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摘  要 

针对空海无人机目标检测中目标尺度变化大、动态背景干扰强，以及传统模型泛化能力不足、多尺度特

征处理效率低的问题，本文提出一种融合频域解耦与视觉Transformer的RT-DETR改进模型(FD-ViT-
RT-DETR)。该模型以RT-DETR为基础框架，前端设计频域解耦模块，通过快速傅里叶变换分离图像域

不变特征(目标核心特征)与域特定特征(环境干扰特征)，并结合实例级对比损失强化特征区分度；中间

优化视觉Transformer架构，新增空间压缩网络降低30%计算成本以适配边缘设备，同时引入位置注意

力偏置提升长距离依赖捕捉能力；后端搭配不确定性最小查询选择方案优化检测精度。在含508张空海

无人机图像的数据集上实验，结果显示：该模型精度(P)达86.4%、召回率(R)达87.4%、mAP50达88.1%，

均优于YOLOv5、YOLOv8及原始RT-DETR，且在强逆光、海浪反光等复杂场景中鲁棒性更强，可为空海

搜救、安防监控等实际应用提供高效检测方案。 
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Abstract 
Aiming at the problems in air-sea UAV target detection, such as large target scale variation, strong 
dynamic background interference, insufficient generalization ability of traditional models, and low 
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efficiency in multi-scale feature processing, this paper proposes an improved RT-DETR model inte-
grating frequency domain decoupling and Vision Transformer (FD-ViT-RT-DETR). Based on the RT-
DETR framework, the model is designed with a frequency domain decoupling module at the front end, 
which separates image domain-invariant features (core target features) from domain-specific features 
(environmental interference features) through fast Fourier transform, and enhances feature distin-
guishability by combining instance-level contrastive loss. In the middle layer, the Vision Transformer 
architecture is optimized by adding a spatial compression network to reduce 30% of computational 
costs for adapting to edge devices, while introducing positional attention bias to improve the ability 
of capturing long-range dependencies. At the back end, an uncertainty-minimized query selection 
scheme is adopted to optimize detection accuracy. Experiments on a dataset containing 508 air-sea 
UAV images show that the model achieves a precision (P) of 86.4%, a recall (R) of 87.4%, and an mAP50 
of 88.1%, all outperforming YOLOv5, YOLOv8, and the original RT-DETR. It also exhibits stronger ro-
bustness in complex scenarios such as strong backlight and sea wave reflection, providing an effi-
cient detection solution for practical applications like air-sea search and rescue, and security mon-
itoring. 
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1. 引言 

无人机技术的蓬勃发展为空海目标检测带来全新机遇，其在海上搜救、环境监测、安防监控等领域

的应用价值日益凸显。然而，空海环境的特殊性给目标检测任务带来严峻挑战：一方面，无人机高空或

海上飞行获取的图像存在目标尺度变化大、分辨率低的问题；另一方面，海浪、云层、光照反射等动态

背景干扰，易导致目标特征被掩盖，传统检测模型难以稳定提取有效特征[1]。 
早期空海目标检测依赖传统图像处理技术，如基于颜色、纹理的特征分类与边缘检测，但这类方法

泛化能力弱，难以适应复杂环境变化。随着深度学习发展，基于 CNN 的目标检测算法(如 YOLO 系列、

Faster R-CNN)逐渐应用于该领域，但 CNN 的局部感受野限制了其对空海场景长距离依赖关系的捕捉能

力，在复杂背景下检测效果有限[2]。DETR 系列算法通过 Transformer 自注意力机制突破局部感受野局

限，其中 RT-DETR 作为实时端到端框架，在速度与精度上优于传统 YOLO 系列，但在空海环境中仍面

临泛化能力不足、多尺度特征处理效率低的问题[3]。 
频域解耦技术通过将图像从时域转换到频域，分离不同频率成分，为提升模型泛化能力提供新思路；

视觉 Transformer 则凭借强大的全局建模能力，可有效捕捉空海场景中的长距离关联[4]。基于此，本文将

频域解耦与视觉 Transformer 融合到 RT-DETR 框架中，设计高效混合编码器与不确定性最小查询选择方

案，旨在解决空海无人机目标检测的核心痛点，为实际应用提供更优解决方案。 

2. 模型改进 

本文提出的基于频域解耦与视觉 Transformer 融合的 RT-DETR 模型，核心改进包括频域解耦模块、

优化视觉 Transformer 架构两部分，整体架构如图 1 所示。该架构以 RT-DETR 为基础，前端引入频域解

耦模块处理空海图像的复杂干扰，中间通过优化的视觉 Transformer 强化特征提取能力，后端结合高效混
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合编码器与不确定性最小查询选择方案，实现检测精度与实时性的平衡，适配无人机边缘计算设备的算

力需求[5]。 
 

 
Figure 1. The improved network diagram 
图 1. 改进后的网络图 

2.1. 频域解耦 

为克服空海环境中光照变化、天气干扰导致的模型泛化能力下降问题，本文设计频域解耦模块，通

过分离图像的域不变特征与域特定特征，提升模型对复杂环境的适应性。该模块结构如图 2~4 所示，其

中 F 表示快速傅里叶变换(FFT)，骨干网络分为 B1 (特征提取前段)和 B2 (特征提取后段)，H 表示检测头，

ROI-Align 表示感兴趣区域对齐操作，P 表示对比投影头[6]。 

2.1.1. 频域分离与特征提取 
首先，对输入的空海无人机图像执行快速傅里叶变换(FFT) 

( )FFTfft sF F=                                      (1) 

将时域信号转换为频率域信号，得到图像的振幅谱与相位谱。 

( ), Decompose fftAmp Phase F=                               (2) 

振幅谱包含图像的强度信息，相位谱包含图像的结构信息。针对空海场景中光照、海浪等干扰主要

影响振幅谱的特点，设计两个可学习滤波器 siΨ 和 ssΨ ，分别用于提取对泛化有积极贡献的域不变谱和有

消极贡献的域特定谱： 

si siAmp = Ψ                                      (3) 

ss ssAmp = Ψ                                                          (4) 

将提取的域不变振幅谱、域特定振幅谱分别与原始相位谱结合，形成两个独立的频率域特征信号，

完成频域分离过程[7]，具体流程如图 2 所示。 

2.1.2. 逆变换与特征优化 
对两个频率域特征信号分别执行逆快速傅里叶变换(IFFT)，将其转换回时域，生成域不变分量(包含

目标核心特征)与域特定分量(包含环境干扰特征)， 

( )IFFT ,si siF Amp Phase=                                 (5) 
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( )IFFT ,ss ssF Amp Phase=                                 (6) 

流程如图 3 所示。随后，将两个分量分别输入骨干网络的 B1 部分，提取对应的初始特征图[8] (记为

Xsi和 Xss)。 
 

 
Figure 2. Fourier transform of the original image 
图 2. 图像进行傅里叶变换 

 

 
Figure 3. Generating domain-invariant components and domain-specific components via Inverse Fast Fourier Transform 
(IFFT) 
图 3. 进行逆快速傅里叶变换(IFFT)生成领域不变分量和领域特定分量 

 
根据图像中的目标定位标签与特征图维度比例，从 Xsi 和 Xss 中裁剪出包含目标的实例级特征区域，

并通过 ROI-Align 操作对齐两者的空间尺寸，确保后续特征处理的一致性。为强化域不变特征与域特定

特征的区分度，引入对比投影头 P，将实例级特征映射到统一的特征空间，并设计实例级对比损失： 

( )ROI Align ,si sif F bbox=                                 (7) 
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( )ROI Align ,ss ssf F bbox=                                  (8) 

其中，bbox 为目标边界框。 
训练过程中采用交替优化策略：先固定骨干网络与检测头参数，优化可学习滤波器与对比投影头，

确保频域解耦效果；再固定频域解耦模块参数，优化骨干网络与检测头，提升目标检测精度。通过迭代

优化，实现频率域解耦与网络训练的协同推进，详细结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The detailed structure of generating domain-invariant components and domain-specific components via Inverse Fast 
Fourier Transform (IFFT) 
图 4. 进行逆快速傅里叶变换(IFFT)生成领域不变分量和领域特定分量的详细结构 

2.2. 视觉 Transformer 结构 

为解决传统视觉 Transformer (ViT)在空海场景中计算成本高、局部细节捕捉能力弱[9]的问题，本文

设计优化的视觉 Transformer 模块，由三个级联的 Transformer 单元组成，结构如图 5 所示。该模块在 ViT
编码模块(层标准化、多头注意力、多层感知机)基础上，新增空间压缩网络与位置注意力偏置，兼顾全局

特征建模与轻量化需求[8]。 
 

 
Figure 5. Visual Transformer structure 
图 5. 视觉 Transformer 结构 

2.2.1. 空间压缩网络 
针对无人机边缘设备算力有限的特点，在视觉 Transformer 的输入端引入空间压缩网络，通过 2 倍下

采样操作减少特征图的空间维度(如将 128 × 128 的特征图压缩至 64 × 64)。该操作在降低 Transformer 注
意力计算的 Token 数量、减少 30%计算成本的同时，通过最大池化保留特征图中的关键结构信息(如小目

标的轮廓特征)，避免因下采样导致的细节丢失。 

2.2.2. 位置注意力偏置 
空海场景中目标与背景的空间关联(如船舶与海平面的相对位置、救生艇与海浪的分布关系)对检测精度

至关重要。传统多头注意力仅依赖特征相似度计算权重，易受空海场景中大面积动态背景(如海浪、云层)干
扰，导致目标与背景特征混淆。为此，在多头注意力计算中引入位置注意力偏置，通过学习空海场景的空间

先验信息，动态调整不同位置 Token 的注意力权重，其数学公式与在注意力计算中的作用方式具体如下： 
位置注意力偏置的计算分为“偏置矩阵生成”与“带偏置的多头注意力计算”两步，确保偏置能精
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准适配空海场景的空间特征分布[10]。首先是位置注意力偏置矩阵的生成，设视觉 Transformer 输入特征

图的空间维度为 H W×  (实验中适配无人机图像分辨率，设 64H W= = )，Token 总数 N H W= × ，Token
特征维度为 d (设为 256)。第一步通过正弦位置编码嵌入 Token 的空间位置信息，该编码能量化 Token 在

特征图上的空间坐标，避免不同位置编码重叠，其公式为： 

( ) , ,, ,
2 2 2

0

1

2

4

sin ,cos ,sin ,cos
10000 10000 10000 10000

y i y ix i x i
k k k k

d d d d
k

d

p pp p
PE i

=

−
        
        =
        

        

            (9) 

其中 ,x ip 、 ,y ip 是第 i 个 Token 在特征图上的横、纵坐标，k 为维度索引 256d = 时， 0,1, ,63k =  )， ( )PE i
维度为 d，确保与 Token 特征维度一致以直接参与后续计算。 

第二步通过多层 感知机(MLP)学习空海场景的空间依赖关系，生成位置注意力偏置矩阵 M NB R ×∈ ，

公式为： 

( ) ( )( ), MLPi jB PE i PE j= −                              (10) 

这里 ( ) ( )PE i PE j− 计算第 i 个查询 Token 与第 j 个键 Token 的位置差异向量，捕捉两者的空间相对关

系，MLP 为两层感知机(输入维度 d、隐藏维度 2 128d = 、输出维度 1)，通过空海场景数据训练可学习“海

平面附近 Token 需增强注意力”“云层内部 Token 需抑制注意力”等先验知识， ,i jB 作为第 i 个查询 Token
对第 j 个键 Token 的偏置值，取值范围为 [ ]1,1− ，正值表示增强注意力权重，负值表示抑制注意力权重。 

完成偏置矩阵生成后，将其融入传统多头注意力计算，通过偏置调整原始注意力分数，实现对空海

场景空间关联的精准捕捉，带位置注意力偏置的多头注意力计算公式为： 

( )
T

Attention , , Softmax QKQ K V B
d

 
= + 

 
                     (11) 

其中Q 、 K 、V 分别为查询矩阵、键矩阵、值矩阵，
TQK

d
是原始注意力分数，用于量化 Token 间的特 

征相似度，B 与原始注意力分数逐元素相加，共同决定最终注意力权重，Softmax 则通过归一化操作确保

注意力权重总和为 1，便于后续特征加权融合。 

2.3. 最小不确定性查询选择 

RT-DETR 的解码器初始化依赖查询选择，传统方案基于分类分数挑选查询，忽略定位精度，导致所

选特征存在不确定性(如“分类为船舶但定位边界框偏差大”)，影响解码器性能。针对该问题，本文提出

不确定性最小查询选择方案，通过量化定位与分类的一致性、优化不确定性损失，为解码器提供高质量

初始查询，其原理、算法流程与实现细节如下： 

2.3.1. 核心原理 
特征不确定性定义为“定位预测分布与分类预测分布的差异”：若一个查询的定位边界框与真实框

重合度高、分类置信度高，则定位与分类预测分布一致，不确定性小，该查询更适合作为解码器初始查

询；反之，若定位偏差大或分类置信度低，则不确定性大，需排除该查询。 
通过构建不确定性损失函数，将不确定性量化指标融入模型训练，引导模型选择“定位准确且分类

可靠”的查询，提升解码器初始化质量，进而优化检测精度。 

2.3.2. 算法流程 
不确定性最小查询选择的算法流程分为 4 步，具体如下： 
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1) 编码器特征提取： 
将频域解耦模块输出的域不变特征 siX 输入高效混合编码器(由 AIFI 与 CCFF 模块组成)，得到编码

器特征图 H W dE R × ×∈ ，并将其展平为 Token 序列 ( )N d
flatE R N H W×∈ = × 。 

2) 初步查询候选生成： 
对每个Token i flate E∈ ，通过分类头(cls_head)与回归头(reg_head)分别预测分类置信度 ic 与边界框 ib ，

筛选出分类置信度 0.5ic ≥ 的 Token 作为初步查询候选集 { }| 0.5i iC e c= ≥ 。 
3) 不确定性计算： 
对候选集 C 中的每个查询 ie ，计算其不确定性 iU ，公式如下： 

( ) ( )
2i i iU P e C e= −                                (12) 

其中： ( )iP e 为定位预测分布，由边界框 ib 与真实框 gtb 的交并比(IoU)归一化得到， 

( ) ( )
( )

IoU ,

max IoU ,
i gt

i
C j gt

b b
P e

b b
= ； ( )iC e 为分类预测分布，由分类置信度 ic 归一化得到， ( )

max
i

i
C j

cC e
c

= ；
2⋅  

为 L2 范数，量化两个分布的差异， iU 越小表示查询的不确定性越低。 
4) 最优查询选择 
从候选集 C 中选择不确定性最小的 K 个查询(K 设为 100，与 RT-DETR 解码器查询数量一致)作为解

码器的初始查询 ( ){ }|i i CQ e U top K U= ≤ − 。 

2.3.3. 算法流程 
1) 不确定性损失函数：将不确定性指标融入模型训练损失，总损失函数如下： 

total det uncertL L Lλ= + ⋅                                 (13) 

2) 高效计算优化：为避免不确定性计算导致的 latency 增加，采用“分批次计算”策略：将候选集 C
按批次(batch size = 32)输入不确定性计算模块，利用 GPU 并行计算模块 iU ，确保查询选择过程的耗时控

制在 1 ms 以内，不影响模型实时性。 
3) 动态调整机制：根据空海场景的复杂度(如强逆光、海浪反光场景的复杂度高于晴天场景)动态调

整分类置信度阈值(0.5~0.7)：场景复杂度高时降低阈值(如 0.5)，增加候选集数量以避免漏选有效查询；

场景复杂度低时提高阈值(如 0.7)，减少候选集数量以提升计算效率。场景复杂度通过图像的亮度方差

( brightnessσ )量化， brightness 0.3σ ≥ 为高复杂度场景， brightness 0.3σ < 为低复杂度场景。 

3. 实验结果分析 

3.1. 硬件条件及参数设置 

实验数据集来自 Kaggle 平台，采用 COCO 格式注释，共 508 张空海无人机目标图像，按训练集:测
试集:验证集 = 12:1:3 的比例划分。模型训练参数设置如下：批量大小为 64，迭代次数为 100 次，初始学

习率为 0.001，权重衰减系数为 0.0005。 
 
Table 1. Operating environment 
表 1. 运行环境 

CPU RAM GPU 操作系统 Cuda Pytorch Python 

R9 7945HX 16GB RTX4060 Windows 11 11.6 28.0 3.8.0 
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3.2. 评价指标 

为全面、客观地评估该模型在空海无人机目标检测任务中的性能，本文从模型效率与检测精度两大

维度，精度(Precision, P)、召回率(Recall, R)、平均精度(Average Precision, AP)及平均精度均值(mean Average 
Precision, mAP)共 4 项核心评价指标，形成多维度评估体系。 

精度(Precision, P)：衡量模型预测为“目标”的结果中真实目标的比例，反映模型抑制假阳性(如将

浪花误判为目标)的能力，计算公式为： 

TP
TP FP

P =
+

                                   (14) 

其中，TP (True Positive)表示“预测为目标且实际为目标”的有效预测框数量；FP (False Positive)表示“预

测为目标但实际为背景”的无效预测框数量。空海场景中，该指标重点评估模型对“海浪、云层”等背

景干扰的抗干扰能力。 
召回率(Recall, R)：衡量数据集中所有真实目标被模型成功检测的比例，反映模型捕捉真阳性(如小目

标漏检)的能力，计算公式为： 

TP
TP FN

R =
+

                                   (15) 

平均精度(Average Precision, AP)：针对单一目标类别，计算不同置信度阈值(0.05~0.95，步长 0.05)下
精度–召回率曲线(P-R 曲线)下的面积，综合反映模型对该类目标的检测性能，单位为百分比(%)。空海

场景中重点关注“救生艇”“浮标”等小目标类别的 AP 值。 

( )1

0
AP dP R R= ∫                                  (16) 

平均精度均值(mean Average Precision, mAP)：计算数据集中所有目标类别的 AP 值的算术平均值，

是衡量模型整体检测性能的核心指标，单位为百分比(%)，计算公式为： 

1

1mAP APC
ccC =

= ∑                                (17) 

3.3. 实验结果 

3.3.1. 频域解耦模块对比实验 
为验证本文 FD 模块“双可学习滤波器 + 实例级对比损失”设计的有效性，引入固定高斯滤波、小

波变换两种传统频域处理方法作为对照，在原始 RT-DETR 基础上单独嵌入不同频域模块，对比核心指标

变化，结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparative experiments of frequency domain modules 
表 2. 频域模块的对比实验 

Models P R mAP50 mAP50-90 

base 86.0 86.1 85.4 64.6 

+固定高斯滤波 86.2 86.1 87.5 64.1 

+小波变换 86.0 87.0 86.1 64.7 

+FD (ours) 86.4 87.4 88.1 65.3 
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由表 2 可知，本文提出的频域解耦模块在各项指标上均优于传统频域处理方法，P 值提升 0.4%，R
值提升 1.5%，mAP50 及 mAP50-90 均最高，证明其能有效提升模型在空海环境下的泛化能力。 

3.3.2. 消融实验 
解耦模块、优化视觉 Transformer、与不确定性最小查询选择方案，结果如表 3 所示。 

 
Table 3. Ablation experiments 
表 3. 消融实验 

experiments FD ViT UMQS P R mAP50 mAP50-90 

0    86.0 86.1 85.4 64.6 

1 √   83.6 86.5 86.4 65.0 

2  √  84.9 84.5 87.9 65.4 

3   √ 85.0 86.7 88.3 64.3 

4 √ √  85.2 87.0 88.0 65.1 

5 √ √ √ 86.4 87.4 88.1 65.3 

3.3.3. 主流算法横向对比 
为验证本文提出的频域解耦与视觉 Transformer 融合的 RT-DETR 模型在空海无人机目标检测的有效

性，本文选取目前目标检测领域的一些主流检测算法进行对比。如：YOLOv5、YOLOv8、RT-DETR。表

4 为各算法在本文自制数据集下训练的客观性能指标： 
 
Table 4. Comparative experiment of object detection algorithm 
表 4. 目标检测算法对比实验 

Models P R mAP50 mAP50-90 

YOLOv5 85.4 81.1 85.4 64.6 

YOLOv8 85.7 82.2 85.6 65.8 

RT-DETR 86.0 86.1 85.4 64.6 

ours 86.4 87.4 88.1 65.3 

 
由表可知，本文提出的改进模型相较于现目前的主流检测模型，在复杂空海环境的检测上表现最佳，

mAP50 值、mAP50-95 值分别为 88.1%、65.3%，在对比实验中均为最高，相较于改进前各项指标均有提

升，改进后模型性能提升显著。 

3.3.4. 检测效果与分析 
选取 RT-DETR 与改进后的模型检测进行对比，检测效果如图 6 所示。初始 RT-DETR 模型在复杂空

海环境干扰测试，极端场景(如强逆光、海浪反光、云层遮挡)因素影响下存在漏检误检、准确性下降、小

目标检测效果不佳的缺陷，改进后的模型能够准确检测图像中的所有目标，与初始 YOLOv8 模型相比，

准确率也有所提升，成功地解决了漏检误检、小目标检测效果不佳的问题。 
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Figure 6. Comparison diagram of model detection effects 
图 6. 模型检测效果对比图 

4. 结论 

本文提出的 FD-ViT-RT-DETR 模型针对空海无人机目标检测场景的核心挑战，通过三级改进机制实

现了检测性能的显著提升。频域解耦模块借助双可学习滤波器与实例级对比损失，有效分离目标核心特

征与海浪、光照等动态背景干扰，显著增强了模型对复杂环境的抗干扰能力；优化视觉 Transformer 架构

通过空间压缩网络降低 30%计算成本以适配边缘设备，同时结合位置注意力偏置强化长距离特征关联，

平衡了检测精度与实时性需求；不确定性最小查询选择方案进一步提升了目标捕捉的完整性。实验结果

显示，该模型在空海无人机数据集上的精度(86.4%)、召回率(87.4%)及 mAP50 (88.1%)均全面优于

YOLOv5、YOLOv8 及原始 RT-DETR，尤其在强逆光、云层遮挡等极端场景中，检测结果的稳定性与鲁

棒性表现突出。综上，FD-ViT-RT-DETR 为无人机空海监测、搜救安防等实际应用提供了兼具高精度与

场景适应性的技术支撑，验证了频域–空域特征融合在复杂环境目标检测中的有效性。 
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