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摘　要：文章提出了一种车辆检测网络模型，旨在更好地检测小型车辆目标，提高目标检测的准确性，从而实现更具鲁棒性的异常检

测。同时，文章还探讨了一种基于检测框匹配的异常停车检测方法，以期提升异常检测的准确性。为了优化异常检测方法，本研究引入车辆

检测网络模型于检测车辆目标，并结合目标检测和目标跟踪方法生成道路掩码。通过综合应用，进一步完善异常检测器，实现对异常事件开

始时间和结束时间的准确获取。
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近年来，随着城市化进程加快，机动车数量急剧增加，交通拥堵和事故发生频率上升，给城市管理和公

共安全带来挑战。同时，随着我国经济持续增长，交通监控摄像头已经成为城市道路、交叉路口和重要场所

的常见设施。这些摄像头每毫秒产生海量数据，梳理数据并进行检索是一项艰巨的任务。面对如此庞大的

数据量，通过人工手段进行筛查是不现实的。

随着深度学习的发展，图像处理、模式识别、深度学习等技术为获取视频中有效信息提供了技术支持，

智慧交通系统随之应运而生，其不仅能提高交通管理的效率和精准性，还能有效解决交通安全和交通拥堵

等城市交通问题。智慧交通系统通过先进的技术，如人工智能、大数据分析和物联网等，实现对交通情况的

实时监测、分析和调控，为城市交通运行提供更智能、高效的管理方式。

在智慧交通系统中，交通异常检测是不可或缺的一部分。交通异常检测任务涵盖了各种可能的异常行

为，例如车辆违规变道、车辆超速行驶、车辆逆行、车辆碰撞等。文章研究车辆异常停车情况，例如车辆碰撞引

起的停车以及车辆熄火等异常停车情况。异常停车事件会极大地降低交通效率，车辆异常停车在交通异常行

为中占比较高。通过及时识别和处理交通异常情况，可以有效提高交通系统的运行效率和城市交通的通畅

性，从而改善居民的出行体验和城市的交通安全，所以异常停车检测研究极具研究价值。

当前，大多数异常停车检测方法均基于深度学习，其依赖于目标检测的结果。尽管目标检测在精度和速

度方面取得了显著进展，但在检测小目标方面仍存在一定挑战，特别是针对监控视频中远距离目标的情况。

因此，目标检测研究对于异常停车检测非常必要。异常检测任务追求实时性，越早发现对于后续处理越有利，

然而大多数方法都无法做到对异常情况进行及时检测，所以异常检测的研究还有待进一步探索。

1 相关工作

一般使用统计模型来获取正常事件的相关信息。隐马尔科夫模型是目前最流行的统计模型，用于检测
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场景中的异常事件［1］。它主要通过建立局部时空运动模式行为的统计框架来检测极度拥挤场景中的异常事

件，关注建模拥挤场景中的局部运动模式，以捕获潜在结构并检测异常活动作为统计偏离。一种主要的算

法是使用二进制分类器，如支持向量机，这些方法使用从视频中提取的描述符来训练分类器［2-5］。另一种主

要的研究方法是在稀疏重建框架中执行异常事件检测。该方法使用从正常训练特征中学习的稀疏字典来

表示测试视频，估计稀疏重建成本（重建误差）并对其进行阈值处理以检测异常［6-10］。

随着深度学习的发展，深度学习技术特别是卷积神经网络为各种计算机视觉任务提供了有效的解决方

案，如对象检测、图像分类、动作识别等。基于深度学习的异常检测方法主要分为：基于检测跟踪的异常检

测方法和基于目标检测的异常检测方法。基于目标检测的异常检测方法首先会对视频帧进行背景建模来

消除移动车辆，随后选择一个目标检测器来进行检测，最后进行异常分析［11-18］。Li 等人［19］基于检测跟踪的异

常检测方法，提出了一种多粒度跟踪方法，该方法结合了盒级跟踪分支和像素级跟踪分支来分析不同粒度

级别的候选异常车辆。其首先分别对前景和背景进行背景建模，随后构建道路掩码，通过 Faster R-CNN 检

测器对视频帧进行检测，通过像素级跟踪模块对背景信息、掩码信息、检测结果进行分析，获得异常时间，最

后通过回溯算法获得更精确的异常时间，基于跟踪的大多数异常检测方法都是这样的流程。

基于深度学习的两种异常检测方法各有优缺点。在检测性能方面，基于检测跟踪的异常检测方法能够

提供更准确的异常检测结果，因此更具优势。然而，就实际应用和部署而言，基于检测的异常检测方法更具

可行性和灵活性。基于检测跟踪的异常检测方法需要在监控系统中实时跟踪目标，并对其行为进行分析，这

在计算资源和算法复杂度方面提出了更高的要求。尽管其在检测性能上表现出色，但在实际应用中可能会受

到资源限制和系统复杂度的影响，导致部署难度增加。相比之下，基于检测的异常检测方法更简单直接。这

使得基于检测的方法更易于部署和应用在实际场景中，尤其适用于资源受限或需要快速部署的情况。

文章提出的异常检测方法基于目标检测范式，将文章提出的车辆检测网络模型用于检测车辆目标以及

背景帧中的车辆目标，通过构建道路掩码消除停车场等噪声项，通过异常检测器分析异常，获得异常的开始

时间和结束时间。

2 研究方法

本研究旨在利用目标检测模型扫描交通视频背景帧，检测可能出现的交通异常事件。首先，通过检测

模型识别潜在异常情况，随后对这些候选异常进行滤波处理，并与前景检测结果进行匹配，以推测异常事件

的开始时间和结束时间。文章提出的异常停车检测方法框架如图 1 所示。

图 1 异常检测框架图

2.1 背景提取

本研究利用高斯混合模型技术从视频中提取背景信息。该方法具有很强的适应能力，可以有效克服光

照变化、时间噪声和图像抖动等问题，在几帧内获得稳定的背景。为了创建背景掩码，将生成的背景每分钟
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平均一次，这个过程会持续至视频结束，每 15 分钟视频将产生 14 个 1 分钟的背景掩码。在背景创建过程中，

舍弃最后一分钟背景。此外，文章每分钟对背景帧进行采样，提高计算效率。基于每分钟采样，检测器只需

在每个视频中运行一次，而不是对每一帧背景视频都进行检测，这有助于减少计算量并加快处理速度。

2.2 道路掩码

通常情况下，主干道长时间停放的车辆将被视为异常情况，而停放在停车场的车辆则不被认定为异常。

为了消除路边和停车场停车的影响，必须将主干道之外的区域分离出来，仅考虑主干道上的车辆。通过构

建道路掩码，可以排除停车场等主干道外区域的干扰，以应对路面场景的复杂性和异常情况偏离主干道的

情况。

本研究通过分析连续两帧图像之间的差异来构建异常掩码。具体做法是计算相邻帧图像的像素差异，

根据设定的阈值判断差异是否超过阈值。若差异超过阈值，则认为存在移动物体，并将该区域保留。但为

了应对摄像头抖动和场景变化等因素，将设置另外一个阈值，若某帧的变化量超过该阈值，则放弃该结果以

减少误报。最终，将视频中所有变化区域相加生成最终的运动掩码。尽管通过连续两帧图像差异构建的道

路掩码基本覆盖主干道路，但并非总能达到预期效果。

因此，本研究在原有构建道路掩码的基础上，增加了通过分析车辆轨迹来生成道路掩码的策略。首先，

利用多目标跟踪算法 DeepSORT 来追踪车辆，获取车辆的运动轨迹。针对每个车辆轨迹，设定两个阈值：轨

迹长度阈值 c和轨迹行进距离阈值 d. 若轨迹长度小于阈值 c或者轨迹的行进距离小于阈值 d，则将该轨迹视

为误检或者辅助道路上的轨迹，不考虑其中的车辆检测结果。处理完车辆轨迹后，将每个轨迹对应的车辆

检测结果进行累计，从而获得基于车辆轨迹的掩码。此外，对掩码进行处理，去除面积较小的连通区域，以

消除辅助道路等干扰项，从而获得更准确的异常检测结果。

最后，将上述两个掩码取交集，得到最终的道路掩码。基于车辆轨迹的方法能够更准确地呈现车辆在

道路上的运动情况，提高生成道路掩码的准确性和稳定性。图 2（a）展示了采用第一种方法生成的道路掩

码，图 2（b）展示了采用第二种方法生成的道路掩码，图 2（c）是融合后的结果，图 2（d）是视频的背景图片。通

过比较可见，仅使用第一种方法生成的道路掩码质量较低，融合第二种方法后，掩码质量明显提升。然而，

有时基于第二种方法生成的道路掩码可能质量较差。在这种情况下，可对加入第一种方法生成的掩码进行

补充，生成更高质量的道路掩码。此融合方法能够有效提高道路掩码质量，为后续异常检测和分析提供更

准确基础。综合利用不同方法生成的道路掩码，能更全面地捕捉道路特征，进而提高异常检测的准确性和

鲁棒性。

（a） （b）

（c） （d）
图 2 道路掩码
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2.3 车辆检测网络模型

YOLOv8 目标检测模型的网络结构主要由三个关键部分组成：主干网络、网络部分和检测头部分。文章

提出的改进模型对 YOLOv8 目标检测模型进行了修改和优化。具体来说，是对网络部分和主干网络部分进

行针对性的改进。在网络部分，采用分组通道交换卷积（Group Shuffle Convolution，GSConv）模块来替代原来

的卷积模块。同时，重新设计 GS Bottleneck 模块和跨阶段部分网络模块 VOV-GSCSP，然后用 VOV-GSCSP
模块替换第三个 C2f 模块。这些修改旨在提升特征提取和信息融合的效率，以更好地适应目标检测任务的

需求。在主干网络部分，引入轻量卷积模块 LightConv，将其用于替换第三个卷积模块。这一改进旨在降低

模型的参数量和计算复杂度，从而提高模型的轻量化和高效性。图 3 展示了改进模型的网络结构相比于

YOLOv8 目标检测模型的网络结构图。
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图 3 车辆检测网络模型架构图

分组通道交换卷积，即 GSConv［20］，是一种新型的轻量级卷积方法，旨在使深度可分离卷积与传统卷积的

效果更接近、高效。其模块结构如图 4 所示。GSConv 通过在深度可分离卷积中引入混合卷积，结合传统卷

积、深度可分离卷积和通道重排操作，从而在减少计算成本的同时保持模型的准确性。GS Bottleneck 是一种

基于 GSConv 的增强模块，用于提高特征的非线性表达和信息的复用。VOV-GSCSP 模块是利用一次性聚合

方法设计的跨阶段部分网络模块，用于在不同阶段的特征图之间进行有效的信息融合。

!"

#$%&'!"

() *+,-

./0

图 4 GSConv 模块结构图

通过图 4 可以清晰地看到 GSConv 模块的结构。首先，输入特征图。特征图先通过一个卷积层，随后通

过深度可分离卷积层。深度可分离卷积层对输入特征图的每个通道独立进行卷积，将卷积层和深度可分离
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卷积层的结果拼接起来。最后，拼接后的特征图经过随机排列操作（shuffle），重新排列特征通道，提高特征

间的信息流动。

文章深入探讨了 GSConv 模块的应用潜力，并在此基础上进行了创新性的设计，重新打造了 GS Bottleneck

模块和 VOV-GSCSP 模块。其中，重新设计的 GS Bottleneck 模块如图 5 所示。这一模块不仅汲取了原始

Bottleneck 模块的精髓，更是在结构上进行了实质性的突破。在原始 Bottleneck 模块的基础上将传统的卷积

模块替换为高效的 GSConv 模块。这一变革性的替换不仅极大地提升了计算的效率，使得模型在处理大规

模数据时更游刃有余，而且在特征学习和表示能力上取得了显著的进步。GSConv 模块的引入使得模型能够

更高效地捕捉和表示复杂的特征模式，从而提高模型的整体性能。此外，文章还将创新的模块设计思路应

用于 VOV-GSCSP 模块中，进一步拓展了其在深度学习领域的应用范围。基于 GSConv 模块的重新设计，不

仅提升了模型的计算效率，更在特征学习和表示上展现出了卓越的性能，为深度学习领域的发展注入了新

的活力。

GS !"

GS !"

图 5 重新设计的 GS Bottleneck 模块

为了重新设计 VOV-GSCSP 模块，本研究借鉴 C2f 模块，在 VOV-GSCSP 模块中引入了 split 操作，将输入

特征图按照通道拆分成两个子特征图。这一举措不仅可以减少计算量和参数数量，提升计算效率，还能降

低显存占用。同时，通过增加 GS 瓶颈模块的数量，VOV-GSCSP 模块能够有效地实现不同阶段特征图之间

的信息融合。增加 GS 瓶颈模块数量的目的在于使每个 GS 瓶颈模块均能够从不同角度抽取输入特征，并将

其压缩至更低维度的表示形式。通过多个 GS 瓶颈模块的叠加，逐渐对特征进行更深层次的抽象和压缩，生

成更紧凑的特征表示。利用多个 Bottleneck 模块有效降低整体模型的参数数量和计算负荷，同时确保优良

!"

#$

GS Bottleneck

GS Bottleneck

%&

#$

图 6 重新设计的 VOV-GSCSP 模块
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性能表现。本研究重新设计的 VOV-GSCSP 模块结构如图 6 所示。文章通过对 VOV-GSCSP 模块进行重新

设计和优化，成功融合了 C2f 模块的概念，并引入了 split 操作，使得模块具备更高效的特征学习和信息融合

能力，进一步提升了模型的性能和效率。

YOLO 检测器被用于检测提取的所有背景掩码中的车辆，同时 YOLO 检测器还对提取的视频帧进行检

测。首先对原始视频数据集进行检测，再对提取的背景进行检测，将检测结果保存为文档形式，并对检测结

果进行后处理，详细标注每个检测结果是第几个视频的第几帧的检测结果，将其调整为可以输入异常检测

器的格式，所有视频数据集都检测完成之后，会将提取的背景、生成的道路掩码以及目标检测结果输入异常

检测器中，最终得到异常检测结果以及候选异常列表。

2.4 异常检测器

2.4.1 异常检测

在异常检测这一阶段，会获取到部分异常，包括异常的开始时间以及结束时间，而将可能出现异常的视

频所对应的视频序号保存在候选列表中。可能出现异常的视频包括两种情况，分别是目标检测器在背景帧

中没有检测到目标的视频以及在前景和背景之间没有匹配检测的视频，将其对应的视频序号写入候选异常

列表之后，可以进行更加细粒度的异常检测。

文章使用比较背景与原始视频帧中的检测来识别异常情况。具体而言，对原始视频帧的检测框与背景

的检测框进行比较，并计算它们之间的交并比（IOU），以确定它们之间的匹配程度，计算公式如式（1）所示。

如果前景中的检测与背景匹配，则会增加前景中相应帧的帧得分。为了减少不必要的计算量，在计算交并

比之前，文章首先使用外接矩形快速相交检测方法来判断两个检测框是否相交。

IOU = inter_area
box1_area + box2_area - inter_area （1）

式（1）表示交并比的计算，其中 box1_area 表示检测框 1 的面积，box2_area 表示检测框 2 的面积，inter_area
表示检测框 1 和检测框 2 相交地方的面积。

在异常检测器中，文章设置了一个帧分数数组变量，将其初始化为 0. 在某一帧视频帧在与背景帧进行

交并比计算之后会返回 IOU的值，该 IOU的值作为这一帧的帧分数，一帧视频帧中可能会出现多个车辆与背

景帧中的车辆匹配，将 IOU值进行累计，将每一帧的序号及其对应的帧分数写入帧分数文档中。为了获取

异常事件的开始时间及结束时间，将帧分数文档传递到异常筛选器。首先读取帧分数文档，对于帧分数进

行归一化处理，将每个分数除以最大分数，然后将第一个得分为 1 的帧分数对应的帧序号作为异常的开始，

最后一个得分为 1 的帧分数作为异常的结束，将帧序号转变为时间作为异常的开始时间以及结束时间写入

结果文档。

关于外接矩形快速判断方法，分别从水平方向和垂直方向判断。首先从水平方向投影重叠判断：检查

两个检测框在水平方向上的投影是否有重叠。设第一个检测框的水平投影为 [ A, B ]，第二个检测框的水平

投影为 [C, D ]，则它们有重叠的条件是B > C并且A < D. 如果条件成立，则表示两个检测框在水平方向上有

重叠，否则没有重叠。从垂直方向投影重叠判断：同样，检查两个检测框在垂直方向上的投影是否有重叠。

设第一个检测框的垂直投影为 [ E, F ]，第二个检测框的垂直投影为 [G, H ]，则它们有重叠的条件是F > G并

且E < H. 如果条件成立，则表示两个检测框在垂直方向上有重叠，否则没有重叠。

2.4.2 细粒度异常检测

这一阶段主要致力于对异常列表中所对应的视频进行更加细粒度的检测。这些视频可能包含了异常

区域。在某些情况下，异常区域小至 8 × 8 像素，由于小型车辆在普通视频帧中很难被检测到，因此在使用

YOLO 检测器之前，对视频帧进行一些预处理。具体而言，将视频帧分割成 8 个不重叠的块，这样形成了两

行四列的分块结构。以一张 800 × 410 像素大小的图像为例，经过分块处理后，它将被划分成 200 × 205 个像

素块，裁剪效果如图 7 所示。然后，分别对这些像素块进行检测，以提高检测精度和效率。对提取的背景视

频帧也进行相同处理。通过这种方式，可以更全面地覆盖视频帧，更精细地进行异常检测。这种处理方法

有助于增强检测器对小型异常区域的敏感度，提高异常检测的准确性和可靠性。
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图 7 裁剪效果

在本阶段，采用与上一小节相同的方法来获取异常情况。通过比较原始视频帧与背景是否匹配，检查

原始帧中的检测结果是否与其对应的背景相匹配。最终，被确认的异常情况将作为异常的第二部分添加到

异常文件中。通过这一过程，能够更加全面地识别异常情况，并对其标记准确的时间戳，以便后续的异常分

析和处理。

3 实验

3.1 数据集

文章用的数据集是 AI 城市挑战赛赛道 4 数据集，这些视频由十字路口和高速公路沿线的多个摄像头提

供。该数据集包含 100 个训练视频和 150 个测试视频，包括在各种恶劣天气条件下自然或异常发生的事件，

如下雨、下雪或起雾，还包括晚上的视频数据集。每个视频的长度约为 15 分钟，录制速度为每秒 30 帧，分辨

率为 800 × 410 像素。

3.2 评估指标

异常检测任务的评估将基于 F1 分数来衡量模型的异常检测性能以及 RMSE来衡量检测时间的误差。

具体而言，S4 的分数计算公式如式（2）所示，其中F1 是F1 分数，NRMSE是归一化均方根误差（RMSE）。S4 的

分数在 0~1 之间，分数越高越好。

S4 = F1 × (1 - )NRMSE （2）
其中，F1 分数是召回率和精确率的调和平均值。具体的，真阳性（TP）是指在真实异常的 10 秒内被正确检测

到的异常事件数量。假阴性（FN）是指未能正确预测真实异常事件的数量。假阳性（FP）表示预测为异常但

实际上不是真正异常的数量。F1 分数的计算公式如下

F1 = 2TP
2TP + FN + FP （3）

归一化均方根误差（NRMSE）表示所有真正预测的预测时间和实际异常时间的时间误差。为了消除提

交过程中的抖动，将使用最小值为 0、最大值为 300 的最小-最大归一化进行归一化处理，这表示任务的

RMSE值的合理范围。RMSE大于 300 的团队将获得 1 的NRMSE，因此S4 得分为 0. NRMSE的计算公式如下

NRMSE = min ( 1
TP∑i=1

TP ( tpi - tgti )2 ,300)
300 （4）

其中，tgti 表示异常的实际开始时间，tpi 是由文章的异常检测方法得到的预测开始时间。

3.3 实验细节

本节的实验均在 PyTorch 神经网络框架下完成，PyTorch 版本为 1.13.1，Python 版本为 3.9，CUDA 版本为

12.1，使用的 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060 显卡。所用数据集包含 150 个视频，这些视频是 AI 城市挑战

赛测试集的一部分。每个视频大约持续 15 分钟，除了第 124 个视频外，其他视频大约包含 26000 帧视频帧图

片。第 124 个视频则有约 52000 帧视频帧图片。
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在背景提取阶段，考虑到视频数据集中帧率多数为 30，为了创建背景掩码，将帧率乘以 60 秒可得到 1 分

钟的帧数。在处理视频帧时，检查当前处理的帧数能否被 1 分钟的帧数整除，若可以，则表示已经经过 1 分

钟。然而，在生成的背景掩码中发现，有些视频只提取了 8 帧背景掩码，而其他视频提取了 28 帧背景掩码。

通过观察视频数据集，发现一些帧率是 30 的倍数，还有些小于 30，甚至还有帧率是浮点数。为解决这一问

题，对这些不规则帧率进行取整操作，最终提取了正确的背景掩码。

3.4 实验结果

文章最终的实验结果如表 1 所示，其中 conf 是指目标检测中的置信度分数。可以看出，文章最终的实验

结果相较于基准模型方法在异常检测精度方面提升了 0.131%，其中 F1 分数相较于基准模型方法提升了

0.113%，NRMSE值降低了 15.9639. 

表 1 异常检测结果

方法

baseline
ours
ours （conf > 0.5）

F1

0.7018
0.7654
0.8148

NRMSE

67.5044
57.4251
51.5405

S4

0.5438
0.6189
0.6748

对调整置信度分数 conf 提升异常检测精度分数的情况进行如下分析。通过观察背景帧检测结果发现，

视频的质量不高，存在误检的情况。因此，在对目标检测结果进行后处理时，只考虑检测结果置信度分数在

0.5 以上的检测框，消除了大量误检情况，进而提升异常检测的精度。具体地，用于检测框匹配的两个对象分

别是视频背景帧中检测到的车辆以及视频帧中检测到的车辆。由于视频质量等原因，例如把一个目标错误

地识别为车辆，将该目标的检测框与视频帧检测结果中的检测框进行匹配，那么就会将错误的异常检测结

果写入异常事件文档，降低了F1 值，相对应的 S4 分数也会降低，所以通过筛选掉低置信度分数 conf 的目标检

测结果，能够提升异常检测精度。

结合异常检测结果的计算公式进行分析，异常检测结果受F1 分数和归一化均方根误差（NRMSE）两个变

量影响，其中NRMSE值代表的是时间误差。通过实验结果可以看出，F1 分数已经达到 0.8148，而异常检测结

果S4 分数却是 0.6748，所以从降低时间误差方面入手，异常检测精度会进一步提升。

图 8 视频帧

结合视频数据集进行进一步分析，得出以下结论：文章的视频数据集中，存在时间背景为夜晚的视频，

即场景昏暗的视频，并且每辆车的车灯均保持亮起，这很不利于背景掩码的构建。通过观察使用高斯混合

模型生成的背景，其视频帧如图 8 所示。可以看到右上角有很多车辆，这里出现了交通事故，但是由于视频

质量、车辆目标距离监控较远以及车辆特征被灯光覆盖，目标检测器很难识别车辆，背景建模也无法获取效

果很好的背景，所以很难检测到这种异常情况。

视频数据集还包括路况比较复杂的场景，场景中存在红绿灯的情况，这种情况很容易误检，也会导致精

度下降。同时，采取每分钟提取一次背景的方法，会导致检测到的异常开始时间以及异常结束时间不够精
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确。考虑每一帧都生成背景掩码或者每 10 秒构建一张背景掩码图片，这样异常检测器检测出的异常开始时

间以及异常结束时间相较于之前会精确很多。

通过检查发现有异常的视频，有的视频存在卡顿情况，即几秒的视频全是一帧图片，这种情况也会导致

误检，这属于视频数据集质量的问题，只能对异常检测结果进行检查，手动消除误检。

3.5 目标检测相关实验

3.5.1 数据集

在训练文章提出的检测模型时，共用了两个数据集，一个是 VisDrone2019 数据集，另一个是手动标注的

数据集。具体地，首先提取 AI 城市挑战赛数据集中的训练视频帧，然后对这些视频帧进行筛选，筛选完之后

进行标注，标注的训练集图片 3120 张，验证集图片 780 张。对于视频帧中的所有车辆均标注为汽车，同时对

于 VisDrone 数据集也进行了预处理。由于 VisDrone 数据集采用 XML 作为标注文件，不能在 YOLO 检测器上

进行训练，所以文章进行了预处理，将其标注文件转化为 TXT 格式。

3.5.2 实验细节

本节的所有实验均在 PyTorch 神经网络框架下完成，PyTorch 版本为 1.13.1，Python 版本为 3.8，CUDA 版

本为 11.7，使用的 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti 显卡。在预训练方面，本节采用在 COCO 数据集上预

训练的 YOLOv8s 模型作为所有模型的基线。模型参数设置如下：Epochs 代表训练的迭代次数，设置为 150；

Batch_size 代表每个迭代批处理的大小，设定为 2，即每个批次处理 2 张图片；Imgsz 表示送入网络模型中的图

片尺寸大小，设置为 1280 像素。这些详细的参数设置和基准模型选择确保了实验的可重复性和可比性，同

时提供了一个稳定的基础来评估方法的有效性。通过这些设置，研究人员能够在一致的环境下进行实验，

更准确地评估模型性能，并为后续的实验设计提供参考和指导。

3.5.3 实验结果

本小节将深入分析本研究的实验结果。首先，重点关注在标注数据集上进行的消融实验，详细解读实

验结果，探讨不同模型组件对检测性能的影响。其次，展示在 VisDrone 数据集上的实验结果进一步验证方

法在实际场景中的有效性。最后，呈现本研究的定性结果，通过实例分析，直观展示模型在小目标检测任务

上的优越性能。通过这些实验结果的综合分析，本研究将为轻量目标检测模型的优化与应用提供有力

支持。

（1）在标注数据集上的消融实验：本研究针对提出的方法在标注数据集和 VisDrone 数据集上进行实验。

在标注数据集上的实验结果如表 2 所示。由表 2 可明显看出，引入 LightConv 轻量卷积模块的有效性。相较

于普通卷积，LightConv 具有更少的参数和计算量，使得模型在相同计算资源下能够处理更大的感受野和更

多的特征图，从而提高了模型的感知能力和表征能力，进而提升了精度和召回率。在引入 VOV-GSCSP 模

块方面，实验结果显示与 YOLOv8s 模型相比，精确率、召回率和精度等指标均得到了提升。进一步加入

GSConv 卷积模块后，相较于 YOLOv8s 模型，各项评估指标也有所提升。尽管与仅添加 VOV-GSCSP 模块相

比，除了精确率外其他指标都有所下降，但由于略微的精确率提升，保留 GSConv 模块。为提高召回率和精

度，尤其是召回率，进一步添加 LightConv 模块。这些优化措施共同提升了模型的综合性能，使得在实验中取

得更好的检测效果。文章所描述的实验结果清晰展示了不同模块的作用及相互之间的影响，为提高目标检

测模型的性能提供了重要参考。

表 2 在标注数据集上的实验结果

方法

YOLOv8s
+LightConv
+VOV-GSCSP
+VOV-GSCSP+GSConv
+VOV-GSCSP+GSConv+LightConv

Precision
0.880
0.879
0.881
0.883
0.881

Recall
0.861
0.880
0.883
0.871
0.888

AP50
0.921
0.935
0.932
0.928
0.937

AP50-95
0.572
0.595
0.589
0.587
0.598
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（2）在 VisDrone 数据集上的实验结果：在 VisDrone 数据集上的训练中，迭代次数设置为 300 个 epoch，同

时将 imgsz（图像尺寸）设置为 640 像素。这里之所以选择将 imgsz 设置为 640 像素，是因为服务器显存无法支

持整个训练过程，因此不得不降低图像尺寸以减少资源消耗。实验结果如表 3 所示。从表中的数据可以清

楚地看出，改进模型不仅在自身数据集上取得了显著效果，而且在各项指标上都取得了显著提升。这进一

步验证了检测模型在提升小目标检测精度方面的有效性。

表 3 在 VisDrone 数据集上的实验结果

方法

YOLOv8s
+VOV-GSCSP+LightConv+GSConv

Precision
0.447
0.607

Recall
0.328
0.459

AP50
0.330
0.491

AP50-95
0.191
0.300

3.5.4 定性实验结果

文章提出的模型在处理不清晰的视频帧时，表现出良好的适应性，对小目标的检测具有较强的鲁棒性，

这种鲁棒性在异常停车检测任务中至关重要。在实际场景中，监控视频可能受到光照条件、天气或摄像头

本身质量等因素的影响，导致视频帧的清晰度参差不齐。图 9 的定性实验结果验证了文章提出的检测模型

在这些情况下依然能够准确地检测到小目标，进一步证明了文章提出的检测模型的有效性和实用性。

图 9 车辆检测网络模型定性实验结果

4 结语

文章旨在探讨轻量目标检测模型的优化与应用，特别是在小目标检测任务上的效能提升。为实现这一

目标，文章基于先进的 YOLOv8 模型，创新性地引入了分组通道交换卷积模块，以期在减少模型复杂度的同

时，提升其检测精度。为了验证新模型的有效性，文章选用了标注的数据集和 Visdrone2019 数据集进行实

验。实验结果表明，新模型在小目标检测任务上表现出显著的优越性，证明了其在实际应用中的有效性。

此外，文章还涉及道路掩码生成方法的添加、异常检测器的完善以及异常检测方法的优化等多个方面。这

些改进工作的综合效果使得文章的异常检测方法具有更高的准确性和可靠性，为实际应用提供了更加坚实

的基础。最终的异常检测结果表明，文章的方法在实际应用中具有良好的效果，能够准确识别并处理异常
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情况。对实验数据的深入分析和评估进一步证实了文章所提出方法的有效性和可行性，与之前的方法相

比，取得了明显的改进。
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Research on Anomaly Parking Detection Method based on Detection Box Matching
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Abstract：This article proposes a vehicle detection network model aiming at better detecting small vehicle 
targets，improving the accuracy of object detection，and achieving more robust anomaly detection. At the same time，

the paper also explores an anomaly parking detection method based on detection box matching to improve the 
accuracy of anomaly detection. In order to optimize anomaly detection methods，a vehicle detection network model 
was introduced in the study to detect vehicle targets，and road masks were generated by combining target detection 
and target tracking methods. Through the comprehensive application of these methods，the anomaly detector has 
been further improved，achieving accurate acquisition of the start time and end time of abnormal events. 

Keywords：Computer vision；Object detection；Abnormal detection；Background modeling；Road mask
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Integrated EVE-NG，GNS3 and HCL to Build a Multi-vendor 
Network Simulation Experiment Platform

SUN Guang-yi

（Office of Network Security and Information Technology，Tianjin Conservatory of Music，

Tianjin，300171，China）

Abstract：In response to the issue that EVE-NG and GNS3 simulation platforms mainly simulate Cisco devices，

while HCL simulation platforms can only simulate H3C devices，and actual engineering projects often cover multiple 

vendor devices，this paper explores the integration of EVE-NG，GNS3，HCL and other network simulators with local 

physical network cards to build a network simulation experimental platform that integrates multiple vendor devices 

and can be used for actual network engineering projects. This article not only provides the basic principles of bridging 

and integrating the three network simulators mentioned above，but also outlines the specific bridging process with the 

local physical network card. After testing，it was confirmed that the integrated network simulation platform is compatible 

with simulating the operation of multi-vendor network devices. 

Keywords：EVE-NG；GNS3；HCL；Pemu；Dynamips
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