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摘要：【【目的目的】】车辆检测是城市智能交通研究的重要部分，以交通监控图像作为输入，以运动车辆的检测作为目标，围绕其中的

小目标问题、高密集问题以及运动属性问题开展研究。【【方法方法】】在无锚框CenteNet的基础上提出一种基于多尺度双源运动感知

的检测方法。首先，引入坐标注意力，并融合网络抽象层的多尺度和全局上下文特征，多层次多阶段地补充信息，提高模型对

车辆和场景的理解力；其次，借助代表车辆实际运动特征的模糊纹理和代表车辆通用运动特征的光流知识，构建模型对运动

车辆的感知能力。【【结果结果】】实验数据来源于公共数据集UA-DETRAC，以均值平均精度（mAP）和帧率（FPS）作为精确度和速度

评价指标，将文章方法与已有主流方法进行比较，结果表明文章方法的mAP和FPS分别为72.46%和30 frame/s，在对比方法

中具有最佳的速度与准确率均衡性。【【结论结论】】文章方法能够胜任运动车辆的检测任务。
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Abstract:【Objective】Vehicle detection is critical for urban intelligent transportation. Focusing on small target

problems, high-density problems, and motion attribute problems, this study takes traffic surveillance images as

input and aims to detect moving vehicles.【Method】Based on the anchor-free CenteNet, a detection method of

multi- scale features and dual- source motion perception was proposed. Firstly, coordinate attention was intro-

duced to the multi-scale and global context features of the network's abstraction layer, so as to supplement infor-

mation in multiple stages and at multiple levels and improve the model's understanding of vehicles and scenes.

Secondly, through fuzzy textures representing actual motion features of vehicles and optical flow knowledge rep-

resenting general motion features of vehicles, the model's perception ability of moving vehicles was constructed.

【Result】The experimental data came from the public dataset UA-DETRAC. The mean average precision (mAP)

and frames per second (FPS) were used as the evaluation metrics of accuracy and speed. Experiment results
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show that the mAP and FPS of the proposed method are 70% and 30 frame/s respectively, which have the best

balance between speed and accuracy among other compared methods.【Conclusion】It maintains that the pro-

posed method is competent in the task of moving vehicle detection.
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Citation format：LI X H, LIU S J, LIU J H, et al. Study on multi- scale feature and dual- source motion
perception for vehicle detection[J]. Journal of East China Jiaotong University, 2024, 41（4）: 64-72.

【【研究意义研究意义】】车辆检测是交通管理、自动驾驶等

智能交通系统[1]的重要部分。随着人工智能技术的

发展，基于深度学习的车辆检测研究成为当下的热

点。【【研究进展研究进展】】现有车辆检测方法大多基于锚框。

该类方法会生成大量冗余的候选框，影响系统效

率；当多个目标高度重叠时，候选框的筛选过程易

造成漏检。而无锚框方法则可有效避免上述问题，

是当前的研究趋势。【【创新特色创新特色】】本文以运动车辆为

研究对象，目标是从监控图像中精确检测出行驶的

车辆，该研究可为车辆追踪[2]、车辆违规行为判定[3]、

驾驶环境评估[4]等下游任务提供客观的评判依据。

【【关键问题关键问题】】由于拍摄角度、距离、光照、行车环

境的动态变化，精确识别运动车辆仍存在以下挑

战：① 小目标问题：距离拍摄设备较远的车辆所占

图像像素少，容易因信息不足而被漏检；② 高密集

问题：拥挤交通场景下的监控图像中，常存在大量

重叠遮挡的车辆；③ 运动属性问题：本工作关注行

驶车辆，然而停泊或等候交通信号灯等静态车辆也

具有车辆外形特征，容易造成混淆，导致误检。以

上因素会造成不同程度的识别误差并逐渐累积，最

终降低识别精确度。针对以上难点，本文提出一种

基于无锚框策略的车辆检测方案，实现运动车辆的

精准检测。

1 相关工作

1.1 挑战应对策略

针对上述三大挑战，已有方法分别采取不同策

略予以应对。首先，对于小目标问题，一种朴素的

想法是使用更高清晰度的输入图像，但这也意味着

更重的计算负担。为了取得精度与速度的平衡，

Hamzenejadi 等 [5]提出一种基于 YOLOv5 的改进模

型。然而，更换高质量输入数据的方案已超出本文

的讨论范围。另一种策略是增强目标特征。为此，

Luo 等[6]将多层特征信息与上下文信息相结合，以

提升模型应对小目标的鲁棒性，同时指出，该策略

同样有益于解决遮挡问题。受此启发，本文方法同

样关注多尺度特征及上下文信息，但在特征提取和

融合方式上具有自己的特色。

在基于锚框的目标检测方法中，多尺度、高密

集目标意味着算法将产生大量形状不一且高度重

叠的候选框，因此锚框配置和候选框筛除策略决定

了模型的检测性能。隋昕[7]和Mao等[8]分别针对上

述两点进行优化。具体来说，隋昕 [7]使用 K-means

方法针对名为UA-DETRAC[9]的公共数据集进行分

析，以获取锚框的优化配置。然而该方法的有效性

严重依赖数据集，泛化能力有待考察。鉴于传统的

非极大值抑制（non-maximum suppression，NMS）候

选框筛除策略容易造成漏检，Mao等[8]提出一种名

为软NMS的方法。而本文方法采用无锚框策略，

因此不存在锚框的配置和筛选问题。

其次，对于高密集问题，Kang等[10]指出：当遮挡

出现时，目标边缘区域存在极大的不确定性；相较

之下，目标中心区域更可靠。基于此论断，作者使

用模糊信息熵对上述不确定性进行建模，以提升检

测性能。而本文方法采用的无锚框策略更关注目

标中心点的检测，具有类似的底层逻辑，因此同样

有利于解决高密集问题。

最后，针对运动目标的检测，传统方法大多依

赖背景差分策略，将其运用于深度学习模型中的报

道并不多见，例如 Fu 等 [11]使用一个循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）来表征背景差分思

想，用于过滤输入数据。本文方法则借助光流法和

运动模糊思想对车辆的运动特征进行描述。

1.2 模型架构

根据是否使用锚框作为划分依据，可将基于深

度学习的车辆检测方法分为有锚框和无锚框两
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类。例如，Luo等[6]和徐浩等[12]所用方法的基础模型

分别为Faster R-CNN[13]和SSD[14]，而文献方法[5, 10, 15-17]

则是建立在YOLO[18]的各种变体之上，它们均属于

有锚框的方法。然而，正如上文所述，有锚框方法

的准确率受锚框大小、比例以及NMS超参数的影

响较大，于是当无锚框思想被提出时，基于无锚框

的目标检测受到学术界的广泛关注。

相比有锚框方法，无锚框方法具有时间复杂度

低、召回率高等特点，为此，黄跃珍等[19]和赵帅豪[20]

分别基于CenterNet[21]和YOLOX[22]对车辆检测进行

研究，但均未考虑车辆的运行属性等问题。表 1展

示了上述相关工作的更多信息，包括来源、发表年

份、基础模型等。

本文前期针对安全帽检测的工作 [23]展示了无

锚框方法的优越性。本文方法选择CenterNet作为

基础网络，结合上一节所提出的思想对其进行改

进，提出一种基于多尺度双源运动感知的车辆检测

方法。

2 方法

2.1 网络架构

图1展示为本文方法的网络架构。相对基础模

型，本文方法的核心改进主要体现在图 1中虚线框

所示的两个环节，即主干网中名为“多尺度全局上

下文提升”（multi- scale global context promotion，

MSGCP）的模块，以及网络头部名为“双源运动感

知”（dual source motion perception，DSMP）的模块。

2.2 多尺度全局上下文提升

为了增强模型的位置定位能力，本文方法首先

向编码器与解码器之间的跨层连接中加入代表位

置信息的坐标注意力（coordinate attention，CA）子

模块（图 1）。该优化操作既实现了浅层特征的去

噪，又补充了语义较弱的目标特征。

此外，提出一种金字塔上下文关联（pyramid

context association，PCA）子模块，并将其应用于编

码器-解码器的最深层。这是因为该层特征的全局

性和抽象性最高，有利于上下文信息的关联融合。

如图 2 所示，该子模块由“空间多尺度池化关联”

表1 车辆检测相关工作列表

Tab.1 Related work list for vehicle detection

Reference

Reference[5]

Reference[6]

Reference[7]

Reference[8]

Reference[10]

Reference[11]

Reference[12]

Reference[15]

Reference[16]

Reference[17]

Reference[19]

Reference[20]

Source

Expert Syst Appl

Def Technol

UESTC

Appl Intell

Expert Syst Appl

IEEE T Image
Process

CEAJ

CEAJ

Eng Appl Artif Intel

Expert Syst Appl

Journal of SCUT

CSA

Year of
publication

2023

2021

2023

2020

2024

2019

2022

2021

2022

2023

2021

2022

Base model

YOLOv5

Faster R-CNN

YOLOv5

YOLOv3

YOLOv5

RNN+CNN

SSD

YOLOv4

YOLOv5

YOLOv5

CenterNet

YOLOX

Prediction result

PCA

Input image
512×512

Oc Os Oo Op

Ocr

G
ro

un
d 

tru
th

Optical flow
512×512

CA

MSGCP
DSMP

32×32 128×128

图1 本文方法的网络架构
Fig. 1 The network architecture of the proposed method
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（spatial multi- scale pooling association，SPSPA）和

“全局上下文关联”（global context association，GCA）

两部分组成。

令 F0 表示PCA子模块的第一层特征，则SPS-

PA可以表示为

Fp = UC{ }F0,P1( )φ1(F0) ,P2( )φ1(F0) ,P3( )φ1(F0) （1）

式中：φ1 为1×1卷积，将 F0 的通道数压缩到原来的

1/4；P1 ，P2 ，P3 均为平均池化操作，分别生成1×1，

3×3和6×6共3种空间尺寸特征；UC表示通道拼接，

将多尺度特征融合得到输出特征 Fp 。

GCA部分以 Fp 作为输入，经过平均池化 P1 ，1×

1卷积 φ2 ，逐通道相乘⊗以及逐元素相加⊕，最后

通过 1×1 卷积 φ3 得到与 F0 相同尺寸的输出特征

Fpc ，该过程使用公式表达如下

Fpc = φ3( )Fp⊗ φ2( )P1(Fp) ⊕Fp （2）

式中：P1 为对全局特征的表征；φ2 和⊗一起实现

通道注意力；⊕起到特征融合的作用；φ3 确保 Fpc

与 F0 的尺寸一致。

综上，本模块实现了各层间、空间内、通道间的

多重关联，丰富了特征融合的形式，补充了位置信息

和相关空间信息，提升了网络的上下文关联能力。

2.3 双源运动感知

运动特征是检测动态目标的关键之一，为此本

文提出一种基于模糊纹理和光流知识的双源运动

感知方法。其中，模糊纹理是使用输入图像结合

CenterNet 热图计算得到的（图 3 中的“FTME”部

分），代表当前输入数据中车辆的实际运动特征；而

光流知识是模型训练阶段采用光流法进行监督学

Op
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Ocr

Input image Bounding
boxes 
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OFKME
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图3 基于模糊纹理和光流的运动注意力模块示意图
Fig. 3 Motion attention module based on fuzzy texture and optical flow

16×16×512

16×16×128

1×1×128
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16×16×1 024

3×3×128

6×6×128

φ1

1×1×1 024
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P1
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×
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图2 金字塔上下文关联子模块示意图
Fig. 2 Demonstration of the proposed sub-module for pyramid context association
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习得到的（图3中的“OFKME”部分），代表车辆的通

用运动特征。本文方法将两者相结合，既参考个性

特点，又考虑共性规律，因此能够有效构建模型的

运动感知能力。

2.3.1 模糊纹理

众所周知，移动物体的成像往往伴随运动模糊

现象[24]。对于图像中的像素点来说，模糊度越大，

梯度值越小[25]。受此启发，本文方法借助梯度所表

达的模糊纹理特征，解决运动感知问题。

具体来说，如图 3中名为“模糊纹理映射提取”

（fuzzy texture mapping extraction，FTME）的部分所

示，首先依据中心点热图 Oc 和包围盒尺寸热图 Os

确定潜在目标包围盒集合 B，然后对原图上所有

bk ∈B(1≤ k≤N)（N为包围盒的个数）对应的区域计

算得到 bk 的梯度 G(bk) 为

G(bk) =
∑(x,y)∈ bk

G(x,y)

||bk

（3）

式中：G(x,y) 为原图中像素点 (x,y) 对应的梯度值；

||bk 为 bk 区域内像素点的个数。接下来分别根据式

（4）和式（5）将 G(bk) 转化为 bk 的模糊度 V (bk) ，并

将其归一化至[0, 1]区间，得到 V̄ (bk) 为

V (bk) = max G(bi)-G(bk), 1≤ i≤N （4）

V̄ (bk) = 1
1 + e

-V (bk) （5）

然后，根据 V̄ (bk) 生成与原图同尺寸的模糊度

特征图VB 。对于VB 中的任意像素点 (x,y) 来说，

其模糊度VB(x,y) 可以计算得到

VB(x,y) = {max V̄ (bj), if (x,y)∈{bj}(1≤ j≤M )
0， otherwise

（6）

式中：M为 (x,y) 所属包围盒的个数。

最后，将VB 与 Oc 进行逐通道相乘后继续与 Oc

进行逐像素相加，实现模糊运动注意力的施加，获

得中心点模糊纹理 Ocb 。

2.3.2 光流知识

除模糊纹理之外，本文方法还通过网络头部如

图 3 中名为“光流知识映射提取”（optical flow

knowledge mapping extraction，OFKME）的分支获

取运动特征。由于该特征是在训练时使用光流法

结果进行监督学习得到的，故称之为光流知识。

具体来说，以主干网络输出特征 F 作为输入，

经过卷积和上采样得到一个与原图同尺寸的运动

目标分割映射（moving object segmentation map-

ping，MOSM）特征，其具有 2个输出分支，分别是：

预测运动目标分割结果和下采样得到光流知识

Op 。随着分割任务监督学习的进行，Op 也将得到

逐步优化，为运动目标检测任务提供有力支撑。

上述整合目标检测任务和分割任务的灵感来

自经典实例分割模型 Mask R-CNN[26]。区别在于

Mask R-CNN的分割任务是以目标检测任务为基础

的，即在包围盒内进行分割；而本文方法中，两者并

无从属关系，分割结果的准确性虽不是本文方法的

目标，但将其用于辅助目标检测任务，确实有利于

提升系统性能。

2.4 双源运动特征融合及损失函数

本文方法遵循CenterNet模型头部通过 3张热

力图确定目标检测结果的方式，不同之处在于：采

用双源运动增强输出 Ocr 替换基础模型中的中心点

输出 Oc ，即采用 Ocr ，包围盒尺寸输出 Os 和偏移量

输出 Oo 进行预测。

上述 Ocr 是将中心点模糊纹理 Ocb ，光流知识

Op 以及 Oc 三者通道拼接后应用1×1卷积得到的单

通道特征，是运动特征与中心点特征的融合。

为了进行监督学习，采用如下损失函数L

L = Lp + Lcr + 0.1Ls + Lo （7）

式中：Lp 为光流知识损失。令N表示原图像素点的

个数，xi 和 yi 分别表示第 i(1≤ i≤N) 个点的分割预

测结果和真实值，则 Lp 定义为

Lp = - 1
N∑i = 1

N yi log(sigmoid(xi)) +

(1 - yi) log(1 - sigmoid(xi))
（8）

式中：Lcr 为中心点双源运动增强损失，其定义与基

础模型中的中心点损失 Lc 定义类似；Ls 和 Lo 分别

为包围盒尺寸损失和偏移量损失。它们的定义可

参考文献[21]。

3 实验与结果

为了验证本文方法的有效性和性能，将其与权

威方法进行对比。实验结果既包括以均值平均精

度（mean average precision，mAP）和帧率（frames

per second，FPS）作为精确度和速度评价指标的量

化结果，也包括典型样本上的可视化结果。最后，

对关键模块进行消融实验来展示各模块对系统性

能的贡献情况。所有实验均运行于一台显卡型号
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为Nvidia GeForce RTX 3060（6 GB）的笔记本电脑。

3.1 实验数据和超参数设置

本文实验数据来自UA-DETRAC公共数据集[9]。

由于其原始数据时长共约10 h，视频帧率为25帧/s，

本实验按照AVSS2017挑战赛[27]的标准，以 10帧为

间隔从中抽取帧图片构建得到共 10 314张图片的

实验数据，其中训练集（Training set）、验证集（Vali-

dation set）、测试集（Testing set）分别为7 856、601张

以及 1 857张图片（表 2）。数据集依据场景复杂性

和挑战性（如遮挡、光照和交通繁忙程度等）被分为

简单（Easy）、中等（Medium）、困难（Hard）3种难度，

不同难度在测试集中的分布如表3所示。模型训练

所采用的学习率（Learning rate）、迭代次数（Epoch）

等主要超参数设置详见表4。

3.2 评价指标

本文采用 mAP 作为评价模型性能的关键指

标。其通常定义为每个类别下平均精确度（aver-

age accuracy，AP）的平均值。由于本文方法仅有一

个车辆类别，因此mAP在数值上等同于AP，AP的

计算式为

AP = ∫01 p(r)dr （9）

式中：p(r) 为召回率 r 对应的精确率。

3.3 对比实验

所选对比方法既包括主流通用目标检测方法，

也有表 1所列举的代表性车辆检测方法（详见表 5

和表6）。

如表5所示，本文方法（Ours）在处理简单、中等

和困难模式时的 mAP 指标分别为 85.89%、75.54%

和63.17%，且与次优方法差距均超过3%以上；若不

区分难度，本文方法的mAP为72.46%，也优于所有

对比方法。速度方面YOLOv5最佳，Faster R-CNN

表现最差，而本文方法在具有最高准确率的同时，

速度依然可达30 frame/s。

相对车辆检测的主流方法而言，如表6所示，基

于RNN和CNN的改进方法FG-BR_Net[11]具有最高

的准确率，本文方法次之，基于 Faster R-CNN的改

进方法[6]排名第3。然而，方法YOLO-FA[10]和NAS-

Faster R-CNN[6]均是以牺牲速度为代价的。在速度

方面，YOLOv5的轻量化改进方法[17]表现最佳，同样

基于YOLOv5的改进方法[16]和YOLO-FA[10]排名二、

三。若以 30 frame/s作为实时性方法的评判标准，

表2 数据集划分

Tab.2 Distribution of the dataset

Dataset

Training set

Validation set

Testing set

Total

Scale

7 856

601

1 857

10 314

表3 测试集不同困难等级分布

Tab.3 Distribution of different difficulty

levels in the test set

Difficulty

Easy

Medium

Hard

Total

Scale

477

920

460

1 857

表4 超参数设置

Tab.4 The settings of super parameters

Name

Learning rate

Input size

Epoch

Batch size

Learning rate decay step

Learning rate decay ratio

IoU

Value

5e-4

512×512

140

8

90，120

0.1

0.7

表5 本方法与主流通用目标检测方法的对比结果

Tab.5 Comparison results between mainstream general object detection methods and the proposed method

Method

Ours

Faster R-CNN

YOLOv5

CenterNet

YOLOX

mAP/%

Easy

85.89

82.75

71.45

72.48

76.91

Medium

75.54

63.05

58.59

69.17

66.71

Hard

63.17

44.25

38.58

57.56

56.18

Overall

72.46

58.45

57.69

64.22

62.32

FPS/(frame/s)

30

7

64

33

35
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标和动、静态车辆混合的情况。

从图 4 中可知，在处理多尺度高密集场景时，

CenterNet和YOLOv5n-L在黄色箭头处的车辆重叠

区存在漏检，YOLOX则存在较多区域误检，本文方

法则可以较好应对遮挡问题；此外，在处理小目标

和动态对象时，虽然 CenterNet 和 YOLOX 比 YO-

LOv5n-L能捕获更多小目标，但由于缺乏动态感知

能力，两者都会误检远处待行的静态车辆。由于上

下文关联获取能力不足，YOLOX甚至会误检行人

目标。得益于第2节所提出的多尺度全局上下文提

升模块和双源运动感知模块，本文方法能更精确地

检测动态车辆目标。

3.5 消融实验

为评估多尺度全局上下文提升模块（Cont）和

双源运动感知模块（Mov）对系统性能的贡献度，开

展如表7所示的消融实验，其中√表示启用，×表示

禁用。可见，当两者均禁用时，方法准确率仅为

64.22%；相较双源运动感知模块，上下文模块对性

能的改善稍大；当两者均启用时，准确率最高。此

外，各模块的加入对检测速度的影响较小。

4 结论

1）优化主干网络的特征提取和融合能力。包

括引入坐标注意力子模块，以及增加金字塔上下文

关联子模块，使模型具有多尺度上下文感知能力，

提升系统检测小目标以及高密集目标的准确率。

2）通过运动特征建模，提出基于模糊纹理和光

流知识的双源运动感知机制，实现运动车辆的检测

功能。

3）与其他主流车辆检测方法的对比表明，本文

方法具有准确率高以及检测速度较快等特点，可以

则本文方法是满足实时性条件中准确率最高的方

法。

综上，本文方法在保证准确率的前提下，最大

程度地提高了检测速度，在准确性和速度方面具有

最优的均衡性。

3.4 实验结果可视化

为直观展示本文方法与对比方法的性能差异，

从测试集中选取2 张典型图片进行测试，并可视化

为图4的两行结果。第1行场景涵盖了多尺度且存

在相互遮挡的车辆目标；第 2行场景包含大量小目

表6 本方法与主流车辆检测方法的对比结果

Tab.6 Comparison results among mainstream vehicle

detection methods and the proposed method

Method

Ours

Reference[6]

Reference [10]

Reference [11]

Reference [16]

Reference [17]

mAP/%

72.46

68.25

63.80

79.96

55.60

42.90

FPS/(frame/s)

30

7

66

10

68

72

(a) Ground truth (b) Ours (d) YOLOv5n-L (e) YOLOX(c) CenterNet

图4 可视化对比结果图
Fig. 4 Visualization of the comparison results

表7 消融实验结果

Tab.7 Results of the ablation experiment

Experiment

1

2

3

4

Cont

√
√
×

×

Mov

√
×

√
×

mAP/%

72.46

71.29

69.75

64.22

FPS/(frame/s)

30

31

32

33
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胜任复杂交通环境下动态对象的实时检测。

4）未来将进一步探索更优的运动特征提取策

略及轻量化方法，并通过低照度增强等技术来缓解

光照不足等问题，实现本文方法在准确度、速度及

泛化能力方面的提升。
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