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基于RT-DETR的轻量化车辆目标检测算法
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摘要：针对自动驾驶场景的硬件限制以及多尺度和遮挡现象导致检测性能不佳的问题，本文提出了一种用于车辆检测任

务的轻量级目标检测算法 RT-DETR-light。首先，提出利用 CG Block模块改进骨干网络卷积模块，并基于此构建了轻量

级特征提取网络 CGResNet，实现了推理速度与检测精度的平衡。在特征融合阶段，引入双向特征金字塔网络 BiFPN，

通过双向信息传递实现精度的提升。最后，针对车辆目标检测任务中小目标与遮挡场景下定位精度不足的问题，设计一个

改进的损失函数 EPGIoU，通过多约束协同设计优化极端场景梯度稳定性。实验结果表明，本文算法在 UA-DETRAC数据

集上的 mAP@0. 5与精确率分别达到了 75. 0%、74. 5%，相较于基线算法，参数量与计算量降低了 26. 4% 与 18. 0%，检测

速度提升了 1. 4 个百分点。在 BDD100K-Sub 数据集上的跨数据集评估进一步验证了其泛化能力。本文提出的检测算

法在检测精度、轻量化与推理速度上取得了显著优势，具备良好的泛化能力，为自动驾驶场景中实时车辆检测与边缘设

备部署提供了更优的解决方案。
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Abstract： To tackle degraded vehicle detection performance caused by hardware constraints， multi-
scale objects， and occlusions in autonomous driving， this paper proposes RT-DETR-light， a lightweight 
detection algorithm.  First， we design a CG Block to enhance the backbone network， forming the 
lightweight feature extractor CGResNet， which balances speed and accuracy.  A bidirectional feature 
pyramid network BiFPN is then introduced for feature fusion to improve precision via bidirectional 
information flow.  Furthermore， an enhanced loss function， EPGIoU， is proposed to improve localization 
accuracy for small and occluded vehicles by stabilizing gradient optimization via multi-constraint 
collaboration.  Experiments on the UA-DETRAC dataset show a mAP@0. 5 of 75. 0% and a precision of 
74. 5%.  Compared to the baseline， it reduces parameters and computation by 26. 4% and 18. 0%， 
respectively， while improving detection speed by 1. 4 percentage points.  Cross-dataset evaluation on 
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BDD100K-Sub confirms its strong generalization ability.  The proposed algorithm offers superior 
accuracy， lightweight design， and inference speed， providing an effective solution for real-time vehicle 
detection and edge device deployment.
Key words： deep learning； RT-DETR algorithm； lightweight； vehicle object detection

1 引 言

在自动驾驶场景中，车辆作为道路交通中重

要的参与方和交通研究的关键对象，往往需要进

行快速准确的目标检测，以确定更好的驾驶路线，

减少交通事故的发生率［1］。因此，车辆目标的检测

研究对道路交通安全具有重要意义，成为当前重

点研究课题［2］。得益于计算机技术的持续进步，基

于深度学习的目标检测算法已成为该领域的核

心技术路径。现有的深度学习目标检测算法主

要包括基于候选区域的两阶段方法与基于回归

的单阶段方法。在两阶段目标检测算法中，第一

阶段通过区域提议网络在图像中生成多个提议

框，第二阶段微调提议框。经典的算法有 R-CNN
（Region-based Convolutional Neural Network）［3］、

Faster R-CNN［4］、Mask R-CNN［5］。尽管两阶段方

法的检测精度较高，但其较慢的检测速度制约了

其在实时场景中的应用。单阶段目标检测算法

采用端到端的架构，无需区域提议，直接检测目

标的类别与位置，经典的算法包括 SSD（Single 
Shot MultiBox Detector）［6］、YOLO（You Only Look 
Once）［7］系列等。这种单阶段模型的推断速度比

两阶段模型快很多，但其准确性略低。考虑到实

时性要求在交通安全中具有重要意义，相关改进工

作主要围绕单阶段模型展开［8］。Wang 等人［9］提

出的 YOLOv7-E6E 通过优化重参数化卷积结构、

设计动态标签分配策略以及辅助头深度监督机制，

实现了复杂环境下车辆的检测精度与召回率的

显著提升。Li等人［10］提出面向动态小尺度行人检

测场景的 YOLO-FFRD，平衡优化推理效率与检

测精度。

与此同时，基于 Transformer的目标检测方法

逐渐兴起。Carion等人［11］提出的 DETR（Detection 
Transformer）首次将 Transformer架构引入检测任

务，摒弃了非极大值抑制与锚框等先验设计，将检

测构建为一个集合预测问题，实现了端到端的检

测。Zhu等人［12］提出了 Deformable DETR，其利用

可变形注意力模块，显著降低了计算开销，增强

了对远距离小尺度目标的精准定位能力。Huang
等人［13］提出的 Swin DETR 以 Swin Transformer
作为特征提取骨干，通过引入层级设计和移位窗

口自注意力，增强骨干网络对于多尺度目标的表达

能力，特征金字塔能更好地适应从近处车辆到远处

车辆的尺度变化。百度团队提出的实时化改进模

型 RT-DETR（Real-Time Detection Transformers）［14］

通过混合编码器和 IoU 感知查询选择机制，解

耦尺度内交互和跨尺度融合两个过程，在保留

Transformer 全局建模能力的同时，大幅减少了

计算冗余，首次使 Transformer 检测器能够满足

自动驾驶等场景对车辆检测的实时性高要求。

当前研究虽然提升了车辆目标检测的基础

性能，然而在自动驾驶的具体应用场景中，仍有一

系列难题亟待解决。首先，高精度模型通常结构

复杂、计算量大，非常依赖高性能图形处理器，因此

很难应用到算力有限的边缘设备上。其次，待检

测车辆的目标尺寸大小各异，密集目标难以精准

识别。由于车辆在尺度上相差较大，导致在同一

画面上存在不同尺度的多目标，使检测器对于不同

目标的特征提取存在难度。同时在人流量或车

流量较多时，密集的目标之间也极易出现遮挡现

象，导致图像中遮挡目标的特征提取不完整，使

检测器的检测性能变差［15］。为应对上述挑战，本

文设计了一种面向自动驾驶场景的轻量级车辆检

测模型 RT-DETR-light，本文的主要贡献如下：

（1）为解决 ResNet-18（Residual Network with 
18 layers）骨干网络计算资源非必要消耗与多

尺度目标层级特征融合不足的问题，提出新的

CGResNet（Context Guided Residual Network）骨

干网络，有效保持对车辆目标的检测能力并且降

低原模型参数量与计算量，从而提高检测速度。

（2）在特征融合阶段引入双向特征金字塔网

络（Bidirectional Feature Pyramid Network，BiFPN），

在保持轻量化优势的基础上，通过多层级的特征

金字塔和双向信息传递实现精度的提升。
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（3）提 出 一 种 新 的 损 失 函 数 EPGIoU
（Enhanced Precision and Generalized Inter-section 
over Union）进行预测框定位回归，解决小目标与

遮挡场景下定位精度不足的问题。

2 轻量级 RT-DETR-light 算法

2. 1　RT-DETR算法介绍

RT-DETR 是一种基于 Transformer 架构的

端到端实时目标检测算法，其实现了检测速度与

定位精度的卓越平衡，并具备高效的实际场景部

署能力，成为实时目标检测领域的一个标志性进

展。 RT-DETR 采用创新的混合编码器，兼顾

Transformer 的全局建模能力与 IoU（Intersection 
over Union）感知查询选择机制的高质量初始特

征获取能力，无需后处理即可实现端到端检测，规

避了非极大值抑制带来的计算开销与性能瓶颈。

同时，可调解码层数设计支持推理时动态调整模

型规模与性能且无需重训，为“精度-速度”权衡提

供了前所未有的灵活性。为了满足边缘设备在计

算能力和存储空间方面的严格要求，本文以 RT-

DETR 系列模型中的轻量化版本 RT-DETR-R18
为基础网络进行优化，提出的轻量级车辆目标检测

算法 RT-DETR-light网络结构如图 1所示。

2. 2　轻量化骨干网络设计

RT-DETR 模型采用基于 ResNet（Residual 
Network）［16］系列的骨干网络架构，本文使用的残

差网络 ResNet-18 具有较浅的网络结构。现有骨

干网络多采用全局一致的计算策略，造成背景区

域非必要计算资源消耗。与此同时，又因固定感

受野限制与层级特征融合不足，现有骨干网络难

以精准聚合多尺度目标的层级特征。针对上述问

题，本文设计了轻量级 CGResNet 网络，通过 CG 
Block（Context Guided Block）的局部特征精炼与

自适应上下文聚合双路径设计，在差异化分配计算

资源以减少消耗的同时，强化了多尺度特征的捕捉

与融合能力，在计算效率与检测精度上实现了权衡。

2. 2. 1　CG Block 的双路径设计

CG Block 的核心思想是在图像的不同区域

与多尺度目标上同时捕获局部特征、周围上下

文及全局语义信息，实现信息的有效整合与增

强［17］。CG Block 模块由局部特征提取器（Local 
Feature Extractor）、周围上下文提取器（Surrounding 
Context Extractor）、全局上下文提取器（Global 
Context Extractor）及 联 合 特 征 提 取 器（Joint 
Feature Extractor）组成，其结构如图 2 所示。

CG Block 采用“局部-上下文”双路径并行架

构，通过功能互补的特征提取分支与自适应融合

机制，实现局部细节、周围上下文及全局语义信息

的高效聚合。其中一条路径为局部特征精炼分

支，采用 3 × 3 标准卷积核构建提取器，借助受限

感受野精准捕获目标边缘、纹理等细粒度特征；

另一条路径为自适应上下文聚合分支，由“中程-全

局”两级提取单元构成，先通过 3 × 3 膨胀卷积扩

大感受野，捕获目标与周围环境的中程上下文关

联，再经全局平均池化（Global Average Pooling， 

图 1　RT-DETR-light模型网络结构图

Fig. 1 Network structure diagram of RT-DETR-light model
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GAP）聚合全局信息，并通过非线性变换生成通道

自适应权重向量，完成对全局结构的动态感知。

双路径设计以联合特征提取器为融合枢纽，

对局部与周围上下文特征进行连接融合，同步实

现自适应信息互补与维度压缩，输出兼具局部精

确性与上下文语义完整性的强判别性特征表示。

CG Block 的自适应上下文聚合双路径设计

显著增强了多尺度特征的捕捉与融合能力：局部

精炼分支精准捕捉小尺度车辆的细粒度特征，避

免小目标特征被背景或大目标信息稀释；上下文聚

合分支有效聚合大尺度车辆的全局语义特征，最终

通过通道自适应权重实现不同尺度车辆特征的

高效整合，提升多尺度车辆的表达与融合效果。

2. 2. 2　CG Block 的轻量化与局部精炼策略

为实现模型轻量化的核心目标，CG Block 在

结构设计层面采用降维融合分离式计算等轻量

化策略，通过简化冗余计算路径、优化特征交互

机制，实现局部特征精炼。

（1）降维融合策略［18］聚焦有效计算：在联合

特征提取器中，特征拼接操作会导致通道维度急

剧增加。为实现高效融合，该模块采用了先降维

后卷积的策略：首先通过 1 × 1 卷积大幅降低通

道维度，再通过 3 × 3 卷积精准捕捉目标局部空

间相关性以聚焦有效计算，如图 3 所示。相较于

直接对拼接特征执行 3 × 3 卷积，该策略可将参

数量减少 K 2 -1 倍。

（2）深度可分离卷积［19］实现局部特征精准采

样：局部特征提取器与周围上下文提取器基于深

度可分离卷积构建，其通过解耦标准卷积的空间

与通道维度变换，在聚焦局部特征、保持空间交

互有效性的前提下，大幅降低参数量。对于卷积

核大小为 K × K 的卷积层，当输出通道数较大时，

参数量可以减少近 K 2 倍。

（3）膨胀卷积［20］高效扩大感受野：周围上下

文提取器通过膨胀的 3 × 3 卷积在保持计算效率

的同时有效扩大感受野，从而高效捕获图像的中

程上下文信息。

2. 2. 3　轻量级 CGResNet 网络

为精准捕捉与融合多尺度目标层级特征的同

时实现模型轻量化，本文对骨干网络 ResNet-18
进行改进，设计了一种改进的上下文引导残差网络

CGResNet，如图 4所示。具体而言，选取骨干网络

中语义由中级向高层逐步演化的 P2~P5层级，采

用融合上下文引导机制的 CG Block对残差基础模

块进行结构性替换。该层级选择能够在控制计算

复杂度的前提下实现计算资源的精准分配，多尺度

上下文感知使其能够自适应地捕捉跨层次特征，

从而实现对大尺度车辆目标与小尺度车辆目标的

图 2 CG Block 基本结构图

Fig. 2 Basic structure diagram of CG Block

图 3 降维融合策略结构图

Fig. 3 Structure diagram of the dimensionality reduction and fusion strategy
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协同精准检测。在显著降低参数量与计算量的前

提下，通过重构特征提取的多尺度特征关联路径，

CGResNet实现了从单一尺度特征映射到跨域上下

文特征表达，既避免了浅层高分辨率特征带来的

计算冗余，也消除了仅替换深层结构所造成的特征

断层，从而提升特征表达的判别性与鲁棒性，为后

续车辆检测任务提供了更具表征力的特征输入。

2. 3　双向特征金字塔网络

为了缓解车辆多目标检测任务中目标尺度

差异显著及复杂遮挡导致检测精度下降的问题，

在模型的特征融合阶段引入一种高效的双向特

征金字塔网络（BiFPN）［21］，核心创新包括双向特

征融合以及加权融合机制。

双向特征融合机制允许特征层中的信息在自

顶向下和自底向上两个方向上进行流动和融合，

如图 5 所示。在 BiFPN 中，每一条双向路径被视

作一个单独的特征层，这些层可以被重复多次。

这种操作使得网络能够在不显著增加计算成本

的前提下，有效整合跨尺度的特征信息，进一步

优化检测效果。

在实际任务中，小目标检测更依赖低层的细

节特征，大目标检测则更依赖高层的语义特征［22］，

不同分辨率的特征在表征质量上存在显著异质性，

不加区分的融合策略会引入大量噪声，最终损害融

合特征的判别性能。为了解决这个问题，加权融合

机制为每个输入添加了一个权重，如式（1）所示：

O = ∑
i

w i

ε + ∑
j

w j

∙Ii ， （1）

其中：w i是第 i个输入特征的权重；O是融合后的输

出特征；ε 是防零常数，避免分母为 0 导致数值不

稳定；Ii 是第 i 个输入特征；∑
j

w j 是所有输入特征

权重的总和。通过加权融合机制，网络模型能够自

适应地平衡不同尺度特征对检测结果的贡献。

在车辆多目标检测任务中，针对车辆目标尺

度差异大的挑战，本文创新性地设计了“2 个自顶

向下+3 个自底向上”的级联融合策略，前 2 个

BiFPN 负责将高层语义信息注入中低层特征，后

3 个 BiFPN则通过自底向上的加权融合，强化底层

纹理与高层语义的关联。同时针对不同 BiFPN 模

块设计差异化特征输入，如第 1 个 BiFPN 接收经

AIFI增强的 P5特征与原始 P4特征，第 3个 BiFPN
融合 P2下采样、原始 P3、自顶向下增强 P3三路特

征，精准适配多尺度车辆检测的特征需求。遮挡问

题会导致目标特征不完整及语义信息模糊，BiFPN
的加权融合机制通过提升未被遮挡区域的有效

特征权重，抑制被遮挡区域的无效特征干扰。同

时，双向路径设计促进不同层级特征间的交互，即

使车辆被部分遮挡，也能基于可见部分和上下文

信息辅助定位目标的完整边界框，使得模型在复

杂交通场景下，稳定性与精度均得到了提升。

2. 4　损失函数优化

作为实时端到端目标检测模型，检测框回归

任务采用L1损失与GIoU（Generalized Intersection 

图 4　CGResNet结构图

Fig. 4　Structure diagram of CGResNet model

图 5 BiFPN 网络结构图

Fig. 5 Structure diagram of BiFPN
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over Union）损失［23］的加权组合。其中GIoU损失在

传统 IoU 损失的基础上引入最小包围框的惩罚

项，解决了预测框与真实框不重叠时梯度消失的

问题，计算方式如式（2）所示：

LossGIoU = 1 - IoU + || SC - SU

|| SC
 ， （2）

其中：IoU 为预测框 A 和真实框 B 的交并比，SC

为能够同时包含两框的最小轴对齐包围框的面

积，SU 为两框并集面积。

GIoU损失虽然解决了 IoU损失在非重叠情况

下的梯度消失问题，但在两种特定场景时会退化为

IoU损失：一是预测框与真实框存在包含关系；二是

二者呈水平或垂直方向平行排列，如图 6 所示。

在车辆遮挡场景中，预测框与真实框往往存

在大量重叠，GIoU 的惩罚项失效导致优化力度

不足，进而影响定位精度。同时，远距离小目标

的像素占比极低，即便预测框有轻微偏移，最小

包围框会因包含大量背景像素而急剧增大，使得

惩罚项无法形成有效优化信号，最终导致梯度稀

疏和优化停滞。

在小目标与遮挡车辆检测场景中，当前主流

损失函数存在明显劣势。DIoU（Distance-IoU）［24］

虽引入了中心距离惩罚，缓解了非重叠场景的梯

度问题，但未对宽高比与面积差进行约束，遮挡

场景下易导致预测框宽高比畸变，且小目标中心

的轻微偏移难以被有效感知，最终造成定位精度

下降。SIoU（Scylla-IoU）［25］聚焦于边界框的方向

角度约束，但尺度适应性较差，远距离小目标的角

度偏差信号微弱，难以形成有效约束。同时在遮

挡场景下目标方向特征被掩盖，角度约束失效，

难以保证定位稳定性。EIoU（Efficient-IoU）［26］在

DIoU 基础上增加了宽高比与面积惩罚，但未实

现尺度自适应设计，小目标的宽高比偏差与面积

偏差易被大目标信号掩盖，优化力度仍然不足。

针对上述问题，本文提出一种新的损失函数

EPGIoU，通过中心距离归一化惩罚项、宽高比一

致性惩罚项和面积差优化项的多约束协同设计，

一方面为车辆小目标提供更强的针对性优化信

号，另一方面缓解遮挡场景下的约束失效问题，

同时通过归一化处理避免极端情况下的惩罚失

衡，有效抑制了梯度波动，最终提升了小目标与

密集车辆的定位精度。EPGIoU 损失的计算方

式如式（3）所示：

LossEPGIoU = 1 - IoU +
ρ2( )b，bg

C 2
+

( )1 - e
-γ∙

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| w

h
- w g

hg +
||C area - || B ∪ Bg

C area
 ， （3）

其中：IoU为预测框A和真实框B的交并比；ρ2(b，bg)
为两框中心欧氏距离的平方；C 为预测框 A 和真

实框 B 的最小包围框对角线长度；w 和 h 是预测

框 A 的宽高，w g 和 hg 是真实框 B 的宽高；γ 是尺

度因子；C area 为能够同时包含预测框 A 和真实框

B 的最小轴对齐包围框的面积；B ∪ Bg 为两框并

集面积。

中心距离归一化惩罚项采用与目标尺度强

关联的归一化设计，以最小包围框对角线长度平

方为归一化因子，对两框中心欧氏距离进行归一

化惩罚，针对交通场景中目标的多尺度特性实现

了惩罚强度的尺度自适应。对于远距离小目标，

EPGIoU 的归一化机制可确保小目标的偏移信

号被精准捕捉，避免定位梯度被稀释，显著提升

远距离小目标车辆的定位精度。

不同于传统损失函数的线性宽高独立惩罚

逻辑，宽高比一致性惩罚项创新性地采用指数平

滑惩罚范式。该惩罚项通过指数函数对预测框与

真实框的宽高比偏差进行平滑约束，引入尺度因

子 γ动态适配车辆目标的宽高比分布特性。在车辆

遮挡场景中，被遮挡的部分目标轮廓易引发预测框

宽高比畸变，指数平滑惩罚可温和且高效地驱动

预测框向真实框贴合，避免因线性惩罚导致的梯

度波动，显著降低遮挡车辆的预测框失真水平。

面积差优化项则突破了 GIoU 单一惩罚逻辑，

以最小包围框面积为基准惩罚并集面积偏差，即

便遮挡场景下预测框与训练框高度重叠，仍能提

供稳定优化信号，同时避免了远距离小目标因最

小包围框扩大导致的惩罚失衡。

图 6　GIoU 退化为 IoU 的两种情况

Fig. 6　Two cases of GIoU degenerating to IoU
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总而言之，多约束协同设计可同时解决遮挡场

景下惩罚项失效以及远距离小目标定位模糊的

难题，为车辆目标检测提供更精准的回归导向。

3 实验设计

3. 1　数据集与评价指标

本研究选取UA-DETRAC公开数据集［27］进行

车辆检测实验，该数据集的图像分辨率为960像素×
540像素，标注车辆被划分为 car、van、bus和 others
四类。其中训练集包含 60 个视频序列，83 791 张

图片；测试集包含 40 个视频序列，56 340 张图片。

以 10帧为间隔对视频序列进行均匀采样，得到约

1. 38 万张图像。进一步筛选出 1 万张，按 8∶1∶1
的比例划分为 8 000 张训练集、1 000 张验证集和

1 000 张测试集。

本 研 究 的 泛 化 性 实 验 采 用 自 行 创 建 的

BDD100K-Sub 数据集［28］。 BDD100K 数据集是

加州大学伯克利分校的人工智能实验室于 2018
年发布的大规模公开驾驶视频数据集，该数据集

的图像分辨率为 1 280 像素×720 像素，标注目标

被划分为 car、truck、bus、train、motor、bike、person、
rider、traffic light 和 traffic sign 十 类 。 数 据 集

BDD100K-Sub 从 BDD100K 数据集中随机选取

40 000 张图像，其中训练集 24 000 张图像，验证

集 6 000 张图像，测试集 10 000 张图像。同时，在

数据处理过程中只保留车辆行人类别的标签，删

除标签数量过少的类别。BDD100K-Sub 数据集

最 终 涵 盖 car、truck、bus、motor、bike、person 和

rider七类目标。

为了验证本文提出方法的性能，评估工作从

均值平均精度（mean Average Precision，mAP）、精

确率（Precision）、参数量（Parameters）、浮点运算

次数（Giga Floating-Point Operations Per Second，
GFLOPS）和帧率（Frames Per Second，FPS）5 个

维度展开。其中 mAP@0. 5 表示在 IoU 为 0. 5 的

平均精度均值，mAP@0. 5∶0. 95指从 IoU=0. 5到

IoU=0. 95，以 0. 05为步长取 10个不同阈值，分别

计算每个阈值下的 AP（Average Precision），再对

这 10个 AP 取平均值。精确率用于评估模型正类

预测的准确性，具体指预测为正类的所有结果

里，真实情况也为正类的比例。参数量表示模型

在训练过程中的可训练变量总数。浮点运算次

数表示对浮点数进行的加法、减法、乘法、除法及

相关复合运算的总次数。FPS 直接体现了算法

的图像处理速度，其值越高代表检测效率越优。

3. 2　实验设置

所有实验均在统一硬件环境下完成，核心配置

如下：显卡为 NVIDIAL40，其显存大小为 40 GB；

CPU为 8核处理器；操作系统为 Ubuntu22. 04。本

文所有实验均在 Python 开发环境中进行，实验环

境为 Python3. 9、CUDA12. 4，基于 Pytorch2. 6. 0
与 Torchvision-0. 21. 0 深度学习框架开展。实验

环境参数设置如表 1 所示，本研究对所有模型采

用一致的训练配置。

4 实验结果分析

4. 1　消融实验

为了探究算法改进对 RT-DETR 模型关键

指标的影响，在 UA-DETRAC 数据集上，针对算

法的平均精度、精确率、参数量、计算量及推理速

度 5个维度，对改进效果进行了全面验证。现在以

RT-DETR-R18 模型为基础网络进行消融实验，

表 2展示了各实验设置与结果，其中“√”代表相应

方法被纳入模型，不同模块的消融实验 mAP@0. 5
与精确率指标变化折线图如图 7 所示。

由表 2 可知，实验 RT-DETR 为使用基线

RT-DETR 原模型的实验结果。对比实验 RT-

DETR 与实验 1可知，在使用 CGResNet网络作为

特征提取主干后，算法参数量和计算量分别下降

了 29. 9% 和 26. 1%，mAP@0. 5 仅下降了 1. 8%，

精确率则提升了 3. 4%，FPS 提升了 3. 4%。这一

现象的本质原因是 CGResNet网络的局部精炼设

计聚焦目标关键细节、剔除冗余噪声，增强了目

标与相似背景的区分度，有效抑制假阳性以提升

表 1　实验环境参数设置

Tab. 1　Experimental environment parameter settings

参数

Epochs
Batch

Workers
Images

Random seed

LR scheduler

设置

100
16
4

640×640
42

Cosine 
annealing

参数

Lr0
Momentum

Weight_decay
Optimizer

Warm-up epochs
Early stop 

patience

设置

1e-4
0. 9

1e-4
AdamW

5

20
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精确率；与此同时上下文聚合设计可能损失了部

分精细特征，如车辆边缘等定位关键信息，导致

预测框偏移，最终表现为 mAP@0. 5 指标下降。

对比实验 1 和实验 2 可知，特征融合阶段引

入 BiFPN 模块后，在模型大小几乎不变的情况下，

mAP@0. 5提升了 4. 4%，精确率几乎持平，说明优

化后的多尺度特征加权融合机制，能够显著提升

模型对车辆目标的检测性能。BiFPN 通过多尺

度特征的加权双向融合与空间对齐，增强了模型

对不同尺度目标的特征表达与召回能力，有效弥

补了 CGResNet精细特征信息不足的缺陷，缓解了

检测框偏移问题，从而实现 mAP@0. 5 的显著提

升；同时，该模块在特征聚合过程中未引入过多背

景噪声，保留了目标关键区域的判别能力，并有

效抑制假阳性，因此精确率未出现明显下降。

实验 2与实验 3的对比结果显示，将损失函数

替换为 EPGIoU后，mAP@0. 5提升了 0. 8%，精确

率下降了 1. 4%。EPGIoU 通过中心距离、宽高比

一致性与面积差的多约束优化，强化了检测框的

定位准确性，使正样本目标的预测框更贴合真实

框，mAP@0. 5 指标得到提升。但 EPGIoU 对边

界框的强约束会引导模型更充分地挖掘与目标

特征相关的区域，在提升目标召回能力的同时，

也使少量背景区域被判定为目标，导致假阳性预

测略有增加，最终表现为精确率的小幅下降。

综上所述，在本文轻量化改进中，参数量和

计算量分别降低 26. 4%、18. 0%，mAP@0. 5 提

升了 3. 4%，精确率提升了 2. 0%，检测速度提升

了 2. 6 个百分点，说明该轻量化策略以有限的参

数量实现了对基准模型的性能超越。

为了系统分析模型改进前后的性能差异，对

比了 RT-DETR-R18 模型改进前后在训练过程

中 mAP@0. 5 和精确率的变化情况，如图 8 所示。

训练前期改进模型的收敛速度略慢于原始模型，

其指标暂时低于原始模型，这一现象源于改进方

法中自适应上下文聚合设计与双向特征金字塔需

要更多训练迭代来完成参数优化。随着训练轮次

的增加，RT-DETR-light模型的mAP@0. 5与精确

率曲线在训练后半程实现反超，最终 mAP@0. 5

表 2　消融实验结果

Tab. 2　Ablation experiment results

编号

RT-DETR
实验 1
实验 2
实验 3

ResNet-18

√

CGResNet

√
√
√

原编

码器

√
√

BiFPN

√
√

GIoU

√
√
√

EP 
GIoU

√

mAP@0. 5/
%

71. 6
69. 8
74. 2
75. 0

Precision/
%

72. 6
76. 0

75. 9
74. 5

参数量/
106

20. 09
14. 08

14. 79
14. 79

计算量/
GFLOPS

58. 3
43. 1

47. 8
47. 8

FPS

39. 8
43. 5

41. 2
41. 2

注：粗体数字表示最优值

图 7　不同模块的消融实验 mAP@0. 5与精确率指标变化

折线图

Fig. 7　Line chart of mAP@0. 5 and precision metrics 
variations in ablation experiments for different modules

图 8　mAP@0. 5 和精确率指标的训练过程对比曲线图

Fig. 8　Comparison curves of mAP@0. 5 and precision 
metrics during training
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指标较 RT-DETR-R18模型提升了 3. 4个百分点，

精确率指标提升了 4. 7 个百分点，充分验证了改

进设计在深度特征挖掘与目标定位精度提升上

的长期有效性，实现了性能提升与检测可靠性的

平衡。实验结果表明，本文改进方法在性能上得

到了有效验证，其设计具有合理性与明显优势。

4. 2　对比实验

Faster R-CNN作为双阶段目标检测领域的标

志性算法，在泛化能力和检测精度上展现出优异

的性能。YOLO 系列模型是单阶段目标检测领域

的代表性算法，在较短的推理时间内实现了较高

的准确性。YOLOV5、YOLOV6 与 YOLOV8 是

YOLO 系列算法中的典型代表，其中，YOLOV5、
YOLOV8 的应用范围最广、落地场景最多，而

YOLOV11 是 YOLO 系列在 2024 年推出的新一

代目标检测模型。

表 3 展示了本文算法与多个主流检测模型

Faster R-CNN（基于 Torchvision-0. 21. 0 实现）、

YOLOV5S（v7. 0）、YOLOV6S（v3. 0）、YOLOV8
（v8. 2. 0）以及 YOLOV11N（v8. 3. 235）的对比结

果，进一步验证其优势。

根据表 3 的结果分析得到，虽然双阶段算法

Faster R-CNN的mAP@0. 5和精确率较高，但其较

高的参数量和计算量难以满足边缘设备在资源与效

率上的严格约束。改进后的模型 RT-DETR-light
较Faster R-CNN的mAP@0. 5仅下降 0. 2%，但参

数量和计算量是其 29% 和 35%，在 mAP@0. 5 损

失极小的前提下，通过轻量化主干与高效特征结构

实现了模型的大幅精简。与注重实时性的 YOLO
系列算法相比，本文算法在 mAP@0. 5与精确率指

标上取得了更好的性能。这是因为模型在特征提

取、多尺度融合与框回归环节进行了针对性优化，

提升了复杂交通场景下的目标判别与定位能力。

且本文改进模型相较于原始模型，推理速度更

快，不仅能够支持自动驾驶场景的实时计算需求，

而且在参数量与计算量上更具优势，更适配硬件

资源有限的边缘设备部署场景。在所有参与对

比的模型中，本文提出的 RT-DETR-light 算法以

75. 0%的mAP@0. 5领先于大部分模型，与规模相

当的YOLOV8S模型相比，改进后mAP@0. 5值高

出 2. 6%，精确率高出 2. 7%，这得益于主干特征

精炼、多尺度双向融合与 EPGIoU 定位损失的协

同优化。与同精度级别的 RT-DETR-R18 模型

相比，本文模型的参数量大小是其 73. 6%。

这充分证明了所提方法不仅能够保持较高

的检测精度，还能在模型轻量化、推理效率与硬

件适配性方面实现多重优化，为自动驾驶等实时

性要求高且硬件资源有限的边缘计算场景提供

了更加均衡和实用的解决方案。

4. 3　损失函数对比实验

为了验证损失函数 EPGIoU 在复杂场景下

的有效性，本文基于测试集分别构建了小目标子

集与遮挡目标子集，对当前主流损失函数的场景

适配能力进行对比分析。表 4 展示了 EPGIoU 与

GIoU、DIoU、SIoU、EIoU在全目标、小目标及遮挡

目标场景下的性能对比结果。在全目标测试集

上使用 EPGIoU 后，模型的 mAP@0. 5 较基线模

型提高了 0. 8%，同时显著优于使用 DIoU、SIoU
以及 EIoU 的模型。在小目标子集上，由于目标尺

度小、有效特征少［29］，各方法的 mAP@0. 5 均出现

表 3　不同算法性能对比结果

Tab. 3　Performance comparison results of different algorithms

Model
Faster R-CNN

YOLOV5S
YOLOV6S
YOLOV8N
YOLOV8S

YOLOV11N
RT-DETR-R18
RT-DETR-light

mAP@0. 5/%
75. 2

69. 8
70. 3
67. 2
72. 4
69. 5
71. 6
75. 0

mAP@0. 5∶0. 95/%
57. 7
58. 2
56. 5
54. 8
58. 3
56. 6
57. 5
59. 9

Precision/%
76. 2

70. 1
71. 3
66. 1
71. 8
69. 9
72. 6
74. 5

参数量/106

50. 98
9. 11
17. 2
3. 01

11. 13
2. 59

20. 09
14. 79

计算量/GFLOPS
137. 2
23. 8
44. 2
8. 2

28. 7
6. 4

58. 3
47. 8

FPS
32. 1
50. 7
41. 5
47. 2
42. 6
54. 4

39. 8
41. 2

注：粗体数字表示最优值
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不 同 程 度 下 降 ，使 用 EPGIoU 后 模 型 实 现 了

42. 5% 的 mAP@0. 5，相比基线模型提升 0. 7%，

表现出更强的小目标检测能力。在遮挡目标子

集上，由于目标特征残缺、定位难度显著提升，所

有方法的 mAP@0. 5 均处于较低水平，充分体现

了遮挡场景的挑战性。在遮挡场景下，EPGIoU
依然取得 20. 8% 的 mAP@0. 5，较基线 GIoU 提

升 3. 0%，领先其余对比方法。上述结果表明，

EPGIoU 通过中心距离归一化、宽高比指数平滑

与面积差优化的多约束协同设计，克服了遮挡场

景下传统 IoU 损失优化力度不足及远距离小目标

梯度稀疏的挑战，在提升整体检测精度的同时，

显著增强了模型在小目标与遮挡目标等复杂场

景下的定位鲁棒性与场景适配能力。

为了进一步对比损失函数的实际训练表现，

将改进模型与基线模型的训练损失变化进行可

视化，如图 9 所示。实验结果表明，无论是在训

练阶段还是验证阶段，引入 EPGIoU 损失函数的

模型均展现出显著的优化特性。相较于基线模

型，其损失值下降速率加快，能够在更少的训练

迭代轮次内进入稳定收敛区间，有效提升了模型

的训练效率。同时，改进模型的最终收敛损失值

更低，训练阶段可更精准地拟合任务数据分布，

验证阶段则维持了良好的泛化性能，未出现过拟

合现象。所以，使用 EPGIoU 作为 RT-DETR-

light 的损失函数，有助于加速模型训练的收敛过

程，保持泛化能力，显著提升了检测任务的综合

表现。

4. 4　复杂遮挡场景可视化分析

为了进一步佐证本文改进算法在复杂遮挡

场景下的有效性，在 UA-DETRAC 数据集中选取

4 张具有目标密集特性的图像样本，将改进后的

模型与基线模型 RT-DETR-R18 进行识别可视

化效果对比，结果如图 10 所示。其中第一列为数

据集中选取的 4 张图片，第二、第三列分别为基线

模型和改进模型 RT-DETR-light 的可视化结果。

对比可知，在所有场景中基线模型 RT-DETR-R18
对遮挡车辆以及远处小目标车辆的检出能力不足，

且面临误检问题，在场景四中将路面阴影等背景

噪声误判为车辆。而改进后的轻量化模型 RT-

DETR-light 在检测覆盖率和识别准确率上实现

了提升，有效解决了复杂场景下的遮挡问题。

RT-DETR-light 算法通过对特征提取、特征

融合和损失计算 3 个环节的优化，既具备了遮挡

表 4　IoU性能评估

Tab. 4　IoU performance evaluation

IoU
全目标 mAP@0. 5/%
小目标 mAP@0. 5/%

遮挡目标 mAP@0. 5/%

GIoU （baseline）
74. 2
41. 8
17. 8

EPGIoU
75. 0

42. 5

20. 8

DIoU
71. 2
40. 9
17. 2

SIoU
72. 0
41. 2
18. 4

EIoU
73. 8
41. 5
18. 8

注：粗体数字表示最优值

图 9　GIoU 与 EPGIoU 对比图

Fig. 9　Comparison of GIoU and EPGIoU
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场景下的高检测覆盖率，又保持了对背景噪声的

抗干扰能力，最终在具体检测任务中的表现全面

优于基线模型。

4. 5　热力图可视化分析

为了更加直观地评估改进模型的检测效果，

本 文 采 用 Grad-CAM（Gradient-weighted Class 
Activation Mapping）可视化技术［30］生成注意力热

力图，展示模型在图像中不同区域的关注程度，

从而提升模型的可解释性。其中红色部分表示

模型关注度较强的区域，蓝色部分则表示关注度

较弱的区域。如图 11 所示的热力图对比揭示了

不同算法在目标检测任务中的表现差异，其中

第一列为在 UA-DETRAC 数据集中选取的 3 张

图片，第二、第三列分别为基线模型和改进模型

RT-DETR-light的热力图可视化结果。

由对比分析可知，RT-DETR-light 模型在多

尺度目标聚焦、遮挡场景适应性以及抗干扰能力

上更具优势。场景一中改进模型对于远距离小

尺度车辆的注意力分布呈现出更为聚焦和清晰

的边界，有效捕获了目标的结构特征，而未出现

图 11　热力图可视化对比

Fig. 11　Comparative visualization of heatmaps

图 10　不同模型识别可视化对比图

Fig. 10　Visual comparison of recognition performance among different models
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明显的注意力扩散现象，且近距离大车辆与中小

型车辆的注意力区域边界独立、互不干扰。而基线

模型的红色高关注区域呈现明显的弥散状态，影

响模型在复杂交通场景中的检测鲁棒性与定位

精度。在遮挡场景二中，改进模型对重叠车辆的

注意力聚焦性更优，为每个被遮挡目标提供独立

且高辨识度的注意力区域，有效规避了遮挡场景

下的注意力混叠问题。在场景一、场景三中，基

线模型的道路空白区域存在浅红色注意力冗余

区域，而改进模型的道路区域始终保持低注意力

分布，展现出更优的抗干扰能力。

4. 6　泛化性实验

为了进一步证明本文改进方法的适用性和鲁

棒性，在BDD100K-Sub数据集上进行跨场景、多环

境下的检测性能验证。将改进方法 RT-DETR-

light 与其他主流轻量级模型 YOLOV5S（v7. 0）、

YOLOV8 （v8. 2. 0）、YOLOV9 （v9. 0. 0）［31］ 、

YOLOV11N（v8. 3. 235）以 及 基 线 模 型 进 行 对

比，实验结果如表 5 所示，改进方法与主流轻量级

模型对比图如图 12 所示。

根据表 5的结果分析得到，在 YOLO系列算法

中，YOLOV9M 以 56. 5% 的 mAP@0. 5、60. 9%
的精确度成为 YOLO 系列模型中检测精度表现

最优的模型，但其计算与存储开销较高，推理速

度因此受限，FPS 仅为 38. 3。YOLOV11N 则呈

现轻量化优势，FPS 达到 57. 8，但检测精度显著

低于其他模型。其余 YOLO 模型则呈现“精度越

高、参数量与计算量越大、推理速度越慢”的权衡

关系。在所有参与对比的模型中，本文提出的 RT-

DETR-light 模型展现出了较高的 mAP@0. 5，达
到了 57. 8%；检测精确率达到了 61. 2%。与同量

级的 YOLOV8S 模型相比，指标 mAP@0. 5 高出

4. 4%，精确率高出 3. 8%。相较于基线模型 RT-

DETR-R18，模型 RT-DETR-light 在该数据集上

仍保持了优异的检测性能，其 mAP@0. 5 与精确

率指标未出现明显衰减，即便面对数据集特有的复

杂环境干扰与场景差异仍能精准识别车辆目标。

图12直观展示了不同模型计算量与mAP@0. 5
的关系。在所有参与对比的模型中，YOLO 系列

模型最高 mAP@0. 5 仅局限在 56. 5%，轻量级

YOLOV11N 模型虽计算成本极低，但 mAP@0. 5
也相应大幅下降至 47. 8%。相比之下，RT-DETR-

R18模型以中等计算成本实现了较高的mAP@0. 5，
尤其突出的是，本文提出的改进模型在计算量

表 5　泛化性实验对比结果

Tab. 5　Comparative results of generalization experiments

Model
YOLOV5S
YOLOV8S
YOLOV8M
YOLOV9S
YOLOV9M
YOLOV11N

RT-DETR-R18
RT-DETR-light

mAP@0. 5/%
52. 8
53. 4
55. 6
55. 1
56. 5
47. 8
57. 5
57. 8

mAP@0. 5∶0. 95/%
30. 0
31. 9
33. 4
33. 2
33. 5
28. 3
33. 9
34. 0

Precision/%
57. 0
57. 4
59. 7
59. 6
60. 9
60. 4
61. 2
61. 2

参数量/106

9. 11
11. 13
25. 84
7. 17

20. 01
2. 59

20. 09
14. 79

计算量/GFLOPS
23. 8
28. 5
78. 7
26. 7
76. 5
6. 4

58. 3
47. 8

FPS
51. 9
49. 8
36. 1
51. 5
38. 3
57. 8

38. 1
40. 7

注：粗体数字表示最优值

图 12　改进方法与主流轻量级模型对比图

Fig. 12　Visual comparison diagram of improved method 
against mainstream lightweight models
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仅为 47. 8 GFLOPS 的情况下，达到了 57. 8% 的

mAP@0. 5，不仅优于同计算区间的 YOLO 模型，

也以 更 低 的 计 算 成 本 略 超 RT-DETR-R18 的

mAP@0. 5。
这充分证明改进后的模型并非仅在特定数据

集上过拟合，而是具备了较强的环境适应性与跨

场景泛化能力，能够稳健应对真实驾驶场景中的多

样化挑战，为其实际部署应用提供了有力支撑。

5 结 论

本文针对自动驾驶场景的硬件限制以及多尺

度和遮挡现象导致检测性能不佳的问题，设计了

一种轻量级车辆目标检测算法 RT-DETR-light。
首先，提出了一种新的骨干网络 CGResNet，通过

轻量化设计在保持检测精度的同时显著降低了

模型复杂度，从而实现了检测速度的优化。其次，

在模型的特征融合阶段引入双向特征金字塔网

络 BiFPN，缓解了车辆多目标检测任务中目标尺

度差异显著及复杂遮挡导致的检测精度下降问

题。最后，提出了一种改进的损失函数 EPGIoU，

提升了小目标与密集车辆的定位精准度。

实验结果表明，模型 RT-DETR-light 在 UA-

DETRAC 数据集和 BDD100K-Sub 数据集上 ，

mAP@0. 5 分别达到了 75. 0% 和 57. 8%，参数量

减少了 26. 4%，计算量减少了 18. 0%。与其他模

型相比，本文模型在实际边缘设备上的部署可行

性更高，能够支持自动驾驶系统所需的实时车辆

感知，且能有效缓解多尺度和遮挡现象导致的漏

检问题。
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