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摘　要：路侧停车区在缓解城市停车压力方面发挥了重要作用，但随着城市机动车保有量的持续增长，城市

路侧停车位供需缺口持续扩大，由此导致的违停现象严重影响了交通效率和安全。现有基于定点摄像头或

传感器的违停监控系统存在成本高、监控范围受限等问题。为此，本文提出了一种基于移动摄像头的路侧

停车区疑似违停车辆检测方法。该方法利用嵌入式设备结合改进的目标检测算法（ｍＡＰ＠５０提升３．３％）

进行开发，依托自制数据集完成模型训练，实现了疑似违停车辆的实时检测，并有效支持大范围区域的疑似

违停监控任务。通过与同时段、同路段的无人机跟踪正射影像对比分析，本文方法的违停检测平均查准率

达０．８７、查全率达０．８８，检测速度高达５３．９６ｆｐｓ，充分验证了本文方法的可行性和有效性。

关键词：嵌入式设备；目标检测；疑似违停车辆

　　随着城市化进程的加快，城市道路的停车管理

问题日益凸显，城市中违停现象的泛滥不仅造成了

交通堵塞，还在一定程度上危及驾驶人员的生命安

全［１］。因此，高效、精准的违停监测技术对提升交通

管理智能化水平、优化城市治理具有重要意义。目

前主流的违停监测方式包括人工巡逻取证、地磁与

感应线圈技术，以及基于计算机视觉的智能监测。

人工巡查取证的方案主要依靠交警部门工作人员

现场对违停车辆进行取证。地磁与感应线圈技术

主要利用地磁传感器、超声波传感器或者红外线传

感器等设备，检测非停车区域是否有车辆停放。这

些传感器可以通过测量车辆与地面之间的距离或

者车辆停留的时间来判断是否存在违停行为。基

于计算机视觉的智能监测方案主要利用基于深度

学习的图像处理技术对监控设备所获取的视频帧

进行一系列处理，最终获取违停车辆信息。在上述

３种方案中，人工巡查取证的方式可能由于工作人

员的主观性导致误判，并且该方案效率低下；基于

地磁与感应线圈技术的方案需要大量传感器，考虑

到传感器的购入以及维护成本较高，无法做到大范

围布控；基于计算机视觉的智能监测方案以其相对

廉价的成本以及较强的自动化检测能力，成为目前

主要的研究热点。文献［２］通过目标检测模型获取

车辆目标，然后使用射线法和车牌识别进行车辆违

停判定，最后在嵌入式设备上对监控视频中的违停

车辆进行检测。文献［３］将优化后的ＳＳＤ（ｓｉｎｇｌｅ
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ｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）目标检测算法与运动跟踪

算法相结合，对兴趣区内的违章车辆进行判断，该

方法不仅克服了光照、天气的影响，还使得车辆的

检测速度及精度都大幅度提高。文献［４］使用

ＹＯＬＯｖ８目标检测算法及目标跟踪算法以固定视

角在确保较高准确率的前提下对违停车辆进行检

测。文献［５］在ＹＯＬＯｖ８中通过构建膨胀空间金字

塔池化（ＤＳＰＰ）模块和基于分支注意力机制的膨胀

空间金字塔池化（ＤＳＰＰＡ）模块，有效提高了视角倾

斜、车辆重叠遮挡等情况下违规占用停车位的查全

率和查准率。

随着深度学习技术的应用，违停检测的成本已

得到显著降低。然而，上述研究中的违停检测方案

仍依赖定点摄像头。传统基于定点摄像头的监测

方案虽然能够在一定范围内检测违停车辆，但其监

控区域通常有限，难以满足大范围的停车监测的需

求。为了实现灵活高效的实时违停车辆检测，许多

学者对基于移动摄像平台的违停监测任务展开了

研究。文献［６］利用安装在仪表板上的智能手机的

后置摄像头，并执行视觉场景和位置分析，以识别

潜在的停车违规行为。文献［７］在车载相机上使用

ＳＳＤ算法对车辆的最小违停单元进行检测，并将违

停现象划分为６类。文献［８］利用目标跟踪算法结

合基于ＧＰＳ的前车运动判别算法对道路上的违停

车辆进行检测。文献［９］采用无人机航拍策略对违

停车辆进行识别。该方案容易受到停车区周边绿

化设施的遮挡影响。

尽管基于移动摄像平台的违停监测技术在常

规场景中已展现出良好的应用效果，但在复杂城市

场景下面临挑战。实际道路环境中存在３类主要制

约因素：其一，城市停车位存在垂直式、平行式、斜

列式等多样化布局形态；其二，违停车辆呈现多角

度停放、部分越界等复杂空间姿态；其三，混合交通

场景中存在遮挡、光照变化等干扰因素。这些现实

条件导致基于深度学习的检测方法面临双重困境：

技术层面需要构建细粒度的违停分类体系，数据层

面需要大量数据集的支撑，若将违停检测任务聚焦

于特定类型的停车区，则能够消除大量由目标检测

算法带来的误差。为此，本文聚焦于城市道路两侧

平行式停车区中四轮机动车的压线、停于泊位外和

占用双车位的违停行为，提出基于移动嵌入式设备

的路侧停车区疑似违停车辆检测方法，研究内容包

括：①针对ＹＯＬＯｖ５
［１０］在自制数据集下出现的误分

类和定位模糊现象，在 ＹＯＬＯｖ５颈部网络引入

ＣＢＡＭ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ）注意

力机制［１１］和 ＭＰＤＩｏＵ
［１２］边框损失函数，旨在通过

双重通道注意力模块自动学习并强调对大型和小

型目标检测最为关键的通道特征和空间特征，同时

优化ＣＩｏＵ
［１３］的不足，使网络在反向传播过程中，各

参数获得更合理的传播梯度；②路侧停车区疑似违

停车辆检测机制的设计与实现。

１　犢犗犔犗犞５目标检测算法改进

ＹＯＬＯｖ５相较于其他ＹＯＬＯ系列算法具有快

检测速度和高检测精度的优势，特别适合交通场景

中基于嵌入式设备的实时目标检测任务，其网络结

构和高效的训练机制，能够在不牺牲精度的情况下

实现快速推理，在一定程度上优化了嵌入式设备推

理速度慢的缺点。因此选其作为本文的基准目标

检测算法。ＹＯＬＯｖ５网络结构主要由主干网络

（ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（ｎｅｃｋ）和头部网络（ｈｅａｄ）

３部分组成。主干网络负责从输入图像中提取特

征，颈部网络对不同尺度的特征图进行融合，以增

强网络的整体表达能力，而头部网络层则用于最终

的回归预测。本文在Ｎｅｃｋ层中的２０×２０和８０×

８０特征图融合前引入了ＣＢＡＭ 注意力机制旨在提

高对大目标和小目标的检测能力；为了更合理地优

化损失值，本文使用 ＭＰＤＩｏＵ 替代了 ＹＯＬＯｖ５中

的ＣＩｏＵ。最终，本文方法的网络结构如图１所示。

１．１　犆犅犃犕注意力机制

颈部网络网络在ＹＯＬＯｖ５中起到关键作用，其

采用路径聚合网络 （ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，

ＰＡＮｅｔ）
［１４］在通道维度上叠加融合不同尺度的特征

图（２０×２０、４０×４０、８０×８０）实现不同层级之间的

语义特征和定位特征的传递。特征图越大，对应的

感受野越小，越适合进行小型物体的检测。在本文

中，大型目标和小型目标所占比重较大，且对此二

类目标的检测效果直接影响后续疑似违停车辆判

别的精度。因此，图１中红色虚线框所标注的位置

引入ＣＢＡＭ 注意力机制，主要为了在进行２０×２０

和８０×８０特征图融合之前抑制无关通道信息和增

强目标所在位置空间信息以增强融合后特征图的

表征能力，进而可以有效提高目标检测模型的检测

能力。ＣＢＡＭ注意力模块由通道注意力子模块与

空间注意力子模块串联构成，其结构如图２所示。

在通道注意力机制中，首先对输入特征图（维度为

犠×犎×犆）沿空间维度进行全局最大池化（ｇｌｏｂａｌ

ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）和全局平均池化（ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ），

分别生成两个１×１×犆 的通道特征描述量。随后

３１７１
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将这两个特征描述符分别输入共享参数的两层全

连接神经网络（ＭＬＰ），通过非线性变换提取通道间

相关性。将两个 ＭＬＰ输出特征进行逐元素相加

后，经Ｓｉｇｍｏｉｄ函数归一化处理，最终输出多维通道

权重向量。空间注意力机制则采用互补的维度处

理策略：首先在通道维度上对特征图分别执行全局

最大池化与全局平均池化，得到两个犎×犠×１的

空间特征映射。将这两个空间特征沿通道维度拼

接为犎×犠×２的复合特征后，采用７×７卷积核进

行跨通道信息融合，将通道维度压缩至１，最终通过

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数生成 犎×犠 空间维度的注意力权重

矩阵。通道与空间注意力机制通过级联方式协同

工作，实现对特征图＂通道空间＂双维度的自适应

校准。

图１　网络结构

Ｆｉｇ．１　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

１．２　犕犘犇犐狅犝边框损失函数

在模拟行车记录仪视角所采集的街景图像中，

可能出现目标遮挡的情况，受重叠因素影响，会导

致被挡目标部分信息缺失，从而无法准确描述重叠

目标边界框长宽值的变化。ＹＯＬＯｖ５的边框损失

函数采用ＣＩｏＵ，ＣＩｏＵ 相较以往边框损失函数，不

仅关注重叠区域，还考虑了预测框与标注框的中心

点距离及长宽比的匹配。这使得模型在回归边框时

能够更精确地调整位置和形状，从而提升检测精度

ＬＯＳＳＣＩｏＵ＝１－ＩｏＵ＋
ρ
２（犫，犫犵

狋）

犮
２ ＋α狏 （１）

α＝
狏

１－ＩｏＵ＋狏
（２）

狏＝
４

π
ａｒｃｔａｎ

狑犵狋

犺犵
狋－ａｒｃｔａｎ

狑

犺（ ）
２

（３）

式中，ＩｏＵ 代表预测框与标注框的交并比；ρ
２（犫，

犫犵
狋）代表预测框与标注框中心点的欧氏距离；犮代表

能够同时包含预测框与标注框的最小矩形的对角

４１７１
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线距离；狑犵狋、犺犵
狋、狑、犺分别代表标注框的宽高和预 测框的宽高。

图２　ＣＢＡＭ结构

Ｆｉｇ．２　ＣＢＡＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　虽然ＣＩｏＵ拥有较强的梯度传递能力，但是在

预测框与标注框之间拥有相同宽高比但数值不同

的情况下（图３），ＣＩｏＵ会使两种情况损失值相同，

使得网络在反向传播过程中所传递的梯度信息不

合理，从而导致ＹＯＬＯｖ５在处理重叠目标时易出现

预测框偏移，甚至漏检的情况。因此，本文引入

ＭＰＤＩｏＵ加以改善，ＭＰＤＩｏＵ通过最小化预测边界

框和真实边界框之间的左上角和右下角点之间的

距离结合图像整体宽度与高度对边框损失值进行

定义，以此更好地训练目标检测、字符级场景文本

检测和实例分割的深度学习模型

ＬＯＳＳＭＰＤＩｏＵ＝１－ＩｏＵ＋
犱
２
１

狑
２
＋犺

２＋
犱
２
２

狑
２
＋犺

２
（４）

式中，犱１、犱２ 分别代表预测边界框和真实边界框之

间左上角和右下角点之间的距离；狑、犺分别代表图

像宽度与高度。

由图３可知，若使用ＣＩｏＵ，则图３（ａ）、（ｂ）两种

情况下的边框损失值均为１－犽
２
１，这是由于预测框

与标注框之间具有相同的宽高比和相同中心点，使

得ＣＩｏＵ中的惩罚项失去了作用，只以ＩｏＵ对损失

值进行定义，进而无法对有效区分图３（ａ）、（ｂ）所展

现的不同情况；若使用 ＭＰＤＩｏＵ 作为边框损失函

数，则图３（ａ）、（ｂ）情况下的边框损失值分别为１－

犽
２
１＋（１－犽１）

２（狑犵狋＋犺犵
狋）／２（犠

２
＋犎

２）、１－犽１
２
＋

（１－犽１）
２（狑犵狋＋犺犵

狋）／２犽
２
１（犠

２
＋犎

２），由此可以看出

ＭＰＤＩｏＵ的引入可以有效解决预测框与标注框之

间拥有相同宽高比但数值不同的情况下损失值相

同的问题，使得网络训练过程朝着最优方向进行。

图３　不同情况预测框

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｏｘｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ
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２　路侧停车区疑似违停车辆检测方案

疑似违停车辆检测方案的建立作为作为本文

主要的研究目标，主要涉及到目标检测与跟踪、基

于虚拟线的启动机制、轮胎类别组合判别算法，整

体方案流程如图４所示。

图４　疑似违停判别方案流程

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｕｓｐｅｃｔｅｄｉｌｌｅｇａｌｐａｒｋｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

２．１　目标检测与跟踪

目标检测使用优化后的 ＹＯＬＯｖ５目标检测算

法将街景图像中的路侧停车区车辆划分为３．２小节

所述的５种类别。由于本文研究的主体是车辆，而

目标检测算法破坏了不同视频帧中同一车辆之间

的客观联系，因此需要采用目标跟踪算法对不同视

频帧中相同车辆进行独有ＩＤ赋值。目前主流的多目

标跟踪算法主要有 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法
［１５］和 ＳＯＲＴ

（ｓｉｍｐｌｅｏｎｌｉｎｅａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｔｒａｃｋｉｎｇ）算法
［１６］，其中

ＤｅｅｐＳＯＲＴ算法在ＳＯＲＴ算法的基础上增加了一个

特征提取网络，并且在匹配策略上采用同时基于运

动信息和目标外观特征的方法。考虑到本文基于嵌

入式设备，综合算力相对于ＰＣ端较弱，ＤｅｅｐＳＯＲＴ的

特征提取策略较为耗时，因此采用ＳＯＲＴ算法对车

辆进行目标跟踪。在本文中ＳＯＲＴ算法的最大丢

失帧数（ｍａｘ＿ａｇｅ）设置为５，生成ｔｒａｃｋｅｒ的最小持

续检测帧（ｓｏｒｔ＿ｍｉｎ＿ｈｉｔｓ）设置为２，ＩｏＵ阈值（ｓｏｒｔ＿

ｉｏｕ＿ｔｈｒｅｓｈ）设为０．２。

２．２　基于虚拟线的启动机制

在本文中，对车辆是否处于疑似违停状态只需

进行单次判断，由于视频帧是连续的，而同一车辆

会出现于相邻视频帧中，为规避连续视频帧中针对

同一车辆的重复判别问题，本文采用一种基于虚拟

线的方式［１７］作为疑似违停判别算法的启动器。该

方法通过车辆运动轨迹与预设虚拟线的空间交互

关系确定关键判别帧，确保每辆车仅触发一次违停

判定。具体地，考虑到本文模拟行车记录仪视角，

路侧停车区域车辆呈现相对于摄像头的逆向运动

特征，基于这个特点，笔者在屏幕合适位置设定一

条垂直虚拟线犔，连接相邻帧中同一车辆跟踪框中

心点作为犔犆，当犔 与犔犆 相交时，则触发并启动疑

似违停车辆判别算法，如图５所示。为了确定虚拟

线的最佳位置，本文在０．６×ｗｉｄｔｈ、０．７×ｗｉｄｔｈ、

０．８×ｗｉｄｔｈ处分别设置虚拟线，基于所录制的街景

视频数据进行试验测试。试验结果见表１，其中触发

数代表成功启动规范性判别算法的车辆数，触发比则

是触发数与车辆总数的比值，可以看出，０．７×ｗｉｄｔｈ

位置的纵向虚拟线表现出最优试验结果，有５８辆车

启动了规范性判别算法，触发比达到了０．９８。

表１　不同位置虚拟线触发情况

　犜犪犫．１　犜狉犻犵犵犲狉犻狀犵犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊狅犳狏犻狉狋狌犪犾犾犻狀犲狊犪狋犱犻犳犳犲狉犲狀狋

犾狅犮犪狋犻狅狀狊

虚拟线位置 总车辆数 触发数 触发比

０．６×ｗｉｄｔｈ ６１ ５８ ０．９５

０．７×ｗｉｄｔｈ ６１ ６０ ０．９８

０．８×ｗｉｄｔｈ ６１ ３４ ０．５６

２．３　疑似违停判别算法

在路侧停车区中，车辆的违停与否客观上取决

于车辆与路侧停车位之间的相对位置关系。在３．２小

节中，笔者对数据集进行了介绍，其中 Ｔｉｒｅ＿１至

Ｔｉｒｅ＿４很好地表现了车辆轮胎与停车位之间的相

对位置关系。通过轮胎与停车位相对位置关系的

组合，可以进一步表明车辆与停车位的相对位置关

系，进而对疑似违停车辆进行判别。
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图５　基于虚拟线的启动机制

Ｆｉｇ．５　Ｖｉｒｔｕａｌｌｉｎｅｂａｓｅｄｓｔａｒｔｕｐｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　　本文采用如图６所示的疑似违停判别算法对路

侧停车区域的目标车辆进行系统性判别检测。在

算法实施过程中，首先需要解决的核心技术难点在

于建立轮胎与所属车辆之间的空间归属关系。由

于常规目标检测算法仅能实现车辆与轮胎的独立

识别，而目标跟踪算法亦难以直接构建二者之间的

空间关联。为了解决这个问题，本文提出基于ＩｏＵ

的匹配机制。具体而言，当某一车辆启动违停判别

算法时，算法将针对目标车辆进行多维度分析：首

先根据目标跟踪算法所获取到的跟踪边界框信息，

然后同步计算其与当前帧所有轮胎检测框的ＩｏＵ

值，最后通过数值筛选获得最大ＩｏＵ数值且非零的

两个轮胎检测目标作为匹配对象。

图６　疑似违停判别算法

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｓｕｓｐｅｃｔｅｄｉｌｌｅｇａｌｐａｒｋｉｎｇｊｕｄｇｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　　在完成初步匹配后，本文将进行精细化空间关

系判定。算法自动提取与该车辆所匹配的两个轮

胎检测框的中心点像素坐标（狌１，狏１）和（狌２，狏２），基

于像素坐标系横向数值和纵向数值的对比关系进

行前后轮的区分。根据道路场景中车辆常规停放

方向的特征，本文将横向与纵向坐标值较小的轮胎

判定为前轮，相对较大者则对应后轮位置。在此基

础上，算法通过分析前后轮类型组合模式与预设合

规停车标准的比对，实现对车辆停放状态的智能判

别，相关分类细节和规则见表２。由表２可知，当车

辆前轮类别为Ｔｉｒｅ＿１，后轮类别为Ｔｉｒｅ＿２时，车辆

为合理停泊车辆，其余情况皆为违停车辆。

表２　路侧停车行为分类规则

犜犪犫．２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉狌犾犲狊犳狅狉狉狅犪犱狊犻犱犲狆犪狉犽犻狀犵

Ｔｉｒｅ＿１ Ｔｉｒｅ＿２ Ｔｉｒｅ＿３ Ｔｉｒｅ＿４ 疑似违停 合理停泊

前 后 

前 后 

前 ＆后 

前 后 

前 后 

后 前 

后 前 

后 前 

后 前 

前 ＆后 

３　试验结果

３．１　试验设置

在本文中，由于后续的路侧停车区疑似违停车

辆检测方案基于嵌入式设备所运行，ＪｅｔｓｏｎＯｒｉｎ

ＮＸ嵌入式设备拥有强大的图像计算能力。为了保

证后续测试的稳定运行，本文在ＰＣ端对试验组模

型进行训练后，需在ＪｅｔｓｏｎＯｒｉｎＮＸ嵌入式设备上

对试验组模型进行推理时间测试。所有试验组均

在相同的硬件设备、环境配置、参数设置、数据集下

进行。本文试验所采用的硬件设备信息见表３。训

练过程采用ＳＧＤ优化器，学习率为０．００１，ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ为２，动量因子为０．９３７，权值衰减为０．０００５，

训练轮次为１００。

３．２　数据集介绍

本文针对行车记录仪视角下的路侧停车区车

辆检测问题展开数据构建工作。尽管 ＫＩＴＴＩ数据

集［１８］作为行车记录仪视角的经典开源数据集具有

视角适配性，但其在路侧停车场景下的车辆样本规

模及类别划分难以满足实际需求。为此，笔者在福

建省福州市闽侯县上街镇开展数据采集工作。

表３　试验硬件配置

犜犪犫．３　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犺犪狉犱狑犪狉犲犮狅狀犳犻犵狌狉犪狋犻狅狀

配置 ＪｅｔｓｏｎＯｒｉｎＮＸ ＰＣ

ＯＳ Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４ＬＴＳ Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

ＣＰＵ

６ｃｏｒｅＮＶＩＤＩＡＡｒｍＣｏｒｔｅｘ

Ａ７８ＡＥ ｖ８．２６４ｂｉｔＣＰＵ

２ＭＢＬ２＋４ＭＢＬ３

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ７１１７００

ＧＰＵ
１０２４ｃｏｒｅＮＶＩＤＩＡ Ａｍｐｅｒｅ

ＧＰＵｗｉｔｈ３２ＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅｓ
ＧＴＸ１６６０Ｓｕｐｅｒ

Ｍｅｍｏｒｙ
１６ ＧＢ １２８ ｂｉｔ ＬＰＤＤＲ５

１０２．４ＧＢ／Ｓ

３２ＧＢ （２９３３ＭＨｚ／

３２００ＭＨｚ）

研究针对路侧停车区街景影像采集需求，提出

基于移 动 平台 的动 态数 据采集 方案，即 采 用

ｉＰｈｏｎｅ１４智能手机搭载电动自行车构建移动采集

系统，以１９２０×１０８０分辨率、３０ｆｐｓ帧率对包含路

侧停车区域的城市场景进行多时段动态视频采集。

为优化数据冗余并保证时序特征完整性，设计帧间

采样间隔为６帧的视频关键帧提取策略，经数据清

洗后最终构建涵盖不同光照条件、不同地面纹理，

共１９３９张有效样本的高质量数据集。部分影像样

本如图７所示。

依据道路交通标志标线规范（ＧＢ５７６８—２００９）

对停车区域的界定标准，结合违停车辆与停车位边

线的空间位置关系，本文创新性地构建了如图８所

示的五元分类体系。其中，Ｖｅｈｉｃｌｅ代表纵向停放车

辆，Ｔｉｒｅ＿１代表同时包括纵向停车线和横向停车线

的轮胎区域，Ｔｉｒｅ＿２代表仅包含纵向停车线的轮胎

区域，Ｔｉｒｅ＿３代表轮胎压住纵向停车线区域，Ｔｉｒｅ＿４

代表既不包含纵向停车线也不包含横向停车线的

轮胎区域。数据标注方面，采用ｌａｂｅｌｍｅ工具进行

精细化标注，确保边界框与车辆实际轮廓的精准匹

配，最终形成包含６２５４个有效标注样本的数据集

（表４）。在数据划分策略上，采用分层随机抽样方

法将数据集按７∶３比例划分为训练集（１３５７张）和

验证集（５８２张），有效保证了两大子集在场景复杂

度、光照条件及车辆分布上的均衡性。

表４　数据集标签分布

犜犪犫．４　犇犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳犱犪狋犪狊犲狋犾犪犫犲犾狊

标签类别 标签数量 占比／（％）

Ｖｅｈｉｃｌｅ １９８０ ３２

Ｔｉｒｅ＿１ １２６７ ２０

Ｔｉｒｅ＿２ １０１７ １６

Ｔｉｒｅ＿３ ７１０ １１

Ｔｉｒｅ＿４ １２８０ ２０

３．３　评价指标

本文使用Ｆｌｏｐｓ（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ）、查
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准率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召 回 率 （Ｒｅｃａｌｌ）、ｍＡＰ（ｍｅａｎ

ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为试验的评价指标，其中Ｆｌｏｐｓ

用于衡量模型在一次前向传播中所需执行的总浮

点运算次数，查准率、召回率、ｍＡＰ，公式为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（５）

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（６）

ｍＡＰ＝
∑
犖

犻＝１

犃犘犻

犖
（７）

式中，ＴＰ表示预测为正例且实际为正例的样本数；ＦＰ

表示预测为正例但实际为负例的样本数；ＦＮ表示预测

为负例但实际为正例的样本数；ＡＰ代表由每一轮训练

结果所构成的ＰＲ曲线的面积；ｍＡＰ表示一定ＩｏＵ阈

值下犖 个类别ＡＰ的平均值，本文ＩｏＵ阈值设为０．５。

图７　采集的图像

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｌｌｅｃｔｅｄｉｍａｇｅ

图８　自制数据集分类情况

Ｆｉｇ．８　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｕｓｔｏｍｄａｔａｓｅｔ
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３．４　犢犗犔犗狏５改进结果分析

为评估边框回归损失函数在目标检测任务中

的性能差异，本文基于统一网络架构（ＹＯＬＯｖ５）开

展对照试验，分别采用 ＭＰＤＩｏＵ、ＷｉｓｅＩｏＵ
［１９］及

ＩｎｎｅｒＩｏＵ
［２０］
３种损失函数进行训练验证。由表５

可知，ＭＰＤＩｏＵ在查全率与 ｍＡＰ＠５０指标上显著

优于其他损失函数，其查准率虽略低于 ＷｉｓｅＩｏＵ，

但综合性能表现最优，是本文数据集的最佳边框损

失函数。ＭＰＤＩｏＵ 在边框回归任务中展现出的优

越性源于其创新性的几何建模方式。相较于

ＣＩｏＵ、ＷｉｓｅＩｏＵ等传统损失函数，ＭＰＤＩｏＵ通过最

小化预测框与真实框顶点间的最大投影距离，实现

了对边界框位置关系的更全面建模。这种设计突

破性地解决了对比项存在的３个关键问题：首先，它

无须像ＣＩｏＵ那样引入复杂的长宽比惩罚项，避免

了因参数敏感导致的优化偏差；其次，相比 Ｗｉｓｅ

ＩｏＵ的动态权重策略，其几何特性具有更好的尺度

不变性，能更稳定地处理不同尺寸目标；最后，通过

检测框与标注框之间顶点投影距离进行损失函数

定义，相较于ＩｎｎｅｒＩｏＵ的单纯内部区域重叠度量

更能精准控制边界框的绝对位置。

表５　各损失函数试验结果

犜犪犫．５　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳狏犪狉犻狅狌狊犾狅狊狊犳狌狀犮狋犻狅狀狊

边框损失函数 查准率 召回率 ｍＡＰ＠５０

ＣＩｏＵ ０．９１１ ０．９０８ ０．９４１

ＭＰＤＩｏＵ ０．９２３ ０．９２２ ０．９５１

ＷｉｓｅＩｏＵ ０．９２８ ０．８９８ ０．９４２

ＩｎｎｅｒＩｏＵ ０．９０２ ０．９０４ ０．９３９

　注：加粗表示最优结果。

在验证 ＭＰＤＩｏＵ的有效性后，本文进一步将原

始的ＣＩｏＵ替换为 ＭＰＤＩｏＵ，探讨不同注意力机制

的引入对模型性能的影响。具体而言，在 Ｎｅｃｋ层

的相同位置分别添加了ＣＢＡＭ、ＣＡ
［２１］、ＥＭＡ

［２２］和

ＭＬＣＡ
［２３］注意力机制，并对模型性能进行详细对

比。结果表明（表６），加入ＣＢＡＭ 注意力机制后，

模型的查准率、召回率及 ｍＡＰ＠５０值均显著高于

其他注意力机制。这表明，ＣＢＡＭ 注意力机制能够

更有效地优化特征提取与表达，在本文试验数据集

下具有显著的优越性。ＣＢＡＭ 相较于ＣＡ、ＥＭＡ、

ＭＬＣＡ等注意力机制的优越性体现在双维度动态

校准与高效特征聚焦，不同于ＣＡ和 ＭＬＣＡ仅优化

通道权重（忽略空间关系）或ＥＭＡ侧重多尺度融合

（缺乏显式空间定位），ＣＢＡＭ 通过通道注意力与空

间注意力的串联互补机制，在低计算成本下更精准

平衡特征通道的语义表达和空间结构的上下文

感知。

表６　各注意力机制试验结果

犜犪犫．６　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳狏犪狉犻狅狌狊犪狋狋犲狀狋犻狅狀犿犲犮犺犪狀犻狊犿狊

注意力机制 查准率 召回率 ｍＡＰ＠５０

无 ０．９２３ ０．９２２ ０．９５１

ＣＡ ０．９２５ ０．９３５ ０．９６５

ＥＭＡ ０．９３５ ０．９３４ ０．９６８

ＭＬＣＡ ０．９３６ ０．９３１ ０．９６３

ＣＢＡＭ ０．９４０ ０．９３９ ０．９７２

　注：加粗表示最优结果。

为了探究本文模型与目前主流单阶段目标检测

模型的性能差别，选取 ＹＯＬＯｖ３ｔｉｎｙ
［２４］、ＹＯＬＯｖ８、

ＹＯＬＯｖ９、ＹＯＬＯｖ１０
［２５］、ＹＯＬＯｖ１１单阶段目标检

测算法与本文优化后的模型进行横向对比，通过查

全率、查准率、ｍＡＰ＠５０、模型大小及推理用时进行

衡量，其中查全率、查准率、ｍＡＰ＠５０、模型大小为

ＰＣ端测试结果，推理用时为在ＪｅｔｓｏｎＯｒｉｎＮＸ嵌

入式设备上的测试情况，其结果见表７。本文方法

在性能指标上表现突出。具体而言，本文方法的查

准率达到０．９４０，查全率为０．９３９，其 ｍＡＰ＠５０更

是达到０．９７２，优于所有对比模型。这表明本文方

法在检测精度和召回率上具备显著优势。此外，本

文方法的推理用时为２２ｍｓ，尽管相比 ＹＯＬＯｖ３

ｔｉｎｙ和 ＹＯＬＯｖ５ 略 高，但 远 低 于 ＹＯＬＯｖ９ 和

ＹＯＬＯｖ１０，显示出良好的实时性。同时，本文方法

的大小为１４．０５ＭＢ，在保持较小模型规模的同时

实现了优异的性能，兼具轻量化和高效性。相比之

下，其他模型在性能上存在一定不足。例如，

ＹＯＬＯｖ１０的 ｍＡＰ＠５０仅为０．８９８，推理用时达

３３ｍｓ，性能与效率较为平衡但总体表现不及本文

方法；ＹＯＬＯｖ９虽然ｍＡＰ＠５０达到０．９４９，但推理

用时高达 ５２．２ ｍｓ，难以 满足 高实时 性需 求；

ＹＯＬＯｖ８在ｍＡＰ＠５０上表现较优，为０．９５１，但模

型大小为２１．４６ＭＢ，推理用时为２４．５ｍｓ，相较本

文方法在轻量化方面存在一定劣势。

表７　对比试验分析结果

犜犪犫．７　犆狅犿狆犪狉犪狋犻狏犲犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊

模型 查准率 召回率 ｍＡＰ＠５０
模型大小

／ＭＢ

推理用时

／ｍｓ

ＹＯＬＯｖ５ ０．９１１ ０．９０８ ０．９４１ １３．６９ ２０．９

ＹＯＬＯｖ８ ０．９１２ ０．９３０ ０．９５１ ２１．４６ ２４．５

ＹＯＬＯｖ９ ０．８９０ ０．９０２ ０．９４９ １４．５２ ５２．２

ＹＯＬＯｖ１０ ０．８１５ ０．８６４ ０．８９８ １５．７５ ３３

ＹＯＬＯｖ１１ ０．９０２ ０．８７８ ０．９３８ １８．２８ ２８．４

ＹＯＬＯｖ３ｔｉｎｙ ０．９０２ ０．８６３ ０．９２７ ２３．２３ １８

本文模型 ０．９４０ ０．９３９ ０．９７２ １４．０５ ２２

　注：加粗表示最优结果。

各单阶段目标检测模型和本文方法的检测效

果如图９所示。
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图９　对比试验结果

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

　　通过对比结果发现ＹＯＬＯｖ５在图９（ｂ）中出现

定位模糊现象，针对此类情况，本文采用 ＭＰＤＩｏＵ

损失函数来充分挖掘水平矩形的几何特征，与其他

损失函数不同，ＭＰＤＩｏＵ损失函数基于最小点距离

的原理，将目标框的宽高偏差纳入考量，使得目标

即便在重叠的情况下，本文方法也能够很好地预测

出准确的边界框，从而提高本文方法对目标的定位

性能。由图９（ａ）可知，由于车位较宽，车辆轮胎与
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停车位边界线的距离相对较远，众多算法无法准确

地对目标进行分类；同时，由于 ＹＯＬＯｖ１０ｓ和

ＹＯＬＯｖ１１ｓ对该图像特征提取的不全面性，使得两

种模型在该场景中还存在对车辆的漏检现象。由

图９（ｂ）可知，由于曝光的影响，弱化了 ＹＯＬＯｖ１０

和ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ对相距较远车辆特征的提取效

果，因此导致了漏检现象。图９（ｃ）中阴影的影响，

使得除了ＹＯＬＯｖ８以外的其他算法都出现误检现

象。鉴于图９（ａ）和图９（ｃ）中的漏检和误检现象，本

文以ＹＯＬＯｖ５为基准在Ｎｅｃｋ层引入ＣＢＡＭ 注意

力机制，通过通道注意力模块强化关键通道特征响

应，利用空间注意力动态调整区域权重分布，以达

到提高模型整体的检测效果。

为了评估改进后模型与原模型在性能上的差

异，笔者在ＰＣ端上使用ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架，以

ＦＰ３２精度进行了消融试验，并将消融试验模型移植

于嵌入式设备ＪｅｔｓｏｎＯｒｉｎＮＸ进行推理时间测试，

试验结果见表８。同时引入ＣＢＡＭ 注意力机制与

ＭＰＤＩｏＵ边框损失函数时，本文方法在检测精度上

显著优于原方法，ｍＡＰ＠５０提升３．３％，仅增加０．６×

１０
９
ＦＬＯＰｓ和１．１ｍｓ推理耗时，验证了本文方法在

有限计算资源下实现精度提升的有效性。当删除

ＣＢＡＭ模块时，模型 ｍＡＰ＠５０值下降了２个百分

点，ＦＬＯＰｓ下降０．６×１０
９，说明在 Ｎｅｃｋ层引入

ＣＢＡＭ有效地聚焦空间和通道层面的重点特征，加

强了２０×２０、８０×８０特征图的表征能力，是模型复

杂度增加的主要来源；当删除 ＭＰＤＩｏＵ时，ｍＡＰ＠

５０值下降１个百分点，推理时间和ＦＬＯＰｓ值均未

改变，说明 ＭＰＤＩｏＵ对目标能够精确定位，充分挖

掘了目标边界框的几何信息，提高了边界框回归的

准确性，同时说明该改进项仅影响训练过程中的反

向传播机制，不增加推理阶段的算力消耗。

表８　消融试验分析结果

犜犪犫．８　犚犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犪犫犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪狀犪犾狔狊犻狊

ＣＢＡＭ ＭＰＤＩｏＵ ＦＬＯＰｓ ｍＡＰ＠５０ Ｔｉｍｅ／ｍｓ

１５．８×１０
９ ０．９４１ ２０．９

 １６．４×１０
９ ０．９６２ ２２

 １５．８×１０
９ ０．９５１ ２０．９

  １６．４×１０
９ ０．９７２ ２２

３．５　疑似违停车辆检测方案测试

为了验证本文方法的有效性，笔者在福建省福

州市闽侯县上街镇部分具有路侧停车区的道路上

开展了测试试验。该测试路段具有一定的车辆停

放密度，且光线环境充分。考虑到相机自身移动速

度对目标检测算法结果影响较大，进而影响疑似违

停车辆的判别，本文将硬件设备搭载于电动自行车

以１０ｋｍ／ｈ的速度进行测试。在实际测试过程中，

识别并记录了如图１０所示的疑似违停车辆情况。

根据不同轮胎类别组合特征，对测试中的车辆进行

了３类违停行为分类：前后轮均为Ｔｉｒｅ＿４类型，表

示车辆停放位置偏离路侧停车位外；前后轮中包含

Ｔｉｒｅ＿３类型，表明车辆采用压线停放方式；前轮为

Ｔｉｒｅ＿２类型，后轮为Ｔｉｒｅ＿１类型，说明车辆占用了

双车位区域。从测试结果可以看出，本文方法在部

分曝光严重的路段仍能成功识别潜在违规停车行

为，进一步验证了本文方法在强光或高照明条件下

也具备较高的稳健性和适应性。

为了对本文方法的准确性及实时性进行测试，

在进行疑似违停车辆检测的同时采用大疆 Ｍａｖｉｃ

３Ｍ 无人机进行伴飞，以 ４．８４ｃｍ 地面分辨率

（ｇｒｏｕｎｄｓａｍｐｌｅｄｉｓｔａｎｃｅ，ＧＳＤ），１８０ｍ 航高，８０％

旁边重叠率，８０％纵向重叠率生成无人机正射影

像，并采用目视解译的方法将无人机正射影像与本

文方法所判别的目标车辆进行对比分析，同时评估

本文方法的查全率、查准率及实时性。由于大多数

路侧停车区周围树木遮挡较为严重，无法清晰地看

出车辆与路侧停车位的相对位置关系，为了保证验

证的可靠性，本文选取４条无人机可见度较高的路

段进行验证。图１１为采用无人机验证结果，可见在

４个路段中均有疑似违停车辆，并且伴随小部分由

目标检测算法误差和镜头摆动所导致的漏检或误

检现象，而对于合理停泊车辆的检测，４个路段中均

未出现误检样本，只有路段Ｄ出现３个漏检样本，

其主要原因在于漏检的合理停泊车辆外侧受到其

余疑似违停车辆遮挡的影响，导致在基于虚拟线的

启动机制中，虚拟线只与外侧疑似违停车辆的相邻

帧跟踪框中心点的连线相交，因此忽略了对内侧合

理停泊车辆的判别。

由于本文的主要对象是疑似违停车辆，因此笔

者对图１１中关于疑似违停车辆的各类样本进行了

详细统计，并结合查准率、召回率和检测速度等关

键指标，对本文方法的表现进行了全面评估，评估

结果见表９。在图像分辨率为９４０×５４４的情况下，

通过对所选取４条道路的测试结果表明，本文的疑

似违停判别机制在这些道路上的平均查准率为

０．８７，召回率为０．８８，平均检测速度达到５３．９６ｆｐｓ。

这一结果不仅表明了本文方法在检测疑似违停车

辆时具有较高的准确性和全面性，而且也反映出其

在实时检测过程中具备较快的响应速度，能够满足

实际应用中的实时性要求。因此，本文方法具有较
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强的检测能力及较快的检测速度，能够有效应对复 杂的道路环境。

图１０　疑似违停车辆检测结果

Ｆｉｇ．１０　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｕｓｐｅｃｔｅｄｉｌｌｅｇａｌｌｙｐａｒｋｅｄｖｅｈｉｃｌｅｓ

图１１　基于无人机正射影像的目视解译结果

Ｆｉｇ．１１　ＶｉｓｕａｌｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ
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４　结论和展望

针对现有定点摄像头检测范围受限，以及基于

移动摄像平台检测方案面临的停车位形态多样、停

车空间姿态复杂、遮挡与光照影响等问题，本文提出

了一种基于移动嵌入式设备的路侧停车区疑似违停

车辆检测方法。该方法联合改进后的ＹＯＬＯｖ５目标

检测算法和ＳＯＲＴ多目标跟踪算法，通过目标车辆

前后轮类别组合，精准判别了复杂城市道路场景中

平行式路侧停车区内四轮机动车的３种违停行为，

同时实现了大范围区域性检测。基于无人机影像

的验证结果表明，本文方法具有较高的查准率、查

全率和检测速度。在未来的工作中，笔者将围绕基

于动态背景的目标运动判断算法展开研究，重点引

入激光雷达点云时序分析技术，通过多帧点云配准

与目标轨迹追踪实现运动状态判别。具体而言，将

采用改进的ＮＤＴ（正态分布变换）算法对连续帧点

云进行非刚性配准，结合ＩＭＵ／ＧＮＳＳ数据补偿自

车运动后，构建疑似违停车辆的三维运动矢量场；

同时设计双模态校验机制，将ＹＯＬＯｖ５检测框与点

云投影进行空间对齐，利用激光雷达毫米波级测距

精度验证目标位移真实性，有效消除视觉透视误差

导致的伪运动。当检测到目标车辆在连续帧内位

移量低于固定阈值，则判定为静止状态。将其与本

文方法结合，进而实现行车记录仪视角下疑似违停

车辆的运动性判断，若处于静止状态，则可将疑似

违停车辆转变为违停车辆。

表９　基于无人机正射影像的检测精度分析

犜犪犫．９　犇犲狋犲犮狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔犪狀犪犾狔狊犻狊犫犪狊犲犱狅狀犝犃犞狅狉狋犺狅狆犺狅狋狅

ＩＤ 查准率 召回率 检测速度／ｆｐｓ
图像分辨率

／像素

Ａ １．００ ０．８５ ５５．２８

Ｂ ０．９ ０．９ ５３．１７

Ｃ ０．９４ ０．８９ ５２．２７

Ｄ ０．６２ ０．８９ ５５．１３

平均 ０．８７ ０．８８ ５３．９６

９４０×５４４
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