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改进 RT-DETR 的双轮车头盔检测算法∗
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摘　 要:针对双轮车头盔检测算法中出现的密集目标,远景小目标等复杂场景下的漏检、误检和检测准确率低的现象,以 RT-
DETR-r18 为基础,提出一种改进的 RT-DETR 双轮车头盔检测算法。 设计了二重跨阶段的多尺度特征融合模块( DcspBlock),
将多核初始化模块(PKIBlock)融入到跨阶段模块中,在降低模型参数量的同时,有效增强了网络对远近场景中不同尺度目标的

捕获能力;引入了小目标检测模块 Decoderhead-p2,有效增强了模型对小型目标的检测准确性;为了缓解复杂检测场景出现的正

负样本不平衡以及边界框定位不准确问题,使用改进的损失函数 MPD_Focaler-IOU 替换原模型的 GIOU,通过设置阈值参数来

改进 IOU 的计算方式,从而减少正负样本不平衡对模型性能的影响,引入最小垂直距离的计算方式,使得边界框在精细定位上

有着更好的表现。 实验表明,在 TSHW 数据集上,改进的 RT-DETR 相较于原模型,平均精度均值( mAP) mAP @ 0. 5 提升了

3. 6%,参数量降低了 17. 6%,同时保持较小的计算量,说明改进的模型可以有效提升复杂场景中对双轮车头盔检测的性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

phenomena
 

of
 

leakage,
 

false
 

detection
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

complex
 

scenes
 

such
 

as
 

dense
 

targets,
 

small
 

targets
 

in
 

distant
 

view,
 

etc. ,
 

which
 

occur
 

in
 

the
 

helmet
 

detection
 

algorithm
 

for
 

two-wheeled
 

vehicles,
 

an
 

improved
 

RT-DETR
 

helmet
 

detection
 

algorithm
 

for
 

two-wheeled
 

vehicles
 

is
 

proposed
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

RT-DETR-r18.
 

A
 

dual
 

cross-stage
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

(DcspBlock)
 

is
 

designed,
 

and
 

a
 

multi-core
 

initialization
 

module
 

(PKIBlock)
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

cross-stage
 

module,
 

which
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

while
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

network’ s
 

ability
 

to
 

capture
 

targets
 

of
 

different
 

scales
 

in
 

the
 

near
 

and
 

far
 

scenes;
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

module
 

Decoderhead-p2
 

is
 

introduced,
 

which
 

effectively
 

enhances
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

detect
 

small
 

target
 

detection
 

accuracy;
 

in
 

order
 

to
 

alleviate
 

the
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

imbalance
 

and
 

the
 

inaccurate
 

positioning
 

of
 

the
 

bounding
 

box
 

in
 

complex
 

detection
 

scenarios,
 

the
 

original
 

model’ s
 

GIOU
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

improved
 

loss
 

function
 

MPD_Focaler-
IOU,

 

and
 

the
 

computation
 

of
 

the
 

IOU
 

is
 

improved
 

by
 

setting
 

the
 

threshold
 

parameter,
 

so
 

as
 

to
 

minimize
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

imbalance
 

on
 

the
 

model’s
 

performance,
 

and
 

the
 

computation
 

of
 

the
 

minimum
 

vertical
 

distance
 

is
 

introduced
 

to
 

enable
 

the
 

bounding
 

box
 

to
 

be
 

finely
 

localized.
 

which
 

makes
 

the
 

bounding
 

box
 

have
 

better
 

performance
 

in
 

fine
 

localization.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

on
 

the
 

TSHW
 

dataset,
 

the
 

improved
 

RT-DETR
 

improves
 

the
 

mAP@ 0. 5
 

by
 

3. 6%
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

17. 6%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

while
 

keeping
 

a
 

smaller
 

computational
 

volume,
 

indicating
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

can
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effectively
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

two-wheeled
 

vehicle
 

helmet
 

detection
 

in
 

complex
 

scenes.
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helmet;
 

loss
 

function

0　 引　 言

　 　 随着双轮车(电动车,摩托车,自行车)的不断普及,
双轮车已经成为我国市民主要的交通工具。 近年来,公
民乱闯红的,不戴头盔等交通违章行为屡见不鲜,因此检

测并督促驾驶人员佩戴头盔具有重要意义。 现阶段在智

能交通方面的目标检测仍存在着一些挑战,比如目标尺

度的变化多样性,复杂的上下文信息等环境因素。 因此,
需要进一步展开研究,以提升在双轮车头盔检测技术上

的性能。
随着近些年深度学习的兴起, 基于卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的目标检测算法,
比如 双 阶 段 的 Faster

 

R-CNN ( fast
 

region-convolutional
 

neural
 

network ) [1]
 

和 单 阶 段 的 YOLO ( you
 

only
 

look
 

once) [2]
 

等算法,逐步提升了双轮车头盔的检测的性能,
对于 Faster

 

R-CNN,在检测时会生成候选区域,对每个候

选区域内进行细致的分类和边界框回归,具有很高的准

确率。 对于 YOLO 算法,将目标检测问题转化为一个回

归问题,不需要生成候选区域,并且结构比较简单,训练

的速度非常快。 但是基于卷积神经网络的检测算法还存

在一些缺陷,虽然对局部的特征的获取比较突出,但对远

距离以及多尺度信息的捕获相对有限,对处理复杂环境

的场景的能力也略显不足。 与此相反,DETR( detection
 

transformer) [3]
 

是基于 Transformer[4]
 

框架的目标检测网

络,对图像中的全局特征的捕获表现突出,适合处理具有

远距离依赖关系的复杂场景。 并且 DETR 避免了手工设

计锚 框 和 非 极 大 值 抑 制 ( non-maximum
 

suppression,
 

NMS) [5]
 

,简化了检测流程。 尽管 DETR 在某些方面相较

于卷积神经网络算法具有一些优势,但是 Transformer 的

自注意力机制的计算量较高,对于高分辨率图像,计算资

源需求较大,检测方法通常需要较长的训练时间,数据和

计算资源需求较高,并且对小目标的检测效果不如基于

卷 积 神 经 网 络 的 检 测 算 法。 为 克 服 这 些 缺 点,
Deformable-DETR[6]

 

引入了可变性卷积和多尺度的特征

融合[7]
 

来减少计算复杂度,使得模型在处理高分辨率图

像时更加高效,提高模型对不同大小目标的检测能力。
Anchor

 

DETR[8]
 

结合锚框思想和 DETR 的 Transformer 架

构,引入了锚点机制,设计锚点和查询一一对应,提高了

定位精度。 在检测后处理过程中,结合 NMS 技术,提高

了检测结果的准确性。 虽然先前的工作已经对 DETR 算

法做出了不断优化,但是基于 DETR 的检测算法的计算

成本仍然很高,这限制了 DETR 算法的实际应用。 近期,

百度飞桨团队提出了实时目标检测算法 RT-DETR( real-
time

 

DETR) [9]
 

,有效解决了 DETR 在训练效率、计算复杂

度和实时性方面存在的不足,在保持高检测精度的同时,
实现更高的检测速度和更低的计算资源需求。

针对头盔检测中存在的问题,刘琛等[10]
 

基于 SSD 网

络,通过添加通道注意力、空间注意力模块和群体感受野

模块,并通过衰减学习率的方法优化网络,有效提升了检

测精度,但边界框定位不够准确。 韩东辰等[11]
 

提出了

ML-CSPDarknet53 网络,基于 YOLOv5,在主干网络的基

础上添加 MLCA 注意力机制,可以同时关注通道信息、空
间信息、局部信息和全局信息,增强特征提取能力,但检

测场景较为简单,对小目标的检测效率不高。 储开斌

等[12]
 

针对 Faster
 

R-CNN 算法在小目标上检测精度低的

现象,采用主要样本注意力机制方法对样本按权值重新

进行排序,优化样本不均衡问题,用可变形卷积模块代替

模型中的标准卷积,进一步改善识别精度,但是模型的参

数量并未得到优化,需要进一步的轻量化处理。
RT-DETR 主要基于 Transformer 架构,虽然捕获全局

信息方面比较突出,但是在多尺度的特征提取和上下文

信息的利用率不如传统的 CNN 架构,导致复杂场景下的

双轮车头盔检测中容易出现漏检误检现象。 本文以 RT-
DETR 算法为基础,提出了一种针对于复杂场景双轮车

头盔检测的多尺度特征融合的改进算法,有效地提高了

检测性能。
本文提出了一种改进二重跨阶段特征融合模

块(double
 

cross
 

stage
 

partial
 

block, DcspBlock )。 参 照

CSP [13]
 

结 构 以 及 PKINet ( Poly
 

kernel
 

inception
 

network) [14]
 

中的 PKIBlock(Poly
 

kernel
 

inception
 

block)进
行改进,保证轻量化以及跨多尺度捕获上下文信息的同

时进一步提高了特征提取的性能。 在 Encoder 模块中引

入深层次的 Decoderhead-p2 检测模块,以此来增强对特

征中 小 目 标 的 检 测 能 力。 结 合 Focaler-IOU[15]
 

和

MPDIOU[16]
 

设计损失函数 MPD_Focaler-IOU,用其替换原

始模型中的 GIOU[17]
 

。 更准确地评估正负样本的不平衡

和边界框之间的位置关系。

1　 RT-DETR 模型

　 　 RT-DETR 按照参数可分为 RT-DETR-r18、RT-DETR-
r50、RT-DETR-r101、 RT-DETR-l、 RT-DETR-x。 其中 RT-
DETE-r18 涉及的参数规模相对较小,基于实验配置以及

需求,选择 RT-DETR-r18 作为基线模型。 RT-DETR-r18
的成分包括主干( backbone)、编码器( encoder) 和解码
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器(decoder)等部分组成,如图 1 所示。
主干网络主要包括 ConvNormLayer 结构、MaxPool 结

构和 BasicBlocks 结构。 ConvNormLayer 结构是由卷积层

归一化层组成,用于提取图像的基本特征并加速模型收

敛,这种多层次的 ConvNormLayer 组合能够更好地从输

入数据中提取特征,并在处理过程中逐步提高特征的抽

象度。 MaxPool 结构是最大池化层,通过取每个池化窗口

内的最大值来减少特征图的空间尺寸来降低参数量和计

算复杂度,同时保留最显著的特征,由于减少了后续层的

参数数量,因此在一定程度上可以减轻模型的过拟合风

险。 BasicBlocks 结构引入残差连接的方式,可以有效缓

解深层网络中的梯度消失问题,增强模型的特征表示以

及模型拟合能力。
编码器部分主要包括 AIFI ( attention-based

 

image
 

feature
 

integration) 结构和 RepC3 ( repetitive
 

convolutional
 

contextualization
 

with
 

3×3
 

kernels)结构。 其中 AIFI 是一

种注意力机制的特征融合模块,作用在目标检测模型中

的特征融合和特征提取阶段。 AIFI 的目的在于提高模型

的特征表达能力和检测性能,虽然 AIFI 模块引入了复杂

的注意力机制,但它在设计时考虑了计算效率,保证模型

在保持高检测精度的同时,能够实现实时检测。 为了增

强模块的特征提取能力,RepC3 通过设计重复的 3×3 卷

积核来增加网络的深度,这种重复卷积的设计使得网络

深度增加,有助于提取图像中的粒度信息。
解码器采用自注意力机制和交叉注意力机制结合的

编码器生成的图像特征,以此来生成目标检测结果。 在

解码器的最后部分,检测头将多层解码处理后的特征映

射到类别标签和目标框的坐标。 这些检测结果会经过后

序处理(如非极大值抑制)去除重复的检测目标框,并得

到最终的检测结果。

图 1　 RT-DETR 结构

Fig. 1　 RT-DETR
 

structure

2　 改进 RT-DETR 模块

　 　 本文从以下方面对 RT-DETR-r18 模型进行如下改

进:在主干网络中引入量级的 DcspBlock 模块,有效提升

了模型对多尺度特征目标的捕获和检测能力;在 Encoder
中添加 Decoder-p2 检测头,提升对小目标的检测效果;在
损失函数方面结合了 Focaler-IOU 和 MPDIOU,以增强框

定位和匹配的准确性。 改进模型结构如图 2 所示。



　 第 4 期 改进 RT-DETR 的双轮车头盔检测算法 · 65　　　 ·

图 2　 改进 RT-DETR 结构

Fig. 2　 Improved
 

RT-DETR
 

structure

2. 1　 主干网络改进

　 　 由于道路上交通的复杂场景,使得双轮车头盔的检

测中出现多种不同尺度的特征目标,同时多样化的上下

文信息,会出现精度较低、误检漏检等问题。 为了捕获多

尺度的特征信息,以及应对复杂的检测场景,轻量级网络

PKINet 采用无扩展的多尺度卷积核来提取不同尺度的

目标特征并捕获局部上下文。 其中 PKIBlock 模块设计

的并行多尺度卷积对于捕获复杂环境的多尺度特征展现

出了不错的效果。 PKINet 结构如图 3 所示。

图 3　 PKINet 结构

Fig. 3　 PKINet
 

structure
 

diagram

PKINet 将卷积得到的特征经过 CSP ( cross
 

stage
 

partial) [18]
 

结构按照通道数分为两个输入特征,让两个特

征分别进入前馈神经网络( FFN) 和 PKIBlock 得到两个

输出,并将得到的输出进行特征融合[19] ,使得模型既有

精细的局部表示,又有全局的上下文信息,以此来增强模

型的细节表征能力和的全局表征能力。 PKINet 单阶段

模块的输出结果如式(1)所示。
F = Conv(Concat(FFN( split1(X)),

PKI( split2(X)))) (1)
其中, split1 和 split2 表示的是将输入特征沿着通道

分为两部分,假设输入的通道维度为 X(C,H,W),split1

表示提取前 C / 2 个通道,得到特征图 split1(X) 的维度

为(C / 2,H,W) ,同理 split2(X) 表示提取后 C / 2 个通道

数。 得到的两个通道的特征分别流入到 FFN 和 PKI 模

块进行处理(式(2))。 FFN 中的 Liner 表示非线性变换

的全连接层,通过堆叠多个线形层和激活函数将特征映

射到更高维度的空间。 PKIBlock 中设计了并行处理的深

度卷积( depthwise
 

convolution,
 

DWConv) [20]
 

进行特征融

合,这种并行的 DW 卷积可以在不同尺度上进行卷积操

作,能够从多个角度提取特征,有效提高了在复杂场景中

的特征提取能力,同时深度可分离卷积减少了计算量和

参数量,进一步提高了模型的计算效率。
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FFN( split1(X)) = Liner2(Liner1(X))
PKI( split2(X)) = Conv( split2(X) +

　 ∑
4

i = 1
DWConv(2k+1)(2k+1)( split2(X)))

k = 1,2,3,4

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(2)

在此基础上为了进一步增强模型对复杂场景数据任

务的处理, 提出了 DcspBlock。 参照 CSP 结构并结合

PKINet 中的 PKIBlock 进行设计。 整个 DcspBlock 模块采

用二重 CSP 结构,如图 4 所示,将输入特征按照通道数划

分流入两条分支,一条分支流入到 PKIBlock 模块,用来

获取丰富的多尺度的特征信息。 另一条分支则经过第二

重 CSP 结 构 进 行 推 理 和 特 征 融 合, 其 中 瓶 颈

模(bootleneck) [21]
 

用来提取丰富的局部特征,同时保留

较低的复杂度; silu 激活函数用来结合线性和非线性的

特征,提高模型的表达能力。 第 1 个 Concat 操作将 C / 2
的原始通道和经过 Bootleneck 提取后的 C / 4 个原始通道

特征进行拼接,第 2 个 Concat 把第 1 次 Concat 处理后的

C / 2 通道和经过 PKIBlock 处理后的 C / 2 个通道信息进行

特征融合。 这种设计有助于模型处理复杂的决策边界,
使其能够更好地应对多样化的输入数据。 DcspBlock 的

多尺度特征融合机制使得模型能够同时捕捉到局部细节

和全局信息,增强了特征表示的丰富性,同时在保证提取

丰富特征的前提下减少计算和参数量。

图 4　 DcspBlock 结构

Fig. 4　 DcspBlock
 

structure
 

diagram

2. 2　 Encoder 部分改进

　 　 RT-DETR 的 Encoder 部分使用了 3 个检测模块,分
别为 Decoderhead-p3、Decoderhead-p4 和 Decoderhead-p5。
但是对于双轮车头盔检测而言表现不佳,比如一些复杂

场景会存在远距离的小目标难以捕获的现象。 考虑到上

述情况,通过增加更浅层的检测头 Decoderhead-p2 来缓

解小目标的检测效果,如图 5 所示,为 Encoder 模块增加

更浅层的粒度信息,使深层的网络能够增强对特征图中

局部小型目标的捕获。 更好地提升模型对小型目标的捕

获能力以及检测的准确性。
2. 3　 损失函数改进

　 　 目标检测的性能与边界框回归的准确性密切相关,
RT-DETR 中采用了 GIOU 损失函数。 假设 (xgt

1 ,ygt
1 )、

(xgt
2 ,ygt

2 ) 和 (xprd
1 ,yprd

1 )、(xprd
2 ,yprd

2 ) 分别代表真实框和预

测框的左上角和右下角坐标,定义如图 6 所示。 A 和 B 分

别代表真实框和预测框的面积, C 是最小闭包框,指的是

能同时框住真实框和预测框的最小面积。 GIOU 公式如

图 5　 添加 Decoderhead-p2 检测头

Fig. 5　 Adding
 

the
 

Decoderhead-p2
 

detection
 

header

式(3) ~ (6)所示。

LGIOU = 1 - IOU + | C - A ∪ B |
| C |

(3)

A =| xgt
2 - xgt

1 | × | ygt
2 - ygt

1 | (4)
B =| xprd

2 - xprd
1 | × | yprd

2 - yprd
1 | (5)

C = (max(xgt
2 ,xprd

2 ) - min(xgt
1 ,xprd

1 )) ×

(max(ygt
2 ,yprd

2 ) - min(ygt
1 ,yprd

1 )) (6)
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图 6　 边界框定义

Fig. 6　 Bounding
 

box
 

definition

在目标检测任务中,正样本(目标物体)一般小于负

样本(背景),但 GIOU 将所有样本一视同仁,可能会导致

在训练过程中过于关注容易区分的负样本而忽略了复杂

的正样本进而会导致一些漏检现象。 虽然 GIOU 考虑了

最小闭包框,但对框的相对位置和长宽比不够敏感。 当

两个框的长宽比相差较大时,GIOU 并没能突出这种差

异。 为了应对这些问题,使用改进的损失函数 MPD _
Focaler-IOU 替换原模型的 GIOU。 损失函数的定义如式

(7)所示。

LMPD_Focaler -IOU = 1 - IOU - m
u - m

+
d1

hw
+

d2

hw
(7)

式中: m 和 u 分别代表低阈值和高阈值参数,用来调节

MPD_Focaler-IOU 的敏感度。 通过调节这两个参数对正

样本赋予更高的权重来改善模型对复杂场景中正样本的

识别能力。 hw 为对角线差异归一化参数,用于归一化两

个边界框对角线的平方差,通过调节 hw 的值使模型适应

不同的检测场景。 考虑到使用最小垂直距离来表示两个

框之间的位置关系,用 d1 和 d2 代表真实框和预测框对角

线的平方差。 用公式可表示为:

d1 = (xprd
1 - xgt

1 ) 2 + (yprd
1 - ygt

1 ) 2 (8)

d2 = (xprd
2 - xgt

2 ) 2 + (yprd
2 - ygt

2 ) 2 (9)
与原模型的 GIOU 相比,MPD_Focaler-IOU 设置的调

节参数有效减少了正负样本不平衡对模型性能的影响,
同时进一步考虑了真实框和预测框的最小垂直距离,使
模型在框的相对位置和长宽比上有更好的表现,可以更

准确地反映真实框和预测框之间的位置关系,从而在边

界框的精细定位上有着更好的表现。

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集介绍

　 　 数据集采用的是开源双轮车头盔检测数据集

TSHW(traffic
 

safety
 

helmet
 

wear) [22]
 

,该数据集包含不同

角度和不同时间的检测图像,在不同类别目标的数量上

保持相对平衡。 按照双轮车与驾乘人员整体 ( two _
wheeler)、未戴头盔的人头( without_helmet)、戴头盔的人

头(helmet)进行定位与分类标注。 图片划分训练集、验
证集、测试集的比例为 8 ∶ 1 ∶ 1。
3. 2　 实验环境和参数设置

　 　 实验使用的是 Windows10 操作系统,CPU 型号为 i5-
12400F,GPU 型号为 NVIDIA

 

GeForceRTX
 

3060(12
 

GB),
训练框架采用了 Python3. 9、 Pytorch2. 0. 0、 CUDA11. 8。
训练参数如表 1 所示。 实验设置了对比试验和消融实验

用来验证改进模型的有效性。

表 1　 实验参数配置

Table
 

1　 Configuration
 

of
 

experimental
 

parameters
参数名 参数值

迭代次数(epochs) 100
学习率(lr0) 0. 000

 

1
图片尺寸(imgsz) 640

批处理大小(batch) 4
梯度动量(momentum) 0. 9

3. 3　 评价指标

　 　 本 文 实 验 采 用 平 均 精 度 均 值 ( mAP )、 召 回

率(recall)、浮点计算量和参数量( parameters) 作为衡量

指标。
召回率是衡量模型在识别正例方面表现如何的指

标,表示模型成功找到的正例数占所有真实正例数的比

例,如式(10)所示。

Recall = TP
TP + FN

(10)

式中: TP 表示模型正确检测为正例的样本数; FN 表示

模型错误检测为负例,但实际为正例的样本数。
平均精度均值反应了整个模型的全面性和准确率。

对于多类别的目标检测任务,首先计算每个类别的平均

精度 ( AP ), 然后对所有类别的 AP 取平均值, 得到

mAP 为:

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (11)

式中: N 是类别数; AP i 是第 i 个类别的平均精度。
3. 4　 消融实验

　 　 1)
 

模块消融实验

为验证改进模块的有效性,选取 RT-DETR-r18 为基

准模型进行消融实验,且每次实验的实验环境和参数设

置均保持一致,得到 8 组实验数据,如表 2 所示。 表 2 中

A 代 表 使 用 改 进 模 块 DcspBlock 替 换 原 始 模 型 的

BasicBlocks,B 代表在 Encoder 部分引入小目标检测头

p2,C 代表使用改进损失函数 MPD_Focaler-IOU 替换原
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模型的 GIOU。 从消融数据可以得出,由于特征提取方式

的改变和网络结构的不断优化,模型的计算量有所增加,
但模型的检验精度值提升较明显,且参数量也得到很大

程度的优化。 加入改进点 A 后 mAP@ 0. 5 提升了 1. 2%,
参数量降低了 11. 1%;引入改进点 B,mAP@ 0. 5 提升了

1. 6%,参数量进一步降低了 6. 5%; 引入改进点 C,
mAP@ 0. 5 提升了 0. 8%。 实验表明基于的改进与原始

的 RT-DETR 模型相比 mAP @ 0. 5 提升了 3. 6%,参数量

降低了 17. 6%。 表明改进后的模型在保证精度上涨的同

时,又进一步实现了模型的轻量化。 改进前后训练过程

中精度以及损失曲线的变化情况如图 7 所示,改进后模

型在数据拟合效果上有显著的提升。
2)

 

损失函数消融实验

为了评价改进后损失函数 MPD _Focaler-IOU 的优

势,将 MPDIOU、 Focaler-IOU、 MPD _ Focaler-IOU 和原始

RT-DETR 模型使用的 GIOU 结合改进后的模型进行定量

对比,结果如表 3 所示,结果表明 MPD_Focaler-IOU 相较

于其他 IOU 取得了最高的精度,验证改进模型中损失函

数的优势。

图 7　 训练过程对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

training
 

process

表 2　 模块消融实验

Table
 

2　 Module
 

ablation
 

experiments

A B C Recall / %
mAP@ 0. 5 / %

(all)
mAP@ 0. 5 / %
(two_wheeler)

mAP@ 0. 5 / %
(helmet)

mAP@ 0. 5 / %
(without_helmet)

Parameters /

( ×106 )
浮点数 /
GFLOPs

74. 6 77. 4 92. 5 84. 9 55. 0 19. 9 56. 9
√ 77. 1 78. 6 93. 3 84. 9 57. 6 17. 7 57. 7

√ 76. 2 78. 6 92. 9 86. 1 56. 8 18. 6 78. 1
√ 74. 8 77. 6 92. 1 83. 8 57. 1 19. 9 56. 9

√ √ 77. 6 80. 2 92. 8 86. 4 61. 3 16. 4 79. 7
√ √ 77. 5 79. 4 92. 7 85. 7 60. 0 17. 7 57. 7

√ √ 77. 4 78. 8 92. 7 86. 4 57. 3 18. 6 78. 1
√ √ √ 77. 9 81. 0 92. 7 87. 3 63. 2 16. 4 79. 7

表 3　 损失函数消融实验

Table
 

3　 Loss
 

function
 

ablation
 

experiments
IOU GIOU MPDIOU Focaler-IOU MPD_Focaler-IOU

mAP@ 0. 5 / % 80. 2 80. 8 80. 6 81. 0

3. 5　 对比实验

　 　 1)
 

检测头对比

为了 验 证 在 Encoder 模 块 中 引 入 浅 层 检 测 头

Decoderhead-p2 的有效性,将 p2 检测头结合 p3、p4、p5 检

测头做了删减实验,如表 4 所示,实验数据表明,添加更

浅层的 p2 检测头可以有效地提高模型的检测精度。
2)

 

损失函数对比

为了验证改进损失函数的优势,将 MPD_Focalar-IOU
分别与 CIOU[23]

 

、 WIOU[24]
 

、 EIOU[25]
 

、 SIOU[26]
 

、 DIOU[27]
 

以及原模型的 GIOU 进行定量对比,如表 5 所示。 结果

表明 MPD_Focaler-IOU 取得了最高的 mAP,验证了损失

函数的性能优势。

表 4　 检测头对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

detection
 

heads
Decoder

 

head p(3+4+5) p(2+3+4) p(2+4+5) p(2+3+5) p(2+3+4+5)
mAP@ 0. 5 / % 79. 4 80. 0 79. 5 80. 4 81. 0
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表 5　 损失函数对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

loss
 

functions
IOU 类型 CIOU WIOU EIOU SIOU DIOU GIOU MPD_Focaler-IOU

mAP@ 0. 5 / % 80. 2 80. 6 80. 1 80. 2 80. 4 80. 2 81. 0

　 　 3)
 

不同模型对比

为了进一步验证改进模型的性能,将改进后的模型

与其 他 目 标 检 测 模 型 Faster
 

R-CNN、 YOLOv5s[28] 、
YOLOv8s[29]

 

、 YOLOv8m、 YOLOv9c[30]
 

、 YOLOv10b[31]
 

、
YOLOv8-ghoat[32]

 

、Deformable
 

DETR 等模型进行了对比,

如表 6 所示。 实验结果表明,改进后模型在 mAP @ 0. 5
指标上比上述模型分别高出 18. 3%、8. 6%、7. 2%、5. 3%、
2%、8. 1%和 5%。 经对比,模型在保证精度高的同时又

保持着较小的参数量。 因此改进的模型在检验精度以及

参数量之间实现了良好的平衡。

表 6　 各模型对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

models
模型 Recall / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % Parameters / ( ×106 ) 浮点数 / GFLOPs

Faster
 

R-CNN(r50) 60. 6 62. 7 48. 4 41. 56 206. 4
YOLOv5s 69. 8 72. 4 54. 6 9. 1 24. 1
YOLOv8s 70. 8 73. 8 55. 3 11. 1 28. 4
YOLOv8m 73. 7 75. 7 57. 0 25. 8 78. 7
YOLOv9c 75. 4 78. 2 58. 6 25. 3 103. 7

YOLOv10b 74. 8 79. 0 59. 3 20. 5 98. 7
YOLOv8s-ghoat 70. 6 72. 9 55. 1 5. 9 16. 3

Deformable
 

DETR 72. 9 76. 0 56. 8 40 179. 3
RT-DETR-L 75. 4 77. 4 57. 8 32. 0 103. 4

本文 77. 9 81. 0 61. 0 16. 4 79. 7

3. 6　 泛化性检验

　 　 为了验证改进模型的泛化性,分别将改进模块作用

在 RT-DETR-r18 和 RTDETR-r50 上进行实验,验证了改

进模块在不同网络上的鲁棒性和泛化性。 如表 7 所示。
相比之下,改进后 RTDETR-r50 模型在 mAP @ 0. 5 上提

升了 1. 5%,在 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 上提升了 2. 0%。

表 7　 不同网络对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

different
 

networks (%)

模型 指标 改进前 改进后

RTDETR-r18
mAP@ 0. 5 77. 4 81. 0

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 57. 3 61. 0

RTDETR-r50
mAP@ 0. 5 79. 7 81. 2

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 59. 3 61. 3

　 　 此外,实验选取 Kaggle[33]
 

网址中的头盔检测数据集

Helmet、夜间行人检测数据集 CTIR、红外检测数据集

infrared 分别进行实验,进一步验证改进模型在不同数据

集上的泛化能力。 如表 8 所示。 Helmet 数据集的 mAP@
0. 5 和 mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 相较于原始模型分别提升了

3. 7%和 4. 7%,在 CTIR 数据集上 mAP @ 0. 5 和 mAP @
0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 1. 0%和 1. 2%,在 infrared 数据集

上分别提升了 2. 3%和 1. 5%。 改进后的模型在多个数据

集上均有效提升了 mAP,证明模型在不同数据集上具有

较好的泛化能力。

表 8　 不同数据集对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

different
 

datasets (%)

数据集
改进前 改进后

mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 mAP50 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95
Helmet 80. 2 65. 1 83. 9 69. 8
CTIR 82. 3 56. 5 83. 3 57. 7

infrared 49. 8 29. 3 52. 1 30. 8

3. 7　 定性分析

　 　 为了直观验证模型的准确性,使用 TSHW 数据集中

的测试集进行了检测效果对比。 将改进后的 RT-DETR
模型与 RT-DETR 基准模型进行比较,分析检测效果。 检

测出的类别包括双轮车和骑行人员整体( two_wheeler)、
佩带头盔(helmet)和未佩带头盔( without_helmet)。 通常

情况下需要检测出双轮车整体和骑行人员整体,同时要

检测出骑行人员有无佩带头盔。 改进前后模型效果的对

比如图 8 所示。 从检测效果可以看出,对于远景目标,
RT-DETR 原模型虽然可以清晰检测出骑行人员整体,但
并未检测出骑行人员的头盔佩带情况,出现了漏检现象,
而改进后的 RT-DETR 模型可以清晰地检测出远景目标
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图 8　 与 RT-DETR 原模型对比

Fig. 8　 Comparison
 

with
 

the
 

Orange
 

RT-DETR
 

model

的头盔佩带情况。
为进一步检验模型的检测性能,用改进的 RT-DETR

模型和现阶段流行的检测器 YOLOv8m 作对比实验,如图

9 所示。 结果表明 YOLOv8m 检测器对遮挡目标和部分

远景和近景存在着明显漏检和误检;而改进的 RT-DETR
检测器很好地避免了 YOLOv8 检测器出现的问题,体现

出改进模型的优势。
实验结果表明,改进后的模型有效地缓解了检测器

误检和漏检现象,尤其针对于遮挡物体以及对远景部分

的小目标的捕获展现出了比较优异的性能。

4　 结　 论

　 　 本文提出的基于 RT-DETR 的改进模型在解决双轮

车头盔检测中复杂场景下的误检、漏检等问题上取得了

较好的效果,得到如下结论。 通过优化网络结构、引入新

型损失函数以及增强模型对多尺度目标和小型目标的特

征提取能力,显著提升了模型在复杂场景下的检测性能;

尽管改进后的模型在精度和参数量方面得到了优化,但
模型的计算量方面的优化不够明显;未来的研究将集中

在降低计算资源的消耗,比如通过蒸馏和剪枝等技术进

一步优化模型的性能。
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