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摘 要:针对遥感图像目标检测中目标分布密集、背景复杂和小目标众多等问题导致检测效果不佳。本文提出一种

基于RT-DETR的RSD-DETR遥感图像目标检测算法。首先,设计了轻量级多尺度特征提取Faster-CGLU模块,将
门控机制和部分卷积融合,优化局部和全局特征信息的聚合,同时减少计算冗余。其次,结合级联分组注意力(CGA)
构建CGA-AIFI模块,以在抑制非相关背景信息的同时关注关键特征区域,增强模型与目标特征的交互能力。最后,
设计跨尺度动态特征融合(CS-DFFM)结构,通过动态尺度序列特征融合(DySSFF)模块和三重特征编码器(TFE)模
块,对多尺度特征图进行尺寸对齐和动态融合,防止上下采样导致的小目标特征信息丢失,增强了网络多尺度特征融

合能力。实验结果表明,在SIMD和DOTA-v1.0数据集上,所提算法在参数量较基线模型降低22.11%的情况下,平
均精度均值(mAP0.5)分别达到了79.9%和86.8%,较基线模型分别提高了2.5%和1.7%,模型实时性也得到了提

高。检测效果优于其他经典模型,具有卓越的性能。
关键词:遥感图像;RT-DETR;小目标检测;特征融合;多尺度
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Abstract:Dense
 

target
 

distribution,
 

complex
 

backgrounds,
 

and
 

a
 

large
 

number
 

of
 

small
 

objects
 

often
 

lead
 

to
 

suboptimal
 

detection
 

performance
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

RSD-DETR,
 

a
 

remote
 

sensing
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

RT-DETR.
 

First,
 

a
 

lightweight
 

multi-
scale

 

feature
 

extraction
 

module,
 

Faster-CGLU,
 

is
 

designed
 

by
 

integrating
 

a
 

gating
 

mechanism
 

with
 

partial
 

convolution,
 

which
 

optimizes
 

the
 

aggregation
 

of
 

local
 

and
 

global
 

feature
 

information
 

while
 

reducing
 

computational
 

redundancy.
 

Second,
 

a
 

CGA-AIFI
 

module
 

is
 

constructed
 

using
 

cascaded
 

group
 

attention
 

(CGA),
 

which
 

focuses
 

on
 

critical
 

feature
 

regions
 

while
 

suppressing
 

irrelevant
 

background
 

information,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

interaction
 

between
 

the
 

model
 

and
 

object
 

features.
 

Finally,
 

a
 

cross-scale
 

dynamic
 

feature
 

fusion
 

module
 

(CS-DFFM)
 

is
 

designed,
 

which
 

performs
 

spatial
 

alignment
 

and
 

dynamic
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

maps
 

through
 

the
 

dynamic
 

scale-sequence
 

feature
 

fusion
 

(DySSFF)
 

module
 

and
 

the
 

triple
 

feature
 

encoder
 

(TFE)
 

module.
 

This
 

effectively
 

mitigates
 

the
 

loss
 

of
 

small
 

object
 

features
 

caused
 

by
 

upsampling
 

and
 

downsampling,
 

and
 

enhances
 

the
 

network's
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

SIMD
 

and
 

DOTA-v1.0
 

datasets,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

22.11%
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model,
 

and
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP0.5)
 

reaches
 

79.9%
 

and
 

86.8%
 

respectively,
 

which
 

are
 

2.5%
 

and
 

1.7%
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

baseline
 

model.
 

The
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

is
 

also
 

improved.
 

The
 

detection
 

effect
 

is
 

better
 

than
 

other
 

classic
 

models,
 

and
 

it
 

has
 

excellent
 

performance.
Keywords:remote

 

sensing
 

images;RT-DETR;small
 

object
 

detection;feature
 

fusion;multi-scale
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0 引  言

  随着技术的不断进步和智慧城市的发展建设,遥感图

像的目标检测在应急救援、城市规划和资源勘探等领域应

用广泛[1]。遥感图像目标检测的目的是精准识别特定地理

空间目标的位置和类别,例如地面建筑和交通工具。与普
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通自然光学图像相比,深度学习技术在遥感图像上的应用

还存在挑战,遥感图像中的目标检测存在背景混杂、目标分

布密集和小目标众多等问题,导致检测精度较低[2]。以至

现有检测技术往往难以有效应用,容易产生漏检和误检。
因此,有必要进一步增强深度学习技术在遥感图像分析中

的检测性能,以推动遥感技术的自动化、智能化和高效化

发展。
近年来,基于深度学习的目标检测算法可分为两阶段

目标检测和一阶段目标检测两大类,两阶段目标检测算法

以R-CNN[3]和Faster
 

R-CNN[4]为代表,通过一个显式的、
两步骤的方式利用区域生成技术对潜在的目标区域生成检

测候选框,然后通过特征提取再进行分类和回归操作。一

阶段目标检测算法以SSD[5]和YOLO[6]为经典算法,直接

对输入图像预测感兴趣目标的类别概率和位置坐标。以上

算法 都 是 基 于 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)改进完成的,尽管卷积神经网络在提取局

部特征方面表现优异,但捕捉全局图像信息却面临挑战。
为克服CNN在捕捉全局图像信息时易丢失空间特征信息

的缺陷,源自自然语言处理领域的 Transformer模型[7]中

的多头自注意力机制擅长捕捉长距离依赖关系,可以更有

效地利用上下文信息,但可能忽略局部特征。因此,一些研

究尝试将CNN与Transformer结合,以兼顾局部特征、全
局表示和长距离依赖性。

DETR[8]借鉴了Transformer的编码器结构和基于二

分图的匹配策略,将目标检测重构为直接集合预测问题,摒
弃了非极大值抑制(non-maximum

 

suppression,
 

NMS)后
处理策略,简化了检测流程。但DETR的高计算成本导致

训练收敛慢,阻碍了在实际场景中的应用。为解决这一问

题,Deformable-DETR[9]使用局部采样的可变性注意力取

代DETR模型的全局注意力机制,虽提高了检测效率但模

型整体的参数量仍比较大。DEIM[10]通过引入密集的一对

一匹配策略和匹配感知损失函数使模型更加轻量,加快模

型训练效率,但模型特征层级间的信息交互不够充分。

RT-DETR[11] 凭 借 其 混 合 编 码 器 设 计 和 交 并 比

(intersection
 

over
 

union,
 

IOU)感知查询选择策略实现了

实时端到端的目标检测,解决了 NMS导致的推理延迟。
与其他DETR系列模型相比,具有相对较少的参数量和较

低的计算成本。并且在速度和精度方面都优于同等尺寸的

基于YOLO的检测模型[12]。尽管如此,RT-DETR在遥感

图像目标检测方面性能还需进一步提升。
近年来,针对遥感图像中的目标分布密集、背景复杂,

以及遮挡目标和小目标难以准确检测的问题,一些研究人

员设 计 了 较 好 的 检 测 算 法 和 技 术。Zhang 等[13]设 计

FFCA-YOLO 算 法,通 过 特 征 增 强 模 块 (feature
 

enhancement
 

module,
 

FEM)、特征融合模块(feature
 

fusion
 

module,
 

FFM)以及空间上下文感知模块(spatial
 

context
 

aware
 

module,
 

SCAM)等改进,增强了网络对遥感图像小

目标检测的敏感性。闫钧华等[14]提出一种遥感图像弱小

目标检测算法CC-YOLO,通过重构多层级特征提取和融

合模块,结合位置注意力机制,提升目标检测精度。Zhou
等[15]提出了一种基于Transformer的相关学习框架,通过

改进特征提取和融合方法,有效提升了在遥感图像中对密

集目标的检测能力。Kong等[16]提出一种高效遥感图像目

标检测算法 Drone-DETR,设计高效的小物体检测网络

(effective
 

small
 

object
 

detection
 

network,
 

ESDNet),并嵌

入双路径特征融合注意力在颈部中,显著提高了小目标的

检测精度。姜贸翔等[17]设计EMRT-DETR模型,通过替

换轻量级的特征提取主干和引入P2级检测层,成功保持精

度优势前提下,降低了模型的参数量。Wang等[18]提出

Ship-DETR算法,通过引入高低频注意力机制来增强对高

低频特征的提取能力,并引入双向特征金字塔网络来优化

跨尺度特征融合,提高了对目标的感知能力。Song等[19]设

计DAF-DETR模型,通过优化主干特征提取网络和引人

动态感知模块,有效提升了对复杂场景中遥感目标的检测

能力。
上述算法在针对检测目标小以及目标尺寸多样的遥感

图像时,虽然在一定程度上可以提升各类目标的检测精度,
但仍然存在漏检和误检的情况,还有提升的空间。首先,部
分方法在特征提取过程中对图像进行了多次下采样,导致

小目标特征在浅层阶段即被压缩甚至丢失。其次,遥感图

像中同一类别目标存在显著尺度差异,当前模型在不同尺

度目标之间的特征适配与交互能力不足。此外,模型在融

合不同层级的特征图时,缺乏有效的跨尺度建模能力,密集

重叠目标容易被忽略。另一方面,部分方法引入了复杂的

注意力结构或多分支融合策略,在提升检测性能的同时也

带来了额外的计算负担。同时,这些方法多针对特定数据

集进行结构优化,在不同遥感场景或其他下游任务中的泛

化能力仍显不足。
基于上述问题,本文以RT-DETR模型为基础,提出一

种面向遥感图像目标的RSD-DETR检测算法,旨在提高遥

感图像目标检测的精度和速度,同时降低模型的参数量。
本研究的主要贡献为:

1)设计了一种轻量级多尺度特征提取模块(faster
 

convolutional
 

gated
 

linear
 

unit,
 

Faster-CGLU),通过卷积

门控线性单元(convolutional
 

gated
 

linear
 

unit,
 

CGLU)和
部分卷积(partial

 

convolution,
 

PConv),优化多通道信息利

用,显著降低了模型计算量,同时精度不受影响,也增强模

型在复杂场景下的抗干扰能力。

2)提 出 (cascaded
 

group
 

attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,
 

CGA-AIFI)模块,引入级联分组注意力

机制提高目标的注意多样性,增强模型与目标特征的交互

能力,提升模型对不同尺度目标的检测和识别能力。CGA-
AIFI模块不仅提高了模型对局部细微特征的捕获能力,还
加强了目标与背景的区分,使得模型在复杂环境下的鲁棒
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性得到增强。

3)设计了跨尺度动态特征融合(cross-scale
 

dynamic
 

feature
 

fusion
 

module,
 

CS-DFFM)结构,其中动态尺度序

列 特 征 融 合 (dynamic
 

scale
 

sequence
 

feature
 

fusion,
 

DySSFF)模 块 通 过 动 态 上 采 样 (dynamic
 

upsampling,
 

DySample)丰富不同尺度图像特征的语义信息,增强了模

型多尺度特征融合能力,有效避免模型颈部在上下采样过

程中小目标特征信息的丢失问题。同时,三重特征编码器

(triple
 

feature
 

encoder,
 

TFE)模块对大、中、小尺寸特征进

行了拆分、调整和融合,以增强详细特征信息的表达,从而

准确检测密集重叠的小目标。

1 RT-DETR模型

  RT-DETR 的 架 构 包 括 3个 主 要 部 分:主 干 网 络

(Backbone)、高效混合编码器(efficient
 

hybrid
 

encoder)和
带有辅助检测头 的 解 码 器(transformer

 

decoder)。RT-
DETR主干网络采用了CNN结构,比如经典的ResNet系

列或百度的 HGNet。在颈部网络中,高效的混合编码器通

过多尺度内特征交互(attention-based
 

intrascale
 

feature
 

interaction,AIFI)模块对主干最后一层特征解耦处理。随

后利 用 跨 尺 度 特 征 融 合 模 块(cross-scale
 

feature-fusion
 

module,CCFM)将不同尺度特征进行融合处理,最终生成

图像特 征 序 列。头 部 网 络 采 用 了 集 成 辅 助 预 测 头 的

Transformer解码器架构,首先通过IoU 感知查询选择

(IoU-aware
 

query
 

selection)技术,从编码器输出序列中选

择一定数量的图像特征作为初始对象查询,然后通过迭代

优化来生成预测框和置信度分数。RT-DETR有多个型

号,包括R18、R34、R50、R50m、R101、L和X。针对遥感航

拍图像目标检测的复杂多变的环境以及检测精度与速度平

衡的问题,本文选用R18为基准模型进行优化,提出遥感

图像目标检测RSD-DETR模型。

2 RSD-DETR算法

2.1 RSD-DETR的整体框架

  针对光学遥感航拍图像背景复杂、小目标众多,以及目

标分布密集混乱导致的检测精度低,同时考虑到模型参数

较大的难题,本文在RT-DETR的基础上,提出面向遥感图

像RSD-DETR目标检测算法,该模型的整体结构设计如

图1所示。首先,遥感图像进入主干网络,通过设计的轻量

级多尺度特征提取Faster-CGLU模块对其进行特征提取,
最后4个层级生成多尺度特征图:P2、P3、P4和P5。然后,
这些不同尺度的特征图通过跨尺度动态特征融合 CS-
DFFM结构进行特征的融合。P3、P4和P5级特征图会先

经过设计的动态尺度序列特征融合 DySSFF模块进行特

征融合,接着,P5级特征图经过提出的CGA-AIFI模块进

行内特征交互后再进一步和其他级别的特征图在 CS-
DFFM结构中进行特征融合。最后,解码器先通过IoU感

知查询选择模块,从编码器输出序列中选择一定数量的图

像特征作为初始对象查询,再通过迭代优化来生成预测框

和置信度分数。

图1 RSD-DETR模型的整体结构

Fig.1 Overall
 

structure
 

of
 

RSD-DETR
 

model

  综上所述,设计轻量级多尺度特征提取模块Faster-
CGLU,通过3层残差可以显著减少模型的计算冗余,并且

保留了小目标检测所需的精细特征。在编码器中提出的

CGA-AIFI模块,通过引入级联分组注意力,增强了目标与
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背景的区分度,从而提升模型对不同尺度和空间分布目标

的检测 能 力。在 此 基 础 上,跨 尺 度 动 态 特 征 融 合 CS-
DFFM 结 构,通 过 高 效 融 合 浅 层 与 深 层 特 征,优 化 了

Faster-CGLU提取的不同尺度特征信息和CGA-AIFI聚

合的细节特征,增强多级特征图的特征融合能力,避免上

下采样过程中小目标特征信息的丢失问题。这些模块的

协同作用,使得 RSD-DETR模型可在复杂场景下更精确

地识别遥感图像中的目标。以下各节将详细介绍模型的

具体设计细节。

2.2 Faster-CGLU模块

  遥感图像中存在大量的小目标和密集重叠目标导致

精准检测难度大,同时对于遥感图像的拍摄和采集设备的

平台部署的轻量化要求,因此需要进一步增强目标检测模

型的特征提取能力。而 RT-DETR模型的主干特征提取

模块存在大量的计算冗余和无用的特征映射在网络中重

复,为平衡模型的检测精度和参数量的矛盾,本文提出了

Faster-CGLU 模 块,融 合 FasterNet 中 的 部 分 卷 积

(PConv)[20]和 卷 积 门 控 线 性 单 元(CGLU)[21]。Faster-
CGLU模块的结构如图2所示。

为了提 取 比 普 通 残 差 结 构 更 加 有 效 的 特 征 信 息,

Faster-CGLU模块采用了一种增强的多层残差结构,在多

级子模块中利用残差思想保持梯度循环。其首先将输入特

图2 Faster-CGLU模块结构

Fig.2 Structure
 

of
 

Faster-CGLU
 

module

征图 分 别 通 过 平 均 池 化 和 (partial-convolutional
 

gated
 

linear
 

unit,
 

P-CGLU)模块提取全局信息和局部信息,然后

将全局和局部信息整合拼接之后输入残差网络进行下一

步的特征提取。避免了目标梯度的消失,从而增强了骨干

网络的特征提取能力。Faster-CGLU内部的P-CGLU模

块本质上也是一种残差结构,包含PConv和CGLU两个过

程。PConv在运算时会对内存访问,为了减少空间复杂

度,选择特定通道而不是全部通道参与运算。考虑到底层

通道包含更多的细节信息而高层通道包含更多的语义信

息,模块取第一个或最后一个连续的cp 通道,即输入特征

图中通道维度的前cp 个通道或最后cp 个通道,作为整个

特征映射的代表进行计算。对部分输入通道进行卷积操

作,而其他输入通道保持不变。这在一定程度上大大降低

了计算复杂度和内存访问次数。PConv的FLOPs和内存

访问量如式(1)和(2)所示。

h×w×k2×c2p (1)

h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp (2)
当选择通道数cp 作为输入通道通道数C 的通道数的

1/4时,计算复杂度降低到原来普通卷积的1/16,内存访问

量减少到原来普通卷积的1/4。

在PConv卷积之后加入1×1卷积来调整特征的通道

数,并引入卷积门控线性单元(CGLU)使网络的数据分布

更加稳定,增强模型捕获细粒度信息的能力。CGLU本质

上也是一种残差结构,其动态门控机制保证了每个Token
的门控信号来源于自身,避免了全局平均池化可能引入的

信号共享问题,并且其随机二选一的路径选择,减少了模

型参数量,加速了运算速率。左侧深度卷积(DWConv)[22]

支路使得CGLU可以更有效地捕获局部特征,增强模型处

理细微特征的能力。而右侧线性层支路可以保留更多的

全局信息。CGLU这种动态门控机制,使模型在保留卷积

局部特征提取优势的同时,也利用线性变换实现了对全局

信息的有效聚合。
总之,Faster-CGLU模块可以更有效地利用多通道信

息、降低参数数量和计算开销、保持良好的梯度循环,以及

增强空间特征的提取能力。这是模型的轻量化和检测精

度的提升中至关重要的一环,同时提高了对遮挡和形变目

标区域的敏感性。

2.3 CGA-AIFI模块

  在RT-DETR的高效编码器设计中,尺度内特征交互

AIFI模块采用transformer中的多头自注意力机制来挖掘
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P5级特征图的深度相关性,但这种机制增加了计算复杂性

和模型参数。同时,遥感图像中目标混杂,尺度多样。为

此,本文提出CGA-AIFI模块,引入级联分组注意力[23]来

增强目标注意的多样性,关注相关的特征区域,增强模型

对于多尺度目标信息的敏感性。CGA-AIFI通过切片和级

联操作,使其每个注意力头可以充分捕捉本组输入的局部

信息,同时可以获得前注意力头的所有信息。这不仅提高

了信息的容量还恢复了特征的多样性,并减少了计算

冗余。

CGA-AIFI模块的结构如图3所示。在 CGA-AIFI
中,输入图像被分割成组,为每个子空间提供不同的输入,
不同的子空间学习不同的切片特征,使模型可以学习更细

粒度的特征表示,也有效分解了跨头部的注意力计算。与

标准的多头自注意力不同,这里的分割操作是在计算V、Q
和K 之前,将注意力头划分为多个子注意力头。每组的输

入序列 首 先 经 过 线 性 映 射 以 生 成 值(V)、查 询(Q)和

键(K),然后CGA-AIFI应用分组注意力,并使用V、Q和K
计算每个子空间中的注意力权重,以产生分组的注意力

输出。

图3 CGA-AIFI模块结构

Fig.3 CGA-AIFI
 

module
 

structure

此外,通过对不同组的输出进行级联,前头提取的物

体局部特征信息,会在后续头的计算中被整合。随着头的

逐层叠加,特征表示不断细化,既保留了局部特征的细节,
又逐步融入了全局特征的上下文信息,进一步提升模型的

容量。最后,将级联输出进一步拼接以产生CGA-AIFI的

最终输出。这种渐进聚焦过程增强了特征在各个层次上

的细化,从而提高了模型感知和准确描述特征的能力。具

体计算过程如式(3)~(5)所示。

X
~

ij =Attn(XijPV
ij,XijPQ

ij,XijPK
ij) (3)

X'ij =Xij +X
~

i(j-1),1<j≤n (4)

X
~

i+1 =Concat[X
~

ij]j=1:nWp
i (5)

其中,Xij 是输入特征Xi 的第j 次切片投影,X
~

ij 为

Xij 经过第j层注意力头后的输出,PV
ij、PQ

ij、PK
ij 分别表示

输入特征映射投影不同层的V、Q 和K,X'ij 表示当前层输

入与上一层输出的求和结果,Wp
i 是一个线性层,其将连接

的输出特征重新投影回与输入特征相同的维度,n 是总

头数。

2.4 跨尺度动态特征融合CS-DFFM结构

  在多尺度特征融合技术不断发展的过程中,Neck部

分的设计起着至关重要的作用,从最初的自上而下的特征

金字塔融合方案,到适应多样化应用场景的各种改进,颈
部的设计经历了一个渐进的演变过程[24]。RT-DETR中

的CCFF模 块 通 过 跨 尺 度 特 征 融 合 方 式 提 高 了 传 统

PAFPN[25]的融合效率。然而,遥感图像中存在众多小目

标,CCFF模块仅对主干网络提取到的P3、P4和P5级别

的特征图进行融合,并不能充分有效地利用所有金字塔特

征图之间的相关性,容易造成小目标的漏检和误检。对

此,本文设计了CS-DFFM结构,核心组件为动态尺度序列

特征融合DySSFF模块和三重特征编码器TFE模块[26],
如图1所示。将P2级特征图也融入到颈部特征融合网络

中,CS-DFFM 通过在更早的阶段获取高分辨率的小目标

特征信息,并充分融合不同尺寸的特征图,模型能够更好

地感知小目标的细节信息,也避免了不同尺度目标因在颈

部中的上下采样导致特征信息丢失的问题。

1)DySSFF模块

RT-DETR中的CCFF模块采用简单的拼接或加和来

融合遥感图像中不同尺度的特征信息时,忽略了不同尺度

特征表示的差异。为了更有效地整合深层特征图的高维

信息与浅层特征图的细节信息,受动态学习采样思想[27]的

启发,提出了动态尺度序列特征融合DySSFF模块,结构

如图4所示。该模块放弃了传统的静态融合策略,转而采

用了动态融合方法。可以根据当前输入数据的特征,自适

应调整不同尺度特征之间的融合权值和方式,从而实现更

精细有效的特征融合。

DySSFF模块充分利用图像的尺度空间特性,鉴于高

分辨率特征图P3级别包含了各尺寸目标检测所需的重要

信息,DySSFF对P4和P5级特征图利用1×1卷积保持尺

度不变改变其通道数,并通过DySample动态上采样模块

改变特征图尺寸以提取关键信息。再将三路相同分辨率

的特征图进行拼接堆叠,并利用三维卷积提取它们的尺度

序列特征。DySSFF有效整合了不同特征图中的信息,增
强了特征融合能力。
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图4 DySSFF模块结构

Fig.4 Structure
 

of
 

DySSFF
 

module

  DySSFF中的动态上采样DySample模块结构如图5
所示,大小为 H×W×C 的输入特征图x 先通过动态点采

样生成器生成点采样集S,以确定对其输入的特征图采样

区域获取采样点坐标,动态点采样集S 大小为sH×sW×
2g,其中2g 为x 轴与y 轴的坐标。然后利用Grid

 

sample
线性插值函数来使得点采样集对输入特征图重新采样,生
成新的大小为sH ×sW ×C 的特征图 X,计算过程如

式(6)所示。

X =Grid
 

sample(x,S) (6)

图5 DySample结构

Fig.5 DySample
 

structure

动态点采样集生成过程如图6所示,特征图x 通过

两个并行线性层Linear输出两个尺寸为 H ×W ×2gs2 的

偏移量O1和O2,将O1的采样因子设置为动态因子0.5σ,

σ表示sigmoid激活函数。再通过像素重组操作将偏移量

O1 和O2 相结合,重塑成sH×sW×2g 的偏移量O,其中

偏移范围由0.5和激活函数σ决定。最后,通过结合偏移

量O 与原始采样网格g 生成采样集S。 具体表达如式(7)
和(8)所示。

O =0.5sigmoid(Linear1(x))·Linear2(x) (7)

S =O+g (8)
与传统的静态插值上采样方法不同,DySample动态

上采样根据输入特征内容自适应地生成采样点的分布,提
高了特征图分辨率恢复和扩展的准确性,促进了更稳定的

特征融合。这种根据图像内容动态调整采样策略的方式,
在复杂场景下尤为有利,提高了模型对复杂地形条件的适

应性,同时也避免了上采样过程中可能削弱小目标特征信

息的问题。

2)TFE模块

RT-DETR的CCFM 模块未能充分考虑大尺寸特征

层中的细节信息,针对遥感图像中密集重叠的小目标物

图6 动态点采样集生成过程

Fig.6 Dynamic
 

point
 

sampling
 

set
 

generation
 

process

体,需要扩展图像,以便准确地检测这些目标。为此,本文

引入三重特征编码器 TFE模块。TFE模块结构如图7
所示。

图7 TFE模块结构

Fig.7 TFE
 

module
 

structure

TFE模块能够对大、中、小尺寸特征图进行调整和融

合,以增强详细特征信息。首先通过1×1卷积调整大和

小尺寸特征层的通道数,以使其与中尺度特征保持一致。
然后利用最大池化和平均池化的组合对大尺寸特征图进

行下采样,有助于保留遥感图像中不同物体的高分辨率特

征和语义信息的多样性;对小尺寸特征图采用最近邻插值

法进行上采样,既能保持低分辨率图像局部特征的丰富

性,又能防止小目标特征信息的丢失。最后,将3个相同

尺寸的大、中和小特征图在通道维度上连接融合。计算如

式(9)所示。

FTFE =Concat(Fl,Fm,Fs) (9)
其中,FTFE 表示TFE模块输出的特征图。Fl、Fm、Fs

分别表示大、中和小尺寸的特征图。FTFE 由Fl、Fm、Fs 拼

接得到。FTFE 具有与Fm 相同的分辨率,并且通道数是Fm

的3倍。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境与实验参数配置

  实验采用操作系统为 Windows11(专业版),处理器为

Intel
 

core
 

i9-13900K、64
 

G内存和GPU为RTX4090(24
 

G)。
实验框 架 环 境 是 Pytorch

 

1.31.1,python 解 释 器 版 本

3.8.18,CUDA版本为11.7。

为保证实验的公平性,本文均在相同实验环境下训

练,所有消融实验和比较实验中的各个模型训练过程均未

使用任何预训练权重。实验超参数设置为:总训练轮数

epoch设置为300,初始学习率设置为0.000
 

1,一次输入模
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型的样本数batch
 

size设置为8,进程数为4,输入图像尺寸

为640
 

pixel×640
 

pixel。模型训练时使用AdamW优化器

对模型学习率进行调整。模型使用权重衰减策略防止过

拟合,权重衰减值设为0.000
 

1。

3.2 实验数据集

  考虑到遥感图像中物体的种类和小目标数量要众多,
本文在SIMD[28]和DOTA-v1.0[29]两个公开数据集上进行

实验,以对RSD-DETR进行性能评估。本文实验结果表

格中的加粗数据表示同一指标或同一目标类别下的最优

数据。

SIMD数据集是由巴基斯坦国立科学技术大学提出的

在2020年发布的公开遥感图像目标检测数据集,包含

5
 

000幅尺寸为1
 

024
 

pixel×768
 

pixel遥感图像和45
 

096个

实例。数据集中的实例分为15类:汽车、卡车、厢货、长车、
公共汽车、客机、螺旋桨飞机、教练机、包机、战斗机、其他、
楼梯车、拖车、直升机和船。本文将其按7∶2∶1划分训练

集、验证集和测试集。该数据集中存在大量的密集遮挡的

小目标,场景从密集到稀疏及目标物体类别多样,很好的

满足了本文对遥感图像目标的验证需求。

DOTA-v1.0数据集是由武汉大学提出的在2017年发

布的一个用于航空影像中目标检测的大规模数据集,包含

2
 

806幅 航 拍 图 像,每 幅 图 像 像 素 尺 寸 在800
 

pixel×
800

 

pixel到4
 

000
 

pixel×4
 

000
 

pixel的范围内,不同尺度

和形状的实例188
 

282个。数据集中的实例包括飞机、船
舶、储罐、港口、桥梁、小型车辆、直升机等15类。为了在特

征提取下采样时小目标实例不被漏检,采用图像分割的方

式降低图像的分辨率,以824的滑窗步长,切分为21
 

046张

分辨率为1
 

024
 

pixel×1
 

024
 

pixel的图像,将训练集、验证

集和测试集按7∶2∶1划分。该数据集中的图像类别多

样、背景复杂、目标尺度变化大及小目标物体占比过半,满
足了本文所提模型的验证条件。

3.3 评价指标

  为了评估 RSD-DETR的性能。本文实验以准确率

(Precision,
 

P)、召回率(Recall,
 

R)、平 均 精 度(average
 

precision,
 

AP)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、参 数 量 (parameters,
 

Params)、每 秒 检 测 帧 数

(frame
 

per
 

second,
 

FPS)作为评价指标。其中,本文在

mAP中设置了两个阈值,分别是 mAP0.5和 mAP0.5:

0.95,表示IoU为不同值时 mAP的具体数值。Params和

FPS指标用来衡量模型的轻量化和推理速度。相关计算

公式为:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

AP =∫
1

0
P(R)dR (12)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (13)

3.4 消融实验

  为评估每个模块对模型的贡献,在SIMD数据集上进

行了消融实验,对比基线模型RT-DETR。在基线模型基

础上,依次添加不同改进模块及其组合,量化评估每组实

验对模型性能的影响。实验结果如表1所示,其中“√”表
示使用了该模块,空白则表示未使用该模块。

表1 消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
序号RT-DETR Faster-CGLU CGA-AIFI CS-DFFM P/% R/% Params/M FPS mAP0.5/% mAP0.5:0.95/%
1 √ 77.9

 

76.2 19.9 69.6 77.4 62.0
2 √ √ 78.1

 

77.1 15.4 78.5 78.3 62.4
3 √ √ 78.5

 

76.9 19.7 72.4 78.5 62.8
4 √ √ 81.3

 

78.0 20.3 68.8 79.4 63.1
5 √ √ √ 81.1

 

77.8 15.1 79.8 79.1 62.9
6 √ √ √ √ 82.7

 

78.5 15.5 78.3 79.9 63.6

  在同等实验条件下,从表1可以看出,实验1采用基

线模型RT-DETR进行遥感图像目标检测时,各目标的准

确率 和 召 回 率 的 平 均 值 分 别 为 77.9% 和 76.2%,

mAP0.5为77.4%,参数量高达19.9
 

M。实验2首先引

入Faster-CGLU模 块,模 型 参 数 量 较 基 线 模 型 锐 减 了

4.5
 

M,FPS提高了8.9,同时检测精度也得到了小幅度的

提高,有效增强了主干网络的特征提取能力,也凸显出

Faster-CGLU的轻量化和快速性优势。实验3使用CGA-
AIFI模块后,准确率和检测精度 mAP0.5较基线模型分

别提高 了0.6%和1.1%,参 数 量 减 少 了0.2
 

M,说 明

CGA-AIFI的分组和级联学习策略有效提高了模型与多

尺度目标特征的交互能力。实验4引入设计的CS-DFFM
结构替换掉基线模型的CCFF,结果显示,参数量和FPS
较实验1变化不大,表明引入CS-DFFM模块并没有过多

增加模型的复杂度。检测精度 mAP0.5和 mAP0.5∶
0.95较基线模型分别提高了2.0%和1.1%,充分表明

CS-DFFM模块增强了模型对多尺度特征的融合能力,避
免了小目标特征信息的丢失。实验5共同融入Faster-
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CGLU和CGA-AIFI模块后,参数量减少到15.1
 

M,说明

两个模块对降低模型的参数量有良好的协同性;同时,准
确率和召回率较基线模型分别提高了3.2%和1.6%,
两个模块对模型性能可达到增益叠加的结果,提高了对

遥感图 像 目 标 的 注 意 多 样 性。实 验6为 本 文 的 RSD-
DETR模型,召 回 率 和 mAP0.5较 实 验5分 别 提 高 了

0.7%和0.8%,准确率和 mAP0.5较基线模型分别上涨

了4.8%和2.5%;相比于实验5,FPS虽比最优的79.8
略低,但相比于实验1的基线模型FPS提升了8.7;参数

量与最优数据仅差了0.4
 

M,却比实验1减少了4.4
 

M,
其他指标均达到最优。进一步表明了CS-DFFM 模块在

提升模型性能与模型复杂度之间达到良好平衡。消融实

验总体证明,三方面改进策略可以达到良好的协同效应,
最终可达到增益叠加的效果。

此外,为评估RSD-DETR中每个模块对每类检测目标

对象的影响,本文在SIMD数据集上挑选汽车(C)、卡车(T)、

厢货(V)、长车(LV)、公共汽车(B)、螺旋桨飞机(PA)、教
练机(TA)、战斗机(FA)、楼梯车(ST)、拖车(PT)、直升机

(H)和船舶(S)12类不同尺度的经典遥感目标进行验证,
结果如表2所示。实验2中Faster-CGLU有效地利用多

通道信息,使公共汽车(B)的检测精度达到最优。实验3
引入CGA-AIFI主要对具有较大感受野的高层特征进行

依赖建模,螺旋桨飞机(PA)的精度提高了4.8%。实验4
得益于DySSFF模块避免了小目标特征信息的丢失,使直

升机(H)目标的精度提高了19.2%。整体来看,随着3个

改进点的融入,除汽车(C)、公共汽车(B)、螺旋桨飞机

(PA)和直升机(H)4类目标的检测精度和最优精度几乎

接近,其他各类别目标的检测精度均达到了最优。其中,
基线模型中检测精度最低的楼梯车(ST)和拖车(PT)两类

易遮挡目标,RSD-DETR对其分别提高了7.8%和8.6%。
证明了本文3个改进点可以良好的协同作用,达到了增益

叠加的效果。

表2 RSD-DETR各模块对不同检测目标的精度评估

Table
 

2 Precision
 

evaluation
 

of
 

RSD-DETR
 

modules
 

for
 

different
 

detection
 

objects
序

号

RT-
DETR

Faster-
CGLU

CGA-
AIFI

CS-D
FFM

AP/%
C T V LV B PA TA FA ST PT H S

1 √ 89.4 77.1 78.4 83.3 89.4 71.9 94.1 98.4 50.3 40.2 64.8 95.7
2 √ √ 90.2 77.3 77.6 83.2 92.8 75.8 93.4 99.2 53.1 44.5 65.9 96.2
3 √ √ 90.1 77.6 78.5 83.4 91.1 76.7 93.5 98.7 53.6 43.2 77.3 96.4
4 √ √ 90.3 78.1 79.1 83.4 92.6 76.4 94.3 99.5 56.4 46.4 84.0 96.3
5 √ √ √ 90.6 78.6 79.2 83.5 92.5 76.2 94.7 98.8 55.7 47.6 78.3 96.3
6 √ √ √ √ 90.5 78.8 80.4 83.7 92.7 76.5 94.9 99.6 58.1 48.8 83.9 96.5

3.5 对比实验

  1)不同模型对比实验

为了进一步验证RSD-DETR在遥感图像目标检测任

务中的优越性,在SIMD和DOTA-v1.0数据集上,分别考

虑模型大小和检测性能,将本文提出的 RSD-DETR与经

典模型进行对比,选择的算法包括 Faster-RCNN、SSD、

EfficientDet[30]、 YOLOv3[31]、 YOLOv5、 YOLOv8、

YOLOv9[32]、YOLOv10[33]、YOLOv11[34]、YOLOv12[35]、
文献[19]、Deformable-DETR、DEIM和文献[36]。

实验结果如表3所示。从中可以看出Faster-RCNN、

SSD和EfficientDet算法精度表现较差,主要是因为遥感

图像中小目标像素低,特征提取不足,目标检测定位分类

困难。YOLOv3模型较SSD和EfficientDet检测精度有显

著的提高,但是高额的参数量限制了在实际场景的应用。
被广泛应用的YOLOv5模型在两个数据集中对应的检测

精度也不是很高,分析原因是YOLOv5在训练过程中使用

了anchor-free的方式,在遥感小目标检测方面还需进一步

优化。检测精度较高的YOLOv8m和YOLOv8l模型的表

现相对较好,但其参数量高于本文所提模型,且检测精度

低于本文的RSD-DETR模型,缺乏对形变目标的建模与

泛化能力。与采用了梯度流更加丰富的特征提取和融合

结构的YOLOv9c和YOLOv10m相比,在DOTA-v1.0数

据集上,RSD-DETR的 mAP0.5分别比其高了8.2%和

13.1%。YOLOv11m和YOLOv12m 两个SOTA模型在

SIMD数据集上的检测精度分别为78.8%和77.9%,在

DOTA-v1.0 数 据 集 上 的 检 测 精 度 分 别 为 82.1% 和

86.2%;检测性能还是略低于本文模型,且模型参数量高

于RSD-DETR。文献[36]是改进 YOLOv8模型,虽参数

量略低于本文模型,但在DOTAv1.0数据集上仅取得了

74.6%的mAP0.5,比本文的RSD-DETR低了12.2%,其
并没有很好的平衡模型参数量与检测精度。

Deformable-DETR引入可变形注意力增强了特征建

模能力,但40
 

M的参数量远高于本文模型,同时在两个数

据集上的检测精度较低。DEIM 模型是采用transformer
架构的实时检测SOTA模型,RSD-DETR的参数量和检

测精度均优于DEIM,在两个数据集上 mAP0.5分别提高

了0.8%和1.5%。RT-DETR(r18)和RT-DETR(r50)的
检测精度较高,但因内部的多头自注意力,参数量远高于
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   表3 不同模型在SIMD和DOTA-v1.0数据集上的性能比较

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

model
 

on
 

SIMD
 

and
 

DOTA-v1.0
 

datasets

模型 Params/M
SIMD DOTA-v1.0

mAP0.5/% mAP0.5:0.95/% mAP0.5/% mAP0.5:0.95/%
Faster-RCNN 136.9 62.4 42.1 42.3 25.4

SSD 26.3 59.8 40.8 59.6 37.8
EfficientDet 12.0 56.1 40.2 55.7 34.7
YOLOv3 103.7 60.3 41.8 68.2 45.6
YOLOv5m 21.6 69.3 44.3 69.4 46.2
YOLOv8m 25.8 77.2 61.3 71.2 49.8
YOLOv8l 43.6 77.9 61.8 74.8 53.6
YOLOv9c 25.3 78.2 62.3 78.6 56.3
YOLOv10m 16.4 76.3 61.2 73.7 53.3
YOLOv11m 20.1 78.8 62.4 82.1 60.2
YOLOv12m 20.2 77.9 62.0 86.2 62.0
文献[36] 12.5 78.6 62.5 74.6 52.4

Deformable-DETR 40.0 75.2 59.4 78.4 56.5
DEIM 19.2 79.1 63.0 85.3 61.2

文献[19] 18.6 78.7 62.3 85.4 62.1
RT-DETR(r50) 42.9 78.3 62.7 85.9 61.4
RT-DETR(r18) 19.9 77.4 62.0 85.1 60.7
RSD-DETR

 

(ours) 15.5 79.9 63.6 86.8 62.5

本文所提模型,不易在实际场景中运用。与当前改进RT-
DETR模型的文献[19]相比,RSD-DETR的参数量比其低

了3.1
 

M,并且检测精度 mAP0.5在两个数据集上比文

献[19]分别提高了1.2%和1.4%。RSD-DETR模型在参

数量仅为15.5
 

M的前提下,在SIMD和DOTA-v1.0和数

据集上 mAP0.5精度分别达到了79.9%和86.8%,综合

精度 mAP0.5:0.95分别达到了63.6%和62.5%。这得

益于轻量级多尺度特征提取模块增强了模型在复杂场景

下的抗干扰能力,级联分组注意力对目标的注意多样性,
以及CS-DFFM结构对多尺度目标的高效跨尺度融合。通

过与以上模型的对比验证实验,充分证明了 RSD-DETR
模型以较低参数量设计实现了更高精度的优势,也表明了

本文模型的先进性。

2)不同注意力机制对比实验

为了进一步验证CGA-AIFI中级联分组注意力的优

越性,本文将其与几种常见的注意力机制在具有复杂背景

和大量密集小物体的DOTA-v1.0数据集上进行了6组对

比实 验,包 括 MHSA(multi-head
 

self-attention)、DA
(deformable

 

attention)[37]、M2SA(multi-scale
 

multi-head
 

self-attention)[38]、EAA(efficient
 

additive
 

attention)[39]以
及 HiLo(HiLo

 

attention)[40],实验结果如表4所示。可以

看出,RSD-DETR引入CGA-AIFI模块后,各个指标较其

他五种注意力机制均达到了最优且参数量最少。同时

CGA-AIFI的FPS达到了80.1,远高于EAA和DA,说明

其在保持高精度的同时具有更低的计算开销。CGA-AIFI
的级联和分组策略实现了特征信息从局部到全局的渐进

融合,显著提升了模型对复杂背景中小目标和的感知

能力。

表4 不同注意力的性能比较

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

attention

注意力 Param/M P/% R/% mAP0.5/% FPS
MHSA 15.8 87.6 80.0 84.8 74.5
DA 15.9 87.7 80.1 85.5 72.6
M2SA 15.9 86.0 81.4 85.3 72.6
EAA 16.0 87.8 80.4 85.5 69.4
HiLO 15.7 87.5 81.1 86.0 76.6

CGA-AIFI 15.5 89.4 82.3 86.8 80.1

3.6 可视化分析

  1)模型热力图

为了直观地展示RSD-DETR模型的检测性能,本文

采用梯度加权类激活图谱(Grade-CAM)技术进行可视化

操作,生成基线模型和RSD-DETR模型的热力图。如图8
所示。图中通过颜色由浅至深表明网络对目标关注程度

由低到高的变化,其中红色代表目标特征点最为密集的

区域。
从图8可以看出,RT-DETR基线模型对小型目标的
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图8 热力图可视化对比

Fig.8 Heatmap
 

visualization
 

comparison

关注度较低,对复杂环境中的物体不敏感。而RSD-DETR
模型展现出了显著的优势,能够检测出基线模型未能发现

的遮掩目标和小目标,对多尺度和不同种类目标都能准确

检测,这进一步证明了改进方法的有效性。

2)检测结果图可视化

为更加清晰地感受到本文算法对遥感图像中不同干

扰环境和不同尺度及众多小目标的检测性能,选择经典模

型EfficientDet、当前被广泛应用的YOLOv8m模型和基线

模型RT-DETR,与本文RSD-RTDETR模型进行了定性

对比实验。
从SIMD数据集中挑选具有密集目标和多尺度目标

的两类经典图像,检测结果如图9所示。图9(a)的密集目

标场景图像中可以看出,EfficientDet模型检测出的目标数

量最少,其中在第一排车辆中外形较大的卡车目标也未检

测出来。YOLOv8m 模型对于图像下方部分遮挡目标漏

检率较高。RT-DETR模型较YOLOv8m准确检测出的目

标数量增多,但是仍部分汽车目标未被识别。RSD-DETR
模型对图中所有密集排列的目标车辆几乎都能准确识别,
且检 出 目 标 的 置 信 度 评 分 整 体 高 于 其 他 模 型。对 于

图9(b)中多尺度目标场景,EfficientDet模型对于多尺度

目标的漏检率仍然最高。EfficientDet和YOLOv8m模型

都没有识别出飞机尾部的两台楼梯车,YOLOv8m模型将

飞机头前的拖车误检为汽车以及将右上方的厢货车误检

为卡车。RT-DETR模型误检和漏检了图像上方的厢货车

和左下方的汽车。RSD-DETR模型凭借级联分组注意力

的辅助,提高了模型对于多尺度目标的注意多样性,对多

尺度目标的检测效果最优。

图9 不同模型在SIMD数据集中不同场景下检测结果

Fig.9 Detection
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

various
 

scenarios
 

on
 

SIMD
 

dataset

  从DOTA-v1.0数据集中挑选具有复杂背景和众多小

目标的两类经典图像,检测结果分别如图10(a)和(b)所
示。对于两组场景中的检测效果,EfficientDet漏检的目标

较多且被检测出的目标分类置信度评分最低;YOLOv8m
和RT-DETR 模 型 对 两 类 场 景 中 的 小 目 标 较 敏 感,但

YOLOv8m对图10(a)中在狭小房屋间的大型车辆和储

罐,以及图10(b)中马路上的小型车辆目标漏检比较多。

RT-DETR对于图10(b)图像左下角的大型车辆和水中重

叠遮挡的船舶目标未识别出来,并且对目标的分类准确率

不如RSD-DETR模型。相比之下,无论是水面上还是陆

地上的小目标,RSD-DETR模型充分展示了对复杂背景中

小目标的敏感性,漏检率最低。说明了模型颈部中的跨尺

度动态特征融合结构充分发挥了动态上采样和特征融合

的优势,不仅增强了模型的语义建模和上下文感知能力而

且避免了小目标特征信息的丢失。

3.7 模型泛化性讨论

  为进一步验证本文提出的RSD-DETR模型在不同数

据集上泛化性,选用VisDrone2019数据集进行实验。该数

据集是无人机航拍视角下的大型目标检测数据集,其中小

目标物体过半,包含行人、人、汽车、面包车、巴士、卡车、摩
托车、自行车、雨篷三轮车和三轮车10个类别。可以较好

测试RSD-DETR在无人机场景下目标检测的迁移能力,
实验结果如表5所示,可视化结果如图11所示。

从表5中可以看出,RSD-DETR的各个指标均高于
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图10 不同模型在DOTA-v1.0数据集中不同场景下检测结果

Fig.10 Detection
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

various
 

scenarios
 

on
 

DOTA-v1.0
 

dataset

YOLOv8m模型。与RT-DETR相比,RSD-DETR在无人

机航拍图像任务中,参数量减低到基线模型22.11%前提

下,准 确 率 和 召 回 率 分 别 达 到 了 63.8% 和 47.5%,

mAP0.5提升了2.2%,FPS提高了9.2。

表5 在VisDrone2019数据集上的泛化性评估

Table
 

5 Generalization
 

evaluation
 

on
 

VisDrone2019
 

dataset
模型 Param/M P/% R/% mAP0.5/% FPS

YOLOv8m 25.8 54.2 42.1 43.5 62.8
RT-DETR 19.9 61.5 46.3 47.6 72.3
RSD-DETR 15.5 63.8 47.5 49.8 81.5

图11 VisDrone2019数据集检测效果

Fig.11 Detection
 

performance
 

on
 

VisDrone2019
 

dataset

图 11 展 示 了 RT-DETR 和 RSD-DETR 模 型 在

VisDrone2019数 据 集 的 图 像 检 测 效 果,从 中 可 以 看 出

RSD-DETR模型可以检测出距离较远的行人、自行车和摩

托车等密集遮挡的小目标,且整体的目标分类置信度高于

基线模型。证明了本文模型在高密度复杂交通领域,具有

稳健的泛化性。

4 结  论

  本文提出了一种用于遥感图像目标检测RSD-DETR
模型,旨在解决遥感图像目标检测中目标分布密集、尺度

多样和小目标众多等问题导致检测效果不佳的问题。设

计了Faster-CGLU轻量级特征提取模块,通过优化通道信

息的利用,减少模型参数量;构建了CGA-AIFI模块,提高

了模型对不同尺度目标的感知能力;设计了跨尺度动态特

征融合CS-DFFM 结构,内部的 DySSFF模块和 TFE模

块,有效增强了模型对多尺度特征融合的稳定性,避免了

小目标特征信息的丢失。大量实验结果表明,在SIMD和

DOTA-v1.0数据集上,RSD-DETR模型在参数量较基线

模型降低22.11%的情况下,mAP0.5分别达到了79.9%
和86.8%,较基线模型分别提高了2.5%和1.7%,并且推

理速度也得到了改善。具有优异的准确性和泛化性。
本文模型虽提高了遥感图像目标检测的精度,降低了

模型的参数量。但模型不足够轻量化,未来将会进一步设

计更加轻量化的模型结构。尽量保证良好的检测精度前

提下进一步提升网络的检测速度,以便应用在其他复杂的

检测场景。
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