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摘 要： 目的　为提升高速公路交通管理效率与道路安全，提出一种面向监控视频的违法停车自动识别方法，以解

决车流密集场景中目标遮挡、摄像机透视畸变及夜间光照干扰导致的身份混淆与误判问题。方法　引入了双重注

意力特征融合结构，增强 YOLOv8（you only look once）提取的多尺度特征的表达能力，并将生成的外观特征用于后续

的轨迹匹配阶段，从而在保持高效跟踪性能的同时，有效缓解了目标身份混淆与切换的现象。此外，还设计了一种

基于帧间位移自适应的判别机制来识别违停行为，有效降低了由视角畸变和边框抖动造成的误判和漏判风险。针

对夜间检测的困难，进一步引入基于时间序列信号分析的危险报警闪光灯检测技术，以提升夜间判定的稳定性与准

确性，从而增强整体算法的鲁棒性。结果　鉴于当前尚无公开可用的高速公路违停检测数据集，结合实际交通管理

需求，自主构建覆盖多场景的专用数据集，并在此基础上进行实验验证。结果表明，所提方法能够良好适应不同时

间段及复杂条件下的高速公路场景，违停识别准确率达 94. 79%，召回率达 92. 86%，F1 分数为 0. 94，显著优于对比

方法。所提方法的图像处理速度为 32 帧/s，满足实时处理需求。结论　提出的融合双重注意力特征与时空特征的

方法，在高速公路违停识别上成效显著，该研究具备显著的开创性和实践指导意义。
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Abstract： Objective　Automatic detection of illegal parking on highways through surveillance video is a crucial task for 
modern traffic management systems because it directly affects traffic flow， public safety， and operational efficiency.  How⁃
ever， detecting parking violations in highway environments presents substantial challenges because of complex traffic 
dynamics， varying lighting conditions， and broad surveillance coverage.  These challenges include frequent vehicle occlu⁃
sions in dense traffic that lead to identity confusion and incorrect tracking， substantial perspective distortion that causes 
slow-moving vehicles to be mistakenly identified as parked， and degraded detection performance under low-illumination 
conditions， where vehicle features become blurred and are prone to false detection because of environmental lighting 
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effects. Method　To address these problems， this study proposes a novel highway illegal parking detection algorithm that 
integrates dual-attention feature fusion and spatiotemporal behavior analysis.  The approach introduces a dual-attention 
fusion module to enhance multiscale feature representations extracted from YOLOv8， which are used as appearance descrip⁃
tors in a vehicle tracking framework on the basis of BotSORT-ReID.  This framework directly leverages YOLOv8’s multi⁃
scale feature outputs and enhances them with attention mechanisms in spatial and channel dimensions.  The spatial atten⁃
tion module emphasizes critical regions related to vehicle targets， suppressing background noise， whereas the channel 
attention mechanism selectively emphasizes discriminative feature channels relevant to object identity.  These enhance⁃
ments substantially improve the robustness and accuracy of vehicle tracking， especially in scenarios involving occlusion， 
background clutter， or varying viewing angles.  The second component of the algorithm focuses on violation judgment 
through spatiotemporal feature accumulation.  Specifically， it uses an adaptive interframe displacement estimation method 
on the basis of exponentially weighted moving averages to identify low-speed or stationary vehicles over a sequence of 
frames.  A normalized displacement model is employed to correct perspective distortions across different regions of the 
image， ensuring that movement estimates are reliable even when vehicle scale varies with the distance from the camera.  
This method smooths short-term fluctuations in object position and helps avoid misclassification caused by detection box jit⁃
ter or gradual deceleration.  A secondary validation mechanism is proposed to address the complexity of nighttime detec⁃
tion， especially in environments with poor visibility or interference from artificial lights.  This process involves analyzing the 
temporal characteristics of brightness changes to identify flashing hazard lights， which are a strong indicator of stationary 
vehicles in emergency situations.  Time-series analysis is conducted on grayscale intensity values extracted from target 
bounding boxes across frames.  Preprocessing steps， including Savitzky-Golay filtering， detrending， and temporal gradient 
computation， are applied to isolate periodic brightness variations.  Subsequently， Welch’s method is used for power spec⁃
tral density estimation， and dominant frequencies are extracted and compared with known hazard light flashing frequency 
ranges.  Only when these frequencies match expected patterns is the object confirmed to be illegally parked， thereby reduc⁃
ing false positives from nonvehicle light sources or reflections. Result　Given the absence of publicly available datasets for 
highway parking violation detection， three dedicated highway datasets are constructed for object detection， vehicle track⁃
ing， and parking violation recognition.  The datasets consist of 8 532 labeled images for detection， 34 600 frames for track⁃
ing， and 77 annotated video sequences （average over 1 min， covering 98 illegal parking vehicles） for violation recognition.  
Moreover， they cover diverse conditions， including daytime， nighttime， tunnels， and adverse weather （e. g. ， rain and 
fog）， thereby ensuring comprehensive evaluation across complex highway scenarios.  Experimental results on the con⁃
structed datasets show that the proposed algorithm consistently outperforms several benchmark methods in terms of preci⁃
sion， recall， and F1 score.  Notably， dual-attention feature extraction improves identity consistency in vehicle tracking， 
thereby reducing ID switches and increasing tracking accuracy.  The adaptive displacement method demonstrates strong 
resistance to jitter and perspective artifacts， and the hazard light detection module substantially reduces nighttime false 
positives and improves robustness under difficult lighting.  Ablation studies further confirm the contribution of each compo⁃
nent.  For instance， removing the dual-attention module results in reduced tracking quality and an increase in identity con⁃
fusion.  Without the adaptive displacement method， the system becomes highly vulnerable to misclassification because of 
minor motion or camera instability.  Meanwhile， excluding the temporal signal-based hazard light detection leads to a rise in 
false alarms during nighttime evaluations.  The full system achieves a balanced trade-off between high precision and high 
recall， demonstrating its effectiveness in real-world applications. Conclusion　Overall， the proposed algorithm presents a 
unified， efficient， accurate solution for illegal parking detection on highways.  By combining deep learning-based object 
detection， attention-guided feature fusion， motion pattern recognition， and signal-based validation， this algorithm 
addresses the key limitations of current methods and achieves robust performance across varying highway surveillance con⁃
ditions.  The integration of lightweight attention modules into the YOLOv8 backbone and the design of spatiotemporal behav⁃
ioral analysis allow for real-time processing while maintaining high accuracy.  The system is thus well-suited for deployment 
in intelligent transportation systems and smart city infrastructure where reliability and adaptability are paramount.  The 
methodology also provides a scalable framework for extending similar detection strategies to other traffic violations or abnor⁃
mal behaviors in complex road environments.
Key words： highway； spatiotemporal feature； attention feature； parking violation detection； dual attention
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0　引 言

违法停车是常见的交通违法行为之一，不仅会

造成交通拥堵，干扰正常的通行秩序，还可能引发交

通事故，增加道路安全风险。尤其在高速公路环境

下，违停现象带来的危害更加严重，极大地威胁到公

众的生命和财产安全。因此，有效检测高速公路车

辆违停行为成为智能交通系统研究中的一个核心问

题。早在 20 世纪 90 年代，该领域便引起了学术界的

广泛关注，相关研究逐步展开，并随着深度学习技术

的兴起而进入快速发展阶段。

在车辆违停识别的相关研究中，大多数方法基

于图像或视频数据进行分析，部分研究结合传感器

信息、全球定位系统（global positioning system， GPS）
或轨迹数据等多源信息，以提升检测的准确性。虽

然与视觉数据相比，传感器和 GPS 等非视觉信息对

光照、气候等外部条件的依赖较小，因此在检测稳定

性方面具有一定优势，但这些方式往往需要额外的

硬件设备或依赖外部系统，因而在实际应用中受到

成本和部署条件的限制，难以大规模推广。相较而

言，基于视频和图像的检测方法由于监控设备的普

遍部署以及图像处理技术的不断成熟，依然是当前

最为常见和实用的技术路径。因此，本研究依托高

速公路的监控视频与图像数据开展违停行为的识别

研究。

本文立足于高速公路视频监控场景，提出一种

融合双重注意力机制与时空特征的违停识别方法。

主要的创新点包括以下方面：1）提出一种融合空间

注意力与通道注意力的双重注意力特征融合模块，

在保持轻量化的同时显著提升了多目标跟踪中的身

份稳定性；2）设计自适应帧间位移机制，有效解决了

透视畸变和检测框抖动导致的误判问题；3）引入基

于时序信号分析的危险报警闪光灯检测方法，显著

提高了夜间与低照度场景下的违停识别准确性。

同时，构建了面向高速公路的车辆违停数据集，

并开展了多组对比实验。实验结果表明，该算法在

适应不同时间段与天气条件方面展现出良好的鲁棒

性与泛化能力。值得指出的是，当前在公开研究资

源中，尚无专门面向高速公路违停行为的标准化数

据集。已有研究多聚焦于城市道路或停车场场景，

难以覆盖高速公路环境中监控视角远、目标尺度变

化大以及违停样本稀疏等特点。为此，本文首次构

建了面向高速公路的违停检测专用数据集，包括目

标检测、跟踪和违停行为识别等多个任务维度，覆盖

昼夜时段、隧道场景以及多种气象条件，填补了该领

域数据资源的空白，该数据集的构建为违停检测任

务提供了高质量的数据支撑。

1　相关工作

1. 1　基于传统图像处理的违停识别方法

早期的违停识别依赖传统图像处理技术，例如

Hassan 等人（2012）提出的两阶段识别框架，利用前

景分割和自适应跟踪有效识别静止车辆，克服了光

照变化和遮挡的干扰。Wahyono 等人（2016）提出了

一种基于双背景模型的累积前景差分方法，利用具

有不同学习率的短期与长期高斯混合模型提取前景

像素，通过连通域标记形成静态区域，并结合基于规

则的筛选与检测跟踪机制，实现对违停车辆的稳健

识别。

尽管基于传统图像处理技术的方法验证了计算

机视觉在智能交通领域的应用潜力，并为违停检测

提供了基础的技术框架，但这些方法仍存在一些问

题，如对特征的过度依赖人工设计、在不同场景下的

泛化能力不足以及准确率的限制等。

1. 2　基于传统机器学习的违停识别方法

随着科技的不断进步，传统图像处理方法在应

对复杂场景时逐渐显露出局限性，机器学习凭借其

强大的自适应能力和数据处理能力，逐渐成为研究

的焦点。后续研究者逐渐将支持向量机（support 
vector machine， SVM）、随机森林（random forest， RF）

等传统机器学习算法引入到违法停车检测任务中。

例如，Ketcham 等人（2019）提出了一种融合 SVM 与

线性回归的检测方法，通过非静态背景差分技术提

取车辆的前景区域，随后利用方向梯度直方图（his⁃
togram of oriented gradients， HOG）对图像中车辆特

征进行提取，最后借助 SVM 进行分类判断，并通过

线 性 回 归 进 一 步 优 化 检 测 结 果 。 Matsuda 等 人

（2021）将车辆的边界框属性、极值、平均值和方差等

统计特征，以及速度与加速度等动态特征作为输入，

训练一个基于随机森林的分类模型，结合逻辑回归

方法，对路边停车和非道路区域停车的比例进行平

衡处理，从而识别违停车辆。
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尽管将机器学习方法应用于违停识别在一定程

度上提高了算法的鲁棒性和泛化能力，但在面临如

小目标检测、车辆遮挡等复杂实际场景时，仍难以克

服性能瓶颈，表现仍有待进一步提升。

1. 3　基于深度学习的违停识别方法

随着数据量的爆炸式增长和任务复杂度的提

升，深度学习以其多层非线性变换的强大特征学习

能力，开启该领域研究的新篇章。近年来，研究者们

将注意力转向利用深度神经网络提升车辆违停识别

的准确性与处理效率。诸多研究尝试将 YOLOv3
（you only look once）（Peng 等，2022）、YOLOv8（Park
等 ，2025）和 SSD（single shot multibox detector）（Xie
等，2017）等高效目标检测算法应用于违停场景以满

足实时性需求。

其 中 ，Hamzah 等 人（2022）提 出 基 于 Faster 
R-CNN（faster region-based convolutional neural net⁃
work）（Ren 等，2017）的违停检测思路，通过 4 阶段卷

积神经网络提取图像特征，随后由 Inception V2（Ioffe
和Szegedy，2015）进行进一步处理，最终通过 Softmax
分类器与回归模块确定车辆位置及其违停状态。

汪琦等人（2024）整合多个域的信息，并采用共享子

空间度量学习机制，有效解决了跨域车辆特征不一

致 的 问 题 ，提 升 了 车 辆 重 识 别 精 度 。 余 烨 等 人

（2023）通过引入深度卷积网络和残差学习机制，有

效提升了夜间低光照条件下车辆图像的质量，增强

了车辆特征的可见性，特别是在车型识别中，能够提

升车辆的精确识别率。

与此同时，基于 Transformer 的检测架构，如检测

变换器（detection Transformer， DETR）及其改进模型

也引入到交通场景目标检测和时空特征建模中，利

用全局自注意力机制提升了长距离依赖建模能力，

在遮挡与拥挤环境下展现出更高的鲁棒性。Wang
等人（2025）在轻量化检测框架中引入高效注意力模

块，在保证实时性的同时保持较高精度，为资源受限

的 道 路 监 控 设 备 提 供 了 可 行 性 方 案 。 Zeng 等 人

（2022）通过引入跨帧交互注意力机制，提升了在交

通监控中对车辆轨迹和行为的建模能力。徐晗等人

（2025）利用 Transformer 的全局建模能力并引入上下

文感知注意力机制，通过自注意力和交叉注意力层

融合模板与搜索区域特征，提升复杂场景下的跟踪

鲁棒性和准确性。这些研究展示了注意力机制在提

升检测准确性和适应性方面的潜力。

综上，已有研究在城市道路与普通场景中取得

了进展，但在高速公路场景中仍面临监控范围广、车

辆遮挡严重以及低照度干扰明显等挑战。尤其是缺

乏公开可用的高速公路违停数据集，制约了算法的

训练与验证。这些不足凸显了开展针对高速公路违

停识别研究的必要性。

2　算法设计

本文提出的高速公路车辆违停识别算法的整体

流程如图 1 所示。算法包含两个核心功能模块：基

于双重注意力特征融合的轨迹识别模块和基于时空

特征的违停判别模块。

轨 迹 识 别 模 块 选 用 YOLOv8 为 BotSORT-ReID
跟踪算法（Aharon 等，2022）的目标检测组件，并将

YOLOv8 输出的特征通过双重注意力特征融合模块

（dual-attention fusion module， DAFM）处理，加强特

征 的 表 达 能 力 。 融 合 过 程 有 助 于 优 化 BotSORT-

ReID 跟踪算法中的轨迹关联环节。

违停判别模块包含两个子模块：自适应帧间位

移（adaptive inter-frame displacement， AID）的初级判

定子模块和基于时序信号分析（time series analysis， 
TSA）的次级验证子模块。初级验证子模块通过计

算每条轨迹的自适应帧间位移来判别其运动状态，

如果是低速运动或静止状态，则进入次级验证子模

块结合目标类型进行判别。次级验证子模块对暗光

疑似车辆类型进行报警闪光灯时序信号分析，降低

夜间干扰目标误报；对其他类型进行归一化帧间位

移判别目标静止状态，提高违停算法在不同场景下

的鲁棒性。

2. 1　基于双重注意力特征的轨迹识别

BotSORT-ReID（Aharon 等，2022）通过融合外观

特征与运动信息，实现多目标追踪的高鲁棒性与准

确性。轨迹识别模块采用 YOLOv8 作为检测模块，

基于 BotSORT-ReID 算法对车辆进行检测与追踪，获

取其轨迹用于后续的违停行为识别。不同于原始方

法 中 使 用 的 特 征 提 取 模 块 ，本 研 究 直 接 利 用

YOLOv8 所输出的特征图，并引入一种双重注意力

特征融合机制以实现特征的提取与匹配。

YOLOv8 在颈部网络输出 3 种尺度的特征图，经

过解耦头处理后，这些特征在尺度、粒度及关注维度

上各具差异，其所表达的特征重点亦不尽相同。为
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了更高效地融合这些多样化的特征输出，并增强模

型在重识别任务中的特征表达能力，提出了一种融

合空间注意力与通道注意力的双重注意力特征融合

模块（DAFM），结构如图 2 所示，包含以下 4 个核心

阶段：

1）空间注意力融合阶段。3 种不同尺度的特征

分别输入空间注意力融合子模块（spatial attention 
fusion module， SAFM），生成增强后的特征图。利用

空 间 注 意 力 机 制（spatial attention module， SAM）

（Woo 等，2018），动态学习特征图中各空间位置与当

前任务的关联性，对关键区域赋予更高权重，使模型

专注于重识别最相关的空间特征。

2）特征拼接阶段。将上述 3 个增强特征图在通

道维度上进行拼接，通过此方式，来自不同解耦头的

特征信息得以完整保留与整合，提升特征表达的多

样性以及对不同视角特征的兼容性。

3）通道注意力增强阶段。由于拼接操作使得特

征图的通道数增加，而各通道在任务中的作用并不

一致，因此引入 SEBlocks（Hu 等，2020）实现通道注

意力增强。这一机制可聚焦于对重识别具有判别力

图 2　双重注意力特征融合模块结构

Fig. 2　Structure of the dual attention feature fusion module

图 1　车辆违停识别算法示意图

Fig. 1　Schematic diagram of vehicle illegal parking detection algorithm
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的通道，同时抑制无关或低价值信息，从而强化模型

的识别能力。该结构详见图 3。

4）表观特征生成阶段。为进一步挖掘融合特征

中的局部判别信息，将融合注意力机制后的特征送

入一个 3 × 3 的卷积层以提取更加精细的特征细节，

并通过平均池化操作进行降维，生成最终用于轨迹

关联的特征向量。

对 比 当 前 的 主 流 注 意 力 机 制 ，SENet（Hu 等 ，

2020）与 CBAM（Woo 等，2018）均为通用目标检测设

计，未适配高速公路场景特性，DAFM 的差异主要体

现在以下方面：

1）注意力作用维度不同。SENet 仅关注通道维

度，通过全局池化与全连接层分配通道权重筛选有

效特征；CBAM 采用“先进行通道注意力处理，再开

展空间注意力处理”的串行流程，筛选通道再聚焦空

间区域；而 DAFM 则采用“先进行空间注意力增强，

再开展通道注意力筛选”的组合逻辑，先对多尺度特

征分别做空间增强，抑制遮挡与背景，再拼接后做通

道筛选，实现双维度协同优化。

2）多尺度特征处理方式不同。SENet 采用单尺

度输入，没有专门的多尺度处理设计，容易丢失远处

小目标特征；CBAM 对单尺度特征图进行注意力增

强，并且其空间注意力通过 7 × 7 固定卷积核生成权

重，感受野固定；DAFM 则专门适配高速公路多尺度

车辆场景，对 YOLOv8 输出的 1/8、1/16、1/32 这 3 种

尺度特征分别进行空间注意力增强，空间注意力基

于全局池化动态学习权重，可实时聚焦车辆未遮挡

区域，提升抗遮挡能力。

综上所述，双重注意力特征融合模块直接利用

YOLOv8 的原生特征输出，无须额外图像特征提取，

有效降低了系统开销并提升追踪效率。同时，通过

结合空间与通道注意力机制，有效减轻了背景杂乱、

遮挡及姿态变化等对特征提取造成的不利影响，增

强了模型对目标区域的感知能力。

2. 2　基于时空特征的违停判别

基于时空特征的违停判别模块的详细流程如

图 4 所示。其中，F（j ）表示车辆在第 j 帧是否处于静

止状态，1 和 0 分别表示静止状态和运动状态。模块

通过自适应帧间位移方法对车辆轨迹数据进行初步

分析，识别出低速运动或静止的目标，即违停候选车

辆。随后，针对 YOLOv8 识别出的夜间低光条件下

的疑似目标，应用基于时序信号分析的危险报警闪

光灯检测技术，进一步过滤可能的误报情况。

2. 2. 1　自适应帧间位移的初级判定

在违法停车检测任务中，精准判断目标的移动

状态是判定车辆是否存在违停行为的关键。然而

在实际应用中，由于目标检测框可能出现轻微抖

图 3　SEBlocks 结构图

Fig. 3　SEBlocks architecture diagram

图 4　基于时空特征的违停判别方法流程图

Fig. 4　Flowchart of the illegal parking detection method based on spatiotemporal features
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动，以及车辆与摄像机之间距离的变化会造成透视

畸变，直接利用相邻帧之间的位移来判断违停容易

受到干扰，引入误差。为了解决这一问题，提出了

一种基于指数加权移动平均（exponentially weighted 
moving average， EWMA）策略的自适应帧间位移计

算方法。

1）归一化帧间位移。为了克服由于车辆与摄像

头之间距离差异所造成的透视畸变问题，针对每一

个具体的道路场景，对监控视频中车辆的运动轨迹

进行了持续一段时间的采集与分析，从而获得该场

景下车辆在连续帧之间的位移数据分布情况，如

图 5 所示。图 5 中的纵轴反映了车辆在不同空间位

置上的帧间位移幅度。根据这些数据拟合出一条标

准的帧间位移参考曲线，其数学表达形式为

f ( x ) = ∑
k = 0

K

ak xk （1）
式中，x 表示轨迹框中心的纵向坐标，f ( x ) 函数表示

位移的拟合表达式，k 为所使用的多项式拟合的阶

数，αk 表示对应 k 次幂的系数值，这些系数可以通过

最小二乘法对目标函数进行优化求解以获得。

为了更有效地捕捉低速甚至静止状态下车辆的

轨迹变化，引入了权重因子的加权目标函数，其形

式为

min (wup ⋅ ∑
i = 1

Nup ( yi - ∑
k = 0

K

ak xk
i ) 2

+

wdown ⋅ ∑
j = 1

Ndown( yj - ∑
k = 0

K

ak xk
j ) 2 ) （2）

式中，xi，yi 表示所采集的轨迹中心点的纵向坐标及

其对应的帧间位移值；wup 和 wdown 分别是分配给位于

拟合曲线上方与下方的轨迹点的权重参数，而 Nup 和

Ndown 则表示这两类轨迹点的数量。如图 5 所示，越

靠近顶端即纵坐标越小，目标的帧间位移区间越小，

运动状态越难判别。通过合理设置 wup 和 wdown 的值，

可以使拟合曲线趋向于靠近轨迹点的下方，有助于

更精准地识别车辆的细微位移，尤其是对于远处低

速移动或接近静止的目标车辆更为敏感。

针对第 i 帧所对应的车辆轨迹 Ti，其中心点坐标

记做 xi。该车辆在该帧的归一化帧间位移 dN (Ti ) 可

定义为

dN (Ti ) = disp (Ti )
f ( xi ) （3）

式中，disp (Ti ) 表示当前车辆目标在相邻帧之间的

实际移动距离，而 f ( xi ) 代表该位置对应的标准参

考帧间位移。通过使用归一化后的帧间位移值判

断车辆是否发生移动，能够有效抵消由于摄像头

的安装高度、拍摄角度以及镜头焦距等因素所引

起的透视畸变影响，从而使车辆移动的判定可以

在统一的位移尺度下进行，提升计算的一致性与

准确性。

2）自适应帧间位移。在归一化位移的基础之

上，引入了指数加权移动平均（EWMA）的思想，提出

了自适应帧间位移的更新机制，其计算为

da(Ti ) = γda(Ti - 1 ) + (1 - γ) dn(Ti ) （4）
式中，da(Ti )为当前轨迹在当前第 i 帧的自适应帧间

位移，dN(Ti - 1 )为轨迹在上一帧的自适应帧间位移，

d (Ti )为轨迹的归一化帧间位移。参数 γ 为平滑因

子，控制当前的帧间位移与上一帧的自适应帧间位

移的权重，具体定义为

γ = nSL( )Ti

nSL( )Ti - 1 + d ( )Ti + λ
（5）

式中，nSL (Ti ) 表示从目标开始处于低速或静止状态

以来，连续处于该状态的帧数。λ 为一个固定值，用

做轻微平滑的参数，避免在特殊情况下分母接近零

导致数值不稳定问题。通过动态调整归一化帧间位

移与基于历史轨迹信息计算的自适应帧间位移之间

的权重分配，能有效应对在实际检测过程中出现的

各种问题。当车辆长时间保持静止或低速状态时，

平滑因子 γ 将趋近于 1，使得更新时更依赖历史轨迹

数据，抑制短时间内因检测框不稳定带来的误差。

图 5　车辆目标的帧间位移数据分布图

Fig. 5　Distribution diagram of inter-frame displacement 
data for vehicle targets
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一旦车辆快速启动并造成帧间位移急剧增加，平滑

因子 γ 会迅速减小，使当前的归一化位移在更新中

占据主导地位，能快速反映车辆状态的变化，避免将

其误判为违停。

综上所述，引入自适应帧间位移机制识别车辆

的运动状态，能根据不同的动态特性自适应调整策

略，显著提升了违停识别的鲁棒性和适应性。

2. 2. 2　基于时序信号分析的次级验证

在夜间环境中，由于光照条件较差，车辆的检测

准确性容易受到影响，可能出现漏检或误检的情况。

为提升夜间车辆的识别能力，引入了“暗光疑似车

辆”这一新类别。该策略虽然在一定程度上提高了

车辆的检出率，但也引发了新的问题，如路灯、反光

标志灯等强光背景容易被误判为车辆。为避免此类

误判进一步导致违停检测错误，提出了一种基于时

间序列信号分析的二次验证机制。

车辆的双闪警示灯是判断车辆处于特殊停放状

态的重要特征，具备显著的可识别性和典型的时间

变化特征，在特定的环境下能够有效地区分车辆和

背景。通过检测车辆危险报警闪光灯的开启状态，

可以在夜间或低能见度条件下起到辅助识别的效

果。鉴于危险报警闪光灯的点亮是一种动态过程，

仅依赖单帧图像难以准确判断其状态。为此，提出

了一种基于时间序列分析的危险报警闪光灯识别方

法，通过对车辆目标区域亮度变化的周期性特征进

行功率谱分析，提取关键频率成分，实现对车辆危险

报警闪光灯闪烁频率的精确识别。

如图 6 所示，该方法的实现过程包括两个阶段。

亮度曲线的预处理阶段从历史帧的轨迹序列中提取

波形信号进行预处理，曲线频谱分析阶段对预处理

后的波形信号进行分析，提取主要的频率信息作为

危险报警闪光灯检测的依据。

1）亮度曲线预处理。如图 7 所示，亮度曲线的

预处理流程从连续 n 帧历史帧提取目标图像序列，

将提取的目标图像序列由彩色空间转换为灰度图，

并计算每帧中目标区域的平均亮度值，获得一条随

时间变化的表征目标在不同时间点的亮度特征亮度

时序曲线。

受到环境光变化、临近车辆车灯影响、目标车辆

局部遮挡以及摄像头自动曝光机制等因素的影响，

从前述步骤获取的亮度波形曲线中夹杂一定的噪声

干扰。为减弱噪声对检测结果的影响，采用以下步

骤对原始亮度曲线进行预处理：

（1）SG（Savitzky-Golay）滤 波 。 采 用 Savitzky- 
Golay 滤波器（Press 等，2007）对亮度时序信号进行

平滑处理。该方法基于局部多项式拟合原理，在滑

动窗口内执行多项式拟合运算，实现信号的平滑。

滑动窗口的宽度和多项式的阶数依据波形数据的长

度进行合理设定。此方法能够在有效去除随机噪声

图 6　危险报警闪光灯时序信号分析流程示意图

Fig. 6　Schematic diagram of hazard warning flashing light temporal signal analysis

图 7　亮度曲线预处理流程

Fig. 7　Brightness curve preprocessing flow
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的同时，较好地保留曲线的本征变化趋势和周期性

特征。

（2）去趋势化。实际场景中，检测框内的亮度值

可能存在整体缓慢变化的趋势，会掩盖危险报警闪

光灯信号的特征，对后续处理造成干扰。因此通过

最小二乘拟合法拟合出一条代表整体变化趋势的直

线，并将其从原始亮度信号中剔除，实现对亮度信号

的去趋势化。该操作有助于消除低频背景成分的影

响，使频谱分析更聚焦于真实的周期信号成分。

（3）梯度计算。为了更清晰地捕捉亮度随时间

的变化特性，对时序亮度信号进行梯度运算，获取各

时间点亮度的瞬时变化率。该处理方式可更直观地

揭示危险报警闪光灯的闪烁节奏，使分析重点转向

亮度变化速率而非其绝对值，有助于提升对周期性

成分的响应敏感度。

2）曲线频谱分析。图 8 为曲线频谱分析的整体

流程。在获取预处理后的亮度时序信号后，采用

Welch 方法（Welch，1967）对该信号进行功率谱密度

（power spectral density，PSD）估计。对频谱结果执行

主频峰值的检测，提取出信号中具有代表性的主导

频率，据此判断该主频是否落在车辆危险报警闪光

灯的典型频率范围内。

主导峰的识别过程包括两个关键环节。第 1
步：峰值定位，采用局部极大值搜索的方法，从功率

谱密度曲线中提取出所有可能的峰点；第 2 步：对这

些候选峰值进行显著性判别与主频匹配分析。峰值

的显著性通过计算其与周围谷值之间的幅度差进行

衡量，即衡量该峰相较于周边信号的突出程度，定量

计算方法为

P = x [ i ] - max ( B left, B right ) （6）
式中，x [ i ] 表示第 i 个检测到的峰值，B left 和 B right 分

别对应其左右两侧的最低谷值。若某一峰值的突

出度超过功率谱密度背景平均值的两倍，则可视为

通过显著性评估并视为主导峰。仅当主导峰的频

率落在车辆危险报警闪光灯的特定频段内，才认定

该车辆开启闪光灯。该频率判定机制能有效减低

噪声干扰和环境光波动带来的影响，提升对闪光灯

信号的识别精度，详见第 3. 2 节的实验细节。

选取两个夜间场景视频开展暗光疑似车辆亮度

曲线分析，如图 9 所示，视频 1 和视频 2 均识别到违

停车辆，同时也存在错误的暗光疑似车辆，分别采用

不同颜色框进行标注。图 10 为对应的识别目标的

时序平均亮度图。可以看出，车灯亮度闪烁时具有

周期规律的特征，而背景干扰如普通路灯的亮度在

时间轴上变化不大，进行亮度时序曲线频谱分析，能

有效区分暗光疑似车辆与背景干扰。

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据集

鉴于目前尚无面向高速公路违停检测任务的公

开标准数据集，结合实际高速公路监控应用的需求，

本文首次构建了 3 个针对性强、标注精细的高质量专

用数据集：高速公路车辆目标检测数据集、车辆跟踪

数据集和车辆违停识别视频数据集，涵盖车辆目标检

测、跟踪以及违停识别等任务。数据均来源于真实高

速公路监控视频片段，充分覆盖不同时间段（白天/夜
间）、多种道路类型（主线/隧道）及复杂气象条件（雨

图 8　曲线频谱分析示意图

Fig. 8　Schematic diagram of curve spectrum analysis

图 9　暗光疑似车辆图像

Fig. 9　Low-light suspected vehicle images
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雾天气），视频帧率（frame per second，fps）为 25 帧/s，

分辨率为 1 920 × 1 080 像素或 1 280 × 720 像素。

1）车辆目标检测数据集。包含 8 532 幅图像，涵

盖白天、夜间及雨天等多样化场景，按 7∶3 比例划分

为训练集与测试集。夜间或低照度场景的车辆整体

轮廓模糊，画面易表现为模糊光斑，单帧下难以准确

识别，本文将该类目标定义为“暗光疑似车辆”并划

分为一类，旨在降低夜间漏检率，同时结合时序信号

分析，提升夜间识别的可靠性。表 1 列出了该数据

集各类别目标框的数量分布，包括小型车辆、大型货

车、大巴车辆以及暗光疑似车辆 4 类目标。图 11 展

示了 4 类目标的示例图像，用红色方框标注。

2）高速公路车辆跟踪数据集。由训练子集与测

试子集构成，视频片段的平均时长在 30 s 以上。通

过以 5 帧/s 的频率抽取图像帧，对车辆目标进行帧号

标注、身份 ID 分配以及边界框位置的人工注释。表 2
列出了训练集与测试集分别包含的视频片段数量、

图像帧总数以及对应的车辆轨迹数量。

3）高速公路车辆违停识别数据集。共收录了

77 段时长超过 1 min 的视频，涵盖 98 辆发生违停行

为的车辆，且每辆车的违停持续时间均超过 10 s。

为评估所提出算法在多种光照条件和天气环境下的

适应能力，特别是在夜间环境中仍具备良好检测性

能和较低误报率，数据集特意选取了来自不同路段

与时段的视频资料。该数据集具体划分为夜间、白

天和隧道 3 类典型场景。各场景中视频片段数量及

对应的违停车辆统计信息详见表 3。为进一步检验

算法在复杂天气条件下的鲁棒性，每类场景中还包

含了如雨天、浓雾等恶劣气象条件下的样本片段。

图 12 展示了部分典型场景的示例图像。

3. 2　实验配置

1）硬件配置。系统为 Ubuntu20. 04；CPU 配置

2 个英特尔 Xeon Silver 4210；内存共为 32 GB；并配

置一张 RTX 5000 GPU，显存为 16 GB GDDR6。

2）评估指标。为了全面评估高速公路车辆违停

图 10　疑似目标时序平均亮度图

Fig. 10　Average brightness temporal graph of suspected targets

表1　高速公路车辆检测数据集图像数据统计

Table 1　Statistical analysis of image data in highway 
vehicle detection dataset

数据集

训练集

测试集

合计

图像
数量

5 990
2 542
8 532

小型
车辆

26 308
10 729
37 037

大型
货车

1 638
663

2 301

大巴
车辆

1 264
406

1 670

暗光疑
似车辆

3 610
1 655
5 265

图 11　4 类目标的示例图像

Fig. 11　Example images of four categories

表2　高速公路车辆跟踪数据集数据统计

Table 2　Statistical analysis of data in highway vehicle 
tracking dataset

数据集

训练集

测试集

合计

片段数量

25
11
36

图像总数

23 684
10 916
34 600

轨迹总数

2 143
1 137
3 280
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识别算法的性能，采用了准确率（precision， P）、召回

率（recall， R）、F1 分数、使用显存以及 fps 指标，对车

辆违停判别模块的有效性进行量化分析。若系统在

车辆违停期间成功识别该目标，则视为一次正确检

测（true positive， TP），否则记为漏检（false negative， 
FN）。此外，为验证所引入的双重注意力特征融合

机制对车辆跟踪结果的增强效果，进一步采用多目

标 跟 踪 准 确 率（multiple object tracking accuracy，

MOTA）、身份 F1 分数（ID F1 score， IDF1）以及高阶

跟 踪 精 度（higher order tracking accuracy，HOTA）

（Luiten 等，2021）3 项主流指标，对车辆跟踪子模块

的性能进行系统性评估。同时引入帧率（帧/s）指标

以衡量跟踪算法速度。

3）实验细节。根据实际场景的应用需求，车辆

判定为违停的最小静止时间设定为 D = 10 s。考虑

到车辆从运动状态过渡到完全静止的过程，累计静

止帧的阈值 β设定为 0. 8 × D。在帧间自适应位移

判定模块中，参数设定为 wup = 0. 25，wdown = 0. 75，

τα = τN = 1。平滑因子 γ 由式（5）定义给出，其中平

滑参数 λ = 0. 01，以避免分母接近零而导致的数值

不稳定问题。对于多项式阶数 k，本文对比了不同 k

值的车辆检测算法效果，如表 4 所示。

从表 4 可以看出，当 k = 3 时，检测算法效果最

好，后续研究选择 k = 3。在基于时序亮度信号进行

分析的验证阶段，借助 Python 中 scipy. signal 库实现

各 关 键 处 理 步 骤 。 Savitzky-Golay 滤 波 使 用

savgol_filter 函数完成，其中 sample_rate 为视频帧率，

窗口长度 window_length 设定为 sample_rate/4；趋势

项去除使用 detrend 函数实现；welch 功率方法使用

welch 函数实现，窗口大小 window 设定为时序信号

长度的 1/4；局部峰值的提取通过 find_peaks 函数完

成，其返回的显著性数值用于判断峰值的重要程度。

依据国家标准，汽车电子闪光器的正常工作频率为

每分钟 60～120 次，折算为 1～2 Hz。将车辆危险报

警闪光灯的主频判定区间设定为［0. 5，2］ Hz，确保

检测系统对合法频率范围内的闪烁模式具备良好的

识别能力。

3. 3　实验结果

3. 3. 1　违停识别实验结果

表 5 展示了所提出的车辆违停识别算法在自构

建的高速公路违停识别数据集上的实验结果。在夜

间开启危险报警闪光灯违停的测试场景中，共有

25 段视频在目标成功被检测的前提下均实现了准

确识别，另外 2 段因目标车辆未能被检测出，系统无

法完成违停判断。

部分典型的检测成功与失败案例如图 13 所示。

其中，第 1 行为检测成功的例子。第 1 列显示车辆停

表3　车辆违停识别数据集不同场景片段数量统计

Table 3　Statistical analysis of the number of scene 
segments in the vehicle illegal parking detection dataset

场景

夜间

白天

隧道

合计

片段数量

27
27
23
77

违停车辆数

39
34
25
98

图 12　车辆违停识别数据集不同场景图像展示

Fig. 12　Display of images from different scenarios in 
the vehicle illegal parking detection dataset

表4　不同多项式阶数下车辆违停识别结果

Table 4　Results of vehicle illegal parking detection under 
different polynomial orders

k 值

1
2
3
4
5

准确率/%
68.14
88.89
94.79

90.91
88.54

召回率/%
78.57
89.80
92.86

91.84
86.73

F1 分数

0.73
0.89
0.94

0.91
0.88

注：加粗字体表示各列最优结果。

表5　违停识别算法实验结果

Table 5　Experimental results of the proposed algorithm 
for illegal parking detection

准确率/%
94.79

召回率/%
92.86

F1 分数

0.94
显存/GB

2.6
帧率/(帧/s)

32
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在应急车道，旁边车道持续有车辆经过；第 2 列显示

夜间车辆停在应急车道开启双闪，缺乏清晰的车辆

轮廓信息；第 3 列显示车辆多次在应急车道缓行和

停止，均被检测到。第2行为检测失败的例子。第1列

图像显示道路远端的两车相撞，其中 1 辆无法识别；

第 2 列显示多辆违停车辆存在遮挡状态，部分违停

车辆无法识别；第 3 列显示隧道远端持续缓行的货

车，自适应帧间位移无法判别其处于运动的状态导

致误报。其中，漏检的主要原因包括车辆因遮挡或

处于画面远端尺寸过小，导致目标检测失败；而误检

情况则多由车辆缓慢移动而非真正静止引起，系统

将其判断为违停。这些失败的样例在后续对比实验

所采用的 4 种方法中同样未能正确识别，体现出此

类边界场景的挑战性。

该实验结果表明，本文算法在召回率与准确率

之间实现了较理想的权衡，在保持较高检出能力的

同时，有效降低了误判的发生概率，展现出良好的整

体检测性能。

3. 3. 2　车辆跟踪实验结果

为评估所提出的基于双重注意力特征融合机制

的目标跟踪方法的实际效果，本文选取了现有多目

标跟踪领域中 6 种具有代表性的算法作为对比基

准，分别为 BotSORT（bag of tricks SORT）（Aharon 等，

2022）、Bytetrack（Zhang 等，2022）、StrongSORT（stron⁃
ger， faster and more robust SORT）（Du 等 ，2023）、

Deep OC-SORT （deep observation-centric SORT）

（Maggiolino 等 ，2023）、MambaTrack（Xiao 等 ，2024）
和 BoostTrack++（Stanojević 和 Todorović，2024）。

在实验过程中，首先在构建的高速公路车辆检

测数据集上对目标检测模型进行训练，用于提取外

观特征的子网络同样也在高速公路车辆多目标跟踪

训练集上完成训练。最终，将各方法在高速公路车

辆多目标跟踪测试集上进行实验对比，其性能指标

结果如表 6 所示。从实验结果可以看出，提出的算法

在主要评估指标上均展现出较强的性能。在 HOTA
指标上，本文方法达到了 66. 3% 的得分，检测效果和

运算速度对比 BotSORT 具有明显的提升，虽然 Boost⁃
Track++在 HOTA、MOTA 和 IDF1 上表现最优，但是其

运算速度明显比提出的算法慢，进一步验证了本文

方法在同时考虑检测精度与数据关联准确性方面具

备更强的综合优势。这一结果表明，提出的算法在

单帧检测上表现优秀，增强了在目标跟踪过程中保

持身份相对稳定的能力，降低了身份切换频率与轨

迹碎片的数量，提升了整个跟踪流程的连贯性。

3. 4　对比实验

为验证所提出的高速公路车辆违停识别方法的

有效性，本节将其与 4 种现有的违停识别技术进行

对比实验，比较整体算法流程的性能表现。具体而

言，方法 1（梁睿琳 等，2022）采用 YOLOv4 对车辆进

行检测，借助透视关系建模将远处与近处的车辆目

标统一到相同的尺度体系，构建时空信息矩阵进行

违停识别；方法 2（Hamzah 等，2022）依托 Inception 
V2（Ioffe 和 Szegedy，2015）与 Faster R-CNN（Ren 等，

2017）框架，将车辆违停识别问题转化为一个图像分

类任务；方法 3（陈伟 等，2024）引入膨胀空间金字塔

池化（dilated spatial pyramid pooling， DSPP）和带分

支注意力机制的膨胀空间金字塔池化（dilated spa⁃
tial pyramid pooling with branch attention， DSPPA）模

块改进 YOLOv8 网络的特征金字塔池化层，并设计

基于全局匹配的停车位分配策略进行违规停车的

检测；方法 4（Kuo 和 Lin，2024）以 YOLOP 作为网络

架构框架，通过整合 YOLOv7 中的 E-ELAN 模块和

图 13　车辆部分违停识别例子

Fig. 13　Examples of partial vehicle illegal parking detection

表6　高速公路车辆跟踪实验结果

Table 6　Experimental results of highway vehicle tracking

方法

Bytetrack
BotSORT
StrongSORT
Deep OC-SORT
MambaTrack
BoostTrack++
双重注意力

HOTA/%
62.9
64.1
65.4
62.4
66.7
67.2

66.3

MOTA/%
75.4
75.8
77.1
73.3
78.8
79.2

77.4

IDF1/%
70.8
68.7
73.6
66.4
77.8
78.4

75.3

帧率/(帧/s)
126

46
5
6

16
24
52

注：加粗字体表示各列最优结果。
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RepConvN 等模块，优化模型架构，降低参数和浮点

运算。各项对比实验的评估结果如表 7 所示。可

以看出，提出的检测方法在准确率、召回率以及 F1
分数这 3 项核心评价指标上均取得了最优表现，整

体优于所选的 4 种对比方案。其中，方法 1 基于透

视模型配合 YOLOv4 的策略，存在较严重的漏检现

象 ，误 报 率 偏 高 ；使 用 Faster R-CNN 结 合 Incep⁃
tionV2 的方法 2 略有提升，但整体精度仍然不高；

方法 3 采用 YOLOv8 结合全局匹配策略的算法，召

回率和处理速度比方法 2 效果好，但准确率略低；

方法 4 的检测效果在 4 个比较算法中的检测效果最

好，但夜间场景下不佳，存在较严重的漏检误检。

相比之下，本文方法在检测完整性与准确性之

间实现更理想的平衡，准确率提升至 94. 79%，召回

率达到 92. 86%， F1 分数为 0. 94，表明本文方法在有

效降低漏检数量的同时，并未引入额外的误报，并且

算法速度上仅低于方法 3，验证了算法在实际应用

中的可靠性与优越性。

同时，从表 7 可以看出，本文算法在子场景性能

一致性上表现突出，夜间、白天、隧道子场景的 F1 分
数分别达 0. 91、0. 95、0. 92，最大值与最小值差值仅

0. 04，远优于方法 1（差值 0. 19）、方法 2（差值 0. 18）、

方法 3（差值 0. 15）和方法 4（差值 0. 16），稳定性源于

次级验证模块的作用。该模块通过分析亮度时序信

号的周期性与稳定性，有效抑制夜间路灯反光、隧道

照明光斑等场景干扰，降低夜间、隧道子场景的误判

率，说明算法在数据分布差异较大的环境中能够保

持稳定性能，体现了算法的跨场景适应性。

3. 5　消融实验

3. 5. 1　DAFM 子模块消融实验

为验证双重注意力特征融合模块中空间注意力

子模块、通道注意力子模块的独立贡献及两者组合

的协同效应，本研究设计了该模块的消融实验，分析

各模块对高速公路车辆跟踪性能的影响。

研 究 选 用 YOLOv8 作 为 主 干 检 测 网 络 ，搭 配

BotSORT-ReID 实现车辆跟踪与身份关联。组别 1 作

为无注意力机制的基线模型；组别 2（仅 SAM）仅在 
YOLOv8 的多尺度特征层（1/8、1/16、1/32）嵌入空间

注意力子模块（SAM），不引入通道注意力；组别 3
（仅 SEBlocks）则在 YOLOv8-s 的特征融合层嵌入通

道 注 意 力 子 模 块 ，不 引 入 空 间 注 意 力 ；组 别 4
（DAFM）为本文完整的设计。

实验结果如表 8 所示。可以看出，以基线（组别

1）为参照，单独加入 SAM（组别 2）时，MOTA 提升

1. 1%、IDF1 提升 4. 5%，这是由于 SAM 子模块抑制

背 景 与 车 辆 遮 挡 ，提 升 了 定 位 准 确 性 ；单 独 加 入 
SEBlocks（组别 3），由于可筛选车辆关键特征通道，

减少远端小目标漏检，指标有一定的提升。SAM 与

SEBlocks 组合的完整 DAFM（组别 4）所有指标最优，

表明二者形成互补优化，有效应对了高速公路多尺

度车辆、密集遮挡等场景痛点。

3. 5. 2　违停判别模块消融实验

为全面评估各功能模块在提升高速公路车辆违

停识别准确性方面的实际价值，开展一系列消融实

验，围绕提出的 3 项关键创新模块展开验证，包括：

基于双重注意力特征融合的表观特征提取模块、自

适应的帧间位移判定机制，以及利用时序信号分析

进行的次级判别模块。实验中所采用的基线方案以

YOLOv8 作为车辆检测器，借助 BotSORT 进行多目

标 跟 踪 ，当 相 邻 两 帧 的 交 并 比（intersection over 

表7　车辆违停识别对比实验结果

Table 7　Comparative experimental results of vehicle illegal parking detection

方法

方法 1
方法 2
方法 3
方法 4
本文

夜间

P/%
65.63
65.79
69.23
74.36
92.11

R/%
53.85
64.10
69.23
74.36
89.74

F1
0.59
0.65
0.69
0.74
0.91

帧率
/(帧/s)

29
31
40

26
28

白天

P/%
76.47
84.38
80.56
88.24
93.94

R/%
78.79
81.82
87.88
90.91
96.97

F1
0.78
0.83
0.84
0.90
0.95

帧率
/(帧/s)

28
30
37

26
34

隧道

P/%
70.37
83.33
80.77
84.62
92.00

R/%
73.08
76.92
80.77
84.62
92.31

F1
0.72
0.80
0.81
0.85
0.92

帧率
/(帧/s)

28
30
38

27
31

平均

P/%
70.97
76.60
76.24
81.82
94.79

R/%
70.41
77.55
81.63
86.42
92.86

F1
0.71
0.77
0.79
0.84
0.94

显存
/GB
2.1
2.3
2.5
1.8

2.6

帧率
/(帧/s)

28
30
38

27
32

注：加粗字体表示各列最优结果。
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union，IoU）大于 0. 3 时，判断车辆未发生位移，若该

状态持续超过 10 s，则认定为违停。在此基础上，依

次引入上述 3 个功能模块。方案 1 在基线方法的基

础上进行了两项改进：在目标检测类别中新增“暗光

疑似车辆”类别，适应低照度场景下的检测需求；同

时引入双重注意力特征融合的表观特征提取模块，

验证增强目标在轨迹关联过程中的特征表达能力。

方案 2 在方案 1 的基础上，将 IoU 阈值的判定标准替

换为自适应帧间位移策略，评估该机制在应对检测

框轻微抖动和提升判定稳定性方面的效果。方案 3
进一步集成基于时序信号分析的危险报警闪光灯检

测模块，形成完整的检测流程。

表 9 展示了各项实验方案的具体结果。基线方

法 在 违 停 识 别 任 务 中 的 表 现 一 般 ，召 回 率 仅 为

75. 51%。方案 1 在保留基线架构的基础上引入表

观特征提取模块，召回率提升了 5. 1%，主要得益于

跟踪阶段车辆身份保持能力的增强，使得基线中因

ID 混淆导致的漏检目标能够被重新捕捉。但由于

增加新类别，使得部分类似反光标识的非车辆目标

被误判，拉低准确率。方案 2 在此基础上引入自适

应帧间位移判断机制，使违停识别对框体抖动等干

扰更加鲁棒。具体表现为准确率提高至 80. 9%，F1
值提升至 0. 86，漏检现象显著减少。方案 3 集成危

险报警闪光灯检测模块，有效解决夜间场景下误检

频发的问题，3 个指标均为最优，F1 分数达到 0. 94。

数据说明暗光疑似类别与双闪检测模块形成良好的

协同效应，有效提升夜间场景的检测效果，验证了所

提出方法的可靠性与优越性。

图 14 展示了车辆之间发生遮挡时的典型情形。

其中，第 1 行是视频第 190 帧画面，应急车道上违停

的轿车和正常通行的车辆均被检测并被赋予身份编

图 14　表观特征提取模块有效性的实验结果示例图

Fig. 14　Example diagram of experimental results for the effectiveness of the appearance feature extraction module

表9　高速车辆违停识别消融实验结果

Table 9　Ablation experimental results of highway 
vehicle illegal parking detection

方法

基线

方案 1
方案 2
本文

DAFM
-
√
√
√

AID
-
-
√
√

TSA
-
-
-
√

P/%
71.16
63.23
80.90
94.79

R/%
75.51
80.61
90.82
92.86

F1
0.73
0.71
0.86
0.94

注：加粗字体为每列最优值。“√”和“-”分别表示采用和未采

用该改进模块。

表8　DAFM子模块消融实验

Table 8　Ablation experiment on DAFM sub-modules
/%

实验组别

1：Baseline
2：仅 SAM
3：仅 SEBlocks
4：DAFM

HOTA
64.1
65.8
64.7
66.3

MOTA
75.8
76.9
76.1
77.4

IDF1
68.7
73.2
71.4
75.3

注：加粗字体表示各列最优结果。
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号。第 2 行对应第 200 帧，一辆行驶中的货车遮挡了

违停车辆。此时基线方法的跟踪框出现误关联，主

要原因是夜间光线较差，车辆的外观特征不够显著。

方案 1 引入表观特征提取模块有效缓解了该问题，

避免了 ID 匹配错误引发的漏检。

图 15 的白天场景显示画面远端存在正在行驶

的货车，基线算法和方案 1 使用 IoU 判定策略，导致

产生误检。方案 2 引入自适应帧间位移判别方法，

能够有效地适应距离产生的透视畸变，成功识别了

该货车为低速移动状态，并以蓝色框进行标注。

图 16 展示了引入的基于时序信号频谱分析的

二次验证模块的实际效果。其中，第 1 行和第 2 行分

别显示强烈反光的路牌和夜间远处路口区域持续出

现光斑，均误识别为暗光疑似车辆类别，而方案 1 和

方案 2 均错误判别违停。方案 3 经过时序信号频谱

分析的验证后准确排除该误检。

4　结 论

针对高速公路违停检测的身份混淆、透视变形

及夜间场景鲁棒性不足等问题，本文提出了融合双

重注意力特征和时空特征的违停识别算法。首先设

计了双重注意力特征融合模块以强化关键特征表

达，然后通过自适应帧间位移算法处理透视变形和

框抖动问题，并提出基于时序信号分析的闪光灯检

测算法，提升夜间判定效果。针对公开数据资源的

图 15　自适应帧间位移的实验结果示例图

Fig. 15　Example diagram of experimental results for adaptive inter-frame displacement

图 16　基于时序信号分析的次级验证的实验结果示例图

Fig. 16　Example diagram of experimental results for secondary verification based on temporal signal analysis
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融合双重注意力特征与时空特征的高速公路违停识别

不足，构建了具有代表性涵盖多场景的数据集，为算

法评估提供可靠支撑，提升了研究的可复现性与实

用性。通过该高速公路违停数据集，评估了所提出

的算法性能。实验结果表明，该算法在不同时间段

和天气条件下具有良好的鲁棒性，准确率和召回率

表现优异。未来将扩展数据集规模，增加跨区域与

跨时段样本，提升算法的泛化能力和适应性。
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