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基于改进 ＹＯＬＯｖ６ 电动单车违法停放的检测方法研究

汪燕超， 胡旭晓

（浙江理工大学 机械工程学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 日常电动单车存在违法停放现象，为消除安全隐患本文提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ６ 目标检测模型。 在原 ＹＯＬＯｖ６
模型的基础上，在 ｎｅｃｋ 部分引入 Ｇｈｏｓｔ 幻影卷积模块，提升网络模型的检测速度；在检测部分嵌入 ＣＢＡＭ 卷积注意力模块以

突出所检测目标信息，提升网络模型的检测精度。 实验证明改进后的 ＹＯＬＯｖ６ 模型性能得到了一定的提升，其精确率提升了

１．５ 个百分点，对电动单车违法停放的检测具有较大的实际意义。
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０　 引　 言

电动单车是生活中常见的交通工具，据相关资

料显示，中国居民电动单车拥有数已超过 ３ 亿，而大

量电动单车随意停放的现象对公众的人身和财产安

全造成了巨大威胁［１］。
以往对于电动单车违法停放的监测主要依靠在

场所附近安装监控并拍摄照片，而后交给监控中心

的工作人员进行监控和预警。 这种方法消耗了大量

的人力和物力，对于电动单车违法停放的识别准确

率也不高。 近年来人工智能技术快速发展，有学者

提出了基于深度学习的目标检测模型，深度学习模

型主要分为两大类：一类是基于候选区域的二阶段

目标检测模型，另一类是基于回归的一阶段目标检

测模型，两者分别依据候选框卷积和模型回归对目

标进行检测， 代表算法有 Ｆａｓｔｅｒ － ＲＣＮＮ （ Ｆａｓｔｅｒ

Ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅ）、ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）和 ＹＯＬＯ 系列等，但这些算法常常存在对

小目标漏检和误检等问题。
针对传统检测方法的不足，本文提出了改进的

ＹＯＬＯｖ６ 模型，在 ＹＯＬＯｖ６ 模型检测部分嵌入 ＣＢＡＭ
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）卷积注意力

模块，并引入 Ｇｈｏｓｔ 幻影卷积模块，以提高模型的精

确度和检测速度。 改变外接摄像头所拍摄电动单车

停放图片的亮度、遮挡范围和目标个数等属性制作

相应数据集，据此评估改进后的模型的鲁棒性、识别

速度和精度，进一步提升改进后模型的性能。

１　 ＹＯＬＯｖ６ 模型简介

ＹＯＬＯ 系列模型采用直接回归的方法，与传统

的目标检测模型相比，ＹＯＬＯ 系列模型计算效率高，
能够方便地进行端到端的训练，因此能快速地检测



出目标，在许多实际的应用场景都取得了较好的效

果。
ＹＯＬＯｖ６ 模 型 的 网 络 结 构 主 要 由 输 入 端

（ｉｎｐｕｔ）、骨干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（ｎｅｃｋ）以及输

出端（ｏｕｔｐｕｔ）构成。 ＹＯＬＯｖ６ 在输入端采用了 ＨＳＶ
（Ｈｕｅ，Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，Ｖａｌｕｅ）数据增强方式，将输入端所

输入的 ＲＧＢ 图片拆分成 ３ 个通道即色度，饱和度和

明度，在此基础上设置 Ｈｇａｉｎ 色度增值、Ｓｇａｉｎ 饱和

度增值和 Ｖｇａｉｎ 明度增值系数，将 ３ 个通道各自的

增值系数与输入端产生的范围在－１～ １ 的 ３ 个随机

系数相乘，加一可求得随机的增益系数，借此可重新

获得映射增强后的 ＲＧＢ 图片，不仅可以减少原始图

像中的噪声干扰，还避免了在图像增强的过程中造

成失真。
在颈部部分，ＹＯＬＯｖ６ 模型引入了重参数化的

视觉几何组结构，提出了效率更高的高效重参数化

方法 ＥｆｆｃｉｅｎｔＲｅｐ，将颈部中步长为 ２ 的卷积层替换

为了步长为 ２ 的重参数化卷积层，降低了模型对内

存的占用率，并且将信号处理块改为重参数化块结

构，加快了模型的推理速度［２］。
ＹＯＬＯｖ６ 模型在颈部部分的特征融合上同样引

入了重参数化的结构，将像素聚合网络与重参数化

块两者结合，降低了模型在硬件上的延时。 而在输

出端 部 分 对 检 测 头 进 行 了 解 耦， 基 于 Ｈｙｂｒｉｄ
Ｃｈａｎｎｅｌｓ 的策略重新设计出了一个更高效的解耦头

结构，避免了 ＹＯＬＯｖｘ 在解耦头中新增两个额外的

３× ３ 的卷积， 降低了网络运算的复杂度， 此外

ＹＯＬＯｖ６ 模型还分开了边框回归与类别分类的过

程，提高了模型的性能，且由于重新定义了算法的距

离损失，导致 ＹＯＬＯｖ６ 模型加快了收敛的速度并降

低了检测头的复杂度［３］。
ＹＯＬＯｖ６ 模型网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ６ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ６ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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２　 改进的 ＹＯＬＯｖ６ 模型

（１） 在 ｎｅｃｋ 结构中将普通卷积替换为轻量级

的 Ｇｈｏｓｔ 幻影卷积模块，如图 ２ 和图 ３ 所示；

输入特征图 输出特征图

卷积

图 ２　 普通卷积

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｒｄｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

Φ1

Φ2

Φk

输入特征图 输出特征图

卷积

线性运算

图 ３　 Ｇｈｏｓｔ 幻影卷积

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｈｏｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 传统的卷积运算为了得到较为全面信息，采用

了较大的卷积核和通道数会产生较多相似的特征

图， 假设输入特征图的大小为 ｗ∗ｈ∗ｃ，经过 ｎ 个卷

积核，每个卷积核大小为 ｋ∗ｋ∗１，根据卷积运算规

则可知总体计算量为 ｗ∗ｈ∗ｃ∗ｋ∗ｋ∗ｎ，其中 ｈ 和

ｗ 是输入特征图的长度和宽度，ｃ 是输入特征图通道

数，ｋ 是采用卷积核的长度和宽度，ｎ 指卷积的次

数。
普通卷积过程所产生相似的特征图，可以直接

通过线性变换得到，而不需要进行复杂的非线性变

换得到。 于是引入了 Ｇｈｏｓｔ 模块，Ｇｈｏｓｔ 模块将传统

的卷积模块分成了两个部分，第一步仍然进行普通

卷积，但减少特征图的输出数量，第二步在此基础上

进行线性变换生成相似特征图，最终所得特征图数

量与 传 统 卷 积 运 算 一 致， 其 总 体 计 算 量 为

ｎ ／ ｓ∗ｈ∗ｗ∗ｋ∗ｋ∗ｃ ＋ （ ｓ － １）∗ｎ ／ ｓ∗ｈ∗ｗ∗ｄ∗ｄ，
其中 ｓ 和 ｄ 分别是线性变换的次数以及线性变换过

程中卷积核的大小。
由上述结论可得出传统卷积运算核与 Ｇｈｏｓｔ 卷

积运算所耗时间比值，式（１）：

ｒｓ ＝
ｎ·ｈ·ｗ·ｃ·ｋ·ｋ

ｎ
ｓ
·ｈ·ｗ·ｃ·ｋ·ｋ ＋ （ｓ － １）· ｎ

ｓ
·ｈ·ｗ·ｄ·ｄ

（１）
由于 ｓ 是个常量，上述公式比值约为 ｓ 即线性变

换的次数，故可知 Ｇｈｏｓｔ 卷积运算相比与传统卷积运

算减少了网络模型计算量，降低了所耗时间成本。

（２）卷积注意力模块 ＣＢＡＭ
ＣＢＡＭ 模块是一种结合了空间和通道的注意力

机制模块，常在深度学习网络结构中被用于提升网

络特征提取的性能，与通道注意力模块相比增加了

空间的注意力模块，因此能够取得更好的目标识别

效果，因此能够取得更好的目标识别效果。 ＣＢＡＭ
模块具体的网络结构如图 ４ 所示。

提取
特征图

空间注意
力模块

通道注意力
模块

输入
特征图

图 ４　 ＣＢＡＭ 模块网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 由图 ４ 可知，ＣＢＡＭ 模块主要由通道注意力模

块和空间注意力模块所组成，ＣＢＡＭ 模块中的通道

注意力模块与传统通道注意力模块相比采取了全局

平均池化和全局最大池化，两种不同的池化意味着

提取的高层次特征更加丰富，并且平均池化和最大

池化共同与多层共享感知机连接以减少学习参数。
通道注意力模块网络结构如图 ５ 所示。
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图 ５　 通道注意力模块网络结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在通道注意力模块中的多层共享感知机是一种

３ 层结构的人工神经网络，包括输入层，输出层和隐

含层 ３ 个部分，其中隐含层可以由多个隐层所构成，
并且多层共享感知机中层与层是全连接的， ｗ１，ｗ２，
ｗ３ 则是权重，＆ 为偏置，Ｘ 为输入参数，可知隐藏层

输出为 ｗ１Ｘ ＋ ＆， 其结构如图 ６ 所示。
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图 ６　 多层共享感知机结构图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒ ｓｈａｒｅｄ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ

　 　 空间注意力模块同样采用了最大池化和平均池
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化，不同的是在通道这个维度上进行的操作，即把所

有的输入通道池化成 ２ 个实数，接着通过一个 ７∗７
的卷积核得到空间注意力矩阵，在此矩阵基础上与

输入特征图相计算可得最终的输出特征图，其结构

如图 ７ 所示。

输出
特征图

卷积最大池化

输入
特征图

平均池化

图 ７　 空间注意力模块网络结构

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文采用的 ＣＢＡＭ 注意力模块尽可能提取所

识别目标的特征信息，忽略目标背景等非必要信息，
从而提升改进后的网络模型检测精度。

３　 数据集制作及实验过程

本文对于电动单车违法停放的现象标注了在电

梯和消防通道两个场景下的数据，并结合开源的

ｃｏｃｏ 数据制作了数据集，但由于数据格式不匹配或

图像文件损坏等问题需要筛掉不符合要求的图像文

件，采用 ＨＳＶ 数据增强方法对所得数据集进行数据

预处理，增强电动单车图像的色彩深度和对比度，经
处理后得到符合条件的图像数据共计 １ ０３０ 幅，并
将所得图像数据使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具标注。

将标注好的数据集按 ８：２ 的比例划分为训练集

和测试集，得到训练集图片共计 ８２４ 幅，测试集图片

２０６ 幅。
本次实验在 Ｕｂｕｎｔｕ ２２．０４ 操作系统上完成，硬

件配置采用 ＮＶＩＤＩＡ ＧＦｏｒｅ ＧＴＸ１６６０Ｔｉ 显卡和 Ｉｎｔｅｌ
ｉ５－７３００Ｈ 处理器。 网络模型采用 ｐｙｔｏｒｃｈ１．１０．２ 搭

建，在训练过程中，设置初始学习率为 ０．０１，训练周

期上限设置为 ５００，批次大小设置为 ３２，即每次参与

训练的样本数量。

４　 评价标准和实验结果

查准率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 指正确预测为正的占全部

预测为正的比例，式（２）：
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （２）

　 　 其中， ＴＰ 指的是将正例判定为正例，即将图中

消防通道和电梯等场所背景中的电动单车检测为电

动单车的样本，而 ＦＰ 指的是将反例判定为正例，即
将图中消防通道和电梯等场所背景检测为电动单车

的样本。

查全率 （Ｒｅｃａｌｌ） 指即正确预测为正的占全部

实际为正的比例，式（３）：
Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （３）

　 　 其中， ＦＮ 指的是将正例判定为反例，即将图中消

防通道和电梯等场所背景中的电动单车检测为背景。
综合查准率和查全率可得到 Ｐ － Ｒ 曲线，Ｐ － Ｒ

曲线代表了网络模型的预测效果，Ｐ － Ｒ曲线所围成

的面积大小被称为 ＡＰ平均精度，而针对检测的每个

目标都有单个的平均精度 ＡＰ值，由此可引入全类平

均准确率 ｍＡＰ，即对所有的目标类别的 ＡＰ 值再次

求和取平均，式（４） ：

ｍＡＰ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

ｋ
（４）

　 　 此外，工程的实时性也十分重要，因此 ＦＰＳ
（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）帧率也是衡量目标检测算法性

能的重要指标，代表了网络模型每秒中图像的检测

速度。
本文将改进后的网络模型与原 ＹＯＬＯｖ６ 模型在

平均准确率、精确率和帧率这 ３ 个方面进行比较，实
验结果如图 ８，图 ９ 和表 １ 所示，改进后的网络模型

准确率提升了 １．５ 个百分点。

图 ８　 ＹＯＬＯｖ６ 模型检测结果

Ｆｉｇ． ８　 ＹＯＬＯｖ６ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ９　 改进后的 ＹＯＬＯｖ６ 模型检测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ６ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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