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基于自适应多尺度特征融合网络的车辆检测方法
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摘　要：　为了提高车辆检测精度，解决小目标车辆难以检测的问题，本文提出了自适应多尺度特征融合网络

（Adaptive Multi-scale Feature Fusion Network，AMFFN），并基于该网络对 YOLO v4 进行了改进，取得了更好的检测效

果 . 该网络通过使用多个空间金字塔池化，提高特征的表示能力 . 提出的AMFFN跨层融合了多尺度的特征，并为不同

尺度的特征层分配可学习的权重 . 为了更好地获得特征的细节信息，本文选择了DY-ReLU作为激活函数，它可以随输

入动态变化 . AMFFN可以被视为一个可重用的模块，通过反复融合特性来获得更精细的特性 . 为了避免复杂的网络

结构导致的巨大参数量，使用深度可分离卷积替换普通卷积，以降低参数量，提高网络检测速度 . 实验结果表明，本文

提出的方法相比YOLO v4提高了1.90%的AP，检测速度提高了5 FPS.
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Abstract:　In order to improve the vehicle detection accuracy and solve the problem that small vehicles are difficult to 
detect, an adaptive multi-scale feature fusion network (AMFFN) is proposed and better performance is achieved after apply⁃
ing it to YOLO v4.  To improve the representation capability of features, spatial pyramid pooling modules are employed on 
each feature map.  The proposed AMFFN fuses features of multiple scales across layers and assigns learnable weights to lay⁃
ers of different scales.  In order to achieve detailed information better, we select DY-ReLU as activation function, which can 
change dynamically with input.  AMFFN can be treated as a reusable module to obtain more refined features by repeatedly 
fusing features.  To avoid the huge amount of parameters caused by the complex network, depthwise separable convolution 
is used to replace the normal convolution in order to reduce the amount of parameters and increase the speed of detection.  
Experimental results show that the proposed method improves the AP by 1.90% and the detection speed by 5 FPS.
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1　引言

车辆检测是一项在捕获的图像或视频中框定出车

辆位置的具有挑战性的任务 . 随着经济的快速发展，车

辆在人们的日常生活中已经越来越普及［1，2］，车辆检测

在停车场管理、自动驾驶［3］以及城市智能交通建设［4，5］

等领域上发挥着重要作用，因此车辆检测也变得更加

有意义 . 许多科研人员一直在寻找一种高效、鲁棒性强

的检测方法 .
车辆检测由于相机拍摄角度、环境等因素，面临许

多挑战 . 例如，（1）尺度多样性，由于拍摄距离的不同，

车辆尺度具有较大差异；（2）角度多样性，不同视角的

车辆会呈现不同的外观；（3）小目标问题，一些距离拍

摄位置较远的车辆包含较少像素点，信息不足难以检

测；（4）背景复杂问题，由于拍摄角度的不同，车辆图片
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经常会出现遮挡，使得车辆特征难以检测 . 因此，车辆

检测是一个具有挑战性的任务 .
车辆检测方法主要基于目标检测，目标检测方法

分为两种：基于人工特征的检测方法和基于深度学习

的检测方法 . 基于人工特征的检测方法使用人为设计

的特征，例如尺度不变特征转换（Scale-Invariant Fea⁃
ture Transform，SIFT）［6］，梯度方向直方图（Histogram of 
Oriented Gradient，HOG）［7］，haar-like 特征［8］，通过滑动

窗口在待测图像上提取候选区域，然后提取候选区域

的特征传入支持向量机［9］、Adaboost分类器［10］等分类器

进行训练与分类 . 该类方法的缺点是，特征是人工设

计，鲁棒性差，不能适应复杂的环境 . 随着计算机性能

的提高，基于深度学习的检测方法逐渐成为目标检测

领域的主流 . 基于深度学习的检测方法主要包含 R-

CNN［11］，Fast R-CNN［12］，Faster R-CNN［13］，YOLO 系

列［14~18］，SSD［19］等，这些方法在目标检测领域取得了较

好的效果 . YOLO v4是 YOLO 第四代算法，在检测速度

和精度之间取得了较好的均衡 . 尽管 YOLO 系列算法

已经发展到了第五代，但是 YOLO v5 往往被认为集成

了过多优化策略，以至于无法区分影响网络效果的到

底是网络结构本身还是各种优化策略 . 所以，本文将

YOLO v4作为主体框架，结合本文提出的自适应多尺度

特征融合（Adaptive Multi-scale Feature Fusion Network，
AMFFN），以探索网络结构本身对检测结果带来的

影响 .
本文的主要目的是提出一种鲁棒、高效的车辆检

测方法 . 现有的目标检测方法往往用于检测所有物体，

缺乏对于车辆的针对性，检测精度较低 . 尤其对于小目

标，提取的特征不够丰富，检测效果难以令人满意，且

检测速度慢不能满足车辆检测实时性的要求 .
本文的主要贡献有以下几点 .
（1）为了增强特征的表示能力，将主干网络输出的

每一层特征传入空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pool⁃
ing，SPP），并且设计了一种池化核初始化方法以更好地

适应不同特征层，扩大了感受野，提取了重要的上下文

信息 .
（2）提出了 AMFFN 结构并替换 YOLO v4的特征融

合模块 . AMFFN 包含自下而上和自上而下的融合路

径，跨层融合多个尺度的特征并且为不同尺度特征分

配可学习的权重，以自适应地关注对融合贡献大的特

征层 . 在特征融合时使用 DY-ReLU［20］作为激活函数，

增强特征表示能力 . 使用深度可分离卷积替换普通卷

积，在维持精度的同时降低模型参数量，提升检测速

度 . AMFFN 是一个可复用的模块，通过复用该模块融

合得到更精细的特征，提升检测精度 .
（3）本文在 COCO 数据集的车辆类别上进行实验，

所提出的方法达到了 54.53%AP，检测精度高于现有的

方法 . 尤其与YOLO系列算法相比，本文方法的各项评

价指标都高于YOLO v4与YOLO v5，在小目标检测精度

APS上提升最为明显，并且具有更快的检测速度 .
2　相关工作

2. 1　基于深度学习的车辆检测方法

近年来，由于深度学习的快速发展，基于深度学习

的车辆检测方法已经成为主流 . 基于深度学习的车辆

检测方法主要分为两个分支：两阶段检测方法与一阶

段检测方法 .
两阶段检测方法以 R-CNN，Fast R-CNN，Faster 

R-CNN 等为主导，该类方法首先根据区域建议网络生

成候选框，然后使用深度学习网络对这些区域进行特

征提取和分类判别 . Zhou等［21］首先使用一个全卷积网

络提取车辆的候选框，然后使用一个深度属性学习网

络验证每个候选检测对象 . Yuan等［22］提出了一种基于

图的车辆建议定位和检测算法，用于估计边界框中车

辆的可能性，解决了不同尺寸和形状的车辆定位不准

确的问题 . 两阶段检测方法具有较高的准确率，但是检

测速度较慢，不能满足车辆检测实时性的要求 .
一阶段检测方法作为端到端的方法，将目标的回

归和预测作为一个联合的任务，在检测速度上拥有较

好的表现 . Chen 等［23］基于 SSD 提出了 Inception-SSD 结

构，在 SSD预测网络前额外增加了 Inception模块，提升

对于小目标的检测 . Zhang 等［24］提出了一个改进的

YOLO v3模型，拥有更深的特征提取网络并且使用四个

不同尺度特征层进行检测，以更好的解决无人机航拍

车辆图片的多尺度以及小目标检测问题 . Chen等［25］结
合了 DenseNet，YOLO 与 MobileNet的优点，提出了轻量

级网络 DLNet. 该网络平衡了检测速度与检测精度，能

够较好的应用在嵌入式设备上 . Rani等［26］提出了基于

YOLO v3-tiny 的轻量车辆检测网络 LittleYOLO-SPP，通
过改进特征提取网络和损失函数以更好的适应车辆检

测 . 与两阶段方法相比，一阶段方法更快，但检测精度

也相对较低 .
2. 2　YOLO v4

本文将YOLO v4作为主体框架，YOLO v4的主干特

征提取网络采用了 CSPDarknet53，基于 YOLO v3 的主

干网络 Darknet53 以及 Cross Stage Partial Networks［27］.
CSPDarknet53主要包含五个CSPResblock，CSPResblock
的结构如图 1所示，包含多个参差块和一条跨过所有残

差块的残差边 . 特征经过多个参差块后与残差边融合

提取特征 . 提取最后三个CSPResblock的输出得到三个

不同尺度的特征图，将它们作为特征融合网络的输入 .
SPP模块位于CSPDarknet53最后一层输出后，结构

2



申铉京:基于自适应多尺度特征融合网络的车辆检测方法

图如图 2所示，采用三个不同大小的池化核，并将池化

后的特征图与原特征图进行拼接 . 得到的特征图具有

更大感受野，具有更强的特征表示能力 .

Path Aggregation Network（PANET）将主干特征提取

网络得到三个不同尺度的特征图作为输入进行融合 .
PANET包含自下而上和自上而下的融合路径 . 在自下

而上路径中，浅层特征融合高层特征，增强了语义信

息；在自上而下路径中，高层特征融合浅层特征丰富了

纹理信息 . 通过反复融合，每一层特征的上下文信息都

得到了增强 .
最终PANET输出三个不同尺度特征图传入预测网

络进行预测 . YOLO v4 采用了和 YOLO v3 一样的预测

网络，首先为每层特征分配三个先验框，然后对物体进

行分类和回归 .

3　本文方法

首先，为了提取特征重要的上下文信息，对 SPP进

行了改进，并将其应用在了多个特征层上 . 然后通过

AMFFN自适应跨层融合多个特征层，增强特征的表示

能力，以更好的检测小目标 . 最后，利用深度可分离卷

积提升网络速度 .
3. 1　SPP的改进

考虑到车辆检测任务中包含大量小目标车辆，低

层特征包含丰富的纹理信息，利于小目标的检测，低层

特征的信息非常重要 . YOLO v4 将主干特征提取网络

的最后三个输出用于特征融合，本文方法额外将一层

低层特征加入融合，提取更丰富的纹理信息 . YOLO v4
将 CSPDarknet53 最后一层的输出传入 SPP 网络中，通

过使用多个不同尺寸的池化，有效的增加了特征的感

受野，提取了重要的上下文信息 . 然而，其他层特征为

了融合后通道数不改变，在融合前会降低通道数，这会

造成信息的丢失，降低特征的表示能力 . 为了增强特征

的表示能力，将 SPP应用到了每一层特征层上 . 图 3展

示了本文的网络结构，在主干特征提取网络输出的四

个特征层后使用了SPP. 因为低层特征感受野和高层特

征感受野有较大差距，不适合使用同一尺寸的池化核，

低层特征感受野较小，适合使用尺寸较小的池化核，而

高层特征感受野较大，适合使用尺寸较大的池化核 . 本

文设计了一个池化核尺寸初始化的方式：

S i
j = 1 + i ´( j - 1) （1）

其中，S 是池化核大小，j 是特征层编号，i 是池化核编

号 . 以特征层P3为例，对应的池化核大小分别为3，5，7.
经过 SPP后，每层的特征层拥有更大的感受野，具有更

强的特征表示能力 .
3. 2　AMFFN

车辆检测任务由于其场景的复杂性，车辆具有尺

度性多样强、小目标数量多的特点，对于特征的多尺度

图1　CSPResblock结构图

图2　SPP结构图

图3　本文网络结构图
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信息要求较高 . 传统 FPN 只包含一条单向的特征融合

路径，融合得到的特征信息不够丰富 . PANET包含自上

而下和自下而上的两条特征融合路径，通过反复的特

征融合得到更精细的特征 . 但是PANET只融合了相邻

特征层，忽略了其他特征层对于特征融合的贡献 . 本文

提出的 AMFFN 继承了 PANET 自上而下和自下而上的

融合路径，为不同尺度的特征分配可学习的权重，融合

多个尺度的特征，丰富了特征的多尺度信息 . DY-ReLU
是一个动态激活函数，其参数随输入而动态变化，采用

DY-ReLU 来增强特征表示能力 . 除此之外，AMFFN 可

以作为一个可复用的模块，通过重复融合特征获取更

精细的特征 . 同时，为了避免由于复杂网络带来的巨大

参数量，使用深度可分离卷积替换普通卷积，以降低参

数量，提高网络检测速度 .
AMFFN 将 SPP 输出的四个特征层作为输入，当输

入图像大小为 608×608×3 时，四个特征层大小分别

152×152×128，76×76×256，38×38×512，19×19×1 024. 多

层特征融合网络包含自上而下和自下而上的两条特征

融合路径 . 在自上而下的特征融合路径中，考虑到不同

层特征对于融合的贡献是不同的，当前层特征会与上

层所有特征加权后进行融合，融合方式为拼接，其中权

重是可以学习的参数 . 融合结果经过五次卷积后一部

分作为自下而上融合路径的输入，另一部分上采样后

与下层特征进行融合 . 在自下而上的特征融合路径中，

当前层特征会与下层所有特征层加权后进行融合，融

合结果经过三次卷积后，一部分作为多层特征融合网

络的输出，另一部分经过下采样与上层特征层进行融

合 . 以特征层P3为例：

P td
3 = conv (cat (w1 ´ P in

3 w2 ´ up (P in
4 ) w3 ´ up (P in

5 ) ) ) （2）
P out

3 = conv (cat (w′
1
´ down (P out

2 ) w′2 ´ P td
3 ) ) （3）

其中，P in
3 ，P in

4 ，P in
5 为对应特征层的输入，P td

3 是中间特征

层，P out
2 ，P out

3 为对应特征层的输出，w 是可以学习的权

重，up 是上采样，down 是下采样，cat 是特征层拼接操

作 . 其中，权重的计算方式为：

wi =
Relu ( )wi∑
j

Relu ( )wj

（4）

其中，wi首先初始化为 1，经过ReLU激活函数以及归一

化操作后，作为一个可以学习的参数参与网络训练 .
YOLO v4采用了Mish ReLU激活函数，它具有固定

的参数，不能灵活适应不同分布的输入 . Chen提出了动

态线性修正单元（Dynamic Relu，DY-ReLU），它能够依

据输入动态调整对应分段函数，与ReLU及其静态变种

相比，仅仅需要增加一些可以忽略不计的参数就可以

带来大幅的性能提升 . 小物体的检测需要特征的细节

信息，因此本文在AMFFN中使用DY-ReLU激活函数来

增强特征的表示能力 . DY-ReLU是一个分段函数，其参

数根据 x计算得到 . 输入 x在进入激活函数前分成两个

流分别输入 θ(x)和 fθ(x) (x)，前者用于获得激活函数的参

数，后者用于获得激活函数的输出值 . 超函数能够编码

输入 x的各个维度的全局上下文信息来自适应激活

函数 .
将 fθ(x) (x)定义为

fθ(x) (xc )= max
1 £ k £K

{ak
c (x)xc + bk

c (x)} （5）
其中，K为激活函数分段数量，xc 为第 c个通道的输入，

ak
c，bk

c为激活函数的参数，由超函数 θ(x)生成 .
超函数 θ(x)通过使用类似 SE模块的轻量级网络实

现 . 对于一个输入C×H×W的输入 x，空间信息通过全局

平均池化压缩，然后经过两个全连接层和标准化层，输

出 2KC个元素，分别对应Da1：K
1：C，Db1：K

1：C，经过归一化操作

后，最终可以表示为

ak
c (x)= αk + λaDak

c (x) （6）
bk

c (x)= βk + λbDbk
c (x) （7）

其中，αk和βk是ak
c和bk

c的初始值，λa和λb是控制因子 . 对

于K=2的情况，默认设置α1=1，α2=β1=β2=0，λa=1，λb=0.5.
简而言之，AMFFN 首先通过可学习的权重自适应

调整不同层特征的重要性，然后使用 DY-ReLU 激活函

数根据不同的输入自适应调整激活函数的参数 . 它可

以很好地克服融合过程中不同尺度特征的差异带来的

影响，充分利用特征的细节信息，这对小目标检测至关

重要 .
为了融合更精细的特征，将AMFFN视为一个可复

用的模块，将第一个AMFFN的输出作为下一个AMFFN
的输入 . 通过堆叠 AMFFN 模块，得到的特征图包含更

精细的特征，检测精度得到了提高 . 随着模块复用次数

的提高，模型越来越复杂，往往要以大量的计算开销为

代价换取微弱的精度提升 . 为了均衡检测精度与速度，

本文选择复用AMFFN模块两次 .
融合网络最终输出四个特征层，但是本文只将最

后三层送入预测网络 . 三层特征层已经覆盖了足够多

的先验框，能够满足检测的需要，特征层P2只用于特征

融合丰富其他特征层的信息 . 如果将特征层P2也用于

预测，先验框的数量会急剧增加，带来不必要的计算

开销 .
3. 3　深度可分离卷积的应用

车辆检测在实际应用中对于实时性具有一定要

求，由于融合多层特征使得网络变得复杂，为了降低模

型参数量，本文使用了深度可分离卷积［28］. 将 AMFFN
中所有卷积替换为深度可分离卷积，深度可分离卷积

结构如图 4 所示 . 首先进行逐通道卷积，对于一个 W ´

4
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H ´C的特征图，按通道数划分为 C个 W ´H ´ 1的特征

图，在每个特征图上进行一个 3 ´ 3 ´ 1卷积 . 将得到的

C个特征图拼接，得到W ´H ´C的特征图 . 然后进行逐

点卷积，特征图进行 N 次 1 ´ 1 ´C 卷积，最终得到 W ´
H ´N 的特征图 . 使用深度可分离卷积后，特征融合网

络部分的参数量减少到 1/3. 尽管深度可分离卷积会带

来精度上略微下降，但在对检测速度和精度之间权衡

之后，本文选择使用深度可分离卷积 .

4　实验结果与分析

4. 1　实验环境与设置

本文在两个数据集上进行了实验，以验证算法的

性能，包括 COCO 2017 数据集和 UA-DETRAC［29］数据

集 . 在四块 GeForce RTX3090显卡上进行实验，输入尺

寸为，选择 adam优化器，为了加速模型训练，加载预训

练的 CSPDarknet53 模型参数作为预训练权重，首先冻

结CSPDarknet53部分，批量大小设置为 64，初始学习率

为 0.001，采用余弦退火衰减法，进行 50 000次迭代 . 然

后解冻整个网络，批量大小调整为 32，初始学习率调整

为0.000 1，进行50 000次迭代 .
4. 2　实验结果

4. 2. 1　COCO数据集实验结果

为了验证网络性能，本文首先在COCO数据集上进

行实验 . COCO 数据集包含真实场景下的 80 种类别图

片，常用于目标检测任务 . 由于本文的工作针对车辆检

测，将所有图片都用于训练不是个好的选择，所以本文

只用其中的 car，bus，truck 类别进行训练与测试 . 提取

COCO 数据集中的车辆图片共 16 270张，按比例 7∶1∶2
划分训练集，验证集，测试集 .

本文将所提出的方法与现有的方法进行了比较，

因为这些方法都是针对一般目标检测，为了公平起见，

本文复现这些方法并使用相同的实验设置进行训练与

测试 . 将平均精度（Average Precision，AP）作为评价指

标，平均精度是多个召回值的所有类的平均精度的平

均值 . APS为尺寸小于 32×32的目标的平均精度，APM为
尺寸大于 32×32 小于 96×96 的目标的平均精度，APL为
尺寸大于 96×96 的目标的平均精度 . 检测结果见表 1，
首先本文与两阶段检测方法Faster-RCNN进行了比较，

提出的方法在 AP指标上提升了 6.98%. 在一阶段检测

方法中，本文与 SSD，Efficientdet，Retinanet，Centernet，
YOLO系列进行了对比，提出的方法具有最好的检测效

果 . 尤其与 YOLO v4相比，提高了 1.9%AP，在 APS中提

高了 2.16%，APM提高了 1.3%，APL提高了 0.73%，APS提
升最大，证明了本文的方法对于小目标的检测效果提

升更明显 .
为了更全面的评估本文提出的AMFFN的效果，本

文还计算了在 iou阈值为 0.5下的AP，F1得分，精度，召

回率和检测速度作为评价指标，与YOLO v4比较 . 如表

2 所示，提出的网络在 AP 指标上比 YOLO v4 提高了

2.3%，F1得分提高了 2.53%，精度提高了 1.71%，召回率

提高了 1.05%. 本文方法各项指标都得到了提高，因为

通过 SPP模块，每层特征具有更大感受野，上下文信息

得到增强 . 经过两次 AMFFN 模块，特征跨层融合并且

自适应关注对融合贡献大的特征层，融合得到的特征

具有更强的特征表示能力 . 模型大小从 254M降低到了

图4　深度可分卷积结构图

表1　本文方法与现有方法在COCO数据集上的实验结果比较

Method
Faster R-CNN[13]

SSD[19]

Efficientdet-d0[30]

Efficientdet-d1[30]

Retinanet[31]

Centernet[32]

YOLOv3[16]

YOLOv4[17]

LittleYOLO-SPP[26]

YOLOv5m[18]

YOLOv5l[18]

Ours

AP/%
46.85
41.35
43.08
49.06
50.85
51.64
43.05
52.63
52.95
53.01
53.64
54.53

AP50/%
67.75
61.42
62.22
68.64
71.15
72.45
67.95
75.84
—

76.24
77.24
78.14

AP75/%
49.27
42.35
45.85
52.34
54.16
54.24
44.42
58.01
—

58.52
58.69
59.50

APs/%
27.28
21.24
22.05
28.85
34.15
32.52
28.31
35.75
—

36.21
36.54
37.91

APM/%
48.84
45.52
48.35
54.32
54.29
53.14
45.47
56.14
—

56.52
56.61
57.44

APL/%
63.18
58.80
61.24
66.04
61.21
64.17
51.92
65.25
—

65.45
65.70
65.98
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198M，检测速度从 25FPS提高到了 30FPS. 因为AMFFN
中使用了深度可分离卷积，相比普通卷积减少了大量

参数，速度得以提高 . 可见本文提出的网络在精测精度

和速度上相比YOLO v4都有一定的提升 .

图 5（a）是 YOLO v4 在 coco 数据集上的检测效果

图，虽然能够检测出部分小目标车辆，但仍存在漏检情

况 . 图 5（b）是本文方法的检测效果图，对于一些遮挡较

严重的小目标车辆仍然有较好的效果，说明本文提出

的方法对小目标检测有较好的检测效果 .
4. 2. 2　UA-DETRAC数据集实验结果

为了测试网络在真实道路场景下的检测效果，本

文额外在 UA-DETRAC 数据集上进行了实验 . UA-

DETRAC 数据集由 Cannon EOS 550D 摄像头在 24 个不

同地点拍摄的 10个小时的视频组成，视频以每秒 25帧

的速度录制，训练集包含 82 085 张图片，测试集包含

56 167张图片 . 本文将 YOLO v4、YOLO v5与本文提出

的方法在该数据集上训练与测试，实验结果见表 3. 本

文提出的方法在 AP 上比 YOLO v4 提高了 3.02%，比

YOLO v5m提高了 1.72%，比YOLO v5l提高了 1.26%，能

够更好的适应真实道路场景下的车辆检测 . APS相比

APM与APL提升最大，证明了本文的方法对于小目标的

检测效果较好 . 这由于本文的方法通过多个 SPP 丰富

了特征的上下文信息，并通过重复的AMFFN模块融合

得到更细粒的特征，特征具有更丰富的信息 .
图 6（a）和（b）分别为 YOLO v4 和本文方法在 UA-

DETRAC 数据集上的检测效果 . YOLO v4 对于远处的

小目标车辆存在漏检，而本文方法能够正确的检测出

所有车辆，说明本文提出的自适应多尺度特征融合能

够增强特征的表示能力，对于小目标车辆的检测具有

更强的鲁棒性［33］.

5　消融实验

在本节，本文进行了消融实验来验证所提出的方

法的有效性 .
5. 1　各模块重要性的消融实验

为了验证所提出的方法的各模块的重要性，SPP，
AMFFN，深度可分离卷积逐步的应用于网络中来验证

性能 . 消融实验的基准是 YOLO v4，实验结果见表 4.
SPP 将 YOLO v4 的 AP 提高了 0.32%，这得益于 SPP 使

用了不同大小的池化核，获取了不同尺度的特征，增

大了特征的感受野，丰富了特征的上下文信息 . 由于

SPP 的计算量较小，FPS 仅下降了 1. 经过 SPP，特征得

到了增强，具有更丰富的语义信息 . AMFFN 提高了

1.42% 的 AP，这表明了 AMFFN 通过多层特征的融合

并自适应学习权重，能够更关注对特征融合贡献大的

特征层，并通过 DY-ReLU 增强特征的表示能力 . 将

SPP 和 AMFFN 模块同时使用，FPS 下降了 7，但是检测

精度得到了较大提升，AP 提升了 1.98%. 最后，使用深

度可分离卷积替换 AMFFN 中的普通卷积，以 0.08%AP
的细微损失换来了 FPS上 12的提升 . 最终的网络在检

表2　YOLO v4与本文方法的AP50，F1得分，精度，

召回率，FPS，模型大小

Method
YOLO v4

Ours

AP50/%
75.84
78.14

F1/%
74.59
77.12

Precision/%
88.24
89.95

Recall/%
63.77
64.82

FPS
25
30

Model 
size/M

245
198

(a) YOLO v4在COCO数据集检测结果 (b) 本文方法在COCO数据集检测结果

图5　COCO数据集检测结果

表3　在UA-DETRAC数据集上的实验结果

Method
YOLO v4
YOLOv5m
YOLOv5l

Ours

AP/%
56.85
58.15
58.61
59.87

AP50/%
81.24
82.26
83.15
83.84

AP75/%
62.12
62.52
62.99
64.24

APs/%
38.55
39.15
41.12
42.85

APM/%
60.10
60.45
61.15
61.82

APL/%
66.90
67.68
68.40
68.87
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测速度和精度上相比YOLO v4都得到了提升 .
5. 2　SPP的消融实验

SPP可以增强特征上下文信息，为了验证将 SPP应

用在不同特征层的效果本文进行了消融实验，实验结

果见表 5. 首先本文将 SPP 用在了单层特征，AP 在 SPP
用在 P2 到 P5 特征层上分别提高了 0.14%， 0.2%， 
0.31% and 0.37%. 这表明 SPP 对于特征的上下文信息

增强有一定的作用，特征层数越深效果越明显 . 最后本

文将 SPP 用在所有四个特征层上，AP 达到了 54.53%，

比不使用SPP提高了0.55%.

5. 3　AMFFN的消融实验

为了验证所提出的策略的有效性，本节进行了消

融研究 . 首先，验证可学习权重和 DY-ReLU 对 AMFFN
性能的提升 . 未使用可学习权重和DY-ReLU的AMFFN
是基线，可学习权重和 DY-ReLU 逐步应用在网络中 .
如表 6所示，可学习权重和DY-ReLU使AP分别提升了

0.56% 和 1.07%. 同时使用可学习权重和 DY-ReLU 的

AMFFN 将 AP 从 52.89% 提高到 54.53%，说明了提出的

方法的有效性 .

然后，进行了消融实验来验证AMFFN最佳重复次

数，因为重复AMFFN可以得到更精细的特征但是过多

的参数量会造成模型的臃肿 . 本文分别将AMFFN重复

使用了 1，2，3 次，实验结果见表 7，AP 分别达到了

53.65%，54.53%，54.65%，证明了重复使用AMFFN可以

提高特征的表示能力 . 然而，过多的使用 AMFFN 会带

来参数量的增加，降低模型的速度，使用三次 AMFFN
仅提升了 0.12%AP，FPS 却下降了 8. 在衡量了检测速

度和精度之后，本文选择重复使用两次AMFFN模块 .

6　结论

本文提出了一个自适应多尺度特征融合网络，并

将其应用在了 YOLO v4网络中 . 首先通过在每一层特

征上使用 SPP，扩大了感受野，增强了特征的上下文信

息 . 然后通过使用 AMFFN，将浅层特征的纹理信息与

深层特征的语义信息充分融合，增强了特征的表示能

力 . 实验证明，提出的方法在车辆检测任务中具有较好

的检测效果，提高了车辆的检测精度与检测速度，并且

对于小目标车辆具有一定鲁棒性，在检测精度与精测

表7　AMFFN重复次数的消融实验

AMFFN
1
2
3

AP/%
53.65
54.53
54.65

Model size/M
154
195
236

FPS
40
30
22

(a) YOLO v4在 UA-DETRAC数据集检测结果 (b) 本文方法在 UA-DETRAC数据集检测结果

图6　UA-DETRAC数据集检测结果

表4　各模块的消融实验

SPP

√√

√√
√√

AMFFN

√√
√√
√√

DP CONV

√√

FPS
25
24
19
18
30

AP%
52.63
52.95
54.05
54.61
54.53

表5　SPP的消融实验

SPP
No SPP

Single level
Single level
Single level
Single level

All level

Level

P2
P3
P4
P5

ALL

AP%
53.98
54.12
54.18
54.29
54.35
54.53

表6　AMFFN的消融实验

Learnable weights

√√

√√

DY-ReLU

√√
√√

AP/%
52.89
53.45
53.96
54.53
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速度之间做到了很好的平衡 .
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