标跨尺度特征融合结构(small
 

object
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

SO-CCFF),有效保留并

强化微小目标细节;设 计 高 斯 特 征 增 强 模 块(Gaussian
 

feature
 

enhancement
 

module,
 

GFEM)分离并强化高频结
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构信息,抑制背景噪声,提高复杂背景下的可辨识度;同时

设计Focaler-Powerful-IoU损失函数,聚焦困难样本并引

入几何约束,实现更快收敛和更精准的边界框定位。具体

的网络结构如图2所示。

图2 IF-DETR模型结构

Fig.2 IF-DETR
 

module
 

structure

2.1 跨阶段光照门控单元

  在无人机航拍各种复杂场景中,目标检测任务面临着

复杂多变的光照环境所带来的严峻挑战。RT-DETR的主

干网络在设计上缺乏针对光照变化的调节机制,导致在复

杂光照条件下,图像中暗部或亮部区域的目标特征信息容

易丢失,从而严重影响检测性能。为解决这一问题,本文

对RT-DETR的主干网络进行了重构,提出了 CS-IGU。
受跨阶段局部网络[19]设计思想的启发,CS-IGU采用了高

效的特征复用与融合策略,在提升网络对复杂光照适应性

的同时,保持了结构的轻量化与高效性,其网络结构如

图3(a)所示。

图3 网络结构

Fig.3 Network
 

structures

将上层网络传入的特征图表示为张量X。首先通过

1×1卷积对输入特征X 进行通道扩展,随后,处理后的特

征图被分割为并行的主干分支Xa 和残差分支Xb。残差

分支Xb 被直接保留,用于后续的跨阶段特征融合。而主

干分支Xa 则被送入n个CS-IGU的核心模块光照门控单

元(illumination
 

gating
 

unit,
 

IGU)中。经过n 次迭代后,
将原始的残差分支Xb 与主干分支最终输出以及所有中间

过程的输出在通道维度上进行拼接。最后通过一个1×1
卷积对拼接后的高维特征进行信息融合与通道调整,得到

CS-IGU的最终输出。

IGU的结构如图3(b)所示,其设计来源经典Retinex
理论,该理论将图像I 建模为物体表面反射率(物体的固

有属性)R 与环境光照L(光照条件)的乘积,如式(1)所示。

I=L×R (1)

IGU通过在特征空间中模拟这种乘法交互,来构建一

个具有特定归纳偏置的乘法门控单元。对于输入IGU的

特征张量X,其内部运算流程为输入特征图X 首先进行归

一化处理(NormBN)稳定特征分布,随后通过一个1×1卷

积进行通道扩展以及一个深度可分离卷积(DWConv)进行

初步的空间特征提取,如式(2)所示。

Xproj=DWConv(Conv1×1(NormBN(X))) (2)
式中:Xproj表示输出特征图。

接着,将Xproj在通道维度上分割为两个并行的子张量

X1 和X2,如式(3)所示。

X1,X2 =chunk(Xproj) (3)
随后,这两个分支都通过相同的独立路径进行处理。

路径包含一个DWConv、一个GELU激活函数以及一个残
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差连 接,旨 在 学 习 各 自 空 间 内 的 复 杂 非 线 性 变 换,如
式(4)、(5)所示。

X'1=GELU(DWConv(X1))+X1 (4)

X'2=GELU(DWConv(X2))+X2 (5)
式中:X'1 和X'2 分别表示X1 和X2 分支的输出特征图。

最后采用逐元素相乘将两个处理后的特征图 X'1 和

X'2 进行融合,如式(6)所示。

Ygated=X'1☉X'2 (6)
式中:Ygated 表示经过逐元素相乘后的输出特征图。

这一步是IGU设计的关键,与传统的相加和拼接操作

不同,乘法融合在结构上直接模拟了Retinex理论中I =
L×R 的物理模型。这种设计引入了强大的归纳偏置:为
了让模型在反向传播中最小化损失,优化器将被激励去让

这两个并行分支学习功能上互补的表征。X'1 将学习更稳

定的、代表物体固有属性的内容特征,而X'2 则学习一个动

态的门控权重。因此,逐元素相乘中X'2 将根据感知到的

局部光照信息对X'1 中的特征进行加权。
这种门控使得网络能够自适应地放大那些对光照变

化不敏感的、更能代表物体本质的核心特征,同时抑制那

些由阴影、高光引起的噪声特征。最后,通过一个1×1卷

积对融合后的特征进行整合,并将其投影回原始的通道维

度,得到IGU的最终输出。

2.2 小目标跨尺度特征融合

  在RT-DETR模型中,颈部网络采用的CCFF结构能

够融合来自骨干网络不同层级的特征图,这种跨尺度融合

机制对目标检测任务至关重要。
然而,对于无人机航拍小目标检测任务,CCFF存在以

下问题:首先是CCFF中简单的特征拼接(Concat)操作虽

然保留了所有信息,但它平等地对待了所有尺度的特征。
在小目标检测任务中,这会导致一个严重问题:来自深层、
低分辨率的强语义特征,在数量上会压倒来自浅层、高分

辨率的微弱、精细的纹理细节,导致小目标检测性能不佳。
其次是CCFF忽略了分辨率最高、纹理和边缘信息最精细

的P2层,导致小目标信息丢失。
因此,本文在原模型CCFF的基础上做出一系列改

进,提出SO-CCFF,其结构如图4所示。

图4 SO-CCFF
 

结构

Fig.4 SO-CCFF
 

structure

首先,为了解决Concat操作的问题,本文引入了调制

特征融合模块(modulation
 

fusion
 

module,
 

MFM)[20],其结

构如图5所示。

图5 MFM
 

结构

Fig.5 MFM
 

structure

MFM首先将输入的两个特征图F1
in、F2

in 相加,再依次

经过GAP、MLP和Softmax操作后得到系数矩阵Amid。

Amid中的元素值反映了F1
in 和F2

in 中的各特征的重要程度,
通过Amid 的调节可以突出各自重要特征,如式(7)所示。

G =Amid☉F1
in+Amid☉F2

in (7)
其中,G 表示输出输出特征图。
随后,通过一个残差连接将G 和F1

in 拼接起来增强梯

度流并保留原始细节。最后,拼接结果通过卷积层处理,
得到最终输出。

MFM不再是平等地拼接所有特征图,而是学习了两

个输入特征图之间的互补关系,并以此对二者进行自适应

加权。这种机制能够放大关键的微小目标细节,同时抑制

来此其他层级的冗余信息,从而在特征融合过程中保留了

小目标的微弱特征。
随后,本文设计了一个小目标增强金字塔结构,将P2

特 征 图 输 入 到 尺 度 置 换 深 度 卷 积 (scale-permuted
 

depthwise
 

convolution,
 

SPDConv)[21] 中 进 行 处 理。

SPDConv处理低分辨率图像和小目标对象时非常有效,可
以增强对小目标重要细节的提取能力。随后这些提取出

的信息在与P3充分融合之后输入到CSP-Omnikernel模

块中进行特征整合,其网结构如图6所示。

Omni-Kerel由3个分支组成,即全局分支、大分支和

局部分支,从而更有效地学习整体到局部的特征,提高小

目标检测性能。其中,全局分支包括双域通道注意力模块

和频率空间注意力模块,负责对全局域进行感知;大分支

采用了不同尺寸的大核深度卷积获取上下文,更好的捕捉

大尺度信息。局部分支则使用简单的1×1深度卷积,旨
在捕捉局部信息,补充处理局部细节。
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图6 CSP-Omnikernel
 

结构

Fig.6 CSP-Omnikernel
 

structure

通过引入 MFM取代了传统的特征拼接(Concat),实
  

现了对不同尺度特征的自适应加权,避免了浅层高分辨率

信息的稀释;同时,通过SPD-Conv提取P2高分辨率特征

层得到富含小目标信息的特征用于后续融合,并利用

CSPOmni-kernel高效整合了从全局到局部的多尺度上下

文信息。本文设计的SO-CCFF结构使得模型能够更准确

地定位和识别小目标,提高小目标的检测能力。

2.3 高斯特征增强模块

  在无人机视角下,物体边缘、轮廓和纹理等高频结构

信息是区分微小物体与复杂背景的关键。这些信息随着

分辨率的降低而模糊,但目标特征往往呈现出以特定点为

中心的高斯分布。为了更好地捕捉这些目标特征,设计了

GFEM,其结构如图7所示。

图7 GFEM
 

结构

Fig.7 GFEM
 

structure

  GFEM首先利用一个固定的二维高斯核对输入特征

图X 进行深度可分离卷积,其权重被初始化为离散高斯核

并保持固定。二维高斯核函数定义如式(8)所示。

G(x,y)=
1
2πσ2

e
-
x2+y2

2σ2 (8)

式中:(x,y)是相对于核中心的空间坐标,σ 是标准差,设
置为1.0。

高斯核作为一个经典的低通滤波器,其输出与原始特

征图结合后,能够高效地提取出作为残差的高频成分。它

有助于平滑特征变化并抑制噪声,从而保留关键的目标结

构,防止其在网络前向传播过程中退化。然而,并非所有

高频信号都有用,例如背景中的道路和楼房等。因此,提
取出的高频信号图会进一步被送入一个卷积层ConvBlock
中。该卷积层在训练过程中学习区分哪些结构与真实目

标相关,哪些是无关噪声。它会输出一张经过学习和优化

的空间注意力图A,图中每个像素的值代表了该空间位置

对于检测任务的重要性。获得注意力图A 后,通过注意力

图A 与特征图X 之间的逐元素乘法,对原始输入特征图

X 进行自适应的逐元素重加权。随后再与原始输入特征

图X 相加再经过一个3×3卷积得到输出 F,如式(9)
所示。

F =Conv3×3(X+(X 􀱋A)) (9)
最后为了突出关键通道,采用了一种高效通道注意力

(ECA)策略,ECA表示如式(10)、(11)所示。
F'=Sigmoid(Convk

1D(GAP(F)) (10)
F″=Norm((F'􀱋A)+X) (11)

式中:GAP表示全局平均池化,Convk
1D 表示卷积核大小为

k的一维卷积。
通过精确的特征重加权和突出关键通道,模块极大地

提升了特征图的信噪比,使得潜在的目标在数值上与复杂

的背景产生区分度,为后续的特征处理和最终的检测任务

提供了更高质量的输入。
2.4 损失函数的优化

  传统的损失函数普遍存在以下问题:首先是忽略了不

同样本难易程度差异对结果的影响;其次是在训练初期,
锚框会先扩大自身的尺寸以求与目标框产生重叠,然后再

缓慢调整到正确位置和大小,而不是直接向目标框移动,
这大大降低了模型收敛速度。针对以上问题,本文提出了

一种改进的损失函数———Focaler-Powerful-loU,结合了
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Focaler-IoU[22]和Powerful-loU[23]的思想,实现自适应聚焦

难易样本并且解决锚框不合理扩大问题以提高模型性能。

Focaler-IoU方法通过线性区间映射重构IoU值,使模

型能够灵活聚焦于不同难度的回归样本,从而提升定位精

度。Powerful-loU方法则通过设计一个对目标尺寸自适

应的惩罚项和一个基于锚框质量的非单调梯度调整函数,
来解决回归过程中不合理的锚框扩大问题,从而引导更直

接高效的收敛路径,提升回归速度与检测精度。Focaler-
Powerful-loU的定义如图8所示。

图8 Focaler-Powerful-IoU
 

定义

Fig.8 Focaler-Powerful-IoU
 

definiton

Focaler-Powerful-loU的计算公式如式(12)~(15)
所示。

IoUfocaler=

0, IoU<d
IoU-d
u-d

,d≤IoU≤u

1, IoU>d

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁  0≤d,u≤1

(12)

LFocaler-IoU =1-IoUfocaler (13)

P = (
dw1

wgt +
dw2

wgt +
dh1

hgt +
dh2

hgt
)/4 (14)

LPIoU =LIoU+1-e-p2,0≤LPIoU ≤2 (15)
式中:IoU是原始的交并比值,LIoU 表示原始的交并比损

失,IoUfocaler 是对IoU 重构后的值,LPIoU 为Powerful-loU
的损失函数。B 和Bgt 分别为预测框和真实框;dw1 是边

界框B 和Bgt 左边界的水平距离;dw2 是边界框B 和Bgt

右边界的水平距离;dh1 是边界框B 和Bgt 上边界的垂直

距离;dh2 是边界框B 和Bgt下边界的垂直距离;wgt为真

实框的宽度。hgt为真实框的高度。
其中d 和u 是两个可调节的超参数,它们共同定义了

一个有效学习区间。降低u的值,会使得更多IoU较高的

样本梯度被抑制,梯度将主要由IoU低于u 的样本贡献,
从而实现了对困难样本的聚焦。提高d 的值,会使得更多

IoU较低的样本梯度被抑制,梯度将主要由IoU高于d 的

样本贡献,从而实现了对简单样本的聚焦。
惩罚项P 的分子直接反映了预测框与目标框4条边

的对齐程度,分母只与真实框的尺寸有关。当锚框中心点

不变而仅扩大尺寸时,分子会增加或不变,但惩罚项P 不

会因此减小,这从数学上彻底消除了模型通过扩大锚框来

降低损失的动机。最终的Focaler-Powerful-IoU损失函数

结合了Focaler-IoU与Powerful-IoU两者的优势,以实现

更精确的边界定位,其定义如式(16)所示。

LFocaler-Powerful-IoU =2-e-p2 -IoUfocaler (16)

3 实验与结果分析

3.1 数据集与实验环境

  选取国际无人机视觉领域权威数据集VisDrone2019[24]

作为实验验证对象。VisDrone2019数据集由288个视频

片段组成,包括10
 

209幅静止图像,每张图像平均包含

53个实例对象,场景涵盖了不同的飞行高度、光照条件、天
气状况等。数据集中有10类对象,每个类别分布如图9
所示。

图9 目标类别分类

Fig.9 Target
 

category
 

distribution

VisDrone2019数据集的图像中大部分实例对象尺寸

长宽都小于50个像素,实例尺寸分布如图10所示。

图10 目标尺寸分类

Fig.10 Target
 

size
 

distribution

在硬件方面,使用了
 

i5-12600KF处理器,10核16线

程,主频3.70
 

GHz,32
 

G运行内存,图形处理器RTX4060
 

Ti,
 

16
 

GB显存;在软件 方 面,使 用 了 Pytorch2.2.2和

Torchvision0.17.2;系统为 Windows11专业版。具体的实

验环境参数设置如表1所示。
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表1 实验环境参数设置表

Table
 

1 Setting
 

table
 

of
 

experimental
 

environment
 

parameters
参数 设置

epochs 300
Batch 8
Imgsz 640
Workers 0
optimizer AdamW
Lr0 0.000

 

1
Momentum 0.9
Weigh_decay 0.000

 

1

3.2 消融实验

  实验采用常见评估指标包括准确率(precision,P)、召

回率(recall,R)、平均精度(average
 

precision,AP)、平均精

度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。为评估每项改进

的有效性,依次添加这些增强模块进行了一系列消融实

验。实验结果如表2所示,表明每项修改均带来了性能的

逐步提升。实验结果表明,用CS-IGU模块替换backbone
中的basicblock后,模型的mAP50 和mAP50:95 分别上涨了

1%和0.7%,而参数量和计算量分别下降了30.3%和

17.7%,充分表明了CS-IGU在增强模型性能、降低模型复

杂度的积极作用。在单独加入SO-CCFF和GFEM 后,虽
然模型的参数量计算量都有小幅增加,但是模型的 mAP、
准确率和召回率都有明显上升,说明了改进有效,模型对

小目标的定位效果更佳,漏检的情况得以改善。最后单独

加入Focaler-Powerful-IoU,在模型参数量、计算量、FPS都

基本不变的情况下,mAP50 和mAP50:95 都上涨了0.9%。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments

RT-DETR CS-IGU SO-CCFF GFEM LOSS
mAP50/

%
mAP50:95/

%
P/

%
R/

%
Param/
(×106)

GFLOPs
FPS/

fps
√ 47.6 29.1 62.4 45.8 19.8 57.0 79.6
√ √ 48.6 29.8 63.9 46.6 13.8 46.9 72.2
√ √ 48.8 30.1 63.5 48.0 20.3 63.0 71.6
√ √ 48.7 30.1 63.8 47.2 22.6 68.6 69.7
√ √ 48.5 30.0 61.7 47.3 19.8 57.0 76.7
√ √ √ 50.2 31.1 63.8 48.3 16.6 58.5 67.9
√ √ √ 49.9 31.0 63.9 48.5 13.8 46.9 71.6
√ √ √ 49.8 30.8 64.0 47.7 20.3 63.0 68.6
√ √ √ 49.1 30.6 63.2 47.1 22.6 68.6 66.4
√ √ √ √ 50.3 31.1 63.9 48.7 17.1 64.5 64.8
√ √ √ √ √ 50.6 31.4 64.4 49.7 17.1 64.5 63.9

  最终,通过将4种改进策略相互结合进行综合性的改

进,相较于原始的 RT-DETR基准模型,所构建的改进模

型能够充分融合4种改进策略的优势。准确率和召回率

相较于基准模型分别提升了2.0%和3.9%,mAP50 和

mAP50:95 分别提升了3%和2.3%。从实验结果可见IF-
DETR改进策略的有效性。

3.3 对比实验

  消融实验已证实IF-DETR的有效性,为了深入探究

改进算法的先进性,将IF-DETR与其他算法进行实验比

较。在VisDrone2019数据集上,基于相同训练环境、相同

数据集,并为每个模型使用推荐的超参数。选取目前主流

的FasterRCNN[25]、YOLOv8[26]、YOLOv11[27]和YOLOv12[28]

系列 算 法 和 参 数 量 计 算 量 更 大 的 Deformable-DETR[10]、

RTDETR-R34 以 及 同 领 域 模 型 UAV-DETR[17]、SO-
DETR[18]进行了一系列深入的比较。实验结果如表3、4所

示,加粗部分为该类别在所有算法中的最优值。

通过表3可以得出,IF-DETR在 VisDrone数据集上

综合性能优异。mAP50 达到了50.6%,超越了所有参与比

较的YOLO系列模型以及同领域基于RT-DETR的改进

模型。此外,本文算法达到了最高63.2%的准确率和最高

49.7%的召回率,减少了漏检的可能性。但是在追求高精

度过程中,本文算法在计算量方面相对于基准模型有所上

升,导致FPS有所下降。本文算法通过增加少量计算量实

现精度的显著提升,并且能够满足实时性的要求,整体性

能表现最出色。
通过表4可以得出,IF-DETR虽然在卡车(truck)、面

包车(van)、公交车(bus)、遮阳篷三轮车(awning-tricycle)
这类大物体检测精度上逊色于最优值,但仍优于基线模

型。同时在数量最多的关键大物体汽车(car)检测精度最

高。在行人(pedestrian)、人(people)、自行车(bicycle)、三
轮车(tricycle)、摩托车(motor)这5个能代表小物体挑战

的类别的检测任务当中表现出色,同时P 和R 均取得了最
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  表3 不同模型在VisDrone2019-DET-Val数据集上对比实验

Table
 

3 Comparision
 

experiments
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

the
 

VisDrone2019-DET-Val
 

dataset
模型 mAP50/% mAP50:95/% P/% R/% Param/(×106) GFLOPs FPS/fps

Faster
 

R-CNN 33.3 17.1 43.6 35.7 41.3 206.4 15.4
YOLOv8n 35.2 20.5 46.1 34.9 3.0 8.1 183.2
YOLOv8s 40.1 24.0 52.8 39.0 11.1 28.5 118.3
YOLOv8m 44.0 26.9 56.0 42.5 25.8 78.7 82.4
YOLOv11n 34.9 20.4 44.8 34.7 2.5 6.3 185.5
YOLOv11s 41.3 24.9 52.4 39.9 9.4 21.3 120.2
YOLOv11m 46.8 28.8 58.4 44.4 20.0 68.2 85.4
YOLOv12n 35.2 20.7 46.4 34.8 2.5 6.3 177.8
YOLOv12s 41.6 25.2 52.4 40.1 9.2 21.2 125.5
YOLOv12m 46.0 28.5 55.8 44.9 20.1 67.2

 

83.3
Deformable-DETR 43.1 27.1 46.5 39.2 40.1 186.8 14.1
RT-DETR-R18 47.6 29.1 62.4 45.8 19.8 57.0 79.6
RT-DETR-R34 48.2 29.5 61.6 47.5 31.1 88.8 60.7
UAV-DETR-R18 49.7 30.6 63.0 47.6 21.3 72.5 36.5
SO-DETR-R18 49.4 30.6 61.1 47.7 20.6 65.3 67.5
IF-DETR 50.6 31.4 63.2 49.7 17.2 64.5 63.9

表4 不同模型在VisDrone2019-DET-Test数据集上各类别对比实验

Table
 

4 Comparision
 

experiments
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

the
 

Visdrone2019-DET-Test
 

dataset (%)

模型

AP50

Pedestrian People Bicycle Car Van Truck Tricycle
Awning-
tricycle

Bus Motor
mAP50 P R

Faster
 

R-CNN 21.3 15.7 6.6 51.8 29.4 19.1 14.9 8.8 31.3 20.8 21.7 30.5 23.2
YOLOv8n 23.5 12.5 6.1 68.1 32.3 35.8 16.8 16.1 52.8 24.6 28.9 40.6 30.7
YOLOv8s 29.0 15.8 11.4 72.5 36.8 40.7 19.6 18.7 57.4 30.9 33.3 47.4 34.7
YOLOv8m 31.6 17.0 12.8 74.9 38.8 45.0 20.9 18.7 59.8 34.5 35.4 48.6 37.3
YOLOv11n 24.0 13.0 6.4 68.2 33.4 34.9 14.2 15.1 53.1 25.6 28.8 40.7 31.2
YOLOv11s 29.0 14.9 10.6 73.2 38.5 42.0 20.7 19.3 57.6 30.0 33.6 47.1 35.2
YOLOv11m 33.4 17.9 14.6 76.6 42.5 48.2 25.2 20.7 61.6 35.4 37.6 49.6 39.4
YOLOv12n 24.4 12.4 8.9 69.1 32.3 36.7 14.8 16.1 53.8 25.5 29.4 41.3 31.7
YOLOv12s 28.7 14.8 11.2 73.5 38.5 43.0 21.1 19.8 58.2 31.1 34.0 46.6 35.9
YOLOv12m 33.3 17.3 15.4 76.5 42.4 46.4 26.6 23.9 61.5 36.3 38.2 51.9 38.8

Deformable-DETR 38.7 23.8 12.6 70.5 34.7 30.9 20.9 15.1 40.4 39.1 32.6 47.3 33.8
RT-DETR-R18 38.9 28.7 14.4 76.7 35.4 41.0 23.9 17.4 57.1 40.7 37.4 54.3 39.0
RT-DETR-R34 39.4 28.5 11.7 76.9 37.3 41.6 24.4 17.2 57.2 40.1 37.5 54.2 39.3
UAV-DETR-R18 39.6 29.3 14.2 76.6 40.0 43.7 26.6 19.6 60.2 43.4 39.3 55.8 40.7
IF-DETR 41.2 29.3 17.1 77.9 39.5 44.5 26.7 20.2 59.4 44.1 39.9 56.0 41.5

优值。这充分说明了IF-DETR不仅在小目标检测上取得

了明显的精度提升,在关键大目标汽车的表现也有明显优

势。综上,相较于其他常用的检测方法,IF-DETR在航拍

图像中的目标检测综合精度上占优。

3.4 实验结果可视化

  1)
 

模型热力图

本文采用LayerCAM[29]可视化技术直观地展示改进

模型的性能。LayerCAM 用于显示深度神经网络中特征
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映射对预测结果的贡献,通过激活图中某一区域的亮度来

表示该区域在预测输出过程中所占的权重,颜色越鲜亮,
表示预测输出的关注度越高。

本文选取了4张小目标多,检测难度大的图片作为示

例,原图如图11(a)所示。RT-DETR模型和IF-DETR模

型热力图结果如图11(b)、(c)所示。

图11 热力图可视化对比结果

Fig.11 Comparison
 

results
 

of
 

heat
 

map
 

visualization

  观察可见,RT-DETR输出的热力图高亮区域稀疏且

分布不均,反映了模型在航拍场景下的目标检测能力不

足,漏检情况严重。IF-DETR输出的热力图高亮区域密集

且分布均匀。在原图中的阴影区域,IF-DETR较基线模型

识别到了更多目标,说明光照门控单元发挥了作用,使改

进模型能够识别到物体的本质特征,提高检测精度。同

时,IF-DETR成功检测到了大量原本被基线模型忽略的微

小目标(如远处的行人和车辆),说明SO-CCFF有效保留

了原本丢失的小目标特征,减少了漏检现象。此外,基线

模型部分高亮区域落在无意义的背景上,说明对背景噪声

的抑制能力较弱。改进模型通过GFEM 模块对高频结构

信息增强,使得模型能够将密集排列的小目标从复杂的背

景纹理识别出来,抑制了背景噪声,减少了粘连误检现象。
综上,热力图结果证明了改进方法的有效性,有助于提高

遥感目标检测的精度,且作用明显。

2)
 

检测结果实例

为了直观呈现本文模型在航拍图像目标检测这一任

务中的表现,且更具说服力。本研究选取了4张不同场景

下的图片进行检测效果的展示。如图12所示,上排图像

为RT-DETR模型的检测效果,下排为本文模型的检测

效果。

图12 4种不同场景下检测可视化对比结果

Fig.12 Comparison
 

results
 

of
 

detection
 

visualization
 

under
 

four
 

different
 

scenarios

  图12(a)中本文模型找到了基线模型漏检的车辆,同
时避免了基线模型将道路交通标线错检为车辆的错误。
图12(b)中本文模型找到了基线模型漏检的密集微小的摩

托车群。图12(c)中本文模型在密集人群中正确检测出了

基线模型漏检的行人。图12(d)中本文模型找出了被遮挡

的目标,同时避免了误检。可以看出本文模型分别在低光

稀疏、远景小目标、低光密集、以及复杂背景干扰这4个复

杂场景上都展现出了更好的效果,极大提高了航拍复杂场

景下目标的检测能力,同时显著降低了原模型的漏检以及

误检问题。本文模型在航拍目标检测任务中表现出较强

的能力,在对目标精准定位的同时能够准确对其类别进行

区分,展现了出色的鲁棒性和精确度。

4 结  论

  本研究提出了一种基于改进RT-DETR的航拍目标

检测模型IF-DETR。针对航拍图像中存在的复杂光照条

件、小目标密集、复杂背景干扰等问题,通过在主干网络设

计跨阶段光照门控单元强化模型对复杂光照条件下对目

标的检测精度,并且在颈部网络构建小目标跨尺度特征融

合结构进一步提高小目标的识别精度;此外,算法在颈部

引入高斯特征增强模块增强目标结构信息,抑制复杂背景

噪声;最后设计Focaler-Powerful-IoU损失函数提高对目

标的定位精度。实验结果表明,IF-DETR与RT-DETR相

比,在Visdrone2019数据集上的 mAP50、mAP50:95、准确率
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和召回率分别提升了3.0%、2.3%、2%和3.9%,同时在

Visdrone2019中的小目标类别检测性能提升明显,展现了

优于同类主流算法的检测效果,对无人机高精度目标检测

任务具有较高的实际意义与应用价值。
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