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【摘要】针对自卸车外形尺寸大导致车辆右转弯时存在较大视野盲区的问题，提出一种自卸车右转盲区风险目标

动态检测算法，该算法利用YOLOv8模型的C2f模块和损失计算模块，提高了模型的检测精确率。同时，在盲区中预设

4条位置阈值线，增加盲区风险预警模块，建立了自卸车右转盲区辅助驾驶系统。结果表明：所提出的风险目标动态检

测算法能够识别小型乘用车、载货汽车、公交车、行人和电动自行车等多种类型的目标，且所有类别目标的 50%交并比

阈值下的平均精度均值（mAP50）为 0.87；自卸车右转盲区辅助驾驶系统能够根据图像中风险目标框的位置进行不同

程度的预警。

关键词：自卸车盲区 目标检测 YOLOv8 预警系统

中图分类号：U491.6  文献标志码：A   DOI： 10.20104/j.cnki.1674-6546.20240167
Study on the Dynamic Detection Algorithm for Risk Targets in the Blind 

Spot of Right-Turning Dump Trucks
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【Abstract】To address the issue of extensive blind spots during right turns due to the oversized nature of dump trucks, 
this paper proposes a dynamic detection algorithm for risk targets in the right-turn blind spots of dump trucks. The algorithm 
improves the YOLOv8 model by enhancing the C2f module and lossing calculation module to refine the model’s detection 
accuracy. Additionally, four position threshold lines are preset in the blind spots, the risk warning module of the blind spots of 
the dump truck is added, and the auxiliary driving system of the blind spots of the dump truck is established. The results 
indicate that the proposed dynamic detection algorithm can recognize various types of targets, including cars, trucks, buses, 
pedestrians and electric bicycles, with a mean Average Precision (mAP50) of 0.87 at a 50% intersection over union threshold 
for all categories of targets. The right-turn blind spots assisted driving system of the dump truck can make different degrees of 
early warning according to the position of the risk target box in the image.
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1 前言

受整体尺寸影响，大型商用车右转弯时存在内

轮差盲区，给盲区内突然出现的行人或小型机动车

等小型目标造成一定的安全隐患。如何避免大型

商用车右转时视觉盲区引起的交通事故，已成为当

下交通运输安全领域急需解决的问题之一。

车辆盲区目标检测系统是解决上述问题的有

效方法[1]。Liu 等基于毫米波雷达检测车辆后方盲

区中的运动目标，提出单元最大、最小和平均-恒定

误 报 率（Cell Greatest, Smallest and Averaging 
Constant False-Alarm Rate，CGSA-CFAR）目标检测
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算法，通过调整功率检测阈值保持较高的检测精

度[2]。Ra等引入侧直线图像生成模型实现视野盲区

中汽车和摩托车检测，建立的盲区检测系统解决了

目标在不同位置外观不一致的问题，该系统的精确

率与召回率均较基于雷达的检测系统更高[3]。Zhao
等基于车辆侧边盲区摄像机，提出结合深度可分离

卷积（Depthwise Separable Convolution）、残差学习

（Residual Learning）及 挤 压 和 激 励（Squeeze and 
Excitation）的 Sep-Res-SE 模型，可以用更少的参数

和操作实现相近的检测精度，相较于计算机视觉组

（Visual Geometry Group，VGG）模型，该模型计算复

杂度更低，目标检测精度近似一致[4]。杨炜等基于

车辆右后侧的红外摄像头，提出一种应用于车辆右

转工况的盲区检测系统，采用 Inception-V3 模型检

测行人和自行车，验证结果表明，预警系统的平均

准确率可达 97%[5]。高鲜萍等考虑视觉盲区的动态

特性，基于YOLOv3对算法的骨干网络进行了改进，

通过引入密集连接增强了网络层间特征复用的能

力，利用空间金字塔加强多尺度特征的融合，从而

提升检测精度，使模型对 15 m范围内的近距离目标

的检测精度比基础的 YOLOv3 和单次多框检测器

（Single Shot MultiBox Detector，SSD）等高出 3% 以

上，在 CPU 上的推理时间缩短了约 10%[6]。孟银阔

等基于超声波模块，根据接收反射波的时间判断车

辆侧后方有无车辆及障碍物，该检测系统具有简

单、可靠和成本低的优点[7]。

目前，国内外车辆盲区目标检测系统的目标物

识别种类较为单一，且雷达等检测设备成本较高。

同时，盲区目标检测作为一种实时嵌入式应用功

能，不仅需要较高的识别精确率，还需要高推理速

度和低计算复杂度。因此，本文提出一种自卸车右

转盲区风险目标动态检测算法，基于YOLOv8模型，

采用改进的 C2f模块和损失（Loss）计算模块提高模

型的检测精确率，并通过预设位置阈值实现右转盲

区预警，最后在自卸车右转盲区数据集上进行训练

与评估。

2 风险目标动态检测算法

本文提出的自卸车右转盲区风险目标动态检

测算法如图 1 所示，利用 YOLOv8 模型引入“C2f 结
构 + 解 耦 头 + 任 务 对 齐 学 习（Task Alignment 
Learning，TAL）+分布焦点损失（Distribution Focal 
Loss，DFL）”等结构的特点，增强检测算法的识别精

度，最后，在盲区中预设位置阈值线，实现分级预

警。

自卸车右转盲
区风险目标动
态检测算法

图像数据集

摄像头输入

阈值比较

预警提示

YOLOv8
Backbone

Neck
Head

C2f结构+解耦头
+TAL+DFL

算法评估

最优模型

目标框坐标

目标下框线位置

自卸车右转盲区
辅助驾驶系统

图1 检测算法及辅助驾驶系统

2.1 YOLOv8算法

YOLOv8 支持图像分类、目标检测和图像分割

等任务[8]，YOLOv8 目标检测模型通常采用“骨干

（Backbone）-颈部（Neck）-头部（Head）”的网络结

构。与 YOLOv5 相比，其对骨干网络和颈部进行了

改进，将C3结构替换为具有更丰富梯度流的C2f结
构，并根据不同规模的模型调整了通道数量，从而

显著提高了性能。在 Head部分，YOLOv8采用了解

耦头的设计，将分类头和检测头分离，并从基于锚

点的策略转变为无锚点策略。在损失函数计算方

面，使用TAL正样本分配策略，并引入了DFL[9]。

2.2 C2f模块

YOLOv8 中的骨干与颈部网络结构中均使用

了 C2f 模块，如图 2 所示，包含卷积（Conv）模块、分

割（Split）模块、瓶颈（Bottleneck）模块、直连拼接

（Concat）模块，其中，w、h 分别为输入图片的宽度、

高度，cin为输入通道数，k 为核尺寸（Kernel Size），s
为步长（Stride），p 为池化层（Pooling Layer）参数，cout
为输出通道数，c=cout/2，用于后续分通道处理，n 为

瓶颈层的数量。由图 2 可知，C2f 模块中每一级瓶

颈都直连拼接模块，同时分割模块可将单个张量

（Tensor）拆分为多个，相当于拼接的逆过程。C2f
模块不仅具有轻量化的优点，也提供了更多的梯度

流信息。
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图2 C2f模块

2.3 无锚点目标检测与头部网络

如 图 3 所 示 ，相 比 于 之 前 的 YOLO 版 本 ，

YOLOv8将耦合头替换为解耦头（Decoupled Head），

损失计算仅有边界框损失（Bounding Box Loss，Bbox 
Loss）和分类损失（Cla Loss），取消了之前的目标

（Obj）二元交叉熵损失（Binary Cross-Entropy Loss，
BCE Loss），并且增加了分布焦点损失。

P3
P4

P5 Decoupled Head
Decoupled Head
Decoupled Head

Cla Loss

Bbox Loss CloU DFL

BCE
图3 无锚点解耦头

基于锚框（Anchor based）的目标检测算法会通

过显式或隐式的方法生成一组具有不同尺寸和长

宽比的检测框（锚框），然后对这些锚框进行分类或

回归。算法通常根据训练数据中物体的尺寸和长

宽比的分布来确定锚框的大小、比例、数量，以及交

并比阈值等超参数。这些超参数的设置对模型的

最终准确性具有显著影响，所以此方法不仅依赖于

先验知识，而且泛化能力也较为有限。无锚点

（Anchor-Free）目标检测算法在训练时直接学习真

实的目标框，在推理过程中不依靠聚类来生成锚

框，而是通过学习到的边框距离或关键点位置估算

物体的尺寸，先确定目标中心点，然后预测目标中

心点到边框的距离。

2.4 模型损失计算

2.4.1 正负样本分配策略

通过 TAL实现动态分配策略，从而计算目标真

实框的对齐程度：

T=sα×uβ （1）
式中：s 为预测的分类得分，u 为预测框与实际框的

完全交并比，α、β为可调参数。

根据与 T 的匹配程度进行排序，选择排名靠前

的 K个样本为正样本，且当一个预测框与多个真实

目 标 框 匹 配 时 ，只 保 留 完 全 交 并 比（Complete 
Intersection over Union，CIoU）最高的个例。

2.4.2 损失计算

分类损失为二元交叉熵损失，与 YOLOv5 中的

分类损失一致，计算公式为：

LCla =- 1
N∑

i = 1

N é
ë
êêêêyi log ( )yi

∧ + ù
û
úúúú( )1 - yi log ( )1 - yi

∧
（2）

式中：N 为样本实例总数量，yi、ŷ i 分别为第 i个样本

的实际标签值和预测标签值。

回 归 损 失 包 含 DFL 与 完 全 交 并 比 损 失

（Complete Intersection over Union Loss，CIoU Loss）2
个部分。DFL解决了目标框边界较为灵活或者边界

不够明确的情况（如目标框之间存在遮掩），将边界

框的位置坐标分布假设为一种通用分布函数，使用

交叉熵改进最接近边界框的 2个位置的概率，促使

网络迅速聚焦于靠近目标位置的区域。该策略通

过调整网络对目标位置附近区域的关注度，提高这

些区域的概率，以便更有效地捕捉目标的位置信

息。

利用完全交并比损失计算目标框损失，公式

为：

LCIoU = 1 - IOU + D2 (b,bgt )
c2 + αv （3）

其中：

v = 4
π2 ( )arctan wgt

hgt
- arctan wab

hab

2
（4）

α = v

( )1 - IOU + v
（5）

式中：IOU为交并比；D 为中心点间欧式距离计算函

数；b、bgt分别为锚框和目标框的中心点；c为目标矩

形框的最小对角线距离；α为权衡参数，用于平衡比

例；v为修正因子，用于衡量锚框和目标框的比例一

致性；wab、hab分别为锚框的宽度、高度；wgt、hgt分别为

贺鹏麟，等：自卸车右转盲区风险目标动态检测算法研究
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目标框的宽度、高度。

2.5 右转盲区分级预警

以自车边缘线为基准线（蓝色），其与图像上

边缘的真实距离记为 h0，以真实距离 0.5 m 为间

隔，依次标定出红色、黄色、绿色框线，作为预设位

置阈值。因摄像头安装位置与角度不同，在不同

图像中位置阈值线间的距离存在差异。根据摄像

头的标定结果，获取 4 条阈值线在图像中的位置，

与图像上边缘的距离分别记作 HB、HR、HY、HG，如

图 4 所示。

图4 不同摄像头盲区图像位置阈值示意

算法输出识别结果中目标框的中心点(x,y)，以
及目标框的高度 hgt和宽度wgt，则可计算出识别目标

框在图像中位置阈值线的坐标（以视频中图像的左

上角点为坐标原点）为 y+hgt/2，将其与系统设定的阈

值进行比较，可进行不同级别的预警：

a. y+hgt/2≤HG时，目标处于安全区域，无需预警；

b. HG<y+hgt/2≤HY时，车辆可能对盲区中的目标

造成安全威胁，需预警提示驾驶人；

c. HY<y+hgt/2≤HR时，车辆对盲区中目标造成安

全威胁的可能性迅速增大，需持续预警提示驾驶人；

d. HR<y+hgt/2≤HB时，持续预警提示驾驶人，并辅

助制动；

e. y+hgt/2>HB时，紧急制动。

3 模型训练与结果分析

3.1 数据集与试验设备

自卸车右转时的右后方盲区视频数据由某商

用车智能监控平台提供，道路场景包括城市普通道

路和快速干道，天气场景包括白天、夜间及雨天等。

基于Python语言脚本，将视频数据逐帧输出为图

片，经过人工剔除相似度较高及无关的图片，得到包

含小型乘用车（Car）、载货汽车（Truck）、公交车（Bus）、
行人（Person）、电动自行车（E-Bike）、自行车（Bicycle）
等类别的样本4 000张，采用LabelImg矩形框标注脚

本对图片进行人工标注。最终，将总数据集以6∶1的

比例划分为训练集和评估集，如图5所示。

图5 右后方盲区数据集

试验设备配置英特尔酷睿 i7-13700KF处理器、

英伟达 GeForce GTX 4070显卡，采用 Windows 10操

作系统。基于 PyCharm编程软件搭建YOLOv8网络

模型。

3.2 模型训练与评估

使用 YOLOv8 网络架构，并采用迁移学习的方

法减少模型训练配置资源，加载预训练的权重

“yolov8s.pt”。在训练过程中，选择合适的超参数来

调整训练过程，寻找最优模型。

模 型 训 练 过 程 中 ，使 用 精 确 度 - 召 回 率

（Precision-Recall，P-R）曲线以及 50% 交并比阈值

下的平均精度均值（mean Average Precision at 50% 
intersection over union，mAP50）作为评估指标。由

P-R曲线可获得不同阈值下训练得到的模型精确度

与召回率之间的联系。曲线下面积越大，表明模型

在精确度和召回率之间的平衡效果越好。平均精

度（Average Precision，AP）和 mAP50 的计算公式分

别为：

AP = ∫0

1
P(R)dR （6）

mAP50 = ∑i = 1
m APi

m （7）
式中：P、R分别为精确度、召回率，APi为第 i个类别的

平均精度，m为类别数量。

模型每次迭代训练集和评估集的损失结果如

图6所示。
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图6 YOLOv8网络模型在训练集和评估集上的学习过程

由图 6可知，随迭代次数增加，模型训练损失下

降，评估集损失出现上升趋势，即模型出现了过拟

合。模型训练后的 P-R 曲线与 mAP50 指标结果如

图7所示，各检测类别的平均精度如表1所示。
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图7 模型P-R曲线及mAP50指标变化情况

表1 各类别检测精度

类别

整体

小型乘用车

电动自行车

载货汽车

行人

公交车

自行车

P

0.877
0.816
0.818
0.788
0.885
0.981
0.976

R

0.833
0.958
0.793
0.968
0.800
0.942
0.538

mAP50或AP
0.870
0.900
0.867
0.937
0.831
0.991
0.691

由图 6、图 7 可知，模型评估指标 mAP50 在迭

代后仍处于波动上升状态，但考虑评估集损失下

降趋势，最优的模型权重参数应处于总迭代次数

（迭代过程中 mAP 最大值对应的迭代次数）前，即

169 轮。

3.3 检测速度测试

模型检测单张图像需要的时间分为 3 个部分：

预处理时长、推理时长、后处理时长。部署最优模

型后，在本文试验设备的计算下，检测 500 张图片

的总时间为 1 100 ms，单张图片平均处理时长为

2.2 ms，帧速率超过 25 帧/s，满足试验车辆的使用需

求。

3.4 盲区动态目标检测

采用上述最优模型检测右后盲区中的动态目

标，检测结果如图8所示。
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由图 8 可知，检测目标不完整以及边界不够明

确时，算法仍能识别出目标类型，且目标识别置信

度较高。

4 结束语

本文提出一种自卸车右转盲区风险目标动态

检测算法，通过YOLOv8模型改进的C2f模块和损失

计算模块提高了风险目标动态检测算法的精确率，

最终在自卸车右转盲区数据集上进行训练与评估，

结果表明，算法在识别小型乘用车、载货汽车、公交

车、行人和电动自行车等方面具有较高的检测精

度，各类别的整体 mAP50 为 0.87，模型检测帧速率

超过 25 帧/s，满足实时性要求。同时，通过预先设

定目标框位置阈值线，构成右转盲区辅助驾驶系

统，可根据图像中风险目标框的位置，实现不同程

度的预警。
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图8 模型识别目标结果
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