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基于注意力变形和动态查询机制的交通小目标检测
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(1. 长安大学 电控学院,西安 710064;2. 中汽零部件技术(天津)有限公司,天津 300300;
3. 厦门大学 航空航天学院,福建 厦门 361005)

摘　 要: 深度学习推动了交通目标检测发展,但复杂交通场景下密集遮挡环境中的小目标检测精度仍不足。 针对上述问题提

出一种注意力变形和动态查询机制的交通小目标检测算法 CDAQ-DDETR,在 Deformable DETR 的基础上,通过引入 CBAM 注

意力双塔机制和 DCNv2 可变形卷积重构原始残差网络,增强算法对密集区域交通小目标的语义获取能力;借助 AFN 网络思

想添加低层特征,同时构建注意力感知融合金字塔模块,提高算法对多尺度中小交通目标的检测效果;依靠在原解码器前向

集成动态查询机制模块结合输入图像匹配目标特性,以构建最佳查询向量提升算法对多样化背景干扰的适应泛化能力。 在

VisDrone2019 数据集上进行实验,结果表明:CDAQ-DDETR 算法在平均精确率(mAP@ 0. 5:0. 95)上已达到 37. 9% ,在平均召

回率(mAR@ 0. 5:0. 95)上已达到 57. 4% ,相比现阶段主流 SOTA 算法在检测精度上提升 5. 5% ,召回率提升 8. 0% ,尤其针对

于小目标检测精度提升 6. 9% ,召回率提升了 10. 0% ,同时利用可视化实验分析其更加适用于密集场景下交通小目标检测的

实际应用。
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Traffic small object detection based on attention deformation and
dynamic query mechanism
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Abstract: While deep learning has advanced traffic object detection, accurately detecting small objects in complex
traffic scenes with dense occlusion remains challenging. To address these issues, this paper proposes a novel small
traffic object detection algorithm, CDAQ-DDETR, which incorporates an attention-based deformation and dynamic
querying mechanism. Building upon Deformable DETR, the algorithm introduces the CBAM attention-based dual-
tower mechanism and DCNv2 Deformable convolutions to reconstruct the original residual network, thereby
enhancing the semantic acquisition capabilities for small traffic objects in dense areas. By leveraging the AFN
network concept to add lower-level features and constructing an attention-aware fusion pyramid module, the
algorithm improves detection performance for multi-scale small and medium traffic objects. Additionally, by
integrating a dynamic query mechanism module before the original decoder, combined with matching input image
characteristics, it constructs optimal query vectors, enhancing the algorithm′s adaptability and generalization ability
against diverse background interferences. Experiments conducted on the VisDrone2019 dataset show that the
CDAQ-DDETR algorithm has achieved a mean Average Precision (mAP@ 0. 5:0. 95) of 37. 9% and a mean
Average Recall (mAR@ 0. 5:0. 95) of 57. 4% . Compared to the current state-of-the-art (SOTA) algorithms, there
is an improvement of 5. 5% in detection precision and 8. 0% in recall rate, particularly, an increase of 6. 9% in
precision and 10. 0% in recall rate for detecting small objects. Visualization experiments further demonstrate its
practical applicability and superior performance in detecting small traffic objects in dense scenes.
Keywords: traffic object detection; dense scenes; small object detection; Deformable DETR; Transformer
algorithm
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　 　 交通目标检测作为一种利用计算机视觉科技定

位识别图像或视频中特定交通目标的感知技术,广
泛应用于智能监控、自动驾驶、交通疏导等关键性研

究领域[1]。 然而由于交通目标多处在复杂密集多

样化场景中,外观易受遮挡、重叠、小尺度等多因素

影响,导致交通目标检测难度不容小觑,因此在密集

场景下的交通小目标高效精准检测是当前重要的研

究课题。
传统的交通目标检测方法普遍依靠人工检测、

特征检测[2]、机器学习检测[3],易在高密集遮挡区

域导致小目标检测不稳定,且泛化能力差,常出现漏

检误检。 随着人工智能图像识别技术日益完善,深
度学习目标检测算法凭借端到端训练,无需人工干

预,可实现多样化场景下的特定目标检测,为交通密

集场景小目标检测提供现实理论基础。 目前,现有

目标检测技术按照特征提取不同主要分为两类算

法:一种为精度占优的基于候选框检测的 Two-stage
算法(如 Faster-RCNN[4]、Cascade-RCNN[5]),另一种

为速度占优的基于回归方法检测的 One-stage 算法

(如 GFL[6]、YOLOv8[7])。
鉴于目标检测算法更卓越的特征提取能力及可

扩展性,较多研究学者将其应用到密集多样化背景

干扰遮挡场景下交通小目标检测任务中。 黄继鹏

等[8]证明了 Faster-RCNN 中区域框建议模块对于小

目标特征候选的有效性,同时在其后向通过上下采

样构建特征金字塔,用以增强特征获取效率及抑制

密集小目标遮挡信息干扰,但是其应用的主体网络

VGG16[9]本质上因卷积结构限制,依然无法获取更

高层次的语义信息且增加了超参数冗余运算。 针对

密集场景下小目标检测效果不佳问题,杨彪等[10] 通

过在 YOLOv5 中添加长短时记忆 LSTM[11] 神经网

络,利用异构图学习目标间交互,增强小目标感知能

力,但 YOLOv5 仍采用预选框特征提取,存在局部感

受野受限问题,多层堆叠获取全局信息易致信息量

衰竭,使特征注意力仅集中在个别区域。 自然语言

处理领域内的 Transformer 模型[12] 依靠长距离建模

和并行运算,能够融合长距离上下文信息解决长序

列的遗忘现象[13],Dosovitskiy 等[14] 将 Transformer
应用至图像分类提出 ViT 模型,通过注意力机制构

建长距离依赖解决局部感受野受限问题,获得了相

较传统分类算法更好的效果, Carion 等[15] 运用

Transformer 至目标检测提出了 DETR 模型,通过集

合预测思想将 Transformer 集成在检测通道中,这种

真正的端到端检测思路摒弃了传统分类算法所需的

预选框及 NMS 后处理,解决了传统候选框目标检测

算法超参冗余及感受野受限问题。

为了进一步提高小目标检测及模型训练效率,
Zhu 等[16]提出 Deformable DETR 模型,利用可变形

注意力模块高效筛选出关键采样点,并无需 FPN[17]

帮助便可扩展聚合多尺度特征,实现了高效注意力

机制与多尺度特征融合。 但是其使用主体网络

ResNet-50[18]进行特征提取,由于此网络深度较浅且

具有多层下采样,对于交通高密集场景下多尺度小

目标提取特征能力较弱,同时编码器前向的查询向

量为随机初始化,这种固定尺寸且静态初始化的目

标查询机制限制了算法对多样化交通图像内容的适

应性。 针 对 上 述 问 题, 本 文 提 出 一 种 改 进

Deformable DETR 的多样化场景内交通密集小目标

检测算法 CDAQ-DDETR,研究通过构建注意力变形

特征提取模块、创建注意力感知融合金字塔和集成

动态查询机制,分别提升了交通小目标的语义获取

能力、缓解了多尺度目标漏检误检问题,并增强了算

法对复杂背景的适应性。

1　 Deformable DETR
Deformable DETR 结合可变形卷积机制高效关

注关键采样点动态捕捉采样以实现局部稀释特征提

取。 Deformable DETR 由骨干网络 ResNet-50、编码

器和解码器 3 个部分组成。 输入图像经骨干网络

ResNet-50 深度特征提取后生成 4 个层级的多尺度

特征C2,C3,C4,C5。 C2层级因包含较少的特征语义

信息被舍弃,C5层级进行下采样以及通道数调整以

获得包含更大感受野映射的高层特征层C6,接着将

已获得的C3 ~ C6每个层级进行扁平化 Flatten 以及

mask 掩码处理,同时对每个尺度的特征图添加位置

编码得到多尺度一维特征序列X3 ~ X6,最后将所有

特征序列拼接为 X 并输入进下一阶段编码器中。
在 Deformable DETR 中,编码器通过 6 个堆叠

编码块对特征序列进行增强,融合全局与局部信息

以支持目标检测。 每个编码块包含多尺度可变形自

注意力层、残差连接与层归一化组合、以及前馈神经

网络配以另一组残差连接和层归一化,数据依次流

经这些组件完成特征处理。 其中 MSDeformAttn 是

Deformable DETR 算法中的关键性创新,首先对于前

向所拼接的一维特征序列 X 中的每个元素位置,算
法模型会根据特征内容动态自适应选取关注采样

点,这些采样点是由查询(query)点的二维位置和自

学习偏移量动态跨越图像关键位置选取的,公式为

pk = x + Δpk (1)
式中:x 表示当前查询点的二维位置,Δpk表示算法

自学习获取的偏移量,pk表示更新获得的第 k 个采

样点。
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接着利用 fatt 函数计算每个注意力头 h,在每一

个特征尺度 l 上,元素查询向量 q 与所对应的采样

点pklh之间的相对位置及特征相似度,进而获得查询

点与采样点之间的注意力得分,最后运用 softmax 函

数进行归一化以获得注意力权重Aklh(q,pklh),计算

公式为

Aklh(q,pklh) = softmax( fatt(q,pklh)) (2)
最后通过对每个注意力权重针对多尺度采样点

特征进行点乘加权融合,最终构建充分融合了多维

尺度不同关键采样点位置信息的特征表示,即为多

尺度可变形自注意力 MSDeformAttn 的输出,计算公

式为

DeformAttnq = ∑
L

l = 1
∑
Nl

k = 1
∑
H

h = 1
Aklh(q,pklh)·Wlh·xpklh

(3)
式中:Aklh(q,pklh)表示查询点 q 在第 h 个注意力头

第 l 层尺度上对于第 k 个采样点pklh的注意力权重,
Wlh表示在 l 层尺度上第 h 个注意力头的线性权重

矩阵,xpklh表示更新获得的第 k 个采样点pk在第 h 个

注意力头第 l 层尺度上特征向量。
解码器借助查询向量将前向编码器提供的特征

表达转换为目标检测结果,内部由 6 个解码块串联。
每个解码块含多头可变形自注意力、多尺度可变形

交叉注意力、前馈神经网络及残差连接和层归一化。
多头可变形自注意力对全部位置特征序列进行注意

力计算,多尺度可变形交叉注意力关注多尺度特征

向量中的关键序列。 经多次迭代精细化处理后,最
终通过专门预测头进行目标预测和定位。

2　 CDAQ-DDETR 算法

为了减少中小目标关键细节丢失,同时增强密

集区域交通目标语义信息关注,弱化动态查询特征

序列关键区域的多样化背景干扰,本文提出一种基

于 Deformable DETR 改进的结合注意力变形和动态

查询机制的密集多样化场景下的交通小目标检测算

法,其网络结构如图 1 所示。

图 1　 CDAQ-DDETR 算法网络结构

Fig. 1　 CDAQ-DDETR algorithm network structure

　 　 首先将 CBAM 双塔注意力模块与 DCNv2 可变

形模块嵌入原始 ResNet-50 残差网络重新构建注意

力变形特征提取模块,输入图像经此模块提取出多

尺度特征 ConvBA2 ~ ConvBA5,接着依靠 AFN 网络

思想添加低层特征,同时创建注意力感知融合金字

塔模块,将前向包含低层细节特征的 ConvBA2与包
含高层丰富语义特征的 ConvBA3 ~ ConvBA5都输入

至注意力感知融合金字塔模块进行注意力特征融合

更新,接着将获得的最佳多尺度特征金字塔P2 ~ P5

进行扁平化 Flatten 以及 mask 掩码操作,获得的

X2 ~ X5向量序列,再加入位置编码并拼接得到输入

特征向量 X,在编码器中,特征向量 X 经 6 个编码块

得到包含图像丰富语义信息和空间信息的注意力特

征表示向量X
^
,为了使算法更加灵活地适应多样化

交通图像目标内容,在解码器前向集成动态查询机

制模块,将最佳多尺度金字塔输出的P2 ~ P5经过预

处理及简单的元素相加策略直接融合作为输入,通
过其内部特征分析模块和查询生成模块动态初始化

生成查询向量 Q,接着并行输入前向注意力特征表

示向量X
^
至解码器中,经过6 个解码块串联输出得到

对象查询结果向量Q
^
,最后预测阶段将根据对象查
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询结果向量Q
^
完成目标定位及分类。

2. 1　 注意力变形特征提取模块

2. 1. 1　 CBAM 双塔注意力模块

为了强化原始特征提取网络对通道及空间内关

键特征信息的自适应学习能力,提高算法对密集区

域交通小目标的语义信息获取能力,本文将 CBAM
(convolutional block attention module)双塔注意力模

块加入至 Deformable DETR 原始骨干网络 ResNet-50
每个残差卷积块后,使算法在卷积特征提取过程中

同时捕获空间和通道双注意力信息。 CBAM 通过两

个顺序的子模块对输入特征图进行精细化重标定,
即通道注意力模块(channel attention module,CAM)
与空间注意力模块( spatial attention module,SAM),
形成的双塔注意力结构如图 2 所示。

图 2　 CBAM 双塔注意力模块结构

Fig. 2　 CBAM dual-tower attention module structure

　 　 通道注意力模块 CAM 的主要作用是让模型学

习到不同通道内有用特征的重要性,其结构如图 3
所示,具体实现:接收前向残差块的输出特征图 F∈
RC × H ×W,沿着空间维度分别通过一个全局平均池化

层(GAP)和一个全局最大池化(GMP)生成两个包

含全局统计信息的描述符。 其中,全局平均池化公

式为

Fc
avg = 1

H × W∑
H

i = 1
∑
W

j = 1
F(c,i,j) (4)

式中 F(c,i,j)表示在 c 通道、i 高度、j 宽度上的特征

值。 之后进行全局最大池化,计算公式为

Fc
max = maxH,W

i = 1,j = 1F(c,i,j) (5)
接着对两个全局池化后的特征图分别经过多层

感知机进行一维卷积,然后相加并结合 Sigmoid 激

活函数计算得到每个通道的权重Wc,计算公式为

Wc = σ[MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))]
(6)

式中:σ 表示 Sigmoid 激活函数,MLP 表示多层感知机。
最后,将得到的权重Wc与原始特征图 F 相乘,

即得到不同通道精细化重标定后的通道注意力特征

F′,计算公式为

F′ =Wc·F (7)
空间注意力模块 SAM 的主要作用是让模型更

加聚焦特征图中特定重要的空间区域,其结构如

图 4所示。

图 3　 CAM 通道注意力模块结构

Fig. 3　 CAM channel attention module structure

图 4　 SAM 空间注意力模块结构

Fig. 4　 SAM spatial attention module structure
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　 　 具体实现:接收前向 CAM 输出的通道注意力特

征图 F′∈RC × H ×W,对特征图沿通道维度进行最大池

化与平均池化操作,将获得的两个二维特征图再次

堆叠以捕捉空间位置不同的统计信息。 其中,平均

池化计算公式为

F2D
avg = 1

C∑
C

c = 1
F′(c,i,j) (8)

为了完善空间注意力模块中对特征图空间信息

的处理机制,最大池化最大池化公式为

F2D
max = maxC

c = 1F′(c,i,j) (9)
接着将堆叠后的特征图通过一个卷积层结合

Sigmoid 激活函数计算得到每个空间的权重Ws,计算

公式为

Ws = σ( f 7 × 7([F2D
max;F2D

avg])) (10)
式中:f 7 × 7表示卷积核为 7 × 7 的卷积层,[·;·]表示

沿通道维度的堆叠。
最后,将得到的Ws权重值与通道注意力调整后

的特征图 F′相乘,即得到不同空间区域精细化重标

定后的空间注意力图 F″。
2. 1. 2　 DCNv2 可变形卷积模块

为了提高原始特征提取网络对图像内目标的几

何形变的适应性,增强算法对复杂场景下形态各异

交通小目标的细节特征表示,综合计算效率和特征

表达的丰富性,本文将 DCNv2(deformable convolutional
networks version 2)可变形卷积模块集成到 formable
DETR 原始骨干网络 ResNet-50 残差卷积C3 ~ C5层,
用以使算法网络高效灵活地提取小目标不同形状和

尺寸的目标。 DCNv2 的核心特性是将标准卷积替

换为可变形卷积,可变形卷积机制通过引入额外的

可学习偏移量来动态调整卷积采样点的位置,使网

络卷积动态适应图像内目标的结构形变,可变形卷

积与普通卷积对比如图 5 所示。 普通卷积是在输入

特征图上利用卷积核滑动对局部区域进行加权求和

完成特征提取的,具体公式为

Y(p0) = ∑ pn∈R
W(pn)·X(p0 + pn) (11)

式中:X(p0 + pn)表示输入特征图在p0位置周围的像

素值,p0 表示实际位置,pn表示周围位置偏移,R 表

示卷积核覆盖的区域,W(pn)表示位置偏移pn的卷

积核权重,Y( p0)表示卷积后特征图在p0 位置的像

素值。
DCNv2 可变形卷积是在普通卷积核采样点位

置引入额外可学习偏移量 Δpn,使得卷积核动态变

形以匹配输入特征,计算公式为

Y(p0) = ∑ pn∈R
W(pn)·X(p0 + pn + Δpn)·Δmn

(12)

式中:Δpn表示通过主网络共同训练学习到的偏移

量,Δmn表示学习到的调制因子。

图 5　 可变形卷积与普通卷积对比

Fig. 5　 Comparison between deformable convolution and standard
convolution

2. 2　 注意力感知融合金字塔模块

为了增强原始颈部网络对于多尺度目标关键信

息的特征表达,提高算法针对多样化特征内部重要

性的动态调整能力,本文将注意力感知融合模块引

入原始 neck 颈部中,用以对前向多尺度卷积特征进

行关注度加工和动态特征融合。 注意力感知融合模

块的核心特性是利用 AFN ( attention-aware fusion
network)注意力机制属性对多尺度输入特征图内的

关注重要性进行自适应调整,这种关键点均衡策略

使算法在小目标检测和大目标检测之间实现更好的

平衡,同时经 AFN 模块后的多尺度特征图更加聚焦

于有用的特征,接着结合 FPN 特征融合金字塔模块

捕获从粗略到细粒度的信息,最终构建最佳特征融

合金字塔。 具体实现如图 6 所示,首先针对密集多

样化场景下的交通中小目标特点,将前向包含低层

细节特征的 ConvBA2 与包含高层丰富语义特征的

ConvBA3 ~ ConvBA5 都输入至注意力感知融合金字

塔模块,接着在每一尺度特征图平行加入一个 AFN
模块,在 AFN 模块中通过全局平均池化 GAP 提取

每个尺度通道的全局信息,设单个尺度输入特征图

为 X∈RC × H ×W,其中 C,H,W 分别表示输入特征图

的通道、高度及宽度,经全局平均池化操作计算得到

的每个通道的全局特征表示即为Fglobal∈RC,计算公

式为

Fglobal = 1
H × W∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
X:,i,j (13)

接着通过一个多层感知机 MLP(包含 Sigmoid
激活函数)计算可得注意力权重 W∈RC,最后将注

意力权重应用至原始特征图中即得加权后的输出特

征图 A∈RC × H ×W,计算公式为

W = σ(MLP(Fglobal)) (14)
A =W·X (15)
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　 　 经过 AFN 模块的输出特征图被表示为A2 ~ A5,
接着 FPN 特征融合金字塔模块将对这些多尺度特

征图进行上采样及加法操作重构形成最佳特征融合

金字塔P2 ~ P5,具体实现:将 AFN 模块输出的最深

层特征图A5 作为金字塔重建的起始点,通过一个

1 × 1的横向卷积层调整A5 的通道数以匹配其他层

级,这一步骤的计算公式为

P5 = Conv1 × 1(A5) (16)
接着将金字塔顶层特征图P5自顶向下进行上采

样操作,同时与卷积层A4经 1 × 1 横向卷积调整通道

数后的特征图相加得到P4,这一步骤的计算公式为

P4 = UpSample(P5) + Conv1 × 1(A4) (17)
这一步骤重复进行直至所有特征图完成融合,

对于更高层次的特征图P i融合操作可以概括为

P i = UpSample(P i + 1) + Conv1 × 1(Ai) (18)
式中:UpSample(·)表示上采样操作,Conv1 × 1 (·)表
示横向 1 × 1 卷积操作,i = 4,3,2。

图 6　 注意力感知融合金字塔模块结构

Fig. 6　 Attention-aware fusion pyramid module structure

2. 3　 动态查询机制模块

在 Deformable DETR 等基于 Transformer 的目标

检测算法里,解码器用于目标定位的关键目标查询

向量多为静态初始化,不依赖于输入图像内容。 然

而实际交通场景中小目标有诸多特点,致固定数量

和配置的查询向量难捕获潜在目标细节,限制了模

型对多样化场景中交通目标的适应性。 为了解决这

一局限性,本文设计一种动态目标查询机制模块嵌

入注意力感知融合金字塔模块与解码器之间,通过

图像卷积特征图中的具体信息生成与之相匹配的目

标查询向量,从而提升算法对多样化场景的适应性

和整体模型的检测精度。 具体实现如图 7 所示,所
设计的动态查询机制模块内部包含特征分析模块和

查询生成模块两个子模块,特征分析模块的主要目

标是从输入图像特征图中提取出对目标检测最有价

值的信息,这包括捕获全局上下文信息和识别局部

细节信息,全局信息有助于算法理解图像的整体场

景,如交通场景内的城市街道或高速公路,局部信息

用于算法识别图像内的细粒度目标,如交通场景内

的不同类别车辆或行人,具体实现:首先将前向注意

力感知融合金字塔模块输出的多尺度融合特征图

P2 ~ P5预处理为相同的空间尺寸 P′2 ~ P′5,并将其

通过简单的元素相加策略直接融合为F fused,具体实

现公式为

F′i = PreprocessFeatures(F i), i∈{P2,P3,P4,P5}
(19)

F fused = F′P2
+ F′P3

+ F′P4
+ F′P5

(20)
式中:F i表示原始特征图,F′i 表示预处理后的特征

图,PreprocessFeatures 包括必要的上下采样操作以

及可能的 1 × 1 卷积来调整通道数。
接着本文通过两个并行的路径提取F fused内的全

局上下文信息和局部细节信息,其中一分支使用全

局平均池化(GAP)层提取全局上下文信息 C,具体

实现公式为

C = GAP(F fused) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
F i,j (21)

式中:H 和 W 分别表示特征图的高度和宽度,F i,j表

示位置( i,j)上的特征向量。
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另一分支使用一个 3 × 3 卷积结合 ReLU 函数

以捕捉局部细节信息 L,具体实现公式为

L = ReLU(Conv3 × 3(F fused)) (22)
查询生成模块的主要目标是通过特征分析结果

动态定制生成查询向量的数量以及初始状态,以便

后续解码器的具体目标识别及定位。 具体实现:将
全局上下文信息 C 和局部细节信息 L 输入至一个

简单的全连接层( fully connected layer,FC)以实现

融合,并在全连接层中根据输入信息动态调整并生

成每个查询的特征向量 Q,具体实现公式为

Q =QG(C,L) (23)
式中 QG(·)表示全连接层,根据输入的全局和局部

信息动态调整并生成每个查询的特征向量。

图 7　 动态查询机制模块结构

Fig. 7　 Dynamic query mechanism module structure

3　 实验过程与分析

3. 1　 数据集与实验环境

本文所用数据集基于天津大学 AISKYEYE 团

队开源的 VisDrone2019-DET[19] 无人机交通小目标

数据集,通过对该数据集进行分析,其内部涵盖了城

市交通、高速公路、乡村农田等 14 种不同的交通场

景,图像采集跨越了白天 6:00 至夜晚 18:00 和夜晚

18:00 到次日 6:00 不同光照条件下的全天候不同

时间段,同时该数据集还捕捉了包含晴天、雨天等多

种气象条件下的实际场景,数据类别包含行人

(pedestrain)、人 ( person)、自行车 ( bicycle)、汽车

( car )、 面 包 车 ( van )、 卡 车 ( truck )、 三 轮 车

(tricycle)、遮阳三轮车 ( awning-tricycle)、公交车

(bus)、摩托车(motor)共计 10 个类别目标,数据集

内包含标签的图片有 7 019 张(训练集 6 471 张、验
证集 548 张),图像内物体共计 381 964 个标注框,
数据预处理采用默认参数,包括图像尺寸调整为

800 × 1 333 像素,数据标准差为 [0. 229,0. 224,
0. 225]。 图 8(a)展示了完整数据集各标记类别目

标数量分布不均衡,汽车、行人因城市交通监控的重

要性及目标特性,高频出现且处于高密集遮挡区域,
三轮车、遮阳三轮车、公交车数量少可能源于实际交

通场景中出现频率低,但数据集仍涵盖多种目标,具
有多样性和复杂性。 图 8(b)、8( c)显示数据集目

标以中小尺度为主,对应多尺度目标检测任务。
实验平台为 Windows server 2012 服务器,硬件

配置采用 Intel(R)Xeon(R)Gold 5117 CPU 处理器、

NVIDIA Tesla V100-32G GPU 处理器,软件配置采用

Python3. 8、CUDA10. 2、CUDNN7. 6. 5,采用 Pycharm
及 Anaconda 构建深度学习虚拟运行环境,结合基于

Pytorch 的开源目标检测工具箱 MMDetection 作为算

法基本的开发框架。
3. 2　 评估指标

在本研究中,为了全面评估提出的改进算法模

型性能,本文采用了目标检测领域广泛认可的

COCO API 评估协议。 该协议提供了包括精确率 P,
单个类别平均的精确率 AP、模型平均识别精度

mAP、召回率 R、单个类别平均的召回率 AR,以及模

型平均召回率 mAR 在内的一套全面评价指标,同时

这套指标内部还包含了对不同尺度大小 ( small、
medium、large)和多种重叠阈值( IoU = 0. 5:0. 95、
IoU = 0. 5、IoU = 0. 75)的全套检测精度和召回率输

出,其中不同尺度大小以像素面积划定,面积小于

32 × 32 像素为小尺寸、大于 96 × 96 像素为大尺寸,
介于中间值即为中尺寸目标,同时 IoU = 0. 5:0. 95
是指从 0. 5 到 0. 95 以 0. 05 为步进,用于综合评定

不同 IoU 阈值下的平均精度, IoU = 0. 5 和 IoU =
0. 75常用于评估模型对目标边界框定位的宽松准确

性。 以下本节将详细介绍这些评估指标以及其在本

研究中的具体应用。
1)精确率(P)为算法检测正确的正样本数量与

检测出的正样本总数的比例,计算公式为

P = TP
TP + FP (24)

式中:TP 表示正确检测为正样本的数量,FP 表示错
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误检测为正样本的数量。
2)召回率(R)是算法检测正确的正样本数量与

实际正样本总数的比例,计算公式为

R = TP
TP + FN (25)

式中:FN 表示未被检测为正样本但实际上是正样本

的数量。
3)单个类别平均精确率(AP)是衡量算法在单

个类别上检测精度的指标,其计算方法是基于模型

在各个召回率水平下精确率的平均值,计算公式为

AP = ∫P( r)dr (26)

4)单个类别平均召回率(AR)是衡量算法在单

个类别上实际检测正样本的指标,其计算方法是基

于模型在各个精确率水平下召回率的平均值,计算

公式为

AR = ∫R(p)dp (27)

5)模型平均精确率(mAP)是衡量算法在整体

类别上检测精度的指标,计算公式为

mAP = 1
C∑

C

i = 1
APi (28)

式中:C 表示细分类个数,APi表示当前类别精确率。
6)模型平均召回率(mAR)是衡量算法在整体

类别上实际检测正样本的指标,计算公式为

mAR = 1
C∑

C

i = 1
ARi (29)

式中:C 表示细分类个数,ARi表示当前类别召回率。

图 8　 数据集分析

Fig. 8　 Dataset analysis

3. 3　 模型训练及性能评估

本文改进算法 CDAQ-DDETR 在训练过程中,为
了使模型拟合收敛加速,实验中借鉴迁移训练思想

将原始 Deformable DETR 算法在 COCO 数据集上的
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预训练权重引入训练开始点,初始化 CDAQ-DDETR
算法模型的参数:最大迭代训练周期 epoch 为 60
轮,默认批迭代系数 batch_size 为 2,每个 epoch 会

结合批迭代系数对训练集进行迭代学习,即每个

epoch 进行 3 235 轮共计 194 100 迭代步训练,默认

学习率为 0. 000 2,权重衰减系数为0. 000 1,采用

AdamW 优化器开始训练。 模型评估方式遵循目标

检测领域的标准评估协议 COCOAPI,每个 epoch 结

束后均会利用验证集(548 张)进行评估计算,同时

绘制实时的训练迭代损失 loss 曲线及算法模型精度

均值 mAP 曲线如图 9 所示。

图 9　 模型训练分析

Fig. 9　 Model training analysis

　 　 在算法迭代训练过程中,每个 epoch 学习结束

后都会结合验证集生成当前阶段的 model 权重,同
时模型算法会将最新生成的 model 权重与前向所有

权重进行对比,用以获得最佳模型权重 best_model,
在模型评估阶段,利用最佳模型权重 best_model 对
548 张验证集图像进行性能评估绘制单个类别 P-R
曲线,如图 10 所示,以下 P-R 曲线反映了改进算法

内各类别目标在不同召回率水平下查准率的变化,
揭示了模型算法在识别正样本的准确性与全面性之

间的权衡关系,可见行人、人、汽车、面包车、公交车、
摩托车的 P-R 曲线靠近图表右上角,这表明改进算

法在这些类别上能够在保持高召回率的同时实现高

准确率,同时对于自行车、三轮车这些样本数据分布

极少的类别,改进算法在维持较高召回率的同时也

尽量减少了误检的情况,这在一定程度上减轻了后

续处理的负担,卡车类别的 P-R 曲线倾向于左上区

域,表明改进后的算法在确认检测到的卡车时变得

更加准确,尽管改进算法在追求高准确率时牺牲了

召回率,但其优势在于显著减少误判,提高了模型算

法可靠性。 通过对遮阳三轮车 P-R 曲线的分析,尽
管面临遮阳三轮车目标的复杂性和多样性、遮挡和

角度变化的挑战,以及数据集中表示不足的问题,改
进算法仍展现出了其在处理这一特定且复杂目标上

的明显优势。
3. 4　 实验结果对比

3. 4. 1　 消融实验

为了验证本文所提每种改进模块的有效性,利
用 VisDrone2019 无人机交通小目标数据集对基准

模型 Deformable DETR 进行消融实验,评估增添不

同改进模块在相同实验参数环境下算法的检测性

能,主要评估对象有 IoU 交互比阈值在 0. 5 到 0. 95
均值条件下每个细分类目标的单个类别精准率

AP@ 0. 5:0. 95 与单个类别召回率 AR@ 0. 5:0. 95,
如表 1、2 所示。 在不同 IoU 交互比阈值下的算法模

型精准率 mAP(0. 5:0. 95)、mAP(0. 5)、mAP(0. 75)
和召回率 mAR(0. 5:0. 95),以及针对小、中、大不同

尺度目标对象在 IoU 交互比阈值 0. 5 到 0. 95 均值

条件 下 的 算 法 模 型 精 准 率 mAP ( small )、 mAP
(medium)、mAP(large)和召回率 mAR(small)、mAR
(medium)、mAR(large),如表 3 所示。

实验 1 为基线模型 Deformable DETR,实验 2 添

加了注意力变形特征提取模块,有助于提高算法对

密集交通场景内多姿态目标的检测性能,尤其在汽

车、公交车、摩托车 3 个类别中体现,其类别精准率

AP 分别提升 4. 2% 、6. 4% 、4. 3% ,其类别召回率

AR 分别提升 3. 6% 、7. 4% 、3. 2% ,在对于不同尺度

目标检测性能方面,实验 2 着重于提高大尺度目标

的检测性能,即 mAP( large) 提高了 11. 3% 、mAR
(large)提高了 12. 2% ,但在中小目标检测方面,
mAP(small)提高 2. 7% 、mAP(medium)提高 4. 9% 、
mAR(small)提高 2. 9% 、mAR(medium)提高 4. 3% ,
这样的提升性能仍需改进,因此,针对中小目标识别

特点实验 3 在实验 2 的基础上集成注意力感知融合

金字塔模块,动态调整不同尺度特征的注意力关注

融合权重,进而缓解多尺度中小目标误检漏检问题,
相较于实验2 ,实验3在小目标检测精准度mAP
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图 10　 模型评估各交通目标类别 P-R 曲线

Fig. 10　 Model evaluation of P-R curves for each traffic object category
表 1　 算法在各细分类目标精准率 AP@0. 5:0. 95

Tab. 1　 Algorithm precision for each fine-grained category: AP@ 0. 5:0. 95

实验

序号

注意力变

形提取

感知融合

金字塔

动态查询

机制

AP@0.5:0.95 / %

行人 人 自行车 汽车 面包车 卡车 三轮车 遮阳三轮车 公交车 摩托车

1 16. 4 10. 3 5. 5 42. 0 22. 4 18. 5 9. 3 5. 2 21. 2 14. 7

2 √ 20. 4 13. 0 8. 3 46. 2 25. 5 21. 8 12. 4 6. 8 27. 6 19. 0

3 √ √ 25. 6 17. 6 10. 6 61. 4 39. 4 33. 6 23. 2 13. 4 50. 7 28. 3

4 √ √ √ 36. 6 25. 7 22. 1 66. 9 46. 4 38. 9 29. 0 19. 3 57. 7 36. 0
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表 2　 算法在各细分类目标召回率 AR@0. 5:0. 95
Tab. 2　 Algorithm recall for each fine-grained category: AR@ 0. 5:0. 95

实验

序号

注意力变

形提取

感知融合

金字塔

动态查

询机制

AR@0.5:0.95 / %

行人 人 自行车 汽车 面包车 卡车 三轮车 遮阳三轮车 公交车 摩托车

1 23. 7 18. 6 13. 3 49. 2 32. 5 28. 2 19. 1 14. 3 24. 4 24. 9

2 √ 27. 3 21. 5 15. 3 52. 8 36. 2 31. 0 22. 3 17. 6 31. 8 28. 1

3 √ √ 35. 6 31. 2 29. 4 67. 5 64. 9 54. 7 47. 5 46. 3 60. 5 43. 4

4 √ √ √ 48. 7 41. 7 44. 0 73. 5 71. 9 63. 5 55. 3 52. 9 70. 5 52. 2

表 3　 算法在不同阈值和多尺度目标上的预测性能

Tab. 3　 Predictive performance of the algorithm across different thresholds and multi-scale objects

实验

序号

注意力变

形提取

感知融合

金字塔

动态查

询机制

mAP
(0. 5:0. 95)

/ %

mAP
(0. 5)
/ %

mAP
(0. 75)
/ %

mAP
(small)

/ %

mAP
(medium)

/ %

mAP
(large)
/ %

mAR
(0. 5:0. 95)

/ %

mAR
(small)

/ %

mAR
(medium)

/ %

mAR
(large)
/ %

1 16. 6 29. 8 16. 3 8. 7 26. 2 37. 0 24. 8 15. 5 37. 7 47. 3

2 √ 20. 1 35. 0 19. 7 11. 4 31. 1 48. 3 28. 4 18. 4 42. 0 59. 5

3 √ √ 30. 4 49. 8 31. 0 20. 7 42. 5 50. 4 48. 1 39. 1 61. 4 73. 0

4 √ √ √ 37. 9 59. 3 40. 0 30. 2 48. 5 44. 2 57. 4 50. 7 67. 9 67. 8

(small)提升了 9. 3% ,在中目标检测精准度 mAP
(medium)提高了 11. 4% ,在小目标及中目标召回率

评估指标中分别提升了 20. 7%和 19. 4% ,极大验证

了改进策略的有效性,接着针对实际多样化交通场

景内,俯拍角度目标之间、背景与目标之间多存在相

互遮挡干扰问题,实验 4 在实验 3 的基础上加入动

态查询机制模块,该模块通过对输入图像内潜在细

节信息进行捕获学习,综合提高算法对实际复杂交

通场景中多尺度中小目标的识别和定位能力,实验 4
最终改进算法 CDAQ-DDETR 与实验 1 原始基准模

型 Deformable-DTER 的检测结果对比如图 11 所示,
本文从中标记出几处有代表性的区域验证各改进模

块的有效性。 引入注意力变形特征提取模块后,改
进算法对密集远端多姿态交通目标更敏感;集成注

意力感知融合金字塔模块后,对多尺度中小交通目

标细分类更准确;加入动态查询机制模块后,对背景

融合度高、相互遮挡的交通目标能精准定位。
3. 4. 2　 主流算法对比

为了证明本文所提改进算法 CDAQ-DDETR 的

优越性及有效性,结合验证集将本文改进算法

CDAQ-DDETR 与现阶段主流算法模型进行对比实

验,评估在数据集划分一致及相同实验环境下各算

法模型的检测性能,主要评估对象有 IoU 阈值交互

比 0. 5 到 0. 95 均值条件下各算法模型的单个类别

识别精确率 AP@ 0. 5:0. 95 与召回率 AR@ 0. 5:
0. 95,如表 4、5 所示。 在不同 IoU 阈值交互比条件

下各算法模型的精确率 mAP (0. 5:0. 95 )、 mAP
(0. 5)、mAP(0. 75)、召回率 mAR(0. 5:0. 95),以及

针对小、中、大不同尺度目标在 IoU 阈值交互比 0. 5
至 0. 95 均 值 情 况 下 的 模 型 算 法 精 确 率 mAP
(small)、mAP(medium)、mAP(large)和召回率 mAR
(small)、mAR(medium)、mAR(large),如表 6 所示。

图 11　 最终改进算法与基准模型检测结果对比

Fig. 11　 Comparison of detection results between the final improved algorithm and the baseline model
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表 4　 改进算法与各主流算法在细分类目标上的精确率 AP@0. 5:0. 95
Tab. 4　 Precision of the improved algorithm vs. mainstream algorithms on fine-grained object categories: AP@ 0. 5:0. 95

算法
AP@ 0. 5:0. 95 / %

行人 人 自行车 汽车 面包车 卡车 三轮车 遮阳三轮车 公交车 摩托车

Faster-RCNN
(NeurIPS 2015)

13. 6 6. 5 1. 8 42. 8 21. 3 12. 5 8. 6 4. 2 20. 1 12. 9

SSD
(ECCV 2016)

3. 2 2. 9 0. 7 28. 9 11. 7 10. 4 4. 0 1. 6 16. 3 4. 1

RetinaNet
(ICCV 2017)

9. 6 3. 1 0. 9 43. 7 21. 3 15. 6 7. 7 4. 1 19. 9 10. 0

Cascade RCNN
(CVPR 2018)

15. 1 6. 3 1. 3 48. 6 23. 1 12. 1 5. 7 3. 0 17. 0 11. 4

FCOS
(ICCV 2019)

15. 2 9. 1 5. 2 49. 1 23. 7 19. 5 7. 3 5. 9 30. 1 11. 0

GFL
(NeurIPS 2020)

19. 9 6. 8 5. 2 52. 9 27. 8 20. 7 10. 1 5. 4 29. 8 13. 5

TOOD
(ICCV 2021)

19. 2 8. 7 6. 2 52. 5 29. 8 22. 6 13. 6 8. 2 33. 3 16. 6

ViTDet
(ECCV 2022)

25. 5 14. 4 10. 5 59. 0 36. 7 36. 9 24. 4 15. 7 47. 5 26. 5

RT-DETR
(ICCV 2023)

26. 6 21. 3 14. 0 60. 2 38. 4 32. 5 23. 3 14. 0 46. 6 30. 3

YOLOv8
(ICCV 2023)

17. 5 11. 1 6. 4 49. 5 28. 8 20. 1 13. 0 7. 3 38. 6 19. 1

DINO
(ICLR 2023)

32. 1 23. 6 18. 3 60. 9 39. 2 32. 2 23. 9 13. 3 49. 4 31. 3

CDAQ-DDETR
(改进算法)

36. 6 25. 7 22. 1 66. 9 46. 4 38. 9 29. 0 19. 3 57. 7 36. 0

表 5　 改进算法与各主流算法在细分类目标上的召回率 AR@0. 5:0. 95
Tab. 5　 Recall of the improved algorithm vs. mainstream algorithms on fine-grained object categories: AR@ 0. 5:0. 95

算法
AR@ 0. 5:0. 95 / %

行人 人 自行车 汽车 面包车 卡车 三轮车 遮阳三轮车 公交车 摩托车

Faster-RCNN
(NeurIPS 2015)

19. 7 12. 0 3. 4 49. 5 34. 7 23. 9 18. 1 15. 7 25. 9 22. 3

SSD
(ECCV 2016)

8. 6 8. 3 2. 7 36. 6 20. 6 18. 2 9. 6 7. 2 20. 6 10. 5

RetinaNet
(ICCV 2017)

15. 0 7. 1 4. 9 49. 9 35. 6 29. 7 18. 0 13. 8 31. 3 18. 6

Cascade RCNN
(CVPR 2018)

21. 7 11. 6 2. 2 54. 3 35. 7 31. 9 11. 9 8. 9 27. 6 18. 9

FCOS
(ICCV 2019)

19. 3 18. 2 12. 4 55. 2 41. 6 41. 6 21. 6 21. 7 44. 2 20. 4

GFL
(NeurIPS 2020)

26. 7 11. 2 8. 7 59. 0 43. 3 36. 7 21. 6 18. 1 38. 2 21. 8

TOOD
(ICCV 2021)

27. 2 14. 1 10. 3 58. 0 43. 6 34. 5 24. 9 21. 5 38. 5 23. 6

ViTDet
(ECCV 2022)

30. 8 20. 9 15. 5 64. 2 49. 3 47. 0 38. 1 31. 7 53. 0 34. 9

RT-DETR
(ICCV 2023)

36. 7 35. 4 30. 2 65. 9 59. 0 49. 6 42. 4 38. 7 54. 6 43. 9

YOLOv8
(ICCV 2023)

26. 4 21. 3 20. 4 56. 2 48. 6 40. 3 31. 3 28. 8 48. 2 32. 3

DINO
(ICLR 2023)

43. 4 40. 0 36. 4 68. 0 60. 3 51. 1 46. 4 41. 7 59. 2 47. 1

CDAQ-DDETR
(改进算法)

48. 7 41. 7 44. 0 73. 5 71. 9 63. 5 55. 3 52. 9 70. 5 52. 2
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表 6　 改进算法与各主流算法在不同阈值和多尺度目标上的预测性能

Tab. 6　 Predictive performance of the improved algorithm vs. mainstream algorithms across different thresholds and multi-scale objects %

算法
mAP

(0. 5:0. 95)
mAP
(0. 5)

mAP
(0. 75)

mAP
(small)

mAP
(medium)

mAP
(large)

mAR
(0. 5:0. 95)

mAR
(small)

mAR
(medium)

mAR
(large)

Faster-RCNN
(NeurIPS 2015)

14. 4 27. 5 13. 3 8. 5 21. 6 24. 4 22. 5 15. 0 31. 4 34. 7

SSD
(ECCV 2016)

8. 4 16. 6 7. 6 1. 7 13. 8 33. 1 14. 3 5. 2 24. 3 45. 8

RetinaNet
(ICCV 2017)

13. 6 23. 9 13. 7 6. 1 22. 6 27. 5 22. 4 11. 6 37. 0 40. 9

Cascade RCNN
(CVPR 2018)

14. 4 24. 9 14. 3 8. 7 21. 6 25. 7 22. 5 15. 0 32. 2 34. 4

FCOS
(ICCV 2019)

17. 6 29. 1 18. 4 9. 4 28. 7 39. 5 29. 6 18. 1 46. 9 60. 4

GFL
(NeurIPS 2020)

19. 2 30. 6 20. 0 10. 6 29. 9 46. 4 28. 5 17. 9 43. 1 63. 1

TOOD
(ICCV 2021)

21. 1 35. 0 22. 1 12. 6 31. 7 31. 4 29. 6 19. 6 43. 5 41. 1

ViTDet
(ECCV 2022)

29. 7 47. 5 31. 0 20. 1 42. 1 53. 1 38. 5 28. 6 52. 6 66. 1

RT-DETR
(ICCV 2023)

30. 7 51. 2 30. 7 20. 3 43. 6 69. 1 45. 7 35. 6 59. 9 79. 2

YOLOv8
(ICCV 2023)

21. 1 35. 4 21. 1 11. 7 32. 7 44. 7 35. 4 25. 3 50. 0 57. 9

DINO
(ICLR 2023)

32. 4 54. 6 32. 6 23. 3 43. 8 56. 8 49. 4 40. 7 61. 6 76. 5

CDAQ-DDETR
(改进算法)

37. 9 59. 3 40. 0 30. 2 48. 5 44. 2 57. 4 50. 7 67. 9 67. 8

　 　 表 4、5 对比分析无人机航拍交通目标检测算法

显示,Faster-RCNN、Cascade RCNN 作为 Two-stage 二

阶段目标检测算法的典型代表,其核心基于区域候

选框的检测方式相较于经典的一阶段 One-stage 算

法(如 SSD、RetinaNet),在识别如行人(pedestrain)、
汽车(car)这些常见且数据较充足的物体时,确实能

学习训练到更好的预测效果,但对于诸如三轮车

(tricycle)、摩托车(motor)这些尺寸较小且经常处于

多密集场景下的交通目标,Two-stage 算法在密集小

目标检测中受限。 One-stage 算法如 FCOS、 GFL、
YOLOv8 提出解决方案。 FCOS 去锚点框,用中心度

优化密集场景检测;GFL 引入动态标签分配和质量

感知损失;YOLOv8 以注意力机制提升小目标检测

性能。 可见表 4、5 上述 3 类算法在小目标检测性能

上确实优于之前的经典算法,自 2021 年开始,新型

Transformer 架构(如 TOOD、ViTDet 等)在低数据量

目标上识别性能提升,但对极小目标仍不足。 本文

改进算法 CDAQ-DDETR 通过 CBAM 双塔注意力及

DCNv2 可变形卷积提高算法对密集场景目标的识

别精度,同时针对无人机航拍多尺度目标特点引入

注意力感知融合金字塔,使不同类别不同尺度的目

标效果均获得提升,同时对于多样化实际交通场景

内遮挡干扰严重的目标,所提改进算法通过动态查

询机制模块主动分析每张图片的具体内容,进而做

到模型网络对特定目标的针对性提升,表 6 中的相

关数据显示,本文改进算法 CDAQ-DDETR 在各尺度

不同阈值下的精确率与召回率均高于现阶段主流检

测算法。
3. 4. 3　 可视化实验

为了更加直观地验证本文改进算法 CDAQ-
DDETR 对于交通目标的检测性能,选取城市街景、
高速公路、乡村道路、低照明环境,4 种代表性验证

集图片进行可视化实验,选择近年份性能优越且富

有代表性的 RT-DETR、YOLOv8、DINO 目标检测算

法与本文改进算法 CDAQ-DDETR 进行直观对照,结
果如图 12 所示。

在城市街景密集条件下,CDAQ-DDETR 针对相

互遮挡冗余的交通目标检测性能更加优越,尤其面

对远端及其微小尺寸的目标,本文改进算法相较其

他 SOTA 算法检测效果有明显的改善,在高速公路
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场景中,CDAQ-DDETR 算法对于高光照条件下与背

景融合度高的小尺寸交通目标,同样具备高精准的

识别定位,在乡村道路场景中,对于边缘化目标及车

辆与人体遮挡度高的交通类别(如骑在摩托车上的

人),CDAQ-DDETR 算法也能通过优越的算法网络

对两种类别实现精准分割识别及定位,在低照明环

境中,其他主流算法会因光感和亮度不强导致识别

目标不精,而 CDAQ-DDETR 算法克服此类光照条件

引发的复杂背景干扰,对于视觉远方复杂场景内的

微小行人目标也能准确识别,这些能直接观察到对

比结果充分验证了本文改进算法 CDAQ-DDETR 的

突出性能,更加适用于实际密集场景中多尺度交通

小目标的检测任务。

图 12　 可视化实验对比

Fig. 12　 Visualization of experimental comparison

4　 结　 论

本文提出了一种基于 Deformable DETR 改进的

结合注意力变形和动态查询机制的小目标检测算法

CDAQ-DDETR,将 CBAM 注意力双塔机制和 DCNv2
可变形卷积引入原始残差网络 ResNet-50 中,增强

了算法对密集区域交通小目标的语义获取能力;同
时借助 AFN 网络思想添加低层特征的同时构建注

意力感知融合金字塔模块,提高了原始算法对多尺

度中小交通目标的检测性能;最后依靠在原解码器

前向集成动态查询机制模块,通过动态结合输入图

像匹配目标特性以构建最佳查询向量,提升了算法
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对多样化背景干扰的适应泛化能力。 实验数据评估

及可视化检测结果表明,相较于现阶段主流目标检

测算法,本文改进算法针对高密度多样化场景下中

小尺度交通目标检测具有更好的准确性及优越性,
能够适应实际交通运输场景中各类交通目标的高效

精准识别及定位任务。 接下来将主要针对模型算法

的计算效率性能进行更深层次的研究,进一步优化

算法架构。
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