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基于改进 RT-DETR 模型的雨天环境 
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摘要: 针对雨天环境下车辆检测易受能见度降低、雨滴遮挡及对比度不足等因素影响而导致检测精度下降的问题，

本文提出一种基于改进 RT-DETR-R18 模型的雨天车辆检测方法（R-RTDETR）。采用 Conv 与 C2f-wConv 组合网

络替换原主干网络，通过加权卷积实现特征自适应调节，以增强关键区域信息表达；在编码器，引入全局-局部

空间注意力模块（Global-Local Spatial Attention, GLSA）以实现全局语义与局部细节的高效融合；在解码器，引

入 P2 浅层特征分支，优化多尺度融合路径，强化车辆感知能力。实验结果表明，R-RTDETR 在测试集上的 mAP

较基线 RT-DETR-R18 提升 1.52%，召回率提升 1.25%；在 ACDC 雨天数据集上的 mAP@0.5 提升 2.33%，在保证

计算效率的同时提高了雨天车辆检测的稳定性与鲁棒性，验证了其在智能交通场景中的应用潜力。 
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Abstract: To address the issue of decreased vehicle detection accuracy in rainy conditions due to reduced visibility, 

raindrop obstruction, and insufficient contrast, this paper proposes a rain-based vehicle detection method (R-RTDETR) 

based on an improved RT-DETR-R18 model. The original backbone network is replaced with a combined Conv and C2f-

wConv network, and weighted convolutions are used to adaptively adjust features, enhancing the representation of key 

region information. In the encoder, a Global-Local Spatial Attention (GLSA) module is introduced to achieve efficient 

fusion of global semantics and local details. In the decoder, a P2 shallow feature branch is introduced to optimize the multi-

scale fusion path and strengthen vehicle perception capabilities. Experimental results show that R-RTDETR improves 

mAP by 1.52% and recall by 1.25% on the test set compared to the baseline RT-DETR-R18; on the ACDC rainy dataset, 

mAP@0.5 is improved by 2.33%, demonstrating improved stability and robustness of rain-based vehicle detection while 

maintaining computational efficiency, validating its application potential in intelligent transportation scenarios. 
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1 引言 

计算机视觉技术在自动驾驶与智能交通系统中应

用广泛，但雨、雾、雪等恶劣天气会导致图像质量下降，

显著降低车辆检测精度，进而威胁行车安全。研究表明，

低能见度天气下交通事故发生率明显高于正常条件[1]。

在机动车保有量持续增长的背景下，暴雨等复杂气象

进一步加剧了追尾、侧滑等风险[2]。因此，提升雨天环

境下车辆检测的精度与鲁棒性具有重要现实意义。 

近年来，深度学习目标检测算法快速发展，主要包

括双阶段与单阶段方法。双阶段检测算法首先生成候

选区域，再完成目标的分类与定位，典型代表包括区域

卷积神经网络（Region-based Convolutional Neural 

Network, R-CNN） [3]及其演进版本 Faster R-CNN

（Faster Region-based Convolutional Neural Network）[4]；

单阶段检测算法则无需候选区域生成步骤，将目标检

测任务直接建模为回归问题，代表性算法包括 YOLO

（You Only Look Once）系列[5]、SSD（Single Shot 

MultiBox Detector）[6]、DETR（Detection Transformer）

[7]以及其高效实时版本 RT-DETR（Real-Time Detection 

Transformer）[8]等，在速度与精度平衡上更具优势。 

现有方法在常规场景下表现良好，但在雨天环境

中，雨滴遮挡、图像模糊、对比度低等问题仍会导致检

测性能下降。此外，恶劣天气数据采集困难、标注成本

高，也制约了模型鲁棒性提升。针对雨天车辆检测问题，

现有研究已开展多项改进：胡待方等[9]通过渐进式去

雨提升 YOLOv5 抗干扰能力；陈婷等[10]融合去雨网

络与 YOLOv4，但泛化性不足；Ogino 等 [11]基于

YOLOv3增强图像质量，却对目标检测保持能力有限；

Jing 等[12]在 YOLOv8 中引入 Swin Transformer 模块和

高效多尺度注意力（EMA）机制可提升雨天检测精度，

但在极端雨量、强遮挡等场景的泛化能力仍有限，且计

算复杂度较高；Tabassum 等[13]提出多模态车辆检测网

络（MVDNet），通过多头注意力增强传感器融合效果，

但部署成本较高；Soheil Gharatappeh 等[14]基于 RT-

DETR 优化恶劣天气检测，却对浅层细节特征利用不足

且计算量复杂。 

目前主流雨天车辆检测方法多基于 YOLO 系列，

但其检测性能在一定程度上依赖非极大值抑制（NMS），

对检测速度与精度形成约束[15]。相比之下，端到端目

标检测框架 DETR 摒弃 NMS 操作，利用 Transformer

实现全局关系建模，在复杂雨天干扰场景下具有更强

的鲁棒性。然而，DETR 存在计算复杂度高、收敛速度

慢等问题，难以满足实时应用需求[8]。RT-DETR 在

DETR 基础上进行轻量化改进，其中 RT-DETR-18 版本

在保证检测精度的同时显著降低了参数规模与推理开

销，为本文雨天车辆检测方法提供了合适的基准模型。 

此外，模型性能提升依赖高质量训练数据。针对现

有数据集中雨天样本不足的问题，本文自采雨天图像

并且整合 BDD100K、DAWN 公开数据集，构建多源融

合雨天车辆检测数据集，并结合图像增强技术提升数

据多样性与模型泛化能力。 

在此基础上，本文以 RT-DETR-R18 为基准进行改

进：首先，将主干网络替换为 Conv 与 C2f-wConv 组

合，通过加权卷积自适应强化关键区域特征；其次，在

编码器中引入 GLSA 模块，实现全局与局部特征高效

融合；最后，在解码器增加 P2 浅层分支并优化

FPN/PAN 融合路径，缓解雨天条件下车辆细节信息退

化。上述改进在不显著增加模型复杂度的前提下，提升

雨天车辆检测的精度与稳定性，为复杂气象条件下智

能交通系统的安全应用提供了技术支撑。 

2 RT-DETR-R18 网络模型 

主干网络作为特征提取模块，由卷积单元

（ConvNormLayer）、残差块（BasicBlock）和最大池化

层构成，用于提取并下采样图像特征，最终输出 S3、

S4、S5 三个尺度特征图（下采样倍数分别为 8、16 和

32），为编码器提供多尺度输入。 

高效混合编码器为模型核心，由基于注意力机制

的同尺度特征交互模块（Attention-based intra-scale 

feature interaction, AIFI）和基于卷积神经网络的跨尺度

特征融合模块（Cross-scale feature fusion module, CCFM）

组成。其中，AIFI作用于语义信息最丰富的S5特征图，

以增强全局上下文建模能力；CCFM 通过卷积与 RepC3

模块对多尺度特征进行对齐与融合，并与 AIFI 输出共

同实现跨尺度信息整合，从而提升不同尺度目标的检
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测能力。 

头部解码器采用多层 Transformer 架构，并创新性

引入 IoU感知的查询选择机制以筛选高质量候选查询，

同时设置辅助预测头以提升训练稳定性与检测精度。

RT-DETR-R18 模型的网络结构如下图 1 所示。 

 

图 1 RT-DETR-R18 网络结构图 

3 改进的 RT-DETR-R18 网络结构 

3.1 改进网络结构 

针对雨天场景中雨滴干扰、图像模糊及车辆特征

弱化等问题，本文在 RT-DETR-R18 基础上提出一种结

构改进方法，整体框架如图 2 所示。 

在主干网络中，引入 Conv 与 C2f-wConv 组合模块

替代原有结构。C2f-wConv 通过加权卷积机制对不同空

间位置赋予差异化权重，突出关键区域特征并抑制雨

滴噪声，从而增强模型在低对比度和模糊条件下的特

征提取能力。 

在编码器部分，引入全局-局部空间注意力（GLSA）

模块替代 1×1 卷积。GLSA 通过全局分支建模长程依

赖关系，并结合局部分支强化边缘与细节特征，使模型

在复杂雨天场景中兼顾全局语义与局部信息表达。 

在解码器部分，引入 P2 特征分支，并对原有

FPN/PAN 融合路径进行调整，将主干网络中较高分辨

率的 P2 特征引入解码阶段参与预测。通过通道压缩与

特征增强操作，在保证计算开销可控的前提下补充细

节信息；同时，利用下采样方式将 P2 特征与高层特征

进行融合，实现语义层级对齐，从而缓解雨天条件下车

辆边缘模糊和细节退化对检测性能的影响。 
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图 2 改进的 RT-DETR-R18 网络结构图 

3.2 基于 C2f-wConv 的主干网络改进 

RT-DETR-R18 主干网络由多层卷积与 BasicBlock

残差模块堆叠而成，在常规场景下兼顾特征提取与计

算效率。然而，BasicBlock 的标准卷积对空间位置等权

分配，在雨天易受雨滴遮挡和成像模糊干扰，使低对比

度区域与背景噪声混淆，削弱关键特征表达，导致检测

性能下降。为此，本文将主干网络改为 Conv 与 C2f-

wConv 交替堆叠，以增强雨天条件下的特征判别能力

与整体鲁棒性。 

C2f-wConv 模块基于 C2f 结构，将标准卷积替换

为加权卷积（Weighted Convolution, wConv）[16]。不同

于传统卷积中的均匀权重分布，wConv 引入空间密度

函数，对卷积核内部不同位置赋予差异化权重系数，从

而实现对关键区域的自适应增强。在连续形式下，传统

卷积表示为公式(1)，wConv 表示为公式(2)，其离散实

现为公式(3)： 

( )( ) ( ) ( )f g t f g t d              (1) 

( )( ) ( )( ( ) ( ))f g t f t g t d     


         (2) 

( )ij ij ijW w                  (3) 

其中，( )ijW 表示传统卷积核的权重参数， ij 表示

位置处 ( , )i j 的密度系数，Wij则是经过加权处理后的卷

积核元素。该机制使卷积核能够自适应聚焦车辆关键

区域特征，并有效抑制雨滴噪声及模糊背景等非关键

信息的干扰。 

在具体实现中，C2f-wConv 采用 3×3 卷积核，设

置密度参数[0.9,0.9,0.9]，通过动态调节权重强化目标关

键区域响应、抑制噪声，从而显著提升雨天环境下的特

征表达能力。此外，由于加权机制仅作用于卷积核内部

参数，不引入额外计算开销，因此能够在维持原有推理

效率的基础上，提升模型在复杂雨天场景中的判别性

能。 

3.3 基于 GLSA 的特征增强 

原始 RT-DETR-R18 编码器特征投影采用 1×1 卷积

线性映射，雨天场景中车辆边缘受雨滴、反光等干扰，
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1×1 卷积难以突出关键特征，易引入噪声，削弱车辆目

标检测性能。为此，本文在编码器的特征投影层中引入

全局-局部空间注意力（Global-Local Spatial Attention, 

GLSA）模块[17]，替代该 1×1 卷积。该模块通过双支

路结构同时建模全局依赖与局部细节，提升雨雾环境

下的特征判别能力，结构如图 3 所示。 

 

图 3 GLSA 模型结构图 

GLSA 由 GSA（全局注意力分支）与 LSA（局部

注意力分支）组成，输入特征沿通道均分后分别送入两

支路。GSA 分支用于建模像素长程空间依赖，经 1×1

卷积通道映射、转置操作及 Softmax 生成全局注意力权

重矩阵，捕获长程依赖并聚合全局上下文信息，再通过

多层感知机（MLP）非线性变换，输出增强后的全局语

义特征；LSA 分支侧重增强局部感兴趣区域响应，经

卷积与 Sigmoid 生成局部注意力图，结合残差连接保留

原始细节，同时确保梯度稳定与训练收敛。两支路输出

拼接融合后，经 1×1卷积整合降维生成高判别性特征，

控制参数量的同时提升雨天检测鲁棒性。整体的过程

如图式(4)~式(9)所示。 

1 2 ), (i i iF F Split F
              (4) 

' 1

1 1( ( ( )))( ) maxG i iTranAtt F Sof sposet n FCo v 
     (5) 

1 1 1 1( ) ( ( ) )sa i G i i iG F MLP Att F F F  
        (6) 

1

2 2 2

×1 ( ))( ) ( ( )L i c i iA Ctt F Fonv F F 
        (7) 

2 2 2 2( ) ( )sa i L i i iL F Att F F F 
            (8) 

' 1 2

1 1( ( ( ) ( ))),i sa i sa iF Conv Concat G F L F         (9) 

其中，将输入特征 iF 沿通道维度均分为两个子特

征
1

iF 和
2

iF ，分别送入 GSA 与 LSA 分支；式(5)~(6)为

GSA 运算，
'( )G iAtt F 是全局注意力权重矩阵，表示

矩阵乘法，经加权融合、MLP 变换与残差连接，输出

全局增强特征
1( )sa iG F ；式 (7)~(8)为 LSA 运算，

2( )L iAtt F 是局部注意力权重图， 表示逐元素乘法，

经逐元素加权与残差连接，输出局部增强特征
2( )sa iL F ；

式(9)拼接双分支输出，通过 1×1 卷积整合通道，最终

得到与输入 iF 同维度的增强特征
'

iF 。 

3.4 目标检测改进方法 

3.4.1 基于 P2 浅层特征的检测分支构建 

在图像特征提取中，原始 RT-DETR-R18 对远处或

遮挡车辆等依赖高分辨率细节的目标存在局限：多次

下采样导致纹理和边缘信息丢失，增加漏检和定位偏

差风险[18]。尽管 RT-DETR-R18 凭借 Transformer 架构

具备优异的全局建模能力，但对浅层高分辨率特征利
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用不足，限制了复杂场景下的特征表达[19]。原检测头

仅使用 P3、P4、P5 特征，其中最小尺度 P3（1/8 下采

样）语义弱、表达能力有限，经多次卷积后目标响应衰

减，影响检测性能。 

为增强空间细节感知，本文在检测头中引入 P2 浅

层特征（1/4 下采样）。具体流程为：通过 1×1 卷积将

P2 特征通道压缩至 128，与上采样至相同尺度的 P3 特

征拼接，实现浅层细节与深层语义融合；随后输入

RepC3 模块进行非线性增强，其中该分支 RepC3 重复

因子设为 1.0（其余分支为 0.5），强化浅层特征表达。

改进后结构如图 4 所示。 

 

图 4 融合 P2 分支的 FPN/PAN 结构图 

3.4.2 基于深度可分离卷积的特征融合优化 

为进一步提升 P2 浅层特征的利用，本文对

FPN/PAN 路径中 P2→P3 的下采样与特征融合过程进

行优化。核心采用深度可分离卷积（Depthwise Separable 

Convolution, DSConv）替代标准卷积进行 P2→P3 下采

样。DSConv 将卷积分解为逐通道空间卷积和逐点卷积，

既降低计算量，又能保留 P2 的边缘与纹理细节，同时

方便与高层特征融合。 

具体流程为：首先，将 P3 特征经 1×1 卷积降维，

使其通道数与通过 3×3DWConv 下采样后的 P2 特征一

致；随后在通道维度拼接，形成 256 维融合特征。

DWConv 对各通道独立执行空间卷积，在尺度变换过

程中保留浅层细粒度信息；Conv1×1 则负责通道整合

与映射，保持局部结构完整。最终，融合特征经 RepC3

模块非线性增强，提升浅层特征的判别能力。优化后的

结构如图 5 所示。 

 

图 5 基于 DSConv 优化的 P2 分支 FPN/PAN 结构图 
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4 实验与结果分析 

4.1 实验数据集收集与处理 

针对公开雨天车辆检测数据集规模有限、场景单

一的问题，本文构建多源融合雨天数据集，以突破样本

不足的制约。实验数据集由公开数据与真实采集数据

共同组成，主要来源包括 BDD100K、DAWN 数据集及

实地采集的雨天道路图像。 

BDD100K数据集[20]由加州大学伯克利分校AI实

验室发布，是目前公开的自动驾驶数据集中规模最大、

场景最丰富且标注最全面的代表之一，包含晴、雨、雾、

雪等多种天气与光照条件。DAWN 数据集[21]包含多种

恶劣天气下的真实场景，覆盖城市道路、高速公路及不

同交通密度，有助于提升模型鲁棒性。本文选取 car、

bus、motorcycle、bicycle 四类车辆目标作为检测对象。 

为丰富雨天样本，本文引入 ACM（Adaptive 

Composite Model）与 HRM（Heavy Rain Model）两种

加雨方法对 BDD100K 中雨天特征不足的样本进行增

强。ACM 通过复合叠加方式模拟不同方向与强度的雨

纹，HRM 侧重刻画强降雨下的视觉退化特征，构建涵

盖小雨、中雨及强降雨的多样化样本。同时，为提升数

据集泛化能力，本文还结合 DAWN 真实雨天车辆数据

及自采标注雨天道路图像。 

最终构建的多源融合雨天车辆检测数据集由真实

样本与合成样本共同组成，按 7:2:1 划分为 5650 张训

练集、1620 张验证集和 807 张测试集。其中，测试集

全部由真实雨天图像构成，场景覆盖均衡，可保证模型

性能评估具备合理性与代表性。所有数据均转换为

YOLO 标注格式，满足RT-DETR-R18 模型的训练需求。

数据增强前后的对比如图 6 所示。 

 

图 6 图像加雨对比展示 

4.2 实验环境及参数配置 

本研究的实验环境基于 Windows 11 操作系统，配

备 Intel(R) Xeon(R) Gold 5418Y 处理器（10 核心）、

NVIDIA GeForce RTX 4090 显卡及 120 GB 内存。深度

学习框架基于 PyTorch 2.3.0 构建，编程语言为
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Python 3.12。 

训练过程中，输入图像尺寸设为 640×640，优化器

采用 AdamW 以确保训练过程的稳定收敛。为增强数据

多样性并缓解过拟合，训练阶段引入数据增强策略，其

中图像水平翻转概率设为 0.5。具体实验参数设置如表

1 所示。 

表 1 实验训练参数配置表 

参数名称 参数值 

Learning Rate 0.001 

Epochs 160 

Batch Size 4 

Image Size 640×640 

Momentum 0.9 

Fliplr 0.5 

4.3 评估指标 

为评估所提出模型在雨天环境下的车辆目标检测

性能，本文选取平均精度均值（mean Average Precision, 

mAP）、精确率（Precision, P）和召回率（Recall, R）作

为主要评价指标，并引入模型参数量作为衡量模型复

杂度与部署可行性的辅助指标。 

平均精度均值（mAP）用于衡量模型在多类别目标

检测任务中的整体检测性能。对于单一类别，通过绘制

Precision–Recall（P–R）曲线并计算其曲线下的面积，

可得到该类别的平均精度（Average Precision, AP）。对

所有类别的 AP 值取平均，即可得到 mAP，其计算公

式如下： 

           (10) 

       (11) 

其中，c 表示目标类别总数， 是第 i 类目标的

平均精度，T 是 IOU 阈值的数量。mAP@0.5 表示在 IoU

阈值为 0.5 时，对各类别 AP 取平均；mAP@0.5:0.95 表

示在 IoU 阈值从 0.5 到 0.95（步长为 0.05）范围内计算

AP，并对所有阈值与类别取平均。 

准确率（Precision，又称查准率）用于衡量模型预

测结果的准确性，其计算公式如下： 

            (12) 

召回率（Recall，又称查全率）用于衡量模型对目

标的检出能力，其计算公式如下： 

           (13) 

上述两式中，TP 表示正确检测的目标数量，FP 表

示误检目标数量，FN 表示漏检目标数量。此外，参数

量为模型可参与训练的参数总数，该指标用以衡量模

型的复杂度。 

4.4 消融实验 

为验证本文所提出各改进模块的有效性，本文以

RT-DETR-R18 作为基线模型，在保持训练策略与参数

设置一致的条件下开展消融实验，实验结果如表 2 所

示。其中，Backbone-C2fw 表示采用 Conv 与 C2f-wConv

组合结构替代原主干网络；GLSA 表示在颈部网络中引

入全局-局部空间注意力模块；P2-FPN 表示引入 P2 特

征分支并对 FPN/PAN 的特征融合路径进行优化。 

单模块实验结果表明，引入 Backbone-C2fw 后，

mAP@0.5 提升 0.56%，参数量减少 5.98M，体现了在

降低模型复杂度的同时提升检测性能；引入 GLSA 模

块后，mAP@0.5 提升 0.34%，表明注意力机制对雨天

车辆检测具有积极作用；引入 P2-FPN 模块后，

mAP@0.5 和 Precision 分别提升 0.21%和 1.52%，整体

检测性能得到改善。 

当多种改进模块组合引入时，模型整体性能进一

步提升。其中，同时引入 Backbone-C2fw、GLSA 与 P2-

FPN 后，模型参数量减少约 2.29M，mAP@0.5、Precision

与 Recall 分别提升 1.50%、0.97%和 1.25%。在保持较

低模型复杂度的前提下，模型在检测精度与目标检出

能力方面均表现出较为稳定的提升趋势，表明所提出

的各模块在雨天车辆检测任务中具有良好的协同作用

与综合有效性。 

表 2 消融实验结果 

Methods Backbone-C2fw GLSA P2-FPN mAP50/% Precision/% Recall/% Parameters/106 

RT-DETR-R18 - - - 66.71 78.39 59.17 19.8768 

1 √ - - 67.27 78.07 58.85 13.9013 

tAP
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Methods Backbone-C2fw GLSA P2-FPN mAP50/% Precision/% Recall/% Parameters/106 

2 - √ - 67.05 77.92 60.60 21.9605 

3 - - √ 66.92 79.91 58.43 18.7683 

4 √ √ - 68.14 75.70 62.46 16.0177 

5 √ - √ 67.36 79.69 60.82 15.2884 

6 - √ √ 67.32 76.72 58.87 23.5136 

7 √ √ √ 68.23 79.36 60.42 17.5831 

 

4.5 对比实验 

为验证本文所提出改进模型的检测性能，将其与

Faster R-CNN、SSD 及 YOLO 系列等代表性雨天目标

检测方法进行对比实验。所有模型均在相同实验环境

与数据集条件下训练，并在统一测试集上进行评估，实

验结果如表 3 所示。 

表 3 对比实验结果 

Methods mAP50/% Map50-95/% Precision/% Recall/% Parameters/106 (Car) mAP50/% 

RT-DETR-R18 66.71 40.52 78.39 59.17 19.8768 78.66 

Fast-R-CNN 65.86 39.69 45.73 68.45 28.3121 61.74 

SSD 52.73 31.62 83.47 42.14 26.2853 43.69 

YOLOv5n 60.99 35.94 78.21 53.29 2.5037 37.00 

YOLOv8n 63.13 36.31 75.17 56.25 3.0064 70.18 

Yolov10n 59.43 34.91 72.29 51.73 2.2659 68.91 

Yolov10s 66.82 41.52 81.02 58.75 7.2195 77.32 

Yolov11n 65.73 39.78 76.29 56.82 2.5829 72.17 

Yolov12n 60.28 35.51 74.84 52.28 2.5575 67.00 

Ours 68.23 40.76 79.36 60.42 17.5831 79.28 

 

由表 3 可知，本文改进模型在 mAP@0.5 指标上达

到 68.23% ，在所有对比方法中表现最优；其

mAP@0.5:0.95 为 40.76%，与性能较优的 YOLOv10s

（41.52%）接近。同时，改进模型在核心检测目标（Car）

上的 mAP@0.5 达到 79.28%，优于其他对比方法，表明

其在雨天车辆检测任务中具有更稳定的目标识别能力。 

在召回率方面，改进模型达到 60.42%，在保持较

高检测精度的同时具备良好的目标检出能力；在精确

率方面，其 Precision 为 79.36%，综合表现优于多数对

比模型。相比参数量较大的两阶段检测方法，本文模型

在降低模型规模的同时保持了较高的检测性能；相比

YOLO 系列轻量化模型，本文模型在整体检测精度及

车辆类别识别能力方面更具优势。 

从模型复杂度角度看，改进模型参数量为 17.58M，

较 RT-DETR-R18 基线模型减少约 11.5%，在精度与模

型规模之间实现了较为均衡的折中。综上，本文提出的

改进模型在雨天车辆检测任务中兼顾检测精度、召回

性能与模型复杂度，具有较好的实际应用潜力。 

4.6 可视化分析 

为评估本文所提改进方法在实际场景中的应用效

果，将 RT-DETR-R18 基线模型与改进模型在雨天车辆

检测任务中的输出结果进行可视化对比分析。实验选

取白天与夜晚两种典型光照条件下的雨天场景图像，

以考察模型在不同光照条件下的检测表现。 

图 7 展示了对比结果，其中左侧为原始雨天图像，

中间为 RT-DETR-R18 的检测结果，右侧为本文改进模

型的检测结果。由图可见，基线模型在雨天场景中仍存

在一定的误检与漏检现象，而改进模型能够更准确地

识别车辆目标，并在检测置信度方面表现出更为稳定

的输出。可视化结果表明，所提出方法在复杂雨天与不

同光照条件下具备更好的检测鲁棒性，验证了其实际

应用的有效性。 
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图 7 改进前后模型检测结构可视化对比图 

4.7 在 ACDC 数据集上的表现 

为验证所提方法的适用性与鲁棒性，本文在专注

于恶劣天气场景的 ACDC 数据集[22]的雨天子集上对

改进模型进行验证。实验结果表明，改进模型在核心目

标 car 上的 mAP@0.5 达到 75.72%，较 RT-DETR-R18

提升 2.33%，具体结果如表 4 所示。该结果表明，所提

模型在雨天场景下对车辆目标的分类与定位能力均优

于基线模型，在一定程度上缓解了雨水遮挡、路面反光

及雨雾干扰等因素对检测性能的影响，验证了模型在

不同雨天数据分布下的适用性与鲁棒性。 

表 4 ACDC 数据集对比实验结果 

Methods (Car) mAP50/% 

RT-DETR-R18 73.39 

Ours 75.72 

5 结论与展望 

针对雨天环境下车辆检测过程中易受雨滴遮挡、

对比度下降及远距离目标特征弱化等因素影响而导致

的漏检与误检问题，本文围绕雨天场景的成像特性与

目标特征退化机理，在 RT-DETR-R18 框架基础上提出

了一种面向雨天车辆检测的结构优化策略。首先，将原

始主干网络替换为 Conv 与 C2f-wConv 交替堆叠的复

合模块，C2f-wConv 通过加权卷积突出关键区域特征并

抑制雨滴噪声，从而增强模型在低对比度和模糊条件

下的特征提取能力；其次，在编码器中引入全局-局部

空间注意力（GLSA）模块，缓解雨天条件下全局语义

与局部细节信息易被破坏的问题；最后，在检测头部分

引入 P2 浅层特征分支，并基于深度可分离卷积优化

FPN/PAN 特征融合路径，提升模型对低层细节的感知

与表达能力。实验结果表明，所提出的结构优化策略在

多源雨天数据集上均取得了稳定的性能提升，验证了

其在雨天车辆检测任务中的有效性，并为复杂天气下

智能交通系统的安全应用提供了技术支撑。 

尽管本文方法在检测精度方面取得了一定改进，

但在模型参数量与计算复杂度方面仍存在进一步优

化空间。未来工作将从两个方面展开：一是探索更加

轻量化的结构设计，以提升模型在实际交通场景中的

部署可行性；二是考虑将雨天图像增强方法（如

PReNet）与检测模型进行更紧密的协同设计，通过端

到端或级联方式进一步提升复杂雨天环境下的车辆

检测鲁棒性。 
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