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摘　 要:针对电梯内电动车识别存在效率低下、精度不佳的问题ꎬ提出一种结合 ＡＵＧＭＩＸ 图像增强技术和改进 ＹＯＬＯｖ８
模型的电动车识别方法ꎮ 将变形卷积层和动态稀疏注意力机制融入 ＹＯＬＯｖ８ꎬ识别更精确和高效ꎮ 实验结果表明:改进

后算法模型的精确率、召回率和平均精度均值分别达到了 ９４.５％、９３％和 ８２.４％ꎬ电动车识别准确率达到了 ９５.８％ꎬ为电

梯内电动车智能识别提供了理论基础ꎮ
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０　 引言

随着我国城市化的快速推进ꎬ商场、居民楼及

城市轨道交通等场所都安装了电梯ꎬ在带来了极

大乘坐便利的同时ꎬ也存在着重大安全隐患ꎮ 电

动车进入电梯轿厢ꎬ不仅占用了乘客乘用空间ꎬ而
且一旦发生自燃会产生大量的火焰和高温有毒气

体ꎬ短时间内充满整个轿厢ꎬ造成人员疏散和逃生

困难ꎮ 此外ꎬ电动车进出轿厢如果操作不当ꎬ很容

易使层轿门碰撞脱轨或者轿厢撞击变形ꎬ造成安

全隐患且缩短了电梯的使用寿命[１]ꎮ 因此ꎬ电动

车驶入电梯轿厢存在很大的安全隐患ꎮ
目前电梯内电动车识别手段主要采用 ３ 种方

式:人工监控识别、物理阻车和视觉识别[２]ꎮ 人工

监控识别是物业人员通过摄像头监控轿厢内乘客

情况ꎬ当发现有电动车进入轿厢时通过语音提醒

电动车退出轿厢ꎮ 物理阻车是在轿厢入口和轿厢

内壁设置阻拦栏杆ꎮ 视觉识别是通过轿厢内摄像

头采集、分析视频数据ꎬ通过计算机视觉技术进行

识别ꎮ 人工监控识别对人力和物力消耗较大ꎬ需
要相关人员不间断监控ꎬ效率低下且无法及时制

止电动车驶入轿厢的行为ꎮ 物理阻拦方式在阻拦

电动车的同时也限制了轮椅、儿童车等工具的驶

入ꎬ在人流量较大的场所容易产生人员绊倒、摔倒

和踩踏事故ꎮ 视觉识别是基于机器视觉系统的电

动车识别系统ꎬ根据摄像头数据信息进行识别ꎬ采
集电动车图像信息ꎬ进行算法匹配来实现电动车

识别[３]ꎬ具有精度高、响应迅速的优点ꎬ具有广阔

的应用前景ꎮ

１　 整体框架设计

基于 ＡＵＧＭＩＸ 和改进 ＹＯＬＯｖ８ 的电梯内电动

车识别方法ꎬ通过在轿厢内安装或共用现有监控

摄像头采集轿厢内行人、电动车、自行车等图像信

息ꎬ进行算法匹配来实现电动车识别ꎮ 通过

ＡＵＧＭＩＸ 技术为电梯轿厢中的电动车识别引入增
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强的图像数据集ꎬ提高了模型的鲁棒性ꎬ并通过适

应不同情况的变化ꎬ显著降低了过拟合的可能[４]ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 算法的端到端识别方法与 ＤＣＮｖ３ 的变形

卷积层和动态稀疏注意力机制相结合ꎬ优化了对

电梯轿厢内电动车形状和结构的适应性ꎬ为轿厢

式电梯电动车识别提供了实时、精准且计算效率

高的识别解决方案ꎮ 整体框架设计图如图 １
所示ꎮ
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图 １　 整体框架设计图

２　 算法设计

２.１　 ＡＵＧＭＩＸ 图像增强算法

ＡＵＧＭＩＸ 结合多种不同的图像增强技术来生

成新的训练样本ꎬ提高模型在面对自然界图像分

布中共同变形时的泛化能力ꎬ从而增加模型训练

数据的多样性ꎮ 在 ＡＵＧＭＩＸ 中ꎬ模型不仅在原始

图像上训练ꎬ而且还要在增强后的图像上进行训

练ꎮ 这些增强后的图像是通过对原始图像应用一

系列随机选择的图像处理操作 (称为 “增强操

作”)生成的ꎮ 然后ꎬ这些增强操作生成的图像以

一定方式与原始图像混合ꎬ形成最终的训练样本ꎮ
ＡＵＧＭＩＸ 的关键步骤可以概括为以下几点ꎮ
１)选择原始图像 ｘꎬ进行 ｋ 个增强操作ꎬ每个

增强操作表示为 ｏｐｋꎮ 这些操作是针对图像的特

异性变化ꎬ例如旋转、剪切、颜色变换等ꎬ本技术中

仅对电动车识别率进行改进ꎮ
２)将这些操作应用于原始图像 ｘꎬ生成一组

增强图像{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ}ꎮ 每个增强图像 ｘｉ 是通

过将相应的增强操作 ｏｐｉ应用于原始图像 ｘ 得到

的ꎬ即 ｘｉ ＝ ｏｐｉ(ｘ)ꎮ
３)将这些增强图像线性混合ꎬ生成最终的训

练样本ꎮ 这个混合过程可以表示为以下公式:

ｘ′ ＝ ｗ０ × ｘ ＋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ × ｘｉ (１)

式中(ｗ０ꎬｗ１ꎬ􀆺ꎬｗｋ)是混合权重ꎬ它们是随机抽

取的ꎬ满足 ∑
ｋ

ｉ ＝ ０
ｗ ｉ ＝ １ꎮ

混合后的图像 ｘ′将作为新的训练样本ꎮ 通过

这种方式ꎬＡＵＧＭＩＸ 可以在训练过程中引入大量

的图像变化ꎬ从而提高模型的泛化能力ꎮ

２.２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 算法介绍

ＹＯＬＯｖ８ 是一种高效的单步目标识别模型ꎬ
可以实现复杂的目标识别以及定位功能ꎬ对图像

框中的多个目标进行标注ꎬ得到识别结果[５]ꎮ 相

较于两步式识别方法ꎬＹＯＬＯｖ８ 则通过神经网络

一次性提取图像的特征图ꎬ基于此直接推断锚框

的位置与类别ꎮ 相较于两步法ꎬ单步识别流程的

速度更快ꎬ特别是在需要快速响应的实时应用中

更显优势ꎮ
本文基于 ＹＯＬＯｖ８ 的改进模型针对电梯轿厢

内电动车识别任务进行了针对性改进ꎬ改进模型

通过应用 ＡＵＧＭＩＸ 图像增强技术提升模型泛化

能力ꎬ采用端到端的检测方法简化系统设计并提

高识别效率ꎬ实施多尺度检测策略以增强对不同

大小目标的鲁棒性ꎮ 同时ꎬ集成 ＤＣＮｖ３ 算子优化

了模型对目标形状的自适应能力ꎬ而动态稀疏注

意力机制则降低了计算复杂性ꎬ使得改进后的

ＹＯＬＯｖ８ 不仅识别准确ꎬ而且适应实时性和资源

受限的应用环境ꎬ为电梯轿厢中电动车的精确识

别提供了有效的技术支持ꎮ 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 算法

架构图如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 算法架构图

１)结合 Ｃ２ｆ 和可变性卷积网络的 Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３
模块

ＹＯＬＯｖ８ 相较于同系列的其他算法ꎬ在主干

网络结构中采用了 Ｃ２ｆ( ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅｐａｒｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｗｉｔｈ ２ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ)模块ꎬ该模块能够有
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效提高网络计算速度同时降低计算复杂度ꎮ
ＤＣＮｓ(ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)是卷积神

经网络(ＣＮＮｓ)的扩展ꎬ引入了可变形卷积层ꎬ使
得网络能够更好地适应图像中的几何和形状变

化[６]ꎮ 这种类型的网络特别适用于处理图像中存在

的非刚性变形ꎬ如姿态变化、视角变换或物体内部的

变形等ꎮ 采用最新的 ＤＣＮｖ３ 对 Ｃ２ｆ 模块进行扩展ꎬ
得到 Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ 模块ꎬ能够自适应地调整感受野大

小ꎬ从而更好地符合目标对象的形状和结构变化ꎬ
Ｃ２ｆ－ＤＣＮｖ３模块网格结构如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ 模块网格结构

通过引入共享投射权重的策略ꎬ将与位置无

关的权重代替独立的投射权重ꎬ从而有效减少参

数和内存复杂度ꎮ 此外ꎬ采用了多组机制ꎬ将空间

聚合过程划分为不同组ꎬ每组具有独立的采样偏

移量ꎬ以提高特征的多样性ꎮ 为缓解模型容量扩

大时的不稳定问题ꎬ采用了逐采样点的 Ｓｏｆｔｍａｘ 归

一化作为归一化模式ꎬ这不仅提升大规模模型的

训练稳定性ꎬ还构建了所有采样点之间的连接关

系ꎮ 这些改进旨在提高模型效率、降低参数量、
增强特征的多样性ꎬ并改善模型训练的鲁棒性ꎬ其
公式如下所示ꎮ

ｙ(ｐ０) ＝ ∑
Ｇ

ｇ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｇｍｇｋｘｇ(ｐ０ ＋ ｐｋ ＋ Δｐｇｋ) (２)

式中:Ｇ 为聚合组总数ꎻ对于第 ｇ 个组ꎬｗｇ∈ＲＣ×Ｃ′

表示与位置无关的投影权重ꎬ其中 Ｃ′ ＝ Ｃ / Ｇ 表示

组维度ꎻｍｇｋ∈Ｒ表示第 ｇ 个组中第 ｋ 个采样点的

调制标量ꎬ由沿 ｋ 维的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数归一化ꎻｘｇ∈
ＲＣ′×Ｈ×Ｗ表示切片后的输入特征图ꎻΔｐｇｋ为第 ｇ 组网

络采样位置 ｐｋ 对应的偏移量ꎮ
２)动态稀疏注意力

动态稀疏注意力机制作为一种新型注意力机

制ꎬ通过两个层次实现输入的动态稀疏化处理ꎬ这
样不仅能过滤掉粗糙区域大部分不相关交互信

息ꎬ加强有效信息间交互ꎬ减弱无效信息间干扰ꎬ
而且针对细粒度的注意力应用于路由区域的联合

之中ꎬ能够获取更多有效特征信息ꎮ 在大幅降低

了模型的计算复杂度的同时保持了高水平的性

能ꎮ 相对于其他注意力机制ꎬ动态稀疏注意力机

制能够更灵活地调整注意力分布ꎬ从而更适应不

同尺度和复杂的目标识别ꎬ在小目标捕捉中精准

度更高ꎮ 动态稀疏注意力机制作用过程如图 ４ 所

示ꎬ图中 ｇａｔｈｅｒ 表示基于模型子集的收集 /聚集操

作ꎬｍｍ 表示矩阵乘法(ｍａｔｒｉｘ ｍｕｌｔｉｐｔｉｃａｔｉｏｎ)ꎮ
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图 ４　 动态稀疏注意力机制作用过程

　 　 给定一个二维输入特征映 Ｘ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃꎬ首先将

其划分为 Ｓ×Ｓ 个非重叠区域ꎬ使得每个区域包含

ＨＷ
Ｓ２ 个特征向量ꎮ 这一步通过 ｒｅｓｈａｐｅ Ｘ 变为 Ｘ∈

ＲＳ２×ＨＷ
Ｓ２

×Ｃ来完成ꎮ 再经过线性映射得到 Ｑ、Ｋ、Ｖ
张量:

Ｑ＝ＸｒＷｑꎬＫ＝ＸｒＷｋꎬＶ＝ＸｒＷｖ (３)
然后ꎬ通过有向图来对区域到区域的注意力关系进

行关联ꎮ 具体来说ꎬ首先通过分别在 Ｑ 和 Ｋ 上应

用每个区域平均值来导出区域级Ｑｒ、Ｋｒ∈ＲＳ２×Ｃꎮ 其

次ꎬ通过 Ｑｒ 和转置 Ｋｒ 之间的矩阵乘法推导出区域

到区域亲和度图的邻接矩阵 Ａｒ∈ＲＳ２×Ｓ２:
Ａｒ ＝Ｑｒ (Ｋｒ) Ｔ (４)
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邻接矩阵 Ａｒ 中的条目衡量两个区域在语义

上的相关性ꎮ 接下来执行的核心步骤是通过为每

个区域只保留前 ｋ 个关系最密切的区域ꎮ Ｉｒ ∈
ＮＳ２×ｋ为一个路由索引矩阵ꎬ具有逐行 ｔｏｐｋ 算子:

Ｉｒ ＝ ｔｏｐｋＩｎｄｅｘ(Ａｒ) (５)
第 ｉ 行 Ｉｒ 包含第 ｉ 个区域的 ｋ 个最相关区域

的索引ꎮ
有了区域到区域路由索引矩阵 Ｉｒꎬ在粗粒度

过滤了最不相关的令牌ꎬ可以应用细粒度的令牌

到令牌关注ꎮ 对于区域 ｉ 中的每个 Ｑꎬ它将关注

以 Ｉｒ( ｉꎬ１)ꎬＩｒ( ｉꎬ２)ꎬ􀆺ꎬＩｒ( ｉꎬｋ) 为索引的 ｋ 个最关注的路

由区域ꎬ并 ｇａｔｈｅｒ 这 ｋ 个区域中所有 Ｋ 和 Ｖꎮ 因

此首先收集 Ｋ、Ｖ 张量:
Ｋｇ ＝ｇａｔｈｅｒ(ＫꎬＩｒ)ꎬ Ｖｇ ＝ｇａｔｈｅｒ(ＶꎬＩｒ) (６)

式中 Ｋｇ、Ｖｇ∈ＲＳ２×ＨＷ
Ｓ２

×Ｃꎮ 将注意力应用于收集到的

ＫｇꎬＶｇ:
Ｏ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫｇꎬＶｇ)＋ＬＣＥ(Ｖ) (７)

引入了一个局部上下文增强项 ＬＣＥ(Ｖ)ꎮ 函

数 ＬＣＥ(Ｖ)使用深度卷积进行参数化ꎮ

３　 实验与分析

３.１　 数据集介绍

数据集在南京某小区进行ꎬ采集周期覆盖了

春夏秋冬四个季节ꎬ以确保数据具有时间上的多

样性ꎮ 此外ꎬ考虑到电梯的使用高峰期和非高峰

期ꎬ在工作日和周末的不同时间段进行了采集ꎬ以
确保获得充分的数据集ꎬ反映出电梯内电动车出

现的各种情况ꎮ 然后ꎬ 将收集到的图片利用

ＡＵＧＭＩＸ 图像增强ꎬ共得到 ９ ０００ 张高分辨率照

片ꎬ部分数据集如图 ５ 所示ꎮ

UBU UCU UDU UEU

UFU UGU

UJU UKU ULU

UHU UIU

图 ５　 电梯内电动车数据集

　 　 模型训练期间ꎬ模型的迭代曲线和准确性评

估将会通过数据可视化工具进行监控ꎬ确保训练

的有效进展ꎮ 测试结果通过混淆矩阵和识别效果

图来展示ꎬ从而对模型在实际应用中的表现给予

直观的评价ꎮ 图 ６ 为本文的数据长宽比分析图ꎮ

３.２　 模型测试评估与分析

ＡＵＧＭＩＸ － ＹＯＬＯｖ８ － ｏｒｇ 为本文提出的将

ＡＵＧＭＩＸ 与改进的 ＹＯＬＯｖ８ 相结合的预测模型ꎮ
利用改进后的算法模型对数据集进行测试ꎬ将数

据集按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例分为训练集、验证集和测

试集进行实验ꎮ 迭代次数 ２００ꎬ初始学习率设置

为 ０.００１ꎬ优化器采用 Ａｄａｍꎬ动量参数值为 ０.８ꎬ置
信度阈值为 ０.５ꎬ模型的训练结果及迭代曲线如

图 ７所示ꎮ 实验选取平均精度均值(ｍＡＰ)、准确

率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(ｒｅｃａｌｌ)及单项识别准确率

作为评价指标ꎬ其照片中包括电动车、乘客、自行

车ꎬ试验测试结果混淆矩阵如图 ８ 所示ꎮ
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图 ６　 数据集长宽比分析图
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图 ７　 模型训练及验证集迭代曲线图
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图 ８　 识别结果混淆矩阵

　 　 对电动车、乘客和自行车的电梯轿厢识别准

确率进行对比ꎬ图 ９ 为实验各项评价指标对比图ꎮ
由图 ９ 可知ꎬＡＵＧＭＩＸ－ＹＯＬＯｖ８－ｏｒｇ 模型准确率

达到了 ９４.５％ꎬ召回率达到了 ９３％ꎬ平均精度均值

达到 ８２.４％ꎬ相比原始的 ＹＯＬＯｖ８ 模型分别提升

了 ２.５、５.０ 和 ２.３ 个百分点ꎮ 在具体的识别任务

中ꎬ电 动 车、 乘 客 和 自 行 车 的 识 别 准 确 率ꎬ
ＡＵＧＭＩＸ－ＹＯＬＯｖ８－ｏｒｇ 分别实现了 ９５.８％、９５.２％
和 ６５.６％的高水平ꎬ与原始 ＹＯＬＯｖ８ 模型的 ９１.７％、
９１.２％和 ５０.８％相比ꎬ有显著的性能提升ꎮ 这不仅凸

显了 ＡＵＧＭＩＸ 技术在提升模型对复杂场景下目标识

别能力的有效性ꎬ也说明了 ＡＵＧＭＩＸ－ＹＯＬＯｖ８－ｏｒｇ
模型在实际应用中对于确保电梯安全运行的潜在

价值ꎮ 新算法模型识别结果如图 １０ 所示ꎮ
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图 ９　 实验评价指标对比图

图 １０　 电动车识别效果图
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􀅰电气与自动化􀅰 方可ꎬ等􀅰可变桨距四旋翼飞行器姿态控制教学设备

现远程连接ꎬ支持学生在异地对设备进行编程和

控制ꎮ 该设备已在疫情期间支持学生进行线上实

物实验ꎬ突破了传统在线仿真实验的局限ꎮ 设备

已申请国家发明专利ꎬ并在哈尔滨工业大学本科

生课程“无人机系统工程应用”中进行了实践教

学ꎬ获得了学生的好评ꎮ
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４　 结语

针对电梯内电动车识别存在精度不佳的问

题ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ８ 算法模型提出改进方案ꎮ 数据

预处理阶段ꎬ利用 ＡＵＧＭＩＸ 图像增强方法引入多

样化的图像变换ꎬ提高了模型的泛化性能ꎬ减少了

过拟合的风险ꎬ为模型的鲁棒性训练提供了有力

支持ꎮ 其 次ꎬ 通 过 将 可 变 性 卷 积 网 络 算 子

(ＤＣＮｖ３)和动态稀疏注意力融入 ＹＯＬＯｖ８ 模型ꎬ
进一步提升了识别性能ꎮ 改进后算法模型的精确

率、召回率和平均精度均值分别达到了 ９４. ５％、
９３％和 ８２.４％ꎬ电动车识别准确率达到了 ９５.８％ꎬ
为电梯内电动车智能识别提供了理论基础ꎮ 算法

模型仍有改进空间ꎬ未来将考虑在保证精度的前

提下ꎬ轻量化算法模型ꎬ提高识别速度和泛化能

力ꎬ使算法模型更好地胜任电梯内电动车识别

任务ꎮ
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