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摘 要

在当今智能化时代，微小目标检测已成为智能农业、自动驾驶、无人机侦察及

医疗影像分析等领域的关键技术之一。微小目标泛指图像中尺寸小于 16× 16 像素以

下的目标，这些目标在图像中像素占比极低且缺乏辨识性特征，导致传统深度学习

模型面临三大严峻挑战：一是深度卷积网络下采样过程中微小目标特征信息流失严

重；二是现有标签分配策略难以在极高信噪比环境下为小尺度样本提供充足且高质

量的正样本；三是处理高分辨率特征图以捕捉细节时，巨大的计算开销与显存占用

限制了算法在边缘设备上的实时部署。针对上述痛点，本文深入探究了深度学习模

型的视觉表征机制，分别从提升检测精度与优化推理效率两个维度出发，提出了两

种互补的微小目标检测方案：

（1）提出了一种基于隐式特征融合与混合自适应标签分配的高精度目标检测方

法。针对特征融合中的细节丢失问题，隐式特征融合利用隐式神经表示将多尺度特

征映射至统一分辨率进行融合，有效保留了微小目标的精细特征。针对微小目标正

样本质量与数量难以兼顾的缺陷，混合自适应标签分配策略结合 IoU 与感受野距离

构建混合度量得分，并利用自适应机制精准挖掘高质量正样本。

（2）提出了一种基于选择稀疏编码器与尺度感知 Query 选择的实时目标检测方

法。针对基于 Transformer 的检测架构处理高分辨率特征图计算开销过大的问题，选

择稀疏编码器利用特征选择机制与线性自注意力，大幅降低了显存占用与计算复杂

度。为了解决微小目标特征在 Query 筛选阶段的置信度劣势，尺度感知 Query 选择

机制通过引入基于特征下采样步长的折损系数，动态提升了模型对微小目标的关注

度。

实验结果表明，本文提出的方法在 AI-TOD、SODA-D、VisDrone 及 AgriPest 等

多个挑战性数据集上均表现优越。两种方法分别在微小目标检测精度和模型推理速

度上取得了显著突破，适用于多种微小目标检测场景。本研究不仅为微小目标检测

方法的优化提供了新思路，也为微小目标检测技术在资源受限的边缘终端上的实时

部署提供了坚实的理论支撑与实践方案。

关键词：微小目标检测；特征融合；标签分配；实时目标检测
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ABSTRACT

In the current era of artificial intelligence, tiny object detection has become a key tech-

nology in fields such as smart agriculture, autonomous driving, unmanned aerial vehicles

(UAVs), and medical image analysis. Tiny objects occupy an extremely low proportion of

pixels in images and lack discriminative features, causing traditional deep learning models

to face three severe challenges: first, the severe loss of feature information for tiny objects

during the downsampling process of deep convolutional networks; second, the difficulty for

existing label assignment strategies to provide sufficient, high-quality positive samples for

small-scale instances in environments with an extremely high signal-to-noise ratio; third,

the massive computational overhead and memory consumption required to process high-

resolution feature maps for detail capture, which limits the real-time deployment of algo-

rithms on edge devices. To address these pain points, this paper deeply explores the visual

representation mechanisms of deep learning models. From the dual perspectives of enhanc-

ing detection accuracy and optimizing inference efficiency, two complementary tiny object

detection schemes are proposed:

(1) A high-accuracy object detection method based on implicit feature fusion and hybrid

adaptive label assignment. To tackle the problem of detail loss during feature fusion, the

implicit feature fusion employs implicit neural representations to map multi-scale features to

a unified resolution for fusion, effectively preserving the fine-grained features of tiny objects.

To overcome the difficulty in balancing the quality and quantity of positive samples for tiny

objects, the hybrid adaptive label assignment strategy integrates Intersection over Union

(IoU) and receptive field distance to construct a hybrid metric score, leveraging an adaptive

mechanism to precisely mine high-quality positive samples.

(2) A real-time object detection method based on a selective sparse encoder and scale-

aware Query selection. To address the excessive computational overhead of Transformer-

based detection architectures when processing high-resolution feature maps, the selective

sparse encoder utilizes a feature selection mechanism and linear self-attention, substan-
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tially reducing memory consumption and computational complexity. To resolve the con-

fidence disadvantage of tiny object features during the Query selection phase, a scale-aware

Query selection mechanism introduces a decay coefficient based on the feature downsam-

pling stride, dynamically elevating the model’s attention to tiny objects. Furthermore, a

one-to-many matching auxiliary detection head is introduced to strengthen the supervision

signals for tiny objects during training to accelerate convergence. This auxiliary head is

seamlessly detached during inference to maintain an end-to-end architecture.

Experimental results demonstrate that the methods proposed in this paper exhibit su-

perior performance across multiple challenging datasets, including AI-TOD, SODA-D, Vis-

Drone, and AgriPest. The two methods achieve significant breakthroughs in tiny object

detection accuracy and model inference speed, respectively, making them suitable for di-

verse tiny object detection scenarios. This research not only offers novel perspectives for

the optimization of tiny object detection methods but also provides solid theoretical support

and practical solutions for the real-time deployment of tiny object detection technologies on

resource-constrained edge terminals.

Keywords: Tiny Object Detection; Feature Fusion; Label Assignment; Real-time Object

Detection
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题得到国家自然科学青年基金（编号：62401352），上海大学硅酸盐文物保

护教育部重点实验室开放课题项目（编号：SCRC2024ZZ07TS）的资助。

1.2 课题背景概述

目标检测是计算机视觉中的基础任务之一，旨在从图像或视频序列中识别出感

兴趣对象的位置与类别。随着成像设备分辨率与视场范围的提升，图像中可被采集

到的目标尺度范围显著扩展，其中尺度极小、像素占比极低的目标对现有检测方法

提出了新的挑战，由此形成了微小目标检测这一具有代表性的研究问题。

目前，关于“小目标”与“微小目标”，目前学术界尚未形成统一的尺度阈值定义，

常见做法是依据数据集或具体任务场景给出相对标准。MS COCO [1]数据集将像素面

积小于或等于 32× 32 像素的对象界定为小目标；而在航空遥感、低空无人机成像等

更高分辨率的任务中，定义则更为严格，例如 AI-TOD [2]数据集将尺寸小于 16 × 16

像素的目标界定为微小目标。在该尺度下，目标在图像中通常仅表现为弱点状信号，

缺乏可辨识的纹理、颜色与拓扑结构。为表述统一，本文若无特别说明，统一采用

“微小目标”一词，泛指上述以 AI-TOD 为代表、尺寸通常在 16× 16 像素以下的目标；

在涉及具体数据集（如 VisDrone [3]）时，则保留其原始“小目标”定义。

微小目标检测在多个应用场景中具有现实需求。在植保预警系统中，针对尺度

极小且特征隐蔽的早期病斑及迁飞性害虫，高精度的检测算法能够突破环境噪声干

扰，实现灾情的早期发现与精准施药；在反无人机预警系统中，需要在复杂背景下

对低空慢速小型无人机进行快速定位与跟踪；在自动驾驶感知中，远距离的行人、交

通信号灯和路面障碍物在车载传感器中常以微小像素簇的形式出现，对其稳定检测

有助于提升感知系统的可靠性；在医学影像分析中，早期肿瘤病灶或钙化点通常仅

占图像的极小区域，对其进行准确检测对提升计算机辅助诊断性能具有积极意义。

然而，微小目标检测面临着严峻的技术瓶颈。首先是信息丢失问题，目标检测

方法常用的卷积神经网络通过层层下采样获取高层语义特征，但这一过程伴随着特
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征图分辨率的指数级下降，导致微小目标的像素信号在深层特征中几乎被抹除。其

次是背景干扰与信噪比低，微小目标极易与背景中的噪声、复杂纹理混淆，甚至在

成像过程中受到光照、遮挡和运动模糊的影响而发生畸变。最后，实时性要求与算

力限制的矛盾日益凸显。在无人机机载设备或嵌入式监控终端上，微小目标检测算

法必须在毫秒级内完成推理，而处理高清视频流所带来的计算负担往往超出了边缘

设备的算力上限。

综合分析上述技术瓶颈，目前的研究亟需从以下三个维度寻求突破。在特征表

征层面，应探索能够有效保留微小目标信息的特征融合方法，以在不同尺度间实现

更精细的特征对齐与细节恢复；在模型训练层面，应结合微小目标特性，为微小目

标提供更高质量的正样本监督信号；在计算效率层面，应针对高分辨率图像带来的

计算负担，设计轻量化方法优化微小目标特征，以实现精度与实时性的平衡。本文

正是基于上述思路，分别从优化微小目标检测精度与速度两个方向出发，为解决微

小目标检测难题提供新的技术路径。

1.3 课题研究目的与意义

本文以微小目标检测为研究对象，针对其在低分辨率成像、低信噪比背景与有

限算力条件下的检测难题，研究面向微小目标的特征表征、标签分配与高效推理方

法，旨在缓解现有检测器在该类目标上精度与效率难以兼顾的问题。本文的研究目

的与意义主要体现在以下三个方面：

第一，优化多尺度特征融合机制。传统的特征金字塔在融合深浅层信特征时，往

往无法兼顾浅层的细节与深层的语义。本文通过研究如何在高分辨率特征图上保持

微小目标的判别力，能够推动视觉表征学习中精细特征建模的发展。

第二，优化目标检测标签分配策略。微小目标在定位过程中由于其边界框对微

小位移的极端敏感，导致训练过程中的正样本数量极少，引发梯度震荡与收敛困难。

通过引入混合指标评估、动态分配等策略，有助于改善微小目标场景下检测器的正

样本质量与训练稳定性。

第三，突破微小目标检测的实时性计算瓶颈。现有的高精度检测模型通常依赖

复杂的网络结构，伴随着庞大的计算开销与较高的推理延迟，难以满足无人机侦察、

自动驾驶等应用场景对高实时性的严苛要求。本文针对高分辨率特征图带来的显存
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与计算开销问题，研究面向微小目标的稀疏化计算与轻量化结构设计，有助于提升

该类方法在资源受限的边缘设备上的可行部署。

1.4 国内外研究现状

围绕微小目标检测，本节按照四个维度梳理代表性研究工作。第一，面向微小

目标的检测方法整体研究现状，包括训练样本扩充、特征增强与聚焦检测等思路；第

二，多尺度特征融合方法研究现状；第三，目标检测标签分配方法研究现状；第四，

实时目标检测方法研究现状。其中后三个维度对应本文后续章节中分别关注的特征

表征、标签分配与高效推理三个核心问题。

1.4.1 微小目标检测研究现状

微小目标检测的相关工作主要集中在面向样本优化、特征表示优化和聚焦检测

等方面。在面向样本优化方面，为了应对微小目标训练样本不足的问题，一些研究

人员开发了数据增强技术。例如，DS-GAN [4] 是一种数据增强流程，旨在通过添加高

质量的微小目标合成样本来提升检测性能。Poseidon [5] 则利用训练集中已有的实例，

并结合图像元数据生成一致性的样本，以解决类别不平衡问题。另一种面向样本方

法是直接优化标签分配策略，为微小目标分配更多正样本以用于训练。DotD [6]是一

种新的评估指标，可以作为 IoU 的替代方案，为微小目标检测带来优势。

在特征表示优化方面，超分辨率思路被广泛用于提升微小目标的可辨识度。

EFPN [7]利用转置卷积获得高分辨率特征图来提升检测精度。Bashir 等人 [8] 应用生

成对抗网络对低分辨率遥感图像进行超分辨率重建，并结合残差特征聚合来捕捉复

杂特征。在 ALPD-Net [9] 中，通过两阶段解码过程逐步融合多模态特征以生成高质量

的显著性图，旨在准确检测显著目标。在检测微小目标时，上下文信息有时比目标

特征本身能提供更多的决策支持，因此上下文信息建模也被广泛应用于特征表示优

化。VSS-Net [10] 结合了基于图的视觉上下文表示和语义编码器，以获取更优的特征

表示。对于上下文建模方法来说，考虑到原始的 RoI 池化操作会破坏小物体的结构特

征，SINet [11]引入了一个上下文感知的 RoI 池化来维持上下文信息。Cui 等人 [12]设计

了一种上下文感知块，用于将多尺度上下文信息与金字塔膨胀卷积组合在一起，赋

予高分辨率特征更多语义信息。Kiobya 等人 [13] 使用多尺度语义信息增强模块来丰富

特征金字塔网络最低预测层的特征，旨在提高小目标的检测精度。SemDiff [14] 提出
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了一种语义差异化方法，该方法通过显式融合高级语义信息来增强特征判别力，从

而更有效地将微小目标从复杂的背景中剥离出来。CFANet [15] 通过有效聚合特征取

代了传统的逐层特征融合，这种方法将空间细节与语义信息相结合，实现了准确且

高效的目标检测。FFAGRNet [16] 引入了一种分组特征重建机制，通过对特征图进行

分组和重新加权，以较低的计算成本增强了关键特征，同时也提高了检测精度。

在聚焦检测方面，由于高分辨率图像中微小目标分布往往不均匀，常规检测方

法会在大量无目标区域上消耗冗余计算。聚焦检测思路通过先粗定位、再精细化检

测的方式提升整体效率 [17]。ClusDet [18]利用物体之间的语义和空间信息生成聚类区

域，然后将其裁剪出来以进行后续的精细检测。QueryDet [19]设计了级联查询策略，在

低分辨率特征上预测小物体的粗略位置，然后使其引导高分辨率特征计算准确的检

测结果。F&D [20]引入了 Focus & Detect 框架，其中 Focus 网络检测候选区域，然后

将其裁剪并调整到更高分辨率，从而实现对小物体的精确检测。Zhang 等人引入了

SS-Net [21] 以消除多尺度融合中的冗余，从而实现了高效且准确的预测。

总体来看，上述方法在微小目标检测精度上取得了一定进展，但仍存在局限性。

超分辨率类方法引入了额外的生成计算开销，且生成细节可能产生伪影；上下文增

强类方法依赖较深的特征融合结构，进一步加剧了计算负担；聚焦检测类方法虽然

提升了局部精度，但裁剪与多次推理在一定程度上破坏了图像的全局空间一致性，易

造成微小目标的漏检。

1.4.2 多尺度特征融合研究现状

多尺度特征融合是缓解微小目标信息丢失的常用手段。Zhang 等人 [22]提出了一

种从粗到细的检测框架，并设计细粒度特征对齐模块以自适应学习细粒度像素变换，

缓解特征融合时的空间错位问题。Quan 等人 [23]提出全局显式集中调节特征金字塔，

在捕获全局长程依赖关系的同时获得更具区分性的特征表示。MENet [24]利用门控单

元和高效注意力机制选择性地聚合微小目标的上下文信息，并抑制无关背景噪声。Ge

等人 [25]提出 CAFR 模块，利用交叉注意力机制建立多尺度特征之间的全局相关性，

对上采样后的深层特征进行微调，缓解直接上采样所导致的特征错位。DN-FPN [26]，

通过对比学习抑制通道压缩带来的特征噪声，并保留来自横向特征的几何信息和高

层特征的语义信息。MSFF-Net [27]在多尺度上分别提取空间特征与时间特征并加以融

合；ADSFNet [28]利用自适应差异化模块对特征进行融合与区分；Zhang 等人 [29]提出
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显著性上下文增强模块，自适应整合多尺度上下文信息，强调信息量丰富的特征同

时抑制背景干扰。

从上述工作可见，现有多尺度特征融合方法主要从缓解空间错位和增强上下文

信息两个角度展开。然而，这些方法在面向尺寸更小、像素更稀疏的微小目标时仍存

在一定不足。单纯基于线性插值的上采样难以恢复因下采样而损失的高频细节；基

于注意力的聚合通常假设各尺度特征已对齐到相同的离散网格，缺乏对任意尺度之

间连续映射关系的建模能力。如何在融合阶段更充分地保留微小目标的细节信号，仍

有进一步研究的空间。

1.4.3 目标检测标签分配研究现状

正负训练样本的分配方式对检测器性能具有重要影响。在通用目标检测任务中，

已有多种改进的标签分配策略。FreeAnchor [30]基于面向目标检测设计的似然函数确

定正样本锚框；ATSS [31]根据样本的统计特性自适应调整正负样本分配；PAA [32]使

用高斯混合模型对锚框得分分布建模并据此区分正负样本；VFNet [33]为训练样本分

配软标签，以减少二值标签带来的噪声。

针对微小目标，研究者进一步设计了专用的标签分配策略。NWD [34] 基于高斯

Wasserstein 距离使用固定阈值分配训练样本；RFLA [35] 直接度量高斯感受野与真实

值的相似性，并使用 Top-K 策略实现微小目标的样本数量平衡；Cof-Net 中的 CoF-

SA 模块 [22] 通过在训练过程中逐步引入几何和分类约束，从粗到细动态选择样本；

Zhang 等人 [24] 提出了基于中心区域的标签分配方法，将位于中心区域内的锚框视为

正样本，从而为微小目标提供了更多正样本；KLDet [36] 结合定位和分类信息选择高

质量的正样本，而不仅仅依赖于中心点距离或 IoU 指标。Wang 等人 [37] 提出了一种

自动标签分配框架，该框架集成了实例属性模块和目标性预测模块，以实现外观感

知和质量引导的标签分配。

从上述工作可以看出，针对微小目标的标签分配方法在度量准则与正样本数量

上已有显著改进。其中 NWD、RFLA、CoF-SA 等方法在度量维度或阈值机制上各有

侧重，KLDet 和 Wang 等人的工作进一步引入了多维度信息或学习式分配。然而，多

数方法仍以预设阈值为主或仅利用单一类型的度量进行匹配，对训练过程中模型自

身学习状态的动态变化考虑相对有限；同时，部分以扩充正样本为主要目标的策略

在弱信号区域容易引入低质量样本，从而对最终的定位精度与分类置信度产生负面
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影响。

1.4.4 实时目标检测研究现状

在实时目标检测的发展历程中，基于卷积神经网络的单阶段检测框架始终占据

着绝对主导地位。但在感受野固定和网格分辨率粗糙的限制下，早期框架对小尺度

和密集目标的检测能力较弱。为了解决这一缺陷，研究界开始探索利用不同层级的特

征图来分别负责不同尺度目标的检测任务。Liu 等人提出的 SSD [38]利用不同尺度的

特征图预测固定默认边界框的类别得分和坐标偏移量，以极简单的端到端训练实现

了高精度的单次前向推断。Redmon 和 Farhadi 提出的 YOLOv3 [39]利用多尺度预测架

构并引入了强大的 Darknet-53 主干网络，通过上采样与特征拼接机制在速度与精度

之间实现了当时的最佳平衡，确立了单阶段检测器在未来数年内的基本设计规范和

评测基准。Wang 等人提出的 YOLOv7 [40] 通过创新的动态标签分配策略和重参数化

模块设计，在不增加推理计算成本的前提下显著增强了网络的特征表达能力。Wang

等人提出的 YOLOv10 [41]引入了一致性双重分配策略，成功在 YOLO 框架中实现了

完全无非极大值抑制的端到端训练。为了在实时推理的极致速度下榨取注意力机制

的全部理论潜力，Tian 等人提出的 YOLOv12 [42]是一种以注意力机制为核心的颠覆

性框架，其引入的区域注意力和残差高效层聚合网络有效化解了纯注意力模型计算

复杂度极高的问题。Liu 等人提出的 ESOD [43]利用了一个基于自适应缩放和特征增

强的轻量化框架，通过在保持高分辨率空间信息的同时，减少冗余计算来平衡小目

标检测的精度与实时性需求。

在传统 CNN 架构不断优化的同时，基于 Transformer 体系的检测模型（如 DETR

及其变体）也逐渐展现出其精度优势。然而，标准 Transformer 对高分辨率多尺度特

征图的处理会产生巨大的计算开销，因为自注意力的计算复杂度随输入序列长度呈

二次方剧烈增长，导致早期 DETR 模型完全无法满足实时性需求。Lv 等人提出的

RT-DETR [44] 是首个真正意义上的实时端到端目标检测 Transformer，其通过设计创

新的混合编码器，将多尺度特征的尺度内交互与跨尺度融合进行物理层面的彻底解

耦，大幅降低了计算冗余。Roboflow 团队基于强大的 DINOv2 [45]视觉 Transformer 主

干网络开发了 RF-DETR [46]，证明了参数量庞大的基础大模型完全可以通过合理的

架构裁剪与蒸馏，无缝应用至实时推理任务中。Zhang 等人提出的 SO-DETR [47] 通过

双域（频域与时域）特征融合增强小目标表征，并结合知识蒸馏技术，在保持实时检
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测速度的同时显著提升了对极小目标的捕捉能力。

总体来看，现有实时检测方法在常规尺度目标上已较为成熟，但在面向微小目

标时精度与速度之间的平衡较为困难。基于 CNN 的 YOLO 系列为追求速度通常减少

对高分辨率特征的使用，导致微小目标的细节信号被进一步压缩；基于 Transformer

的实时检测器虽然引入了较强的全局建模能力，但在高分辨率特征图上的计算开销

仍然较大。如何在显著降低高分辨率特征带来冗余计算的同时，保留对微小目标的

有效监督信号，仍是当前实时微小目标检测研究中亟待解决的问题。

1.5 论文主要工作

图 1.1 本文的研究路线示意图

针对上述微小目标检测在特征表征、标签分配与实时推理方面的不足，本文围绕

高精度与实时性两条主线开展研究，提出两种检测方法，技术路线如图1.1所示。本

文的主要工作和创新点如下：

（1）提出一种基于隐式特征融合和混合自适应标签分配的微小目标检测方法，旨

在应对微小目标信息丢失与训练阶段缺乏高质量正样本的问题。隐式特征融合通过

利用隐式神经表示，在特征融合前将来自不同金字塔层级的特征图映射至统一尺度，

从而缓解了多尺度融合中的特征对齐偏差。通过将特征图建模为连续表示，隐式特

征融合能够在任何分辨率下实现有效融合，在保留微小目标细节的同时减少了信息

损失。混合自适应标签分配策略则通过将 IoU 与感受野距离相结合，改进了标签分
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配策略，使其在处理微小目标时表现更佳。随后，利用一种自适应选择策略来识别高

质量训练样本，增强了模型的训练效果和检测性能。在 AI-TOD、SODA-D、VisDrone

和 AgriPest 数据集上的广泛实验表明，该方法在遥感、自动驾驶、低空无人机成像和

农业影像等多种微小目标检测场景中均表现优异。

（2）提出了一种高效的实时微小目标检测方法，旨在应对微小目标检测中高分

辨率特征图导致的计算开销过大问题，平衡检测精度与推理效率。首先，选择性稀

疏编码器利用特征选择机制与线性自注意力，剔除冗余信息并筛选显著特征，大幅

降低了显存占用与计算量，使模型能在资源受限设备上处理更高分辨率的特征；其

次，尺度感知 Query 选择在不确定性筛选的基础上引入尺度折损系数，针对性地提

升了模型对微小目标的关注度与定位精度；最后，一对多匹配辅助检测头通过引入

基于锚框的监督机制，增强了训练阶段的信号强度与稳定性。实验证明，该方法在

保持微小目标检测精度的同时，极大地降低了显存占用并实现了较快的推理速度。

1.6 论文组织结构

针对复杂背景下微小目标特征提取困难、定位精度低以及实时性要求高等挑战，

本文深入研究了基于深度学习的微小目标检测方法，提出了隐式特征融合、混合自

适应标签分配及选择性稀疏编码器等改进策略，旨在提升检测性能并兼顾推理效率。

论文具体结构安排如下：

第二章介绍了本文的相关理论与技术基础。首先，对目标检测的相关理论进行

了概述，包括视觉特征提取与融合、目标检测的标签分配方法以及本文方法涉及到

的经典目标检测模型；其次，详细阐述了用于衡量检测性能的精度评价指标、速度

与计算复杂度评价指标，为后续改进方案的性能评估提供依据。

第三章提出了基于隐式特征融合与混合自适应标签分配的目标检测方法。该章

首先分析了微小目标特征丢失的问题，阐述了隐式特征融合模块的设计原理，以增

强对微小目标的特征表达能力；接着，介绍了混合自适应标签分配策略，以优化微

小目标的正样本质量。最后，通过在 AI-TOD、SODA-D、VisDrone 和 AgriPest 等多

个典型微小目标数据集上的对比实验与详尽的消融实验，验证了所提方法在提升微

小目标检测精度方面的有效性。

第四章提出了基于选择性稀疏编码器与尺度感知 Query 选择的实时微小目标检

8



上海大学硕士学位论文

测方法。该章聚焦于提升模型的推理效率与实时性能，首先分析了微小目标图片包

含大量冗余信息的问题，构建了高效的选择性稀疏编码器；同时，阐述了尺度感知

Query 选择策略与一对多匹配辅助检测头的设计，以进一步优化检测效果。通过在多

个数据集上的对比试验和消融实验数据集上的实验，证明了该方法在保持高性能的

同时，具有优异的实时检测能力。

第五章对全文工作进行总结，归纳本文在微小目标检测精度提升与推理效率优

化两方面的主要研究成果，分析现有方法存在的局限，并对后续可能的研究方向进

行展望。
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第二章 相关理论和技术概述

本章旨在为后续章节中提出的实时微小目标检测方法方法创新与实验验证提供

必要的背景知识。首先剖析主干网络与特征金字塔在微小目标场景下的有效性边界；

其次给出标签分配的形式化定义并梳理三种主流方法，揭示其对小目标监督信号的

影响；进而以 Faster R-CNN、YOLOv8 与 RT-DETR 为代表，分别讨论双阶段、单阶

段与端到端范式在精度—速度权衡下对微小目标的适配性与固有局限；最后给出本

文实验所采用的评价指标体系。

2.1 视觉特征提取与融合

目标检测任务的核心在于从复杂的视觉背景中高效、准确地提取出目标的特征

表示。现代目标检测模型通常将这一基础过程解耦为用于提取多层级特征的主干网

络，以及用于整合多尺度特征的颈部网络两部分。本节将以 ResNet 和特征金字塔网

络 FPN 为代表，探讨视觉特征的提取与融合机制，这也是后续理解并目标检测算法

的重要理论基石。

2.1.1 主干网络特征提取与残差学习

主干网络负责从原始输入图像中逐层提取特征，其特征的表达能力直接决定了

检测器的性能上限。在早期的卷积神经网络中，研究人员通常认为增加网络的深度

可以获取更丰富的全局上下文语义信息。然而，随着网络层数的不断加深，模型在

训练过程中容易遭遇梯度消失或梯度爆炸现象，导致网络出现退化，即深层网络的

训练误差反而高于浅层网络。

为了解决深度网络的退化问题，ResNet [48]提出了一种基于跨层恒等映射的残差

网络。ResNet 摒弃了让网络层直接拟合底层映射的传统做法，转而让网络去拟合残

差映射，巧妙地解决了梯度消失的问题，残差模块是残差网络的重要组成部分，残

差模块如图2.1所示。一般的深度神经网络学习的是输入到输出的映射：

f : X → Y (2.1)
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图 2.1 残差模块示意图

其中 X 为网络输入，Y 为输出。在残差模块中，输入不仅通过权重层往前传播，还

通过跳跃连接作为恒等部分加入到输出中，因此，残差模块得到的输出表示为：

y = σ(F(X) +X) (2.2)

其中，σ 是激活函数，F(X) 是残差模块学习的映射。通过跳跃连接，网络层和顶层

之间有了更短的传播路径，从而可以接收到更多来自顶层的梯度信息，梯度消失的

问题有效地得到了解决。在目标检测任务中，ResNet 的引入使得主干网络能够堆叠

至上百层，在有效保留底层边缘纹理特征的同时，提取出极具判别力的高层语义特

征。

2.1.2 多尺度特征融合与特征金字塔

尽管深层网络能够提取极强的语义特征，但经过多次下采样后，其特征图的空

间分辨率已大幅降低。这种低分辨率的深层特征对大尺度的目标较为友好，但对于

微小目标而言，其位置信息与空间细节在深层网络中往往已大量丢失。相反，浅层

特征图虽然具有较高的分辨率，保留了丰富的细节信息，但其缺乏足够的宏观语义

支撑。

为了解决这一空间分辨率与语义信息的矛盾，特征金字塔网络 FPN [49]应运而生。

如图2.2所示，FPN 提出了一种自顶向下结合横向连接的架构，旨在构建一个在所有

尺度上都具备强语义信息的高质量特征金字塔。具体而言，FPN 首先对深层低分辨

率、强语义的特征图进行空间上采样，使其分辨率与上一级浅层特征图保持一致；随
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图 2.2 特征金字塔网络 FPN 示意图

后，通过 1× 1 卷积调整浅层特征的通道数，并将两者进行逐元素相加。其特征融合

的计算过程可简化表示为：

Pi = Conv1×1(Ci) + Upsample(Pi+1) (2.3)

其中，Ci 代表主干网络自底向上路径中第 i 阶段的输出特征，Pi+1 为更高层级的融

合特征，Pi 则为当前层生成的金字塔特征。

图 2.3 FPN 对微小目标特征的影响示意图

通过这种多尺度特征的深度交融，FPN 能够为不同尺度的目标分配最适合的特

征层进行预测，例如利用底层的 P2 高分辨率特征来检测微小目标，利用顶层的 P5
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特征来检测大型目标。这种架构现已成为绝大多数目标检测模型的标准配置，极大

提升了模型在多尺度场景下的鲁棒性。然而，FPN 基于双线性上采样和逐元素相加

的融合过程在多尺度特征之间引入了空间不对齐问题，从而对微小目标产生了负面

影响。如图 2.3 所示，与原始的浅层特征图相比，融合后特征图中的微小目标细节信

息变得模糊。与能够容忍一定信息丢失的正常尺寸目标不同，微小目标由于像素极

少，任何程度的细节丢失都可能导致它们无法被有效检测。

2.2 目标检测的标签分配

在目标检测模型的训练过程中，模型通常会生成大量的预测结果。如何将这些

海量的预测结果与图像中数量有限的真实目标进行匹配，从而划分出用于计算损失

函数的正样本和负样本，这一过程被称为标签分配。标签分配策略的优劣直接决定

了模型能否获得高质量的监督信号，对于极易漏检或产生定位偏差的微小目标而言，

合理的标签分配机制尤为关键。本节将依次介绍基于锚框、无锚框以及 DETR 架构

下的一对一标签匹配机制。

2.2.1 基于锚框的标签分配

在以 Faster R-CNN 和早期 YOLO（如 YOLOv3/v4/v5）为代表的模型中，基于锚

框的标签分配是最经典的策略。该策略的核心依赖于预测锚框与真实目标框之间的

空间重叠度，通常采用交并比 IoU 作为核心度量指标：

IoU =
Area(Banchor ∩ Bgt)

Area(Banchor ∪ Bgt)
(2.4)

其中 Banchor 表示锚框，Bgt 表示 GT 框。基于 IoU 的匹配通常遵循最大 IoU 分配与

阈值划分原则。首先，模型会计算每个真实目标框与所有锚框的 IoU，并将与该真实

框 IoU 最大的锚框无条件设为正样本，以保证每个目标至少有一个正样本负责预测。

其次，设定两个超参数阈值 IoUhigh 和 IoUlow，如果某个锚框与任意 GT 的 IoU 大于

IoUhigh，则将其划分为正样本；如果小于 IoUlow，则划分为背景负样本；介于两者

之间的锚框则通常被忽略，不参与梯度反向传播。

这种静态的分配机制对微小目标极不友好。如图2.4所示，由于微小目标的绝对

面积很小，预测框哪怕只有几个像素的微小偏移，其 IoU 值也会急剧下降。这导致
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图 2.4 不同尺寸目标预测框偏移对 IoU 的影响示意图

在常规 IoUhigh 阈值（如 0.5）下，大量微小目标无法匹配到足够的高质量正样本，陷

入缺乏正样本的困境，从而严重限制了模型对小目标的召回率。

2.2.2 无锚框与动态标签分配

为了彻底摆脱预设锚框带来的超参数敏感、正负样本极度不平衡以及 IoU 计算

复杂等缺陷，无锚框检测器应运而生。这类模型借鉴了语义分割的全卷积逐像素预测

思想，将目标检测重构为直接在特征图网格点上进行的逐点预测任务。例如 FCOS [50]

将落入真实目标框中心区域的特征网格点定义为正样本，并利用中心度分支抑制低

质量的边缘预测。

在 FCOS 中，特征图上的每一个空间位置（即像素点）都被视为一个潜在的预

测样本。假设特征图上某一点的坐标为 (x, y)，传统的基于锚框的方法会将该点作为

中心生成多个锚框再计算 IoU；而 FCOS 的空间静态分配策略则简单直接，如果该点

(x, y) 落入了任何一个真实目标框的内部，该点即被分配为正样本。

对于分配为正样本的点，FCOS 不再回归边界框的中心点与宽高偏移量，而是直

接回归当前点 (x, y) 到真实目标框左、上、右、下四个边界的绝对距离。设真实框的

左上角和右下角坐标分别为 (x0, y0) 和 (x1, y1)，其回归目标 (l∗, t∗, r∗, b∗) 的数学定义

为：

l∗ = x− x0, t∗ = y − y0 (2.5)
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r∗ = x1 − x, b∗ = y1 − y (2.6)

其中，l∗ 表示当前点到左边界的水平距离；t∗ 表示当前点到上边界的垂直距离；

r∗ 表示当前点到右边界的水平距离；b∗ 表示当前点到下边界的垂直距离。这种极简

的分配方式会面临两个严峻问题，一是当两个不同尺寸的真实目标发生重叠时，重

叠区域内的点将产生分配歧义；二是目标框边缘位置的正样本点虽然被包含在框内，

但由于远离目标中心，往往只能提取到背景特征，从而产生大量低质量的预测框。

针对第一个问题，FCOS 深度利用了 FPN 的多尺度特性，通过硬性限制不同特

征层负责回归的距离范围（例如底层负责回归距离较小的小目标，顶层负责大目标），

巧妙地缓解了重叠歧义。针对第二个问题，FCOS 创新性地引入了一个并行的中心度

预测分支。中心度用于衡量一个正样本点距离目标真实中心的远近程度，其真实标

签 Center-ness∗ 定义为：

Center-ness∗ =

√
min(l∗, r∗)
max(l∗, r∗)

× min(t∗, b∗)
max(t∗, b∗)

(2.7)

中心度的值域为 (0, 1]，越靠近目标中心的值越大。在推理阶段，模型将预测的中心

度与分类得分相乘作为最终的置信度，从而利用非极大值抑制 NMS 自然地过滤掉那

些远离目标中心的低质量预测框。

2.2.3 DETR的一对一二分图匹配

无论是基于锚框还是无锚框，传统的卷积神经网络检测器通常采用一对多的分

配策略，即一个真实目标会被分配给多个正样本进行预测。这必然导致推理阶段产

生大量冗余的重叠边界框，从而必须依赖非极大值抑制 NMS 这一人工设计的启发式

算法进行过滤。

基于 Transformer 的 DETR 及其衍生模型通过引入二分图匹配，确立了一种新的

范式。DETR 将预测输出视为一个固定长度为 N 的无序集合 ŷ，并将真实标签补充

空集（背景类）扩展为长度为 N 的集合 y。标签分配的过程被转化为寻找两个集合

之间代价最小的一对一排列映射 σ。该过程通常利用匈牙利算法求解：

σ̂ = arg min
σ∈SN

N∑
i=1

Lmatch(yi, ŷσ(i)) (2.8)

其中，SN 为所有可能的排列组合，匹配代价函数 Lmatch 综合了分类损失 Lcls、L1
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距离损失 LL1 以及广义交并比（GIoU）损失 Lgiou：

Lmatch = λclsLcls + λL1LL1 + λgiouLgiou (2.9)

通过这种全局最优的一对一匹配机制，DETR 强迫每个目标只由一个 Query 负

责预测，从根本上消除了冗余框的产生，实现了真正的无 NMS 端到端检测。然而，这

种严苛的一对一分配机制在训练早期阶段缺乏一对多分配带来的丰富监督信号，导

致模型收敛缓慢，这也是目前基于 DETR 架构进一步优化微小目标检测亟需克服的

理论难点之一。

2.3 经典目标检测方法

在明确了特征提取与融合、标签分配等基础机制后，本节将聚焦于目标检测模

型的核心架构演进。随着深度学习技术的不断发展，目标检测领域逐渐衍生出三大

主流范式，分别为追求极致精度的双阶段检测模型、兼顾速度与精度的单阶段检测

模型，以及近年来兴起的基于 Transformer 的端到端检测模型。本节将分别以 Faster

R-CNN、YOLOv8 和 RT-DETR 作为这三大范式的代表进行详细阐述，为后续微小目

标检测算法的改进提供模型层面的理论支撑，本文第三章方法基于 Faster R-CNN 改

进，第四章方法基于 RT-DETR 改进。

2.3.1 双阶段目标检测模型 Faster R-CNN

双阶段目标检测模型的核心思想是将目标检测任务解耦为两个连续的子阶段。

首先，通过特定的启发式算法或神经网络在图像中提取出可能包含目标的候选区域；

其次，利用卷积神经网络对这些候选区域进行特征提取，并输入到后续的分类器和

回归器中，完成目标类别的判定和边界框坐标的精细调整。这种先粗筛、后精调的

级联架构，使得双阶段模型在检测精度和召回率上具有显著优势，尤其是在复杂场

景和多尺度目标检测中表现优异。

Faster R-CNN [51] 作为双阶段目标检测模型的里程碑式工作，其最大贡献在于提

出了区域候选网络 RPN，将候选框的生成过程完全融入深度神经网络中，首次实现

了目标检测的端到端训练。本文第三章的改进工作主要基于 Faster R-CNN 框架，此

处对其核心组件及数学原理进行重点概述。

16



上海大学硕士学位论文

图 2.5 Faster R-CNN [51] 模型结构示意图

如图2.5所示，在 Faster R-CNN 的架构中，输入图像首先通过共享的主干网络提

取出特征图。随后，RPN 在特征图的每个空间位置上预设多种尺度和长宽比的锚框。

RPN 作为一个全卷积网络，通过二分类判断锚框内是否包含目标，并初步调整锚框

的坐标。RPN 的多任务损失函数定义为：

L({pi}, {ti}) =
1

Ncls

∑
i

Lcls(pi, p
∗
i ) + λ

1

Nreg

∑
i

p∗iLreg(ti, t
∗
i ) (2.10)

其中，i 表示一个批次中锚框的索引；pi 是锚框被预测为目标的概率；p∗i 为真实标签

（正样本为 1，负样本为 0）；ti 表示预测的边界框四个参数化坐标向量，t∗i 则是与正

样本锚框对应的真实边界框坐标向量。Lcls 为交叉熵分类损失，Lreg 为边界框回归损

失，λ 为平衡权重的超参数。经过 RPN 筛选出的高质量候选区域将通过 RoI 池化层

映射到固定维度的特征向量，最后送入全连接网络完成最终的类别判定和边界框精

细回归。

尽管 Faster R-CNN 具备极高的检测精度，但其复杂的级联结构导致推理速度较

慢；同时，对于微小目标而言，传统 RPN 预设的锚框尺寸往往偏大，难以与微小目

标的真实感受野实现 IoU 匹配，导致正样本匮乏。因此，如何增强高分辨率特征的

表征能力、优化锚框机制，是利用该框架提升微小目标检测精度的关键切入点。
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2.3.2 单阶段目标检测模型 YOLOv8

为了突破双阶段模型在推理速度上的瓶颈，单阶段模型摒弃了耗时的区域候选

提取步骤，将目标检测重构为直接在特征图上进行的密集预测任务。YOLOv8 [52] 作

为 YOLO 系列的先进模型，在模型架构、正负样本分配以及损失函数设计上进行了

全面的现代化重构，是目前工业界应用最广泛的实时检测基准模型之一。

图 2.6 YOLOv8 [52] 模型结构示意图

如图2.6所示，YOLOv8 采用了跨阶段局部网络的设计思想，引入了轻量且高效

的 C2f 模块，与传统的 Bottleneck 结构相比，C2f 模块通过增加更多的跳跃连接和梯

度流分支，不仅能在保证轻量化的同时提取更丰富的特征表示，还能有效缓解深层

网络中的梯度消失问题，从而更好地保留图像中微小目标的浅层纹理信息。

在特征聚合阶段，YOLOv8 沿用了 PANet 的双向融合架构。该结构同时包含自顶

向下的语义信息传递与自底向上的定位特征馈送。这种深浅层特征的充分交融，使

得模型能够构建出高质量的多尺度特征金字塔，显著提升了对不同尺度目标的感知

能力。

解耦头与无锚框设计是 YOLOv8 区别于早期 YOLO 模型的最显著特征。传统

检测头将分类和回归任务耦合在同一卷积层中，由于两项任务对特征的内在需求不

同（分类倾向于平移不变性，回归倾向于平移敏感性），极易产生空间对齐冲突。

YOLOv8 采用了解耦头结构，将类别预测和边界框回归分为两个独立的物理分支。

此外，YOLOv8 全面转向了无锚框范式，这一设计彻底摆脱了对锚框尺寸、长宽比等
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启发式超参数的依赖，极大地提升了模型的泛化能力。设特征图上某网格的中心点

坐标为 (x, y)，模型回归分支直接预测该中心点到真实边界框左、上、右、下四个边

界的距离 (l, t, r, b)，从而解码出预测框的坐标 (xmin, ymin, xmax, ymax)：

xmin = x− l, ymin = y − t (2.11)

xmax = x+ r, ymax = y + b (2.12)

在正负样本匹配策略上，YOLOv8 采用了任务对齐动态分配策略。该策略旨在

解决分类得分与定位精度不对齐的问题，通过构建对齐度量指标 t 来动态计算样本

权重：

t = sα · uβ (2.13)

其中，s表示模型预测的分类得分，u表示预测边界框与真实框之间的交并比 IoU，α

和 β 为调节分类与定位任务权重的超参数。该策略能够高效筛选出具备高分类置信

度且定位准确的高质量正样本。

通过单次前向传播与高效的特征融合，YOLOv8 实现了极佳的速度与精度平衡，

但尽管融入了多尺度特征和优化的损失函数，基于 CNN 的 YOLOv8 在极致的微小

目标检测任务中依然面临不可忽视的瓶颈。由于取消了区域候选阶段，模型缺乏对

特定区域特征的二次对齐和精细化裁剪，导致微小目标在复杂背景下的定位极易出

现偏差。此外，密集预测必然依赖非极大值抑制作为后处理步骤来消除冗余框，而

NMS 的超参数（如 IoU 阈值）对密集排列的小目标极其敏感，极易造成小目标的漏

检。CNN 局部感受野和手工后处理带来的固有缺陷，促使学术界开始探索具备全局

感受野且无需 NMS 的端到端检测范式。

2.3.3 端到端目标检测模型 RT-DETR

近年来，随着 Transformer 架构在自然语言处理领域的巨大成功，以自注意力机

制为核心的全局上下文建模范式被引入到计算机视觉领域。2020 年，DETR 模型的

提出，标志着目标检测技术迈入了一个全新的端到端时代。该模型彻底抛弃了传统

CNN 模型中依赖人工先验设计的锚框以及非极大值抑制后处理步骤，将目标检测任

务重构为集合预测问题。

DETR 的核心思想是利用卷积神经网络提取图像的二维空间特征，将其展平并
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叠加位置编码后输入 Transformer 编码器。在解码器端，模型引入了一组可学习的对

象查询，即 Query，通过交叉注意力机制从编码器输出的全局上下文中聚合特定目标

的特征。但尽管 DETR 实现了极其优雅的端到端架构，但其核心的全局自注意力机

制在计算时需要将所有 Query 与所有的键进行点积交互。设输入特征序列长度为 N，

通道数为 C，其计算复杂度为 O(N2C)。为了控制这种随序列长度呈平方级增长的

巨大计算开销，DETR 只能依赖深层低分辨率特征图进行预测。这一妥协导致模型

对图像局部细节的感知能力极弱，在微小目标检测任务上表现堪忧，同时模型面临

着收敛速度极其缓慢的理论缺陷。

图 2.7 RT-DETR [44] 模型结构示意图

在此背景下，百度提出的 RT-DETR [44] 通过对模型架构进行深度的计算解耦与

冗余消除，首次在基于 Transformer 的检测器上实现了超越先进 YOLO 模型的实时

推理速度。由于本文第四章的改进工作主要围绕该模型展开，此处对其核心架构进

行详细解析。如图2.7所示，RT-DETR 的高效架构主要由两个创新组件构成。首先是

高效混合编码器，传统多尺度 Transformer 编码器中，跨尺度与同尺度特征的自注意

力计算相互耦合，导致了严重的计算冗余。RT-DETR 创新性地将编码器解耦为基于

注意力的尺度内特征交互模块 AIFI 和基于 CNN 的跨尺度特征融合模块 CCFM。鉴

于深层特征图具备丰富的语义信息且分辨率较低，AIFI 仅在主干网络输出的最高层

（如 S5 特征层）执行单尺度的自注意力计算，在捕获全局概念的同时极大地压缩了

计算量。对于包含丰富细粒度信息的浅层特征，RT-DETR 放弃了昂贵的注意力机制，

转而采用经过优化的 CNN 模块进行自上而下与自下而上的多尺度特征融合。这种混
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合设计兼顾了 Transformer 的全局语义感知能力与 CNN 局部特征提取的高效性。

其次是最小化不确定性 Query 选择。在 Decoder 的 Query 初始化阶段，以往模

型多采用启发式选取或随机初始化，导致分类得分与定位精度往往存在不对齐现象。

RT-DETR 提出利用编码器输出特征的联合不确定性指标来筛选最优的初始特征。其

度量分数 Si 综合了分类置信度 p̂i 与预测边界框的 IoU：

Si = p̂i(ci) · IoU(b̂i, bi) (2.14)

模型通过该分数对编码器特征进行排序，筛选出最具代表性的前 K 个特征作为初始

Query。这一机制为 Decoder 提供了更高质量的区域先验信息，极大加速了二分图匹

配的收敛过程。

此外，RT-DETR 还支持在不重新训练网络的情况下，根据实际部署的算力平台

灵活调整解码器的层数，从而在检测精度与推理速度之间实现平滑的动态权衡。RT-

DETR 的出现，为实时微小目标检测提供了一种无需后处理且具备全局感知能力的

新范式。

尽管 RT-DETR 在多数目标检测任务重取得了令人满意的效果，但其在微小目

标检测任务中仍存在一定局限。受实时性要求限制，RT-DETR 难以对高分辨率浅层

特征进行充分建模，使模型对微小目标依赖的细粒度空间信息利用不足。此外，RT-

DETR 的 Query 选择机制更倾向于保留响应显著的候选区域，而微小目标特征响应

弱，容易在筛选阶段被忽略，影响目标召回率。因此，如何高效利用高分辨率特征、

优化 Query 选择机制，是利用该框架提升微小目标检测精度的关键优化方向。

2.4 评价指标

为了客观、定量地评估目标检测模型在特定任务上的综合性能，必须建立科学

的评价体系。鉴于本文的后续研究分别侧重于提升微小目标的检测精度（第三章）与

追求模型的实时推理速度（第四章），本节将评价指标划分为精度评价指标与速度、

模型计算复杂度评价指标两大类进行概述。

2.4.1 精度评价指标

目标检测的精度评估依赖于预测边界框与真实边界框之间的重合度，该重合度

通常由交并比 IoU 来衡量。基于预设的 IoU 阈值（通常设为 0.5），可以将模型的预
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测结果划分为以下三种基础统计量：

（1）真正例（True Positive, TP）：预测框包含目标，且与 GT 框的 IoU ≥阈值。

（2）假正例（False Positive, FP）：预测框不包含目标，或与 GT 框的 IoU < 阈值

（即误检）。

（3）假负例（False Negative, FN）：真实目标未被模型检测出（即漏检）。

基于上述统计量，可以进一步推导出精确率（Precision）和召回率（Recall）。精

确率衡量的是模型预测出的正样本中有多少是真正的正样本，而召回率衡量的是所

有真实的样本中有多少被模型成功找了出来：

Precision =
TP

TP + FP
(2.15)

Recall =
TP

TP + FN
(2.16)

在实际评估中，精确率和召回率往往是一对相互制约的指标。为了综合衡量模

型在不同置信度阈值下的表现，通常引入平均精度（Average Precision, AP）与平均

精度均值（mean Average Precision, mAP）。AP 定义为以召回率 R 为横轴、精确率 P

为纵轴所绘制的 P-R 曲线下的积分面积：

AP =

∫ 1

0

P (R)dR (2.17)

MS COCO [1] 的 AP 指标被用于评估各种检测器的性能，AP 值越高代表检测器

性能越好。具体而言，AP50 表示定义真正例 TP 的 IoU 阈值为 0.5；AP75 表示定义 TP

的 IoU 阈值为 0.75；AP 则表示从 AP50 到 AP95（IoU 间隔为 0.05）的平均值。APS、

APM 和 APL 分别对应基于目标尺寸计算的 AP 值。特别地，在本文后续第三章、第

四章的实验中，对于 AI-TOD [2] 数据集，这些指标被替换为 APvt、APt、APs 和 APm；

对于 SODA-D [53]数据集，则分别被替换为 APeS、APrS、APgS 和 APN。评价指标与目

标尺寸之间的关系如表 2.1 所示。

2.4.2 速度与计算复杂度评价指标

为了全面评估本文第四章所提轻量化及端到端模型的部署可行性与实时性，除

了精度外，还需引入以下速度与复杂度评价指标：

（1）每秒帧数（FPS）：衡量模型推理速度的最直观指标，即模型在一秒钟内能

够成功处理并输出检测结果的图像数量。在自动驾驶或视频监控等实际工业场景中，
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表 2.1 不同数据集评价指标与目标尺寸之间的对应关系

数据集 评价指标 目标尺寸 (像素数)

AI-TOD

APvt [4, 64]
APt (64, 256]
APs (256, 1024]
APm (1024,∞]

SODA-D

APes (0, 144]
APrs (144, 400]
APgs (400, 1024]
APN (1024, 2000]

VisDrone & AgriPest
APS (0, 1024]
APM (1024, 4096]
APL (4096,∞)

通常要求 FPS ≥ 30 以满足实时性要求。

（2）参数量（Params）：衡量模型空间复杂度的指标，即网络中所有需要通过反

向传播学习的权重参数的总数（通常以兆，即 M 为单位）。参数量直接决定了模型部

署时所需的磁盘存储空间和内存占用。

（3）浮点运算次数（FLOPs）：衡量模型时间复杂度与计算开销的指标（通常以

GFLOPs 为单位）。FLOPs 越低，表明模型在进行单次前向推理时所需的硬件算力越

小，越有利于向算力受限的边缘设备迁移。

2.5 本章小结

本章对实时微小目标检测所涉及的相关理论和核心技术进行了系统性的梳理与

概述，旨在为后续章节的算法改进与网络设计提供详实的理论支撑。首先介绍了视

觉特征提取与融合的基础框架；其次重点探讨了目标检测任务中至关重要的标签分

配机制；然后深入剖析了经典目标检测模型的三大主流范式及其演进脉络；最后为

了客观地评价本论文的方法，本章介绍了使用的评价指标。
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第三章 基于隐式特征融合与混合自适应标签分配的
目标检测

微小目标在图像中所占像素极为有限，这对特征提取、多尺度融合以及主流检

测方法所采用的标签分配策略均提出了挑战。针对特征金字塔在跨尺度融合时存在

的空间不对齐与微小目标信息丢失问题、以及基于 IoU 的标签分配无法为微小目标

分配足够数量正样本的问题，本章提出了一种基于隐式特征融合和混合自适应标签

分配的微小目标检测方法，通过隐式特征融合缓解多尺度特征融合中的细节丢失问

题，并利用结合 IoU 与感受野距离的自适应标签分配策略提升训练样本质量，旨在

实现高精度的微小目标检测。方法的有效性将在本章的对比实验与消融实验中加以

验证。

3.1 方法概述

图 3.1 基于隐式特征融合与混合自适应标签分配的目标检测方法架构

图 3.1 展示了所提方法的整体框架。给定输入图像 I，利用主干网络 ResNet [48]从

不同阶段生成四个特征图 {Ci}5i=2。在该框架中，隐式特征融合（Implicit Feature Fusion，

IFF）利用 {Ci}5i=2 进行特征融合，生成不同金字塔层级的融合特征图 U2, U3，随后

与 C2, C3 一起被输入到特征金字塔 FPN 中，并进一步融合得到最终的融合特征图
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{Pi}5i=2，这些特征图被输入到检测头中。IFF 缓解了特征融合过程中的不对齐问题，

并输出更加准确的融合特征。在训练阶段，混合自适应标签分配策略（Hybrid Metric

Adaptive Label Assignment，HALA）负责选择合适的正负样本，用于计算与真实边界

框的相应损失，指导模型优化。

3.1.1 隐式特征融合 IFF

图 3.2 隐式映射流程示意图

现有的大多数多尺度特征融合方法往往在融合前将高层特征图上采样至与低层

特征图相同的尺寸，这一过程容易导致特征不对齐以及细节特征的丢失。IFF 的目标

是利用隐式神经表示将多尺度特征映射到统一的尺寸，同时，它采用空间编码来挖

掘特征图之间的潜在联系。最后，将所有映射后的特征进行整合，生成融合后的特

征图。

隐式神经表示的原理是利用神经网络来拟合连续信号或几何结构，并学习输入

坐标与其对应信号之间的映射关系。为了将特征图表示为连续信号并将其映射到任

意尺度，本章方法定义了隐式映射流程，如图 3.2 所示。隐式映射流程的输入为原始

特征图 Ci ∈ RC×Hi×Wi , 两个坐标集合 X = {( j−0.5
Hi

, k−0.5
Wi

) | 1 ≤ j ≤ Hi, 1 ≤ k ≤ Wi}

与X ′ = {( j−0.5
H′ , k−0.5

W ′ ) | 1 ≤ j ≤ H ′, 1 ≤ k ≤ W ′}，输出为映射特征图Fi ∈ RC×H′×W ′
。
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其中 H ′,W ′ 表示隐式映射流程输出特征图 Fi 的尺度大小，X，X ′ 分别表示 Ci，Fi

中通道维度向量的坐标集合。

首先，对于每个 x′ ∈ X ′，隐式映射流程需要计算 x′ 与 X 中距离最近坐标 x∗ 的

差值 δx，δx 的集合为 δX。δx 可以用下式表示：

δx = x′ − x∗ (3.1)

x∗ =argmin
x∈X

∥x′ − x∥ (3.2)

其中，∥ · ∥表示坐标间的欧式距离。相关研究 [54] 指出，空间编码能够在特征融

合过程中帮助模型学习更精细的细节，从而提升微小目标检测的性能。因此，隐式

映射流程采用如下的编码函数对 δx 进行空间编码：

ϕ(δx) =
(
sin

(
ω1δx

T
)
, cos

(
ω1δx

T
)
, sin

(
ω2δx

T
)
, cos

(
ω2δx

T
)
,

. . . , sin
(
ω2Nδx

T
)
, cos

(
ω2Nδx

T
)) (3.3)

其中，ω1, ω2, . . . , ωN 为空间编码的可学习频率参数，其被初始化为 ωn =

(2n, 0), ωn+N = (0, 2n), n ∈ {1, 2, . . . , N}，N 为空间编码的超参数，默认设置下

N = 24。该空间编码函数将 δx 转换为一个 4N 维向量，ϕ(δx) 的集合记作 ˆδX。

然后，隐式映射流程以X ′ 为坐标网格使用最近邻插值将Ci 采样至目标尺寸，便

于 MLP 建模。最终，隐式映射流程可以用下式表示：

Fi = MLP (Concat(GridSample(Ci, X
′), δX, ˆδX)) (3.4)

其中，MLP 表示多层感知机建模，Concat 表示拼接操作，GridSample 表示最近邻

插值网格采样操作。

在特征融合阶段，如图 3.1(a) 所示，IFF 采用上述隐式映射流程，将来自不同层

级的多尺度特征映射至统一的分辨率进行拼接，随后使用 MLP 挖掘特征层之间的关

系。以融合特征 Ui ∈ RC×Hi×Wi 为例，Ui 可以通过下式进行计算：

Ui =MLP (Concat({Fj}5j=i)) (3.5)

由于隐式映射流程每次只能将原始特征图映射至特定尺度，因此同一特征图需

经历多次映射才能获得不同尺度的融合特征图。然而，计算高层融合特征对提升微

小目标检测性能的贡献有限，并且会引入冗余计算。因此，本章方法可以根据下游
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图 3.3 特征融合层级示意图

任务来选择特定的融合层，而非获取所有层级的融合特征，如图 3.3 所示。第 3.2.3.2

节中开展的消融实验验证了该设计的有效性。

为了将 IFF 无缝集成到大多数目标检测框架中，本章方法将其与 FPN 相结合。

得益于所学习到的连续信号，隐式映射流程能够将特征图映射至任意分辨率。为了

适配 FPN，本章方法将 IFF 融合特征图 Ui 的分辨率设定为与 Ci 一致，并使用 U2, U3

来替换 FPN 中用于融合 P2, P3 的横向连接；而对于没有输出融合特征的金字塔层级，

则继续沿用原始的 FPN 设置，使用 C4, C5 特征图，在此框架下 Pi 可以表示为：

Pi =


Pi+1 + Ui, if i ∈ [2, 3],

Pi+1 + Ci, if i = 4,

C5, if i = 5.

(3.6)

3.1.2 混合自适应标签分配策略 HALA

在训练目标检测模型时，首先需要划分正负样本以计算分类损失，随后利用正

样本来计算回归损失，引导模型收敛。因此，正负样本的选择过程至关重要。如 2.2.1

节所述，由于微小目标 GT 框与锚框的轻微像素偏移会 IoU 骤降，传统基于 IoU 的

标签分配策略往往无法为微小目标分配足够数量的正样本。近年来，研究者们引入

了一些专门针对微小目标设计的新度量指标，用于衡量先验框与 GT 框区域之间的

匹配度（例如 RFLA [35] 中的 RFD，以及 NWD [34]）。基于这些新度量指标的标签分

配策略在微小目标检测中取得了更优的性能。然而，仅依赖单一指标的标签分配策

略往往无法达到最优效果。本章针对如何更有效地综合考虑这些新指标来提升微小
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目标检测性能进行了深入研究，并基于精心设计的混合度量得分提出了 HALA。

HALA 的流程如图 3.1(b) 所示。本章方法将由锚框与 GT 框计算得出的感受野

距离（Receptive Field Distance，RFD）与 IoU 相结合，从而获得混合度量（Hybrid

Metric, HM）得分，该得分被用于评估锚框质量。随后，利用 Top-K 机制与自适应选

择策略来确定候选正样本和最终正样本（即图中的橙色和红色边界框），有效地提升

了微小目标检测中正样本的质量，进而改善了检测性能。本章下文将分别对 HALA

中的关键组成部分进行介绍：

感受野距离 RFD RFD 直接衡量特征图中通道维度特征向量的有效感受野（Effec-

tive Receptive Field，ERF）与 GT 区域之间的匹配程度。相关研究表明，ERF 可以建

模为高斯分布 [55]。本章方法将每个特征向量的 ERF 和 GT 框分别建模为二维高斯分

布，并将对应高斯分布之间的 KL 散度作为 RFD。

为了将 ERF 建模为二维高斯分布，首先需要获取 ERF 的半径。然而，ERF 的半

径无法直接计算，需要通过理论感受野（Theoretical Receptive Field，TRF）的半径近

似得到 [55]。本章方法遵循 RFLA [35] 的设定，将 ERF 半径视为 TRF 半径的一半。每

个特征向量的 ERF 半径可以通过以下公式推导得出：

trn =trn−1 + (kn − 1)
n−1∏
i=1

si (3.7)

ern =
1

2
trn−1 (3.8)

其中，ern，trn 分别表示经过第 n 个卷积层后每个特征向量的 ERF 和 TRF 半径，kn

和 sn 分别表示第 n层卷积操作的卷积核大小和步长。随后，可以将 ERF 建模为相应

的二维高斯分布 Ne(µe, σe)。具体而言，Ne(µe, σe) 的均值向量为每个特征向量对应

输入图片中的坐标 (xn, yn)，而协方差矩阵则由 ern 构建而成，具体表示如下：

µe =

 xn

yn

 , σe =

 er2n 0

0 er2n

 (3.9)

在获得 ERF 的高斯分布后，需要将 GT 框建模为另一个二维高斯分布Ng(µg, σg)，

以便评估两者之间的匹配度。该高斯分布的均值向量为每个 GT 框的中心点坐标
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(xg, yg)，而协方差矩阵则由 GT 框宽度 wg 和高度 hg 构建而成，具体表示如下：

µg =

 xg

yg

 , σg =

 w2
g

4
0

0
h2
g

4

 (3.10)

在获得 ERF 和 GT 的二维高斯分布后，需要选择合适的度量指标来衡量它们之

间的匹配度。本章方法选择了基于 KL 散度的 RFD，其定义如下：

DKL (Ne∥Ng) =
2er2n
w2

g

+
2er2n
h2
g

+
2 (xn − xg)

2

w2
g

+

2 (yn − yg)
2

h2
g

+ ln
wghg

4er2n
− 1

(3.11)

RFD =
1

1 +DKL (ne∥ng)
(3.12)

其中，DKL (Ne∥Ng) 表示 Ne 和 Ng 之间的 KL 散度。

图 3.4 不同标签分配方法的正样本分配结果可视化

混合度量HM得分 如图3.4所示，完全基于 IoU 的策略无法为微小目标分配正样本，

而完全基于 RFD 的标签分配结果中往往包含过小的正样本，这是由于 KL 散度过于

侧重 GT 框与锚框之间的中心点距离。然而，较小的锚框无法完全包裹目标，从而遗

漏关键信息，影响检测精度。为了缓解这一问题，本章方法在标签分配阶段同时综

合考虑 RFD 和 IoU，采用 HM 得分来评估 GT 框与锚框之间的匹配度。HM 得分可

以用下式计算：

HM =
1

2
(RFD + α× IoU) (3.13)
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其中，α 为平衡 RFD 和 IoU 的超参数。

算法 3.1: 混合自适应标签分配 HALA
Require:
G: 图像上的 GT 框集合
L: 特征层级的数量
A: 所有锚框的集合
K: 每个层级的候选锚框数量，默认设置为 12

Ensure:
P: 正样本集合
N : 负样本集合
I: 忽略样本集合

1: for 每个 GT 框 g ∈ G do
2: 为 g 的候选正样本及其 HM 分数构建两个空集：Cg ← ∅,Sg ← ∅
3: 计算 A和 g 之间的 HM 分数：S ← HM(A, g)
4: for s ∈ S do
5: if 0 ≤ s ≤ 0.8 then
6: N ← N ∪ s
7: end if
8: end for
9: 从 A中选择 K个具有最高 HM 分数的锚框：Ak, Sk ← TopK(A,S,K)

10: Cg ← Cg ∪ Ak,Sg ← Sg ∪ Sk
11: 计算 Sg 的均值：mg ← Mean(Sg)
12: 计算 Sg 的标准差：vg ← Std(Sg)
13: 计算 GT 框 g 的 HM 阈值：tg ← mg + vg
14: for 每个候选样本 c ∈ Cg do
15: if HM(c, g) ≥ tg then
16: P ← P ∪ c
17: end if
18: end for
19: end for
20: N ← N −P
21: I ← A−N −P
22: return P,N , I

自适应标签分配 本章方法先选取一个候选正样本子集，然后利用这些候选样本 HM

得分的均值和标准差计算出一个浮动阈值，从而自适应地选择最终的正样本。目标

检测网络通常会根据不同的金字塔层级来设置锚框，并分别在单一的金字塔层级下

进行标签分配。与上述传统策略不同，本章方法将不同金字塔层级生成的所有锚框

聚合到一起进行标签分配。采取这种策略是因为微小目标检测主要依赖特征金字塔

中的浅层特征，与微小目标相匹配的锚框也集中在这些较低的金字塔层级中。这一改

动有助于防止引入较高金字塔层级的低质量正样本，从而优化模型训练效果。HALA

的完整流程如算法 3.1 所示。
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首先，HALA 针对图像中的每个 GT 框 g 初步划定负样本。正如第 3 至 8 行所

述，计算所有锚框与 GT 框之间的 HM 得分，并将得分介于 0 到 0.8 之间的锚框初步

加入负样本集合。接下来，确定候选正样本。如第 9 行所示，HALA 根据每个 GT 的

HM 得分，选取排名前 K的锚框。随后，计算这些候选正样本 HM 得分的均值和标

准差，这在第 11 和 12 行中分别记作 mg 和 vg。如第 13 行所示，该 GT 的 HM 得分

阈值可通过 tg = mg + vg 计算得出。最后，在第 14 至 21 行中，挑选出 HM 得分大

于阈值 tg 的候选正样本作为最终的正样本。任何被判定为正样本的锚框都将从负样

本集合中移除，而剩余所有既非正样本也非负样本的锚框则在当前训练步被忽略。

对于单个 GT，较大的 mg 表明该 GT 周围存在较多匹配程度高的锚框，而较大

的 vg 表明候选样本质量差异大，只有得分较高的少数锚框与该 GT 较匹配。因此用

mg + vg 作为阈值，可以在候选样本质量普遍较高时提高筛选标准，在质量普遍较低

时避免阈值过高导致无正样本。此外，本章方法中正样本的选择与目标尺寸无关。对

于标准正态分布而言，理论上约有 16% 的样本值会大于 mg + vg。尽管候选正样本

的 HM 得分并不严格服从标准正态分布，但如图 3.9 所示，这种基于统计的方法仍

能平衡不同尺度目标之间的正样本数量。传统方法往往难以给微小目标分配足够的

正样本，同时又会给常规尺寸的目标分配过多的正样本，这种差异通常会导致模型

倾向于优先学习检测常规尺寸的目标。本章方法平衡了不同尺度目标的正样本数量，

从而增强了对微小目标的检测性能。

3.2 实验分析

3.2.1 实验设置

本章方法基于 PyTorch [56] 和 MMDetection [57] 实现。所有实验均在单张 NVIDIA

RTX 3090 GPU 上进行，Batch Size 设置为 2。选择在 ImageNet [58] 上预训练的 ResNet-

50 [48] 作为主干网络。对于 AI-TOD 数据集，输入图像分辨率设定为 800×800。对于

SODA-D 数据集，原始图像被裁剪为 800×800 的图像块，裁剪步长为 650 像素，并

在训练和测试时将其缩放至 1200×1200。对于 VisDrone 数据集，图片预处理在保持

原始长宽比的同时缩放输入图像，将短边设置为 800 像素，并确保长边不超过 1333

像素。所有模型均使用随机梯度下降优化器训练 12 个周期，动量设置为 0.9，权重

衰减为 0.0001，初始学习率为 0.005，并在第 8 和第 11 个周期时按 0.1 的比例进行衰
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减。锚框生成器遵循 RFLA [35] 的设置，RPN 候选框数量设定为 3000。在推理阶段，

非极大值抑制前的边界框数量同样设置为 3000，以应对密集预测场景。其他参数设

置均遵循 MMDetection 的默认值，除非另有说明，所有实验均采用上述配置。

3.2.2 对比实验

本小节分析了本章方法与其他最先进的方法在 AI-TOD [2]、SODA-D [53]、

VisDrone-DET2019 [3] 以及 AgriPest [59] 数据集上的对比实验。上述四个数据集对微

小目标的尺寸定义并不一致，例如，在 AI-TOD 数据集中，小于 256 像素的目标被视

为微小目标；而在 SODA-D 中，这一阈值为 1024 像素。为了确保公平对比，本章实

验遵循各数据集原始论文中指定的评价指标来评估本章方法的性能。在这四个数据

集中，AI-TOD 的目标平均尺寸最小，挑战性也最大。因此，本章实验主要在 AI-TOD

数据集上对所提方法进行评估。

3.2.2.1 AI-TOD数据集上的对比实验

表 3.1 本章方法与其他先进方法在 AI-TOD 数据集上的对比实验

方法 主干网络 训练周期 AP AP50 AP75 APvt APt APs APm 参数量 (M)

RetinaNet [60] ResNet-50 1× 8.7 22.3 4.8 2.4 8.9 12.2 16.0 36.25
Faster-RCNN [51] ResNet-50 1× 11.1 26.3 7.6 0.0 7.2 23.3 33.6 41.16
AutoAssign [61] ResNet-50 1× 12.2 30.4 8.1 2.3 12.2 17.2 25.0 35.98

ATSS [31] ResNet-50 1× 12.8 30.6 8.5 1.9 11.6 19.5 29.2 32.30
Cascade R-CNN [62] ResNet-50 1× 13.8 30.8 10.5 0.0 10.6 25.5 36.6 68.95

M-CenterNet [2] DLA-34 1× 14.5 40.7 6.4 6.1 15.0 19.4 20.4 -
DotD [6] ResNet-50 1× 16.1 39.2 10.6 8.3 17.6 18.1 22.1 -

FSANet [63] ResNet-50 1× 16.3 41.4 9.8 4.4 14.6 23.4 33.3 31.9
Faster R-CNN w/ NWD [34] ResNet-50 1× 17.8 43.8 11.0 2.5 17.0 26.1 34.3 41.16

KLDet [36] ResNet-50 1× 19.6 - - - - - - 32.00
ADAS-GPM [64] ResNet-50 1× 20.1 49.7 12.4 7.4 19.8 24.9 32.1 -

MENet [24] ResNet-50 1× 20.4 50.0 12.9 8.9 21.4 23.2 31.0 41.95
Faster R-CNN w/ RFLA [35] ResNet-50 1× 21.1 51.6 13.1 9.5 21.2 26.1 31.5 41.16

本章方法 ResNet-50 1× 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0 42.85

FSANet [63] Swin-T 2× 22.6 52.8 15.6 7.4 21.6 29.1 38.5 34.63
MENet [24] Swin-T 2× 23.2 56.2 15.0 9.7 23.9 25.3 34.4 44.68
KLDet [36] ResNet-50 2× 25.2 - - - - - - 32.00
DNTR [26] ResNet-50 3× 26.2 56.7 20.2 12.8 26.4 31.0 37.0 42.6

CAF2ENet-S [25] DarkNet-53 300e 28.1 61.4 21.8 12.4 27.9 34.9 39.2 11.32
DFEM [65] DFEM - 28.4 59.1 21.3 11.0 26.2 32.1 40.6 8.2
本章方法 ∗ ResNet-50 2× 29.1 60.2 23.9 12.3 29.1 34.1 41.4 42.85

训练周期表示检测器训练的周期数，1× 表示训练 12 个周期. 300e 表示训练 300 个周期.
∗ 表示将 IFF 和 HALA 集成到 DetectoRS [66] 中.
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表 3.1 展示了本章方法与 AI-TOD 测试集上其他先进方法的对比结果。AI-TOD

中的实例根据其绝对像素面积被划分为四个子尺度，分别为极微小（vt）、微小（t）、

较小（s）和中等（m）。通过将 IFF 和 HALA 集成到 Faster R-CNN [51] 中，本章方法

达到了 23.4% 的平均 AP，在相同的主干网络和训练策略下优于大多数现有方法。此

外，当与 DetectoRS [66] 集成并训练 24 个周期后，本章方法展现出了更先进的性能，

平均 AP 达到 29.1%，比 CAF2ENet-S 高出 1%。本章方法在特定指标上表现出优势，

尤其是在具有挑战性的 APvt 和 APt 指标上。此外，在同样基于 Faster R-CNN 改进的

情况下，本章方法在 AP 指标上超过了专门针对微小目标检测的方法 RFLA [35]，在

APvt 上高出 0.7%，在 APt 上高出 3.0%。大多数微小目标检测方法通常会牺牲中等尺

寸目标的检测性能，APm 很少能超过 Cascade R-CNN 的 36.6%。而 HALA 中引入的

IoU 约束使得 APm 较其他方法有小幅提升，例如相比 RFLA 提升了 1.5%。AI-TOD

的一些典型检测结果可视化如图 3.5 所示。图 3.6 的第一行展示了本章方法与其他两

种模型在 AI-TOD 数据集上的检测结果对比，图中所有目标的大小均小于 256 像素。

Faster R-CNN 难以识别这些微小目标；RFLA 虽比 Faster R-CNN 具有更高的召回率，

但往往会针对单个目标生成多个重复的边界框。相比之下，本章方法成功检测到了

图中所有目标，且结果更加精确。

图 3.5 本章方法在 AI-TOD 数据集上的检测结果可视化
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3.2.2.2 SODA-D数据集上的对比实验

表 3.2 本章方法与其他先进方法在 SODA-D 数据集上的对比实验

方法 训练周期 AP AP50 AP75 APeS APrS APgS APN

Deformable-DETR [67] 50e 19.2 44.8 13.7 6.3 15.4 24.9 34.2
CenterNet [68] 70e 21.5 48.8 15.6 5.1 16.2 29.6 42.4

FCOS [50] 1× 23.9 49.5 19.9 6.9 19.4 30.9 40.9
Sparse R-CNN [69] 1× 24.2 50.3 20.3 8.8 20.4 30.2 39.4

CornerNet [70] 2× 24.6 49.5 21.7 6.5 20.5 32.2 43.8
KLDet [36] 1× 25.9 53.8 21.4 10.7 22.2 31.9 41.6

YOLOX [50] 70e 26.7 53.4 23.0 13.6 25.1 30.9 30.4
ATSS [31] 1× 26.8 55.6 22.1 11.7 23.9 32.2 41.3
ESOD [43] - 27.0 55.4 24.1 9.7 23.0 34.1 43.8

DyHead [71] 1× 27.5 56.1 23.2 12.4 24.4 33.0 41.9
RepPoints [72] 1× 28.0 55.6 24.7 10.1 23.8 35.1 45.3
RetinaNet [60] 1× 28.2 57.6 23.7 11.9 25.2 34.1 44.2

Faster R-CNN [51] 1× 28.9 59.4 24.1 13.8 25.7 34.5 43.0
Cascade R-CNN [62] 1× 29.1 56.5 25.9 12.5 25.5 35.4 44.7

Faster-RCNN w/ RFLA [35] 1× 29.7 60.2 25.2 13.2 26.9 35.4 44.6
CFINet [73] 1× 30.7 60.8 26.7 14.7 27.8 36.4 44.6
本章方法 1× 31.1 61.4 27.7 15.0 27.3 37.4 47.0

表 3.2 展示了本章方法与几种主流方法在 SODA-D 测试集上的对比结果。通过

将 IFF 和 HALA 集成到 Faster R-CNN [51] 中，本章方法在整体检测性能上表现优异，

取得了 31.1% 的平均 AP 值，超越了包括 Deformable-DETR、Sparse R-CNN 以及专

门针对微小目标优化的 CFINet 和 Faster-RCNN w/ RFLA 等先进方法。特别值得注意

的是，在衡量极微小目标和普通微小目标检测能力的 APeS 和 APgs 指标上，本章方

法分别达到了 15.0% 和 37.4% 的最好结果，这充分验证了 IFF 在缓解特征不对齐问

题以及 HALA 在挖掘高质量微小目标正样本方面的优势。此外，本章方法的 AP50 达

到 61.4%，AP75 达到 27.7%，证明该方法不仅能有效召回微小目标，还能实现高精

度的边界框回归。尽管在 APrs 指标上以 0.5% 的微小差距次于 CFINet，但综合来看，

本章方法在微小目标检测的精度和鲁棒性上均展现出了先进的水平。
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表 3.3 本章方法与其他先进方法在 VisDrone 数据集上的对比实验

方法 AP AP50 AP75 APS APM APL

Faster R-CNN [51] 21.4 40.7 19.9 11.7 33.9 54.7
Cascade R-CNN [62] 23.2 39.9 23.4 16.5 36.8 39.4

Yolov5 [74] 24.1 44.1 24.7 15.3 35.6 38.4
RetinaNet [60] 24.3 44.3 18.7 16.5 36.8 39.4
ClusDet [18] 26.7 50.6 24.7 17.6 38.9 51.4

DetectoRS [66] 26.8 43.2 28.0 17.5 38.2 41.7
CEASC [75] 28.7 50.7 28.4 - - -
CFPT [76] 29.7 50.0 30.4 19.7 41.9 48.0
SDP [77] 30.2 52.5 30.6 22.6 39.6 39.8

DCTDdet [78] 30.5 54.4 29.6 22.7 41.1 55.3
AMRNet [79] 31.7 52.7 33.1 23.0 43.4 58.1
DNTR [26] 33.1 53.8 34.8 - - -
CZDet [80] 33.2 58.3 33.2 26.1 42.6 43.4
本章方法 ∗ 34.3 57.0 35.1 24.3 45.9 51.8

∗ 表示将 IFF 和 HALA 集成到 DetectoRS [66]中.

3.2.2.3 VisDrone数据集上的对比实验

为了进一步验证所提方法在复杂航拍和尺度变化剧烈场景下的泛化能力与鲁棒

性，表 3.3 展示了本章方法与现有主流目标检测算法在 VisDrone 数据集上的对比结

果，评估工具及数据集设置均遵循数据集官方指南 [81]。通过将 IFF 和 HALA 集成到

DetectoRS [66] 中，本章方法实取得了 34.3% 的平均 AP，超越了 Faster R-CNN、Yolov5

等经典检测方法以及多种专门针对无人机或小目标场景设计的 AMRNet、DNTR 和

CZDet。与同样基于 DetectoRS [66] 实现的 DNTR 相比，本章方法的平均 AP 高出 1.2%。

尽管由于实验中未采用任何图像裁剪策略，导致本章方法的 AP50 略低于 CZDet，但

其平均 AP 和 AP75 仍具优势，分别超过 CZDet 1.1% 和 1.9%。总体而言，得益于

HALA 对正样本的有效平衡与挖掘，本章方法在应对 VisDrone 数据集中目标尺度差

异大、分布密集等挑战时，展现出了更优的尺度适应性和先进的综合检测能力。

3.2.2.4 AgriPest数据集上的对比实验

为了评估本章方法在农业场景下检测微小害虫的有效性，本小节在 AgriPest [59]

数据集上进行了实验。实验结果如表 3.4 所示。在与众多经典算法以及先进检测方法

相比，本章方法展现出了优越的综合性能。具体而言，本章方法取得了全场最高的
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表 3.4 本章方法与其他先进方法在 AgriPest 数据集上的对比实验

Method AP AP50 AP75 APS APM APL

Faster RCNN [51] 37.1 75.0 32.2 19.4 36.4 41.0
Cascade RCNN [62] 37.8 74.8 33.7 19.4 37.2 40.5

RetinaNet [60] 36.2 73.1 31.0 17.6 34.6 38.0
FCOS [50] 35.1 73.3 27.7 17.8 34.6 39.5

YOLOv7 [40] 38.9 77.5 34.1 22.1 37.2 43.3
YOLOv8 [52] 39.1 77.9 34.5 22.8 37.6 43.8

DINO [82] 36.8 76.6 30.7 22.0 36.1 40.8
Align DETR [83] 39.4 78.2 35.8 22.1 39.0 42.3

本章方法 * 39.8 78.7 36.9 23.6 39.5 41.3

∗ 表示将 IFF 和 HALA 集成到 DetectoRS [66]中.

39.8% 的平均 AP。在定位精度方面，无论是较为宽松的 AP50 还是更为严苛的 AP75，

本章方法均取得最好效果，分别达到 78.7% 和 36.9%，这表明该模型能够生成精准

的边界框，满足农业害虫精准识别的需求。更为重要的是，针对该数据集中大量存

在的微小目标，本章方法在 APS 指标上达到了 23.6% 的最佳水平。与强大的通用目

标检测方法 YOLOv8 相比，本章方法在 APS 和 APM 指标上也展现出优势，分别提升

了 0.8% 和 1.9%。此外，与基于 Transformer 的先进模型 DINO 和 Align DETR 相比，

本章方法依然具有竞争力，平均 AP 超过了 Align DETR 0.4%。

3.2.2.5 对比实验小结

为了进一步验证所提方法的有效性，本小节在四个代表性数据集上进行了检测

结果可视化。如图 3.6 所示，本章方法在各种场景下始终能产生更准确、更稳定的预

测结果。与 Faster R-CNN 和 RFLA 相比，本章方法展现出更清晰的目标边界、更少

的误检，以及在遮挡和复杂背景等挑战性情况下的更强鲁棒性。这些视觉结果与定

量评价指标相一致，进一步证实了本章方法在不同数据集上的泛化能力和有效性。

对于包含小于 64 像素目标（每个目标占图像面积不足 0.01%）的 AI-TOD 数据

集，现有方法往往难以分配充足的高质量正样本，导致结果指标较低。在这一极具

挑战性的场景下，本章方法取得了极具竞争力的性能。对于 SODA-D、VisDrone 和

AgriPest 数据集，由于大多数目标所占图像面积仍小于 0.1%，构成了巨大的检测挑

战，很少有方法能取得显著效果。在这些数据集上，本章方法在 APeS 和 APS 等指标
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图 3.6 不同模型在 AI-TOD 数据集上的检测性能对比。绿色、红色和蓝色框分别代表正确

检测（TP）、漏检（FN）和误检（FP）。

上表现出色。

3.2.3 消融实验

本小节在 AI-TOD [2] 测试集上进行了消融实验，以验证各组件的有效性并确定

本章方法的最佳配置。在接下来的实验中，基线方法由配置了 RFLA [35] 先验生成器
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的 Faster R-CNN 组成。为了确保公平对比，除所对比的参数外，所有配置下的其他

参数均保持一致。

3.2.3.1 本章方法不同模块的消融实验

表 3.5 不同模块的消融实验结果

IFF HALA AP AP50 AP75 APvt APt APs APm Params(M) GFLOPs
20.3 49.1 13.4 4.9 21.1 27.0 32.7 41.16 134.42

✓ 22.1 53.5 14.8 5.8 22.9 28.5 33.5 42.85 179.94
✓ 21.2 51.1 13.6 9.6 21.5 25.8 32.7 41.16 134.42

✓ ✓ 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0 42.85 179.94

为了深入验证本章所提出的 IFF 与 HALA 的有效性及其对网络整体性能的具体

贡献，本小节在相同的实验设置下开展了详细的消融实验，结果如表 3.5 所示。当单

独引入 IFF 时，模型的 AP 提升至 22.1%，且在 APs 和 APm 上均达到了最高值。这表

明 IFF 能够有效解决多尺度融合中的特征不对齐问题，增强了特征表示能力，尽管

这也带来了少量参数量和计算量的增加。另一方面，当单独引入 HALA 时，模型在

APvt 上的表现迎来了跃升，从 4.9% 提升至 9.6%，这归功于其在训练过程中能够分

配更高质量的正样本，如图 3.4 所示。特别值得强调的是，由于 HALA 仅在训练阶

段优化正负样本的匹配过程，它能够在不增加任何推理参数和计算开销的前提下实

现性能的提升。最后，当同时集成 IFF 和 HALA 两个模块时，网络性能达到了最佳，

平均 AP 达到了 23.4%，并在 AP50、AP75 、APvt 以及 APt 等关键指标上均取得了最

佳性能。这一结果充分证明了 IFF 与 HALA 之间存在高度的互补性，IFF 为微小目

标提供了更具判别性的高质量特征，而 HALA 则通过挖掘高质量的正样本来增大这

些特征的训练收益，两者协同工作，构建出了一个高效且鲁棒的微小目标检测架构。

3.2.3.2 IFF中不同输出特征图的消融实验

为了探究 IFF 在不同金字塔层级输出融合特征图对检测性能的具体影响，并确

定最优的网络配置，表 3.6 展示了针对不同融合层级组合的消融实验结果。实验数据

表明，相较于基线方法，仅在最底层引入融合特征 U2 就能带来显著的性能跃升，特

别是 APvt 从 4.9% 大幅增长至 9.6%，这印证了底层高分辨率特征对于微小目标定位

的核心价值。当同时输出 U2 和 U3 两个层级的融合特征时，网络整体达到了最佳性

38



上海大学硕士学位论文

图 3.7 本章方法在 AI-TOD 数据集上的消融实验结果可视化。绿色、红色和蓝色框分别代

表正确检测（TP）、漏检（FN）和误检（FP）。

表 3.6 IFF 输出不同融合特征图的消融实验结果

方法 输出融合特征 AP AP50 AP75 APvt APt APs APm Params(M) GFLOPs
基线方法 - 20.3 49.1 13.4 4.9 21.1 27.0 32.7 41.16 134.42

IFF
U2 23.0 55.3 15.1 9.6 24.0 26.8 33.4 42.11 172.47

U2, U3 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0 42.85 179.94
U2, U3, U4 22.6 54.7 15.0 8.9 23.2 26.1 33.5 43.40 181.29

能，不仅平均 AP 取得全场最高的 23.4%，而且在 APvt、APt 和 APs 等代表小尺度目标

的关键指标上均表现出最佳水平，在精度与计算开销之间取得了极佳的平衡。然而，

当进一步计算并引入更高层级的融合特征 U2, U3, U4 时，尽管 APm 获得了微弱提升，

但综合性能以及微小目标的检测精度反而出现了明显回落，例如 APvt 降至 8.9%，同

时参数量和计算量也进一步增加。这一现象有力地验证了本章前文提出的观点，对

于像素信息本就极其有限的微小目标而言，过度计算和融合高层特征不仅对检测增
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益极其有限，反而可能引入冗余的背景噪声或引发特征冲突。因此，实验结果充分

证明了按需选择 U2 和 U3 作为融合层输出，是实现高效微小目标检测的最佳策略。

图 3.8 IFF 融合特征图的可视化结果

为了更好地展示 IFF 的效果，本小节对 FPN 输出的底层特征图 P2 进行了可视

化。可视化图是通过沿通道维度对特征取平均值生成的，其中明亮区域表示存在目

标。如图 3.8 所示，在不使用 IFF 的情况下，模型的注意力局限于大目标区域；相比

之下，引入 IFF 后，模型更侧重于微小目标所在的位置。

3.2.3.3 IFF中不同融合层级的消融实验

表 3.7 IFF 中不同融合层级的消融实验结果

m AP AP50 AP75 APvt APt APs APm Params(M) GFLOPs
2 23.0 55.3 14.8 10.8 23.4 27.1 33.4 42.24 161.55
3 23.3 56.0 15.2 9.9 24.1 27.3 34.0 42.65 171.77
4 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0 42.85 179.94

为了探索不同融合层级的影响，本小节将 IFF 从全局融合调整为窗口化融合。

与图 3.3 中利用特定金字塔层级以上的所有特征图进行融合的方法不同，本小节采

用大小为 m 的滑动窗口来选择 FPN 特征金字塔，输出的融合特征图 Ui 通过融合

{Ci, Ci+1, . . . , Ci+m−1}获得。如表 3.7 所示，不同 m 取值在处理不同尺度的目标时

展现出了各自的优势。当 m = 2 时，即仅融合相邻两层特征，模型在 APvt 上取得了

10.8% 的最高精度，且具有最少的参数量和计算开销。这表明较小的融合跨度能够

有效避免高层强语义信息对底层细粒度空间特征的负面影响，从而更有利于极端微
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小特征的保留。然而，随着融合层级 m 的增加，模型能够捕获更广阔的感受野和更

丰富的多尺度上下文信息。当 m = 4 时，网络达到了 23.4% 的最佳平均 AP，并且在

AP75、APt 和 APs 上均取得了最优或并列最优的表现。尽管 m = 4 相比 m = 2 略微

牺牲了一点极小目标的精度，并引入了少量的额外计算开销，但它整体上实现了最

为全面的性能提升。综合考量模型在多尺度小目标检测上的泛化能力与鲁棒性，本

章最终采用 m = 4 作为 IFF 模块的标准配置。

3.2.3.4 IFF中空间编码的消融实验

表 3.8 IFF 中空间编码的消融实验结果。

空间编码 AP AP50 AP75 APvt APt APs APm Params(M) GFLOPs
23.2 54.6 15.5 9.9 24.0 27.3 33.2 42.81 178.77

✓ 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0 42.85 179.94

为了验证 IFF 中引入空间编码对微小目标检测性能的具体贡献，表 3.8 展示了相

关的消融实验结果。从实验数据可以清晰地看出，引入空间编码后，模型的平均 AP

从 23.2% 提升至 23.4%，且在 AP50 这一指标上获得了 0.9% 的显著增长，从 54.6%

提升至 55.5%。更为关键的是，空间编码的加入促进了极小目标和微小目标的检测表

现，使得 APvt 从 9.9% 提升至 10.2%，APt 从 24.0% 提升至 24.2%。这一结果充分印

证了本章前文的理论分析，空间编码能够为隐式映射流程提供相对位置关系与高频

先验信息，从而在多尺度特征对齐和重构过程中有效保留并引入更精细的局部细节。

对于像素特征极其微弱的微小目标而言，这种细节的保留至关重要。尽管引入该机

制导致 APm 出现了 0.2% 的微幅回落，并且仅增加了 0.04M 的参数和 1.17 GFLOPs

的计算开销，但综合考量其在微小目标核心指标上的稳定提升，将空间编码作为 IFF

的标准组件是必要且具有性价比的。

3.2.3.5 HALA中不同阈值策略的消融实验

为了探究 HALA 中自适应阈值的计算策略对最终检测性能的具体影响，表 3.9

展示了采用不同统计特征组合作为筛选阈值的消融实验结果。HALA 的核心在于利

用候选样本得分的统计分布来动态确定正样本。为了验证本章方法提出的“均值 + 标

准差”策略的有效性，本小节分别将“中位数 + 标准差”和“仅均值”作为阈值的两种替

41



上海大学硕士学位论文

表 3.9 HALA 中不同阈值策略的消融实验结果

方法 阈值策略 AP AP50 AP75 APvt APt APs APm

基线方法 - 20.3 49.1 13.4 4.9 21.1 27.0 32.7

HALA
中位数 + 标准差 22.7 54.1 14.8 7.7 23.2 29.0 34.8

仅均值 23.1 55.1 15.4 8.8 23.6 27.6 33.3
均值 + 标准差 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0

代方案。实验数据显示，当采用“中位数 + 标准差”的策略时，模型倾向于为小目标和

中等尺寸目标分配高质量正样本，具体表现为 APs 达到峰值 29.0%，APm 达到 34.8%，

但代价是 APvt 大幅滑落至 7.7%。这主要是因为中位数在统计上抗噪能力强，容易忽

略候选样本得分分布中的长尾变化，从而导致在极小目标候选样本得分普遍偏低且

分布不均时，无法自适应地给出合理的阈值下限。当采用“仅均值”作为阈值时，虽然

平均 AP 达到 23.1% 有所回升，但由于缺乏标准差，忽略了各个 GT 候选样本得分的

差异程度，导致阈值缺乏针对个体 GT 的弹性调节能力，8.8% 的 APvt 仍未达到最优。

相比之下，本章最终采用的“均值 + 标准差”策略完美实现了质量与数量的平衡。通

过将均值与标准差相结合，该策略能够针对每一个 GT 动态收放匹配阈值，既保证了

极小目标能够分配到足够数量的正样本，又严格移除了背景噪声严重的低质量锚框。

最终，该策略不仅获得了 23.4% 的最高平均 AP，且在 APvt、APt 以及 AP75 上均取得

最优，充分证明了该自适应选择机制的科学性与有效性。

图 3.9 单张图像中不同实例最终正样本数量的可视化

在实验中，当K设为 12 时，如图 3.9 所示，无论候选正样本的质量如何，HALA

都能确保大多数实例被分配到 2 到 4 个正样本。与分配固定数量样本、可能引入低
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质量正样本的传统 Top-K 策略不同，HALA 能够自适应地选择高质量样本，从而提

高训练的稳定性。

3.2.3.6 HALA中不同 K值的消融实验

表 3.10 不同 HALA 中不同 K值的消融实验结果

方法 K AP AP50 AP75 APvt APt APs APm

基线方法 - 20.3 49.1 13.4 4.9 21.1 27.0 32.7

HALA

9 22.8 55.9 14.1 9.3 22.4 27.8 35.8
12 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0
15 23.1 56.0 14.9 9.7 23.6 28.0 33.3
18 22.8 55.0 14.3 10.5 23.3 28.3 33.7

为了探讨 HALA 策略中候选正样本数量 K对检测性能的具体影响，本小节进行

了 HALA 中不同K值的消融实验，表 3.10 中展示了相应的实验结果。在 HALA 的自

适应阈值计算中，K值直接决定了每个 GT 框初步筛选出的候选正样本规模。实验数

据表明，当 K = 12 时，模型达到了最佳的性能平衡，取得了 23.4% 的最高平均 AP ，

并且在 AP75 以及 APt 上均表现出最优水平。当设定较小的候选数量如 K = 9 时，虽

然更为严苛的初步筛选保证了候选样本的高质量，使得 APm 达到了峰值 35.8%，但

这种保守的策略容易导致微小目标分配不到足够的正样本，从而限制了整体召回率。

相反，当放宽候选数量使如 K = 18 时，模型被迫为 GT 匹配更多的锚框，这使得

微小目标获得了充足的正样本，APvt 和 APs 分别达到了 10.5% 和 28.3% 的峰值；然

而，过大的 K值也不可避免地将大量低质量的锚框纳入正样本之中，直接导致了平

均 AP 以及 AP75 的显著下滑。综合考量微小目标正样本数量的充足性与其质量的可

靠性，本章最终将 K = 12 设定为 HALA 的默认超参数。

图 3.10(a) 展示了一个候选正样本质量普遍较高的实例，其中仅有两个候选样本

超过了计算出的阈值 tg。因此，HALA 选择这两个高质量候选样本作为最终的正样

本。相比之下，图 3.10(b) 展示了一个候选正样本质量较低的实例，在这种情况下，

HALA 仍能识别出四个正样本用于训练，从而确保了充足的训练信号并提升了召回

率。
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(a)

(b)

图 3.10 单张图像中两个实例候选正样本的 HM 得分分布可视化

3.2.3.7 HALA中不同 α值的消融实验

本小节探究了 HALA 中 HM 得分的平衡系数 α 对最终检测性能的影响，表 3.11

中展示了相关的消融实验结果。系数 α 的核心作用是调节 IoU 在 HM 得分中的权

重，以此来弥补 RFD 在匹配时容易导致正样本锚框过小的问题。从实验结果可以清

晰地看到，当 α = 0.9 时，模型达到了理想的性能平衡，不仅平均 AP 达到了最高的

23.4%，并且在 AP75、APvt 和 APt 上均达到最高值。当 α = 0.8 时，模型更加依赖

RFD 进行匹配，这虽然使得 APs 达到了峰值 28.4%，但在极小目标上的表现和综合

AP 却受到了一定限制，这印证了前文所述的单纯依赖 RFD 会引入低质量正样本的

缺陷。相反，当 α = 1.0 时，IoU 约束开始占据主导，这使得模型在 APm、AP50 上

表现更好，但却削弱了 RFD 对微小特征特异性匹配的优势，导致 APvt 回落至 9.4%。
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表 3.11 不同 α 值的消融实验结果

方法 α AP AP50 AP75 APvt APt APs APm

基线方法 - 20.3 49.1 13.4 4.9 21.1 27.0 32.7

HALA
0.8 22.8 55.1 15.1 9.6 23.1 28.4 32.9
0.9 23.4 55.5 15.5 10.2 24.2 27.3 33.0
1.0 23.2 55.7 15.1 9.4 23.6 27.8 33.4

综合以上分析，将 α 设置为 0.9 能够平衡 RFD 对微小目标的敏感性与 IoU 对目标的

空间约束，从而最大化增益微小目标检测任务。

3.3 本章小结

本章针对卷积神经网络在微小目标检测中特征提取受限、融合不对齐与标签分

配极度不平衡的痛点，提出一种基于隐式特征融合与混合自适应标签分配的高精度

检测方法。IFF 引入隐式神经表示与空间编码，将离散特征建模为连续信号并映射至

统一分辨率融合，有效保留微小目标的局部精细特征并减少背景噪声。混合自适应

标签分配策略结合感受野距离与 IoU 构建混合指标，利用均值与标准差动态生成阈

值进行筛选，在零额外推理成本下实现高质量正样本的精准挖掘与分配。在 AI-TOD

等四个复杂数据集上的对比与消融实验表明，该方法有效突破了微小目标的特征与

样本瓶颈，在极端场景下展现出卓越的精度与泛化能力，整体性能显著优于主流先

进算法。
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第四章 基于稀疏编码器与尺度感知 Query选择的实时
微小目标检测

继第三章探索了卷积神经网络对微小目标检测任务的潜力后，本章将聚焦于基

于 Transformer 的实时目标检测框架 RT-DETR [44]。检测微小目标依赖浅层的高分辨

率特征图，引入了大量计算开销。不同于上一章着重于提升为小目标检测的精度，本

章工作旨在维持微小目标检测精度的同时，实现更高的模型推理速度并降低计算量

和显存占用，提升微小目标检测模型部署在资源受限设备上的可行性。基于此，本

章提出了一种基于稀疏编码器与尺度感知 Query 选择的实时微小目标检测方法，它

结合了选择稀疏编码器、尺度感知 Query 选择机制与一对多匹配的辅助检测头，旨

在实现高精度的实时微小目标检测。

4.1 方法概述

图 4.1 基于选择稀疏编码器与尺度感知 Query 选择的实时微小目标检测方法架构

图 4.1 展示了本章所提方法的整体框架。该方法以 RT-DETR 为基础框架，其整

体流程始于主干网络对输入图像进行多尺度特征提取得到 {Ci}5i=2，随后将包含丰富

空间细节但计算开销较大的浅层特征 C2, C3 输入选择稀疏编码器（Selective Sparse

Encoder，SSE），该模块通过评估特征重要性并利用 Top-P 机制筛选出显著特征，配
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合线性自注意力机制在保留微小目标细节信息的同时降低高分辨率特征建模的计算

成本；紧接着，经过优化的特征图 C ′
2, C

′
3 进入 RT-DETR 的 CCFF 颈部网络进行特

征融合，并由尺度感知 Query 选择机制（Scale Aware Query Selection，SQS）对候选

Query 的置信度得分进行动态调整，通过引入基于下采样步长的调节系数补偿微小目

标特征在筛选中的得分劣势，确保高质量的针对微小目标的 Query 能顺利进入解码

器进行精细化预测；最后，在训练阶段引入基于锚框的一对多匹配辅助检测头（One

to Many Auxiliary Head，O2MAH），为每个微小目标 GT 分配多个正样本锚框来强化

监督信号并加速模型收敛，而推理时则仅保留主检测头的一对一预测，从而在不增

加部署负担的前提下实现了精准、实时的微小目标检测。本章后续将对提出的选择

稀疏编码器、尺度感知 Query 选择机制以及一对多匹配辅助检测头分别进行介绍。

4.1.1 选择稀疏编码器 SSE

针对微小目标检测任务，高分辨率特征图（C2，C3）包含的关键空间细节对于

捕捉极小尺度目标的几何特征至关重要。然而，传统的 Transformer 编码器由于其自

注意力机制的计算复杂度随序列长度 N 呈平方级增长（即 O(N2)）[84]，导致直接处

理高分辨率特征图会消耗极高的计算资源与显存。为解决这一矛盾，本章提出了选

择稀疏编码器 SSE。

图 4.2 VisDrone 数据集中目标区域占比分布
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显著特征选择 如图4.2所示，对于 VisDrone [3]数据集，每张图片中目标区域平均占

比为 8.353%，因此对特征图进行全局优化会造成大量的计算资源浪费。基于上述发

现，SSE 首先利用一个特征选择器，通过简单的特征通道维度均值为输入特征图生

成显著得分图：

S = MeanChannel(X) (4.1)

其中 X ∈ RH×W×C 表示输入的原始高分辨率特征图，H,W,C 分别代表特征图高度、

宽度和通道数，S ∈ RH×W×1 表示输出的显著得分图，MeanChannel 表示通道维度均

值操作。随后，根据得分图 S 提取稀疏显著特征向量集 Xsparse：

I =Top-P(S, p) (4.2)

Xsparse = {Xi | i ∈ I} (4.3)

其中 Top-P(S, p) 表示选择 S 中得分前 p% 的索引，p 为选择显著特征的比例，Xi 表

示特征图 X 中索引为 i，通道数为 C 的特征向量。该特征选择方法通过 Top-P 机制

近似的筛选潜在的显著区域，本章在4.2.3.3对不同 p 进行了消融实验。

线性注意力编码器 在特征选择器选出原始特征图中的重要特征后，本章方法对这

些特征使用 Transformer 编码器进一步建模优化，提升模型对微小目标特征的判别能

力。由于 SSE 筛选出的显著特征在空间分布上具有稀疏性且打破了原始特征图的连

续性，为了使模型能够感知特征点间的空间几何关系，在进入自注意力层前，必须

引入位置编码。将位置编码 P ∈ Rk×d 与稀疏特征 Xsparse 进行融合，生成带有位置

信息的输入向量 Z：

Z = Xsparse + PI (4.4)

其中 PI 是根据索引集 I 从原始二维正弦位置编码中提取的对应位置编码向量。随

后，基于带有位置信息的 Z 生成 Q、K 和 V：

Q = ZWQ, K = ZWK , V = ZWV (4.5)

其中 WQ,WK ,WV 为自注意力层的可学习投影矩阵。为了尽可能减少 SSE 带来的额

外计算，本章方法使用了线性注意力机制，它通过将计算复杂度从空间维度的平方
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级降低至线性级，能够在保持全局建模能力的同时显著降低计算开销，其计算公式

如下：

LinearAttention(Q,K, V ) =
ϕ(Q)(ϕ(K)TV )

ϕ(Q)(ϕ(K)T1k)
(4.6)

其中 ϕ(·) 表示特征映射函数，通常采用 elu(x) + 1；1k 表示长度为 k 的全 1 向量。

被选中的稀疏特征 Xsparse ∈ Rk×C 加入位置编码后，送入线性自注意力编码器，

利用线性自注意力层与前馈神经网络 FFN 完成进一步的精细建模特征：

Z ′ =LayerNorm(Linear-Attention(Q,K, V ) + Z) (4.7)

X̂sparse = LayerNorm(FFN(Z ′) + Z ′) (4.8)

其中 X̂sparse 表示为经过线性自注意力编码器后的增强稀疏特征；Z ′ 表示 Z 经过线

性自注意力计算得到的中间结果。

特征回填 为了使增强后的特征能够进入后续的特征融合模块，必须将这些稀疏分

布的特征向量映射回原始的二维空间 (H ×W )。本章将这一过程称为特征回填。

特征回填是一个基于索引的反向映射过程，如图4.1(a) 所示。上文方法中已经获

得了线性自注意力编码器输出的增强稀疏特征集合 X̂sparse ∈ Rk×C，其在原始特征图

中对应的空间索引集合为 I。回填操作生成的特征图 X
′ ∈ RH×W×C 可表示为：

X
′
= ScatterBack(X, X̂sparse, I) (4.9)

其中 ScatterBack(X, X̂sparse, I) 表示基于索引 I 用 X̂sparse 替换 X 中对应特征。

SSE 通过特征选择与线性自注意力机制大幅降低了模型处理高分辨率特征图的

计算开销，使得模型能够在相同的硬件约束下，支持对更高分辨率特征图的实时处

理，有效地缓解了计算压力，并使模型注意力高度聚焦于微小目标可能存在的区域。

4.1.2 尺度感知 Query选择策略 SQS

在 RT-DETR 等检测模型中，为了评估多尺度特征图上每个空间位置作为潜在目

标候选（Query）的质量，模型需要利用编码器输出的高维特征来预测其包含前景目

标的概率。Query 选择机制通常依据编码器输出的特征来预测分类置信度，并挑选

Top-K 个高分特征向量作为解码器的初始 Query。然而，对于微小目标而言，由于其
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所占像素极少且特征表达较弱，其特征的置信度得分往往显著低于具有丰富纹理和

显著结构的大中型目标。这种硬性筛选机制会导致大量用于检测微小目标的 Query

在进入解码器之前就被当作背景噪声过滤掉，造成漏检。

为了弥补这一缺陷，本章提出了尺度感知 Query 选择机制 SQS。该机制在 RT-

DETR 原有的不确定性得分基础上，引入了一个基于特征层级下采样步长的调节系

数，通过显式地干预不同尺度特征的得分分布，使得更多微小目标 Query 能够进入

后续的解码器阶段。设第 l 层特征图的下采样步长为 sl（例如 sl ∈ {4, 8, 16, 32}）。第

l 层特征图对应的调节系数 λl 定义为：

λl =

(
smax

sl

)γ

(4.10)

其中 sl 表示第 l 层特征图的下采样步长，它直接反映了该层特征的感受野大小与目

标尺度的对应关系。步长越小，特征图分辨率越高，越倾向于包含微小目标信息。smax

表示当前特征金字塔中的最大下采样步长；γ 是控制调节幅度的超参数。

随后，将各层级的调节系数 λl 与对应层级的特征置信度得分进行逐元素相乘，

得到调整后的尺度感知置信度得分 Ĉl：

Ĉl = Cl · λl (4.11)

其中 Cl 表示第 l 层特征图通道维度特征向量的置信度得分。

最后，SQS 依据调整后的得分 Ĉl 在全局范围内执行排序，选出前 kQ 个最具潜

力的 Query 作为输入解码器的初始 Query 集合：

Qinit = Top-K({Ĉ1, Ĉ2, . . . , ĈN}, kQ) (4.12)

如图4.3所示，通过这种基于特征层级下采样步长的重加权机制，SQS 有效且高

效地平衡了不同尺度特征向量在 Query 选择中的得分差异。由于该操作仅依赖于固

定的层级步长而无需计算预测框面积，其在提升微小目标精度的同时，几乎没有引

入任何额外的计算开销。

4.1.3 一对多匹配辅助检测头 O2MAH

DETR 类模型通过引入匈牙利算法进行二分图匹配，成功实现了端到端的一对

一目标检测，彻底摒弃了非极大值抑制等后处理步骤。然而，这种严格的一对一匹配

50



上海大学硕士学位论文

图 4.3 尺度感知 Query 选择效果示意图

机制在微小目标检测任务中暴露出显著的局限性，由于每个 GT 在每次迭代中只能

被分配给一个预测 Query，导致微小目标能够获取的正样本监督信号极其稀疏，这种

稀疏性不仅拖慢了模型的收敛速度，还容易导致网络在训练初期陷入局部最优，难

以充分学习微小目标的特征表征。为了突破这一瓶颈，本章在模型中引入一对多匹

配辅助检测头 O2MAH。该检测头在训练阶段与主检测头并行工作，通过提供密集的

监督信号来加速模型收敛并提升微小目标的检测鲁棒性。

一对多分配策略 与主检测头采用的二分图匹配不同，O2MAH 放弃了严格的排他

性分配，转而采用基于锚框的密集标签分配策略。对于每一个微小目标 GT 框 yi，

O2MAH 依据锚框与 GT 框的 IoU，为其分配一个正样本集合 Pi，集合中的锚框数量

Ki > 1，匹配过程可以用下式表示：

Pi = TopK
ŷj∈Ŷaux

(
IoU(ŷj, yi), Ki

)
(4.13)

其中 Ŷaux 表示 O2MAH 预定义的锚框集合，这些锚框仅参与辅助检测头的标签分配，

该过程使得一个 GT 可以同时受到多个预测框的监督，显著增加了特征图上微小目

标对应区域的激活频率。

辅助损失函数的构建 在训练过程中，总损失函数由主检测头的一对一损失与辅助

检测头的一对多损失共同构成。对于主检测头，本章方法沿用了 RT-DETR 的标准损

失函数设计。在通过匈牙利算法获得 GT 框与预测框的最优二分图匹配 σ 后，主损
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失 Lmain 由分类损失、边界框 L1 损失和 GIoU [85]损失三部分加权求和而成：

Lcls(ci, p̂σ(i)) = − log p̂σ(i)(ci) (4.14)

Lgiou(bi, b̂σ(i)) = 1− GIoU(bi, b̂σ(i)) (4.15)

Lmain =
M∑
i=1

[λclsLcls(ci, p̂σ(i)) + λL1∥bi − b̂σ(i)∥1 + λgiouLgiou(bi, b̂σ(i))] (4.16)

其中 M 表示当前图像中 GT 的总数；σ(i) 表示匈牙利匹配算法为第 i 个真实目标分

配的最优预测 Query 索引；Lcls 表示分类损失，在 RT-DETR 架构中，为缓解正负样

本极度不平衡的问题，通常采用 Focal Loss [60]或 Varifocal Loss [86] (VFL)；ci 为真实

类别标签，p̂σ(i) 为预测的分类置信度；∥ · ∥1 为 L1 表示范数损失，用于约束预测框

b̂σ(i) 与 GT 框 bi 在中心点坐标及宽高绝对数值上的差异；Lgiou 表示广义交并比 GIoU

损失，用于衡量预测框与 GT 框在空间形状与重叠度上的尺度不变形误差。

对于 O2MAH ，其损失计算采用与主检测头完全相同的损失组件，但计算范围

扩展至所有被一对多分配策略选中的正样本集合 Pi，一对多辅助损失 Laux 定义为：

Laux =
M∑
i=1

∑
j∈Pi

[
λclsLcls(ci, p̂j) + λL1∥bi − b̂j∥1 + λgiouLgiou(bi, b̂j)

]
(4.17)

最终，网络优化的总目标函数 Ltotal 定义为：

Ltotal = Lmain + αLaux (4.18)

其中 α 为平衡辅助监督信号强度的超参数（默认 α = 1.0），以确保模型在密集强化

微小目标特征学习的同时，不会破坏主检测头一对一匹配的收敛稳定性。

O2MAH 的另一个核心优势在于其仅在训练阶段启用，在模型完成训练进入推

理部署阶段时，整个 O2MAH 分支将被完全剥离，网络仅保留执行一对一匹配的主检

测头输出结果。这种设计使得本章方法既能在训练期间受到密集正样本的监督，又

能在推理期保持端到端的无 NMS 极简架构，在不增加任何推理计算量与延迟的前提

下，实现了微小目标检测精度的显著跃升。
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4.2 实验分析

4.2.1 实验设置

本章方法基于 PyTorch [56] 实现。所有实验均在单张 NVIDIA RTX 3090 GPU 上

进行并开启混合精度训练，训练时 Batch Size 设置为 4，推理时 Batch Size 设置为 8。

选择在 ImageNet [58] 上预训练的 ResNet-18 [48] 作为主干网络。对于 VisDrone [3] 数据

集，输入图像分辨率默认设定为 640×640。对于 AI-TOD [2] 数据集，输入图像分辨率

设定为 800×800。本章方法相关模型均使用 AdamW 优化器训练 120 个周期，一阶动

量、二阶动量权重分别设置为 0.9、0.999，权重衰减为 0.0001，初始学习率为 0.0001，

在训练开始的前 2000 步进行线性热身训练，并在第 72 个周期时按 0.1 的比例进行

衰减。除非另有说明，所有实验均采用上述配置。

4.2.2 对比实验

本小节分析了本章方法与其他先进检测方法在 VisDrone-DET2019 [3]、AI-

TOD [2]数据集上的对比实验。

4.2.2.1 VisDrone数据集上的对比实验

如表 4.1 所示，本章所提出的方法在 VisDrone 数据集上与当前主流的先进目标

检测方法进行了量化对比。在低 GFLOPs 对比组中，以 ResNet18 为骨干网络的本章方

法展现出了优越的精度与计算资源平衡能力，其凭借 21.7M 的参数量和 63.8 GFLOPs

的计算开销，不仅超越了最新的 YOLO 系列中型模型 YOLOv8/9/10/11-M，相较于基

线模型 RT-DETR-R18 更是实现了 AP 和 AP50 分别高达 3.6% 和 6.6% 的提升。而在

高 GFLOPs 对比组中，同样配备 ResNet18 主干网络并使用 C2 高分辨率特征图的本

章方法实现了大幅的性能提升。其 33.4% 的 AP 与 54.4% 的 AP50 不仅超越了诸如

Deformable DETR、DetectoRS 等以 ResNet50 为主干的经典检测器以及 YOLOv11-X

这样的重型模型，也优于同类先进的 RT-DETR-R50 与 UAV-DETR-R50，且其 23.8M

的参数量仅为上述 R50 系列模型的一半左右。这一具有竞争力的实验结果证明，本

章所引入的 SSE 与 SQS 通过高效过滤背景冗余并强化微小目标的检测精度，缓解了

高分辨率特征处理与计算瓶颈之间的矛盾，配合 O2MAH 在训练期的密集监督，使得

本章方法能够在较低的显存和计算负担下实现先进的微小目标检测精度。VisDrone
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表 4.1 本章方法与其他先进方法在 VisDrone 数据集上的对比实验

模型 主干网络 出版 输出尺寸 Params (M) GFLOPs AP AP50

YOLOv10-M [41] CSPDarknet (SCDown) arXiv2024 640× 640 15.4 59.1 24.5 40.5
YOLOv11-M [87] CSPDarknet (C3K2, C2PSA) arXiv2024 640× 640 20.0 67.7 25.9 43.1
YOLOv9-M [88] CSPDarknet (GELAN, PGI) ECCV2025 640× 640 20.1 76.8 25.2 42.0
YOLOv8-M [52] CSPDarknet (C2F) - 640× 640 25.9 78.9 24.6 40.7
RT-DETR-R18 [44] ResNet18 CVPR2024 640× 640 20.0 57.3 26.7 44.6
本章方法 ∗ ResNet18 - 640× 640 21.7 63.8 28.6 48.6

YOLOv10-L [41] CSPDarknet (SCDown) arXiv2024 640× 640 24.4 120.3 26.3 43.1
PP-YOLOE-P2-Alpha-l [89] CSPRepResNet - 640× 640 54.1 111.4 30.1 48.9
YOLOv8-L [52] CSPDarknet (C2F) - 640× 640 43.7 165.2 26.1 42.7
DetectoRS w/ RFLA [35] ResNet50 ECCV2022 800× 800 123.2 160.0 27.4 45.3
DCFL [90] ResNet50 CVPR2023 1024× 1024 36.1 157.8 - 32.1
Deformable DETR [67] ResNet50 ICLR2020 1333× 800 40.0 173.0 27.1 42.2
DETR [91] ResNet50 ECCV2020 1333× 750 60.0 187.0 24.1 40.1
YOLOv11-X [87] CSPDarknet (C3K2, C2PSA) arXiv2024 640× 640 56.8 194.5 28.1 45.6
QueryDet [19] ResNet50 CVPR2022 2400× 2400 33.9 212.0 28.3 48.1
ClusDet [18] ResNet50 ICCV2019 1000× 600 30.2 207.0 26.7 50.6
UAV-DETR-R50 [92] ResNet50 arXiv2025 640× 640 42.0 170.0 31.5 51.1
RT-DETR-R50 [44] ResNet50 CVPR2024 640× 640 42.0 129.9 28.4 47.0
SO-DETR [47] ResNet50 - 640× 640 44.4 161.4 31.5 51.5
本章方法 ResNet18 - 640× 640 23.8 146.4 33.4 54.4

∗ 表示不使用 C2 高分辨率特征图.

数据集上的一些典型检测结果如图 4.4 所示。

4.2.2.2 AI-TOD数据集上的对比实验

如表 4.2 所示，为了进一步验证本章方法在极端微小尺度上的检测性能，本小节

在专门针对微小目标检测的 AI-TOD 数据集上进行了量化对比。实验结果表明，尽

管本章方法仅采用了轻量级的 ResNet-18 作为主干网络，其参数量仅为 23.8M，但

其平均 AP 达到 27.1%，超越了表格中所有基于更深层 ResNet-50 骨干网络的先进模

型。特别值得注意的是，在要求更为严格的高 IoU 阈值指标 AP75 上，本章方法达到

了 21.3%，相较于次优模型实现了较大提升，这表明该模型不仅能找到微小目标，更

具备较高的边界框定位精度。此外，在针对极微小目标的细分指标上，本章方法在

APvt 和 APt 上分别达到 14.7% 和 29.3%，这证明了 SQS 有效克服了极小目标特征在

Query 筛选中的得分劣势，同时配合一对多辅助检测头在训练时提供的密集监督。实

验中本章方法在微小目标核心指标上的优势与极低的参数开销，展现出了该方法出

色的部署潜力与实用价值。
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图 4.4 本章方法在 VisDrone-2019 数据集上的检测结果可视化

4.2.3 消融实验

本小节在 VisDrone-2019 [3] 数据集上进行了消融实验，以验证各组件的有效性并

确定本章方法的最佳配置。在接下来的实验中，基准模型为 RT-DETR。为了确保公

平对比，除所对比的参数外，所有配置下的其他参数均保持一致。
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表 4.2 本章方法与其他先进方法在 AI-TOD 数据集上的对比实验

方法 主干网络 AP AP50 AP75 APvt APt APs APm 参数量 (M)

RetinaNet [60] ResNet-50 8.7 22.3 4.8 2.4 8.9 12.2 16.0 36.3
Faster-RCNN [51] ResNet-50 11.1 26.3 7.6 0.0 7.2 23.3 33.6 41.2
AutoAssign [61] ResNet-50 12.2 30.4 8.1 2.3 12.2 17.2 25.0 36.0

ATSS [31] ResNet-50 12.8 30.6 8.5 1.9 11.6 19.5 29.2 32.3
Cascade R-CNN [62] ResNet-50 13.8 30.8 10.5 0.0 10.6 25.5 36.6 69.0

M-CenterNet [2] DLA-34 [93] 14.5 40.7 6.4 6.1 15.0 19.4 20.4 -
DotD [6] ResNet-50 16.1 39.2 10.6 8.3 17.6 18.1 22.1 -

FSANet [63] Swin-T [94] 22.6 52.8 15.6 7.4 21.6 29.1 38.5 34.6
Faster R-CNN w/ NWD [34] ResNet-50 17.8 43.8 11.0 2.5 17.0 26.1 34.3 41.2

ADAS-GPM [64] ResNet-50 20.1 49.7 12.4 7.4 19.8 24.9 32.1 -
Faster R-CNN w/ RFLA [35] ResNet-50 21.1 51.6 13.1 9.5 21.2 26.1 31.5 41.2

MENet [24] Swin-T [94] 23.2 56.2 15.0 9.7 23.9 25.3 34.4 44.7
KLDet [36] ResNet-50 25.2 - - - - - - 32.0
DNTR [26] ResNet-50 26.2 56.7 20.2 12.8 26.4 31.0 37.0 42.6
本章方法 ResNet-18 27.1 58.6 21.3 14.7 29.3 35.1 39.1 23.8

4.2.3.1 不同模块的消融实验

表 4.3 本章方法不同模块的消融实验结果

SSE SQS O2MAH AP AP50 AP75 APS APM APL Params(M) GFLOPs
32.0 52.0 32.7 23.8 42.6 51.0 21.4 135.3

✓ 32.7 53.2 33.3 24.1 43.4 54.0 23.8 146.5
✓ 32.7 53.2 33.4 24.4 43.5 56.1 21.4 135.3

✓ 32.1 52.3 33.1 23.5 42.6 55.6 21.4 135.3
✓ ✓ 33.2 54.0 34.5 24.7 44.1 56.1 23.8 146.5
✓ ✓ 33.1 54.0 33.9 24.6 44.1 52.1 23.8 146.5

✓ ✓ 32.0 52.0 32.7 23.8 42.6 51.0 21.4 135.3
✓ ✓ ✓ 33.4 54.4 33.9 25.0 44.0 55.3 23.8 146.5

为了深入评估本章方法中各个核心模块的有效性，本小节在相同实验设置下进

行了模块消融实验。如表 4.3 所示，以未添加任何改进的 RT-DETR 作为基线模型，

其初始的 AP 为 32.0%，针对小目标的 APS 为 23.8%。

首先对单一模块的贡献进行分析。单独引入 SSE 后，模型 AP 提升至 32.7%，APS

提升至 24.1%。虽然这引入了 2.4M 的少量额外参数与 11.2 GFLOPs 的计算量，但考

虑到其对浅层高分辨率特征的高效建模，这一开销在可接受范围内。而单独引入 SQS

展现出了较高的性价比，在完全不增加任何参数量和计算开销的前提下，将 AP 提
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升至 32.7%，尤其使得小目标精度 APS 提升了 0.6 %，验证了调节系数在修正微小目

标置信度得分上的有效性。单独引入 O2MAH 也带来了大部分指标的精度提升，但

APS 略有下降，可能是在引入 SSE 和 SQS 之前，O2MAH 带来的正样本更偏向中大

目标。

进一步的模块组合实验揭示了它们之间的协同增强效应。当 SSE 与 SQS 结合使

用时，模型 AP 进一步提升至 33.2%，APS 达到 24.7%，表明 SSE 与 SQS 能够形成

互补。最终，在同时集成三个模块的完整架构下，模型的平均 AP 取得 33.4% 的最高

分，较基线提升 1.4%，且微小目标核心指标 APS 达到 25.0%，较基线提升 1.2%。综

合来看，本章提出的三个模块在几乎没有大幅改变原模型轻量化特性的基础上，成

功实现了对微小目标检测精度的显著提升。

4.2.3.2 SSE中不同显著特征选择方式的消融实验

表 4.4 SSE 不同显著特征选择方式的消融实验结果

方法 选择方式 AP AP50 AP75 APS APM APL Params(M) GFLOPs
基线方法 - 32.0 52.0 32.7 23.8 42.6 51.0 21.4 135.3

SSE
基于轻量卷积神经网络 32.8 53.7 33.4 24.3 43.6 54.2 24.4 163.3

基于自注意力层 32.8 53.7 33.5 24.1 44.0 56.5 23.9 150.7
基于 Top-P 策略 33.4 54.4 33.9 25.0 44.0 55.3 23.8 146.5

为了验证 SSE 中显著特征选择方式的合理性与高效性，本小节对比了基于轻量

级卷积神经网络、基于自注意力层以及本章方法的基于特征图通道均值 Top-P 策略

三种不同的特征筛选机制。如表 4.4 所示，基于卷积神经网络和自注意力层的选择方

式虽然引入了较为复杂的参数学习过程，但它们在微小目标核心指标 APS 上的表现

受限于复杂网络带来的特征平滑效应，并未达到最优。此外，这两种方法还导致模

型的计算开销大幅增加，GFLOPs 分别飙升至 163.3 和 150.7。相比之下，本章所采

用的 Top-P 策略展现出了优异的能效比，它在引入零参数量和极小计算开销的情况

下，使模型在平均 AP 和微小目标精度 APS 上实现最优，分别达到 33.4% 和 25.0%。

这一实验结果充分证明，简单直接的 Top-P 策略能够在避免引入冗余计算负担的前

提下，精准地锁定并保留微小目标的显著空间细节，契合本章旨在实现高精度、实

时且轻量化微小目标检测的设计初衷。
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4.2.3.3 SSE中不同显著特征选择比例 p的消融实验

表 4.5 SSE 不同显著特征选择比例 p 的消融实验结果

方法 p AP AP50 AP75 APS APM APL Params(M) GFLOPs
基线方法 - 32.0 52.0 32.7 23.8 42.6 51.0 21.4 135.3

全局注意力 1 - - - - - - 21.4 135.3

SSE

0.1 32.7 53.0 33.8 24.2 43.8 53.6 23.1 141.3
0.15 33.0 53.8 33.9 24.3 43.8 55.6 23.4 143.9
0.2 33.4 54.4 33.9 25.0 44.0 55.3 23.8 146.5
0.25 33.1 54.0 33.8 24.5 43.9 55.6 24.1 149.3

为了探究 SSE 中显著特征选择比例 p 对网络性能与计算效率的具体影响，本节

对比了全局注意力以及不同采样比例下的模型表现。如表 4.5 所示，值得注意的是，

当尝试放弃特征筛选，直接在浅层高分辨率特征图上应用全局注意力时，由于自注

意力机制的计算复杂度随空间尺度呈平方级激增，直接导致了模型训练时的显存爆

炸并出现 OOM 报错。这一现象也证明了在微小目标检测任务中，传统 Transformer

编码器难以直接处理包含丰富空间细节的高分辨率特征，而引入 SSE 进行特征稀疏

化采样是有必要的。

在应用 SSE 后，随着 p 从 0.1 提升至 0.2，模型捕获的关键空间细节逐渐丰富，

各项检测指标呈现稳步上升趋势。当 p 为 0.2 时，模型性能达到最优，平均 AP 和小

目标精度 APS 分别达到了 33.4% 和 25.0%。然而，当 p 进一步扩大至 0.25 时，模型

的检测精度并未随之提升，反而出现了轻微回落，AP 降至 33.1%，APS 降至 24.5%，

且计算开销继续攀升至 149.3 GFLOPs。这种性能衰退表明，微小目标在图像中占据

的像素极少，过高的采样比例跨越了显著特征的临界点，将冗余的背景噪声和无效

纹理引入了编码器；这些噪声干扰了模型对关键特征的深度建模，进而分散了自注

意力机制对微小目标的聚焦能力。综合来看，20% 的显著特征选择契合了目标特征

在背景中的分布先验，在成功规避显存爆炸并保持轻量级计算开销的同时，实现了

微小目标检测精度的提升。

为了更好的展示 SSE 的作用，本小节对 SSE 选择的显著特征区域进行的可视化。

如图 4.5 所示，该可视化图片直观地展示了 SSE 在复杂场景下对微小目标的特征选

择能力。VisDrone 数据集图像中包含大量极小尺度的目标，背景高度复杂且冗余。对

这些高分辨率特征图进行全量自注意力编码将不可避免地浪费计算资源和显存。从

图中可以看到，大多数 GT 都落在了选定的绿色区域内。这表明 SSE 能够精准地从

58



上海大学硕士学位论文

图 4.5 SSE 选择的显著特征区域可视化。

冗余的背景中筛选出微小目标的几何细节，缓解关键空间信息丢失。大片非目标区

域特征被在线性自注意力编码器中被忽略，有效地剔除了冗余信息，验证了 SSE 能

够以极小的计算开销优化显著特征。在第 4 行夜间场景中，目标在低光照条件下对

比度极低。然而，SSE 仍能准确地选择出这些潜在的绿色目标区域，说明基于 Top-P

的显著特征选择具有良好的鲁棒性。综上所述，显著特征区域进行的可视化证明了

SSE 能够高效且精准地提取对任务最有贡献的区域特征，还验证了其能够有效减少
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冗余计算，从而支持实时检测更高分辨率特征图。

4.2.3.4 SSE中使用不同自注意力层的消融实验

表 4.6 SSE 中不同自注意力层的消融实验结果

方法 自注意力层 AP AP50 AP75 APS APM APL Params(M) GFLOPs
基线方法 - 32.0 52.0 32.7 23.8 42.6 51.0 21.4 135.3

SSE
多头自注意力 33.0 54.2 33.8 24.5 43.9 54.1 23.8 175.0
线性注意力 33.4 54.4 33.9 25.0 44.0 55.3 23.8 146.5

为了验证 SSE 中引入线性注意力机制的必要性与优越性，本节在保持其他网络

结构与特征选择策略一致的前提下，对比了传统多头自注意力与线性注意力在处理

稀疏显著特征时的性能表现。如表 4.6 所示，相较于基线方法，直接应用传统的多头

自注意力机制虽然能够使平均 AP 提升至 33.0%，微小目标 APS 提升至 24.5%，但由

于其自注意力矩阵的计算复杂度随输入序列长度呈平方级增长，导致模型的计算开

销剧增至 175.0 GFLOPs，违背了在资源受限设备上进行实时检测的设计初衷。

相比之下，本章所采用的线性注意力机制展现出了较好的计算性能优势。在

模型参数量保持一致的情况下，线性注意力将计算开销削减了约 16%，降至 146.5

GFLOPs。这种计算复杂度的降低并未带来精度折损，反而使其性能超越了传统的多

头自注意力，模型的平均 AP 达到了 33.4%，核心的微小目标精度 APS 更是达到了

25.0% 的最优水平。这一实验结果不仅证明了线性注意力在降低计算开销上的作用，

更表明其机制相较于传统的平方级注意力，能够更为高效且精准地拟合 SSE 所提取

的稀疏特征分布，从而平衡了精度与速度。

4.2.3.5 SQS中不同 γ 值的消融实验

表 4.7 SQS 中不同 γ 值的消融实验结果

方法 γ AP AP50 AP75 APS APM APL

基线方法 - 32.0 52.0 32.7 23.8 42.6 51.0

SQS
0.7 33.0 54.2 33.7 24.9 43.5 59.8
0.8 33.4 54.4 33.9 25.0 44.0 55.3
0.9 32.7 53.5 33.5 24.2 43.7 54.4
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γ 是 SQS 中控制置信度调节幅度的超参数，为了确认所提出的 SQS 及其核心超

参数 γ 的最佳配置，本小节进行了消融实验。如表4.7所示，当 γ 设定为 0.8 时，模

型达到了最佳的综合表现，平均 AP 从 32.0% 提升至 33.4%，AP50 与 AP75 也分别获

得了 2.4 % 和 1.2 % 的增长。更重要的是，得益于 SQS 通过调节系数有效平衡了不

同尺度特征向量的置信度得分差异，微小目标在 Query 竞争阶段的劣势得到了弥补。

在该最优配置下，APS 从 23.8% 明显提升至 25.0%，APM 也同步提升了 1.4 %，但引

入了更多微小目标特征，APL 相较于 γ = 0.7 有所下降。此外，实验数据也反映出模

型性能随 γ 值变化呈现合理的先升后降趋势，γ = 0.9 时各项指标开始轻微回落，表

明适度的尺度干预才能达到最佳的多尺度特征平衡。实验结果充分证明了 SQS 在有

效缓解微小目标漏检问题、提升模型多尺度检测能力方面的有效性。

图 4.6 Top-300 Query 在不同特征金字塔层级（L0 至 L3）的分布可视化

如图 4.6 所示，为了直观验证 SQS 对微小目标检测任务 Query 选择的干预效果，

本小节对模型在进入解码器前提取的 Top-300 初始化 Query 在不同特征金字塔层级

L0 至 L3 上的空间分布进行了可视化。其中，L0 代表具有最小下采样步长、最高分
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辨率的浅层特征图，包含了最丰富的微小目标细节；而 L3 代表最低分辨率的深层特

征图，主要用于检测大尺度目标。在基线方法的筛选机制中，由于浅层特征的初始

置信度得分普遍偏低，导致在 Top-K 竞争中处于劣势。这直接体现在 L0 层被选中的

Query 数量为 0。而在引入 SQS 后，L0 层的 Query 数量增加至 15。观察整体的 Query

分布变化，在总 Query 数量保持不变的前提下，代表高分辨率的 L0 和 L1 层分配到

的 Query 总数从基线方法的 207 个增加至 254 个；与之对应，代表低分辨率的 L2 和

L3 层的 Query 数量则从 93 个减少至 46 个。这种资源的重分配说明 SQS 通过引入基

于特征层级下采样步长的调节系数，有效抑制了深层特征图中的特征得分，从而为

浅层微小目标特征腾出了更多的 Query 名额。综上所述，该可视化结果充分印证了

SQS 能够有效平衡不同尺度特征在 Query 竞争中的得分差异，使得网络在不增加任

何额外 Query 数量的前提下，缓解了微小目标的漏检问题。

4.2.4 实时检测实验

为了全面验证本章提出方法的实时推理能力，本小节在与训练环境一致的硬件

平台使用单张 NVIDIA RTX 3090 GPU 进行了推理速度评估。在测试过程中，所有

模型均采用 FP32 全精度格式，并在未引入额外后处理优化的纯 PyTorch 环境下记录

推理每秒推理帧数 FPS。为了模拟真实的流视频处理场景，实验时将推理时的 Batch

Size 设置为 1。

表 4.8 本章方法与其他先进模型在 VisDrone 数据集上的推理速度与精度对比

模型 Params (M) GFLOPs AP FPS

YOLOv8-M 25.9 78.9 24.6 65.24
YOLOv9-M 20.1 76.8 25.2 47.24
YOLOv10-M 15.4 59.1 24.5 63.72
YOLOv11-M 20.0 67.7 25.9 53.73
RT-DETR-R18 20.0 57.3 26.7 59.82

本章方法 ∗ 21.7 63.8 28.6 51.21

∗ 表示不使用 C2 高分辨率特征图.

如表 4.8 所示，尽管本章方法为了增强微小目标检测能力对浅层高分辨率特征
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进行了深度建模，但其推理速度依然与以检测速度著称的 YOLO 系列保持在同一水

平，满足微小目标检测场景的实时性需求。

本章方法在检测精度与推理速度之间取得良好权衡的关键，在于对网络架构的

精细化设计。首先，SSE 通过 Top-P 策略排除了大部分背景冗余特征，并配合线性自

注意力机制，成功将高分辨率特征图的处理耗时控制在较低范围内；其次，SQS 仅

通过简单的动态标量乘法调整得分，几乎不引入任何额外耗时；最后，一对多辅助

检测头仅在训练阶段激活，在推理阶段被完全剥离，在不增加额外负担的情况下实

现了的精度提升。实验证明，本章方法能够在不牺牲实时推理性能的前提下，实现

微小目标检测精度的提升。

4.3 本章小结

本章针对微小目标检测中高分辨率特征计算开销大、特征易受背景干扰及监督

信号稀疏等问题，提出了一种兼顾高精度与实时性的目标检测方法。首先，选择稀

疏编码器利用基于特征通道均值的特征选择机制与线性自注意力，极大地降低了高

分辨率特征处理的计算与显存消耗。其次，尺度感知 Query 选择依据特征金字塔的

下采样步长动态调整候选 Query 的置信度得分，在不引入额外计算量的前提下显著

提升了微小目标的检测精度。最后，一对多匹配辅助检测头在训练阶段采用密集的

分配策略为微小目标提供更强的监督信号以加速收敛，并在推理阶段无缝剥离，保

持了端到端的极简架构。在 VisDrone 和 AI-TOD 数据集上的结果表明，该方法以极

低的参数量与复杂度显著超越主流模型，为资源受限设备上的部署提供了高效方案。
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第五章 总结与展望

5.1 结论

在当今数字化与智能化高速发展的背景下，微小目标检测在农业监测、自动驾

驶、无人机侦察和医学影像分析等关键领域发挥着不可替代的作用。然而，由于微

小目标占据像素极少，在深度卷积神经网络的前馈过程中极易出现特征丢失、信噪

比低以及正负样本分配极度不均衡等问题。此外，为保留微小目标特征而依赖的高

分辨率特征图，给模型带来了巨大的计算开销，使得检测精度与推理速度之间存在

着难以调和的矛盾。

针对上述挑战，本文的核心思想是从基于深度学习的目标检测理论出发，深入

研究微小目标检测的特征融合和标签分配理论，结合实时目标检测方向的最新进展，

分别从提升检测精度和优化实时部署效率两个维度出发，提出了一种超高精度微小

目标检测方法和一种偏向实时应用的微小目标检测方法。

本文的主要研究工作和贡献总结如下：

（1）提出了一种基于隐式特征融合与混合自适应标签分配的高精度微小目标检

测方法。针对卷积神经网络在特征提取容易造成微小目标信丢失的问题，以及传统

标签分配策略对与微小目标的局限性，本文在双阶段检测框架的基础上提出了该方

法。在特征融合层面，设计了隐式特征融合模块。该模块通过隐式神经表示与空间编

码，将离散特征图建模为连续信号，有效缓解了多尺度融合中的特征对齐偏差，成

功保留了微小目标的局部精细特征。在标签分配层面，提出了混合自适应标签分配

策略。该策略创新性地将感受野距离与 IoU 结合构建混合度量得分，并利用样本分

布的均值与标准差动态生成匹配阈值。实验表明，该方法的综合性能显著优于现有

主流方法，特别是在极端微小目标的召回与精确定位上实现了大幅提升，证明了该

方法在提升极小尺度目标检测能力上的有效性。

（2）提出了一种基于选择性稀疏编码器与尺度感知 Query 选择的实时微小目标

检测方法。为了突破 Transformer 架构在处理高分辨率特征图时的计算与显存瓶颈，

本文基于 RT-DETR 框架提出了一种兼顾精度与速度的轻量化端到端检测方法。在特

征编码层面，设计了选择性稀疏编码器。通过基于通道均值的 Top-K 特征选择机制
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与线性自注意力，以极低的计算代价排除了大量背景冗余，实现了对高分辨率显著

特征的深度编码。在 Query 筛选层面，提出了尺度感知 Query 选择策略。通过引入

基于下采样步长的动态折损系数，有效补偿了微小目标特征在置信度评估中的固有

劣势，帮助高质量的微小目标 Query 能够顺利进入解码阶段。在训练监督层面，引入

了一对多匹配辅助检测头，通过密集的监督信号加速了模型对微小目标的收敛，并

在推理阶段无缝剥离，保持了极简的端到端架构。实验表明，该方法在参数量和计

算量大幅缩减的情况下，实现了与复杂重型模型相媲美甚至更高的精度，同时满足

了与其他实时目标检测方法相当的实时推理性能，成功打破了微小目标检测中精度

与计算开销的壁垒。

5.2 工作展望

尽管本文在微小目标的特征表征、标签分配以及轻量化端到端检测方面取得了

突破性进展并达到了业内先进水平，但该研究方向仍有广阔的探索空间和诸多值得

深入研究的方面。基于本文的研究成果，未来的研究工作可以从以下几个维度进一

步深化和拓展：

（1）跨模态融合与多源信息互补。本文的方法主要基于 RGB 图像进行特征提取。

然而，在夜间、雨雪、雾霾等复杂恶劣气象条件下，微小目标原本微弱的光学特征会

受到进一步破坏，甚至完全不可见。未来的研究可以考虑引入红外热成像、毫米波

雷达或事件相机等多模态数据。通过探索高效的跨模态特征对齐与融合网络，利用

不同传感器在空间分辨率和物理感知上的互补性，全天候、全天时地提升微小目标

检测的鲁棒性。

（2）面向极端边缘场景的底层硬件协同优化。虽然本文提出的实时微小目标检

测方法已通过选择性稀疏编码和线性注意力机制大幅降低了模型的计算复杂度，但

在搭载于微型无人机或低功耗物联网探头等极端受限的边缘芯片上时，依然存在算

力约束。未来可结合网络结构搜索、结构化剪枝、低比特量化（如 INT8 或 INT4 量

化）以及算子级别的重构技术，开展算法与底层硬件的协同优化，以实现微小目标

检测模型的极致压缩与加速部署。

（3）时序上下文建模与视频流微小目标检测。本文的研究目前主要集中在单帧

静态图像的检测上。在实际的无人机航拍或监控视频中，微小目标往往伴随着复杂
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的背景运动和自身的快速位移。未来可以引入时序上下文建模，通过光流法或时序

Transformer 模块提取帧间运动先验。利用多帧之间的时间一致性和运动轨迹规律，

可以有效弥补单帧图像中因遮挡、运动模糊或极小尺度带来的信息缺失，进一步降

低视频流中的漏检率和误检率。

（4）弱监督与小样本微小目标学习范式。当前的高精度微小目标检测模型高度

依赖于类似 AI-TOD、VisDrone 这样规模庞大且标注精细的数据集。然而，在诸如深

空探测、罕见医学病灶识别等特殊领域，获取海量且高质量的微小目标像素级标注

成本极其高昂。未来研究可探索自监督学习、大语言模型驱动的开放词汇检测或基

于主动学习的小样本检测范式。通过挖掘海量无标注数据中的通用视觉特征，减少

模型对人工边界框标注的依赖，提升算法在低资源场景下的泛化迁移能力。
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