
第 4 期
2026 年4 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 54    No.4
Apr.    2026

融合视觉与几何推理的地下车位全场景检测算法
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摘　要：　在智能停车管理系统中，复杂环境下高精度车位感知是实现自动化引导与资源优化的核心技术。传统

检测方法成本高、维护困难且车位状态信息单一，而基于视觉的方法虽能提供丰富信息，但在地下停车场面临光照昏

暗、强光源干扰、背景复杂、车辆遮挡严重等挑战。为此，本文提出一种融合视觉与几何推理的轻量化地下停车场车位

实时检测网络（Real-Time Underground Parking Space Occupancy DEtection TRansformer， RT-UPSO-DETR）。首先，设计

了膨胀空间注意力轻量级残差 F-DBlock（Fusion DBlock）模块，在扩大感受野捕获全局模糊特征的同时显著减少冗余

计算。其次，构建了多机制融合的Transformer编码层CSAL（Cognitive Spatial Attention Layer）模块，替换RT-DETR-R18
中原有AIFI模块，显著提升了模型在低光照、模糊图像中的特征判别能力。进一步，针对车辆相互遮挡导致的后排车

位漏检问题，设计了几何推理透视拓扑补全模块（Perspective Topology Completion Module， PTCM），利用前排已检测车

位作为几何锚点估计透视灭点，基于径向投影推断被遮挡车位的近似位置，有效恢复缺失车位框。为验证算法有效

性，本文构建了地下停车场车位检测数据集以及遮挡补全专项测试集，并在公开低光照数据集ExDark上开展泛化实

验。实验结果表明，RT-UPSO-DETR 在自建数据集上相较于基线 RT-DETR-R18 模型，在精度、召回率、mAP@0.5 和

mAP@0.5-0.95 指标上分别提升 1.5%、3.3%、0.7% 和 0.9%；同时参数量降低 22.1%，GFLOPs 降低 18.8%，推理速度为

52.4 FPS，满足实时检测需求。在 ExDark数据集泛化实验中，本文模型较 RT-DETR-R18在精确率、召回率、mAP@0.5
和mAP@0.5-0.95上分别提升 2.1%、1.3%、2.1%和 1.0%，验证了模型在低光照条件下的鲁棒性。车位补全方面，PTCM
模块在遮挡补全实验中在漏检召回率、补全准确率和平均中心点误差指标上达到了 82.48%、74.83%和 23.27 pixels，证
明其能有效降低漏检率。本文提出的RT-UPSO-DETR网络通过轻量化设计与多机制注意力融合，有效解决了地下停

车场低光照、复杂背景和遮挡场景下的车位检测难题，透视拓扑补全模块进一步增强了系统对遮挡的鲁棒性，为实际

智能停车系统提供了可行的视觉解决方案。
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Abstract:　In intelligent parking management systems, achieving high-precision parking space perception in complex 
environments is a core technology for automated guidance and resource optimization. Traditional detection methods suffer 
from high costs, difficult maintenance, and limited parking status information. Although vision-based approaches can pro⁃
vide rich information, they face challenges in underground parking lots, such as dim illumination, strong light interference, 
complex backgrounds, and severe vehicle occlusion. To address these issues, this paper proposes a lightweight real-time un⁃
derground parking space occupancy detection network integrating vision and geometric reasoning, termed real-time under⁃
ground parking space occupancy detection transformer (RT-UPSO-DETR). First, a lightweight residual F-DBlock (Fusion 
DBlock) module with dilated spatial attention is designed, which expands the receptive field to capture global blurred fea⁃
tures while significantly reducing redundant computation. Second, a multi-mechanism Transformer encoder layer, cognitive 
spatial attention layer (CSAL), is constructed to replace the original AIFI module in RT-DETR-R18, significantly enhanc⁃
ing the model’s feature discrimination ability in low-light and blurred images. Furthermore, to address the missed detection 
of rear parking spaces caused by mutual vehicle occlusion, a geometric reasoning perspective topology completion module 
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(PTCM) is devised, which uses the detected front parking spaces as geometric anchors to estimate the vanishing point and 
then infers the approximate positions of occluded spaces via radial projection, effectively recovering missing bounding box⁃
es. To validate the effectiveness of the proposed algorithm, we construct an underground parking space detection dataset 
and a dedicated occlusion completion test set, and conduct generalization experiments on the public low-light dataset Ex⁃
Dark. Experimental results on the self-built dataset show that compared with the baseline RT-DETR-R18, RT-UPSO-DETR 
improves precision, recall, mAP@0.5, and mAP@0.5-0.95 by 1.5%, 3.3%, 0.7%, and 0.9%, respectively. Meanwhile, the 
number of parameters is reduced by 22.1%, GFLOPs by 18.8%, and the inference speed reaches 52.4 FPS, satisfying real-
time detection requirements. On the ExDark dataset, compared with RT-DETR-R18, the proposed model improves preci⁃
sion, recall, mAP@0.5, and mAP@0.5-0.95 by 2.1%, 1.3%, 2.1%, and 1.0%, respectively, verifying its robustness under 
low-light conditions. For parking space completion, the PTCM achieves a missed recall rate of 82.48%, a completion accu⁃
racy of 74.83%, and a mean center error of 23.27 pixels, demonstrating its effectiveness in reducing missed detections. The 
proposed RT-UPSO-DETR network, through lightweight design and multi-mechanism attention fusion, effectively address⁃
es the challenges of parking space detection in underground parking lots with low illumination, complex backgrounds, and 
occlusions. The perspective topology completion module further enhances the system’s robustness to occlusions, providing 
a feasible vision-based solution for practical intelligent parking systems.

Keywords:　 RT-DETR network; fusing vision; geometric reasoning; parking space detection; CSAL module; F-

DBlock module; occlusion completion
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0　引言

近年来，随着城市化进程的加速与机动车保有量

的激增，停车难已成为制约智慧城市发展的瓶颈问

题。智能停车管理系统（Intelligent Parking Manage⁃
ment System，IPMS）作为解决该问题的关键技术，取

得了长足进步。一个高效的 IPMS 不仅需要实时、准

确地判断车位的占用状态，更依赖于对车位空间位置

的精确感知。通过将目标检测结果与摄像机标定参

数结合，系统可以将图像坐标映射为物理空间的经纬

度坐标，从而实现车位引导与反向寻车功能。因此，

如何在复杂环境下实现高精度的车位感知，成为计算

机视觉与智能交通领域的研究热点。

传 统 的 实 时 车 位 状 态 检 测 设 备 包 括 激 光 雷

达［1-2］、超声波［3-4］、磁感应传感器［5-6］、红外传感器［7-8］

等，但是这些传统设备仍存在着一定的不足，比如基

于激光雷达和超声波传感器容易造成行人被误判，红

外传感器则容易被环境温度影响，基于磁感应传感器

的方法则需要将传感器埋入地下，导致设备维护困

难。因此，亟需一种实现简单，安装成本和改装成本

低的方法。近年来，随着深度学习的快速发展，基于

卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）的

目标检测算法在车位检测得到了重视。当前主流的

快速车位目标检测算法可以分为三个类别：以 Faster 
RCNN［9］为代表的双阶段检测算法，以 YOLO（You 
Only Look Once）［10］系列模型为代表的单阶段检测算

法和以 DETR（DEtection TRansformer）系列模型［11］为
代表的端到端检测算法。端到端检测算法将目标检

测的多个子任务整合为单一网络流程，省略人工设计

的中间步骤，在精度、效率和工程落地性上均有突出

表现，因此成为研究的主流。但是由于 transformer 计
算量较大，因此导致了其训练资源要求较高，训练时

间长。为了解决这个问题，Zhao 等人［12］提出了实时

目标检测算法（Real-Time DEtection TRansformer， RT-

DETR），在 DETR 模型的基础上设计了高效混合编码

器（efficient hybrid encoder）和 IoU 感知查询选择（IoU-

aware query selection），有效减少了 DETR 模型的冗余

计算，在保持高精度基础同时提高了模型推理速度。

尽管 RT-DETR 模型在通用数据集上取得了显著

成效，但在将其迁移至地下停车场等特定场景时，仍

然存在诸多问题。首先，地下环境普遍存在光照昏

暗、强光源干扰及背景复杂等问题，导致提取的特征

信噪比低；其次，监控视角下车位目标尺度变化剧

烈，RT-DETR 模型在处理小目标或多尺度目标时往

往力不从心。为解决此类问题，文献［13］在 RT-

DETR 的基础上使用重参数化网络 RepViT 作为模型

的主干网络并且设计了基于通道注意力的双向特征

融合模块（Channel Attention Fusion Module， CAFM）块

使得模型能关注到长距离的上下文信息，提升了模型

的识别精度；文献［14］通过引入多阶门控聚合模块、

卷积加性标记混合器和 CoreProximity-IoU 损失函数，

有效增强了复杂场景下小目标的特征表达与抗背景

干扰能力，同时降低了模型参数量和计算复杂度。然

而，地下停车场受限于层高和建筑结构，监控摄像头

通常安装位置较低且俯仰角较小，这种特殊的采集视
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角带来了严重的单目透视效应（perspective effect），远

离摄像头的后排车位极易被前排车辆遮挡从而导致

目标漏检，即使检测模型具有极强的特征提取能力，

也无法从像素层面恢复被完全遮挡的目标，导致系统

无法生成完整的车位分布地图，严重影响智慧停车场

的感知与管理。

文献［13-14］在一定程度上增强了 RT-DETR 在复

杂场景下的性能，但在应用于地下停车场环境时仍存

在一定局限性。具体而言，文献［13］通过 CAFM 模块

建模长距离上下文信息提升了识别精度，但并未针对

低光照和强光源干扰造成的特征退化问题进行处理；

文献［14］通过多阶门控聚合和 CoreProximity-IoU 损失

降低了模型复杂度并增强了小目标特征表达，但其设

计并未明确针对昏暗或光照不均区域的特征清晰度

提升。为克服上述局限性，本文方法在两方面进行了

改进：首先，在 Feijoo 等人［15］提出的 DBlock 模块基础

上进行 F-DBlock 模块设计，以此减少模型计算复杂度

与参数量；同时，融合多认知适配器（Multi-cognitive 
visual adapters， Mona）［16］、极性感知线性注意力机制

（POlarity-aware Linear Attention，POLA）［17］和空间增强

前 馈 网 络（Spatially-Enhanced Feedforward Network， 
SEFN）［18］开发一种多机制 Transformer EncoderLayer 模
块 CSAL，用以增强模型对模糊特征与低光照区域的

识别能力；此外，针对透视遮挡问题，设计一种透视

拓扑补全模块（Perspective Topology Completion Mod⁃
ule， PTCM），从几何层面出发建立透视场和深度比例

一致性原理反向推断并恢复被遮挡的后排车位，通过

将深度学习的感知能力与几何学的推理能力相结合，

实现对地下停车场车位的全量感知；最后，本文构建

了包含多种类别和场景的地下停车场车位检测数据

集，并制作了遮挡补全专用测试集，在多种评价指标

下对所提出模型进行测试以验证其性能。

1　改进RT-UPSO-DETR网络

为了应对地下停车场车位检测复杂环境，本文以

RT-DETR-R18 为基准模型，提出一种名为 RT-UPSO-

DETR 的网络模型，其结构如图 1 所示。该模型骨干

网络采用 ResNet-18［19］提取多尺度特征，通过简化卷

积层，移除归一化和激活函数，减少计算冗余；同时，

改进设计 F-DBlock 模块，通过引入多尺度扩张卷积来

同时捕获局部和全局信息，增强车位检测的识别能

力，为后续模块提供清晰和丰富的特征信息并且减少

模型参数量；进一步，融入 CSAL 模块，通过多认知适

配器、极性感知线性注意力机制和空间增强前馈网

络，捕获多尺度细节信息并增强空间感知能力；最

后，Transformer 解码器通过 IoU 感知查询选择机制筛

选 300 个高质量初始查询，并利用交叉注意力迭代优

化，输出预测结果。

1. 1　改进F-DBlock模块

本文研究的原始结构图为 RBS ´ c ´ h ´ w，其中 BS 表

示纬度（batch size），由于后续计算中 BS 不存在纬度

变换，为简洁起见，正文公式省略 BS，而在伪代码中

保留 BS 以表示实际输入张量形状。

1. 1. 1　F-DBlock模块结构

F-DBlock 模块用于解决复杂地下停车场目标检

测边界模糊的问题，其结构图如图 2 所示。该结构主

要基于 CSPNet 模块［20］和 DBlock 模块［15］改进，核心思

想是通过特征图的拆分和部分跨阶段融合来减少计

算量。

首先 F-DBlock 原始特征图通过一个 1 ´ 1 的卷积

进行特征重组（如图 2（a）所示），然后特征图拆分

（split）将空间信息进行拆分，这个过程定义如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y = conv1 ´ 1( )x   YÎR2c ´ h ´w

c =C2 × e 

Y0 Y1 = split ( )Y   Y0 Y1 ÎRc ´ h ´w

（1）

其中，C1 为输入通道数；C2 为目标输出通道数；e 为扩

展因子（本文取 e = 0.5）；c 为隐藏通道数。扩展因子 e

决定了通过 DBlock 处理的通道比例，当 e = 0.5 时，拆

分后的两部分通道数相等，Y0 保留原始特征信息不

进行处理；Y1 输入到由 k 个 DBlock 级联而成的通路中

进行处理，产生 k 个特征图{Z1  Z2   Zk}。随后，将

原始特征 Y0、初始特征 Y1 以及 DBlock 处理输出的特

征{Zk}进行拼接，得到特征维度为 (k + 2) × c 的融合

特征张量。最后通过 1 ´ 1 卷积将拼接后的高维特征

(k + 2) × c 投影到目标维度 C2，实现跨通道特征融合

与维度适配，处理过程定义为
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图1　RT-UPSO-DETR网络结构示意图

Figure 1　Schematic diagram of the RT-UPSO-DETR network structure
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ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Zk =DBlock( )k ( )Zk - 1 k = 12 Zk ÎRc ´ h ´w

Fconcat = { }Y0 Y1 Z1 Zk  Fconcat ÎR( )k + 2 c ´ h ´w

Xout = conv1 ´ 1( )Fconcat  Xout ÎRC2 ´ h ´w

（2）

F-DBlock 模块由于只对一半的通道进行了复杂

处理，因而减少了计算量，提高了模型的计算效率。

DBlock 的结构图如图 2（b）所示，其过程为首先对于

输入的初始特征经过层归一化处理，随后通过一个深

度可分离卷积进行局部空间特征预精炼，之后通过

1 ´ 1 卷积进行通道扩展，产生中间特征 Z；进一步，特

征通过多个并行的空洞卷积分支进行多尺度上下文

提取，各分支输出求和融合后应用简单门控机制

（Simple Gate， SG）实现特征自适应筛选；筛选后的特

征经过简化通道注意力模块（Simplified Channel At⁃
tention， SCA）生成空间权重图，通过逐通道缩放实现

特征精炼，再经 1 ´ 1 卷积降维操作后与原始输入进

行带可学习参数 β的加权残差连接；随后，通过简单

门控进行二次增强：归一化后的特征通过 1 ´ 1 卷积

变换，经过门控筛选后压缩回原通道维度，最终与中

间特征进行带可学习参数 γ的残差融合输出与输入

同维度的增强特征 Y，多尺度扩张卷积和特征融合的

过程为

M =∑
i

3

conv( )di = i
3 ´ 3 (Z) MÎRC ´ h ´w （3）

其中，Z 为输入特征；di 表示第 i 个空洞卷积分支的膨

胀率；M 表示多尺度卷积分支融合后的特征。该结

构通过并行空洞卷积分支提取不同感受野下的空间

上下文信息，并在后续处理中完成特征筛选与残差

增强。

1. 1. 2　F-DBlock模块算法实现

结合上述分析，本文提出的 F-DBlock 模块算法实

现过程伪代码如算法 1 所示。

1. 2　基于改进SEFN的CSAL模块

CSAL 模块用于解决复杂地下停车场环境下模型

空间感知能力低的问题，该模块结构如图 3 所示。其

运行过程为：首先，保存输入特征 X0 供后续处理；然

后，引入 POLA 模块［17］，将特征图执行选择性空间压

缩的线性注意力，恢复空间维度后与原始特征图进行

残差连接；进一步，对归一化结果进行 Mona［16］空间增

强；随后，将增强特征与初始特征输入 SEFN 模块［18］，
执行结合通道注意力机制的特征变换，将结果与当前

特征进行残差连接；最后，通过层归一化和 Mona 空间

增强输出最终特征图。

1. 2. 1　基于POLA和Mona模块的图像预处理

考虑到对地下停车场环境进行图像识别时，立

柱、管道等背景元素易被误检为车辆或行人，导致假

阳性，而 Pola 模块能够通过区分强/弱信号，减少对背

景的均匀激活并通过 Gs/Go 矩阵动态平衡交互权重，

适应不同光照场景来提升检测效果泛化性，因此本文

Conv 
K=1, S =1,p = 0

Split

DBlock1

DBlockn

DBlock2

Concat

Conv 
K = 1, S =1, p = 0

…

h×w×c1

h×w ×2c.selfh×w ×c

h×w ×c

h×w ×c

h×w ×c

h×w ×c

h×w ×c

h×w×(n+2)c

SG

SCA

Conv 1×1

LayerNorm

γ 

β 

…

LayerNorm

Conv 1×1

Conv 1×1

SG

Conv 1×1

Conv 3×3

Conv 3×3 Conv 3×3 Conv 3×3

                 (a) F-DBlock                                     (b) DBlock
图2　F-DBlock模块网络结构

Figure 2　Network structure of F-DBlock module

算法1  F-DBlock模块算法

输入：SRC［BS，C1，h，w］

输出：输出特征图[BSC2 hw]

参数：C2，n，e

1. 计算隐藏通道：c =C2 ´ e

2. 初步卷积：Y =Conv1 ´ 1(x) ¬ [BS2chw]

3. 特征分割：Y0 Y1 = Split(Y dim = channel)¬[BSchw]

4. 主干特征列表初始化：feat_list¬[Y0 Y1 ]

5. 循环处理分支特征：for i =  1 to k do

6. 分支处理 y2 =DBlockk (Zk - 1 )¬[BSchw]

7. 特征追加：feat_list.append（Zk）

8. 结束循环

9. 特征拼接：y=Concat(featuresdim= channel)¬ [ ]BS (k+2)´Chw

10. 最终卷积：output =Conv1 ´ 1( )y_concat) ¬[BS C2 hw]

POLA Dropout LayerNorm SEFNMonaInput Dropout OutLayerNorm Mona

图3　CSAL模块网络结构

Figure 3　Network structure of CSAL module
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采用此模块进行图像处理。整个过程分为三个部分，

分别是线性拆分、极性分解和线性注意力，具体过程

如下。

（1）线性拆分：将输入的特征图 X Î RB ´ N ´ C 拆分

为 k Î RB ´ n ´ C、v Î RB ´ n ´ C、q Î RB ´ N ´ C 以便后续处理，

其中 B、N、n、C 分别为 batch size、输入的空间位置数、

采样后的空间位置数、通道维数。

（2）极性分解：将特征图 v 拆分为 v1 和 v2，并将 k

和 q 进行位置编码增强后通过位置缩放和 ReLU 激活

后与超参数进行幂运算得到正极性和负极性特征 k+、

k-、q+和 q-。

（3）线性注意力：通过构建相似性流和对立性流

后极性线性注意力计算，最后进行合并流，通过重还

原形状。其中相似性流和对立性流分别用式（4）和

式（5）进行计算。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

zsim = ( )[ ]q+q- ×
1
N∑

i = 1

N ( )[ ]k+k-
T

i
+ ε

-1

KVsim =
1
n ( )[ ]k+k- T

v1

Xsim = zsim ( )[ ]q+q- ×KVsim

（4）

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

zopp = ( )[ ]q-q+ ×
1
N∑

i = 1

N ( )[ ]k+k-
T

i
+ ε

-1

KVopp =
1
n ( )[ ]k+k- T

v2

Xopp = zopp ( )[ ]q-q+ ×KVopp

（5）

其中，1/n 为缩放因子；[q+q- ]和[ k+k- ]表示将两组对

应特征图 q+和 q-、k+和 k-进行拼接；ε为数值稳定项；

相似性流 Xsim 与对立性流 Xopp 分别反映了输入特征

在同向响应和反向响应下的线性注意力结果。通过

式（6）进行分支合并和维度还原：

Xout = reshape (concat(Xsim Xopp ))  Xout ÎRB ´N ´C（6）
最终，将相似性流和对立性流在特征维上进行拼

接，并通过 reshape 恢复其序列结构，得到输出特征

Xout。进一步，在 POLA 模块处理的基础上，针对地下

停车场环境物体相互遮挡无法准确提取空间信息问

题，采用 Mona 模块对不同尺度的空间特征进行融合。

首先保留输入特征图 x（即 Xout）作为残差连接初始

值，之后将输入的特征图输入到归一化层，将归一化

层的输出与初始特征值进行残差连接，计算过程

如下：

ì
í
î

x′= LayerNorm ( )x α + xδ

x′ÎRC ´ h ´w
（7）

其中，α和 δ为学习参数；x′表示归一化和缩放后的特

征。随后，通过一个 1 ´ 1 的卷积将通道数压缩到 64，

将输出的特征图输入到多认知卷积组进行特征融合，

输入的特征图分别进行一次卷积核为 3 ´ 3、5 ´ 5、7 ´ 7

的深度可分离卷积，将得到的三个特征进行求平均后

与初始特征图 x 进行残差连接，计算公式如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

xdown = conv1 ´ 1( )x′

convx1down =Dwconv3 ´ 3( )xdown

convx2down =Dwconv5 ´ 5( )xdown

convx3down =Dwconv7 ´ 7 ( )xdown

x avg = ( )∑
i = 1

3

convxidown 3 + xdown

xdown x avgÎRh ´w ´ 64

（8）

进一步，将平均特征通过一个 1 ´ 1 的卷积和一

次残差连接，得到最终融合特征 x″如下：

x″= conv1 ´ 1( xavg ) + xavg   x″ÎR64 ´ h ´w （9）
将融合特征 x″进行 GeLU 激活函数并 Dropout，最

后通过一个 1 ´ 1 的卷积进行升维，将通道数还原为

C，使模块输出的特征图为RC ´ h ´ w。

1. 2. 2　改进SEFN模块

地下停车场环境常常存在低光照或车辆移动导

致运动模糊，使关键细节难以识别，而模糊图像则会

降低物体检测的精度，本文采用改进 SEFN 结构解决

此问题。首先，设主分支输入特征图为 X 和空间分支

输入特征图为 Y，二者的通道维均为 C。首先将主分

支特征图 X 输入 1 ´ 1 卷积完成通道扩展，再进行深

度卷积并沿通道维拆分为两路特征，产生 X1 和 X2，其

中 X1 用于与空间分支特征融合，X2 则在后续作为门

控乘子参与特征重标定。计算公式为

ì
í
î

ïïX ′= conv1 ´ 1( )X XÎRC ´ h ´w X ′ÎR4C ´ h ´w

X1 X2 =Dwconv3 ´ 3( )X ′        X1 X2 ÎR2C ´ h ´w
（10）

分支输入特征图 Y 通过 2 倍下采样后输入到卷

积块中进行特征提取，之后再进行 2 倍上采样恢复到

与主分支一致的空间分辨率，这个过程定义为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Y¯ =AvgPool ( )Y  Y¯ =ÎRC ´
h
2
´

w
2

Y ′=Re LU ( )LayerNorm ( )conv3 ´ 3( )Y¯

Y =UpsampleY ′    YÎRC ´ h ´w

（11）

进一步，将 X1 与 Y 在通道维上拼接得到特征图

Z，并通过全局平均池化获得通道描述向量 M：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

M ( )k
b = 1

h ´w∑
i = 1

h ∑
j = 1

w

Z ( )k
b ( )ij

ZÎRB ´ 2C ´ h ´w  MÎRB ´ 2C

（12）

其中，M 后续会用于通道注意力权重的计算，具体

如下：
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ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

W1 ÎR( )2C/4 ´ 2C

u( )d
b =ReLU ( )∑

d = 1

2C

W ( )dk
1 ×M ( )k

b +B( )d
1

W2 ÎR( )2C/4 ´ 2C           βÎRB ´ 2C ´ 1 ´ 1

α( )k
b = σ ( )∑

d = 1

C/2

W ( )kd
2 ×u( )d

b +B( )k
2

Y ( )k
b ( )ij = α( )k

b ×Z ( )k
b YÎRB ´ 2C ´ h ´w

（13）

其中，W1 和 W2 分别表示第一个和第二个全连接层的

权重矩阵；B1 和 B2 分别表示第一个和第二个全连接

层的偏置；β表示经过 sigmoid 激活得到的通道注意力

权重张量；u( )d
b 和 α( )k

b 为进行 ReLU 激活和 Sigmoid 激活

的特征响应；α( )k
b 表示映射得到的通道注意力权重，通

过该过程，可对融合特征 Z 进行动态通道重标定，突

出关键通道信息。最后将通道注意力处理后的特征

图 Y 进行 GeLU 激活后与特征图 X2 逐元素相乘，最后

通过一个 1 ´ 1 卷积通道维度恢复为 C，从而得到模块

的输出特征 O，其计算式为

ì
í
î

ïïO′=GeLU ( )Y X2  O′ÎRB ´ 2C ´ h ´w

O = conv1 ´ 1( )O′    OÎRB ´C ´ h ´w
（14）

SEFN 结构通过多尺度空间特征融合与动态通道

注意力门控机制，在保留关键细节的同时增强了低光

照与运动模糊场景下的特征判别性，可以有效提升地

下停车场的物体检测精度。

1. 2. 3　CSAL模块算法实现

通过融合上述各子模块，本文提出的 CSAL 模块

算法实现过程伪代码如算法 2 所示。

2　透视拓扑补全模块
2. 1　几何推理补全理论

2. 1. 1　场景分层与锚点对提取

首先，依据图像纵坐标 y 对所有检测框进行排序

与聚类，将车位划分为近端（前排）集合{Bn}与远端

（后排）集合{B f}。随后，在两组之间寻找可靠的几何

锚点对 P = {(b i
n
b  j

f )}。一对车位被判定为锚点对的条

件是满足平面投影对齐约束：

|| xn
c - x  f

c

max ( )wn w  f
< ε （15）

其中，( xc yc )为检测框中心坐标；w 为检测框宽度；ε

为对齐阈值。锚点对构成了连接图像近处与远处的

视觉测量基准线，为后续计算提供基础。

2. 1. 2　灭点估计与透视场景建模

灭点（Vanishing Point， VP）是三维空间中平行线

在二维图像平面的交汇点，是描述场景透视结构的关

键参数，每个锚点对定义了一条空间线缆在图像上的

投影线段 Lk。本文通过求解以下最小二乘问题，以

此得到最优灭点估计 v*：

min
v

∑
kÎ p

[ ]nT
k v - dk

2
  v = { }( )b i

n b
j
f （16）

其中，nk 为线段 Lk 的单位法向量；dk 为原点到该直线

距离。此解表征了车位排列方向的消失方向。

2. 1. 3　基于深度比例一致性的遮挡补全

对于近端集合 Bn 中未能与任何远端车位形成锚

点对的孤立车位 b*
n，假设其对应的后排车位 b*

f 因遮

挡而未被检测。利用透视几何中深度比例一致性原

理，可推断 b*
f 位置。基于可靠锚点对集合 p，可计算

平均深度收缩比 η：

η =
1
p̄ ∑

(b*
n b

*
f Î p)

 c*
f - v*

2

 c*
n - v*

2

（17）
其中，

-
p 表示集合 p 的元素数量；c*

n 为车位中心坐标；

c*
f 为被遮挡远端车位中心，通过下式进行预测计算：

c*
f = v* + ζ (c*

n - v* ) （18）
其中，ζ为纵坐标比例系数，本文取-0.5，检测框的尺

寸 (w *
f h

*
f )则取远端集合 B f 中已检测车位的平均尺

寸。由此，生成一个推测的检测框 b*
f = (c*

f w
*
f h

*
f )，并

将其初始状态标记为“占用”，置信度为 0.5。
2. 2　补全算法实现

结合上述补全算法理论分析，本文提出的透视拓

扑补全模块算法实现过程伪代码如算法 3 所示。

3　车位端到端实时检测算法实现

综合上述改进的 RT-UPSO-DETR 网络和透视拓

扑补全模块，本文提出基于 RT-UPSO-DETR 的停车场

车位端到端检测算法，其实现过程如下，其流程图如

图 4 所示。

算法2 CSAL模块算法

输入：SRC［BS，C，h，w］

输出：编码特征［BS，C，h，w］

1. 虚保存原始输入：src_original
2. 特征序列化：src_flat←展平空间维度

3. 注意力计算：attn_output←pola_attention（src_flat）
4. 恢复空间结构：attn_spatial←还原空间维度（attn_output，h，w）

5. 残差连接1：src←src+dropout1（attn_spatial）
6. 层归一化1：src←norm1（src）
7. 特征变换1：src←mona1（src）
8. 前馈计算：sefn_output←sefn（src， src_original）
9. 残差连接2：src←src + dropout2（sefn_output）
10. 层归一化2：src←norm2（src）
11. 特征变换2：src←mona2（src)
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步骤 1：特征金字塔构建。输入原始图像，通过

五级卷积下采样构建特征金字塔，并引入 F-DBlcok 模

块增强每一级特征的非线性表达能力，提取多尺度空

间特征。

步骤 2：深层语义强化。将深层语义特征输入

CSAL 模块抑制背景噪声，聚焦车位区域的关键语义

特征。

步骤 3：双向特征融合。执行自顶向下与自底向

上的双向特征融合策略，将 CSAL 模块输出的深层语

义信息与浅层细节纹理信息进行对齐与互补。

步骤 4：特征重参数化优化。利用 RepC3 模块对

融合后的特征图进行跨级特征重组与优化，提升特征

的鲁棒性与表达效率。

步骤 5：基线检测生成。将优化后的特征图送入

解耦检测头，通过端到端解码回归出车位的初始边界

框坐标 及其占用状态类别。

步骤 6：场景结构解析。以基线检测结果为输

入，依据检测框中心纵坐标的分布特征，自适应地将

车位划分为近端集合与远端集合。

步骤 7：透视几何标定。在近、远端集合间筛选

空间对齐的锚点对，构建最小二乘问题求解场景全局

灭点，并解算深度收缩比系数。

步骤 8：遮挡拓扑补全。针对近端未匹配的孤立

车位，基于灭点约束与深度收缩比执行径向反向投

影，恢复被遮挡车位的位姿与尺度，输出最终的完整

检测结果。

4　实验测试

4. 1　实验数据集构建

由于公开数据集 PKLot［21］和 CNRPark+EXT［22］聚
焦于户外停车场不同光照和天气下的车位占用情况

检测，为构建适用于地下场景的高鲁棒性检测模型，

针对地下停车场光照条件差、背景复杂度高、摄像头

部署位置受限等特点，本文采集并制作了地下停车场

车位检测数据集用于算法的测试和验证。本数据集

共包含 909 张高分辨率图像，并涵盖了六类（密集停

放、边缘区域、非机动车占用、异物占用、强光干扰、

结构遮挡）典型停车场景，数据集采用随机抽样的方

法将图片按照 7：2：1 的比例划分为了训练集，验证集

和测试集。同时，为全面评估本位提出模型在广泛低

光照环境下的泛化能力与特征鲁棒性，选用公开的

ExDark 数据集［23］作为泛用性检测基准，该数据集共

包含 7 363 张图像，涵盖了极暗夜间、弱光室内到晨昏

过渡等 10 种光照等级，并包含复杂天气（雾、雨）及动

态光源（车灯、霓虹）干扰，数据集中标注了车辆、行

人、动物、日常物品等 12 类常见目标，总计 40 673 个

实例，分为训练集（3 000 张图像）、验证集（1 800 张图

像）和测试集（2 563 张图像）。此外，针对本文提出的

透视拓扑补全模块，本文还构建了包含 129 张图像的

遮挡补全专项测试数据集，由于透视拓扑补全模块是

独立于目标检测模型的后处理模块，无需训练，因此

129 张图像全部作为测试集使用。为了明确该专用

测试集的物理属性并为后续评价指标的设定提供依

据，本文对数据集中所有遮挡车位的投影尺寸进行了

统计分析，结果如图 5 所示。结合统计结果，测试中

车位在图像平面的平均宽度设置为 390.5 像素，平均

高度设置为 111.4 像素。

4. 2　实验参数与评价指标

本文测试在安装 Windows 11（64 位）系统，配置

开始

完整的检测结果

输入CSAL模块进行语义强化

双向特征融合

引入F-DBlock，
构建特征金字塔

特征重参数优化

初始边界框坐标与类别

近端车位组 远端车位组

锚点
对齐

构建
最小二
乘法

计算
灭点

求解
深度
收缩比

反向投影
添加检测框与

类别

纵坐标排序聚类

初始车位检测

透视几何标定

遮挡拓扑补全

透视几何推理与车位补全

输入原始图像

结束

图4　基于RT-UPSO-DETR的停车场车位端到端实时检测算法

Figure 4　End-to-end real-time parking space detection algorithm based 
on RT-UPSO-DETR

算法3 透视拓扑补全模块算法

输入：初始检测框集合B

输出：输出最终检测框集合

1. 场景分层：按 y坐标排序聚类，分为近端Bn与远端Bf

2. 锚点提取：基于水平对齐约束，构建锚点对集合P

3. 灭点估计：若|P| > 1则最小二乘法求解灭点 v，否则使用默认值

4. 补全目标：识别未匹配的孤立近端车位Bisolated⊆Bn

5. 收缩比计算：基于P计算平均深度收缩比η

6. 远端尺寸：计算远端框平均尺寸 (wavg havg )

7. 遍历补全：for each b_iso in Bisolated do
8. 预测中心：cfar ¬ v + (c iso - v)´ η

9. 生成补全框：bnew ¬ (cfarwavghavg)

10. 设置状态：bnew.state←“占用”，conf←0.5
11. 标记推测：bnew.is_inferred←True
12. 加入集合：Bcompletion.add（b_new）
13. 结束遍历

14. 输出：补全框集合Bcompletion
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Intel Core i5-12600kf CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 
4060Ti（8 GB）GPU 的电脑上进行，软件环境为：Py⁃
thon 3.9.12，CUDA 12.1 和 PyTorch 2.2.2。为保证实验

一致性，具体实验参数如表 1 所示。

本文所采用的损失函数依旧包括分类损失和回

归损失两部分，其中分类损失使用标准交叉熵损失，

回归损失由 L1 损失和 GIoU 损失构成，总损失函数定

义为

L = λcls Lcls + λL1 LL1 + λgiou Lgiou （19）
其中，Lcls 为分类损失； LL1 为预测边界框与真实框坐

标的 L1 距离损失；Lgiou 为广义交并比损失，各损失项

的权重系数设置为 λcls = 2.0，λL1 = 5.0，λgiou = 2.0。上述

损失函数在训练过程中通过反向传播优化模型参数，

使检测框具备准确的分类置信度和定位。

此外，为了全面验证本文所提出算法的有效性，

本文沿用目标检测领域的通用标准，采用精确率（P）、

召回率（R）及平均精度（mAP）来衡量模型对可见车

位的识别能力并引入每秒帧数（FPS）作为实时性能

参考指标，同时使用参数量（Parameters）和浮点运算

次数（GFLOPs）作为模型复杂度与计算开销的衡量标

准，评价指标计算公式如表 2 所示。表 2 中，TP 为模

型正确检测到的目标；FP 为模型误将非目标区域检

测为了目标区域；FN 为模型未能正确检测到的目标；

L 表示模型的总层数；C inl
、Coutl

、Kwl
、Khl

、H_out 和 W_out

分别表示第 l 层输入输出特征图的通道数、卷积核的

宽度和高度和输出特征图的高度和宽度；Tavg 为模型

处理单张图像的平均推理时间。

此外，针对透视拓扑补全模块的评价，本文采用

三 项 专 用 指 标 ：漏 检 召 回 率（Missed Recall Rate， 
MRR）、补全准确率（Completion Accuracy， CA）和平均

中心点误差（Mean Center Error， MCE）进行评测，指标

计算公式如表 3 所示，其中 NTPcomp 为有效补全数；

NMISS 为被标记为遮挡且基线模型未检出的车位数；

Ncomp 为模块输出的总补全框数（含误补）；C ( )i
gt 为真实

检测框中心点坐标。

4. 3　测试结果与分析

4. 3. 1　消融实验

为了验证提出模块的有效性，选取 RT-DETR-R18
为基准模型进行消融实验，实验环境、参数设置和测

试数据集均保持一致，实验结果如表 4 所示。分析可

知，在加入了F-DBlock模块后，提出模型检测精度提升

了 1%，mAP@0.5 提升了 1%，模型的参数量下降了

31.6%，GFLOPs 降低了 20.6%，召回率提升并不显著，

mAP@0.5-0.95降低了1%，FPS降低了0.015。而在添加了

CSAL模块后，精度和召回率分别提高了 0.9%和 1.1%，

图5　遮挡补全专项测试集分析

Figure 5　Analysis of the special test set for obstruction completion

表1　实验参数设置

Table 1　Experimental parameter settings
参数名称

Epochs
Batchsize
Wokers
Imgsz

参数设置

200
4
4

640

参数名称

Optimizer
lr0
lrf

momentum

参数设置

AdamW
0.000 1

1.0
0.9

表2　目标检测模型评价指标

Table 2　Evaluation indicators of the target detection model
指标(Metric)
精确度(P)

召回率(R)

计算量(GFLOPs)

计算公式(Formula)
P =TP/ (TP + FP)

R =TP/ (TP + FN)

GFLOPs =C_in ´C_out ´K_w ´K_h ´H_out ´W_out

指标(Metric)
参数量(Parameters)

平均精度(mAP)

每秒帧数(FPS)

计算公式(Formula)
Parameters =∑

l = 1

L

[ ]C inl
´Coutl

´ kwl
´ k_h l

AP =
1
n ∑

i = 1

n

AP i

FPS =
1

Tavg

表3　透视拓扑补全模块评价指标

    Table 3　Evaluation indicators of the perspective topology completion 
module

指标(Metric)
漏检召回率(MRR)
补全准确率(CA)
中心点误差(MCE)

计算公式(Formula)
MRR =NTPcomp /NMISS

CA =NTPcomp /Ncomp

MCE =
1

NTPcomp
∑
i = 1

NTPcomp

 C ( )i
comp -C ( )i

gt
2
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mAP@0.5、mAP@0.5-0.95 和 FPS 分别提升了 0.5%、

0.2%、4.48，但参数量和 GFLOPs 有小幅增加。当同时

添加 F-DBlock 模块和 CSAL 模块之后，模型的精度、召

回和mAP@0.5-0.95都为最佳，相较于基准模型分别提

高了 1.5%、3.3% 和 0.9%，虽然 mAP@0.5和 FPS 稍逊于

仅加入了F-DBlcok的模型，但模型的参数量和GFLOPs

分别减少了 22.1% 和 18.8%。实验结果显示出所提出

的F-DBlock模块在降低计算复杂度的同时有效维持了

检测精度，而提出的 CSAL 模块可以有效增强特征表

达，且通过优化注意力机制实现了更高效的推理，两个

模块协同工作在增强识别能力的同时能有效控制计算

开销，且满足30 FPS以上的实时检测需求。

4. 3. 2　对比实验

为了验证改进 RT-UPSO-DETR 模型的有效性，本

文在相同数据集与实验环境下，将模型与以下两类模

型进行对比：（1）主流通用检测模型，包括 RT-DETR-

R18、RT-DETR-R34 和 从 YOLOv8、YOLOv10［24］ 、

YOLO11［25］系列模型；（2）专用车位检测模型，包含

YOLO-ResNet-18 和 YOLO-EfficientNet［26］。所有对比

模型均采用官方配置文件，并按照统一的训练设置在

本文构建的地下停车场车位检测数据集上重新训练，

以确保对比的公平性。如表 5 所示的实验结果表明，

本文提出的模型在目标检测任务中展现出精度与效

率的良好平衡。在精度方面，本文模型的精确率和召

回率达到了 92.3% 和 96.6%，均优于所有对比模型，尤

其召回率显著领先，表明模型在漏检抑制方面具有明

显优势。在综合精度指标 mAP@0.5-0.95 上，本文模

型达到 83.7%，略低于 YOLO-ResNet-18 的 83.9% 和

YOLOv10b 与 YOLOv10m 的 83.8%，与 RT-DETR-R34

持平，体现了良好的定位与分类性能。从计算开销

看，本文模型参数量和计算量均低于 YOLOv8m、YO⁃
LOv10m、YOLO-EfficientNet 等模型，仅高于轻量化模

型 YOLO-ResNet-18 与 YOLOv10s。本文模型推理速度

相对较低（52.4 FPS），与基准模型 RT-DETR-R18 模型

基本持平且都逊于 YOLO 系列模型，这主要源于

CSAL 模块在深层特征图上引入的注意力计算开销。

整体而言，本文模型在高召回率与中等计算开销之间

取得了很好的折中，同时具备进一步轻量化设计以提

升推理速度的潜力。图 6 给出了所提出模型的对比

测试结果展示，可以看出本文提出的模型检测出了在

强光和结构柱遮挡影响下的占用车位，YOLO Effi⁃
cientNet、YOLOv10m 模型未检测出最左边的空闲车

位，YOLOv11m 则不仅未能检测出最左边的空闲车

位，还存在着一个误报，对比结果显示出改进模型在

地下停车场车位检测任务中的有效性。

表4　消融实验结果

Table 4　Results of the ablation experiment
RT-DETR-R18

√
√
√
√

F-DBlock

√

√

CSAL

√
√

P/%
90.8
91.8
91.7
92.3

R/%
93.3
93.4
94.4
96.6

mAP@0.5/%
95.5
96.5

96.0
96.2

mAP@0.5-0.95/%
82.8
81.8
83.0
83.7

Parameters/106

19.87
13.59

21.72
15.47

GFLOPs
56.9
45.2

57.7
46.2

FPS
54.54
54.39
59.02

52.40
注：“√”表示采用对应模块；加粗数字为该列最优实验结果。

表5　不同方法测试性能指标对比

Table 5　Comparison of performance indicators tested by different methods
模型

YOLOv8m
YOLO-ResNet-18
YOLO EfficientNet

YOLOv10b
YOLOv10m
YOLOv11s
YOLOv11m

RT-DETR-R18
RT-DETR-R34

RT-UPSO-DETR

P/%
91.5
92.0
92.2
92.3

89.9
91.5
91.6
90.8
90.9
92.3

R/%
93.3
93.4
92.6
90.9
92.2
93.2
94.2
93.3
93.5
96.6

mAP@0.5/%
96.7

95.7
95.2
96.1
96.6
96.0
96.4
95.5
95.6
96.2

mAP@0.5-0.95/%
81.9
83.9

83.4
83.8
83.8
82.5
81.9
82.8
83.7
83.7

Parameters/106

25.84
13.32
23.40
20.41
16.45
9.41

20.03
19.87
31.10
15.47

GFLOPs
78.7
35.2
56.4
97.9
63.4
21.3

67.7
56.9
88.8
46.2

FPS
94.93
137.97

68.54
71.66
82.61

113.29
90.06
54.54
43.98
52.40

注：加粗数字为该列最优实验结果。
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4. 3. 3　对比实验模型泛化实验

为验证本文提出模型在跨域低光照场景下的泛

化能力，在 ExDark 数据集［27］上进行模型泛化测试，结

果如表 6所示，部分典型场景的可视化检测结果如图 7
所示。结果表明，所改进模型在未知低光照数据上仍

保持性能优势，相较于未改进 RT-DETR-R18 模型，精

度、召回率、mAP@0.5 和 mAP@0.5-0.95 分别提升了

2.1%、1.3%、2.1%、1.0%，显示出改进模块有效提升了

模型在低光照条件下的鲁棒性。

4. 3. 4　车位补全实验

车位补全实验在构建的遮挡补全专项测试数据

集上进行，实验结果如表 7 所示。分析结果可知，提

出的透视拓扑补全模块成功恢复了 82.48% 被基线模

型漏检的遮挡车位，并且模块生成的补全框中，

74.83% 是正确且有效的。有效补全框的中心点与真

实车位中心点的平均距离为 23.27 像素，这表明模块

解在决透视遮挡导致漏检这一核心问题具有有效性，

表明模块的几何推理的作用，验证了灭点约束与深度

比例估计的准确性。为了直观展示所提出的模型的

工作机制与效果，图 8 给出了车位检测及补全测试

结果。

由图 8（a）可知，RT-UPSO-DETR 检测模型成功检

测到了近端的 3 个车位，其中 2 个被标记为占用（红

色框），1 个为空闲（绿色框）。由于透视投影和遮挡

效应，远端的 3 个车位中只有 1 个被检测到，标记为

   (a) RT-UPSO-DETR(Ours)             (b) RT-DETR-R18                   (c) RT-DETR-R34                       (d) YOLOv8m                  (e) YOLO-ResNet-18

       (f) YOLO-EfficientNet                (g) YOLOv10b                         (h) YOLOv10m                         (i) YOLOvl1s                        (j) YOLOvl1m
图6　车位检测对比结果

Figure 6　Comparison results of parking space detection
表6　EXDark数据集测试结果 单位：%

Table 6　Test results of the EXDark dataset unit:%
模型/提升度

RT-DETR-R18
RT-UPSO-DETR

提升度

P

67.3
69.4

2.1

R

47.0
48.3

1.3

mAP@0.5
51.2
53.3

2.1

mAP@0.5-0.95
31.2
32.2

1.0
注：加粗数字代表该列指标最优结果。

(a) RT-UPSO-DETR(ours)

(b) RT-DETR-R18
图7　EXDark数据集检测对比结果

Figure 7　Detection comparison results of the EXDark dataset
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空闲，漏检的车位位于图像上方，且其对应的近端车

位有车辆停放，形成了典型的垂直遮挡。然而，经过

本文提出的透视拓扑补全模块处理后，系统成功补全

了被遮挡的后排车位，并将它们标记为“占用”（黄色

框），补全框与人工标注的真值框（蓝色框）高度重

合，且在车辆完全遮挡的情况下依然能够准确定位，

进一步验证了模型的准确性。然而，所提透视拓扑补

全模块也存在一定局限性，如图 8（b）展示了一个典

型的补全失败案例，该场景中，前排车位被成功检测

出三个有效框，而后排仅有一个车位被检测到，这是

因为后排检测框过少，算法在构建锚点连线时，将多

个前排车位与同一个后排车位进行匹配，导致所有连

线均交汇于该后排车位的中心点，最小二乘法由此求

解出的灭点被错误地定位在后排车位内部，而非真实

的透视消失方向，最终导致补全的失败。上述结果表

明当前方法对锚点数量及分布存在一定的敏感性：当

某一排检测框过少时，无法形成正确的透视平行线约

束，灭点估计易发生畸变，进而影响整个补全过程，

这也将是后续研究需要改进的方向。

5　结论

本文提出了一种轻量的地下停车场车位实时检

测网络 RT-UPSO-DETR 来提高检测精度并降低计算

成本。首先参考了 CSPNet 模块设了 F-DBlock 模块建

设了计算量，降低了模型参数量，并通过扩大感受野

来更好捕获全局特征并；其次设计了多机制融合的

Transformer 编码层 CSAL 模块，通过引入新的注意力

机制和残差网络，有效地提升了模型在地下停车场环

境下的处理画面模糊和低光照图片的能力；最后设计

了基于灭点约束的透视拓扑补全模块，通过检测并利

用近端与远端车位之间的对齐关系和场景透视结构

实现了从图像模式识别到场景结构化理解的方法论

提升。在地下停车场数据集上模型实现了92.3%的精确

率 、96.6% 的 召 回 率 、96.7% 的 mAP@0.5、83.7% 的

mAP@0.5-0.95、15.3 × 106的参数量和 46 G的GFLOPs。
同时，模块实现了多种场景下的漏检车位补全，且在

漏检召回率、补全准确率和平均中心点误差指标上达

到了 82.48%、74.83% 和 23.27 pixels，显示出所提出的

RT-UPSO-DETR 实时检测模型在地下停车场车位检

测任务中的有效性以及提出的模块在视觉透视遮挡

导致漏检这一核心问题具有有效性。

尽管本文提出的透视拓扑补全模块在多数场景

下能有效恢复被遮挡车位，但失败案例分析表明，该

方法对锚点数量及分布较为敏感，当后排检测框过少

时易导致灭点估计错误。未来透视拓扑补全模块将

从以下方面进行改进：（1）引入 RANSAC 等鲁棒估计

算法剔除异常匹配，提升灭点估计的稳定性；（2）融

合车位线等几何先验信息，增强锚点匹配的可靠性。

RT-UPSO-DETR 模型方面将进一步扩展多光照、多视

角场景数据规模，提升模型泛化能力。此外，本文研

究相关的数据及代码已经开源，网址为：https：//
gitlink.org.cn/maxre1/RT-UPSO-DETR。

表7　透视拓扑补全模块定量评估结果 单位：%
Table 7　Quantitative evaluation results of the perspective topology completion module unit:%
算法

纯RT-UPSO-DETR算法

基于RT-UPSO-DETR和透视补全的停车场车位检测算法

MRR
0.0

82.48

CA
—

74.83

MCE
—

23.27
注：“—”表示该项指标无结果。

                                 (a) 透视拓扑补全模块成功案例                                                                  (b) 透视拓扑补全模块失败案例

         (b) Successful cases of the perspective topology completion module           (b) Failure cases of the perspective topology completion module
图8　透视拓扑补全模块结果展示

Figure 8　Result display of the perspective topology completion module
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