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摘要　提出了一种基于深度学习的车位智能检测方法.利用TensorFlow深度学习平台对车辆目标识别模型进行

了训练,提取了有效车辆图像的优化间隔,给出了车辆分布的精准识别结果,实现了对车辆分布识别结果的有序编

号和车位空缺状况的准确判断.利用模拟数据和实际采集数据,分别验证了车位分布的智能识别、车位智能编号

和空车位判断的可靠性.
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１　引　　言

近年来,随着城市规模的扩大,城市中车辆数量

也呈爆炸式增长,但是停车场的数量和停车位智能

化水平发展与之不相称.当车主不能及时找到停车

位时,汽车会处于低速巡游状态或者反复启停状态,
产生大量的尾气排放并造成交通拥堵.此矛盾不能

简单地通过增建车位的方法去解决.因此,为了减

轻车主寻找空车位的难处,提升停车场内停车位的

智能化管理水平显得尤为重要.智能停车场管理系

统的核心功能是实现车位引导和车位检测,国内外

停车场使用的车位检测技术主要分为基于传感器和

基于图像２种.第一种技术需要大量的传感器单元

覆盖整个停车场,一个传感器一次仅能检测一个停

车位且易受环境干扰,铺设繁琐,成本高;第二种技

术由于摄像头覆盖范围广,仅需要几个摄像头,有时

甚至一个就可以实现整个停车场车位的检测,并且

在许多情况下,出于安全监控的目的,监控设施已安

装在许多停车场中,因此面向视频监控的车位识别

系统不仅能达到安全监控的目的,还能使视频监控
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增值,实现车位引导的功能.这种检测技术目前在

国内应用不多,但随着物联网技术的普及与发展,越
来越多的停车场将使用监控视频来实现车位检测.

国际上,２００７年,True[１]提出了静态图像中的

空置停车位检测方法,该方法采用汽车特征点检测

和颜色直方图分类组合方式进行车位检测,实现了

个别车位的估算检测,但无法满足智能停车场的车

位检测要求.２００８年,Bong等[２]提出了一种停车

场占用信息系统,该系统使用灰度值作为阈值以检

测区分车位占用或空位,同时也使用了Sobel边缘

检测,如果边缘像素的百分比超过总像素的５％,则
视车位已被占用,该方法最大的缺点是室外停车场

中识别效果较差.２００９年,Ichihashi等[３]提出了一

种新型摄像机系统(ParkLotD),该系统采用基于模

糊C均值聚类分类器和粒子群优化调整超参数,提
高了室内车位检测效果,实现了室外空车位检测的

实用性.２０１３年,Almeida等[４]基于文献[５]提出

基于纹理特征描述符的车位检测方法,该方法所用

的描述符包括局部二进制模式和局部相位量化.

２０１５年,Shaaban等[６]提出了利用摄像机获取的灰

度图像进行车位检测的方法,成功识别了在不同场

景和天气条件下的空置和占用停车位.该方法测试

了两种算法,第一种算法基于图像直方图的最大值,
第二种算法基于图像直方图的带宽.其优点是该检

测系统的算法简单,配置简单,不需要高质量的图

像,可使用较便宜的摄像机或现有的监控摄像机代

替特殊摄像机,从而节省了大量成本;缺点是若空置

停车位出现一个或多个人时,图像检测就会出现问

题.２０１８年,Karakaya等[７]提出了一种使用深度学

习检测停车位占用率的方法,该方法通过在嵌入式

系统上运行循环神经网络来对停车场图像进行处

理,进而简单地收集停车场可用性信息,但该方法没

能在车位分布识别和各车位空车位检测信息具体的

输出方面做更多的研究.
国内,２００８年,蒋大林等[８]提出基于视频图像

的多特征车位检测算法,实现了停车位检测.该方

法通过比较视频图像中被监控的车位内有无车辆的

几何形状特点和纹理特征来进行空车位占用情况的

判断,优点是在复杂背景和不同环境条件下,识别效

果好,运算速度快,缺点是没能验证检测多个车位的

情况.２０１４年,叶卿等[９]提出了借助辅助识别图案

的计算机视觉车位检测方法,实现了停车位检测.
该方法利用停车位上绘制的特定辅助识别图案作为

检测目标,该图案在大部分光照、阴影的影响下具备

图案特征不变性,然后采用图像识别算法,逐行扫描

各个像素,利用模式匹配判断停车位状态.其优点

是只储存车位区域的多边形,存储小,在地下停车场

等光照环境比较恶劣的条件下具有良好的应用前

景;缺点是对于大型的露天停车场,停车位多使得布

置辅助识别图案工作量大,且图案位于地面容易被

人、积水、积雪等障碍物遮挡,使得实际应用中车位

检测会出错.２０１５年,丁元舟等[１０]提出利用车位范

围内差影的均值和车位区域内边缘点数两种判据的

车位检测方法,实现了车位的检测,该方法的不足之

处在于车位检测时受外界环境影响较大,例如停车

位出现人或其他物体时就会出现识别错误的问题.

２０１８年,安旭骁等[１１]提出一种将深度学习应用于停

车场空车位检测中,实现车位检测的方法.该方法

利用卷积神经网络在图像分类中的优势,对空车位

和已占用车位的图片数据集进行识别模型的训练,
达到对空车位与已占用车位的识别分类.其优点是

相对于传统的神经网络计算量小,正确率高,对摄像

头的配置要求不高,经济性好;缺点是由于不同停车

场的空车位图片信息不同,针对不同的停车场需采

集不同的图像集进行网络的训练,训练量相对较大,
除此之外,不同的停车场必须要对视频帧图手动设

置掩码,通过边缘检测切割成单个车位图,智能性较

低,适用性不强.
自２０１２年ImageNet举办的图像分类竞赛中

深度学习系统赢得冠军后,深度学习开始受到学术

界广泛的关注.物体识别的难度比图像分类更高,
在ImageNet数据集上,深度学习不仅实现了图像

分类,也实现了物体识别.图像分类只需判断图片

中包含哪一种物体,但进行物体识别时,还要给出所

包含物体的具体位置,且一张图片中可能出现多个

需要识别的物体[１２].本文利用深度学习在目标识

别方面的优越性,通过深度学习训练的目标识别网

络模型对优化提取的监控摄像图像数据进行识别,
结合数据分层法、Timsort算法以及空车位概率判

别模型,实现停车场车位分布的智能识别、车位智能

编号和空车位信息的输出.

２　理论基础

深度学习训练的目标识别网络模型中,目标检

测 结 构 有 FasterRＧCNN(RegionＧConvolutional
NeuralNetworks)[１３]、RＧFCN(RegionＧbasedFully
Convolution Network)[１４]、SSD (Single Shot
MultiboxDetector)[１５]等,这些结构需要一个主干
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网络 来 提 取 特 征,如 VGG１６(VisualGeometry
Group １６)[１６Ｇ１７]、 ResNet (Residual Neural
Network)[１８]、InceptionV１[１９]、InceptionV３[２０Ｇ２１]、

InceptionResnet[２２]、MobileNet[２３]等.TensorFlow
通过计算图的形式表述计算的深度学习框架,所有

的计算都会转化为计算图上的节点,其目标检测

API(ApplicationProgrammingInterface)项目提供

了多种经COCO数据库训练的网络结构(表１),因
此不必单独为FasterＧRCN、RＧFCN、SSD搭建框架,
在这些基础上修改相关参数即可训练目标识别模

型.表１中COCOmAP[̂１]表示该模型在COCO
数据集上经标准 mAP(meanAveragePrecision)度
量的检测性能,其值越大检测效果越好.

表１　COCO训练的部分模型

Table１　COCOＧtrainedpartialmodels

Modelname Speed/ms COCOmAP[̂１]

ssd_mobilenet_v１_coco ３０ ２１
ssd_resnet_５０_fpn_coco ７６ ３５
ssd_inception_v２_coco ４２ ２４
ssdlite_mobilenet_v２_coco ２７ ２２
faster_rcnn_inception_v２_coco ５８ ２８
faster_rcnn_resnet５０_coco ８９ ３０
rfcn_resnet１０１_coco ９２ ３０

２．１　SDD检测框架

SDD检测框架是由Liu等[１５]提出的一种快速

高效的检测方法,基于前馈神经网络得出的预测框

集合和检测类别的概率值,通过非极大值抑制得到

最终检测结果.根据文献[２４],其他目标检测结构

(包括FasterＧRCNN、RＧFCN等)虽然结构精度高,
但耗时比较长,而SDD检测框架在处理大目标时明

显比其他结构快,只是在处理小目标时检测效果比

较差.由于检测目标为车辆,且考虑车位判别的实

时性,选用SSD作为检测框架.

２．２　MobileNet模型

MobileNet模型是由Howard等[２３]提出的一种

小尺寸的移动优先性视觉模型,采用深度可分离卷

积神经网络并引入宽度因子α和分辨率因子ρ来减

少参数数目和计算量,以此构建规模更小、速度更快

的网络模型.该模型相对于传统卷积结构的不同之

处在于:将一般的卷积操作分解成Depthwise卷积

和１×１的Pointwise卷积两个独立模块进行计算,
都在输出后加入批标准化(BN)[２０]和非线性激活函

数来构建网络.BN的主要作用就是使学习率更高

且避免模型爆炸,引入宽度因子和分辨率因子,优化

计算量并加速训练过程,在处理训练样本时也起正

则化作用.
假设DF 为输入的宽和高,Dk 为卷积核的宽和

高,M 为输入通道的数量,N 为某层所用的卷积核

个数,则标准卷积的计算量为:Dk×Dk×M×N×
DF×DF,而经过深度可分离卷积运算,卷积操作的

分解使得Depthwise卷积和Pointwise卷积这两种

组合方式的计算总量为:Dk×Dk×M×DF×DF＋
M×N×DF×DF,可知深度可分离卷积与标准卷积

的计算比率γ 为１/N＋１/D２
k,深度可分离卷积使得

计算量大量减少.
作用于网络通道数的宽度因子的取值是０~１,

作用于输入的特征图的分辨率因子的取值是０~１,
引入 这 两 者 后 的 计 算 总 量 为:Dk×Dk×αM ×

ρDF×ρDF＋αM×αN×ρDF×ρDF.MobileNet模

型大幅度减少了网络参数数量和计算量,表２所示

为 MobileNet 模 型 与 通 用 模 型 的 对 比,可 知

MobileNet模型精度并未明显降低.
表２　MobileNet模型与通用模型的对比

Table２　ComparisonbetweenMobileNetandpopularmodels

Model １．０MobileNetＧ２２４ GoogleNet VGG１６
ImageNet
accuracy/％

７０．６ ６９．８ ７１．５

　　综上所述,针对停车场车位识别的大目标、实时

性 等 特 点,选 择 使 用 TensorFlow 中 SDD _

MobileNet目标检测 API,下载SDD_Mobilenet_

V１_COCO预训练模型.

３　基于视频流的车位识别系统整体概述

视频流的车位识别系统的关键在于通过深度学

习训练目标识别模型,应用时通过编程调用识别模

型对目标进行识别,再利用识别的数据分析判断出

停车位的分布和车位空缺状况.
详细识别流程设计如图１所示,流程简述如下:

１)通过调用 OpenCV库,读入视频流;２)根据车位

是否已经被识别的情况选择车位识别或直接进行空

车位判断;３)对视频流进行优化读取,将帧图像保存

并输出,为识别做准备;４)进行车位识别,调用已训

练的车辆识别网络模型,对帧图像进行识别并保存

识别数据;５)对车位识别数据进行排序编号处理并

对处理后的车位数据进行可视化;６)将可视化后的

车位识别数据与输出帧图像中的实际停车位分布进

行对比,判断是否要进行车位的重新识别,若需重新

识别,则提取下一帧图像再次进行车位识别,直至车

位分布与实际吻合时进入空车位判断循环中.

０４０４０１３Ｇ３
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图１ 车位识别流程

Fig敭１ Flowchartofparkingspacerecognition

４　基于监控视频流数据的车辆图像

优化间隔提取

视频信号是视觉信息的一个主要源头,它由按

序列排列的图像组成,即帧,当通过监控视频流进行

车位识别时需要摄像头捕获实时图像,为了处理视

频序 列,OpenCV 提 供 了 一 个 非 常 简 单 的 接 口

VideoCapture,它既可以读取监控摄像头的数据,也
可以读取视频文件,本研究采用视频文件进行分析.
在提取监控视频中的图像并对停车位进行识别时,
并不是每一帧的图像都是有效数据,比如车主从进

入车内至驶离停车位这段时间,停车位的占用没发

生变化.经统计,若车主上车后便发动汽车驶离,所
需平均时长为１５s,视频流为３０frame/s,则这１５s
就会产生４５０张停车位占用信息一致的帧图像,这
时就需选择合适的时间间隔提取帧图像,减少计算

机的处理量.在进行空车位判断时,也需要一定的

时间,尤其是判断车位较多的空车位的时间会相对

较长.因此,根据停车场空车位判断时间和车辆发

动至驶离的时间确定提取视频流帧图像的时间

间隔.

根据车辆进入停车场的实际时间情况进行图像

的优化间隔提取,假设每个空车位的判断时间为

T,视频区域所覆盖的车位数为c,则覆盖区域都为

空车位时的判断时间t１＝c×T;车辆发动至驶离的

所需时间为t２,经统计t２ 的平均值为１５s.当视频

流区域车位较多,且t１＞t２ 时,选择提取帧图像的

时间间隔为t１;当视频流区域车位较少,且t１＜t２
时,选择提取帧图像的时间间隔为t２.

５　模拟分析

所提设计在 Windows１０(６４位)操作系统上安

装或下载 Anaconda３(默认安装Python３．６版本)、

TensorFlow１．９及 Models扩展模块等相关文件,并
对相关环境变量进行了设置,以此搭建了计算架构.
为了达到预期效果,先以车辆模型对停车场的空车

位进行模拟,实现其智能识别、编号及空车位判断的

编程准备.

５．１　车辆模型的数据集制作

对于机器学习,训练的数据集应是标注好物体

位置的文件.首先对车辆模型进行拍照,将得到的

３２０张车辆模型图像作为数据集,为了在模拟过程
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中识别不受光线的影响,拍摄中选取了不同光线的

环境.所用车辆模型部分图像如图２所示,其中

２８９张作为训练集,２１张作为测试集,１０张作为验

证集.使用LabelImg工具对这３２０张图像进行人

工标注,再通过Python脚本文件将每张图像生成

的标注文件转换为 Tensorflow 统一的数据格式

(TFRecord格式).

图２ 车辆模型部分图像.(a)侧视角;(b)俯视角

Fig敭２ Partialimagesofcarmodels敭

 a Sideview  b topview

５．２　车辆模型的目标检测模型训练

根据自建数据集的特点,调整预训练模型所对

应的配置文件中的参数,包括种类数、批次规模、初
始学习速率及相关数据读取路径.停车场车位识别

过程中,重点不在于车型的变化,为此将目标识别的

种类归为车类(car).每次迭代开始,先选取一部分

数据并通过算法获取预测结果,这部分数据的量即

为批次规模.结合自建数据集规模及电脑配置,先
选取初始训练的批次规模,后期根据损失函数值变

化情况及识别效果进行调整.使用标准的梯度下降

算法来训练模型,学习率随时间以指数形式衰减.

TensorFlow_Slim 是 TensorFlow 中定义、训练和

评估 复 杂 模 型 的 轻 量 级 库.在 模 型 训 练 中,

TensorFlow_Slim提供了简单却非常强大的训练模

型工具集,执行训练文件开始训练,在训练过程中损

失函数的返回值为每次迭代产生的目标函数值,即
交叉熵损失和所有权重衰减项的和,是衡量预测模

型预测期望结果的指标.
为了更好地管理、调试和优化神经网络的训练

过 程,TensorFlow 提 供 了 可 视 化 工 具

TensorBoard,该工具可以监控训练过程,通过读取

训练过程记录的数据文件,对训练过程进行可视化,
进而方便理解、调试和优化训练.在 TensorBoard
的SCALARS面板中,总损失值变化情况的可视化

如图３所示.本次训练进行了１６１３９次迭代,其中

第０次至８７７３次迭代中,选取批次规模为５,总损

失值不断下降并趋于平缓;第６０００次迭代至８７７３
次迭代的总损失值在２．０水平波动,没有收敛的迹

象,预测值与真实值不断接近;但通过测试脚本评估

验证集的准确性时,训练出的模型识别效果差,达不

到识别要求.

图３ 总损失值的模拟分析结果

Fig敭３ Simulatedresultoftotallossvalue

批次规模越小,每个批次中的随机性越大,权值

更新越频繁,短时间内越容易不收敛;批次规模越

大,越能表征全体数据的特征,收敛越快;但批次规

模太大时,随机性不足,容易陷入局部最优,且每次

迭代运算时间长,占用内存大.为了提高识别效果,
在考虑时间效率和训练效果的情况下,经综合评判,
确定批次规模为２４并继续训练,最终得到如图３所

示的训练总损失值的变化情况.从图３可以看出批

次规模为５的情况下,总损失没达到最佳值,之后批

次规模改为２４,虽然第８７７３次迭代至１２０００次迭

代总损失变大了,但相较批次规模为５的损失更小.
执行 测 试 脚 本 以 评 估 验 证 集 的 准 确 性,

IMAGES面板中部分验证评估识别效果如图４(a)
所示,车辆模型识别框得分较高,识别效果较好.

SDD检测框架处理小目标时的识别效果比较差,调
用训练出的目标识别网络模型进行车辆模型识别

时,得到对车辆模型的识别得分较高,其他非小车模

型也可能会被识别为小车,但识别得分较低,如
图４(b)、(c)所示;可以将识别得分达到７０％以上的

物体视为目标检测物进行筛选,如图４(d)所示.虽

然SDD检测框架识别小目标时效果比较差,但模拟

分析是为实例验证实现其车位智能检测作编程准

备,分析时场景内不放置其他物体.

TensorBoard中的 DISTRIBUTIONS面板绘

制 训 练 过 程 中 学 习 参 数 变 化 的 分 布 图,

HISTOGRAMS面板绘制这些学习参数变化的直

方图.训练过程中记录的参数较多,如训练时深度

可分离卷积核的某层在进行BN处理时学习参数β
值[２５]的分布如图５所示.在１６１３９次迭代训练过

程中模型的学习参数变化值趋于稳定,模型逐渐

完善.
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图４ 训练模型对汽车模型的识别效果.(a)部分验证评估识别;(b)(c)测试目标识别模型;(d)筛选识别的结果

Fig敭４ Recognitioneffectsoftrainingmodelsoncarmodels敭 a Identificationofpartialverificationassessments 

 b  c testobjectrecognitionmodel  d resultsbyfilteringandrecognition

图５ 对深度可分离卷积核某层进行BN处理时

β的分布图

Fig敭５ DistributionofβinBNprocessingofone
layerindepthwiseseparableconvolutionkernel

　　训练结束后,执行API提供的脚本文件并传入

相关训练文件,包括预训练模型和训练过程中定期

保存的记录文件,导出目标检测模型,生成可调用的

目标检测模型.

５．３　模拟车位视频流的读取

本次模拟停车场视频中平均每个空车位判断时

间t１＝０．５s,视频区域所覆盖的车位数c＝１２,则覆

盖区域都为空车位时的判断时间T＝c×t１＝６s.
模拟分析的重点在于为实例分析实现停车场车位分

布的智能识别、车位智能编号及空车位判断做编程

准备,为方便验证,车辆发动至驶离的所需时间t２
模拟为０s,因此对视频流每隔６s(１８０frame)提取

一张图像并进行分析和判断.

５．４　停车场车位的识别、编号和空车位判断

１)停车场车位分布识别

所训练的目标检测模型会识别对象框的类别和

坐标(包括最小y 值ymin、最小x 值xmin、最大y 值

ymax和最大x 值xmax)等,其坐标是相对于图像尺寸

的相对坐标.模拟满车位识别图如图６所示,经目

标检测模型识别出图像中车辆模型对象框的位置及

得分,图像中车辆模型对象框信息见表３.

图６ 模拟满车位时的识别

Fig敭６ Recognitionwhensimulatingfull

parkingspace

表３　图像中车辆模型的对象框信息

Table３　Informationrelatedtocarmodelobjectboxesinimages

Imagename ymin xmin ymax xmax Score
Image１ ５２３．６４８４ ６５５．９７５２ ８０１．９３２７ ８３５．４１０４ ０．９９１８６８
Image１ ５１６．６８３６ ８７９．７３７８ ７９８．６４２１ １０５２．４５２０ ０．９８９３５４
Image１ １８６．７４５３ １０９６．５３４０ ４５３．７５７０ １２８６．１６００ ０．９６９６７０
Image１ ４６０．５０９９ １３５６．４５９０ ７８７．１２５０ １５６４．１６８０ ０．９６２９２１
Image１ ５３２．６０９３ ３８０．７４８５ ７９７．８１８８ ５８３．７６３４ ０．９５４７２９
Image１ ５３０．２５９２ １７２．１９０２ ８２０．０４９４ ３７０．５８２８ ０．９３８６６４
Image１ ５０４．３１１４ １１２１．１５１ ７９７．４４９２ １２９９．８８６０ ０．９２８６５１
Image１ ２１６．４６４８ ６６３．６８７７ ４４８．５１５８ ８３６．６１７９ ０．９２８０１１
Image１ ２３７．４０８５ ２１２．８６６０ ４９０．６２７１ ４３１．８６２６ ０．９２６２６９
Image１ ２０４．６４９３ ８８２．５２７２ ４４０．２２０６ １０５９．１５８０ ０．９２５０８８
Image１ ２３５．２３７６ ４３３．７２７４ ４７２．４１２３ ６２６．４６６３ ０．９０７６８５
Image１ １８６．３２８４ １３２４．６３３ ４６０．８９１３ １５２２．１９５０ ０．８１５９３３
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　　２)停车场车位排序编号

在车位识别信息输出管理过程中,直观的车位

位置信息便于用户读取,这使得按一定次序编号显

得尤为重要.为了实现车位的有序编号,所提方法

融合了数据分层法和Timsort算法.
在复杂的停车场识别车位信息时,车位编号

排序需考虑两个维度,即纵向和横向.实际停车

场的车位一般都是整齐的,以各车位的xmin和ymin

值作为参考,通过Timsort算法在纵向排序的基础

上对横向进行排序编号即可.所提算法对识别的

停车位数据直接进行排序,排序编号后的结果见

表４.
表４　车位信息的Timsort算法排序编号结果

Table４　SortingandnumberingresultsofparkingspaceinformationbyTimsortalgorithm

Parkingnumber ymin xmin ymax xmax Score
１ １８６．７４５３ １０９６．５３４０ ４５３．７５７０ １２８６．１６００ ０．９６９６７０
２ １８６．３２８４ １３２４．６３３０ ４６０．８９１３ １５２２．１９５０ ０．８１５９３３
３ ２０４．６４９３ ８８２．５２７２ ４４０．２２０６ １０５９．１５８０ ０．９２５０８８
４ ２１６．４６４８ ６６３．６８７７ ４４８．５１５８ ８３６．６１７９ ０．９２８０１１
５ ２３５．２３７６ ４３３．７２７４ ４７２．４１２３ ６２６．４６６３ ０．９０７６８５
６ ２３７．４０８５ ２１２．８６６０ ４９０．６２７１ ４３１．８６２６ ０．９２６２６９
７ ４６０．５０９９ １３５６．４５９０ ７８７．１２５０ １５６４．１６８０ ０．９６２９２１
８ ５０４．３１１４ １１２１．１５１０ ７９７．４４９２ １２９９．８８６０ ０．９２８６５１
９ ５１６．６８３６ ８７９．７３７８ ７９８．６４２１ １０５２．４５２０ ０．９８９３５４
１０ ５２３．６４８４ ６５５．９７５２ ８０１．９３２７ ８３５．４１０４ ０．９９１８６８
１１ ５３０．２５９２ １７２．１９０２ ８２０．０４９４ ３７０．５８２８ ０．９３８６６４
１２ ５３２．６０９３ ３８０．７４８５ ７９７．８１８８ ５８３．７６３４ ０．９５４７２９

　　为直观地观察编号结果,将表４的数据进行可

视化,如图７(a)所示,可以看出:在实际识别中,由
于检测的精度、不同型号车辆的长宽差异及同一

排的车辆停车时并不是完全在一条直线上等问

题,同一排的车位识别框的纵向参考坐标ymin值不

会完全一致,因此同一行的停车位编号混乱,无法

满足编号需求.为解决同一行车位识别框的纵向

参考ymin值不会完全一致带来同一行的停车位编

号混乱问题,使用数据分层法对纵向参考ymin值进

行分层处理,结合车位尺寸特点,将纵向参考ymin

值相差为各车位纵向长度平均值的１/３分为一

层,并将同一行对象框数据分为同一层,在此基础

上使用Timsort算法在纵向(数据层)和横向两个

维度进行排序编号.排序结果见表５,可以看出,
数据分层法将数据分为了两层,即０层和１层,符
合实际的两排车位情况.

表５　Timsort算法结合数据分层法的排序编号结果

Table５　SortingandnumberingresultsbyTimsortalgorithmcombinedwithdatalayeringmethod

Parkingnumber ymin xmin ymax xmax Scores Datalayer
１ ２３７．４０８５ ２１２．８６６０ ４９０．６２７１ ４３１．８６２６ ０．９２６２６９ ０
２ ２３５．２３７６ ４３３．７２７４ ４７２．４１２３ ６２６．４６６３ ０．９０７６８５ ０
３ ２１６．４６４８ ６６３．６８７７ ４４８．５１５８ ８３６．６１７９ ０．９２８０１１ ０
４ ２０４．６４９３ ８８２．５２７２ ４４０．２２０６ １０５９．１５８０ ０．９２５０８８ ０
５ １８６．７４５３ １０９６．５３４０ ４５３．７５７０ １２８６．１６００ ０．９６９６７０ ０
６ １８６．３２８４ １３２４．６３３０ ４６０．８９１３ １５２２．１９５０ ０．８１５９３３ ０
７ ５３０．２５９２ １７２．１９０２ ８２０．０４９４ ３７０．５８２８ ０．９３８６６４ １
８ ５３２．６０９３ ３８０．７４８５ ７９７．８１８８ ５８３．７６３４ ０．９５４７２９ １
９ ５２３．６４８４ ６５５．９７５２ ８０１．９３２７ ８３５．４１０４ ０．９９１８６８ １
１０ ５１６．６８３６ ８７９．７３７８ ７９８．６４２１ １０５２．４５２０ ０．９８９３５４ １
１１ ５０４．３１１４ １１２１．１５１０ ７９７．４４９２ １２９９．８８６０ ０．９２８６５１ １
１２ ４６０．５０９９ １３５６．４５９０ ７８７．１２５０ １５６４．１６８０ ０．９６２９２１ １

　　将表５中的车位数据进行可视化,如图７(b)所
示,与使用数据分层法处理前的排序编号相比,经过

数据分层法处理后,停车位已按顺序进行排序编号.

３)停车场空车位判断

根据目标检测得到对象已知坐标的矩形区域

这一特点,便可以将空车位的判断视为车位被车辆
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图７ 车位数据排序编号后的可视化.(a)数据分层法处理前;(b)数据分层法处理后

Fig敭７ Visualizationaftersortingandnumberingofparkingspacedata敭 a Beforeusingdatalayeringmethod 

 b afterusingdatalayeringmethod

覆盖 的 判 断.图 ８ 为 模 拟 停 车 场 视 频 中 调 用

OpenCV库提取的某一帧车位占用帧图像;图９为

车辆对停车场车位的覆盖数据的可视化.

图８ 车位占用帧图像

Fig敭８ Frameimageaboutparkingspaceoccupancy

图９ 车辆识别数据的可视化

Fig敭９ Visualizationofcaridentificationdata

　　车位被车辆覆盖的判断情况主要是依据对大量

的事件统计结果来获取某些确定性问题.利用间接

蒙特卡罗的思想构造出空车位概率判别模型来判断

空车位,主要思想如图１０所示.

图１０ 空车位概率判断模型.(a)空车位判断示意图;(b)流程

Fig敭１０ Probabilitydiscriminantmodelforemptyparkingspaces敭 a Schematicfordiscriminating
emptyparkingspace  b flowchart

　　如图１０(a)所示,空车位概率判别模型的基本思

想是在车位对象框内通过计算机模拟随机产生１００００
个点,结合识别速率实际情况,当有４０％的点在车辆

对象框内时,就判断该车位已满.空车位概率判别模

型流程如图１０(b)所示.针对图９的帧图像的识别输

出结果见图１１.
常规的采用Canny算子检测边缘来实现车位

检测的方法,虽然也能实现车位检测,但该算法受环

境影响较大.如图１２所示,利用 Canny算子对

图４(a)和图６进行边缘检测.图１２(a)由于图像较
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图１１ 车位检测结果输出

Fig敭１１ Outputofparkingspacedetectionresults

暗,边 缘 信 息 几 乎 散 失,检 测 信 息 就 会 出 错;
图１２(b)所示的检测结果相对较好,部分阴影区域

边缘信息散失,通过与背景图片的对比也能实现车

位的检测,但停车位出现人或其他物体时,检测会出

错.而通过深度学习训练的目标识别网络模型对

图４(a)和图６这两种情况下的识别效果都很突出,
也不会因为在空车位出现人或其他物体而检测

出错.
文献[９]提出的借助辅助识别图案的计算机视

觉车位检测方法,在停车位上绘制特定的辅助识别

图案,由于图案紧贴地面,受外界影响大,因此对空

车位检测影响较大.相比文献[１１]利用改进的卷积

神经网络实现不同环境单个空车位的检测而言,所
设计的利用深度学习实现空车位的检测方案,训练

目标识别模型时只需输入车辆图像数据集进行训

练,通过车辆识别不仅实现了停车场车位分布的数

据录入,并融合相关算法对停车场车位数据进行排

序编号,而且结合所设计的空车位概率判别模型实

现了多个车位的判断并输出具体车位空缺信息,智
能性更好.

图１２ 利用Canny算子对不同环境下车辆的边缘检测.(a)对图４(a)的边缘检测结果;(b)对图６的边缘检测结果

Fig敭１２ EdgedetectionofcarsindifferentenvironmentsbyCannyoperator敭 a EdgedetectionresultofFig敭４ a  

 b edgedetectionresultofFig敭６

６　实例分析

６．１　低视角车位识别

对于地下停车场等监控摄像头安装高度受限的

地方,监控摄像头安装位置相对较低,视角相对较

低,车位覆盖范围小,称之为低视角车位识别.
为了验证模拟分析,训练出检测误差小的车辆

目标检测模型,以增加模型对不同车辆的识别效果,
本实验先设计Python爬虫程序,将爬取２２８８３张车

型不同的车辆图片以及用摄像机在停车场采集的图

片作为数据集,其中８３％的图片作为训练集,１５％
的图片作为测试集,２％的图片作为验证集,训练批

次为１５,经过２５０００次迭代训练,总损失值变化情

况如图１３(a)所示.从图可知迭代次数达到２５０００
次后,总损失值在１．７左右波动,基本趋于平缓.通

过对评估验证集的验证,得到训练模型对车辆识别

的效果如图１３(b)所示,识别为汽车类的得分较高,

已达到较好的识别效果.
根据模拟分析的车位识别流程及车位识别

Python程序,通过调用实际车辆训练的目标检测模

型,输入停车场视频流,对车位进行识别、编号、空车

位的判断及车位信息输出.图１４(a)为视频流中满

车位帧图像的提取,通过识别车辆确认车位区域;
图１４(b)为识别满车位时将车辆的识别数据作为车

位分布数据进行排序编号后的可视化.
当车位全被占用时,输出识别结果:车位已满.

车位发生的变化如图１５(a)所示;识别后的车位数

据可视化如图１５(b)所示;经数据判断后的输出结

果如图１５(c)所示.

６．２　高视角车位识别

在地面停车场车位识别中,监控摄像头安装

高度足够高,监控摄像范围足够广,可充分利用摄

像头大范围地进行车位识别与管理,降低车位识

别成本.
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图１３ 实例验证中模型训练及验证.(a)总损失值的变化情况;(b)经２５０００次迭代训练后的识别效果

Fig敭１３ Modeltrainingandverificationincaseverification敭 a Changeintotallossvalue 

 b recognitioneffectafteriterativetrainingfor２５０００times

图１４ 停车位识别.(a)满车位帧图像;(b)车位识别数据的可视化

Fig敭１４ Parkingspacerecognition敭 a Frameimageoffullparkingspace  b visualizationof
identificationdataforparkingspaces

图１５ 某时间点空车位的检测.(a)停车场的车位占用情况;(b)识别车辆对车位的覆盖情况;(c)车位检测结果输出

Fig敭１５ Detectionofemptyparkingspacesatsometimepoint敭 a Parkingspaceoccupancy 

 b recognizedcarcoverageofparkingspaces  c outputofparkingspacedetectionresults

　　高视角车位识别中的图像基本都是车辆的俯

视图,而在低视角车辆目标检测模型训练时考虑

到的此类数据集相对较少,使用原有的目标检测

模型时,识别效果较差,为此在实际地面停车场收

集到了１１８７张车辆高视角图像,在原有车辆目标

检测模型的基础上进行数据补充训练.刚开始总

损失值略微增大,训练迭代６００４７次前后,总损失

值在１．７左右波动,趋于平缓,达到较好的识别效

果.结合视频流,将车位满位时的车辆识别数据

作为停车场车位分布数据,并对其进行编号.车

位实际分布与所识别的车位数据可视化如图１６
所示,可以看出识别出的车位分布与实际基本吻

合,并实现了有效的编号.
以满车位时识别的车辆区域作为停车位区域参

考,对视频流进行间隔读取后,识别停车场车辆.
图１７(a)为某 一 帧 停 车 场 车 位 占 用 情 况 图 像;
图１７(b)为识别车辆对车位的覆盖情况;图１７(c)为
车位检测结果输出.
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图１６ 停车位识别.(a)满车位帧图像;(b)车位识别数据的可视化

Fig敭１６ Parkingspaceidentification敭 a Frameimageoffullparkingspace  b visualizationof
identificationdataforparkingspaces

图１７ 某时间点空车位检测.(a)车位占用情况;(b)识别车辆对车位的覆盖情况;(c)车位检测结果输出

Fig敭１７ Detectionofemptyparkingspacesatsometimepoint敭 a Parkingspaceoccupancy 

 b recognizedcarcoverageofparkingspaces  c outputofparkingspacedetectionresults

７　结　　论

利用深度学习在目标识别方面的优越性,将其

应用于停车场监控视频中空车位的检测.与其他基

于监控视频的车位检测相比,该检测方法不仅能准

确检测空车位,训练目标识别模型时相对于传统的

神经网络计算量少,而且智能程度高,结合编程实现

停车场车位分布的识别、智能排序编号、空车位判断

及空车位信息的输出.所设计的车位识别系统适用

范围广,在不同场景下都有较好的车辆检测效果,在
智能停车位检测方面具有良好的应用前景.
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