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基于改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型和射线法的车辆违停检测

摘要
车辆违法停车将会降低道路通行效

率，引发交通拥堵和交通事故．传统的车
辆违停检测方法参数量大且准确度低．
为此， 本 文 提 出 了 一 种 使 用 改 进 的
ＹＯＬＯｖ５ 模型和射线法的车辆违停检测
方法．首先设计了轻量化的特征提取模
块，减少模型参数量；其次在模型中加入
注意力机制，从通道维度和空间维度增
强模型的特征提取能力，保证模型精度；
接着使用混合数据增强丰富数据集样
本，提升复杂背景下的检测效果；然后选
用 ＥＩｏＵ 作为损失函数提高模型定位能
力．实验结果表明，改进后的模型均值平
均精度达到 ９１􀆰 ３５％，比原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 提
升 １􀆰 ０１ 个 百 分 点， 并 且 参 数 量 减 少
３５􀆰 ７９％．最后将改进后模型与射线法结
合，在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ 嵌入式平台的检
测速度可以达到约 ２８ 帧 ／ ｓ，能够实现实
时检测．
关键词

车辆违停检测；ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法；Ｇｈｏｓｔ
卷积；注意力机制；射线法

中图分类号 ＴＰ３９１．４１
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０２３⁃０４⁃０２
资助项目 国家自然科学基金（６２１７１２２８）；江
苏省研究生科研与实践创新计划（ ＳＪＣＸ２１＿
０３５４）
作者简介

庄建军，男，博士，教授，研究方向为人工
智能、嵌入式系统．ｊｊｚｈｕａｎｇ＠ ｎｕｉｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

徐子恒（通信作者），男，硕士生，研究方
向为计算机视觉、目标检测． ２２７８９７６１４５ ＠
ｑｑ．ｃｏｍ

１ 南京信息工程大学 电子与信息工程学院，
南京，２１００４４

０　 引言

　 　 随着经济的快速发展，我国汽车产销量也在不断增加．根据公安

部 ２０２２ 年 １２ 月的统计数据，全国机动车保有量达 ４􀆰 １５ 亿辆，其中汽

车保有量为 ３􀆰 １８ 亿辆，汽车已成为人们主要的交通出行方式之一．在
汽车数量高速增长的同时，城市停车难和交通拥堵问题日趋严重，违
章占道停车现象屡见不鲜．违章停车不仅会扰乱道路秩序、降低通行

效率，还会带来交通安全隐患．
传统的违章停车检测主要采用地磁技术［１］，通过车辆上的金属

进行识别，这种方法简单稳定，但是传感器的检测范围很小，只适用

于单个停车位，不满足道路、停车场等大范围检测需求．因此，基于视

频流的违停检测开始慢慢普及．早期基于视频流的检测方法主要利用

传统图形处理技术．例如：王殿海等［２］ 利用混合高斯模型获取背景与

运动目标以在场景相对复杂的城市主干道上检测车辆违停；Ｙｅ 等［３］

采用自适应阈值和二值化消除背景干扰，再采用形态学提取车辆目

标；杨祖莨等［４］通过混合高斯模型提取出运动目标，利用 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 算
法跟踪目标，最后使用卷积神经网络判断静止目标是否为车辆，该方

法与传统方法相比，准确率提升了 ６３％；唐洁［５］ 对设定的禁停区域进

行灰度直方图计算，当灰度发生变化且趋于稳定时，用 ＳＳＤ 算法检测

物体是否为车辆，实现指定区域内的违停检测．
近年来，基于深度学习的目标检测算法不断涌现，其中具有代表

性的 Ｒ⁃ＣＮＮ［６］、ＹＯＬＯ［７］系列算法更是被广泛应用，越来越多的研究

者开始使用目标检测方法识别车辆，来解决传统方法识别速度慢、易
受环境干扰等问题．例如：刘寒迪等［８］ 使用对小目标检测效果好的

ＳＳＤ［９］网络检测施工车辆，采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 作为主干网络，在检测速度

和精度上都有提高；Ｔａｎｇ 等［１０］ 在 ＳＳＤ 网络中引入空间注意力模块，
提升了模型的检测精度，并通过前后帧间预测框的交并比实现车辆

目标跟踪，判断车辆是否停车；丁冰等［１１］ 采用基于卷积神经网络的

ＹＯＬＯｖ３ 模型作为车辆检测网络，极大地提高了车辆检测的精度，并
利用 Ｄｅｅｐｓｏｒｔ 跟踪算法作为停车检测，实现了高速公路隧道中的停车

检测任务；许璧麒等［１２］将通道空间注意力模块引入 ＹＯＬＯｖ５ 网络中，
提升小目标检测精度，并通过 Ｄｅｅｐｓｏｒｔ 实现车辆的逆行检测．上述方

法普遍存在参数量大、实时性差的问题，在实际应用中不适合在性能

受限的嵌入式设备上运行．因此，本文提出一种使用改进 ＹＯＬＯｖ５ 和



　 　 　 　

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

射线法的车辆违停检测方法，能够在保证模型精确

度的同时减少算法复杂度和参数量．主要工作如下：
１） 利 用 通 道 混 洗 和 通 道 复 用 卷 积 重 构

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的特征提取模块，减少模型的参数量；在模

型中引入改进后的注意力机制，增强模型特征提取

能力；优化损失函数提高模型回归精度，加速模型

收敛．
２） 对 ＵＡ⁃ＤＥＴＲＡＣ 数据集进行混合数据增强，

提升样本的复杂度；使用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法在数据

集上获取更适合的初始锚框．
３） 通过消融实验、不同模型对比实验，验证模

型改进的有效性；将改进后的模型与射线法结合，部
署在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ 平台．

１　 理论基础

１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ 算法原理

ＹＯＬＯ 系列是典型的一阶段目标检测网络，其
中 ＹＯＬＯｖ３、 ＹＯＬＯｖ４、 ＹＯＬＯｖ５［１３］、 ＹＯＬＯＸ 和

ＹＯＬＯｖ７ 应用较为广泛．考虑到网络需要在嵌入式设

备下运行，体积超过 ５０ ＭＢ 的 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４ 和

ＹＯＬＯｖ７ 并不适合本文的实验环境． ＹＯＬＯｖ５ 和

ＹＯＬＯＸ 则根据模型深度和宽度的不同分为 ｓ、ｍ、ｌ、ｘ
４ 个版本，其中 ｓ 版本的模型体积最小，推理速度最

快．ＹＯＬＯｖ５ｓ 在 ＣＯＣＯ 数据集上的精度比 ＹＯＬＯＸｓ
稍低但不超过 １％，模型体积却小了 ２０％，检测速度

也更快，因此本文选择 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为基础网络．
ＹＯＬＯｖ５ 可 分 为 输 入 端 （ ｉｎｐｕｔ ）、 主 干 网 络

（ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（ｎｅｃｋ）和输出端（ ｈｅａｄ） ４ 个

部分，模型网络结构如图 １ 所示．
ＹＯＬＯｖ５ 的输入端先对输入图像进行预处理，然

后采用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强［１４］、自适应锚框计算、自适

应图像缩放．主干网络的作用是特征提取，首先使用

Ｆｏｃｕｓ 结构对进入主干网络前的图片进行切片，将输

入图片的长宽缩减一半，通道则扩充成 ４ 倍．Ｃ３ 模块

为跨阶段局部融合网络，能够有效获取特征图特征．
ＳＰＰ 是空间金字塔池化，能将任意大小的特征图转

变成固定大小的特征向量． Ｎｅｃｋ 采用 ＦＰＮ［１５］ 和

ＰＡＮ［１６］融合的结构，ＦＰＮ 自顶向下传递高层语义特

征，ＰＡＮ 自底向上传递定位特征，将语义特征和定位

特征混合，可以进一步提升对密集目标的检测效果．
ＹＯＬＯｖ５ 的输出包括 ８０×８０、４０×４０、２０×２０ ３ 个尺度

的特征图，用于检测不同大小的目标．采用 ＣＩＯＵ 损

２４３
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失函数来评价预测框和真实框之间的距离，解决了

模型训练过程中预测框和真实框不重合时造成的收

敛速度慢的问题．使用非极大值抑制（ＮＭＳ）保留效

果最好的预测框并去除冗余的预测框，增强模型对

有遮挡目标的识别能力，从而完成目标检测过程．

１􀆰 ２　 基于射线法的区域入侵

考虑到在不同的地点禁停区域拥有不同的形

状，以及不同距离产生的透视形变，摄像头图像中的

区域通常由多边形构成，因此无法像矩形框通过几

何运算快速获得交并比（ ＩＯＵ）一样，以此判断车辆

是否在禁停区域内．本文以车辆外接矩形的中心点

作为车辆的位置，根据中心点是否在多边形内判断

车辆是否违停．此方法从车辆质心处向任意方向发

射一条射线，根据射线穿过多边形边界的次数判断

车辆质心是否在多边形内．射线法效果如图 ２ 所示，
当射线穿过边界次数为奇数时说明质心在多边形内

部，反之在多边形外部．

图 ２　 射线法示意

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｒａｙ ｍｅｔｈｏｄ

２　 算法的改进

２􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ 改进

２􀆰 １􀆰 １　 轻量化特征提取模块

Ｃ３ 是 ＹＯＬＯｖ５ 中的特征提取模块，在网络中多

次使用，但是在关键特征提取过程中容易产生很多

冗余特征，使得网络模型整体参数多、计算量大．为
了降低模型的计算复杂度、提升实时性，本文引入

Ｇｈｏｓｔ 卷积模块［１７］，其结构如图 ３ 所示．Ｇｈｏｓｔ 卷积模

块的输出分为两个部分，第一部分由输入特征图通

过普通卷积生成，第二部分则是对第一部分的输出

使用线性计算得出．将两部分在通道维度叠加组成

整个模块的输出，通过线性计算生成特征图，避免重

复特征被再次送入网络中进行卷积计算，减少了模

型的计算量．
利用 Ｇｈｏｓｔ 卷积模块代替 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 中的普通

卷积，搭建 Ｇｈｏｓｔｕｎｉｔ 模块，其结构如图 ４ 所示，降低

了模型的参数量和计算量．与原始网络中 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

图 ３　 Ｇｈｏｓｔ 卷积结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｈｏｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

不同的是，第一次 Ｇｈｏｓｔ 卷积模块不再减少输入的通

道数，而是将通道数提升一倍，第二个 Ｇｈｏｓｔ 卷积模

块再将通道数恢复到输入数量，这是因为模块中使

用了深度可分离卷积，在参数下降的同时提取的特

征也会减少，因此采用先升维再降维的方式增强特

征提取能力．

图 ４　 Ｇｈｏｓｔｕｎｉｔ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｈｏｓｔｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

以 Ｃ３ 结构为基础， 设计了 ＳＧ⁃ＣＳＰ （ Ｓｈｕｆｆｌｅ
Ｇｈｏｓｔ⁃ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ）轻量化特征提取模块，结
构如图 ５ 所示，使用 Ｇｈｏｓｔｕｎｉｔ 替代 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，并用

Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｐｌｉｔ 和 ｃｏｎｃａｔ 操作代替一维卷积实现通道

的增减．Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｐｌｉｔ 是将特征图从通道维度一分为

二，ｃｏｎｃａｔ 是将两个分支的特征图在通道维度合并．
由于输出是两个部分叠加而成，因此在 ｃｏｎｃａｔ 后加

入 Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ，该模块将特征图的通道维度拆成

二维，执行矩阵转置后再合并为一维，能够均匀打乱

两个分支的输出，保证通道间的信息交流．

图 ５　 ＳＧ⁃ＣＳＰ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＳＧ⁃ＣＳＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 １􀆰 ２　 融合注意力机制

注意力机制是人们在机器学习模型中嵌入的一

种特殊结构，用来学习和计算输入数据对输出数据

的贡献大小．与人眼获取图像信息的方式类似，注意

力机制通过对不同部分的特征图赋予权重，使网络

更容易关注图像中重要信息并抑制无用信息，以选

择出图片中对目标检测更有利的特征．

３４３
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ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）注
意力机制［１８］是一种结合通道和空间的注意力模块，
包含 两 个 子 模 块： 通 道 注 意 力 模 块 （ Ｃｈａｎｎｅｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ ） 和 空 间 注 意 力 模 块 （ Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ），分别进行通道和空间上的注意力

操作，这使得 ＣＢＡＭ 能够作为即插即用的模块快速

集成到现有的网络架构中．ＣＢＡＭ 模块的结构如图 ６
所示．

图 ６　 ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

通道注意力模块的结构如图 ７ 所示．首先分别

经过基于特征图长宽的全局最大池化（Ｇｌｏｂａｌ Ｍａｘ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）和全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ），
得到两个 １×１×Ｃ 的特征图．接着将它们送入两层的

全连接网络中，第一层网络的神经元个数为 Ｃ ／ ｒ（ ｒ
为减少率），可以减少模块计算量，第二层网络的神

经元个数为 Ｃ，两层之间使用 ＲｅＬＵ 激活函数激活．
最后将全连接层输出的两个特征的对应元素加和，
再经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成通道注意力权重．将权

重和输入特征图对应元素相乘得到通道注意力特征

图并作为空间注意力模块的输入．

图 ７　 通道注意力模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

空间注意力模块的结构如图 ８ 所示．首先做基

于特征图通道的全局最大池化和全局平均池化，得
到两个 Ｈ×Ｗ×１ 的特征图．将两个特征图进行通道纬

度的叠加操作形成 Ｈ×Ｗ×２ 的特征图，经过一个 ７×７
的卷积降维成 Ｈ×Ｗ×１．最后经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 生成空间注

意力权重，将权重和输入特征图相乘，得到最终的特

征图．
ＣＢＡＭ 模块采用先通道后空间的形式，相比只

采用通道注意力的 ＳＥ 更能够帮助网络获取有利的

特征．但是模块采用了串行结构，使得通道信息和空

图 ８　 空间注意力模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

间信息起到的作用相同，而事实上，网络中不同层的

特征图对通道和空间信息有不同的关注度．因此，本
文改 进 了 ＣＢＡＭ 模 块 并 将 其 命 名 为 Ｐ⁃ＣＢＡＭ
（Ｐａｒａｌｌｅｌ⁃ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ），模
块结构如图 ９ 所示．

图 ９　 Ｐ⁃ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐ⁃ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

特征图输入模块后分别送入 ３ 个分支，前 ２ 个

分支分别送入通道注意力模块和空间注意力模块，
以获得通道特征图和空间特征图，最后一个分支保

持不变．３ 个输出各自乘上一个归一化后的可训练权

重系数后按照对应元素相加得到输出．
２􀆰 １􀆰 ３　 损失函数优化

ＹＯＬＯｖ５ 的损失函数包含回归损失、分类损失和

置信度损失，其中 ＩＯＵ 损失用于衡量真实框和预测

框之间的距离，是回归损失中的重要部分．ＹＯＬＯｖ５
采用的 ＣＩＯＵ 损失函数考虑了边界框回归的重叠面

积、中心点距离和宽高比． ＣＩＯＵ 损失函数的公式
如下：

ｓＩＯＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

， （１）

ｖ ＝ ４
π２（ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
） ２， （２）

α ＝ ｖ
（ｖ － ｓＩＯＵ） ＋ ｖ

， （３）

ＬＣＩＯＵ ＝ １ － ｓＩＯＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋ αｖ． （４）

其中：ｖ 用来衡量预测框和真实框宽高之间比例的一

４４３
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致性；ｗ 和 ｈ 分别表示预测框的宽和高； ｗｇｔ 和 ｈｇｔ 分

别表示真实框的宽和高；α 是用于平衡比例的参数；
ｂ 和 ｂｇｔ 分别表示预测框和真实框的中心点坐标；
ρ（·） 为计算欧式距离；ｃ 表示预测框和真实框最小

外接矩形的对角线距离．从 ＣＩＯＵ 的损失函数公式可

以看出，它包含了预测框和真实框重叠区域面积的

ＩＯＵ 损失、两框中心点之间的距离损失和两框的宽

高比损失．ＣＩＯＵ 损失函数通过迭代可以将预测框不

断向真实框移动，还可以保证预测框和真实框的宽

高比更为接近．
尽管 ＣＩＯＵ 克服了 ＩＯＵ 的缺点，但是在宽高比

的描述上，ＣＩＯＵ 使用的是相对值，难以反映两框之

间的真实差异，有时候会阻碍模型的有效优化．因
此，本文将 ＹＯＬＯｖ５ 的损失函数更新为 ＥＩＯＵ．ＥＩＯＵ
在 ＣＩＯＵ 惩罚项的基础上将宽高比的影响因子拆

开，利用预测框和目标框的长和宽分别计算损失，明
确地衡量了重叠区域、中心点距离和边长这 ３ 个几

何因素的差异．ＥＩＯＵ 损失的公式如下：
ＬＥＩＯＵ ＝ ＬＩＯＵ ＋ Ｌｄｉｓ ＋ Ｌａｓｐ ＝

　 　 １ － ｓＩＯＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋ ρ２（ｗ，ｗｇｔ）
Ｃｗ

２
＋

　 　 ρ２（ｈ，ｈｇｔ）
Ｃｈ

２ ． （５）

其中： Ｃｗ 和 Ｃｈ 分别是预测框和目标框最小外接矩

形的宽和高．将宽高比的损失项拆分成宽和高进行

独立计算，能够提高模型回归精度．

２􀆰 ２　 射线法优化

射线法是根据射线穿过多边形边界的次数来判

段质心与多边形的相对位置的，而顶点本身就处于

多条边上，当质心是多边形的某个顶点时，顶点本身

所处边的数量将算作射线穿过边界的次数从而影响

结果，如图 １０ａ 所示．因此，在使用射线法前应判断

质心是否在顶点上，若符合则可以说明车辆已经进

入禁停区域．同理，质心在多边形的边上也会影响结

果，如图 １０ｂ 所示，提前判断点在边上也可说明车辆

已经进入禁停区域．

图 １０　 特殊情况 １
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｐｅｃｉａｌ ｃａｓｅ １

当质心不在多边形的顶点和边上时，才会使用

射线法进行判别，而此时又有两种奇异情况需要考

虑．第一种是射线与多边形的某一条边重叠，如图

１１ａ 所示，射线经过重叠边时会额外增加一次边界

穿越次数，这影响了最终结果，因此在使用射线法

时，应当忽略多边形中与射线平行的边．第二种是射

线会经过多边形的顶点，如图 １１ｂ 所示．因此，根据

边的折叠方式采取了两种处理方式，当顶点所在的

边位于射线两侧，则增加一次边界穿越次数，若位于

射线同侧，则不增加穿越次数．

图 １１　 特殊情况 ２
Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｓｐｅｃｉａｌ ｃａｓｅ ２

改进后的射线法能够适用于凸多边形、凹多边

形、不规则多边形等各类形状，满足车辆违停判断的

需求．

３　 实验与分析

３􀆰 １　 数据集的制作和前处理

本文实验的数据集是 ＵＡ⁃ＤＥＴＲＡＣ 车辆数据

集，该数据集包含 ２４ 个不同地点，超过 １４ 万帧画

面，８ ２５０ 个手动标注的车辆，总共 １２１ 万目标对象

外框，满足车辆检测的要求，因此选取其中 ９ ６００ 张

样本进行实验．数据集中部分样本如图 １２ 所示．
数据集制作好后，将对其使用 Ｍｏｓａｉｃ 加 Ｍｉｘｕｐ

的混合数据增强．Ｍｏｓａｉｃ 数据增强是把 ４ 张图片通

过随机缩放、剪裁、排布、色域变化等方式进行拼接，
并按照 ４ 个方向进行图片和框的组合，数据增强效

果如图 １３ａ 所示．Ｍｉｘｕｐ 数据增强则将随机的 ２ 张样

本按比例混合，同时样本的标签也按比例混合，效果

如图 １３ｂ 所示，通过 ２ 个随机数据进行正负样本融

合成新的样本，能够使数据集数量翻倍，并且生成的

样本中含有更多的目标物．通过混合数据增强使图

像远远脱离自然图片的真实分布，能够提升模型在

多目标和复杂背景下的检测效果．

３􀆰 ２　 锚框值设置

在目标检测任务中，会提前生成一些先验信息

来约束预测框的范围大小，通过这些先验框信息大

致确定预测框的范围．本文的数据集目标尺寸偏小，

５４３
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图 １２　 数据集样本

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓａｍｐｌｅｓ

图 １３　 数据增强效果

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ

不适合原始网络在 ＣＯＣＯ 数据集上形成的锚框，因
此使用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的方式在数据集上重获锚框

值，锚框数据如表 １ 所示．

表 １　 锚框值

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｎｃｈｏｒ ｆｒａｍｅ ｖａｌｕｅｓ

特征层 锚框值

小目标 （１７，２６），（２４，３５），（３４，４６）

中目标 （４２，６６），（５７，５３），（５９，９７）

大目标 （８６，７４），（９９，１２６），（１４４，１９０）

３􀆰 ３　 实验平台和评价指标

为了对比 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在改进前后的性能差异，需
要在硬件平台上训练和验证，此过程会产生巨大的

计算量，对硬件的性能需求非常高，因此本文使用带

有 ＮＶＩＤＩＡ 高性能显卡的主机作为模型训练和测试

的平台，并选择 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ 作为模型部署的嵌

入式平台，主机端和嵌入式端的配置参数如表 ２
所示．

表 ２　 主机端和嵌入式端配置参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｈｏｓｔ ｓｉｄｅ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｓｉｄｅ

软硬件配置 主机端 嵌入式端

ＣＰＵ ｉ５⁃１０４００ｆ Ｃａｒｍｅｌ ＡＲＭ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ３０７０ｔｉ ＮＶＩＤＩＡ Ｖｏｌｔａ

内存 ／ ＧＢ １６ １６

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ Ｕｂｕｎｔｕ１８􀆰 ０４

ＣＵＤＡ １１􀆰 ５ １０􀆰 ２

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 １１􀆰 ０ Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 １０􀆰 ０

开发工具 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ７ Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６

在搭建好网络模型后，需要将不同的网络模型
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在数据集上进行训练．为了保证所有网络模型训练

结果的公平性，将统一设置所有模型的超参数，具体

设置如表 ３ 所示．

表 ３　 模型超参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数类型 参数值

输入尺寸 ６４０×６４０

优化器 Ａｄａｍ

初始学习率 ０􀆰 ００１

学习率调整 余弦退火

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ８

ｅｐｏｃｈ ２５０

为了定量评价实验结果，本文使用精确度（Ｐｒｅ⁃
ｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、 召回率 （ Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ） 和均值平均精度

（ｍＡＰ，ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来作为模型准确性能

的评价指标．精确度是指分类器判定目标为正样本

并且判断正确的部分占所有分类器判定为正样本的

比例；召回率是指模型预测为正样本并判断正确的

部分占所有正样本的比例；平均精度指的是以召回

率为横轴，精确度为纵轴组成的曲线，而曲线所围成

的面积就是平均精度；均值平均精度是数据集中所

有类别的平均精度的均值，在本文实验中采用的

ｍＡＰ 指标是指 ＰＡＳＶＡＬ ＶＯＣ 数据集中所使用的

ｍＡＰ ０􀆰 ５，即 ＩＯＵ 阈值设定为 ０􀆰 ５ 时所有类别 ＡＰ 的平

均值．上述评价指标计算公式如下：

Ｐ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ
， （６）

Ｒ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＮ
， （７）

ｐＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ， （８）

ｐｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐＡＰ，ｉ􀆰 （９）

模型在轻量化方面，使用参数量和权重大小作

为模型大小的评价指标，使用每秒可处理的图片数

量（ＦＰＳ）作为模型检测速度的评价指标．

３􀆰 ４　 实验结果分析

在验证改进后的完整模型之前，可以通过消融实

验逐步探究所提改进方法对原始模型的影响．消融实

验将 ＳＧ⁃ＣＳＰ 模块、Ｐ⁃ＣＢＡＭ 模块、Ｍｉｘｕｐ 增强和 ＥＩＯＵ
损失函数逐步加入到 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型中，结果如表 ４ 所

示．由表 ４ 可知，ＳＧ⁃ＣＳＰ 模块替换 Ｃ３ 模块后，由于参

数量的减少，不利于模型在复杂环境下提取车辆特

征，模型的 ｍＡＰ 值下降了 ２􀆰 ０３ 个百分点．为了保持模

型的特征提取能力，在模型的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 和 ｎｅｃｋ 之间

加 Ｐ⁃ＣＢＡＭ 注意力模块，使得模型能够自主选择空间

信息和通道信息，与使用 ＳＧ⁃ＣＳＰ 的模型相比 ｍＡＰ 提

升了 ２􀆰 ０６ 个百分点，也稍高于基准模型．训练阶段，在
Ｍｏｓａｉｃ 数据增强基础上额外使用 Ｍｉｘｕｐ 增强，并用

ＥＩＯＵ 代替 ＣＩＯＵ 计算交并比损失，与基准模型相比

ｍＡＰ 分别提升 ０􀆰 ５７ 和 １􀆰 ０１ 个百分点．最终模型的

ｍＡＰ 值对比基准网络都有更好的表现，并且参数量减

少 ３５􀆰 ７８％，模型大小下降 ３６􀆰 １６％．
根据消融实验结果不难发现，使用注意力机制

有效地弥补了轻量化带来的负面影响．为了验证 Ｐ⁃
ＣＢＡＭ 注意力模块相较于其他注意力模块有更好的

表现，以轻量化后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型作为基准网络，
同样在 ｂａｃｋｂｏｎｅ 和 ｎｅｃｋ 之间的位置引入不同的注

意力模块，使用 ｍＡＰ、模型体积、参数量作为评价指

标，对比结果如表 ５ 所示． 由表 ５ 可知：使用 ＳＥ
（Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）模块对比基准模型 ｍＡＰ 值

几乎没有变化，模型大小和参数却上升最多；使用

ＥＣＡ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）后模型 ｍＡＰ 值提

升了 １􀆰 １２ 个百分点，对模型大小和参数量影响最

小；ＣＢＡＭ 和 Ｐ⁃ＣＢＡＭ 都采用空间注意力模块和通

道注意力模块，性能提升效果明显．由于 Ｐ⁃ＣＢＡＭ 增

加了自适应权重使模型能够在通道特征和空间特征

之间做选择，ｍＡＰ 值对比使用 ＣＢＡＭ 提升了 ０􀆰 ３５
个百分点，模型大小和参数量对比基准模型有些许

增加，但是 ｍＡＰ 值提升了 ２􀆰 ０６ 个百分点，对比使用

表 ４　 消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 ｍＡＰ ／ ％ 模型大小 ／ ＭＢ 参数量 ／ １０６ ＦＰＳ ／ （帧 ／ ｓ）

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９０􀆰 ３４ ２７􀆰 １６ ７􀆰 ０７ ６３

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＧ⁃ＣＳＰ ８８􀆰 ３１ １７􀆰 １７ ４􀆰 ４６ ６８

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＧ⁃ＣＳＰ＋Ｐ⁃ＣＢＡＭ ９０􀆰 ３７ １７􀆰 ３４ ４􀆰 ５４ ６６

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＧ⁃ＣＳＰ＋Ｐ⁃ＣＢＡＭ＋Ｍｉｘｕｐ ９０􀆰 ９１ １７􀆰 ３４ ４􀆰 ５４ ６６

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＧ⁃ＣＳＰ＋Ｐ⁃ＣＢＡＭ＋Ｍｉｘｕｐ＋ＥＩＯＵ ９１􀆰 ３５ １７􀆰 ３４ ４􀆰 ５４ ６６

７４３
学报，２０２４，１６（３）：３４１⁃３５１
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ＥＣＡ 还提升了 ０􀆰 ９４ 个百分点．实验结果表明， Ｐ⁃
ＣＢＡＭ 注意力模块能够有效提升轻量化模型的特征

提取能力，弥补轻量化带来的负面影响．

表 ５　 不同注意力模块对照实验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

基准模型 注意力 ｍＡＰ ／ ％ 模型大小 ／ ＭＢ 参数量 ／ １０６

ＹＯＬＯｖ５ｓ
＋ＳＧ⁃ＣＳＰ

Ｎｏｎｅ ８８􀆰 ３１ １７􀆰 １７ ４􀆰 ４６
ＳＥ ８８􀆰 ３２ １７􀆰 ８４ ４􀆰 ６４
ＥＣＡ ８９􀆰 ４３ １７􀆰 １７ ４􀆰 ４６
ＣＢＡＭ ９０􀆰 ０２ １７􀆰 ３４ ４􀆰 ５４

Ｐ⁃ＣＢＡＭ ９０􀆰 ３７ １７􀆰 ３４ ４􀆰 ５４

为了进一步验证改进后的目标检测网络在车辆

检测方面有更好的优势，将改进后的网络模型与多

个现阶段常用的 ＹＯＬＯ 系列目标检测网络进行对

比，实验结果如表 ６ 所示．其中：Ｇｈｏｓｔ⁃ｖ５ｓ 和 Ｍｏｂｉｌｅ⁃
ｖ５ｓ 是在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的基础上，分别将主干网络替换

为 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 网络；ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯＸｓ
和 ＹＯＬＯｖ７ 为非轻量化模型；Ｇｈｏｓｔ⁃ｖ５ｓ、Ｍｏｂｉｌｅ⁃ｖ５ｓ
和 ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ 为轻量化模型．

首先在模型轻量化方面，本文采用的算法以

ＹＯＬＯｖ５ 网络模型为基础，融合通道分割和轻量化

卷积，有效地减少了模型体积和参数量，由表 ６ 可以

看出，本文算法的参数量和模型体积不仅小于非轻

量化模型，还小于 ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ 之类的轻量化模型．
其次在性能指标方面，本文算法在 Ｐ⁃ＣＢＡＭ 注

意力机制、Ｍｉｘｕｐ 数据增强和 ＥＩＯＵ 损失的加持下，
ｍＡＰ 值仅低于 ＹＯＬＯｖ７，但模型大小只有 ＹＯＬＯｖ７
的 １２％，参数量只有 ＹＯＬＯｖ７ 的 １６％．在召回率方

面，本文算法弱于 ＹＯＬＯＸｓ 和 ＹＯＬＯｖ７，但在精确度

方面，本文算法优于所有对比算法．
最后在处理速度方面，ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ 以 １４２ 帧 ／ ｓ

的处理速度远超其他网络模型，但是召回率太低，导
致 ｍＡＰ 值明显低于其他模型．本文算法达到了 ６６
帧 ／ ｓ，比原版 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的处理速度稍快，但本文算法

在其他方面对比 ＹＯＬＯｖ５ｓ 表现均更好．
为了验证本文算法在实际情况下检测速度，选

择有遮挡、光线差和模糊的图像，同时对 ＹＯＬＯｖ５ｓ
和本文算法进行测试．置信度均设置为 ０􀆰 ５，非极大

值抑制的 ＩＯＵ 阈值设置为 ０􀆰 ３． 图 １４ａ、 ｂ 分别为

ＹＯＬＯｖ５ｓ 和本文算法的检测结果，可知本文算法的

检测结果均正确，对于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 漏检或错检的目

标，本文算法依然可以正确检测．

３􀆰 ５　 违停检测算法部署与应用

基于实际应用性能考虑，本文选用的硬件平台

为 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ（以下简称为 ＮＸ）．ＮＸ 是 ＮＶＩＤＩＡ
发布的一款用于 ＡＩ 智能计算的高性能终端，它包含

非常丰富的硬件资源，适合目标检测模型的部署．本
文采用 ６４０×６４０ 大小的图片作为输入，在 ＮＸ 上的

检测速度可以达到约 ２８ 帧 ／ ｓ，能够满足实时检测的

需求．将车辆检测算法和射线法结合，对比人为设定

好的禁停区域，能够快速并准确地进行违停检测，多
个应用场景的效果展示如图 １５ 所示．

４　 结论

为了解决车辆违停检测算法复杂、模型大的问

题，基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络提出一种轻量化的车辆违停检

测方法．通过构建 ＳＧ⁃ＣＳＰ 模块减少模型的参数；引入

Ｐ⁃ＣＢＡＭ 注意力机制，增强主干网络的特征提取能

力；训练阶段运用混合数据增强并使用 ＥＩＯＵ 损失代

替 ＣＩＯＵ 损失，提升模型精度．实验结果表明，改进后

的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在参数量减少 ３５􀆰 ７８％的同时精确度提升

１􀆰 ０１ 个百分点．将本文提出的轻量化模型与射线法结

合并部署在嵌入式平台 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ 上，可以实

现约 ２８ 帧 ／ ｓ 的检测速度，达到实时性的需求．
未来的研究中，将着力解决数据集样本不平衡

时，因样本数量较少导致某一类别召回率偏低的问

题，如在损失函数中使用权值均衡等方法进一步优

化模型，提升模型精度．

表 ６　 不同注意力模块对照实验

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 精确度 ／ ％ 召回率 ／ ％ ｍＡＰ ／ ％ 模型大小 ／ ＭＢ 参数量 ／ １０６ ＦＰＳ ／ （帧 ／ ｓ）
ＹＯＬＯｖ５ｓ ８８􀆰 ０３ ８７􀆰 ５１ ９０􀆰 ３４ ２７􀆰 １６ ７􀆰 ０７ ６３
ＹＯＬＯＸｓ ８５􀆰 ２６ ８９􀆰 ４７ ９０􀆰 ９８ ３４􀆰 ３５ ８􀆰 ９４ ５５
ＹＯＬＯｖ７ ８７􀆰 ５０ ８９􀆰 ７８ ９１􀆰 ９４ １４２􀆰 ３０ ２７􀆰 ２１ ４４
Ｇｈｏｓｔ⁃ｖ５ｓ ８８􀆰 ２４ ８７􀆰 ６９ ９０􀆰 １０ ２３􀆰 ９２ ６􀆰 １８ ４４
Ｍｏｂｉｌｅ⁃ｖ５ｓ ８８􀆰 ３７ ８５􀆰 ９７ ８８􀆰 ００ ２４􀆰 １７ ６􀆰 ４８ ５１

ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ ８５􀆰 ６９ ６７􀆰 ５４ ７２􀆰 ７７ ２２􀆰 ４９ ５􀆰 ８８ １４２
Ｏｕｒ⁃Ｍｏｄｅｌ ８９􀆰 １８ ８７􀆰 ７８ ９１􀆰 ３５ １７􀆰 ３４ ４􀆰 ５４ ６６

８４３
庄建军，等．基于改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型和射线法的车辆违停检测．

ＺＨＵＡＮＧ Ｊｉａｎｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ｉｌｌｅｇａｌ ｐａｒｋｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｒａｙ ｍｅｔｈｏｄ．



图 １４　 模型检测效果对比

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

图 １５　 嵌入式平台违停检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｏｆ ｉｌｌｅｇａｌ ｐａｒｋｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｐｌａｔｆｏｒｍ
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