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基于环视图的车位检测算法研究

饶启鹏， 凌　 铭， 王　 鑫， 刘　 畅， 翟树龙

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 首次将车位检测视作伪装检测任务，设计出一种紧凑高效的神经网络模型。 首先，模仿捕食者捕捉猎物的关键特征，
先对目标区域进行搜索，粗略定位后，再进行边界框的精确回归，设计了一种端到端的高效回归方式；其次，建立数据集，使车

位检测算法能够实现高精度的同时满足实时性的性能要求；最后，通过超像素并行模块，实现对目标的更精确定位。 用 ４ 颗鱼

眼相机拼接后的图片进行实验，从当前车位检测数据集中选择近似伪装的图片并加入了一些数字处理手段，经处理后一共得

到了 １０ ０００ 张图片（６ ０００ 张用来训练，４ ０００ 张用来测试），并按照伪装目标检测的标准进行标注，作为实验的训练集和测试

集。 实验证明，所提出的网络模型能在遮挡、阴影、灰尘污染等难以辨认的环境中对车位线进行精确识别并回归出位置。
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０　 引　 言

随着 Ｘａｖｉｅｒ、Ａｔｌａｎ、Ｏｒｉｎ 等车载芯片的发展，其算

力将应用于 Ｌ４ 及 Ｌ５ 级别自动驾驶，与此同时人们对

高级辅助驾驶的需求也在增加，完全支持 ＡＤＡＳ 自动

泊车功能被量产。 然而，户外长时间使用的公共停车

位除了本身可能出现的照明不足、遮挡严重等现象，
甚至还会存在掉漆、灰尘污染、腐蚀等问题，如图 １ 所

示。
　 　 综上所述，这些问题就容易导致装配了环视摄

像头的自动泊车系统出现漏检。 面对这一状况，现
已相继提出了一些神经网络算法，比如针对小目

标的目标检测［１］、注意力机制、以及伪装目标检测

图 １　 某地车位经过使用前后对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｐａｒｋｉｎｇ ｓｐａｃｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｕｓｅ

（Ｃａｍｏｕｆｌａｇｅ Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＣＯＤ）等。 研究可知，
生物学术语中有背景匹配伪装（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｃａｍｏｕｆｌａｇｅ）一词，变色龙就是诠释该词含义的一个

最好的例子，即为了安全起见而使自己的身体看起

来和周围的环境无异。 然而一般户外公共的车位线

经过反复使用后，就会出现与周围地面背景匹配的



现象，只有人眼依稀能看见的车位线。 因此本文将

其视作背景匹配伪装，并设计了相应的检测算法。
原本白色的车位线在经由车辆、行人造成的灰尘脏

污后看上去与灰色的水泥路面融为一体，甚至会出

现车位线之间的材料被磨掉的现象，这对于自动泊

车系统研究来说无疑就是一个技术难点。 因此也给

针对显著性目标和通用目标的伪装检测提出了不小

的挑战。 伪装检测不仅可以应用于自动驾驶检测，
目前也已广泛应用于搜救工作、医学图像分割、稀有

物种的发现和艺术创作等方面。

１　 相关工作

１．１　 伪装目标检测

根据目标的状态可分为普通目标、显著性目标和

伪装目标。 针对伪装目标检测，ＳＩＮｅｔ［２］ 根据自然界

捕食者特点设计了搜索模块和辨认模块，ＰＦＮｅｔ［３］ 针
对实验分析过程中出现的难例问题，设计网络结构时

在聚焦模组（Ｆｏｃｕｓ Ｍｏｄｕｌｅ， ＦＭ）中添加了逐元素加

减操作以达到增强前景假阴性部分或抑制背景假阳

性部分，这种方法明显削弱了假阳性的干扰。
１．２　 车位检测

Ｈｏｕｇｈ 和 Ｒａｄｏｎ［４］变换作为传统的车位线检测

线段特征，ＤｅｅｐＰＳ［５］ 和 ＤＭＰＲ－ＰＳ［６］ 采用了方形描

述子检测直角车位顶点，但缺点是对斜向停车位检

测性能会下降许多 ， ＰＳＤｅｔ［７］ 则改用圆形描述子来

形容并提高对多种类型车位线的检测鲁棒性，ＶＨ－
ＨＦＣＮ［８］对斜向停车线设计的冗余模块导致了性能

的下降。 文献［９］和 ＶＳＰ－ＮＥＴ［１０］则针对不同形状、
不同角度的停车位，利用二阶或一阶的深度卷积网

络同时检测车位入口的角特征与线特征。 随着语义

分割的流行，相比基于检测方法的网络模型来说，
ＳＰＦＣ［１１］的检测精度和实时性要更高，因此本文采

用基于分割的方法进行车位检测。

２　 车位检测网络模型

２．１　 网络结构

本文采用超像素网络与伪装检测网络的并行

设计，为了进一步提高模型的效率，使用逆残差

块（Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ， ＩＢＮ）替代残差块，输出

的单级特征图经过 ＲＦ （ Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ Ｆｉｅｌｄ ） 模块，
ＲＦ 模块的结构是根据人类视觉系统来设计的，
因此本文用 ＳＩＮｅｔ［２］ 中的 ＲＦ 模块代替膨胀卷积

编码器。 研究给出的车位检测网络结构如图 ２
所示。
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图 ２　 车位检测网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｋｉｎｇ ｓｐａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 主网络

采用改进的 ＹＯＬＯＦ（ Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｅ－ｌｅｖｅｌ
Ｆｅａｔｕｒｅ） ［１２］作为特征提取网络，网络仅仅输出单级

特征图，同时为了进一步提高模型效率，主干网络使

用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０［１３］，输出单级特征图（Ｃ５），如图 ３
所示。
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图 ３　 主干网络提取特征图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

　 　 通过输出的单级特征图一路经过 ４ 个级联的

ＲＦ 得到不同尺度的特征图，另一路输入搜索注意力

（Ｓｅａｒｃｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＳＡ）模块。 ＳＡ 模块接受 Ｃ５ 和部

位解码组件（Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｅｃｏｄｅｒ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ＰＤＣ）计算

的特征图作为输入，由 ＰＤＣ 解码输出的特征图直接

与标注的真值作为损失函数的输入。
２．３　 辅助网络

车位检测网络下采样等操作造成了原来图像的

细节损失，从而导致定位精度降低。 因此添加超像

素网络实时处理低像素图像。 超像素网络主要由残

差块组成，残差学习的设计特点是在原来的卷积模

块中加入了跳转连接（ Ｓｋｉｐ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）结构，低层

的网络可以直接连接到高层网络中，很多超像素的

相关工作都借鉴了这一点［１４］。 考虑到效率问题，利
用 ＩＢＮ 模块代替残差块，除了局部连接外，额外加

入了全局连接融合各残差块，详见图 ２。
２．４　 损失函数

训练的损失函数为交叉熵损失函数 （ Ｃｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ， ＣＥＬ），损失函数定义如下：

ＬＣＥ ＝ ＬＳ
ＣＥ（Ｃｃｓｍ，Ｇ） ＋ Ｌｉ

ＣＥ（Ｃｃｉｍ，Ｇ） （１）
　 　 其中， Ｃｃｓｍ、Ｃｃｉｍ 分别表示 ２ 张检测到的车位掩

码图， Ｇ 为真值标签。 除了 ＣＥＬ 外，还添加了局部

对象损失（Ｏｂｊｅｔ－ａｗａｒｅ Ｌｏｓｓ）。 具体来说，所提方法

为每个训练图像生成相应的车位掩码。 在大多数像

素点为零的每个掩码中，收集车位区域中的损失函

数定义如下：

Ｌｌ ＝ ∑‖ｆ（ Ｉｇｔ） － ｆ（ Ｉ０）‖ （２）

　 　 其中， ｆ 表示输出的掩码与真值图像相乘而得

到相应的车位区域。 因此总体损失函数定义如下：
Ｌ ＝ ＬＣＥ ＋ Ｌｌ （３）

３　 模型训练及结果分析

３．１　 实验数据集

目前，用于自动泊车的数据集有： ＰＳＶ 数据

集［８］、ｐｓ２．０ 数据集［５］、ＰＳＤＤ 数据集［７］。 其中，ｐｓ２．０
由 ４ 颗鱼眼相机拼接后的图片制作而成，６００×６００
像素对应实际上１０ ｍ×１０ ｍ 的地面范围，数据均属

于停车场景，训练集约１０ ０００张，测试集不到５ ０００
张。 ＰＳＶ 数据量较小，训练集２ ５５０张，验证集 ４２５

张，测试集１ ２７４张。 ＰＳＤＤ 数据集则涉及了更多场

景和更丰富的停车位几何形状。
与当前流行的车位检测数据集不同，本算法构

建数据集的目标是提供视觉上更具挑战性、却也与

现实特殊情形最贴近的数据集。 作为一个伪装目标

检测数据集，实验分别从当前各流行的车位检测数

据集中精心选择近似伪装的图片，并加入了一些数

字处理手段：
（１）图片经下采样操作变成 ３００×３００，将这些低

像素值图片作为输入，经过本文所提出的检测器输

出 ６００×６００ 的图片。
（２）模糊化和随机旋转等操作，用来增强检测

器的检测精度和鲁棒性。
经处理后，一共得到了１０ ０００张图片（６ ０００ 张

用来训练，４ ０００ 张用于测试）。 并按照伪装目标检

测的标准进行标注，作为实验的训练集和测试集。
３．２　 训练策略与参数

实验执行的算法在 Ｌｉｎｕｘ１８．０４ ６４ 位操作系统

上实现，使用设备为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－１０５１０Ｕ
ＣＰＵ＠ １．８０ ＧＨｚ ３２ Ｇ 内存、显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
１０８０Ｔｉ、ＰｙＣｈａｒｍ２０１９ 社区版、ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框

架。 在训练阶段，批大小设置为 ３６ 张图片，学习率

设为 ０．００１，循环次数设为 ５００，利用自适应矩估计

（Ａｄａｍ）优化器，该优化器可以自动调节学习率，加
速模型训练过程，减少模型参数调整数目等优点。
３．３　 对比实验

为验证所提方法的有效性，在服务器工作站上

进行了实验。 图 ４ 为同等条件下，所提方法与其他

３ 种方法在数据集上经过训练后求出的 ｖａｌ＿ｌｏｓｓ 最
低的权重进行预测后，得到的效果图。 从图像的对

比可以看出，所提方法比一般的基于分割的方法更

能精确定位出车位线位置，提升了对车位线目标的

捕捉能力，从而使得包含空车位鉴别等后处理任务

在内的整体检测精度有了提升。

（a）Image （b）GT（c）Theproposed（d）FPN（e）SINet（f）FCN

图 ４　 在数据集上的分割效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 实验使用 ＭＡＥ、Ｆβ、交并比（ ＩｏＵ） 作为性能评

估标准进行定量分析，先对所提出方法与其他 ３ 种

方法用相同的性能指标进行比较，并且采用相同的

训练和测试方法，得到在本文数据集上检测结果，定
量分析结果见表 １。 针对分割任务，基于自然界的

３３２第 １２ 期 饶启鹏， 等： 基于环视图的车位检测算法研究



捕猎方法设计的车位检测器更利于检测到近似伪装

的目标， ＩｏＵ 值为 ８２．１， Ｆβ 值为 ８８．４，ＭＡＥ 值为

０．０４５。 对于车位线预测较好，但对于隐蔽性较强的

特征分类能力仍有进步空间。
表 １　 数据集上不同分割算法性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ％

检测方法 ＭＡＥ Ｆβ ＩｏＵ

ＦＰＮ ０．１１７ ８３．１ ７０．８

ＦＣＮ ０．１１５ ７９．２ ６８．１

ＳＩＮｅｔ ０．０４８ ８８．３ ７９．７

本文方法 ０．０４５ ８８．４ ８２．１

　 　 ＹＯＬＯＦ 框架下不同主干网络对性能的影响见

表 ２。 由表 ２ 可知，ＹＯＬＯＦ 框架下 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０
相比 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ１ 性能并未下降多少，且在降低

模型尺寸的条件下提高了网络运行的效率。
表 ２　 数据集上不同主干提取网络性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ％

主干网络 ＭＡＥ Ｆβ ＩｏＵ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ０．０６２ ７４．３ ８０．０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ０．０６９ ７３．４ ７９．４

Ｅｆ－Ｂ０ ０．０４５ ８８．４ ８２．１

Ｅｆ－Ｂ１ ０．０５１ ８８．３ ８２．２

４　 结束语

基于自然界捕食者捕捉原理，设计出一种紧凑

而高效的神经网络模型。 先对目标区域进行搜索，
再进行边界框的精确定位；基于建立的数据集，提出

的车位检测算法能实现高精度的同时满足实时性的

性能要求；通过超像素并行模块，实现对目标的更精

确定位。 实验证明，所提出的网络模型擅长在遮挡、
阴影、灰尘污染等难以辨认的环境中对车位线进行

精确识别并回归出位置。 今后会采用生成对抗网络

（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）方法生成更

多近似伪装的车位线图片并做成数据集，从而增强

模型的鲁棒性，提高检测精度。
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