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【摘要】为提高自动泊车过程车位检测的实时性和准确性，提出一种基于协作注意力和图神经网络的轻量化车位检测

算法。首先，采用轻量化的网络结构，以改进的MobileNetV3作为特征提取网络，通过深度可分离卷积获得车位标记点的位

置信息和特征信息，并将二者结合得到标记点的融合特征，然后构建图神经网络结构以增强车位标记点之间的内在联系，

并结合协作注意力机制实现对多头注意力的整合，最后，通过公共车位数据集 PS2.0对所提出的算法进行测试，结果表明，

该算法的检测精度优于当前主流算法，平均每帧图像推理时间可缩短至 10.1 ms，具备良好的准确性和实时性。
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【Abstract】In order to improve the real-time and accuracy of parking slot detection in automatic parking, this paper
proposed a lightweight parking-slot detection algorithm based on collaborative attention and graph neural network. Firstly,
This algorithm used a lightweight network structure and the improved MobileNetV3 as the feature extraction network,
obtained the location information and feature information of the parking- slot marker points through depthwise separable
convolution, combined them to obtain the fused features of the marker points, then constructed a graph network structure to
enhance the internal relationship of the parking-slot marker points, and combined the cooperative attention mechanism to
integrate multiple attention. Finally, the algorithm was tested on the public parking-slot dataset PS2.0. The results indicate
that the detection accuracy is better than the current mainstream algorithm, the average reasoning speed of each frame of
image can reach 10.1 ms, with good accuracy and real-time performance.
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1 前言

自动泊车作为自动驾驶的基础应用之一，近年来得

到了越来越多学者的关注[1-2]。自动泊车的实现离不开

感知系统的配合，其中，基于车载环视（Around View
Monitor，AVM）系统 [3]的停车位检测系统能够利用安装

在车身周围的摄像头，通过图像处理算法检测并识别目

标车位的标记线，从而提取空停车位，在自动泊车任务
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图1 基于协作注意力和图神经网络的车位检测算法总体结构

中起到了重要作用。

基于视觉的停车位检测算法主要可以分为传统的

车位检测算法和基于深度学习的车位检测算法。传统

的车位检测算法可以分为基于线的停车位检测算法[4-5]

和基于标记点的停车位检测算法 [6-7]，但对环境变化敏

感、鲁棒性差，不适用于复杂的现实环境。

为提高复杂环境下车位识别的准确性，研究人员

提出了多种基于深度学习的车位检测算法。Huang
等 [8]在基于深度卷积神经网络的停车位检测算法（Deep
convolutional neural networks based Parking- Slot
detection approach，DeepPS）[9]的基础上进行优化，使用

新的卷积神经网络提取车位标记点的方向、坐标和形

状，并利用设计好的几何规则过滤和匹配成对标记点；

Wu等[10]为解决车位检测中先验知识不足的问题，提出

了以圆形描述符来回归停车位顶点坐标的方法，并开发

了一个两阶段的模型用于检测停车位；Chen等[11]在图神

经网络的使用过程中放弃复杂且不便的后处理环节，以

端到端的方式直接对车位进行推理，在公共数据集

PS2.0[9]上得到了优异的结果，然而，由于该算法模型较

大，推理速度慢，导致其实时性较差。

基于以上分析，本文综合考虑车位检测实时性和有

效性的任务需求，提出一种基于协作注意力与图神经网

络的轻量化车位检测算法：使用改进的轻量化神经网络

结构，减少模型训练过程的开销，加快模型推理速度；使

用协作注意力机制和图神经网络配合的方法，整合多头

注意力的冗余信息，并加强车位标记点间的内在联系；

采用端到端的训练方式，不需人工设定规则的复杂后处

理过程。最后，将该算法在公共数据集PS2.0上进行训

练，并与当前的主流算法进行对比。

2 基于协作注意力和图神经网络的车位检测算

法结构

通常，车位可以由 4个标记点表示，参考采用定

向标记点回归的车位检测（Parking-Slot detection using
Directional Marking-Point Regression，DMPR-PS）[8]方法，

本文将车位识别的问题表述为对车位入口线上标记点

的检测问题。首先将给定的车位环视图像输入改进的

MobileNetV3模型，提取特征图后，利用深度可分离卷

积得到车位标记点的位置信息和特征编码信息，并输

出标记点的回归损失。其次，利用双线性插值的方法

将标记点位置信息与特征信息相结合，输出标记点特

征。然后，将得到的标记点特征与经多层感知机变换

后的位置信息相结合，构成图神经网络中的节点信

息，即融合的标记点特征 V。本文将图像中的所有车

位标记点连接，形成全连通的图，标记点间的连接关

系作为图边E。根据图节点 V和图边E的关系构建图

神经网络 G=(V,E)，将其与协作注意力机制相结合，推

断标记点间的内在联系。经过协作注意力与图神经

网络的处理变换，由车位推理层对输出的标记点特征

进行判别，判定其能否形成车位，并输出误差损失，更

新算法的参数。

本文算法的总体结构如图1所示。
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2.1 特征提取网络

为了减少训练以及实际算法部署的开销，轻量化神

经网络的构建尤为重要。本文将协作注意力与图神经

网络相结合探究车位标记点的内在关联，增加了算法计

算复杂度，故使用轻量化的神经网络来获取图像特征，

以提高算法的推理速度。

本文改进了MobileNetV3网络作为特征提取网络，

其结构如图 2 所示，其中 hswish 表示 h-swish 激活函
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数。该网络保留 MobileNetV1 的深度可分离卷积、

MobileNetV2的倒残差结构以及挤压和激励（Squeeze-
and-Excitation，SE）注意力通道模块，并利用神经结构

搜索方法来搜索网络的配置和参数。MobileNetV3[12]的

核心模块为Bneck模块，也是构成该网络的基本模块。

为提高模型的表达能力，本文将Bneck模块中的 SE注

意力通道模块替换为平铺挤压和激励（Tiled Squeeze-
and-Excite，TSE）注意力通道模块[13]。

TSE注意力通道模块用平均池化（Average Pooling，
AvgPool）层替代了 SE注意力通道模块的全局平均池

化（Global Average Pooling，GAP）层，将输入的张量划分

成多个大小相等的非重叠块。此外，TSE注意力通道

模块采用一维卷积层而非 SE注意力通道模块的全连

接（Fully Connected，FC）层，以缩小非重叠块的通道，

再通过批归一化（Batch Normalization，BatchNorm）和激

活函数线性整流函数（Rectified Linear Unit，ReLU）进

行处理，然后使用一维卷积层将非重叠块的通道放

大。最后，TSE 注意力通道模块通过最近邻插值

（Nearest Neighbor Interpolation，NNI）的方式将通过激

活函数 S型函数（Sigmoid Function）的所有非重叠块拼

接在一起，并将其输出尺寸调整为输入张量的尺寸。

SE注意力通道模块与本文使用的 TSE注意力通道模

块的具体结构如图3所示。

TSE注意力相比于 SE注意力机制，在挤压过程中

使用较小的内核进行共享，从而减小了操作所需要的内

存，并在保持精度的同时为终端平台上的深度学习部署

提供了优化解决方案。

2.2 标记点信息编码

将特征提取网络得到的特征图分别传递至标记点

检测器和标记点编码器，以提取标记点位置信息和特征

编码信息。

标记点检测器由深度可分离卷积层构成，输出特征

图，用于提取车位标记点的横、纵坐标 x、y以及置信度 c

的信息；检测器同时计算出标记点回归损失用于网络的

迭代计算，从而提高模型的表达能力。标记点编码器同

样由深度可分离卷积层构成，输出特征图后，通过双线

性插值的方式对检测到的数量为N的车位标记点位置

进行逐点卷积，得到车位标记点的特征F。为增强特征

的表达能力，本文参考变换神经网络（Transformer）[14]位

置编码方式，利用多层感知机模型将车位标记点坐标信

息(x,y)升维，通过相加的方式与特征F逐位结合：

Vi=Fi+Mlp(xi,yi) （1）
式中，Mlp为多层感知机模型；Fi为F中的第 i个初始标记

点特征；Vi为获得的第 i个标记点的融合特征；xi、yi分别

为第 i个标记点的横、纵坐标。

将输出的融合特征Vi作为协作注意力与图神经网

络的输入，并联合标记点信息和位置信息进行车位推

理。

为提高网络的推理速度、减少算法训练以及部署

的开销，本文使用深度可分离卷积层 [12]替代标准的二

维卷积层，用于提取标记点位置信息和特征编码信

息。深度可分离卷积[12]主要由2个部分组成，即深度卷

积和逐点卷积。深度可分离卷积相比普通卷积缩减了

计算总量，假设输入特征图大小为DF×DF×M、输出特征

图大小为DF×DF×O，卷积核尺寸为DA×DA，其中，DF为特

征图的宽度和高度，M为输入通道数量，O为输出通道

数量。

对于标准的二维卷积，其计算量为：

C1=DA×DA×M×DF×DF×O （2）
对于深度可分离卷积，其计算量为：

C2=DA×DA×M×DF×DF+M×DF×DF×O （3）
深度可分离卷积和标准卷积计算量的比值为：
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η = C2
C1

= 1
O

+ 1
D2

A
（4）

由此可见，在同等条件下，相比于标准卷积，深度可

分离卷积能够大幅降低计算量，可以有效减少模型的参

数数量，加快实时推理的速度。

2.3 协作注意力与图神经网络

根据前文中得到的融合特征V，本文构建全连接图

神经网络G=(V,E)。该图神经网络中的节点V表示数量

为N的车位特征标记点，图边E表示为每个标记点间的

连接关系。

为了提高模型的表达能力，本文用协作注意力[15]来

整合不同头部之间的信息。协作注意力相比于标准的

多头注意力[14]，更关注所有注意力头捕捉的通用信息，

并将这些信息作为共享权重，从而加强了多个头部间的

作用与理解，并修剪了冗余的参数，实现了轻量化注意

力的功能。

标准的多头注意力机制通过直接拼接的方式整合

不同注意力：

Q =XWQ,K =YWK,V =YWV

H
( )i = Attention( )Q,K,V = softmaxæ

è
çç

ö

ø
÷÷

QK ⊤

dk
V

MultiHead( )X,Y = concat
i ∈ [ ]Nh

[ ]H
( )i
WO

（5）

式中，Q、K、V分别为查询向量、键向量和值向量；X、Y

分别为2个不同的输入矩阵；WQ、WK、WV分别为Q、K、V

的权重矩阵；H(i)为第 i个头的注意力表示；Attention为自

注意力机制；softmax为归一化指数函数，作为激活函

数；Nh为注意力头的数量；dk为每个注意力头中键向量

的列空间维度；MultiHead为多头注意力机制；concat为

拼接函数，将多个注意力头部的计算结果在最后一个维

度上进行拼接；WO为输出的权重参数矩阵。

定义Dk=Nhdk为键向量的列空间总维度。引入传统

的注意力机制可以提高检测的准确性和模型的表达能

力，然而这些注意力头部之间捕捉的信息存在冗余，头

部与头部间的通用信息较多。

观察到注意力头部的键和查询学习冗余预测后，利

用混合向量mi∈RD
k͂ 提取每个注意力头部的独有信息，

其中 D
k͂ 为整合所有的注意力头后输出的映射矩阵列维

度，向量mi通过与模型共同学习后得到。将其带入传

统的多头注意力计算中，可以得到协作多头注意力，定

义如下：

H
( )i = Attention( )XW̄Qdiag( )mi ,YW̄K,YW ( )i

V

CollabHead( )X,Y = concat
i ∈ [ ]Nh

[ ]H
( )i
WO

（6）

式中，W̄Q 、W̄K 分别为查询向量、键向量的共享权重

矩阵；W
( )i
V

为第 i个注意力头的值相量的权重矩阵；

CollabHead为协作注意力机制。

其中，W̄Q 、W̄K 被所有注意力头部共同学习，用于

捕捉所有注意力头间的通用信息，而mi则帮助捕捉各

头部的单独信息，这种注意力的整合算法作用是：增加

头部注意力的自适应表达性，头部注意力可以根据注意

力模式的复杂程度相应增加或减少维度；使得参数的计

算更加高效，所有注意力头共享学习 W̄Q 和 W̄K ，所以每

轮训练只需计算1次。

根据上述分析，可以推理出标准的多头注意力机制

在计算注意力评分时，其混合矩阵M的每列对应不同

的头部，因此本文设计了对应的混合矩阵 M͂ 用以捕捉

所有头部的通用信息，并对其进行压缩。图 4所示为

标准多头注意力与本文使用的协作多头注意力的对比

示意。

本文构建的图神经网络由 3层组成，首先，协作注

意力将所有节点组成的边的特征信息聚合，然后迭代更

新模型，第(l+1)层的第 i个节点的图节点特征可以表示

为：

nl + 1
i = nl

i +Mlp
æ
è
ç

ö
ø
÷é

ë
ù
ûnl

iCollab( )m l
Ei → i （7）

式中，[ ||Collab ]表示由协作注意力对所有头部特征点

信息进行聚合；m l
Ei → i 为图节点 i根据图网络中的一阶

邻居节点Ei所聚合的特征信息。
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图4 标准注意力机制与本文采用的协作注意力机制
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根据协作注意力和图神经网络得到的节点特征，利

用车位推理层判断车位标记点对是否形成完整车位。

车位推理层将不同的车位标记点进行连接，并计算其形

成入口线的概率，如图 5所示，车位推理层由一维卷积

（Conv1d）层、随机失活（Dropout）层和 Sigmoid激活层组

成，其中Dropout层仅在训练时使用。

最后，协作注意力图神经网络输出N×N×5的矩阵，

其中N×N表示形成的车位标记点对数，5包括 x1、x2、y1、

y2、p，其中(x1,y1)和(x2,y2)为车位标记点位置坐标，p为车

位标记点形成入口线的概率。

2.4 损失函数

参考注意力图神经网络车位检测（attentional Graph
neural network for Parking-slot detection，Gcn-Parking）算
法[11]，为端到端地训练整个神经网络，本文损失函数的

计算方法为：

ls=α1lspoint+α2lsline （8）
式中，lspoint为标记点回归损失；lsline为入口线分类损失；α1、

α2分别为 lspoint、lsline的系数。

考虑到标记点检测的准确性直接影响车位的划

分，本文利用图神经网络来探究标记点的内在联系，取

α1=100、α2=1，此时检测效果最优。

标记点回归损失 lspoint是车位标记点预测与真值间

的平方差之和，标记点检测器的输出层被划分为S×S大
小单元的网格，故其计算过程为：

lsc = 1
S2∑S2

i = 1 ( )ci - ĉi 2

lsxy = 1
S2∑S2

i = 1 1i[ ]( )xi - x̂i

2 + ( )yi - ŷi

2

lspoint = lsc + lsxy
（9）

式中，lsc为置信度的回归损失；lsxy为标记点坐标的回归

损失；ci为标记点预测的置信度；(xi,yi)为标记点投影的

坐标；ċi 、( )ẋi, ẏi 分别为标记点预测的置信度和标记点

投影的坐标对应的真值； 1i 为对标记点投影坐标的判

断值，当投影坐标为真值时，取值为1，否则为0。
入口线分类损失 lsline的计算公式为：

lsline = 1
N 2 ( )-∑N

i = 1 ∑N
j = 1 lij log lij （10）

式中，lij为第 i个和第 j个标记点形成车位入口线的预测

概率； lij 为 lij对应的真值。

3 试验结果与分析

3.1 数据集与试验环境

本文在PS2.0[9]的公共环视图像数据集上评估所提

出的停车位检测算法。PS2.0数据集由 9 827帧训练图

像和2 338帧测试图像组成，分别包含9 476个停车位和

2 168个停车位。根据DMPR-PS[8]方法，选择7 780帧图

像构成训练集、2 290帧图像作为测试图像。PS2.0数据

集中的图像采集自不同环境条件下的典型室内外场景，

分辨率为600像素×600像素，对应10 m×10 m的现实地

面区域。

本文在 Ubuntu18.04操作系统、GeForce RTX 3060
显卡，Pytorch 10.0框架环境下进行试验。训练批量大

小为16，训练次数为200轮。本文训练时选用的学习率

为0.003、权重衰减率为0.01、优化器为Adam_Onecycle，
图6所示为PS2.0数据集下检验后的可视化图片。
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图5 车位推理层结构

标记点对连接

结果输出

Conv1d ReLU Dropout

Conv1dReLUDropoutSigmoid

图6 PS2.0数据集下检验后的可视化图片

3.2 试验指标设置

本文对算法进行了综合评估，包括推理效率和检测

有效性。推理效率指标包括每幅图片推理时间和模型

大小，检测有效性指标包括精确率、召回率和微观 F1
（Micro-F1），其中Micro-F1为本文引入的参数，同时兼

顾了分类模型的精确率和召回率，最大值为 1，最小为
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0。
精确率P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R为正确预测的正样

本数量与所有正样本数量的比值：

P=TP/（TP+FP） （11）
R=TP/（TP+FN） （12）

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。

对于本文的二分类问题，Micro-F1的计算方法为：

FM=2RP/（R+P） （13）
3.3 试验结果

使用 PS2.0中的测试集对本文的车位检测算法进

行测试，并与当前车位检测的主流算法进行比较，结果

如表1所示。

从表1中可以看出，本文提出的车位检测算法在召

回率和Micro-F1指标上优于当前的主流算法，这表明

利用协作注意力和图神经网络的结构可以在复杂环境

下学习并提取图像中车位的更多特征。其中：前3种算

法为利用图像特征检测车位的传统算法，其准确度和召

回率均低于基于深度学习的算法；DeepPS、DMPR-PS、
基于深度学习的空车位检测方法（Vacant Parking Slot
detection method based on deep learning，VPS-Net）、车位

检测方法（Parking Slot Detection，PSDet）为二阶段检测

算法；用于实时停车位检测的选择修剪全卷积网络

（Select and Prune the Fully Convolutional Networks for
real-time parking slot detection，SPFCN）、文献[18]算法、

Gcn-Parking 和本文算法为端到端的单阶段检测算

法。本文算法既保留了单阶段神经网络的优点，又省

去了复杂的后处理操作，同时提升了检测的有效性。

相比于传统算法中精度最高的基于学习的车位检测算

法（Parking-Slot Detection based on Learning，PSD_L），本

文准确率提高了 1.31百分点，召回率提高了 12.54百分

点；相比于单阶段算法中精度最高的Gcn-Parking，本文

精确率提高了 0.19百分点，召回率提高了 0.08百分点；

相比于二阶段算法中精度最高的VPS-Net，本文精确率

提高了0.12百分点，召回率提高了0.19百分点。

考虑到一些算法未提供模型大小与推理速度，选取

部分算法进行比较，如表 2所示，相比于目前优秀的车

位检测算法VPS-Net和Gcn-Parking，本文算法的模型

大小分别为前者的 34.2%、后者的 16.63%，每帧图像的

运行时间与前者相比缩短了 9.95 ms，与后者相比缩短

了15.2 ms。可见本文算法相比于其他车位检测算法模

型具有参数数量少、运行时间短、推理速度快的优点，在

实际部署时具有一定的优势。

3.4 消融试验

为验证修改后网络的优越性，本文进行了对比试

验，在本文算法的总体架构下，将特征提取网络替换为

主流的特征提取网络和一些轻量化的特征提取网络模

型，用于进行比较。本文试验以模型复杂度、精确率、召

回率和Micro-F1作为评价指标，其测试结果如表 3所

示。

由表3可知，本文修改后的骨干网络不仅达到了较

高的精确率和召回率，同时模型参数数量少、运行速度

快，优于其他方案。

为了研究本算法的各改进部分在整体算法中发挥

的作用，利用消融试验对整体算法进行研究。以
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算法

文献[5]算法

文献[16]算法

PSD_L[7]

DeepPS[9]

DMPR-PS[8]

PSDet[10]
VPS-Net[17]

文献[18]算法

SPFCN[19]

Gcn-Parking[11]

本文算法

精确率

98.29
98.45
98.44
98.99
99.42
98.35
99.63
99.40
98.01
99.56
99.75

召回率

58.33
61.37
86.96
99.13
99.37
99.60
99.31
92.94
97.31
99.42
99.50

Micro-F1
78.31
75.61
92.34
99.06
99.39
98.97
99.47
96.06
97.66
99.49
99.62

表1 PS2.0数据集下的有效性对比结果 % 表2 PS2.0数据集下的推理效率对比结果

算法

PSD_L[7]

DeepPS[9]

DMPR-PS[8]

VPS-Net[17]
Gcn-Parking[11]

本文算法

模型大小/MB
8.38
255
121.3
226
465.4
77.4

运行时间/ms
40
17
12

20.05
25.3
10.1

表3 不同特征提取网络的性能指标比较

网络名称

Darknet
VGG16
ResNet50
GhostNet[20]

ShuffleNet V2[21]

本文算法

精确
率/%
99.50
99.60
99.50
99.63
99.34
99.75

召回
率/%
99.48
99.42
99.26
99.51
99.18
99.50

Mirco-
F1/%
99.49
99.53
99.38
99.57
99.26
99.62

模型大
小/MB
296.7
263.8
214.6
113.2
67.4
77.4

运行时
间/ms
15.6
27.0
17.7
11.7
10.3
10.1
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MobileNetV3特征提取网络和图神经网络为基础，逐步

加入深度可分离卷积、协作注意力机制，以及TSE注意

力机制，对方案优化改进，并在 PS2.0数据集上进行检

测试验，结果如表4所示。

当损失函数选取不同的系数时，得到的检测结果如

表5所示。

由表4和表5可知，本算法经过消融试验后，通过对

算法的不断优化，在实时性方面，每帧图像处理时间为

10.1 ms，并将模型大小缩减至77.4 MB，在有效性方面，

达到了 99.75%的精确率、99.50%的召回率和 99.62%的

Micro-F1指标，有效地平衡了算法的实时性和准确性。

4 结束语

本文提出了一种基于协作注意力和图神经网络的

轻量化车位检测算法，利用协作注意力和图神经网络加

深了车位标记点间的内在联系，保证了车位识别的精确

率和召回率，同时，针对计算繁琐、模型参数数量多的卷

积神经网络算法和图神经网络算法在实车部署上的困

难，使用轻量化的网络结构，并对协作注意力和图神经

网络算法加以改进，最后，在 PS2.0车位数据集上进行

了对比试验和消融试验，验证了算法的可行性。结果表

明，本文算法优于当前的大部分主流车位检测算法，满

足更快、更准确的检测需要，符合时间紧迫的自动泊车

任务要求。
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TSE
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