
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第2期

2026年1月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2518813

基于改进RT-DETR的遥感图像目标检测算法*

肖 锋1 杨文豪1 张文娟2 黄姝娟1 周雨洁3

(1.西安工业大学兵器科学与技术学院
 

西安
 

710016;2.西安工业大学基础学院
 

西安
 

710016;

3.西安工业大学计算机科学与工程学院
 

西安
 

710016)

摘 要:遥感图像中的目标常呈细长、曲折等复杂形态,且伴随尺度变化大与背景干扰强等因素,导致现有检测方法
易出现缺检和误检,难以满足高精度检测需求,为此,提出一种改进的遥感图像目标检测算法TriD-DETR。首先,通
过动态调整卷积核形状并优化通道适配与残差连接方式,设计了DKFE特征提取模块,该模块能够自适应地聚焦于
细长曲折的局部区域,从而准确捕捉目标特征;其次,为了提高模型对复杂目标的定位和识别能力,提出DATE尺度
内特征交互结构,在重构Transformer编码器的基础上引入可变形注意力机制,增强了模型对高级特征和深层语义信
息的捕捉能力;最后,针对多尺度特征融合部分,提出DBFB多样性分支融合模块,通过组合不同尺度和复杂度的多样
性分支使特征空间更丰富,从而增强模型的表达能力。实验结果表明,TriD-DETR算法在DIOR和RSOD数据集上
分别达到86.8%和94.1%的 mAP,相较于原模型 RT-DETR-R18,分别提升了1.2%和2.3%,充分证明了 TriD-
DETR算法的可靠性与高效性。
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中图分类号:

 

TP751;
 

TN98  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.2070

Enhanced
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

RT-DETR

Xiao
 

Feng1 Yang
 

Wenhao1 Zhang
 

Wenjuan2 Huang
 

Shujuan1 Zhou
 

Yujie3
(1.School

 

of
 

Ordnance
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Xi'an
 

Technological
 

University,Xi'an
 

710016,
 

China;2.School
 

of
 

Sciences,
 

Xi'an
 

Technological
 

University,Xi'an
 

710016,
 

China;3.School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Xi'an
 

Technological
 

University,Xi'an
 

710016,
 

China)

Abstract:
 

Targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images
 

are
 

often
 

elongated,
 

zigzagging
 

and
 

other
 

complex
 

morphology,
 

and
 

accompanied
 

by
 

large
 

scale
 

changes
 

and
 

strong
 

background
 

interference
 

and
 

other
 

factors,
 

resulting
 

in
 

the
 

existing
 

detection
 

methods
 

are
 

prone
 

to
 

lack
 

of
 

detection
 

and
 

misdetection,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

demand
 

for
 

high-precision
 

detection,
 

in
 

this
 

regard,
 

an
 

improved
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

detection
 

algorithm
 

TriD-DETR.
 

First,
 

by
 

dynamically
 

adjusting
 

the
 

shape
 

of
 

convolutional
 

kernel
 

and
 

optimizing
 

the
 

channel
 

adaptation
 

and
 

residual
 

connection
 

methods,
 

a
 

DKFE
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

designed,
 

which
 

is
 

able
 

to
 

adaptively
 

focus
 

on
 

the
 

elongated
 

and
 

zigzagging
 

local
 

regions,
 

thus
 

accurately
 

capturing
 

the
 

target
 

features;
 

second,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

ability
 

of
 

locating
 

and
 

identifying
 

the
 

complex
 

targets.
 

DATE
 

in-scale
 

feature
 

interaction
 

structure
 

is
 

proposed,
 

which
 

introduces
 

a
 

deformable
 

attention
 

mechanism
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

reconfiguring
 

the
 

Transformer
 

encoder
 

and
 

enhances
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

capture
 

high-level
 

features
 

and
 

deep
 

semantic
 

information;
 

finally,
 

for
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

part,
 

the
 

DBFB
 

diverse
 

branch
 

fusion
 

block,
 

which
 

enriches
 

the
 

feature
 

space
 

by
 

combining
 

diverse
 

branches
 

of
 

different
 

scales
 

and
 

complexity,
 

thus
 

enhancing
 

the
 

expressive
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

TriD-DETR
 

algorithm
 

achieves
 

86.8%
 

and
 

94.1%
 

mAP
 

on
 

the
 

DIOR
 

and
 

RSOD
 

datasets,
 

respectively,
 

which
 

are
 

1.2%
 

and
 

2.3%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

model
 

RT-DETR-R18,
 

which
 

fully
 

proves
 

the
 

reliability
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

TriD-DETR
 

algorithm.
Keywords:remote

 

sensing
 

images;target
 

detection;RT-DETR;attention
 

mechanism;multi-scale
 

feature
 

fusion
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0 引  言

  遥感图像目标检测是一项基本的计算机视觉任务,其
目的是识别和定位光学遥感图像中的目标。现有目标检测

模型有两种典型的架构:基于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和基于Transformer[1]架构。
在过去几年,人们对基于CNN架构的目标检测模型

进行了大量研究,从刚开始的两阶段检测器[2-4]到单阶段检

·291·



 

肖 锋
 

等:基于改进RT-DETR的遥感图像目标检测算法 第2期

测器[5-15],从anchor-based[5,8-10,12]到anchor-free[6,11,13-15],这
些研究在检测速度和准确性方面都取得了明显的进步。然

而,CNN架构在处理长距离依赖和全局上下文信息时存在

局限性,导致其在复杂背景和尺度差异较大的场景中往往

表现不佳。
近年来,基于Transformer的目标检测模型因其出色

的全局建模能力,逐渐引起了广泛关注。特别是 Carion
等[16]提出的 DETR(detection

 

transformer)模型,填补了

Transformer架构在目标检测领域的空白,它采用二分图

匹配对每个真实边框做出唯一预测边框,同时消除了很多

人工 设 计 的 组 件,例 如 非 极 大 值 抑 制 (non-maximum
 

suppression,
 

NMS),极大简化了目标检测流程,实现了端

到端的目标检测模型。然而,DETR模型也存在计算复杂

度高和收敛速度慢等问题,针对这些问题,多个DETR的

变体在不同方面进行了优化。李青云等[17]提出的 RSH-
RTDETR,针对 特 征 提 取 及 采 样 方 式 进 行 了 优 化;Zhu
等[18]提出 Deformable-DETR,通过增强注意力机制的效

率,加速了多尺度特征的训练收敛过程;Meng等[19]提出的

Conditional
 

DETR和 Wang等[20]提出的Anchor
 

DETR都

降低了query的优化难度;Liu等[21]提出的DAB-DETR引

入了四维参考点,并逐层迭代优化预测框;Li等[22]提出的

DN-DETR通过引入query去噪,进而缩短了训练收敛时

间;Chen等[23]提出的 Group-DETR通过引入分组式一对

多分配(group-wise
 

one-to-many
 

assignment)来加速训练

过程;Zhang等[24]提出的DINO模型在以上的工作基础上

进行构建优化,并得到了不错的效果;尽管这些变体在各自

的方面取得一定的进展,但Zhao等[25]提出的 RT-DETR
(real-time

 

detection
 

transformer)凭借其高效的混合编码

器设计,展现出更为显著的优势,该设计通过将编码器解耦

成尺度内特征交互和跨尺度特征融合两部分来有效地处理

多尺度特征,从而有效改善了DETR模型的高计算量以及

收敛速度慢等问题,使其可以在各种实时场景中进行实际

应用。然而,尽管RT-DETR在多个方面表现优异,但仍存

在一些局限性,例如,它在处理细长、弯曲等复杂目标时,检
测性能较差,且易出现漏检或误检现象。

为了克服以上局限性,并延续RT-DETR的高效设计

理念,提出了改进模型TriD-DETR
 

(triple-driven
 

detection
 

transformer),该方法主要贡献如下:

1)在特征提取阶段,构建了动态卷积核特征提取模块

(dynamic
 

kernel
 

feature
 

extractor,
 

DKFE),基于蛇形卷

积[26]在复杂几何结构方面的自适应特性,进一步设计了可

动态调整卷积核形状的机制,使其能够聚焦于目标的细长、
曲折等复杂结构区域。同时,优化通道适配与残差连接方

式,提升了信息流动效率与特征表达能力,从而有效捕捉传

统卷积操作可能忽略的细微信息;

2)提出尺度 内 特 征 交 互 结 构(deformable
 

attention
 

transformer
 

encoder,DATE),通过优化Transformer编码

器结构,并融合可变形注意力机制[27],增强了对全局信息

的捕捉能力,DATE通过自适应调整注意力的范围和形状,
能够更好地适应图像中的局部结构和形变,从而精准捕捉

关键细节。尤其在复杂场景中,DATE能够有效提高对局

部特征的关注度,减少因目标形变或背景复杂性导致的漏

检和误检,最终提升检测性能;

3)在跨尺度特征融合部分,受Diverse
 

Branch
 

Block[28]

思想的启发,提出多样性分支融合模块
 

(diverse
 

branch
 

fusion
 

block,DBFB),DBFB在RT-DETR中融合模块的基

础上,结合不同尺寸和复杂度的多样性分支丰富特征空间,
进而增强单个卷积的表达能力,通过有效的多尺度特征融

合,DBFB能够在不增加任何推理时间成本的前提下,提高

网络对不同尺度目标的检测性能,从而增强了模型的表达

能力和泛化能力。

1 TriD-DETR网络结构设计

1.1 整体网络模型结构设计

  TriD-DETR的整体网络架构如图1所示,主要包括4
个模块:骨干网络、高效混合编码器、解码器和检测头。首

先,采用改进后的ResNet-18作为主干网络,该网络由基

本卷积层、最大池化层、ResNet
 

Basic
 

Block和DKFE模块

组成,主要用于从输入图像中提取初步特征。Basic
 

Block
捕获输入图像的低尺度特征(即图像的局部细节信息),然
后利用DKFE模块的高层特征表达能力提取高尺度特征

(即图像的全局和语义信息),最终输出3个不同尺度的特

征图P3、P4、P5。其次,DATE结构对Transformer编码

器进行了优化,并引入可变形注意力机制,从而使模型能够

更有效地捕捉全局信息,生成处理后的高尺度特征F5。为

了充分利用不同尺度特征图之间的互补性,采用基础卷积、
上采样技术以及所提出的DBFB模块,对P3、P4、F5这3
个尺度的特征图进行有效融合,从而得到3个尺度的融合

特征图Y3、Y4、Y5。该过程不仅结合了低尺度特征图的局

部细节信息和高尺度特征图的全局信息,还通过多分支结

构增强了特征的多样性。最后,将这3个尺度的融合特征

图输入解码器和检测头,用于预测目标的位置、类别及置

信度。

1.2 DKFE模块

  ResNet-R18作为一种广受欢迎的CNN架构,常常作

为特征提取的骨干网络使用。然而,它也存在一些固有的

局限性。首先,相较于大型网络,ResNet-R18在处理具有

复杂纹理和结构的图像时,其特征提取能力稍显逊色;其
次,受限于其网络结构,ResNet-R18的感受野相对较小,这
在一定程度上限制了它的性能表现,特别是在需要全局上

下文信息的任务中。为了突破这些局限,提出 DKFE结

构,实现动态调整卷积核的操作,并对通道适配和残差连接

方式进行了优化,旨在提升网络对复杂图像特征的提取能

力,从而增强模型在处理全局上下文信息任务中的性能。
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图1 TriD-DETR模型整体结构

Fig.1 The
 

general
 

framework
 

of
 

TriD-DETR

与传统卷积的固定形状卷积核不同,DKFE模块能够

根据输入特征图的内容学习偏移量,从而动态调整卷积核

形状。偏移量生成网络负责学习每个采样点在二维空间中

的形变信息,引导卷积核自适应地贴合细节丰富的复杂结

构。该网络由3×3卷积层、批归一化层和Tanh激活函数

构成。对于输入特征图
 

(C×H×W),单层3×3卷积层用

于生成每个采样点的偏移量,批归一化层进行特征标准化,
为控制变形幅度,采用 Tanh激活函数将偏移量压缩至

[-1,1]区间,最终输出偏移量张量
 

(2K×H×W),其中

K 为卷积核大小,前K 个通道对应y 方向偏移,后K 个通

道对应x 方向偏移。
给定标准的平面卷积坐标集合,以中心坐标 Ki =

(xi,yi)为基准,一个3×3的卷积核
 

K
 

可表达为式(1):

K = {(x-1,y-1),(x-1,y),…,(x+1,y+1)}
(1)

卷积核在x 轴和y 轴方向的线性初始化定义如下:x
方向卷积时y 坐标固定为0,x 坐标线性分布于[-K//2,

 

K//2];y 方向卷积时x 坐标固定为0,y 坐标线性分布于

[-K//2,
 

K//2]。以中心坐标Ki为起点,Ki+1相对于Ki

增加了偏移量Δ= {δ|δ ∈ [-1,1]},通过迭代累加的

方式,确保卷积核符合线性形态结构。在
 

x
 

轴方向,动态

调整过程如式(2)所示。

Ki±c

(xi+c,yi+c)= (xi+c,yi+∑
i+c

i
Δy)

(xi-c,yi-c)= (xi-c,yi+∑
i

i-c
Δy)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

相应地,y 轴方向的变化如式(3)所示。

Kj±c

(xj+c,yj+c)= (xj +∑
j+c

j
Δx,yj +c)

(xj-c,yj-c)= (xj +∑
j

j-c
Δx,yj -c)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(3)

由于偏移量Δ 通常是小数,而像素坐标通常为整数形

式,因此采用双线性插值来处理:

K =∑K'B(K' ,K)·K' (4)

其中,K 表示由式(2)和式(3)得到的小数位置坐标,

K'列举所有整数空间位置,B 是双线性插值权重函数,可
以如式(5)所示分解为两个一维核进行计算:

B(K,K')=b(Kx,K'x)·b(Ky,K'y) (5)
重复以上步骤,最终得到适应曲折细长结构的调整后

卷积核,以更好地捕捉关键特征,从而有效保留并突出目标

的细节特征。

DKFE模块的结构如图2所示,其处理流程高效且直

观。首先,输入特征图X 经过3×3卷积层、批量归一化层

以及ReLU激活函数,完成了初步的特征提取;紧接着,通
过动态调整卷积核形状使其适应复杂几何特征,从而对特

征信息进一步细化,并再次利用ReLU激活,随后又经过一

次3×3卷积和ReLU激活,得到中间输出out1;接着,进行

shortcut检查以适配通道数,如果匹配,则直接将输入X 与

out1 进行残差连接,若不匹配,则通过1×1卷积层调整X
的维度,得到输出out2;之后,将输出out1 与out2 进行残差

连接,这有助于网络学习输入与输出间的残差,推动网络向

更深层次学习;最后,通过ReLU激活函数处理残差连接的

结果,生成高尺度特征图P5,为后续网络层提供更为精细

的特征信息。

DKFE模块通过动态调整卷积核,并优化通道适配和

残差连接方式等关键环节,可以出色适应细长且弯曲的局

部特征,从而更精确地捕捉和学习图像中的特征,尤其在处

理图像中复杂几何形状和拓扑结构的元素,如轮廓线、道路

及管状结构时表现更为优异。

1.3 DATE结构

  RT-DETR 在 处 理 高 尺 度 特 征 时,通 过 单 个

Transformer编码器实现尺度内的信息交互。虽然这种方

法能够高效地捕捉同一尺度下的目标信息,但其在检测小

目标时表现较弱,容易出现缺检和误检,尤其是在背景复杂
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图2 DKFE模块结构

Fig.2 DKFE
 

structure

或目标尺度变化较大的场景中。
针对以上问题,提出DATE尺度内特征交互结构,优

化了Transformer编码器结构,并引入可变形注意力机制。
优化Transformer编码器结构提升了特征表示能力,从而

增强了对复杂目标的识别能力。引入可变形注意力机制带

来了两个主要优势:首先,它能够自适应地调整感受野的大

小和形状,使模型更精准地聚焦于目标的关键区域,从而提

升检测精度;其次,可变形注意力机制通过灵活选择注意力

范围,有效抑制了背景干扰,减少了误检和漏检现象。通过

这些优化,DATE结构在捕捉局部细节和目标形变方面表

  

现更为出色,尤其在小目标检测中展现了明显优势。同时,
它避免了传统方法中由于固定感受野造成的局部特征丢失

问题,显著提升了整体检测性能。

DATE结构及其特征交互流程如图3所示。首先,输
入的二维特征图P5被转化为一系列向量,并嵌入位置编

码,这些向量同时携带特征信息和位置信息。接着,这些向

量进入DATE,该部分融合了可变形注意力机制、残差连

接、归一化操作和多层感知机,可以自适应地调整感受野的

大小从而高效处理输入数据。最后,处理后的向量被重新

转换为二维特征图F5并输出,完成高尺度的特征交互。

图3 DATE结构

Fig.3 DATE
 

structure

  在基于注意力的特征处理过程中,输入特征图x ∈
RH × W × C 通过线性投影转化为query

 

tokenq =xWq,然

后输入到轻量子网络θoffset(·),生成偏移量Δp;然后在变

形点的位置进行特征采样,作为变形key和变形value,投
影矩阵及计算过程如式(6)和式(7)所示。

Δp =θoffset(q),x~ = φ(x;p + Δp) (6)

q =xWq,k
~

= x~Wk,v~ = x~Wv (7)

其中,k
~

和v~ 分别表示变形之后的key与value;接

下来对q ,k
~ ,v~ 进行多头注意操作,一个注意力头的

输出如式(8)所示。

z(m)=σ q(m)k
~(m)T/ d +φ B̂;R    v~ (m)

(8)

其中,R 为相对位置偏移量,每个注意力头利用q(m),

k
~(m)计算注意力得分,并根据这些得分加权求和变形

v~ (m)来获取最终的输出z(m)。这一过程可以确保能够根
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据目标的局部特征动态聚焦于关键区域,从而提升小目标

的检测能力,显著减少缺检和误检现象。

1.4 DBFB模块

  跨尺度特征融合是高效混合编码器的关键部分,它
通过结合不同尺度的信息来增强模型的性能和鲁棒性,
不同尺度的特征分别捕捉到图像的全局信息和局部细

节,从而使得模型能够更好地平衡这两方面信息,进而

提高图像识别的准确性。提出的 DBFB多样性分支融

合模块,旨在实现跨尺度特征的有效整合,该设计不仅

能融合不同来源、不同尺度和不同层次的特征,还能转

化为更丰富和全面的特征表示,且在推理过程中不会增

加额外的时间开销。

DBFB融合块中的Diverse
 

Branch
 

Block运用网络结

构重参数化的思想,即构造一系列结构(用于训练),并将

其参数等价转换为另一组参数(用于推理),从而将这一系

列结构等价转换为另一系列结构。Diverse
 

Branch
 

Block
其中包含了多个不同感受野、不同复杂度的分支,每个分

支都可以独立地进行运算,然后将各个分支的结果进行整

合,以生成最终的特征表达。其优势在于,它可以显著提

升原有模型的精度,同时在推理阶段,通过网络结构重参

数化的方法,可以将Diverse
 

Branch
 

Block等价地转换为一

个普通的卷积层,从而在不改变模型结构、计算量和推理

时间的前提下,实现无损的性能提升。

DBFB结构示意图如图4所示,Diverse
 

Branch
 

Block
采用多分支拓扑结构,包含了多尺度的卷积、1×1-K×K
卷积、全局平均池化、批量归一化、多分支相加等操作,其
目的就在于增强原来的K×K 卷积,这种具有不同感受野

和不同复杂度的操作可以极大的丰富特征空间。具体来

说,首先,对于1×1-K×K 分支,将其内部通道数设置为

与输入通道相同,并将1×1卷积核初始化为单位矩阵,其
他卷积核则正常初始化;其次,每一个卷积或平均池化层

操作
 

(average
 

pooling,AVG)后面都衔接着一个批量归一

化(batch
 

normalization,BN),这在训练时提供了非线性,
也有助于加速训练过程并提高模型的收敛速度;最后,在
Diverse

 

Branch
 

Block中加入非线性层(nonlinearity),因为

非线性层可以帮助模型学习更复杂的函数映射以及更复

杂的非线性关系,以帮助模型更好地适应各种类型的数

据,同时可以提高模型的表达能力和灵活性。

图4 DBFB结构

Fig.4 DBFB
 

structure

  综上所述,DBFB模块通过在训练阶段增加模型复杂

度,在推理阶段将其转化为原始结构,从而解耦了训练和

推理时的网络结构。这一策略在提升模型性能的同时,避
免了额外增加推理时间。DBFB融合块的优势在于,它能

够在不牺牲推理速度的前提下,充分利用训练阶段的数据

多样性和模型复杂性,从而有效提升多尺度特征的交互能

力。此外,DBFB的出色性能和强大可扩展性使其能够轻

松集成到现有网络架构中,进一步增强原有模型的性能。

2 实验设计与结果分析

2.1 实验环境

  实验训练阶段使用的硬件平台和环境参数配置如表1
所示,利用CUDA

 

11.3和Cudnn
 

8.2.0对实验进行加速,
选用

 

PyTorch(1.11.0+cu113)作为深度学习框架。在训

练时,设置输入图片为640×640,训练周期epoch为200,
批次大小batchsize为4,初始学习速率取0.000

 

1。

表1 训练环境和参数配置表

Table
 

1 Training
 

environment
 

and
 

parameter
 

configuration
 

table
环境 参数配置

操作系统 Ubuntu
 

18.04
CPU Intel

 

Xeon
 

Platinum
 

8255C
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090
显存 24

 

G
内存 43

 

G
开发环境 Pycharm
编程语言 Python

2.2 实验数据集

  DIOR数据集由Li
 

等[29]构建,共有23
 

463张图像,采
集自谷歌地球(Google

 

Inc.),图像大小均为800
 

pixel×
800

 

pixel,空间分辨率为0.5
 

~
 

30
 

m。DIOR数据集共标
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记了192
 

472个检测对象,囊括了20种遥感图像常见的类

别,包括飞机、机场、桥梁、大坝、车辆等20个类别。为了保

证各类样本的均衡分布,采用按类别进行分层抽样的方

式,以7∶2:1的数量比例分层抽样,划分为训练集、验证集

以及测试集,分别包含16
 

424、4
 

692、2
 

347张图像。DIOR
数据集的显著优势体现在以下几个方面:首先,其图像和

目标类别的数量庞大,提供了丰富的样本;其次,目标尺寸

的变化范围广泛,检验模型的泛化能力;最后,数据集具有

高类间相似性和类内相似性,增大了精确识别的难度。其

部分示例如图5所示。

RSOD数据集由武汉大学团队Long等[30]标注,数据来

源于Google
 

Earth和天地图,涵盖四大类别:飞机、油箱、操
场和立交桥,总计976幅影像,共标注6

 

950个目标区域。
数据集中的影像尺寸为920×1

 

050,空间分辨率为0.3~
3m。采用基于类别的分层抽样方法,并按照8∶1∶1的比

例划分为训练集、验证集与测试集,分别包含782、97和97
幅图像,从而在各子集中维持类别分布的一致性。

图5 DIOR数据集部分示例图

Fig.5 DIOR
 

dataset
 

partial
 

sample
 

diagram

2.3 评价指标

  本 次 针 对 遥 感 目 标 检 测 任 务,实 验 采 用 精 确 度

(precision)、
 

召回率(recall)、平均精度
 

mAP(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、模型参数量(params)、测试时每秒浮点

运算次数(floating
 

point
 

operations
 

per
 

second,
 

FLOPs)指
标作为评判算法的性能。Precision、recall、AP、mAP计算

如式(9)所示。

P =
TP

TP+FP

R =
TP

TP+FN

APc =
1
Nc
∑

rc∈Rc

p(rc)

mAP =
1
N∑APc

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

其中,TP代表真正例(true
 

positives,
 

TP),即模型正

确地将实际为正样本的实例预测为正;FP
 

代表假正例

(false
 

positives,
 

FP),即模型错误地将实际为负样本的实

例预测为正;FN
 

代表假反例(false
 

negatives,
 

FN),即模型

错误地将实际为正样本的实例预测为负。精度(P)衡量的

是模型在所有预测为正例的样本中,真正例所占的比例;
而召回率(R)则反映了模型找到所有正例的能力,即预测

为正例的样本中真正例所占实际正例总数的比例。为了

全面评估模型性能,引入AP(平均精度),而 mAP(平均精

度均值)则是对多个类别平均精度的汇总。在评估模型效

率方面,使用了FLOPs(浮点运算次数)来衡量模型的计算

复杂度,Params(参数数量)来评估模型的轻量化程度。

2.4 DKFE模块特征提取效果分析

  为验证DKFE结构在细长曲折目标特征提取中的有

效性,采用 Grad-CAM++技术对骨干网络中基础模块

Basic
 

Block和DKFE模块输出的特征图中目标区域进行

热力图可视化分析,为更直观展示模型的关注区域,热力

图仅在检测到目标的区域生成,并对颜色强度归一化处理

(范围为0~1),红色表示高响应,蓝色表示低响应,结果如

图6所示。
从热力图对比可以观察到,DKFE在目标区域产生更

高的响应强度,显著改善特征图的空间分布,使关注更加

集中。例如,在第1组中,DKFE对弯曲立交桥的响应区域

更紧凑,热力图准确覆盖桥体轮廓,展现了对细长目标的

精准定位能力;第2组中,DKFE对复杂交叉路口捕捉全

面,热力集中于关键位置,而Basic
 

Block响应分散,难以突

出目标细节。进一步分析发现,DKFE的动态适应性使其

能根据目标几何形态灵活调整卷积路径,从而增强对曲折

目标的特征表达能力。尤其在第3组中,DKFE精确捕捉

了蛇形目标的局部细节,同时保留整体结构,展现了全局

特征表示能力,弥补了Basic
 

Block在边缘与关键区域响应

不足的缺陷。
综上所述,图6的热力图对比充分证明DKFE在高复

杂度遥感目标检测任务中的卓越表现。通过动态调整卷

积核,DKFE可以高效提取细长、曲折的目标特征,增强网

络对关键区域的响应,并可以精准覆盖目标轮廓与细节。

2.5 DATE结构可视化及性能分析

  为了验证DATE结构在减少漏检和误检方面的改进

效果,采用可视化热力图对比分析RT-DETR-R18中尺度

内特 征 交 互 层(intra-scale
 

feature
 

interaction,AIFI)和
TriD-DETR中DATE层中输出特征图,重点评估其在目

标区域的检测表现,热力图颜色强度已归一化至[0,1]范
围,其中红色表示高响应区域,蓝色表示低响应区域,相关

可视化结果如图7所示。在 AIFI的可视化结果中,红色

实线框表示漏检区域,绿色虚线框表示误检区域。结果显

示,AIFI在复杂背景下难以有效区分目标与干扰区域,漏
检现象主要集中在背景边缘,且部分背景区域发生明显误

·791·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

图6 DKFE与Basic
 

Block热力图可视化对比

Fig.6 Heatmap
 

visualization
 

comparison
 

of
 

DKFE
 

and
 

basic
 

block

图7 DATE与AIFI热力图可视化对比

Fig.7 Heatmap
 

visualization
 

comparison
 

of
 

DATE
 

and
 

AIFI

检,例如建筑被误标为飞机。而DATE结构通过引入可变

形感受野,自适应调整注意力范围和形状,有效增强了对

目标区域的响应,在高背景干扰和目标形态复杂的场景中

展现出明显优势,不仅能够精准捕获局部细节,还显著增

强了对目标整体的关注能力。
有效感受野(effective

 

receptive
 

field,
 

ERF)指网络中

每个神经元能够感知的图像区域,它直接影响模型对局部

与全局特征的捕捉能力。为进一步揭示DATE结构的内
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在优势,分析其有效感受野的分布并进行可视化对比,如
图8所示。AIFI层的有效感受野(图8(a))表现出固定且

局限的特性,响应主要集中在较小范围,难以全面覆盖目

标的全局特征。在形态多变或背景复杂的场景下,这种刚

性分布容易导致感受野过小或过度聚焦非目标区域。相

比之下,DATE层的有效感受野(图8(b))展示了更广阔且

自适应的分布特性,能够根据目标需求进行动态扩展,覆
盖更大范围,同时增强对局部细节的捕捉能力,并有效抑

制背景干扰,在复杂目标形态和复杂背景检测中能够实现

更优的检测性能。

图8 AIFI与DATE层有效感受野分布对比图

Fig.8 Effective
 

receptive
 

field
 

distribution
 

comparison
 

of
 

AIFI
 

and
 

DATE
 

layer

最后对不同覆盖比例(t值)下的有效感受野进行了统

计对比,如表2所示。实验结果表明,DATE在高覆盖率

(t=99%)下的有效感受野范围显著优于 AIFI,显示了其

  

更强的全局关注能力,能够有效关注到目标的整体信息。
同时,在中低覆盖率(如t=20%、t=50%)下,DATE的有

效感受野分布更均匀,体现了全局与局部特征提取的良好

平衡性。
综上所述,DATE结构不仅增强了对目标区域的聚焦

能力,还在适应目标尺度变化、形态复杂性以及背景干扰

方面展现了显著优势,进一步验证了其在目标检测任务中

有效减少误检与漏检的能力。

表2 AIFI与DATE不同覆盖率下有效感受野定量对比

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

of
 

ERF
 

under
 

different
 

coverage
 

ratios
 

for
 

AIFI
 

and
 

DATE
结构 t=20% t=30% t=50% t=99%
AIFI 1.3 2.5 7.3 92.3
DATE 1.5 2.8 8.5 93.5

2.6 DBFB模块实验结果分析

  为验证DBFB模块在目标检测任务中的性能提升效

果及可扩展性,将其集成到多种主流目标检测模型中进行

实验。选取 RT-DETR-R18、RT-DETR-R34、YOLOv8n、

YOLOv8s、YOLOv9s和YOLOv10s作为基准模型,并基

于这些模型构建引入 DBFB模块的改进版本(标记为+
DBFB)。所有实验均在相同的实验条件下进行,使用遥感

图像目标检测数据集RSOD进行训练和评估,实验结果如

表3所示。

表3 RSOD数据集上各模型添加DBFB模块的实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

of
 

adding
 

DBFB
 

module
 

to
 

models
 

on
 

RSOD
 

dataset
模型 Params/MB FLOPs/GFLOPs Inference

 

time/ms mAP50/%
YOLOv8n 3.1 8.1 17.7 90.2

YOLOv8n+DBFB 4.5 11.5 11.3 90.6(+0.4)

YOLOv8s 13.1 28.5 21.7 92.5
YOLOv8s+DBFB 17.1 42.2 16.0 92.7(+0.2)

YOLOv9s 6.8 26.7 13.5 92.3
YOLOv9s+DBFB 8.1 30.7 14.2 93.5(+1.2)

YOLOv10s 7.6 24.5 8.2 87.9
YOLOv10s+DBFB 10.1 34.9 8.4 92.9(+5.0)

RT-DETR-R34 29.6 88.8 31.8 93.2
RT-DETR-R34+DBFB 29.6 88.9 32.1 94.1(+0.9)

RT-DETR-R18 18.9 57.0 33.0 91.8
RT-DETR-R18+DBFB 18.9 57.0 34.2 92.5(+0.7)

  实验结果显示,引入DBFB模块后,各模型的 mAP50
指标均有不同程度的提升,其中 YOLOv8n和 YOLOv8s
分别提升了0.4%和0.2%,YOLOv9s和YOLOv10s分别

提升了1.2%和5.0%,RT-DETR-R18和RT-DETR-R34
分别提升了0.7%和0.9%。这表明DBFB模块在不同量

级的网络架构上均能稳定适配并显著提升性能。尽管引

入DBFB模块增加了模型的参数量与计算复杂度,但这种

增加相对可控,对推理时间的影响较小。DBFB模块通过

增强了卷积的特征表达能力,进而丰富了特征空间表示,
同时在保持计算效率的前提下,各模型性能得到了稳定提
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升,充分验证了DBFB模块在遥感图像目标检测任务中的

高效性和实用价值。

2.7 消融实验

  为了验证本文提出的每种改进模块的有效性,采用

RT-DETR-R18作为基线网络,在数据集DIOR和RSOD
上进行消融实验,所有实验均在相同的实验条件和参数设

置下进行。
消融实验结果如表4所示,其中“√”表示使用了相应

方法。在基线模型 RT-DETR-R18中加入结构后,DIOR
和RSOD数据集的mAP50分别提升了0.3%和0.9%;进
一步引入 DATE结构后,mAP50分别再提升0.4%和

0.5%。最终,综合引入 DKFE、DATE和 DBFB结构的

TriD-DETR模型 在 两 数 据 集 上 的 mAP50分 别 提 升 了

1.2%和2.3%,证明了改进措施的有效性。综上所述,这
一系列改进在实现网络结构优化的同时,显著提升了检测

精度。

表4 在DIOR、RSOD数据集上的消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

DIOR
 

and
 

RSOD
 

datasets
数据集 RT-DETR-R18 DKFE DATE DBFB Params/MB FLOPs/GFLOPs mAP50/%

DIOR

√ 18.9 57.0 85.6
√ √ 26.5 60.9 85.9
√ √ √ 26.6 61.1 86.3
√ √ √ √ 26.6 61.1 86.8

RSOD

√ 18.9 57.0 91.8
√ √ 26.5 60.8 92.7
√ √ √ 26.6 61.0 93.2
√ √ √ √ 26.6 61.0 94.1

2.8 对比实验

  为准确评估 TriD-DETR算法性能,本文在DIOR和

RSOD数据集上与8种常见 检 测 算 法 进 行 对 比,包 括

YOLO 系 列、Faster
 

R-CNN、MobileNetV2和 基 准 模 型

RT-DETR-R18。实验结果如表5所示。
在DIOR数据集上,TriD-DETR的 mAP50显著超过

Faster
 

R-CNN 和 MobileNetV2,且 分 别 比 YOLOv3、

YOLOv4、YOLOv5s、YOLOv8n、YOLOv8s和 基 准 模 型

RT-DETR-R18提高了4.8%、1.5%、1.3%、1.6%、1.0%

和1.2%,在所有对比算法中处于领先地位,展现出卓越的

检测精度。在RSOD数据集上,TriD-DETR同样表现优

异,mAP50达到94.1%。与传统算法Faster
 

R-CNN 和

MobileNetV2相比,TriD-DETR 的 mAP50分别提 高 了

12.4%和20.7%,此外,TriD-DETR在YOLO系列和基准

模型 RT-DETR-R18中的表现也有所提升,分别提高了

7.9%、5%、2.8%、3.9%、1.6% 和 2.3%。综 合 来 看,

TriD-DETR在保证参数量和计算量适中的同时,显著提升

了检测精度,展现了出色的检测能力。

表5 不同算法的对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

算法
Params/MB FLOPs/GFLOPs mAP50/% FPSbs=1/fps

DIOR RSOD DIOR RSOD DIOR RSOD DIOR RSOD
Faster

 

R-CNN 60.2 60.2 182.2 182.1 63.1 81.7 18.5 21.2
MobileNetV2 10.3 10.3 76.1 76.0 58.2 73.4 58.3 62.1
YOLOv3 61.9 61.9 122.2 122.1 82.0 86.2 42.8 46.5
YOLOv4 63.9 63.9 97.4 97.2 85.3 89.1 48.6 52.9
YOLOv5s 9.1 9.1 24.0 23.8 85.5 91.3 72.1 78.4
YOLOv8n 3.1 3.1 8.1 8.1 85.2 90.2 78.5 84.3
YOLOv8s 11.3 11.3 28.5 28.4 85.8 92.5 69.1 75.8

RT-DETR-R18 18.9 18.9 57.0 57.0 85.6 91.8 65.8 71.2
TriD-DETR(our) 26.6 26.6 61.1 61.0 86.8 94.1 62.5 67.3

  TriD-DETR在DIOR和RSOD数据集上FPS(每秒

帧率)分别达到62.5和67.3。从推理效率分析,TriD-
DETR在保持高检测精度的同时,展现出良好的实时性

能。与同级别 YOLO 系列算法如 YOLOv5s、YOLOv8s
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相比,TriD-DETR在速度上进行了合理权衡,但其在精度

方面的显著提升进一步凸显了整体性能优势,综合而言,

TriD-DETR在精度与速度之间实现了良好平衡,为遥感图

像目标检测提供了一个高效实用的解决方案。

2.9 可视化分析

  为了验证本文提出的改进算法在复杂实际场景中的

有效性,在DIOR测试集中选取了具有密集、曲折及尺度

差异较大的代表性图像进行检测,检测结果如图9所示。

图9 改进前后检测效果对比

在第1组图像中,RT-DETR在处理细长且曲折的目

标时表现不佳,未能检测到图像上方的桥梁、立交桥、高速

公路收费站以及左下角的大坝,右下角区域被误识别为收

费站,而改进算法准确检测出了这些目标;在第2组图像

中,RT-DETR将立交桥阴影误识别为车辆,而改进算法成

功避免了这一误检;在第3组图像中,RT-DETR未能检测

到细长且曲折的立交桥,而改进算法能够准确识别该目

标。与RT-DETR相比,本文提出的 TriD-DETR算法在

处理细长、曲折等复杂目标时表现出显著优势,同时减少

了漏检和误识别的发生,提升了检测精度。

3 结  论

  本文提出了一种遥感图像目标识别算法———TriD-
DETR,旨在解决遥感图像中细长曲折等复杂目标的检测

问题,并有效减少漏检和误检。具体而言,在特征提取阶

段,通过动态调整卷积核形状,同时优化通道适配与残差

连接方式,设计了DKFE结构,可以有效捕捉目标的复杂

几何特征;接着,提出了DATE尺度内特征交互结构,优化

了Transformer编码器结构,并引入可变形注意力机制,提
升了对局部特征的关注度;最后,在跨尺度特征融合阶段,
构建了DBFB多样性分支融合模块,实现了不同尺度特征

的高效整合。实验结果表明,本文算法在DIOR和RSOD
两个遥感数据集上均取得了较高的检测精度。然而,这些

改进措施不可避免地增加了模型的参数量和计算复杂度,
因此,后续工作将会在保证检测精度和检测速度的前提

下,继续探索新的模型剪枝和蒸馏等轻量化技术,以实现

更高效、更轻量级的遥感图像目标检测模型。
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