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摘 要： 目的　在自动驾驶场景中，行人尺度变化剧烈、遮挡现象频繁和复杂环境干扰等问题会导致检测性能显著

下降。针对这些挑战，提出了一种结合多重频域增强策略与边界感知机制的实时行人检测算法 FEBA-DETR
（frequency-enhanced and boundary-aware detection Transformer）。方法　FEBA-DETR 基于 RT-DETR（real-time detec⁃
tion Transformer）架构进行改进，通过使用频域增强、边界感知机制以及优化损失函数，提升对小目标的检测能力和

遮挡情况下的检测能力。此外，结合频域子带数据增强方法，进一步提升算法在雨、雾、雪和低光照等复杂环境下的

检测性能。结果　与原 RT-DETR 算法相比，FEBA-DETR 在 CityPersons 数据集上，AP50（average precision at IoU 
threshold 0. 50 ）与 AP50：95 分别提升 2. 3% 和 2%，引入频域子带增强后分别提升 3% 和 2. 4%；在代表部分遮挡和严

重遮挡的场景中，MR-2（log-average miss rate）分别下降 4. 92% 和 2. 82%。结论　FEBA-DETR 算法提升了在自动驾驶

场景中对远距离小尺度行人和严重遮挡行人的检测能力，并在复杂环境下也表现出更强的鲁棒性，其性能优势在多

组对比实验中得到了充分验证，能有效应对自动驾驶中的行人检测挑战，为自动驾驶系统的安全提供支持。
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Abstract： Objective　In autonomous driving scenarios， pedestrian detection performance can degrade substantially 
because of dramatic variations in pedestrian scale， frequent occlusions， and interference caused by complex backgrounds.  
To overcome these difficulties， we introduce a novel real-time pedestrian detection algorithm called frequency-enhanced 
and boundary-aware detection Transformer （FEBA-DETR）， which integrates multiple frequency-domain enhancement 
strategies with a boundary-aware mechanism.  By leveraging these complementary components， the proposed method 
achieves reliable pedestrian detection under the aforementioned challenging conditions. Method　Real-time detection Trans⁃
former （RT-DETR） has demonstrated promising object detection performance， but it still faces challenges in capturing fine-
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grained details of objects at multiple scales， particularly for small objects， and in effectively leveraging frequency-domain 
information.  To address these limitations， we propose an enhanced RT-DETR architecture that integrates several innova⁃
tive modules and techniques.  For improved backbone efficiency and feature propagation， our model incorporates cross-

stage partial connections， which strengthen gradient flow across network stages and reduce redundant computations without 
sacrificing representation power.  Building on this foundation， we introduce a frequency-aware module that explicitly har⁃
nesses high- and low-frequency visual cues to enrich the feature representations， ensuring that important textural and edge 
details are preserved and emphasized throughout the network.  At the feature interaction level， we design a frequency-aware 
attention-based intra-scale feature interaction （FAIFI） mechanism.  By enabling features at the same scale to communicate 
through attention operations modulated by frequency-domain signals， FAIFI allows the detector to capture subtle object 
characteristics that might otherwise be missed in single-scale processing.  Moreover， we employ a boundary-aware feature 
aggregation （BAFA） strategy to improve multiscale feature fusion.  BAFA focuses on preserving object boundary informa⁃
tion when combining features from different resolution levels， thus helping maintain precise localization cues and contribut⁃
ing to accurate detection of objects with distinct edges.  In addition to these architectural improvements， we refine the train⁃
ing process with an Inner-GIoU loss， a modified bounding box regression loss that places high emphasis on the overlapping 
area between predicted and ground-truth boxes.  This tailored loss function drives the model to achieve tight and highly reli⁃
able localization.  Furthermore， to bolster the model’s robustness and expand the diversity of training data， we introduce a 
novel frequency-based data augmentation approach that utilizes 2D discrete wavelet transform.  By decomposing and alter⁃
ing the frequency components of training images， this augmentation method exposes the network to a broad variety of 
spatial-frequency patterns and helps prevent overfitting to common textures.  Together， these enhancements considerably 
boost the detection accuracy and reliability of RT-DETR.  Experiments on challenging object detection benchmarks indicate 
that the improved RT-DETR achieves higher average precision than its baseline counterpart， especially on small or texture-

rich objects， and maintains real-time inference speed.  Our results underscore the benefit of incorporating frequency-

domain insights and boundary-aware feature processing into the RT-DETR framework for high-performance object detec⁃
tion. Result　We rigorously evaluate our approach on three widely used person-detection benchmarks： CityPersons， Wider⁃
Persons， and ACDC.  On CityPersons， our FEBA-DETR model achieves notable improvements over the baseline RT-

DETR， with AP50 increasing by 2. 3% and AP50：95 increasing by 2. 0%； incorporating our data augmentation technique 
boosts performance， raising the aforementioned gains to 3% and 2. 4%， respectively.  On the occlusion-specific subsets of 
CityPersons， the miss rate decreases by 4. 92% for the partially occluded “Reasonable” category and by 2. 82% for the 
heavily occluded “Heavy” category.  Similarly， on the challenging WiderPersons dataset， FEBA-DETR again surpasses the 
baseline， with AP50 and AP50：95 improvements of 1. 1% and 0. 7%， respectively.  These consistent gains underscore the 
robust generalization of our method across diverse datasets.  Moreover， on the ACDC dataset， which specifically assesses 
robustness in complex environmental scenarios， FEBA-DETR boosts AP50 and AP50：95 by 1. 9% and 1. 3%， respec⁃
tively， with even greater improvements of 3. 1% and 2. 4%， respectively， after applying our data augmentation strategy.  
These extensive experimental results convincingly affirm the effectiveness of our multilevel frequency enhancement and 
boundary-awareness techniques， substantially advancing pedestrian detection in challenging autonomous driving contexts.
Conclusion　Experimental evaluations show that FEBA-DETR delivers notable advancements in detecting pedestrians， par⁃
ticularly those who are either small in scale or partially occluded.  The model also maintains consistent performance under 
highly challenging and dynamic conditions.  These findings underscore the practical advantages of incorporating frequency-

domain enhancements and boundary-awareness strategies.  Together， these design choices contribute to a dependable， 
accurate pedestrian detection system， which is especially valuable for autonomous driving applications where safety and 
precision are critical.
Key words： autonomous driving； pedestrian detection； small target detection； frequency domain enhancement； boundary 
awareness； data augmentation
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0　引 言

行人检测是计算机视觉的一项关键任务，准确

可靠的行人检测算法在自动驾驶、智能监控等领域

起着至关重要的作用。尤其在自动驾驶领域，自动

驾驶系统需要传感器实时捕获并精准处理复杂多变

的交通场景信息，对行人检测算法的准确性、鲁棒性

与实时性有更高的要求（徐歆恺 等，2021）。

早期的行人检测方法主要依赖于手工设计特

征。Dalal 和 Triggs（2005）利用方向梯度直方图（his⁃
togram of oriented gradient，HOG）进行行人检测。接

着，Wang 等人（2009）在此基础上结合局部二值模式

改进 HOG 方法，提出了一种能够检测局部遮挡的行

人检测模型。Doll􀅡r 等人（2009）利用积分通道特征

检测方法，通过对图像通道积分特征的提取与分析

来提高行人检测的准确性和效率。然而上述手工设

计特征的方法精度低且不具备泛化性。

近年来，深度学习技术的突破为行人检测提供

了更为精准和高效的解决方案。许多研究者开始将

基 于 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）的 深 度 学 习 方 法 ，如 Faster R-CNN（faster 
region-based convolutional neural network）（Ren 等 ，

2017）、YOLO（you only look once）（Redmon 等，2016）
和 SSD（single shot multibox detector）（Liu 等，2016）等

改 进 或 直 接 应 用 到 行 人 检 测 领 域 。 魏 润 辰 等 人

（2020）通过在主干网络中融合浅层和深层特征并引

入多尺度融合策略，从而降低对小目标和遮挡目标

的误检率。Ghari 等人（2024）利用可见光与红外多

光谱信息的融合，以提高弱光或恶劣天气条件下的

行人检测性能。通过对模型的不断改进，基于 CNN
的检测模型在行人检测领域取得了不错的成效，但

这种方法仍存在一些局限：卷积操作固有的局部感

受野限制（Luo 等，2016）使模型难以捕获图像的全

局上下文信息，导致在处理尺度变化剧烈和被严重

遮挡的行人目标时性能下降。

为解决 CNN 模型感受野受限的问题，近年来

Transformer 架 构 被 引 入 到 目 标 检 测 任 务 。 基 于

Transformer 的目标检测模型，如端到端的目标检测

算法 DETR（detection Transformer）在提高小尺度行

人的检测精度和应对复杂遮挡场景方面展现出一定

优势（Cao 等，2022）。然而，Transformer 类检测模型

参数量大、计算复杂度高且训练收敛较慢，无法满足

自动驾驶系统的高实时性要求。近期有研究致力于

提升 Transformer 检测模型的推理效率，其中实时目

标 检 测 Transformer（real-time detection Transformer， 
RT-DETR）作为一种端到端的实时 Transformer 检测

算法得以提出（Zhao 等，2024）。RT-DETR 采用了轻

量化的 CNN 作为主干网络，用于提取图像特征，并

将提取的特征输入到 Transformer 编码器—解码器结

构中。编码器利用自注意力机制处理这些特征，接

着解码器生成目标的边界框和类别预测。最终检测

头再直接回归目标的边界框和类别。RT-DETR 通过

这种结构优化和轻量化设计大幅降低计算量，并在

保持精度的同时将检测速度提升到与单阶段 CNN 检

测器相当的水平。尽管 RT-DETR 在推理速度和效率

方面表现出色，但该架构仍存在一些局限性。

RT-DETR在面对密集分布的目标、严重遮挡以及

尺度剧烈变化时，仍然存在检测精度下降的问题，复

杂环境干扰对模型性能的影响也未得到有效缓解。

且现有的 RT-DETR 改进方法（Kong 等，2024）也难以

有效应对这些特殊挑战。随着技术发展，频域特征在

目标检测领域展现出独特优势。Wang等人（2023）在

无人机检测中通过频域解缠模块将频域特征分离，以

减小不同场景下的域偏差，增强了模型对小目标的感

知 能 力 。 Zhong 等 人（2022）提 出 在 DCT（discrete 
cosine transform）频域中引入可学习频率增强模块用

于挖掘目标在频谱域的隐藏线索，从而改进对复杂背

景下目标的识别能力。然而，现有的方法未能充分挖

掘频域与空间域在多层次特征交互中的协同潜力。

为此，针对行人检测任务对 RT-DETR 架构进行

改 进 ，本 文 提 出 面 向 自 动 驾 驶 复 杂 场 景 的 实 时

Transformer 行 人 检 测 算 法 FEBA-DETR（frequency-

enhanced and boundary-aware detection Transformer），

在保留 Transformer 全局建模优势的同时，针对小尺

度行人和被遮挡行人进行改进，实现高效精确的检

测。实验结果表明，本文方法在提升检测精度和鲁

棒性方面取得成效，验证了本文方法在自动驾驶场

景行人检测任务中的有效性。

本 文 的 主 要 贡 献 包 括 ：提 出 频 域 感 知 模 块

（frequency-aware module，FAM），实现频域全局特征

与空间域局部特征融合，提升远距离小目标的检测

能力和抗噪能力；构建频域增强注意力特征交互模

块（frequency-aware attention-based intra-scale feature 
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interaction，FAIFI），进一步强化频域与空间域特征

的深层关联；提出边界感知特征聚合机制（boundary-

aware feature aggregation，BAFA），着重建模多尺度特

征图中的边界细节，增强严重遮挡与背景干扰场景

下行人目标的定位准确性；提出一种基于二维离散

小波变换的频域子带数据增强方法，以应对自动驾

驶中雨、雪、雾以及低光照等复杂场景。

1　FEBA-DETR算法

FEBA-DETR 在 RT-DETR 基础上引入多重频域

增强策略与边界感知机制，算法结构如图 1 所示。

输入图像首先经过 FAM-CSP（frequency-aware mod⁃

ule with cross stage partial backbone）骨干网络进行多

尺度特征提取，并在 FAM 模块内部实现频域特征与

空间特征的初步融合。随后，将 FAM-CSP 输出的多

尺度特征图（P3、P4 和 P5）送入混合编码器（hybrid 
encoder）；在混合编码器中，仅将深层特征层P5输入

FAIFI 模块进行位置编码，并进一步强化频域特征

与空间特征的深层交互。接着，再将处理后的P5特

征和其余尺度的特征图一并送入 BAFA 特征聚合机

制，在进行特征融合的同时突出目标边界细节，然后

再将融合后的特征送入解码器。在最后的解码器阶

段，采用 RT-DETR 中的不确定性最小化查询选择机

制初始化解码器的目标查询，并通过解码器与辅助

预测头输出最终的类别和边界框结果。

1. 1　FAM-CSP骨干网络改进

高 效 的 特 征 提 取 对 行 人 检 测 任 务 至 关 重 要

（Khan 等，2023），在复杂的自动驾驶场景中，行人目

标在近距离和远距离的交通场景中尺度变化剧烈，

且常常因噪声干扰而难以被有效识别。而传统卷积

神经网络主要依赖空间域的信息，往往忽略了跨尺

度和全局信息（Carion 等，2020），由此可能导致在远

距离小目标或者噪声干扰情况下检测效果不佳。原

有 RT-DETR 结构在实时性和准确性取得了一定的

平衡，但其 Backbone 同样也只侧重于空间域特征的

融合。

为应对这一问题，本文在 Backbone 中提出频域

感知模块，同时引入 CSPNet（cross stage partial net⁃
work）的设计思想（Wang 等，2020）进行改进。与传

统主要侧重于空间域信息的卷积模块不同，FAM 采

用频—空域融合的思想。在 FAM 中，频域全局特征

的引入不仅为模型提供了额外的上下文信息，提升

了模型对目标尺度变化剧烈、细节信息匮乏的小目

标行人感知能力，而且其对图像退化成分（如噪声、

模糊）固有的分离特性以及低频分量对局部干扰的

图 1　FEBA-DETR 结构

Fig. 1　The structure of FEBA-DETR
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抑制效应，还能在干扰较强的复杂环境中提供更加

稳定和精准的特征表示。CSPNet 设计思想的引入

使得 Backbone 在网络各个阶段实现更高效的信息

传递与特征整合。

FAM 分为 3 个部分：空间域特征提取部分、频域

特征处理部分和跨域融合部分，具体结构如图 2
所示。

空间域特征提取部分对相同的两组输入特征

F FAMin ∈ RB × C × H × W 采用两路并行的深度卷积捕获不

同感受野的空间特征，一路采用 3 × 3 深度卷积捕获

细粒度局部特征，另一路采用 5 × 5 深度卷积增加感

受野，以捕捉更多上下文信息。两路输出分别经过

GELU（Gaussian error linear unit）非线性激活函数增

强特征表达能力，再通过 1 × 1 卷积融合每个尺度的

通道信息。最后在通道维度上进行拼接，以融合不

同尺度的局部特征信息，最终得到空间域输出特征

Fsp，计算为

Fsp = fConcat(C1 × 1( )fGELU( )DC3 × 3( )F FAMin ,
)C1 × 1( )fGELU( )DC5 × 5( )F FAMin （1）

式中，C1 × 1 表示 1 × 1 的卷积；DCk × k 表示深度可分离

卷积操作，其中 k 为卷积核大小。

在 FAM 中，引入傅里叶变换来进行频域特征的

处理主要出于两点优势考虑：一是它能够将图像中

的退化成分有效分离。在真实道路环境中，干扰行

人检测的常见因素通常会在频域中呈现出较为固定

或易于识别的特征。通过在频域中对这些退化成分

加以抑制，可以显著提高行人检测的准确率。二是

傅里叶变换后的频域分量是由图像的所有空间分量

共同参与计算得到的，这使得网络在一定程度上具

有类似自注意力机制的全局感受野，但它在保持全

局建模能力的同时，计算开销却远低于自注意力机

制（Lee-Thorp 等，2022）。因此，在 FAM 的频域特征

处理过程中，本文采用快速傅里叶变换（fast Fourier 
transform，FFT）对前述输出的空间域特征进行转换

以获得频域特征表示。具体而言，Fsp 经过快速傅里

叶变换，获得频域特征表示。接着再经过 1 × 1 卷

积操作进行频域上的特征整合处理，再通过逆傅里

叶变换将特征还原到空间域。最后输出经过批归一

化（BatchNorm）与 ReLU（rectified linear unit）激活函

数，并通过残差连接将频域增强后的特征与原始空

间特征相结合，最终得到频域特征F freq，具体为

F freq = φ (F -1 (C1 × 1 (F (Fsp ) ) ) ) + Fsp （2）
式中，F与F -1 分别表示傅里叶变换与逆傅里叶变换

操作；φ 表示 BatchNorm 与 ReLU 函数的组合。

跨域融合部分负责将处理后的频域特征与原始

空间域特征进行结合。融合过程首先将空间域特征

和频域特征进行相加，然后通过通道注意力模块生

成自适应权重并对相加后的特征进行加权，具体为

α = σ (C1 × 1 ( fGELU (C1 × 1 ( fGAP (Fsp + F freq ) ) ) ) )
F FAMout = α⊙(Fsp + F freq ) （3）

式中，fGAP 表示全局平均池化；σ 表示 sigmoid 激活函

数 ；⊙ 表 示 逐 元 素 乘 法 ；α 表 示 通 道 注 意 力 权

重，α ∈ RB × C × 1 × 1。

经此过程，FAM 模块的输出特征既有空间域局

部细节，又包含频域全局纹理信息，从而有效提升了

Backbone 对远距离小目标的检测能力和抗噪能力。

图 2　FAM 结构

Fig. 2　The structure of FAM
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1. 2　FAIFI模块

RT-DETR 的 AIFI（attention-based intra-scale fea⁃
ture interaction）模块仅在最高特征层进行自注意

力计算。这种设计虽然大幅降低了计算开销，但

由于忽视了中低层特征的注意力建模，细节信息

的捕获主要依赖后续卷积跨尺度融合（CNN-based 
cross-scale feature fusion，CCFF）模块完成。这种策

略在远距离小尺度行人检测任务中存在局限性，

因为小目标往往仅在中低层特征层中具备显著的

表达，缺乏足够的自注意力机制支撑，可能导致特

征表征不足，使得小目标的漏检率增加或定位精

度降低。

为了克服上述局限性，本文构建一种适合复杂

自 动 驾 驶 场 景 的 频 域 增 强 注 意 力 特 征 交 互 模 块

（FAIFI），从空间域和频域两个方面深化特征交互，

提升特征表示的丰富性和判别力。引入频率自注意

力（frequency self-attention，FSA）（Zhang 等，2023a）和

空 间 自 注 意 力（spatial self-attention，SSA）（Alfasly
等，2024）两个分支，这两个分支的输出特征再由本

文 提 出 的 频 空 特 征 融 合 网 络（frequency-spatial 
fusion network， FSFN）进行融合。FSA 通过对特征

图施加快速傅里叶变换，以捕捉不同频段信号之间

的关系，使得模型能够关注行人目标与背景在纹理

细节上的差异而非仅语义类别。SSA 则类似于原有

的 AIFI，用以捕获空间范围内的长距离依赖关系和

局部细节。最后 FSFN 将这两种不同域的信息高效

融合，以进一步深化频域与空间域之间的高效特征

交互。

1. 2. 1　FSA
FSA 首 先 通 过 快 速 傅 里 叶 变 换 将 输 入 特 征

X ∈ RB × C × H × W 转换为频域查询特征Q f、键特征K f 和

值特征 V f。接着将查询特征Q f 和键特征K f 进行注

意力计算得到注意力图A f。再将其拆分成实部和虚

部分别进行 softmax 归一化后再重新组合，得到归一

化后的频域注意力矩阵Y f。最后通过加权操作将其

与值特征FV 结合后再通过逆傅里叶变换和模运算

得到最终的频域注意力特征Y，具体为

Y f = fcomplex( fsoftmax( )Re ( )A f + )ifsoftmax( )Im ( )A f

Y = || IFFT (Y f·FV ) （4）
式中，Re 与 Im 分别表示复数矩阵的实部与虚部；i 表

示虚部单位；fcomplex 表示实虚矩阵的复数组合操作；

|| ⋅ 表示模运算。

同时，引入残差通路，利用 sigmoid 函数实现门

控机制，进一步强调频域信息。最终进行维度拼接

和 1 × 1 卷 积 融 合 后 ，获 得 频 域 增 强 的 输 出 特 征

F FSAout ，具体为

M = σ (W2 (φ (W1 (F (F FSAin ) ) ) ) )
R = |F -1 (M⊙F (F FSAin ) ) |
F FSAout = C1 ( fConcat (Y, R ) ) （5）

式中，M表示经过两次 1 × 1 卷积、BN（BatchNorm）、

ReLU 以及 sigmoid 生成的通道门控图；φ 表示批归一

化和 ReLU 函数的组合操作；R表示残差通路的输出

结果；W1 和 W2 表示可学习的 1 × 1 卷积。

1. 2. 2　SSA
SSA 首先对输入特征X采用两种不同感受野的

深度可分离卷积（分别为 3 × 3 和 5 × 5 卷积）提取多

尺度的查询和键特征。随后将查询QS 和键KS 特征

进行维度重塑，计算它们之间的空间注意力矩阵，并

对其应用 softmax 函数归一化，得到空间自注意力权

重，具体为

X attS = fsoftmax(QSK TS )VS （6）
利用该空间注意力权重对值特征进行加权融

合，形成空间注意力增强的特征图。然后再通过残

差连接和不同卷积核提取特征，保留更多局部信息。

最后通过拼接与 1 × 1 卷积融合得到最终的空间域

增强输出特征，具体为

P res = fConcat (DC3 × 3 (F SSAin ), DC5 × 5 (F SSAin ) )
F SSAout = C1 × 1 ⋅ fConcat (X atts , P res ) （7）

式中，DCk × k 表示深度可分离卷积操作，其中 k 为卷

积核大小。

1. 2. 3　FSFN
FSFN 结构如图 3 所示。首先将 FSFN 的输入特

征F FSFNin 进行层归一化，得到归一化特征X。再将X

送入不同的处理分支进行高效融合。

在第 1 阶段的频域处理分支中，首先通过 FFT
操作将归一化特征 X转换到频域，然后通过 GELU
激活产生门控信号与频谱逐元素相乘，以突出具有

判别力的频率成分，从而得到频域中间特征X f；在空

间域分支，使用深度可分离卷积提取空间局部结构

细节，再经过 GELU 非线性激活进行自门控，以增强

目标区域特征并抑制背景干扰，从而得到空间域中

间特征Xs，具体为
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ì
í
î

X f = fGELU (F (X ) )⊙F (X )
Xs = fGELU (DC3 × 3 (X ) )⊙DC3 × 3 (X ) （8）

式中，DCk × k 表示深度可分离卷积操作，其中 k 为卷

积核大小；F (X ) 表示傅里叶变换操作。

在获得中间特征X f 和Xs 后，对其逐元素相加进

行空间域与频域的初步融合，随后再进一步重构：一

方面对该融合特征执行傅里叶变换，再通过逆傅里

叶变换还原到空间域，得到频域重构特征 X′f ；另一

方面，对该融合特征再施加一次深度可分离卷积得

到空间域重构特征X′s，具体为

ì
í
î

X′f = F -1 (F (Xs + X f ) )
X′s = DC3 × 3 (Xs + X f ) （9）

在计算效率方面，FAIFI引入了双路径注意力，不

可避免地增加了一些计算量。但是本文将频域通道

维度降低到128，限制频域注意力的开销，并通过并行

的、轻量化的 FFT 实现来减小影响。优化后的 FAIFI
模块的计算量基本与AIFI的计算量处于同一量级。

1. 3　BAFA特征聚合机制

在自动驾驶场景中，行人目标往往频繁遮挡和

受背景干扰，对此，精确定位行人目标的边界位置至

关重要。然而，一般的跨尺度融合机制通常忽略了

特征之间的语义差异与边界细节信息，导致模型在

处理行人频繁遮挡和背景干扰较强的情况下出现较

多的漏检和误检。

RT-DETR 中的 CCFF 特征融合机制通过上采

样、卷积和特征拼接，有效整合了来自不同尺度的特

征，并保留了全局语义信息，在一定程度上缓解了上

述问题。然而，CCFF 对行人局部特征捕捉不够精

准，在边界细节信息的提取上不够精细。尤其是在

遮挡和背景干扰较强的情况下，对行人特征的捕捉

仍存在遗漏。

本文提出一种边界感知特征聚合机制（BAFA），

以解决 CCFF 在检测中边界细节丢失和特征融合不

足 的 问 题 。 BAFA 由 选 择 性 边 界 增 强 模 块

（boundary-selective enhancement， BSE）和移位感知

提取模块（shift-aware extraction， SAE）构成。

1. 3. 1　BSE 模块

BSE 模 块 通 过 引 入 SBA（selective boundary 
aggregation）（Tang 等 ，2024）的 自 适 应 边 界 聚 合 思

想，自适应融合浅层边界信息与深层次语义特征，有

效增强目标的边界定位能力。

整个模块由两个并行的重校准注意力单元（re-

calibration attention unit， RAU）组 成 ，两 个 并 行 的

RAU 单元分别处理来自边界特征图Fb 和语义特征

图Fs 的互补特征。一个是以边界特征为主、语义特

征为辅的Rhigh，一个是以语义特征为主、边界特征为

辅的 R low ，再通过通道维度拼接，并以 3 × 3 卷积精

炼聚合，产生最终输出特征图，具体为

Rhigh = RAU (Fb, Fs )
R low = RAU (Fs, Fb )
Z = C3 × 3( fConcat(Rhigh, R low ) ) （10）

式中，RAU 表示 RAU 单元，结构如图 4 所示。C3 × 3 表

示 3 × 3 的卷积。RAU 接受一对输入特征图T1 和T2，

首先通过 1 × 1 的卷积映射并经过 sigmoid 激活，生

成对应的注意力权重映射T ′1 和T ′2，具体为

ì
í
î

ïï
ïï

T ′1 = σ (W1 * T1 )
T ′2 = σ (W2 * T2 ) （11）

式中， W1 和 W2 为可学习的 1 × 1 的卷积操作。

接着，计算这两个注意力图的差异，并且为进一

步强化差异，加入反转差异特征 Reverse 分支，具

体为

D = T ′1 - T ′2
T ″2 = 1 - T ′2 （12）

图 3　FSFN 结构

Fig. 3　The structure of FSFN
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最终利用上述注意力和差异信息，对原始特征

进行加权融合以突出边界区域的特征，得到 RAU 的

输出特征，具体为

R = (T ′1⊙T1 ) + (T ″1⊙T2 ) + D （13）
式（13）表明，RAU 一方面保留了由自身注意力

加权的T1，另一方面融合了有反转差异权重T ″1 的T2
特征，并结合了边界与语义注意力图之间的差异D，

这种融合策略使得边界显著处的差异得到强化，从

而弥补了高层语义特征中缺失的边界细节，同时也

为低层特征引入了高层语义校正。

1. 3. 2　SAE 模块

SAE 模块通过重复堆叠结构与移位卷积操作

（Zhang 等，2018），进一步强化 BSE 模块提取的边界

细节特征，使整体网络在边界感知方面更加精准，结

构如图 5 所示。

SAE 模块首先将输入特征图分成两个分支，并

分别通过 1 × 1 深度卷积，其中一路分支特征被送入

由移位卷积（shifted convolution， SConv）与非线性激

活函数（ReLU）组成的重复堆叠结构中，以显著扩大

局部感受野，并反复强化对空间细节的表达能力。

最后，再将该分支提取到的丰富空间细节特征与另

一浅层分支特征直接拼接融合，具体为

X′1 = DC1 × 1(X1 )
X′2 = DC1 × 1(X2 )
F = fConcat(X′1, Stacked3 - SConv (X′2 ) ) （14）

式中，X1 和X2 为原始输入特征图经通道分割后的两

个特征子集，DC1 × 1 表示 1 × 1 深度卷积，用于对特征

通道进行重构与轻量化变换；Stacked3 - SConv (X′2 )
表示对特征X2 经过 3 次重复的移位卷积与非线性激

活函数的组合操作。

通过这种设计，SAE 模块增强模型对局部边缘

轮廓与纹理细节的敏感性，尤其是在面对行人目标

频繁遮挡和复杂背景干扰的情况时，与前述 BSE 模

块 紧 密 协 同 ，提 升 整 体 模 型 的 边 界 定 位 与 检 测

性能。

1. 4　频域子带数据增强

目前，大多数目标检测算法都会采用纯空间域

的数据增强手段（Krizhevsky 等，2017），例如随机裁

剪 、水 平 翻 转 以 及 比 例 缩 放 等（Shorten 和 Khosh⁃
goftaar，2019），RT-DETR 也沿用了这些方法。这些

空间域的增强方法的优点是实现简单、计算高效，但

在自动驾驶场景下进行行人检测仍存在不足，尤其

是在雨、雾、雪等恶劣天气以及低光照环境下，难以

有效弥补图像由外部环境干扰而造成细节特征退

化，从而限制了检测模型的性能。

为解决这一问题，本文提出一种基于二维离散

小波变换（two-dimensional discrete wavelet transform，

2D-DWT）的频域子带数据增强方法，该方法核心思

想是将图像在频域中分解为多个频率子带，并对不

同子带的系数进行有针对性的增强，从而强化图像

的结构信息与细节纹理。具体而言，低频子带主要

包含图像的整体亮度和对比度信息，通过对其进行

增强，可以改善图像的全局视觉效果；而高频子带则

包含图像的边缘和细节信息，增强高频子带有助于

恢复和强化因环境干扰造成退化的图像细节特征。

整个数据增强流程主要包括分解、增强和重构这 3
部分，接下来将分别进行介绍。

1）分解部分。将输入 RGB 图像转换为灰度图

Igray，并采用 Haar 小波进行一层二维离散小波分解，

得到一个低频子带（包含整体结构与光照信息）LL

以及 3 个高频子带（反映图像细节与边缘信息）LH、

HL和HH，具体为

[ LL, (LH, HL, HH ) ] = haar ( Igray ) （15）
式中，haar 表示二维 Haar 小波分解算子。

图 4　RAU 结构

Fig. 4　The structure of RAU
图 5　SAE 结构

Fig. 5　The structure of SAE
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2）增强部分。根据场景需求对各子带系数进行

有针对性的增强处理，得到 LH′、HL′、HH′和 LL′。低

光照场景下，采用直方图均衡函数 (CLAHE ) 对低频

子带 LL进行动态范围拉伸，以提升整体亮度和对比

度；针对雨、雾、雪等能见度低的复杂场景，对高频子

带系数实行放大操作，以增强受退化影响的细节纹

理，并突出边缘信号来弥补轻量运动模糊造成的高

频细节损失，具体为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

LH′ = α ⋅ LH
HL′ = α ⋅ HL
HH′ = α ⋅ HH
LL′ = β ⋅ CLAHE ( )LL

（16）

式中，α 为高频超参数； β 为低频超参数。

3）重构部分。通过逆小波变换重构增强后的灰

度图 I′gray， 然后对所得灰度图的像素值进行裁剪，将

所有像素限制在有效强度范围［0，255］以避免增强

造 成 的 溢 出 失 真 。 最 后 将 增 强 的 灰 度 图 转 换 为

RGB 彩色图像（GRAY2RGB），得到最终增强图像 I′，
具体为

I′gray = haar (LH′, HL′, HH′, LL′)  
I′gray = clip ( I′gray, 0, 255)
I′ = GRAY2RGB ( I′gray ) （17）

经过此步骤处理后，图像的关键细节得到凸显，

同时总体亮度和对比度均得到改善，可直接用于后

续的行人检测算法输入。

2　实 验

2. 1　数据集介绍

本文实验主要采用 CityPersons 数据集（Zhang
等 ，2017）、WiderPerson 数 据 集（Zhang 等 ，2020）和

ACDC （adverse conditions dataset with correspon⁃
dences）数据集（Sakaridis 等，2021）验证模型改进的

有效性。

1）CityPersons 数据集。是从城市街景数据集

Cityscapes 中挑选出来的一个子集，涵盖 3 个国家、

18 个城市和 3 个季节，共包含 5 000 幅高分辨率图像

（2 048 × 1 024 像素）。其中，训练集、验证集和测试

集分别为 2 975 幅、500 幅和 1 575 幅，共含有行人目

标 35 016 个，平均每幅图像包含 7 个行人目标。该

数据集还额外提供了行人目标高度和可见度等数

据。本文实验用该数据集作为基准数据集评估算法

改进的有效性。

2）WiderPerson 数据集。是当前规模最大的拥

挤场景行人检测数据集之一，包含 13 382 幅图像，共

计约 400 000 个不同遮挡的行人实例。其中训练集 
8 000 幅、验证集 1 000 幅、测试集 4 382 幅。该数据

集包含行人、骑行的人、部分可见的人、人群和忽略

区域 5 类标注，本文只采用前 3 类标注，并将行人、骑

行的人和部分可见的人都归为一类。鉴于自动驾驶

场景下的行人检测需要具备在真实复杂环境中的泛

化能力，所以本文使用包含多种场景的 WiderPerson
数据集验证改进后算法的泛化能力。

3）ACDC 数据集。专为在不利视觉条件下训练

和测试语义感知方法而设计，涉及雾、雨、雪、夜视

4 类不利条件的多模态数据，包含 4 006 幅图像，每

类场景提供 1 500 组同步 RGB—热成像对齐数据。

数据集真实模拟了传感器在恶劣环境中的性能退化

效应。本文实验用该数据集评估算法在恶劣天气和

低光照条件下的行人检测能力。

2. 2　实验环境与设置

本文实验环境如下：操作系统为 Ubuntu 20. 04
操作系统，处理器为 Intel Xeon Platinum 8362，内存

配置为 32 GB，深度学习框架选用 PyTorch-1. 12. 1，

图形处理器为 24 GB 显存的 NVIDIA GeForce RTX 
3090 GPU，cuda 版本为 11. 3。在实验设置方面，输

入图像设置为 640 × 640 像素，训练轮数为 350 轮，初

始 学 习 率 为 0. 000 2，批 量 大 小 为 8，优 化 器 为 
AdamW，其余设置均与原 RT-DETR 算法相同。

2. 3　实验评估指标

本文实验主要采用平均精度（average precision， 
AP）和对数平均漏检率（log-average miss rate， MR-2）

作为模型性能评估的核心指标。其中，前者衡量模

型在多尺度目标上的检测准确性，后者评估模型在

不同遮挡等级下的漏检情况。

AP 通过计算精确度—召回率曲线下的面积来

实现，具体为

AP = ∫0

1
p ( r )dr （18）

式中，p ( r )为在召回率 r 下对应的精确度。

本文主要关注两个 AP 指标，AP50 与 AP50：95。

AP50 对应当预测框与真实框之间的交并比（inter⁃
section over union，IoU）阈值设为 0. 50 时模型的平均

精度表现；AP50：95 对应当计算 IoU 阈值在 0. 50 到
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0. 95（间隔为 0. 05，共 10 个阈值）时的平均精度的

均值。

MR-2 是衡量目标检测模型在特定误检率范围

内综合性能的指标，其核心在于量化漏检率（miss 
rate， MR）与 单 位 图 像 误 检 率（false positive per 
image， FPPI）之间的对数关系。MR-2 的计算流程如

下：在以 FPPI 为横轴、log（MR）为纵轴绘制的曲线图

上，在 FPPI 的 10-2至 10-0的对数区间内均匀采样 9 个

点，计算对应的漏检率并求平均，再对其指数变换最

终得到 MR-2。其数学表达式为

MR-2 = exp ( 1
n ∑

i = 1

n log ( )MR ( )FPPIi ) （19）
式中，n 为 9。

本文中，MR-2 指标的评估遵循 CityPersons 数据

集相关标准（Zhang 等，2017），将行人根据其遮挡情

况分为下面 3 类子集：高度大于 50 像素且可视率大

于 65%的行人划分为Reasonable子集；高度介于50～
75 像素且可视率大于 65% 的行人划分为 Reason⁃
able_small 子 集 ；高 度 大 于 50 像 素 且 可 视 率 介 于

20%～65% 的行人划分为 Reasonable_occ 子集。本

文实验只关注 Reasonable 与 Reasonable_occ（为便于

区分，后续实验记做 Heavy）两类子集，以验证模型

在轻微遮挡与严重遮挡场景下的检测性能。

2. 4　对比实验

2. 4. 1　不同算法对比

为了验证 FEBA-DETR 的有效性，本节在 CityP⁃
ersons 数据集上将其与两大类典型的实时目标检测

算法进行系统对比。一类是基于 CNN 的实时检测

模 型 YOLO 系 列 ，包 括 YOLOv5m、YOLOv8m、

YOLOv10m、YOLOv11m 和 YOLOv12m；另一类是基

于 Transformer 架构的实时检测模型，包括当前备受

关注且表现优异的 D-FINE（redefine regression task 
in DETRs as fine-grained distribution refinement）

（Peng 等，2024）、DEIM（DETR with improved match⁃
ing for fast convergence）（Huang 等，2025）。为了实验

对比的公平性，选取的这些对比模型的参数量和计

算复杂度均与本文提出算法非常接近。

对比结果如表 1 所示。可以看出，本文方法在

多个性能指标上展现出优势。AP50 和 AP50：95 指

标较原模型（RT-DETR）分别提高 2. 3% 和 2%，并且

超出其他所有对比模型。在一般遮挡的 Reasonable
指标中，本文方法为 21. 73%，相对优于其他对比模

型，较原模型降低约 5%，说明本文方法对一般遮挡

的行人目标检测具有更强的鲁棒性；而在严重遮挡

的 Heavy 指标中，本文方法为 50. 82%，同样优于现

有模型。同样地，表明本文方法在处理严重遮挡的

行人目标时具有更低的漏检率。

表1　不同算法对比

Table 1　The comparison of different algorithms

模型

Yolov5m
Yolov8m
Yolov10m
Yolov11m
Yolov12m
D-FINE-M
DEIM-RT-DETRv2-S
DEIM-D-FINE
RT-DETR
RT-DETRv2
FEBA-DETR

Type
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN

Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

参数量/M
25
25
16
20
19
19
20
19
19
19
18

GFLOPs/G
64
78
63
67
60
56
60
57
57
57
63

AP50/%
67.0
67.0
67.1
67.7
68.0
55.3
69.2
60.8
68.1
67.8
70.4

AP50:95/%
43.6
43.5
43.5
44.8

44.7
30.1
43.5
36.0
42.2
42.1
44.2

Reasonable/%
29.51
28.71
31.84
28.68
27.33
25.52
23.72
25.37
26.65
26.90
21.73

Heavy/%
60.01
59.02
59.66
55.88
56.46
52.84
52.13
54.23
53.64
53.55
50.82

检测速率/（帧/s）
74
66
76

68
71
63
61
64
61
61
55

注：加粗字体表示各列最优结果。AP50 和 AP50：95 指标数值越高越优；Reasonable 和 Heavy 数值越低越优，GFLOPs 表示模型十

亿浮点运算次数。
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图 6 进一步展示了不同模型在精度与速度之间

的权衡关系，从散点分布可以观察到，基于 CNN 的模

型（蓝色圆点）主要集中在高速度区域（66～76 帧/s），

但 AP50 相对较低（67. 0%～68. 0%）；而基于 Trans⁃
former 的模型（红色三角）则正好相反。本文提出的

FEBA-DETR 位于图 6 的左上角，尽管在实时性的帧

速率（frame per second，FPS）指标方面，本文方法达

到 55 帧/s，略低于其他模型，但仍然满足实时检测需

求。更重要的是，在 AP50 指标上每提升 1% 的精度

代价仅为约 7 帧/s 的速度损失，这一精度—速度比

显著优于现有方法，表明本文方法在保持较高检测

精度的同时，实现了更优的综合性能平衡。

值 得 注 意 的 是 ，同 为 Transformer 检 测 模 型 的

DEIM-D-FINE 和 D-FINE-M 的检测精度远低于其余

模型。经过多次实验和分析，这两个模型均采用

HGNetv2 作为主干网络，而其余性能较优的模型则

使用了不同的 Backbone。实验结果表明，HGNetv2
在本文的行人检测任务中表现欠佳，可能需要针对

行人检测场景的特点进行专门的优化或选择更适配

的主干网络。

为了体现结构改进的有效性，对比实验并未使

用前面提到的频域子带数据增强方法，频域子带数

据增强的改进有效性将在后续实验部分证明。

2. 4. 2　不同数据集对比

本节在不同的数据集上进行了对比验证，结果 
如表 2 所示。从结果可以看出，本文提出的方法除

了在基准数据集 CityPersons 上的 AP 指标分别提升

了 2. 3% 和 2%，表明本文方法在复杂的城市交通场

景中在处理小目标行人和遮挡问题方面表现出了更

优异的性能。而在不仅限于交通场景的 WiderPer⁃
son 数据集上，其 AP 指标同样相较原模型提升了

1. 1% 与 0. 7%，充 分 展 现 了 模 型 的 泛 化 能 力 。 在

ACDC 数据集上分别提升了 1. 9% 和 1. 3%，证明了

算法在复杂环境下尤其是在不利天气以及低光照条

件下的行人检测性能。

2. 4. 3　不同损失函数对比

为了探究不同的边界框回归损失函数在行人检

测任务中的性能差异，本节在相同实验设置下，对多

种主流回归损失函数在 CityPersons 数据集上进行横

向对比，结果如表 3 所示。

实验以 RT-DETR 算法原本采用的 GIoU（gener⁃
alized intersection over union）损失函数作为基准损

失函数，比较的损失函数包括基于最小点距离度量

来综合考虑重叠面积、中心点距离和宽高差异等几

何因素的 MPDIoU 损失函数（Ma 和 Xu，2023）；采用

Focal loss 聚 焦 机 制 来 增 强 困 难 样 本 优 化 能 力 的

Focaler-GIoU 损失函数（Zhang 和 Zhang，2024）；采用

动态非单调的梯度权重分配策略，对不同质量的预

测框进行“智慧”增益调节的 Wise-GIoU 损失函数

（Tong 等，2023）；以及体现了对边界框内部重叠结

构的感知，通过辅助框机制自适应不同回归状态的

Inner-GIoU 损失函数（Zhang 等，2023b）。此外，为进

一步丰富比较范围，还有上述损失函数的组合改进，

如将对焦机制与 MPDIoU 相结合的 Focaler-MPDIoU
损失函数（Zhang 和 Zhang，2024）和将内部结构感知

融 入 MPDIoU 的 Inner-MPDIoU 损 失 函 数（Ye 等 ，

2024）。

图 6　精度—速度对比图

Fig. 6　Accuracy-speed comparison

表2　不同数据集对比

Table 2　The comparison of different datasets
/%

数据集

CityPersons

WiderPerson

ACDC

模型

RT-DETR
FEBA-DETR

RT-DETR
FEBA-DETR

RT-DETR
FEBA-DETR

AP50
68.1
70.4
78.8
79.9
38.7
40.6

AP50:95
42.2
44.2
49.2
49.9
17.2
18.5
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从整体检测精度来看，MPDIoU 及 Inner-GIoU 表

现相对突出，特别是在高阈值场景下依然能保持较

高检测精度，说明其在对边界框的准确度和可回归

性上具有较好的平衡能力。再结合各项指标所体现

的抗遮挡能力，MPDIoU 尽管在轻微遮挡场景中表

现出一定的优势，但在严重遮挡情形下明显不及

Inner-GIoU。所以综合来看，Inner-GIoU 的提升更为

显著，这表明其能够在严重遮挡或边界模糊的行人

目标上施加更有效的约束，有助于模型在细粒度定

位与边界识别阶段作出更精确且鲁棒的判断。

2. 4. 4　频域子带增强超参对比

本节通过展开对比实验来分析低频与高频超参

数对频域子带数据增强性能的影响，并在 CityPer⁃
sons 与 ACDC 数据集上进行相应的评估，结果如表 4
所示。表中的 α 和 β 分别表示式（16）提到的高频超

参数和低频超参数。实验 1 对应在改进后的算法

中，沿用原始 RT-DETR 的数据增强策略所得结果；

实验 2 则对应使用频域子带数据增强方法但对核心

超参不做额外调整的情形，即低频超参数和高频超

参数均为 1；而其余实验则是分别设置不同的低、高

频系数所得到的结果。

由表 4 可以看出，在实验 2 中，即使不对低频和

高频系数进行额外调节，本文的频域子带数据增强

方法仍比原有的数据增强策略高出 0. 4% 和 0. 2%，

在 ACDC 数据集提高 0. 7% 和 0. 5%，表明即便在未

进行精细调参前提下，该方法也能够有效提升模型

在一般场景和复杂场景下的检测表现。在实验 3
中，在仅提升高频超参数的情况下，CityPersons 数据

集的 AP50：95 的表现略有提升，而在 ACDC 数据集

上的指标进一步分别提升了 0. 3% 和 0. 2%，说明在

以低光照或恶劣天气条件为主的复杂环境下，适度

增强图像的全局亮度与对比度可更有效地改善模型

的检测能力。同样地，在实验 4 中仅调节低频超参

数，CityPersons 的 AP50 与 AP50：95 的指标相较于实

验 2 均提升了 0. 2%，而 ACDC 则分别提升了 0. 5%

和 0. 4%，说明针对边缘信息的适度补偿对于复杂场

景下的细节恢复可带来更有效的性能收益。在实验

5 中，同时调节低频和高频超参数后，CityPersons 的

AP50 和 AP50：95 较 实 验 2 分 别 提 升 了 0. 3% 和

0. 2%，较原始的数据增强方法（即实验 1 的数据）分

别提升了 0. 7% 和 0. 4%，ACDC 数据集的提升则更

明显，相较于实验 2 分别提升了 0. 5% 和 0. 6%，较实

验 1 分别提升了 1. 2% 和 1. 1%。这些结果充分表

明，高、低频增强的联合策略具有协同效应，特别是

在复杂场景下，二者的协同配合可显著提升图像可

辨性和检测精度。这里实验 5 的增强策略也将作为

本文后续实验的默认超参数配置，为后续实验提供

统一的增强方案。

值得注意的是，当增强强度进一步增大时，即

用实验 6 的这组超参数时，模型性能出现了下降。

CityPersons 的两个指标较原始的数据增强方法分

别 下 降 了 0. 9% 和 1. 1%，ACDC 数 据 集 则 下 降 了

1. 5% 和 0. 7%。经过多次实验分析，过高的增强系

数会引起过曝、噪点以及伪边缘等问题，导致图像

原本的特征可靠性降低，进而影响最终的检测效

果。此外，在实验过程中还发现，本文的频域子带

数据增强方法还能在一定程度上小幅提升小目标

表3　不同损失函数对比

Table 3　The comparison of different loss
/%

损失函数

GIoU
MPDIoU
Focaler-GIoU
Wise-GIoU
Focaler-MPDIoU
Inner-MPDIoU
Inner-GIoU

AP50
70.0
70.4

69.9
69.3
69.6
69.5
70.4

AP50:95
43.9
44.3

43.8
43.8
43.7
43.4
44.2

Reasonable
22.62
22.16
24.15
23.90
23.12
23.47
21.73

Heavy
50.37

51.20
53.96
52.58
52.77
51.04
50.82

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　不同核心超参对比

Table 4　Comparison of different core hyperparameters
/%

实验
编号

1
2
3
4
5
6

超参数
（α，β）

-
α = 1.0, β = 1.0
α = 1.2, β = 1.0
α = 1.0, β = 1.1
α = 1.2, β = 1.1
α = 1.5, β = 1.2

CityPersons
AP50
70.4
70.8
70.8
71.0
71.1

69.5

AP50:95
44.2
44.4
44.5
44.6

44.6

43.1

ACDC
AP50
40.6
41.3
41.6
41.8

41.8

39.1

AP50:95
18.5
19.0
19.2
19.4
19.6

17.8
注：加粗字体表示各列最优结果。“-”代表无。
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与遮挡条件下的检测表现。分析认为，原因在于模

型通过增强高频子带，能更好地提取到小尺度行人

的关键结构信息，从而提高了部分被遮挡行人的识

别能力。

2. 5　消融实验

为了验证本文改进的有效性，在 CityPersons 数

据集展开消融实验，如表 5 所示。从整体结果来看，

随着 FAM-CSP、FAIFI、BAFA 的逐步引入，算法在 AP
指标上均表现出稳定且显著的提升。其中，改进单

一模块（实验 2—实验 4）在 AP50 最多提升 1. 5%，在

AP50：95 则最多提升 1. 2%，其中 FAM 的表现最为优

异。而在 MR-2 指标上表现最优异的是 BAFA 模块，

其在严重遮挡的情况下 Heavy 指标下降了 2. 72%，在

轻微遮挡指标 Reasonable 则下降了 2. 82%。双模块

组合（实验 5—实验 7）进一步提高了检测精度，但在

严重遮挡场景下仍存在小幅波动。

在引入全部改进项，并进一步结合替换损失函

数与数据增强策略（即实验 8—实验 10）后，模型的

整体检测性能达到了最优，AP50 最高可达 71. 1%，

同时在更严苛的衡量指标 AP50：95 上达到 44. 6%，

相较于基线模型（实验 1）提升幅度明显。此外，这

种全模块设置在 Reasonable 指标中取得了最低的漏

检率，仅为 21. 07%，表明模型对常见遮挡场景下的

行人检测有更强鲁棒性。

值得注意的是，双模块组合在严重遮挡条件下 
的指标与三模块组合的差距并不明显，这也在一定

程度上说明了特定模块在对复杂背景或部分遮挡场

景的适用性上有一定重叠。

2. 6　实验效果可视化

本文提出的改进算法与 RT-DETR 基准模型在

CityPersons 数据集上的可视化检测效果如图 7 所示。

每一行从左至右依次为基准模型检测结果、本文模

型检测结果、基准模型的特征关注热力图以及本文

模型的特征关注热力图，通过将检测结果与热力图

并列呈现，可以直观比较两种模型在目标定位、注意

力分布以及背景抑制方面的差异。

由图 7 中的检测结果可见，在远距离小尺度密

集行人场景的第 1 行中，基准模型对位于车道尽头

的小尺度行人以及左上护栏上的小尺度行人有明显

漏检，而本文算法均能准确捕捉到上述被忽略的目

标。对比其对应的热力图也能看出本文算法对正确

行人特征的关注更加集中，同时对右侧背景噪声（道

路施工警示柱）的响应也被显著抑制；在中距离遮挡

的第 2 行图像中，基准模型虽然能检测出近处行人，

但对被路边车辆严重遮挡的行人和道路尽头的小尺

度行人仍响应不足，相比之下，本文算法不仅成功检

测出上述被忽略的目标，其热力图还展现出对正确

行人特征更加积极的响应；在第 3 行中，行人的尺度

变化比前面两行更大。相比于 RT-DETR，本文算法

不仅能正确检测到近处行人目标，还捕捉到了之前

表5　消融实验表

Table 5　The table of ablation study

实验
编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

FAM-CSP
-
√
-
-
-
√
√
√
√
√

FAIFI
-
-
√
-
√
-
√
√
√
√

BAFA
-
-
-
√
√
√
-
√
√
√

Loss
-
-
-
-
-
-
-
-
√
√

Aug
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√

参数量

19 873 044
16 559 268
20 118 768
20 581 200
20 725 488
18 611 424
16 804 992
18 340 136
18 340 136
18 340 136

GFLOPs/G
56.9
50.9
57.7
59.9
60.3
62.3
52.6
62.4
62.4
62.4

AP50/%
68.1
69.6
69.2
68.7
69.3
69.6
69.7
70.0
70.4
71.1

AP50:
95/%
42.2
43.4
42.8
43.1
43.5
43.3
43.8
43.9
44.2
44.6

Reasonable/%
26.65
25.30
24.78
23.83
23.67
23.90
24.33
22.62
21.73
21.07

Heavy/%
53.64
52.54
51.67
50.92
51.09
51.20
52.47
50.37
50.82
49.81

检测速率
/（帧/s）

61
65
61
58
59
56
63
55
55
55

注：“√”表示使用对应模块，“-”表示未采用。
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被漏检的远处小尺度行人（中、右部分）。上述可视

化结果表明 ，本文所提出的改进算法相较于 RT-

DETR 基准模型能够更加精准地捕获远距离小尺度

以及被遮挡的行人目标，其对应的注意力热力图在

行人区域展现出更强、更明确的响应，改进策略强化

了模型对正确行人特征的关注。

图 8 汇集了 ACDC 数据集中 4 类典型恶劣天气

样本的检测结果，依次对应雨天、雪天、雾天以及夜

晚的驾驶场景。每一类天气选取两组不同具体场

景，分别展现 RT-DETR 基准模型与本文提出的改进

模型在同一帧图像上的行人检测效果，以直观对比

不同模型在复杂条件下的检测性能差异。

由图 8 可以看出，基准模型在不同天气条件下

均有较严重的漏检问题。在雨天场景（第 1 行），左

侧对比组（场景 1）显示雨幕和积水反光产生的高频

噪声严重干扰了行人特征的有效识别，导致基准模

型未能检测出两处中近景的行人目标；在右侧对比

组中（场景 2），基准模型漏检了远处小尺度行人。

在雪和雾场景（第 2、3 行）中，大片积雪和浓雾导致

图像整体对比度降低，对远距离小尺度行人带来强

烈干扰，基准模型出现漏检问题。在夜晚场景（第 4
行）中，由于受弱光和局部强炫光干扰，左侧对比组

（场景 1）显示基准模型仅检测出近景行人，未能检

测出中远暗处行人；右侧对比组（场景 2）显示基准

模型仅检测出右侧路口的行人，左侧较暗区域的行

人被漏检。改进后的模型成功检测出上述漏检的行

人目标，原因在于：1）改进模型强化了基准模型网络

结构本身的小目标检测能力和抗噪声能力；2）改进

模型引入频域子带数据增强来弥补由于上述外部环

境干扰造成的细节特征退化和低对比度，使模型在

训练中学习到更多去噪与细节增强后的恶劣天气样

本。改进后的模型相比基准模型表现出明显的性能

提升，验证了频域子带数据增强策略在应对雨、雾、

雪和低光照等复杂环境下行人检测的有效性。

3　结 论

针对自动驾驶行人检测中小尺度目标检测困

难、行人遮挡频繁、恶劣环境干扰以及全局信息不足

等挑战，本文提出了一种结合多重频域增强策略与

边界感知机制的行人检测算法 FEBA-DETR。在数

据增强阶段，本文使用基于频域子带处理的数据增

强方法来应对恶劣环境干扰问题，使模型在训练过

程中能学到更多去噪与细节增强后的恶劣天气样

图 7　改进效果可视化对比图

Fig. 7　Visualization comparison of the improved results （（a） RT-DETR detection output； （b） FEBA-DETR detection output； 
（c） RT-DETR heatmap； （d） FEBA-DETR heatmap）
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本。在特征提取阶段利用提出的 FAM 模块实现频

域特征与空间域特征的初步融合，在 FAIFI 模块中

进一步强化频空特征的深度关联，有效提高了模型

对细微行人的检测能力和抗噪声能力。而边界感知

机制则在特征融合阶段强化多尺度特征图中的边缘

细节信息，从而缓解行人频繁遮挡带来的检测难题。

从前述实验结果来看，FEBA-DETR 相较于原模型在

各项指标上均取得了提升，整体性能均优于当前主

流的实时检测方法。实验也验证了多重频域增强策

略与边界感知机制在提高模型泛化能力与鲁棒性方

面的有效性，为解决复杂环境下的行人检测提供了

新的思路。

尽管本文的工作取得了上述进展， 但模型在检

测长尾分布下的稀有行人类别（如坐轮椅、推婴儿

车、负重行走等特殊姿态）时仍存在局限。其本质原

因在于稀有行人类别外观特征差异明显且训练样本

稀缺，导致模型难以获得足够的特征表示。未来可

结合少样本学习与自监督学习等方法，通过在行人

数据集上预训练后快速适配稀有类别，从而更有效

地捕获长尾类别的特异性，提升模型的鲁棒性与泛

化能力。
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