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面向车载视频的违停自动检测方法
龚  航 1  范立新 2 

GONG Hang   FAN Lixin    

 摘　要               自动、高效地对违停车辆进行治理，可以降低人工巡查的工作量并提高执法效率。基于此，文章提出了

一种面向车载视频的违停自动检测方法。该方法基于 YOLOv7-tiny 进行设计，首先通过引入 SPPFCSPC

模块来降低模型的复杂度，提高推理速度；然后结合融合通道注意力的上采样模块来增强模型多尺度特

征融合能力，提高检测准确率；其次，采用不规则四边形预测框来拟合目标的实际区域，提升定位准确

率；最后，设计一种跨域协同训练策略来保护各方训练数据隐私，提高协同训练速度。实验结果表明，

所提方法在验证集上的平均准确率（mAP@50）达到了 98.9%，相比原始 YOLOv7-tiny 提升了 6.34%，

能有效满足车载视频的违停检测需求。   
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0  引言

2024 年，我国机动车保有量达 4.53 亿辆，较 2023 年增

长 4.1%[1]。在机动车数量快速增长的同时，违法停车的现象

也日益突出，成为了加剧交通拥堵、诱发安全事故等重要原

因之一。传统违停执法主要依赖固定点位监控与人工巡查的

方式，存在覆盖范围窄、执法效率低等问题；而采用无人机

巡检 [2] 的方式，虽然能提高检测范围，但存在维护成本高、

操作困难等问题，不利于大面积推广使用。在当前警车与铁

骑巡逻成为交警日常勤务的背景下，探索移动化、自动化的

违停检测技术，对提高道路交通治理效能具有重要意义。

随着人工智能技术的发展，特别是深度学习在计算机视

觉领域的广泛应用，为面向车载视频的违停检测技术的实现

提供了可能。特别是以 YOLO[3] 为代表的单阶段目标检测算

法，凭借其优异的实时性与准确性，可以快速地从复杂的视

频流中识别 [4] 和定位违法车辆。与此同时，“联邦学习”技

术范式 [5] 的提出，也为解决智能交通领域的数据隐私 [6] 问题

提供了新路径。

然而，为实现在移动车载视频环境下的违停车辆实时与

精准识别，仍存在两个技术难题。一是算力局限性难题，当

前车载的计算终端计算能力有限，要求实现上必须采用参数

规模小、模型复杂度低的检测算法，可能会损失一部分检测

精度；二是干扰因素多样性难题，在车辆运动过程中，道路

环境的变化、视频画面的抖动、相机拍摄的角度等，都会对

算法的检测造成偏差。

为解决上述技术难题，本文提出了一种面向车载视频的

违停自动检测方法。主要贡献可归纳为以下四个方面：

（1）优化了 YOLOv7-tiny[7] 网络结构，引入 SPPFCSPC

模块 [8] 以降低参数模型复杂度，在保持检测精度的同时提升

推理速度；

（2）提出了一种融合通道注意力机制 [9] 的上采样结构，

增强模型在多尺度目标下的特征提取能力，提升检测精度；

（3）改进了 YOLOv7-tiny 输出层与损失函数，以不规

则四边形检测 [10] 提升对倾斜停车线等目标的定位精度；

（4）设计了一种跨域协同训练策略，在保障数据安全

的前提下，利用双方算力和数据完成了检测模型的协同训练。

1  违停自动检测

1.1  实验数据集

目前国内外尚未有开源的面向车载视频的违停车辆数据

集。为此，本研究通过自主采集与协作获取两种方式构建实

验数据集。

自主采集的方式是通过在摩托车或汽车上加装高清车

载摄像头，在实际道路环境中进行采集。经人工筛选与标注

后获得有效图像 5 930 张，部分数据如图 1 所示。协作获取

的方式是通过与交警部门合作，获取内部执法设备拍摄的违

停车辆图片数据。由于数据保密要求，该部分数据仅支持在

交警部门内部研究使用。经人工筛选与标注后获得有效图像

5 000 张。
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图 1  数据集样例

本文采用 Labelme 工具对图像进行标注，所有标注任务

均由专业人员完成。标注过程采用了四点标注法，支持描绘

任意四边形边界框。与传统 YOLO 矩形框相比，任意四边形

更能贴合停车位、车牌等目标的真实轮廓，能有效减少无关

背景因素的干扰。

最终标注完成后的数据集组成如下：自主采集数据包含

训练集 4 535 张、验证集 1 345 张；协作获取数据包含训练集

4 000 张、验证集 1 000 张。

1.2  检测算法设计

本文采用 YOLOv7-tiny 作为违停检测算法的研究框架。

该算法在目标检测精度与速度之间取得了较好的平衡，其

轻量化设计尤其适合在边缘计算终端上部署。然而，标准

YOLOv7-tiny 模型在车载视频环境下，违停车辆的检测准确

率和目标的定位精度并不高，需要做进一步优化。

1.2.1  改进空间金字塔池化

YOLOv7-tiny 采用了 SPPCSPC 空间金字塔池化模块

（如图 2 所示），相较于 SPP 模块 [11]，虽然性能表现更

优，但引入了更多的参数，使模型推理效率下降。因此本

文对 YOLOv7-tiny 的 SPPCPSC 模块进行了改进，将原有的

SPPCSPC 模块升级为 SPPFCSPC 模块。该改进的核心在于

用快速空间金字塔池化（SPPF）替代传统的空间金字塔池化

（SPP）组件。

图 2  SPPCSPC 模块结构

如图 3 所示，SPPFCSPC 模块采用了串行堆叠池化层的

方式，通过连续使用多个大小为 5×5 的最大池化层来完成多

尺度信息的融合。与原有 SPPCSPC 模块的并行多尺度池化

相比，这种串行设计既可以保持模型相同的感受野，使模型

能够捕获丰富的上下文信息，同时又可以利用参数共享的方

式降低模型的计算复杂度，从而提高模型的推理速度。

图 3  SPPFCSPC 模块结构

实验表明，改进后的空间金字塔池化模块能更好地满足

违停检测算法的实时性要求，增强模型在资源受限环境中的

部署适用性。

1.2.2  加强多尺度特征融合

在目标检测任务中，YOLOv7-tiny 采用了多尺度特征融合

的方式来提高目标的检测率，但在不同尺度特征融合问题上，

YOLOv7-tiny 只是简单地将深层特征图经过上采样后与浅层特

征图进行拼接运算，融合效率不高。如何高效地融合不同尺度

的特征图，是提高目标检测网络性能的一个关键手段。

为此，本文提出了一种基于通道注意力机制的上采样模

块（channel attention upsample, CAU），通过生成深层网络

的通道注意力特征图来指导浅层网络选择目标的定位细节，

使融合后的特征图包含更多的目标位置信息。

如图 4 所示，CAU 模块首先对深层特征图执行全局平均

池化操作，得到一个和深层特征图通道数一样的特征向量。

然后利用两个 1×1 卷积（不含 BN 层）对生成的特征向量进

行压缩和激励，得到深层特征图每个通道对应的权值。接着

将该权值向量与浅层特征图进行相乘后，通过一个 1×1 卷积

进行降维和跨通道信息整合。最后将该加权后的浅层特征图

与经过上采样操作之后的深层特征图进行拼接，完成不同尺

度的特征融合。

图 4  CAU 模块结构

与原 YOLOv7-tiny 简单的上采样相比，本文提出的

CAU 模块充分利用了深层特征图的语义信息，不仅能更加有

效地加强不同尺度下的特征融合，而且还能通过一种简单的
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方式为浅层网络的特征映射提供指导信息。

1.2.3  采用不规则四边形检测

现有的 YOLO 系列目标检测算法通常采用矩形边界框来

锚定目标区域（如图 5（a）所示），但面对倾斜停车位、车

牌和道路标志线等非规则目标时，采用矩形框标注不可避免

的会引入更多的背景噪声，使模型无法聚焦目标实际特征区

域进行训练，导致模型的检测准确率和定位精度不高。因此，

本文对 YOLOv7-tiny 边框预测部分进行了改进，采用不规则

四边形来拟合目标的实际区域（如图 5（b）所示）。

（a）采用矩形边界框来锚定

目标区域

（b）采用不规则四边形来拟

合目标的实际区域

图 5  标注方式对比

改进后的 YOLOv7-tiny 模型输出层的边界框预测由原来

的中心点、长度 4 参数表示法，调整为 8 参数的不规则四边

形顶点表示法。

在损失函数设计方面，本文设计了一种双重损失函数。

该损失函数由几何约束损失与坐标回归损失两部分构成。其

中，几何约束损失通过6个空间关系，确保顶点坐标按照左上、

右上、右下与左下的顺序依次输出，使四边形保持合理的凸

多边形结构；坐标回归损失则采用 Smooth L1 函数分别计算

每个顶点的坐标误差。

改进后的边框损失函数可表示为 :

       （1）

          （2）

式中：ppred 表示预测的四边形坐标，ptruth 表示真实四边形坐标，

λ表示平均惩罚系数（本文设定为：1/6），beta 表示 L1 与 L2

损失之间的平滑过渡点（本文设定为 0.12）。

1.3  模型跨域协同训练

为了保护交警部门的数据隐私，本文采用了一种基于数

据并行的跨域协同训练策略。该策略在不直接共享训练图像

数据的前提下，实现了算法模型的分布式联合优化。

传统的数据并行训练策略 [12]，通常每迭代一轮数据，需

要进行一次参数传递。对于低带宽网络环境，这种频繁的数

据交互方式，不仅会占用大量的网络资源，而且也会降低算

法的训练效率，从而导致模型完成训练时间大幅度增加。

针对上述问题，本文对该协同训练策略进行了改进，允

许用户自定义参数同步频率。训练流程如图 6 所示，开始训

练时每个节点使用各自数据集训练自己的模型副本；当每个

节点都迭代完成 10（N=10）轮数据之后，各节点之间开始同

步梯度信息并更新各自的模型副本；当参数同步之后各节点

损失值开始收敛，停止训练并保存主节点模型副本作为最终

结果。

图 6  协同训练示意图

实验结果表明，本文改进的模型跨域协同训练策略，能

高效地完成跨区域之间的模型训练，降低约 90% 的网络传输

负载。而且，由于模型训练过程仅传输模型参数，并不涉及

数据集传输，有效地保护了各参与方的数据隐私安全。

1.4  实验结果分析

本文采用双节点协同训练的方式对改进算法进行训练。

其中，一个训练节点 A 部署于江苏省某企业，硬件配置为：

Intel Core i5-14400F、NVIDIA GeForce RTX 4060 显卡、32 GB

内存；另一个节点 B 部署于江苏省某交警大队，硬件配置为：

Intel Core i5-12450H、NVIDIA GeForce RTX 4050 Laptop 显

卡、16 GB 内存。测试设备为瑞芯微 RK3588 开发板，内存

为 8 GB。

1.4.1  算法性能分析

如图 7 所示，算法在训练 50 个 epoch 后，训练节点 A

的模型副本损失值开始收敛；训练至 100 个 epoch 时，模型

的平均准确率（mAP@0.5）均已稳定在 90% 以上。

图 7  损失与性能指标可视化曲线图

为进一步验证上述改进方法的优越性，本文对改进算法

的 3 个关键部分进行了消融实验，分别是：改进空间金字塔

池化模块（SPPFCSPC）、加强多尺度特征融合的基于通道

注意力机制的上采样模块（CAU）与改进 YOLOv7-tiny 输出
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层模块（Polygon）。消融实验结果如表 1 所示，其中 MTTD

为模型在测试设备上的单张图片检测时间。

表 1  消融实验结果

Net P/% R/% mAP@0.5/% Size/MB
MTTD

/ms

YOLOv7-tiny 93.54 93.12 92.56 12.3 36

YOLOv7-tiny + 
SPPFCSPC

93.54 92.88 92.55 12.3 34

YOLOv7-tiny + 
CAU

97.42 94.28 96.42 12.8 38

YOLOv7-tiny + 
Polygon

96.50 95.24 96.70 12.3 37

YOLOv7-tiny 
+ SPPFCSPC + 
CAU + Polygon

97.38 96.55 98.9 12.8 39

根据上述消融实验结果，可以清晰地看出：

（1）采用 SPPFCSPC 模块替换原有的空间金字塔池化

层，并不会对模型的准确率造成影响，反而在实际部署环境

中可以提升单帧 2 ms 的检测速度。

（2）引入 CAU 模块后，模型的准确率和召回率分别提

高了 3.88%和 1.16%，平均准确率（mAP@0.5）提高了 3.86%，

说明本文提出的 CAU 模块能有效地加强网络多尺度的特征

融合和提升模型对目标的检测准确率。

（3）采用 Polygon模块替换原有的矩形边框输出模块后，

模型的准确率和召回率分别提高了 2.96% 和 2.12%，平均准

确率（mAP@0.5）提高了 4.14%，说明不规则四边形预测能

提高模型对倾斜目标的检测准确率。

（4）结合三种改进策略后，最终模型的平均准确率

（mAP@0.5）达到了 98.9%，检测效果得到了较大提升。

1.4.2  测试效果分析

本文开发的违停检测模型最终部署在搭载瑞芯微

RK3588 芯片的工业级平板上（内嵌北斗定位模块），设备

安装示意图如图 8 所示。

图 8  设备安装示意图

如图 8 所示，系统所用平板、摄像头均安装在交警铁骑

上，其中平板通过防震支架固定在仪表盘上方；两个摄像头

（电子防抖）呈 120° 夹角固定在警灯柱上，用于检测右侧违

停车辆。在实际抓拍过程中，首先由执法人员手动点击平板，

开启违停抓拍功能；接着系统进入检测状态，开始加载违停

检测模型分析视频流。若视频中车辆未停在停车线区域内，

并且车辆位于马路崖左侧，即可认为该车辆属于违法停车；

最后生成车辆违停证据图片（如图 9 所示），并通过 4G 网

络上传至后台服务器。

目前基于本文改进算法设计的铁骑移动智能抓拍系统，

已经通过了公安部交通管理科学研究所的测试，在全国多地

都有安装应用。测试数据显示，本文提出的面向车载视频的

违停自动检测方法具有 90% 以上的违停车辆抓拍率。

图 9  实际抓拍效果图

2  结语

本文提出的面向车载视频的违停检测方法，虽然取得了

不错的检测效果，但仍然存在一些不足。首先，系统在抓拍

过程中无法判断车辆是否在缓慢行驶，这可能会导致误抓拍；

其次，临停路段通常需间隔一段时间进行二次抓拍，但在第

二次抓拍过程中，系统无法判断车辆中途是否短暂离开过；

最后，在雨天环境下，系统会存在停车线检测率低和车牌识

别效果差等问题。针对上述不足，现阶段暂未有较好的解决

办法，只能依靠人工干预的方式进行处理，即执法人员手动

操控平板开启或关闭违停检测系统。

未来，本文将继续对该检测方法进行优化。一方面，对

现有的检测算法进行迭代升级，使系统的实际违停车辆抓拍

率达到 95% 以上；另一方面，通过引入新的检测算法，解决

当前无法判别车辆缓慢行驶的问题。此外，本文计划在现有

算法基础上，继续探索更多的机动车违法行为抓拍，例如闯

红灯、未按规定车道行驶等，使系统功能更加强大。
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融合梯度与注意力机制的可解释性
在线协作讨论交互文本分类方法

邵  峥 1*  李金鹏 1  王  勇 1  何常乐 1 

SHAO Zheng   LI Jinpeng   WANG Yong   HE Changle    

 摘　要               深度学习模型在在线协作讨论交互文本分类任务中取得了显著性能，但其决策过程的不透明性严重制约

了该类模型在教育领域中的可信应用。基于此，文章提出了一种融合梯度与注意力机制的可解释性在线

协作讨论交互文本分类方法。以 CNN-BiGRU 网络为基础分类模型，通过将卷积层与循环层得到的梯度

重要性与注意力权重进行非线性融合，以得到词级重要性分数，从而在保证分类精度的同时提供词粒度

的可解释依据。从分类性能与解释质量两个维度进行评估，实验结果显示所提出的可解释性分类方法在

Macro-F1 上达到 87.47%，优于基线模型。在可解释性上，该方法的 AOPC 值和 PAAC 值分别为 44.16%

和 38.79%，均优于其他可解释性方法。   
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0  引言

近年来，深度学习在自然语言处理（NLP）领域取得了

突破性进展，比如在文本分类 [1]、情感分析 [2] 和关系抽取等

任务中都展现出了超越传统机器学习方法的性能。然而，随

着这些模型的规模不断扩大以及神经网络深度的增加，其表

现出的“黑箱”行为也日益明显，内部决策机制难以被理解

和解释，严重限制了其在高信任场景中的应用与推广。例如

在协作讨论场景下，教师不仅需要了解模型根据学习者发布
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