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摘  要 

本文针对高速公路隧道光照复杂、车辆密集及遮挡频繁等环境，研究了基于视频云联网的隧道车辆检测

算法。为提升复杂环境下的检测精度，在YOLOv5主干网络中嵌入DBB模块，增强模型对多尺度车辆特征

的提取与融合能力。其次，搭建隧道车辆视频云联网数据集，涵盖不同时段、不同隧道场景下的车辆样

本。实验结果表明，检测精确度提升0.5个百分点，达到96.5%。mAP@0.5:0.95指标至80.0%。同时，

模型GPU显存占用量降低36.1%，由7.56G降至4.83G。本研究为隧道车辆智能监测系统的高效部署提供

了可行的技术方案。并验证了该方法在视频云联网环境下的工程应用可行性。 
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Abstract 
Aiming at the complex environment of highway tunnels with intricate illumination, dense vehicles 
and frequent occlusion, this paper studies a tunnel vehicle detection algorithm based on video cloud 
networking technology. To improve the detection accuracy in complex scenarios, the DBB module 
is embedded into the backbone network of YOLOv5, which enhances the model’s capability of multi-
scale vehicle feature extraction and fusion. Secondly, a tunnel vehicle video cloud networking da-
taset is established, covering vehicle samples collected from different time periods and various tun-
nel scenarios. Experimental results show that the detection precision is increased by 0.5 percentage 
points, reaching 96.5%, and the mAP@0.5:0.95 index is improved to 80.0%. Meanwhile, the GPU 
memory consumption of the model is reduced by 36.1%, decreasing from 7.56G to 4.83G. This study 
provides a feasible technical solution for the efficient deployment of intelligent tunnel vehicle mon-
itoring systems. The engineering practicability of the proposed method in the video cloud network-
ing scenario is further validated. 
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1. 引言 

交通运输部统计显示截至 2023 年底我国高速公路总里程达 18.36 万公里。截至 2022 年底全国已建

成公路隧道 24850 座总延长 2678.43 万米其中特长隧道 1752 座，总长 795.11 万米[1]。隧道作为高速公

路网络中的关键节点，通行状况影响道路的安全性与运行效率。隧道空间封闭、光照骤变及监控画面偏

暗等客观条件下，车辆的实时精确监测面临较高的技术挑战。传统分散式视频存储与处理模式在跨路段

和跨摄像头中存在明显局限，难以满足隧道交通的监测需求。 
随着物联网、5G 通信以及人工智能技术的快速发展，视频云联网技术(Video Cloud Networking, VCN)

在智能交通应用逐渐广泛。在交通强国战略的指引下，交通运输部明确提出建设可视、可测、可控、可

服务的高速公路运行监测体系，视频云联网已成为行业数字化转型的关键抓手。视频云联网技术正深刻

重塑交通运输行业的运行监测与服务模式[2]。其本质是通过云计算、人工智能、边缘计算等前沿技术的

深度融合，将分散部署的交通视频监控资源进行统一汇聚、智能分析与协同调度。视频云联网技术为隧

道车辆自动化检测提供智能基础设施。基于云端算力开展隧道车辆检测研究，可有效提升隧道数字化监

测水平。 

2. 相关技术与研究现状 

2.1. 视频云联网技术研究现状 

传统视联网依赖端侧采集和云端处理的集中式架构，随着 8K 超高清视频普及和实时交互需求激增，

集中式架构在算力成本、传输带宽、隐私安全等方面的瓶颈日益凸显[3]。构建“云边端”一体化算力网络，

通过动态调度算法根据任务需求自动分配算力资源，实现从数据上云分析到模型下沉推理的彻底转变。 
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国内多地启动或完成省级路网运行监测、干线公路网管控相关工程建设[4]。打造交通综合视频汇聚、

态势推演及指挥调度系统，构建统一化的视频云平台与“一张图”可视化展示架构。在实际工程应用中，

所构建的云视频监控系统已实现规模化部署。视频云平台实现对国省道、高速公路监控资源的集约化管

理，接入数百路至数千路不等的视频监测点位。配套建成多功能交通调查站，覆盖数千公里公路路段，

实现交通量统计、车牌识别与视频监测的一体化融合，数据融合精度可达 90%。经统计，部分系统日均

接入云端监控数据量超 6100 万条，部署 4262 路视频 AI 分析节点。数据表明，该系统通过智能事件识别

与自动报警机制，将事故处置时效较人工接警模式平均缩短 9 分钟，事件发现率显著提升 27.97%。 

2.2. 隧道车辆检测研究现状 

在隧道车辆目标检测领域，国内研究针对复杂环境不断优化检测性能。研究显示采用人工定义的 ROI
区域与形态学预处理手段去除车道线等结构性干扰[5]，在部分隧道实拍数据中将检测召回率提升了 10%
以上。包含 5000 帧图像的自建隧道中实拍数据集实验，该方法使车辆检测召回率提升 11%左右。在深度

学习模型环境适应性方面，研究者引入注意力机制、自适应特征权重和动态阈值调节策略。有效缓解极

端光照变化和连续遮挡对检测的影响，使模型召回率在模拟多车遮挡场景中提升约 5%。在预处理环节，

Pony边缘检测算法和多尺度特征回归机制提升了边缘稳定性和跨层特征融合能力。在多源数据融合方面，

将图像、毫米波雷达与 IMU 数据进行时空对齐。结合卡尔曼滤波和 LSTM 构建三维轨迹预测模型，提高

复杂场景下目标连续检测能力[6]。 
国外研究主要围绕检测框架创新与多模态感知融合展开。在检测框架方面，一种深度卷积网络引入

光照自适应模块。通过跨层连接融合浅层光照细节与深层语义特征，有效应对隧道内光照非线性变化。

基于模拟多车密集场景下对阴影遮挡车辆的检测准确率提升约 12%。另有研究将注意力机制与动态阈值

策略结合，提升了不同光照与交通密度下的检测稳定性。在多模态融合方面，基于 IoT 架构的多源信息

处理框架整合光谱传感器、摄像头与毫米波雷达，实现了高鲁棒性的交通事件监测与准确响应[7]。 

2.3. 隧道场景环境特点与检测挑战 

公路隧道作为一种半封闭的地下交通设施，其运行环境具有显著的独特性，对视频监控与智能检测

系统提出了严苛要求[8]。公路隧道内结构单一，背景缺乏丰富纹理。车辆与护栏、标识等固定设施在视

觉上易混淆。隧道内昏暗、不规则照明、车辆遮挡导致传统方法准确率下降[9]。常规摄像头在逆光或灰

尘环境下易漏检或误判。缺乏丰富的国内隧道数据集，使得模型在复杂环境下的泛化能力和鲁棒性难以

保障。 
基于视频的隧道智能检测系统面临多重技术挑战。低照度与光照不均匀导致的图像质量退化。复杂

背景与目标遮挡导致识别困难、事件检测的高误报率与漏报率。也包括设备在恶劣环境下的可靠性问题

[10]。这些挑战相互交织，对视频云联网技术在隧道场景中的落地应用提出了更高的技术要求。目前低光

图像增强算法可改善图像质量，峰值信噪比达到 24.69。在注意力机制与特征金字塔网络的引入可提升小

目标和遮挡目标检测精度，实测系统检测精度达 94.6%。 

3. 视频云联网 

3.1. 视频云联网平台 

视频云联网平台是隧道车辆检测系统的核心枢纽，承担视频数据接入、处理、分析及应用全流程管

理。如图 1 所示。架构设计适配隧道封闭、环境恶劣等场景特点，满足车辆检测的实时性与可靠性要求。

如图 2 所示。采用“云–边–端”协同架构，分为四个层级： 
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终端采集层为数据入口。由隧道内固定枪机、球机等摄像头组成，负责采集车辆运行视频并完成基

础预处理； 
边缘处理层部署于隧道就近节点。通过轻量化算力实现视频压缩、关键帧提取等就近处理，降低带

宽消耗并保障检测连续性； 
云端核心层为算力与管理中心。采用集群架构，支持海量设备并发接入，部署高精度检测算法完成

车辆识别、轨迹跟踪等核心任务，并实现资源动态调度； 
应用服务层面向管理用户。提供可视化展示、告警预警等服务，支撑隧道交通调度与运维管理。 
 

 
Figure 1. Video cloud platform 
图 1. 视频云平台 

 

 
Figure 2. Architecture of the video cloud networking platform 
图 2. 视频云联网平台架构 

3.2. 隧道视频设备联网 

隧道监控视频通常基于 RTSP、GB28181、HLS 等协议完成云端接入，其核心流程包含前端摄像头注

册鉴权、云端拉流建立实时媒体流、视频码流转封装解析、解码处理及 AI 模型输入等关键环节。针对隧

道场景下的视频特性，接入侧具备低延迟传输、高稳定性运行及高效丢包恢复能力。云端采用多线程或

GPU 加速方式实现视频解码，以适配高并发视频输入需求。解码后的图像帧将进入标准化处理流水线，
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依次完成图像缩放、归一化、去雾增强等预处理操作。基于 YOLOv5 模型开展前景车辆检测推理，结合

ByteTrack 算法完成目标 ID 跟踪关联。该流程依托异步队列机制运行，有效规避单路视频阻塞引发的整

体延迟升高问题。为满足隧道车辆检测 20 fps~30 fps 的实时性要求，云平台构建完善的资源调度体系，

通过 GPU 资源按需调度、显存占用实时监控、任务隔离防护及动态负载均衡等技术手段，保障多路视频

并发场景下的推理延迟可控，避免单路视频异常对整体系统造成影响。 

4. 隧道车辆检测算法设计 

4.1. 技术总架构 

为实现隧道场景下车辆的精准识别与连续轨迹提取，构建基于“检测–跟踪”一体化的技术架构，

以 YOLOv5 目标检测算法与 ByteTrack 多目标跟踪算法为核心，串联视频解码、目标筛选、关联匹配、

轨迹维护及结果输出全流程。形成闭环式车辆监控处理体系，保障隧道监控中车辆检测的高精度与轨迹

跟踪的稳定性。该技术架构以云端视频处理为核心载体，整体遵循分层处理、协同联动的设计原则。视

频解码模块作为架构的输入层，负责接收云端接入的隧道监控视频流，通过 GPU 加速解码技术，将连续

的视频流解析为标准化的单帧图像数据。如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Vehicle detection pipeline 
图 3. 车辆检测流程 

4.2. 车辆检测算法 

YOLOv5 是一种单阶段目标检测算法。具备速度快、精度高、推理稳定等特点，非常适合部署在视

频云场景中。其结构主要包括 Backbone、Neck 和 Head 三部分。Backbone 采用 CSPDarknet 提取多尺度

特征；Neck 利用 FPN + PAN 结构进行特征融合，增强检测对不同尺度目标的适应性；Detection Head 以

Anchor 为基础预测车辆的类别与边界框。如图 4 所示。 
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Figure 4. Architecture of YOLOv5 
图 4. YOLOv5 结构 

4.3. 优化 YOLOv5 模型 

(1) YOLOv5 在隧道场景中的检测局限性 
在隧道交通场景下，YOLOv5 的检测效果面临多重挑战。隧道光照不稳定，出入口及光线不均处易

出现过曝。YOLOv5 对边缘与纹理特征依赖度高，易引发漏检或定位偏差。隧道内车辆密集、遮挡频繁，

关键部位被遮挡时易出现检测错误与 ID 混淆；此外，车辆高速行驶或视频帧率偏低会造成运动模糊，进

一步降低检测框精度与置信度。 
(2) DBB 重参数化模块优化 YOLOv5 
多分支结构块(DBB，Diverse Branch Block) [11]的基本原理是训练时采用复杂多分支结构、推理时等

价简化为单卷积[10]。通过在训练阶段将不同尺度卷积、平均池化等多类型分支并行融合，显著增强卷积

层的特征表达能力。如图 5 所示。为提升检测头对多尺度目标的特征表达能力，本研究基于可变形卷积

块 DBB 对 YOLOv5 的 Detect 模块进行改进。如图 6 所示，DBB-Head 保留原始 P3、P4、P5 三尺度特征

图输入结构，将各尺度预测卷积层替换为 DBB 模块。通过差异化的卷积设计，能够有效捕捉复杂光照变

化与遮挡场景下的图像特征，增强模型检测能力。 
 

 
Figure 5. Architecture of DBB 
图 5. DBB 结构 
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Figure 6. Architecture of YOLOv5-DBB 
图 6. YOLOv5-DBB 结构 

4.4. 多目标跟踪算法设计 

为了实现车辆的持续跟踪与轨迹输出，本研究在目标检测模块之后引入 ByteTrack 作为多目标跟踪

算法。能够实现车辆 ID 连续输出，为后续车流统计与隧道管控提供基础数据支持。ByteTrack 通过对高

置信度与低置信度检测结果的分层关联，解决了传统 SORT 类算法在遮挡场景下漂移、丢失轨迹等问题。

适合隧道内车辆密集、遮挡频繁的环境。ByteTrack 的主要流程如下： 
(1) 高置信度检测框关联 
利用 IoU + 运动模型(Kalman Filter)对高置信度检测框进行第一次匹配，生成稳定轨迹。 
(2) 低置信度框的辅助关联 
未能成功关联的轨迹再与低置信度检测框进行二次匹配，提高遮挡场景中的跟踪连续性。 
(3) 轨迹管理算法 
对长期未更新的轨迹执行删除，对新出现的目标执行新增。 

5. 实验与结果分析 

5.1. 数据集来源与构成 

本研究依托贵州高速公路实际部署的视频云监控系统，采集隧道多视角连续视频流数据。所有视频

以 MP4 格式存储于云端，统一分辨率为 1920 × 1080，帧率为 25 fps。在视频云处理架构下，为满足车辆

检测算法对数据输入的需求，本文对连续视频流进行等间隔抽帧处理，结合人工标注构建车辆检测数据

集。表 1 给出了数据集的整体统计信息。共获得标注图像 16115 张，数据对应原始视频总时长为 268 分

钟。数据集划分为训练集、验证集和测试集，分别用于模型训练、参数调优和性能评估。 
 

Table 1. Dataset statistics 
表 1. 数据集整体统计 

指标 数值 

总标注图像数 16115 张 

训练集 11280 张 

验证集 2417 张 

测试集 2418 张 

抽帧频率 1fps 

视频总时长 268 min 

分辨率 1920 × 1080 

帧率 25fps 
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表 2 可知数据内容覆盖车辆从隧道入口至出口的完整运行过程，包含弯道路段、不同车流密度工况

以及低照度、出入口强光、多车遮挡及灰尘干扰等典型复杂场景，能够有效反映隧道视频监控环境的实

际特征。如图 7 所示。 
 

Table 2. Scene distribution of the training set 
表 2. 训练集场景分布 

场景类型 图像数 占比 

正常场景 6446 40.0% 

低照度 3223 20.0% 

强光(隧道出入口) 2417 15.0% 

多车遮挡 3029 18.8% 

干扰 1000 6.2% 

 

 

 

 
Figure 7. Vehicle dataset visualization 
图 7. 车辆数据展示 

 
为进一步评估模型在极端工况下的性能，本研究针对低照度、强光和多车遮挡这三类典型挑战性场

景，构建了独立的测试子集，具体划分情况如表 3 所示。 
 

Table 3. Test subset division 
表 3. 测试子集划分 

子集名称 描述 图像数 

低照度子集 隧道中段光照不足 400 

强光子集 出入口强光干扰 300 

遮挡子集 多车密集遮挡 350 
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5.2. 评价指标定义 

为定量评估隧道车辆检测模型的性能，本文采用精确率(Precision)、召回率(Recall)、平均精度(AP)与
均值平均精度(mAP)四项核心指标，各指标定义与计算公式如下： 

(1) 精度(Precision) 
精确率表征检测器预测为正样本的结果中，真实正样本的占比，反映检测结果的准确程度。 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (1) 

表达式(1)中： 
TP (True Positive，真正例)：被模型正确检测的正样本数量。 
FP (False Positive，假正例)：被模型错误判定为正样本的负样本数量。 
(2) 召回率(Recall) 
召回率表征所有真实正样本中，被模型成功检测出的比例，反映模型的漏检情况。 

TPRecall
TP FN

=
+

                                    (2) 

表达式(2)中： 
FN (False Negative，假负例)：未被模型检测到的真实正样本数量。 
(3) 平均精度(Average Precision, AP) 
平均精度是单类别下，不同召回率水平对应的精确率平均值，用于综合衡量模型在该类别上的检测

性能。计算时首先按置信度对检测框排序，逐点计算不同召回率下的精确率，绘制精确率–召回率

(Precision-Recall)曲线，曲线下面积即为 AP 值。表达式(3) AP 值越高，表示检测器在该类别上的性能越

好。 

( )1
1

AP
N

i i i
i

R R P−
=

= − ⋅∑                                   (3) 

表达式(3)中： 

iP 和 iR 分别为第 i 个召回点对应的精度与召回率。 
(4) 均值平均精度(mean Average Precision, mAP) 
均值平均精度是多类别下所有类别的 AP 值的算术平均值，用于综合评估模型在全部类别上的平均

性能。 

1

1mAP
classesN

i
iclasses

AP
N =

= ∑                                  (4) 

表达式(4)中： 
Nclasses：类别的总数，APi：第 i 个类别的平均精度。 

5.3. 模型性能对比分析 

为验证重参数化分支卷积模块对 YOLOv5 模型检测性能与显存占用的改进效果，本文以 YOLOv5 为

基准模型，选取 RCSOSA、RepNCSPELAN4 两种常用改进模块作为对比，设计模型性能对比实验。实验

选取精确度(Precision)、召回率(Recall)、mAP@0.5:0.95 作为核心精度评估指标，以 GPU 显存占用作为模

型轻量化评估指标。如下表 4 所示。 
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Table 4. Comparative experimental results 
表 4. 对比实验 

模型 精确度(Precision)/% 召回率(Recall)/% mAP@0.5:0.95/% 训练阶段 GPU 显存占用 

YOLOv5 96.0 94.2 79.9 7.56G 

YOLOv5 + RCSOSA 94.8 91.3 74.2 2.01G 

YOLOv5 + RepNCSPELAN4 95.2 91.5 74.5 5.35G 

本文方法 96.5 94.2 80.0 4.83G 
 

Table 5. Evaluation results on test subsets 
表 5. 子集评估结果 

模型 低照度 mAP/% 强光 mAP/% 遮挡 mAP/% 

YOLOv5 80.5 77.2 78.6 

本文方法 81.0 77.6 79.2 

 
对比基线模型(YOLOv5)与两种对比模块(YOLOv5 + RCSOSA、YOLOv5 + RepNCSPELAN4)。单独

引入 RCSOSA 或 RepNCSPELAN4 模块后，模型显存占用虽有不同程度下降分别降至 2.01G、5.35G。但

精度指标精确度、召回率、mAP@0.5:0.95 均出现明显下滑。其中 RCSOSA 模块的精度损失最为显著，

表明这两种改进模块难以兼顾模型的精度与轻量化需求，存在明显性能短板。 
本文方法(YOLOv5 + DBB)，模型精度实现全面提升。精确度从 96.0%提升至 96.5%，mAP@0.5:0.95

从 79.9%提升至 80.0%，召回率保持与基线模型一致的 94.2%，未损失对目标的覆盖能力。同时，GPU 显

存占用从基线的 7.56G 降至 4.83G，相比基线降低 36.1%，实现了精度提升与轻量化的双重突破。 
表 5 结果分析在典型复杂场景下，改进模型整体性能均优于基准 YOLOv5 模型。在低照度与多车遮

挡场景中，模型 mAP 分别提升了 0.5%和 0.6%，说明所提出的优化方法在弱光及目标重叠情况下具有更

好的特征表达能力。在出入口强光场景下，由于存在局部过曝现象，模型性能整体较低，但改进模型仍

取得了 0.4%的提升。综合来看，本文方法在隧道复杂环境中表现出更好的稳定性与鲁棒性。 

5.4. 可视化检测效果 

为了更加直观地展示改进模型的实际检测表现，从测试集中选取了典型场景的图像样例，并在图 8
中给出了与原始 YOLOv5 的可视化对比结果。可以观察到，本文改进模型在车辆边界框拟合方面明显优

于原始模型，其检测框能够更加贴合车辆真实轮廓，有效避免了原模型中常见的框偏移、框过大或过小

等问题，目标定位精度得到显著提升。 
 

 
Figure 8. Comparison of detection bounding boxes 
图 8. 检测框对比 
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在车辆重叠频繁或存在遮挡的复杂场景中，改进模型仍能稳定区分相邻车辆，实现更加准确地检测。

在车辆密集跟车情况下，改进模型保持了更好的框分离能力，减少了误检与漏检现象。如图 9 所示。 
此外，在隧道出入口等光照急剧变化的典型高难度场景下，原始 YOLOv5 的检测结果容易出现波动，

而改进模型在这些场景中表现更加稳健，能够维持稳定且可靠的检测质量。如图 10 所示。这充分说明加

入 DBB 结构后，模型对光照扰动及复杂背景的鲁棒性得到有效增强。 
 

 
Figure 9. Comparison under dense traffic conditions 
图 9. 车辆密集对比 

 

 
Figure 10. Comparison under different illumination conditions 
图 10. 光照变化对比 

5.5. 云联网环境下的模型部署与系统级性能分析 

在视频云联网场景中，车辆检测模型通常采用云端集中式部署架构，其运行阶段的 GPU 资源开销直

接影响单节点视频并发处理能力及系统整体吞吐性能。因此，对模型资源消耗与部署性能进行系统分析

具有实际工程意义。 
本文借助 GPU 运行状态监测工具，统计模型推理阶段的显存占用情况。实验结果表明，原始 YOLOv5

模型与本文改进模型推理显存占用分别为 1839MiB 和 1835MiB，二者相差仅 0.2%，资源消耗水平基本

持平，说明本文优化方案并未引入显著额外显存开销。 
基于 RTX 4090 (24GB 显存)云端 GPU 环境，在车辆检测推理过程中，单路视频流显存占用约为 1.8 

GB。由此可估算单卡最大理论并发能力约为 13 路视频流。在该资源约束条件下，本文改进模型与原始

YOLOv5 模型显存占用基本一致。从系统部署角度来看，该并发能力能够满足视频云联网场景下多路视

频流的实时接入与检测需求，并支持通过多 GPU 节点横向扩展以提升系统整体处理能力。 
在实际应用中，系统通过增加 GPU 节点实现算力扩容，在单卡性能稳定的前提下整体处理能力可近

似线性增长。从系统总体拥有成本(TCO)角度来看，该方法在不增加硬件成本的情况下提升了单位算力利

用效率，实现了性能与资源消耗的平衡。因此，本文改进模型在不增加显存开销的前提下，实现了检测
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性能提升，并保持了系统级并发能力与部署成本不变。 

6. 结论 

本研究围绕基于视频云联网技术的隧道车辆检测这一应用场景，针对隧道内部光照复杂、车辆密集

度高等问题，对 YOLOv5 模型进行了结构优化，并在贵州省高速公路视频云平台的真实数据上进行了验

证。研究结论如下： 
(1) 构建了适用于隧道场景的视频云联网检测框架，实现多路视频流的云端集中接入与统一处理，满

足系统实时性与资源调度需求。 
(2) 提出基于 DBB 结构的 YOLOv5 改进模型，有效提升复杂隧道环境下的目标检测精度与鲁棒性。 
(3) 在真实数据与平台环境中验证表明，改进模型在精度与实时性之间取得良好平衡。 
(4) 基于 GPU 云端部署分析，模型在显存开销基本不变的情况下具备稳定单卡并发能力，可支持多

路视频流实时检测，并通过 GPU 节点扩展实现系统处理能力线性增长。 
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