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融合停车线方向的端到端停车位检测网络∗

汪家州　 桑海峰

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:智能汽车自动泊车功能的基本要求之一是能够快速准确地检测出未被占用的停车位。 针对这一问题,设计了一种融合

停车线方向与全局特征的端到端可训练的停车位检测网络。 首先提取出车位关键点的坐标以及关键点对应停车线的方向,并
从图像全局特征中使用关键点的坐标提取出局部特征。 将关键点信息、局部特征、全局特征使用交叉注意力机制融合,利用入

口线鉴别器推断出关键点的停车位构成关系。 根据关键点的停车位构成关系以及停车线方向,裁剪出停车位的区域图像并送

入定制的车位占用分类网络进行分类,得到车位的占用信息。 本文提出的方法在公共基准数据集 PS2. 0 上进行了实验,其中该

方法对矩形停车位的检测精度为 99. 65%,对倾斜停车位的检测精度为 99. 04%,在单块 GPU 上能够达到 80
 

fps 的检测速率。
经验证,所提出的方法可以实时高精度的检测停车位位置、方向以及占用情况。
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Abstract:
 

One
 

of
 

the
 

basic
 

requirements
 

for
 

automatic
 

parking
 

of
 

smart
 

cars
 

is
 

to
 

quickly
 

and
 

accurately
 

detect
 

unoccupied
 

parking
 

slots.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

an
 

end-to-end
 

train
 

detection
 

network
 

that
 

integrates
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

parking
 

line
 

with
 

global
 

features
 

was
 

designed.
 

First,
 

the
 

coordinates
 

of
 

key
 

parking
 

spots
 

and
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

corresponding
 

parking
 

line
 

are
 

extracted,
 

and
 

local
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

the
 

global
 

features
 

using
 

the
 

coordinates
 

of
 

the
 

key
 

spots.
 

Integrate
 

key
 

point
 

information,
 

local
 

features,
 

and
 

global
 

features
 

using
 

the
 

cross-attention
 

mechanism,
 

and
 

use
 

the
 

entrance
 

line
 

discriminator
 

to
 

infer
 

the
 

composition
 

relationship
 

of
 

key
 

points’
 

parking
 

slots.
 

Based
 

on
 

the
 

composition
 

relationship
 

of
 

key
 

points
 

and
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

parking
 

line,
 

the
 

regional
 

image
 

of
 

the
 

parking
 

slot
 

is
 

cropped
 

and
 

sent
 

to
 

a
 

customized
 

parking
 

slot
 

occupancy
 

classification
 

network
 

for
 

classification,
 

resulting
 

in
 

the
 

occupancy
 

information
 

of
 

the
 

parking
 

slot.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

tested
 

on
 

the
 

public
 

benchmark
 

dataset
 

PS2. 0,
 

where
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

for
 

rectangular
 

parking
 

slots
 

was
 

99. 65%,
 

and
 

for
 

tilted
 

parking
 

slots
 

was
 

99. 04%.
 

The
 

detection
 

rate
 

of
 

80
 

frames
 

per
 

second
 

was
 

achieved
 

on
 

a
 

single
 

GPU.
 

It
 

has
 

been
 

verified
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

detect
 

the
 

location,
 

direction,
 

and
 

occupancy
 

of
 

parking
 

slots
 

in
 

real
 

time
 

with
 

high
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 目前,越来越多的车辆配备了环视监视器
 

( around
 

view
 

monito,AVM) [1] 系统,以便更好地观察周围的道路

状况。 基于 AVM 的泊车辅助系统( parking
 

assist
 

system,
PAS)已经成为汽车的一个重要功能。 作为 PAS 的核心

算法,停车位检测任务需要兼顾速度与精度,对停车位检

测算法的实时性、准确性要求较高。
停车位检测方法主要分为基于激光雷达的方法[2] 与
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纯视觉方案。 基于视觉的停车位检测算法主要可以分为

传统的车位检测算法[3-4] 和基于深度学习的车位检测算

法[5-9] 。 传统的车位检测算法对环境变化敏感,不适用于

复杂的现实环境。 近年来, 基于深度卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN) [10] 的停车位检测方

法取得了良好的准确性。 基于深度学习的方法多采用二

阶段处理,例如 Deep-PS[5] 与 DMPR-PS[6] 。 Deep-PS 首

先通过卷积神经网络检测关键点(停车位靠近当前车辆

一侧的顶点),人工设计了一套规则判断停车位的关键点

互相之间是否构成车位入口线。 对构成的停车位入口线

区域图像进行分类得出当前车位的类型。 这种方法只对

入口线附近的区域进行检测,忽略了全局的图像信息。
DMPR-PS 将关键点分成了两类,T 型和 L 型,并规定了

关键点的方向。 人工设计了一套关键点的匹配规则用来

判断停车位的关键点互相之间是否构成车位入口线,这
种人工设计后处理规则的方法对不同的数据集需要重新

设计规则,对环境较为敏感。
基于图注意力网络的停车位检测算法 Gcn-PS[7] 有

效地解决了在检测到标记点后还需要人工设计后处理规

则的难题。 在检测到关键点后,率先使用全连接图网络

(graph
 

neural
 

network,GNN) [11] 来模拟关键点之间的关

系,并通过入口线鉴别器来判断出关键点之间的车位构

成关系,实现了端到端可训练[8] 的停车位检测方法。 然

而这种方法在推断车位构成关系时,只考虑了关键点的

局部信息,忽略了全局特征信息。 这种方法只能检测矩

形停车位,不能检测倾斜车位以及像 VPS-Net[9] 一样检

测车位占用,检测速度较慢。
目前的停车位检测方法提供了较好的结果,但它们

仍有 3 个主要缺点。 1)这些方法在检测关键点时,只对

关键点位置进行检测,忽略了与关键点连接的停车线所

指示的大量信息,因此对倾斜停车位检测效果不佳。 2)
这些方法无法兼顾实时性与准确性。 3)这些方法未对停

车位占用进行分类,无法得到准确的空置停车位信息。
整体算法使用轻量级特征提取网络,提高了停车位

检测的速度。 为了能够检测矩形与倾斜的停车位,本文

算法检测关键点位置坐标以及与关键点连接的停车线的

方向信息。 使用在多种任务中表现良好的交叉注意力机

制[12-13]让模型去学习关键点的局部特征与全局特征之间

的联系,从而直接推断出停车位的位置与方向。 最后裁

剪出停车位并使用停车位分类网络区分出了停车位是否

被占用,最终实现端到端的输出未被占用的停车位信息。
论文的贡献如下:
1)提出了一种端到端的可训练停车位检测方法,可

以同时检测停车位位置,停车位方向以及停车位是否被

占用。
2)使用交叉注意力机制融合了关键点的局部特征与

全局特征,学习关键点互相之间的相邻信息,提升了车位

构成的判别准确率。
3)所提出的方法同时检测停车位关键点的位置信息

以及关键点所连接的停车线方向信息,因此无需判断关

键点类型,可以直接根据停车线方向信息检测矩形与倾

斜停车位,降低了因为关键点分类所导致的车位推断错

误率。

1　 融合停车线方向的端到端停车位检测
网络

1. 1　 整体网络结构

　 　 沿用了 Gcn-PS 对入口线的定义,每个车位由逆时针

方向的 4 个点 P 1,P 2,P 3,P 4 构成,如图 1 所示。 每个车

位入口线定义为由靠近车辆的两个关键点 P 1,P 2 构成。
由于 P 3 与 P 4 点经常由于车辆遮挡或者镜头畸变的原因

无法观测,所以在靠近车辆的 P 1,P 2 点的附近额外标注

了 P 11 点与 P 22 点用来计算与 P 1,P 2 点所连接的停车线

的方向。

图 1　 关键点定义图

Fig. 1　 Key
 

point
 

definition

本文首先使用初始特征提取网络提取图片的原始全

局特征,然后由关键点检测网络检测关键点位置信息以

及停车线的方向信息。 全局特征提取网络将初始图像特

征进一步提取成较小的全局特征。 通过关键点位置从全

局特征中提取出与关键点位置对应的局部特征,然后使

用图像特征编码器融合位置信息、局部特征、全局特征,
使用交叉注意力机制[14] 让局部特征与全局特征互相学

习[15] ,调整关键点所对应的特征,最终得到融合后的关

键点特征向量。 关键点两两匹配的编码判别特征由入口

线鉴别器网络处理,以判断关键点互相之间是否可以构

成停车入口线。 在得到车位构成信息后,结合停车线的
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方向信息裁剪停车位对应区域的图像,送入到车位占用

检测网络去检测当前停车位是否可用。
网络整体结构图如图 2 所示。

图 2　 融合停车线方向的端到端停车位检测网络整体结构

Fig. 2　 Overall
 

structure
 

of
 

end-to-end
 

parking
 

slot
 

detection
 

network
 

integrating
 

parking
 

line
 

direction

1. 2　 图像特征提取网络

　 　 停车位检测任务需要兼顾准确性与实时性,因此轻

量化停车位检测网络是十分必要的。 在提取初始图像特

征的部分,采用 MobileNetV3[16-17] 来提取图像的初始特

征。 首先将一副大小为 3 × 512 × 512 的图像按照 32 × 32
的大小,分成了 S×S(遵循 DMPR-PS,S = 16)个图块,最
终通过 MobileNetV3 网络提取出 1

 

024×S×S 的全局初始

图像特征。 初始特征提取网络提取的图像特征被送入关

键点特征提取网络和全局特征提取网络。
关键点特征提取网络由 4 个卷积层组成,输出维度

为 5×S×S 的特征图。 其中 5 个通道分别是该方格内存在

关键点的置信度 cpoint 、关键点相对于方格的偏移量 x、关
键点相对于方格的偏移量 y、关键点对应停车线方向的

cos 值 c、关键点对应停车线方向的 sin 值 s。 在对置信度

通道应用非极大值抑制( non-maximum
 

suppression,NMS)
后检测到 N 个关键点(在具体实现中,N = 10),所以最终

能够得到 10 × 4 的关键点位置信息与停车线方向信息

Kp i = (x i,y i,ci,si),i = (1,2,…,10)。 在预测方向信息

时,本文使用 tanh 作为激活函数,从而使得回归出的方

向信息的取值范围在[ -1,1]之间。 全局特征提取网络

也由 4 个卷积层组成,输出大小为
 

128×S×S 的全局特征

图 Fg。 在得到关键点位置信息与停车线方向信息后,将
其与全局图像特征一起送入图像特征编码器去进行编码

融合。

1. 3　 图像特征编码器

　 　 利用关键点特征提取网络检测到的 N 个关键点的信

息 Kp i = (x i,y i,ci,si),i = (1,2,…,10),利用双线性插值

BI (bilinear
 

interpolation),从全局特征图中逐点计算单点

局部特征。 如式(1)所示,根据关键点坐标,利用双线性

插值从全局特征得到大小为 N×128 的关键点局部特征。
f i = BI(Fg,(x i,y i)) (1)

式中: Fg 为全局特征, (x i,y i) 为关键点坐标,
 

f i 为关键

点所对应的单点局部特征,i = (1,2,…,10)。 为了增强

特征 表 示, 使 用 多 层 感 知 机 ( multi-layer
 

perceptron,
MLP) [18] 将点 P i 的位置信息与停车线方向信息嵌入到

高维向量中,并通过逐元素相加将它们与原始关键点特

征 f i 融合得到关键点信息增强后的局部特征 Fl i。
Fl i = f i + MLP(x i,y i,ci,si) (2)

式中: x i 为第 i 个关键点的 x 坐标,y i 为第 i 个关键点的 y
坐标,ci 为第 i个关键点的停车线方向余弦值,si 为第 i 个
关键点的停车线方向正弦值。

在这里,为了进一步增强关键点相邻信息表示,全局

特征与局部特征在经过一层交叉注意力机制[15] 后,全局

特征 Fg 与增强后的局部特征 Fl 会融合在一起,从而获

得 N×128 的融合特征 Fo 。 如式(3)、(4)所示。
K = Fl,K = Fg,V = Fg (3)
Fo = Attention(Q,K,V) = Softmax(Q·K)·V (4)

式中: Q、K、V 分别为查询向量、键向量和值向量。 直接

将局部特征作为查询向量,全局特征作为键向量,通过计
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算这两个向量的乘积,并使用 Softmax 函数归一化后,作
为交叉权重,再与作为值向量的全局特征 Fg 相乘,得到

最终的融合特征 Fo 。
图像特征编码器整体结构图如图 3 所示。

图 3　 图像特征编码器结构

Fig. 3　 Image
 

feature
 

encoder

1. 4　 入口线鉴别器

　 　 在得到融合特征之后,将 2 组相同的融合特征进行

拼接,形成编码判别特征。 这些编码判别特征会被送入

一个由 3 层 MLP 网络构成的入口线鉴别器。 在经过一

层 FC 全连接层后,将得到一个 1×100 的入口线匹配特

征。 这个特征表示了 10 个关键点之间两两匹配能够形

成停车位的概率。
通过这个过程,得到了关键点能否形成停车位的信

息,也就是车位构成信息。
入口线鉴别器结构如图 4 所示。

图 4　 入口线鉴别器结构

Fig. 4　 Entrance
 

line
 

discriminator

1. 5　 车位占用网络

　 　 得到车位构成信息后,根据 P 1,P 2 点坐标以及对应

的停车线方向,可以推断出 P 3,P 4 点的坐标。 在推断出

完整的车位后,将其在图像中的位置裁剪下来,以区分是

否空置。 由于环视图像中的停车位大小不同,因此需要

一种规则化的形式来最大化分类性能。 如图 5 所示,本

文沿用 VPS-Net 的做法,将停车位根据其在图像中的位

置被切割并变形为
 

128×128
 

pixels 的统一尺寸。

图 5　 根据车位线方向裁剪的停车位

Fig. 5　 Slot
 

cut
 

according
 

to
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

parking
 

line

将停车位按照空置、占用、当前车辆停放车位分成了

3 类,使用了定制的车位占用检测网络进行分类。 定制

的停车位分类网络如表 1 所示。

表 1　 车位占用检测网络

Table
 

1　 Parking
 

slot
 

occupancy
 

detection
 

network
Layer

 

Name Output
Input 3×128×128
Conv1 16×128×128

Maxpool1 16×64×64
Conv2 32×64×64

Maxpool2 32×32×32
FC1 1×64
FC2 1×3

　 　 经过车位占用检测网络后,就得到了完整的停车位

信息,包括停车位的位置与方向,停车位是否被占用。 通

过这些信息就可以将停车位的检测图像完整的显示

出来。
1. 6　 损失函数

　 　 停车位检测算法是一个多任务算法,主要包括 3 个

任务:关键点预测、车位入口线构成预测和车位占用分类

预测。 使用均方误差损失来衡量预测结果与真实关键点

之间的差异。 使用交叉熵损失来衡量预测结果与真实车

位入口线构成之间的差异。 使用交叉熵损失来衡量预测

结果与真实车位占用分类之间的差异。
由于关键点特征提取网络的输出层被划分为 S×S 个

单元的网格,因此关键点预测的损失函数定义为 S×S 个

单元的预测与相应地面的误差平方和。
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losspoint =
1
S2 ∑

s2

i = 1

ci -ĉi( ) 2 +

x i -x̂ i( ) 2 + y i -ŷ i( ) 2 +

cosi -
 

cos

(

i( ) 2 + sin i -
 

sin

(

i( ) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)
其中, (x i,y i) 表示关键点在网格内的预测偏移位

置, x̂ i,ŷ i( ) 表示关键点在网格内的真实偏移位置。
(cosi,sin i) 表示与该关键点连接的停车线方向值,带^的
表示根据 P 11 点与 P 22 点计算得到的真实方向值。 ci 表示

在当前方格内预测有关键点的概率, ĉi 表示当前方格内

存在关键点概率的真实值。
此外,本文沿用 Gcn-PS 对于关键点损失函数计算时

所采取的掩膜处理[18] ,对于当前方格内不存在关键点的

方格,本文将 (x i,y i) 与 ( x̂ i,ŷ i) 设置为 0,减少环境因素

对关键点检测的负面影响。
入口线鉴别器的损失函数定义如下:

lossedge =
1
N2

- ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
êij logeij( ) (6)

其中, eij 表示第
 

i
 

个和第 j个关键点构成停车位入口

线的预测概率。 用^表示的符号表示相应的真实值,N 表

示关键点的个数。
停车位占用的损失函数定义如下:

lossvacant = ∑
M

i = 1
- ∑

3

j = 1
v̂ij logvij( ) (7)

其中,M 为一张图片内检测到停车位的个数,3 表示

将停车位的占用情况分成了 3 类, v̂ij 表示车位是否被占

用的真实值, vij 为模型的车位占用预测值。 本文将每一

个车位的分类损失逐个相加得到单张图片的车位占用分

类损失。
在得到 3 个任务的损失之后,本文采用加权求和的

方式计算总损失。 总损失函数定义如下:
loss1 = α1·losspoint (8)
loss2 = α2·lossedge (9)
loss3 = α3·lossvacant (10)
lossall = loss1 + loss2 + loss3 (11)
其中, α1、α2、α3 为 3 个任务的平衡权重,因为 3 个任

务的难度不同,所以较为困难的任务会设置较大的损失

权重。 losspoint 为关键点的损失, lossedge 为车位入口线构成

的损失, lossvacant 为车位占用分类的损失, lossall 为总

损失。

2　 实验结果与讨论

　 　 在本章中,在 PS2. 0 数据集上进行了一系列实验来

验证所提出方法的性能,并对实验得出的结果进行了

讨论。
2. 1　 实　 验

　 　 1)数据集

PS2. 0 数据集由 9
 

827 张训练图像和 9
 

476 个停车

位和 2
 

338 张测试图像和 2
 

168 个停车位组成。 遵循

DMPR-PS,选择 7
 

780 张图像作为训练集,2
 

290 张图像

作为测试图像。 PS2. 0 数据集中的图像采集自各种环境

条件下的典型室内外场景,其分辨率为 600×600
 

pixels,
对应一个 10 m×10 m 的物理平面区域。

本文对 PS2. 0 数据集进行了停车线方向的标注,如
图 6 所示。 其中车位空置标注为 0,车位占用标注为 1,
当前车辆占用车位标注为 2。

图 6　 停车位方向标注

Fig. 6　 Parking
 

slot
 

direction
 

annotation

2)实验设置

将所提出的方法与以下最先进的停车位检测方法进

行比较:3 种基于深度学习的停车位检测法: DeepPS、
DMPR-PS 和 Gcn-PS。 精确率 Precision 为正确预测的正

样本数量与预测为正样本的全部样本数量的比值,召回

率 Recall 为正确预测的正样本数量与所有正样本数量的

比值:
Precision = TP / (TP + FP) (12)
Recall = TP / (TP + FN) (13)

式中: TP 为预测为正的正样本数量; FP 为预测为正的

负样本数量; FN 为预测为负的正样本数量。
3)实施细节

使用 Pytorch 框架来完成具体实现,并使用 Adam 优

化器[20] 在 Nvidia
 

RTX3090 上对模型进行了 200 个 epoch
的训练。 初始学习率为 0. 003,批量大小设置为 16。 损

失函数的平衡权重参数 α1、α2、α3 分别设置为 100. 0、1. 0
和 1. 0。 选择 MobileNetV3 作为图像特征提取的主干网

络。 在训练时,使用标注的关键点信息进行车位构成推

断和裁剪对应的停车位区域,从而减少关键点检测、停车

位构成推断、停车位占用分类的训练时的互相影响。
2. 2　 结果与讨论

　 　 1)评估
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表 2 显示了在 PS2. 0 测试集上的量化结果。 对比了

目前较为主流的停车位检测方法,分别对比矩形停车位

与倾斜停车位的检测精确率与召回率。 由表 2 可知,所
提出的方法在倾斜停车位的检测精度上则具有显著的优

势,这表明基于端到端学习的方法可以学习更多的判别

特征,对于复杂的视觉条件下可以有效的检测出停车位。

表 2　 PS2. 0 数据集下的有效性对比结果

Table
 

2　 Effectiveness
 

comparison
 

under
 

PS2. 0
 

dataset
(%)

算法 矩形精确率 矩形召回率 倾斜精确率 倾斜召回率

DeepPS 98. 99 99. 13 96. 15 92. 59
DMPR-PS 99. 42 99. 37
VPS-Net 99. 63 99. 31 90. 12 90. 12
Gcn-PS 99. 56 99. 42

Ours 99. 65 99. 44 99. 04 98. 85

　 　 本文的方法在精度和召回率方面都达到了与最先进

的基于学习的方法 Gcn-PS 相当的性能,值得注意的是,
Gcn-PS 只能检测矩形停车位,并不能检测倾斜停车位以

及检测车位占用情况,而 VPS-Net 不能进行端到端的训

练,不方便实际应用。
图 7 为在 PS2. 0 数据集上测试的效果图,在最终的

推理阶段,采用不同的线型来区分车位的不同类别,空置

停车位用光滑线条表示,已占用停车位使用带三角形图

块的线条表示,当前车辆所占据的停车位使用带矩形图

块的线条表示。

图 7　 PS2. 0 数据集测试效果

Fig. 7　 PS2. 0
 

dataset
 

test
 

results

此外本文还对模型的运行效率进行了测试,如表 3
所示,相比于优秀的车位检测算法 Gcn-PS,算法的模型

大小为它的 56. 6%,每帧图像的运行时间与其相比缩短

10 ms。 需要注意的是,本算法为全功能、端到端的算法,
能够同时检测倾斜停车位以及车位是否被占用,这是其

他算法所不具备的。

表 3　 PS2. 0 数据集下的推理效率对比结果

Table
 

3　 Inference
 

efficiency
 

under
 

the
 

PS2. 0
 

dataset
算法 模型大小 / MB 推理时间 / ms 检测精度 / %

DeepPS 255 10 98. 99
DMPR-PS 121. 3 9 99. 42
VPS-Net 226 12 99. 63
Gcn-PS 465 22. 5 99. 56

Ours 263 12. 5 99. 65

　 　 2)消融实验

为了探究轻量特征提取网络与基于交叉注意力机制

的图像特征编码器如何影响停车位检测的性能。 以 Gcn-
PS 所公开的代码为参考标准,使用 VGG-16[21] 作为特征

提取网络,图注意力网络 GAT[22] 作为图形特征编码部

分。 表 4 显示的是依次添加轻量级特征提取网络

MobileNetV3 以及使用交叉注意力机制学习全局特征的

情况。
表 4　 不同模块消融实验结果

Table
 

4　 Module
 

ablation
 

experiment
轻量特征提取网络 交叉注意力 精确率 / % 模型大小 / MB 速度 / ms

× × 99. 56 465 22. 5
√ × 99. 54 289 15. 3
√ √ 99. 65 263 12. 5

　 　 从表 4 可以看出,采用了轻量特征提取网络后,模型

的大小显著下降,运行速度得到明显提升。 在采用交叉

注意力机制后,模型的停车位检测精确率也得到了提升。
同时,为了验证局部特征 Fl 与全局特征 Fg 做交叉

注意力机制时,Q、K、V 的取值不同对模型性能的影响,
本文做了对比实验如表 5 所示。

表 5　 交叉注意力取值影响对比结果

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

different
 

cross
 

attention
 

values
Q K V 精确率 / % 召回率 / %
Fl Fg Fl 99. 48 99. 30
Fl Fg Fg 99. 65 99. 44

　 　 从表 5 可以看出,当局部特征作为 Q,全局特征作为

K 与 V 时,模型的停车位检测精确率与召回率均有提升。
在进行损失函数权重设置时,不同的损失函数权重

系数设置对模型的最终性能具有影响。 当损失函数选取

不同的权重系数时,得到的停车位检测结果如表 6 所示。
表 6　 不同的损失权重系数对比结果

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

different
 

loss
 

weight
 

coefficients
α1 α2 α3 精确率 / % 召回率 / %
1 1 1 98. 40 98. 24

100 100 1 98. 33 98. 20
100 1 100 99. 28 99. 15
100 1 1 99. 65 99. 44
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　 　 由表 6 可知,当关键点损失函数权重系数设置为

100,入口线损失函数权重系数设置为 1,车位占用分类

损失函数权重系数设置为 1 时,模型性能能够达到最优。
本算法经过消融试验、对比实验后,通过对算法的不

断优化,在实时性方面,每帧图像的处理时间为 12. 5
 

ms,
模型大小缩减至 263 MB。 在有效性方面,本文所提出的

算法达到了 99. 65%的精确率、99. 44%的召回率,在能够

检测倾斜车位和车位是否被占用的同时,有效地平衡了

算法的实时性和准确性。

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种融合停车线方向的端到端可训练停

车位检测网络。 方法的核心贡献是融合了停车线的方

向,并利用交叉注意力机制融合了图片的全局特征与关

键点的局部特征,从而提高了关键点相邻信息特征的信

息表达,提升了模型的准确率。 PS2. 0 数据集的实验结

果表明,本文所提出的方法是一种端到端全功能的停车

位检测算法,达到了与最先进的基于
 

CNN
 

的方法 Gcn-
PS 相当的精度。 并且本文所提出的方法相较于目前最

先进的方法参数量更小,功能更多,更适合嵌入式设备

部署。
考虑到在训练过程中,损失函数的权重系数设置对

模型性能影响较大,下一步将对损失函数权重系数的动

态设置做进一步的研究。
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