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基于改进 RT-DETR的草原鼠洞智能识别与检测模
型设计与试验

董振伟，付学良，李宏慧，潘新，徐喆，罗小玲*

（内蒙古农业大学计算机与信息工程学院，内蒙古呼和浩特，010018）

摘要：近年来，草原鼠洞的迅速增殖与扩散已成为导致草原退化和生态失衡的重要因素之一。鼠洞的密集分布破坏了草

皮结构，削弱土壤稳定性，降低植被覆盖度与牧草产能，严重威胁草原生态安全与畜牧业的可持续发展。针对现有检测算

法在小目标识别能力不足、特征提取不充分及复杂背景干扰显著等问题，研究提出一种基于实时检测（real-time detection 
transformer， RT-DETR）的改进模型——RT-DETR-ECG（efficient global perception and feature selection）。该模型首先

引入高效视觉 Mamba 网络（efficient vision Mamba，EfficientVIM）模块，通过状态空间建模与深浅层特征交互，实现全局与

局部信息的高效融合，从而增强小目标特征感知与跨尺度建模能力；其次，构建卷积门控线性单元（convolutional gated 
linear unit，CGLU）模块，利用卷积与门控机制的协同作用动态抑制复杂背景噪声，有效突出鼠洞边缘与纹理特征；最后，

设计小目标加权损失函数（CGLU-Loss），在回归阶段引入中心偏移权重与局部重叠增益项，以强化小尺度样本的梯度贡

献并提升定位精度。试验基于 2 397 张跨季节无人机（UAV）草原鼠洞图像数据集开展，结果表明：RT-DETR-ECG 在检

测精度、实时性与模型轻量化方面均优于现有算法。在 IoU 阈值为 0. 5 时，模型的平均精度（mAP@0. 5）达 96. 3%，较原

始 RT-DETR 提升 5. 1%，检测速度达 91. 8 帧/s，计算负载降低 53. 7%。该模型实现了小目标检测的精度提升与实时性

能的平衡，为草原鼠洞智能识别与生态监测提供了一种高效可靠的新方法。
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0　引言

草原是陆地生态系统的重要组成部分，在维系生

物多样性、防止土地沙化和支撑畜牧业可持续发展方

面具有重要作用［1］。近年来，草原啮齿动物活动频繁，

鼠洞数量急剧增加，成为导致草原退化与生态失衡的

重要因素［2-3］。我国草原面积约 392 000 khm2，占国土

面积的 41%，主要分布于内蒙古、新疆、青海和西藏，是

我国畜牧业与生态安全的重要基础。然而，部分退化

草原区域鼠洞密度已超过 300~500 个/hm2，重度鼠害

区甚至达到 800 个/hm2 以上，可导致牧草产量下降

20%~50%，严重影响草原生态功能与生产能力。因

此，开展草原鼠洞的高精度自动检测与动态监测，对掌

握鼠害分布、制定防控措施和推进生态修复具有重要

意义［4］。

传统鼠洞监测多依赖人工巡查或浅层特征的机器

学习方法［5］，如支持向量机（SVM）和 Haar 级联分类器

等。此类方法特征表达能力有限，易受光照、植被和地

形变化影响，检测精度和稳定性较低。随着深度学习

的发展［6］，基于卷积神经网络（CNN）的检测算法（如

Faster R-CNN 与 YOLO 系列）显著提升了目标识别性

能［7］，但在草原复杂场景下的小目标检测仍存在不足。

鼠洞尺寸小、边缘模糊、背景复杂，易导致特征丢失与

误检；此外，网络结构庞大、计算量高，也限制了其在无
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人机和边缘设备上的实时应用［8］。

针对小目标检测问题，近年来学者提出了多种改

进策略。王世勤［9］基于 Faster R-CNN 开展草原啮齿

动物洞穴识别研究，引入特征金字塔结构以增强多尺

度感知［10］，但特征融合效率有限，浅层与深层信息交互

不足，难以保留小目标细节。JIANG 等［11］提出多尺度

特征融合网络（MFFSODNet），在无人机影像检测中

取得一定效果，但模型计算复杂度较高。ALI 等［12］和

JEGHAM 等［13］将注意力机制融入 YOLO 系列以提升

特征选择能力，但在复杂背景下仍存在误检与特征漂

移。 Transformer 架构模型（如 Deformable DETR 与

DETR）具备全局建模优势，但对小尺度目标边缘特征

提取仍不充分，且解码过程计算量较大。由此可见，当

前小目标检测研究仍面临 3 大难题：

1）细粒度特征捕获不足：原始 RT-DETR 采用的

ResNet-50 主干网络在深层下采样过程中丢失了小目

标的边缘与纹理信息，导致对鼠洞等小尺度目标的检

测不稳定。

2）跨季节环境适应性弱：草原生态系统受季节影

响显著，光照、植被与土壤颜色变化大，模型容易过拟

合单一时相特征，跨季节检测性能下降。

3）复杂背景下的误检率较高：草原地表存在阴影、

石块及草根等高相似纹理，原模型中仅使用线性前馈

网络（FFN）进行特征判别，难以有效区分目标与背景。

针对上述问题，提出一种基于实时检测框架 RT-
DETR 的 改 进 模 型 ——RT-DETR-ECG（efficient 
global perception and feature selection）。首先，引入高

效 视 觉 Mamba 网 络 （efficient vision Mamba，
EfficientVIM）模块，实现多尺度特征的高效全局建模；

其 次 ，设 计 卷 积 门 控 线 性 单 元（convolutional gated 
linear unit，CGLU）模块，利用卷积-门控机制抑制复

杂 背 景 干 扰［14］；最 后 ，提 出 小 目 标 加 权 损 失 函 数

（CGLU-Loss），优化边界框回归过程。

1　材料和方法

1. 1　草原鼠洞数据集构建与特征分析

以草原鼠洞为主要识别对象（以下统称鼠洞），影

像数据于 2024 年 6 月-2025 年 5 月在内蒙古典型草原

地区采集，采集区域包括希拉穆仁、辉腾锡勒和格根塔

拉草原。数据获取采用 DJI Mavic 2 Pro 无人机平台，

飞行高度约 2 m，镜头向下倾斜角约 20°，相机分辨率为

4 000 像素×3 000 像素，影像格式为 JPEG，如图 1 所

示。分别在春、夏、秋、冬 4 个时段进行多次飞行采集，

共获取有效样本图像 2 397 张，如图 2 所示。采集过程

中，保持飞行速度约 1 m/s，航线间距 30 m，以确保地

表纹理连续性与鼠洞细节清晰可辨。所采集数据涵盖

不同植被密度、地表结构及光照条件，为模型训练与跨

季节性能评估提供了多样化的样本支撑。

数据统计表明，标准化面积小于 0. 02 的鼠洞被定

义为小目标，占比 95. 93%；86. 72% 的图像仅包含一

个鼠洞，9. 45% 包含两个，3. 83% 包含 3 个及以上，如

图 3 所示。该跨季节、多尺度数据集为模型提供了丰

富的特征样本支撑，有助于提升模型在多时空条件下

的泛化性能与稳定性。

所构建数据集中，四季影像比例约为春季 25. 6%、

夏季 26. 8%、秋季 28. 4%、冬季 19. 2%，保证了样本的

时相均衡性与特征多样性。

1. 2　数据的增强

草原无人机航拍影像中，鼠洞区域通常存在亮度

不足、局部对比度弱、边缘纹理模糊以及易与草丛背景

混淆等问题。这些弱纹理小目标在深度网络浅层特征

阶段易被背景淹没，从而影响改进 RT-DETR 模型检

图 1　草原鼠洞影像采集场景与无人机平台

Figure 1　Grassland rodent burrow image acquisition scene and 
UAV platform

图 2　不同季节草原鼠洞样本图像

Figure 2　Sample images of grassland rodent burrows in 
different seasons

图 3　数据集中标准化鼠洞面积的分布

Figure 3　Distribution of standardized rodent burrow areas 
in the dataset
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测效果。

为提高模型的泛化能力与跨季节适应性，本文对

草原鼠洞数据集进行了系统性数据增强［15］，主要包括

几何翻转和亮度-对比度增强两类方法。首先，对原

始影像进行随机水平和垂直翻转，引入视角变化与空

间对称性，扩展样本分布范围，如图 4（c）、图 4（d）所

示。基于前述弱亮度与弱纹理特性，本文在亮度对比

度增强中选用了伽马校正（Gamma correction）和限制

对比度自适应直方图均衡化（CLAHE）。伽马校正能

够对暗部区域进行亮度非线性拉伸，使鼠洞凹陷与周

围土壤形成更明显的亮度差；CLAHE 则通过局部对

比度提升突出鼠洞的细微纹理变化与洞口边缘结构，

提高弱纹理小目标的可分辨性。增强后样本如图 4
（e）、图 4（f）所示，分别对应伽马校正与 CLAHE 处理

后的结果，验证了该方法在提升鼠洞显著性与场景适

应性方面的有效性。

2　RT-DETR-ECG模型的改进

如图 5 所示，本研究在 RT-DETR 框架基础上提

出了一种改进的草原鼠洞检测模型 RT-DETR-ECG，

对整体结构进行了针对性优化。模型主要由特征提取

主干（C2f-EfficientVIM backbone）、特征交互融合层

（AIFI module）［16］、检测头（RT-DETR decoder）以及小

目标加权回归模块（CGLU-Loss）组成。旨在提升复

杂草原环境下鼠洞目标的检测精度与跨季节鲁棒性。

在特征提取阶段，引入改进的 C2f-EfficientVIM 主干

网络，通过深度可分离卷积与并行状态建模机制实现

多尺度特征提取与全局-局部信息融合［17］，同时，在主

干网络中嵌入 CGLU 模块，用于增强小目标的细粒度

特征表达能力。CGLU 由特征变换分支与门控分支构

成，其中，特征分支负责生成候选特征映射，门控分支

通过卷积操作与非线性激活函数生成通道权重，对不

同通道特征进行自适应调制。两路特征在通道维度上

进行逐元素融合，从而在突出鼠洞边缘与局部纹理特

征的同时，有效抑制植被、阴影及碎石等复杂背景干

扰。在特征融合与检测阶段，采用轻量化 AIFI 模块对

不同层级特征进行动态加权融合，并将融合后的特征

输入 RT-DETR 解码器，通过 Top-K Query Selection
机制提升目标匹配效率与检测稳定性。在回归阶段，

引入基于 CGLU-Loss 的加权回归策略，以提高小目标

定位精度。整体而言，该模型在保持轻量化结构的同

时，实现了检测精度与计算效率的有效平衡。

2. 1　C2f-EfficientVIM 主干网络设计

为解决基准 RT-DETR 模型在草原复杂背景下小

目标特征提取不足的问题，本文在主干网络中引入

C2f-EfficientVIM 结构，以提升多尺度表征与全局建模

能力。传统 ResNet-50 在连续下采样中易造成细粒度

特征丢失，尤其在植被密集、鼠洞尺度较小的区域。为

此，设计基于跨阶段局部特征融合（cross-stage partial 
feature fusion，C2f）的改进主干，实现浅层与深层特征

的高效融合，增强信息流动与梯度稳定性；同时，引入

EfficientVIM 模块，通过二维状态空间扫描（SS2D）机

制［18］，并 结 合 轻 量 卷 积 构 成 混 合 空 间 建 模（HSM-

SS2D）结构，实现了全局信息聚合与计算复杂度的平

图 4　鼠洞影像数据增强示意图

Figure 4　Schematic diagram of image data augmentation for mouse hole
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衡 。 兼 顾 全 局 依 赖 建 模 与 计 算 效 率 。 部 分 C2f-
EfficientVIM 块中嵌入轻量卷积门控线性单元，以动态

抑制背景噪声、强化目标纹理特征。该结构通过“浅层

局部增强—深层全局融合”的协同机制，实现了对草原

鼠洞等小目标的高效稳健感知。其整体网络结构如图

5 所示。

主干网络由 3 阶段 C2f-EfficientVIM 模块组成，各

阶段通过逐级补丁融合实现空间分辨率压缩与通道维

度扩展，从而构建层次化特征表示。每个 EfficientVIM
模块内部结合轻量级卷积操作与 HSM-SS2D 单元，在

保持计算效率的同时增强对全局上下文与长程依赖关

系的建模能力。

多阶段输出特征在经过多尺度特征融合（multi-
scale fusion， MSF）后进行统一表达［19］，有效整合浅层

细节信息与深层语义信息，为后续小目标检测提供稳

定且判别性更强的特征支持。其整体结构如图 6
所示。

HSM-SSD 层通过混合空间建模与选择性扫描机

制，实现局部细节建模与长程依赖建模的协同融合。

其整体结构由多分支特征映射、局部卷积建模以及状

态空间交互模块构成，不同分支特征在后续阶段进行

加权融合，形成兼顾局部纹理与全局语义的信息表达。

该层的具体结构与特征交互流程如图 7 所示。

尽管 C2f-EfficientVIM 在 YOLOv8 系列中已表现

出良好的全局建模与多尺度语义融合能力，但其主要

侧重于跨层语义交互，对小目标的边缘与细粒度纹理

增强仍存在一定局限。

为 此 ，本 文 引 入 CGLU 模 块 及 相 应 的 CGLU-
Loss，以增强局部几何特征建模能力并提升小目标定

位敏感性。CGLU 与 C2f-EfficientVIM 在功能上形成

互补：前者侧重细粒度特征增强，后者提供稳定的全局

与多尺度语义支撑，从而在检测精度与推理效率之间

实现较为平衡的整体性能。

2. 2　基于卷积门控线性单元的特征增强

在草原鼠洞检测任务中，由于目标尺度较小、边界

模糊且与周围土壤和植被纹理相似，传统特征提取模

块在复杂背景下往往难以有效区分目标与背景，小目

标检测性能受限。为此，本文在主干网络的特征增强

阶段引入卷积门控线性单元（CGLU），以提升模型对

小目标细粒度特征的感知与判断能力。

通过对特征响应进行自适应调制，CGLU 能够在

突出鼠洞边缘及局部纹理信息的同时，有效抑制植被、

阴影及碎石等复杂背景干扰，从而增强小目标在高相

似背景下的可分性。

图 5　RT-DETR-ECG 模型总体架构示意图

Figure 5　Schematic diagram of the overall architecture of the RT-DETR-ECG model

图 7　EfficientVIM 模块中 HSM-SSD层的结构示意图

Figure 7　Schematic diagram of the HSM-SSD layer in the 
EfficientVIM module

图 6　EfficientVIM 主干网络的整体结构

Figure 6　Overall structure of the EfficientVIM backbone network
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消融试验结果表明，在主干网络中引入 CGLU 模

块后，模型在复杂草原场景下的小目标检测性能得到

明 显 提 升 。 与 传 统 前 馈 网 络（FFN）相 比［20］，引 入

CGLU 后模型表现出更好的稳定性与鲁棒性，验证了

该模块在特征增强方面的有效性。

进一步分析表明，CGLU 与 C2f-EfficientVIM 在

功能上形成互补：前者侧重于细粒度局部特征增强，后

者提供稳定的全局与多尺度语义建模能力，从而在检

测精度与推理效率之间实现较为平衡的整体性能。其

具体结构示意如图 8 所示。

2. 3　小目标定位的加权损失函数（CGLU-Loss）
由于鼠洞目标开口区域尺度较小、与背景对比度

低且边缘纹理模糊，传统检测模型在回归阶段对小目

标的定位响应不敏感，易出现预测框偏移与定位不稳

定的问题。为此，本文在 RT-DETR 原有回归分支的

基 础 上 设 计 了 一 种 小 目 标 定 位 的 加 权 损 失 函 数

（CGLU-Loss），通过引入针对小尺度目标的加权监督

机制，提升预测框中心定位的稳定性与精度。

在回归优化过程中，CGLU-Loss 结合中心偏移加

权与局部重叠增益两类策略，对小目标样本实施针对

性强化监督。其中，中心偏移加权用于刻画预测框中

心与真实目标中心之间的匹配程度，使高质量定位样

本在回归损失中获得更大权重；局部重叠增益进一步

强调预测框与真实框在局部区域内的空间重叠关系，

增强模型对鼠洞边缘区域及局部结构的定位敏感性。

两种加权机制相互补充，在避免不可靠样本主导回归

过程的同时，提高了小目标定位的鲁棒性。从优化视

角看，CGLU-Loss 通过对高质量定位样本梯度的自适

应放大，引导模型在回归阶段更加关注小目标的中心

一致性与局部结构匹配，从而缓解小目标场景中回归

不稳定的问题，并与 CGLU 模块的特征增强机制形成

有效协同。

3　试验结果与分析

3. 1　试验环境与参数设置

本研究的试验平台基于 Windows 11 64 位操作系

统，采用 Intel® Core™ i5-12600KF 处理器（3. 7 GHz）
与 NVIDIA GeForce RTX 3080 显卡，显存容量为 10 
GB。 GPU 加 速 库 版 本 为 CUDA 12. 1 与 cuDNN 
7. 6. 5，深度学习框架采用 PyTorch 2. 2. 2，Python 版本

为 3. 10. 14。 训 练 过 程 中 ，选 用 随 机 梯 度 下 降 法

（stochastic gradient descent， SGD）作为优化算法，以

加快模型收敛并保证训练稳定性。为防止初始阶段的

梯度振荡并提升模型深层权重更新的稳定性，采用

warmup 预热策略，在前 3 轮中将学习率设为 0. 000 1
进行平滑启动，随后恢复至初始学习率 0. 01。学习率

调整方式采用余弦退火衰减（cosine annealing）策略，最

终学习率降至 0. 000 1。动量因子（momentum）设置为

0. 9，权重衰减系数为 0. 000 5，最大迭代轮数为 200。
输入影像分辨率统一为 640 像素×640 像素，批次大小

（batch size）设置为 16，训练时所有模型均从零初始化

权重，不采用预训练模型或迁移学习策略。上述设置

在确保训练稳定性的同时，验证了 RT-DETR-ECG 模

型在草原鼠洞检测任务中高效、稳健的训练性能。

3. 2　评价指标

为全面评估改进后 RT-DETR-ECG 模型在草原

鼠洞检测任务中的综合性能，本文选取目标检测领域

常用的评价指标进行分析，包括衡量模型对鼠洞识别

的准确性的精确率（precision， P）、衡量模型对鼠洞识

别的完整性召回率（recall， R）、反应总体检测性能的

平均精度均值（mean average precision， mAP）、模型参

数 量（parameters， Params）、计 算 速 度（floating point 
operations）、检 测 速 度（v）及 权 重 文 件 大 小（model 
size）。具体定义如式（1）-式（6）所示。

P = TP
TP + FP

（1）

R = TP
TP + FN

（2）

AP =∫
0

1

P ( r ) dr （3）

mAP = 1
n ∑

i ∈｛ ｝0， 1， …， n
P ( r ) （4）

v = 1
T avg

（5）

ParamsConv = K h × Kw × C in × C out + C out （6）
式中：TP——被正确检测为鼠洞的正样本数量；

图 8　卷积门控线性单元模块结构示意图

Figure 8　Schematic diagram of the convolutional gated linear 
unit module structure
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FP——被误检为鼠洞的负样本数量；

FN——未被检测出的鼠洞样本数量；

AP——平均精度。

Tavg——单张图像的平均处理时间，s；
ParamsConv——卷积层的参数量；

Kh——卷积核的高度；

Kw——卷积核的宽度；

Cin——输入通道数；

Cout——输出通道数。

综合使用上述指标，可对 RT-DETR-ECG 的检测

精度、运算效率及部署性能进行全面对比与验证。

3. 3　不同模型间的对比

近年来，在鼠洞小目标或地面洞穴检测方向也出

现了一些专门研究，如 SUN 等［21］利用 GF-2 卫星影像

并基于 Faster-RCNN 实现布氏田鼠鼠洞识别的研究，

ZHAO 等［22］提出基于改进 YOLOv11 的无人机高原鼠

兔洞穴自动检测方法，以及 KARIMINEJAD 等［23］基于

多种深度学习模型从 UAV 影像中实现地表塌陷洞穴

检测的工作。

这些方法与本文任务具有较高相关性，但大多未

公开训练代码或缺乏统一的评价指标体系，难以在本

文数据集上进行严格复现试验。

考虑到试验的公平性与可重复性，本文仍选取当

前在小目标检测任务中最具代表性且指标体系一致的

深 度 学 习 模 型（ 如 Faster-RCNN、YOLOv5s、
YOLOv11n 及 RT-DETR 系列）作为统一基线模型，并

结合文献中相关方法的设计思路进行分析，以增强对

比试验的领域背景与说服力。

为验证所提 RT-DETR-ECG 模型的检测性能与

环 境 适 应 性 ，将 其 与 经 典 两 阶 段 检 测 模 型 Faster-
RCNN［24］ 、轻 量 级 一 阶 段 模 型 YOLOv5s［25-27］ 、

YOLOv11n［28］以 及 Transformer 架 构 的 RT-DETR-
L［29］、RT-DETR-r50 进行对比试验。

结果表明，所提模型在精确率（P）、召回率（R）和

mAP@0. 5 上分别达到 94. 2%、92. 2% 和 96. 3%，均优

于其他模型；其参数量和计算量分别为 14. 5 M 和

47. 9 GFLOPs，在保持较高精度的同时兼顾了模型轻

量化。基于春、夏、秋、冬四季草原鼠洞数据集的测试

结果显示，Faster-RCNN 与 YOLOv5s 对部分遮挡鼠

洞存在明显漏检，YOLOv11n 与 RT-DETR-L 在岩石

阴影区域易产生误判。相比之下，RT-DETR-ECG 通

过改进特征融合与注意力机制，能有效区分鼠洞与相

似背景纹理，表现出更强的鲁棒性与泛化能力。各模

型的定量结果见表 1，典型检测效果如图 9 所示［30］。

3. 4　消融试验

为验证改进后的 RT-DETR-CGLU 模型在鼠洞

检测任务中的性能提升效果，本文基于草原鼠洞专属

数据集进行了系统的消融试验。试验以原始 RT-
DETR 模型作为基准，采用“逐步添加目标模块”的递

进式设计思路，共构建 6 组试验样本，每次仅新增一个

改进模块，从而精准评估各模块对检测精度（mAP@
0. 5）、检测速度及模型复杂度（参数量）的独立影响。

所有试验均在相同数据集与超参数设置下完成，确保

结果的可比性与公正性。

从表 2 的消融试验结果可以看出，在以 RT-DETR
为 基 础 的 各 类 模 型 组 合 中 ，改 进 后 的 RT-DETR-

CGLU 模型整体表现最为优异。单独引入 C2f 结构

后，mAP@0. 5 较基准模型有所提升，表明该模块在多

尺度特征融合方面具有一定的优势，但同时检测速度

略有下降；进一步加入 EfficientVIM 模块后，mAP@
0. 5 和检测速度均较基准模型有所提高，显示其在全局

特征建模与信息聚合上的有效性，但参数量仍然较大。

值得注意的是，当在此基础上引入 CGLU 模块后，

模型性能提升最为显著：mAP@0. 5 由 91. 2% 提升至

94. 8%，提升幅度达 3. 6%，检测速度提升至 86. 7 帧/s，
且参数量显著减少至 82 M。其门控机制能够在特征

提取阶段动态抑制植被、碎石等复杂背景干扰，提升目

标特征的纯度与显著性，从而有效降低误检率，验证了

表 1　不同模型试验结果

Table 1　Experimental results of different models

模型

Fsater-RCNN

YOLOv5s

YOLOV11n

RT-DETR-L

RT-DETR-r50

RT-DETR-ECG

精确率/%

78.1

86.7

79.1

91.2

90.3

94.2

召回率/%

75.7

84.4

70.7

89.5

87

92.2

mAP@0.5/%

76.7

89.1

75.8

91.2

90.6

96.3

检测速度/（帧·s-1）

12.5

81.5

98

75.8

84

91.8

参数量/M

135.6

7.3

19

32

29

14.5

计算量/GFLOPs

15.4

15.9

27

103.4

80

47.9
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CGLU 模块在强化模型鲁棒性与小目标识别方面的 优势。

更值得关注的是，当 RT-DETR 与 EfficientVIM、

C2f、CGLU 全部结合时，mAP@0. 5 相比基线模型提升

5. 1 个百分点至 96. 3%，帧率达到 91. 8 帧/s，参数量仅

47. 9 M，在检测精度、运行速度和模型轻量化之间实现

图 9　不同模型的检测效果

Figure 9　Detection results of different models

表 2　消融试验的结果

Table 2　Results of ablation experiments

方法

RT-DETR

√

√

√

√

√

√

√

C2f

√

√

√

EfficientVIM

√

√

√

√

CGLU

√

√

√

mAP@0.5/%

91.2

92.9

93.8

94.8

91.5

93

96.3

检测速度/(帧·s-1)

76.7

75.3

90

86.7

70

89

91.8

参数量

/M

103.4

98.7

94

82

60

79

47.9
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了较优的综合性能表现，表明所提出的 RT-DETR-
ECG 模型在多模块协同设计下具有良好的整体性能。

3. 5　可视化分析

为直观验证 RT-DETR-ECG 模型在鼠洞检测任

务中的性能优势，对验证集样本进行了可视化分析。

借助 HiResCAM 生成的注意力热图，如图 10。可以直

观揭示模型在特征提取与决策过程中的响应区域与注

意力分布，从而反映不同模块在特征聚焦与信息过滤

中的作用机制［31-32］。试验结果表明，改进后的模型在

复杂背景下展现出更清晰、稳定的特征聚焦能力。

CGLU 模块通过卷积-门控机制动态调节特征通道权

重，使模型能够自动抑制植被、阴影、碎石等复杂背景

干扰，显著降低了误检率。与此同时，检测头中引入的

DWConv 结构有效扩大了局部感受野，使模型在鼠洞

部分被草丛或泥土遮挡的情况下，仍能保持较高的识

别精度与稳定性。

综合对比结果表明，RT-DETR-ECG 在复杂草原

场景下具备更强的鲁棒性与泛化能力，在小目标检测

中实现了精度与实时性的双重提升，展现出优异的实

用性与应用潜力。

3. 6　洞穴类型区分与生态学解释

为避免生态学解释上的潜在偏差，需指出的是，本

文模型的检测目标为无人机影像中的地表洞口，其形

态特征与草原常见的小型啮齿动物（如布氏田鼠、达乌

尔鼠等）所形成的洞口较为一致。但在实际草地生态

系统中，部分洞口亦可能由其他动物（如野兔、旱獭等）

挖掘形成，或由自然风蚀过程导致，存在一定的来源多

样性。

亦有学者基于传统计算机视觉与图像处理方法对

地表洞口进行识别与分析［33-35］，但该类方法在复杂自

然背景下对光照变化与纹理干扰较为敏感。本研究所

使用的数据来源于草原生态监测部门提供的典型鼠害

图 10　HiResCAM 可视化结果

Figure 10　HiResCAM visualization results
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监测样区，并在采集前由长期驻地工作人员完成物种

确认与栖息地标注，因此研究区域内的主要洞口类型

可视为布氏田鼠形成。需要强调的是，本研究方法本

质上属于“洞口检测”，尚无法通过影像特征直接区分

洞口的物种来源。

基于上述原因，本研究模型的检测结果更适用于

洞口空间分布、密度变化趋势、季节性活动动态等生态

指标的构建，而不用于鼠类绝对数量的精确估算。未

来工作将综合考虑洞口尺寸参数、周边扰动特征、动物

行为数据及多模态传感信息，构建更精细的洞口分类

模型，以提升对不同小型兽类洞穴的区分精度，从而增

强生态监测的科学解释能力。

4　结论

4. 1　主要研究贡献

本研究针对草原鼠洞小目标特征弱、背景干扰强

和跨季节变化显著等问题，提出了一种基于改进 RT-
DETR 的草原鼠洞智能识别与检测模型 RT-DETR-
ECG。该模型通过引入 EfficientVIM 全局-局部混合

感知模块、CGLU 卷积门控增强模块以及小目标加权

损失函数，有效提升了小目标特征表达能力与定位

精度。

在自建的 2 397 张草原无人机影像数据集上，RT-
DETR-ECG 在检测性能、推理速度和模型复杂度方面

均 取 得 了 显 著 改 进 。 试 验 表 明 ：相 较 于 原 始 RT-
DETR 模 型 ，RT-DETR-ECG 的 mAP@0. 5 提 升 了

5. 1%（从 91. 2% 提升至 96. 3%）；推理速度提高 15. 1
帧/s（由 76. 7 帧/s 提升至 91. 8 帧/s）；模型参数量减少

55. 5 M（由 103. 4 M 降至 47. 9 M），实现了检测精度、

实时性与轻量化的同步优化。此外，消融试验结果表

明，单独引入 EfficientVIM、CGLU 和 C2f 模块均能够

在一定程度上提升模型检测性能。其中，EfficientVIM
模块使 mAP@0. 5 提升约 2. 6%，而 CGLU 模块带来的

性能增益更为显著，mAP@0. 5 提升约 3. 6%。在复杂

地表纹理、多种光照条件及不同季节场景下，各改进模

块均表现出更强的鲁棒性，展现出良好的草原生态监

测与智能巡查应用潜力。

综合来看，RT-DETR-ECG 在复杂地表纹理、多

种光照条件和不同季节场景下均表现出更强的鲁棒

性，能够有效减少鼠洞漏检和误检，具有良好的草原生

态监测与智能巡查应用前景。未来研究将进一步探索

更高效的注意力结构、跨区域迁移能力增强方法以及

与地理信息系统（GIS）结合的三维鼠洞分布建模，以

拓展模型在大尺度生态监测场景中的应用潜力。

4. 2　不足与展望

尽管 RT-DETR-ECG 在多项指标上取得了显著

提升，但仍存在一定局限性。首先，模型在极端光照、

严重遮挡和极度低对比度场景下仍可能出现漏检，说

明对极端场景的鲁棒性仍有优化空间。其次，本研究

的数据集主要来自固定区域无人机影像，跨区域泛化

能力仍需进一步验证。未来将从以下 3 个方向展开

研究。

1）模型压缩与轻量化优化。针对模型参数量较

大、计算复杂度较高的问题，后续将研究网络剪枝、量

化与知识蒸馏等模型压缩技术，以降低计算开销和硬

件依赖，推动模型在无人机及便携式检测终端等边缘

设备上的部署应用。

2）多模态融合检测。考虑单一视觉模态在极端光

照或遮挡条件下的局限，后续将探索融合红外成像、激

光雷达等多源数据的检测框架，提升模型在复杂环境

下的检测精度与适应性。

3）实际场景部署与验证。面向草原鼠害防控应

用，进一步优化模型的实时推理速度与能耗表现，构建

“模型—设备—任务”协同优化体系，推动检测技术从

实验室验证向规模化实际应用转化。
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Design and experiment of an intelligent recognition and 
detection model for grassland rodent burrows based on 

improved RT-DETR

DONG Zhenwei，FU Xueliang，LI Honghui，PAN Xin，XU Zhe，LUO Xiaoling*

（College of Computer and Information Engineering， Inner Mongolia Agricultural University， Hohhot 010018， China）

Abstract: Abstract： In recent years， the rapid proliferation and expansion of rodent burrows have become one of the major 
causes of grassland degradation and ecological imbalance.  The dense distribution of burrows destroys turf structure， weakens 
soil stability， reduces vegetation coverage and forage productivity， and seriously threatens the ecological security and 
sustainable development of animal husbandry in grassland areas.  To address the problems of insufficient small-target 
recognition， inadequate feature extraction， and significant background interference in existing detection algorithms， this study 
proposes an improved real-time detection model， RT-DETR-ECG （efficient global perception and feature selection）， based 
on the Real-Time Detection Transformer （RT-DETR） framework.  The model first introduces the Efficient Vision Mamba 
（EfficientVIM） module， which achieves efficient fusion of global and local features through state-space modeling and multi-
scale feature interaction， thereby enhancing the perception of small targets.  Second， it constructs a Convolutional Gated 
Linear Unit （CGLU） module， which dynamically suppresses complex background noise via the synergy of convolution and 
gating mechanisms， effectively highlighting the edges and textures of burrows.  Finally ， it designs a small-object weighted 
loss function （CGLU-Loss）， which introduces center-offset weighting and local-overlap gain terms in the regression stage to 
strengthen gradient contributions from small-scale samples and improve localization precision.  Experiments based on a dataset 
of 2 397 cross-season UAV images of grassland burrows demonstrate that RT-DETR-ECG outperforms existing models in 
detection accuracy， real-time performance， and lightweight efficiency.  With an IoU threshold of 0. 5， the model achieves a 
mean average precision （mAP@0. 5） of 96. 3%， 5. 1% higher than the original RT-DETR， with a detection speed of 91. 8 f/s 
and a 53. 7% reduction in computational load.  These results verify that RT-DETR-ECG effectively balances detection 
accuracy and efficiency， providing a reliable and efficient approach for intelligent grassland rodent burrow detection and 
ecological monitoring.
Keywords: RT-DETR-ECG； object detection； deep learning； image recognition； UAV imagery； rodent burrow

Foundation items: High-level and Excellent Doctoral Talent Introduction Scientific Research Start-up Project （NDYB2022-
60）； Natural Science Foundation of Inner Mongolia Autonomous Region （2023LHMS06020）； Key Project of Natural Sci⁃
ence Foundation of Inner Mongolia （2025ZD012）； “Revealing the List and Taking the Lead” Project of Inner Mongolia 
Autonomous Region （2025KJTW0026）； Key Science and Technology Project of Inner Mongolia Autonomous Region 

（2025KYPT0076）
First Author: DONG Zhenwei， E-mail： dongzw@emails. imau. edu. cn

*  Correspondence Author: LUO Xiaoling， E-mail： luoxl@imau. edu. cn

74


