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【摘　 要】 　 为解决露天矿区卡车司机疲劳驾驶检测漏检率和误检率高、鲁棒性较差的问题，构建基

于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的露天矿卡车司机疲劳驾驶检测模型（ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ），提高疲劳检测的整体性能。 首

先，以 ＹＯＬＯｖ８为疲劳检测基础模型，通过添加小目标检测层，增强模型对小目标关注；其次，引入瓶

颈注意力（ＢＡＭ）模块，强化模型对小目标特征提取能力，尤其是对眼部特征提取能力；最后，将主干

网络中跨阶段聚合模块（Ｃ２ｆ）全部替换为高效多尺度注意力（ＥＭＡ）模块，进而有效降低模型参数量

和计算开销，以满足模型轻量化需求。 结果表明：改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 模型检测效果较好，准确率、召
回率、平均检测精度分别达到了 ９３􀆰 ６％、９３􀆰 ９％、９６􀆰 ５％，且模型内存大小仅有 ４􀆰 ９ ＭＢ。 相比于

ＹＯＬＯｖ８模型，改进后的模型能够快速准确识别出矿卡司机疲劳状态，满足实时性要求，从而有效预

防疲劳驾驶事故发生。
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ＹＯＬＯｖ８

０　 引　 言

　 　 随着露天矿的持续发展，运输设备需求量逐渐

增加，矿山道路交通安全正面临严峻挑战。 据统计，
公路运输导致的交通伤亡事故一直高居露天矿各类

事故之首，其中，疲劳驾驶引发的安全事故约占运输

事故总量的 ６５％，这已成为影响露天矿区交通事故的

关键因素之一［１］。 因此，实时精确检测卡车司机驾驶

状态，对于预防疲劳驾驶事故发生具有重要意义。
目前，国内外学者针对疲劳驾驶检测研究方法

主要包含 ３类：驾驶员生理特征、机动车行为特征和

计算机视觉特征。 其中，对于驾驶员生理特征研究，
主要通过检测心电信号、体表温、脑电波等生理特征

数据判别疲劳驾驶状态［２］，该方法具有较高的准确

率，但需要佩戴相关仪器，成本高且影响正常驾

驶［３－４］。 对于机动车行为特征研究，主要通过检测

车辆特征参数判别驾驶员疲劳状态［５］，该方法不直

接接触驾驶员，但受天气、道路状况等因素影响

大［６］。 对于计算机视觉特征研究，主要通过机器视

觉、图像处理等手段判别驾驶员疲劳状态［７－１０］，该方

法成本低、无接触、准确率较高［１１］。 随着成像技术

与图形处理器等软硬件快速更新，深度学习技术在

该领域应用日益增多。 胡习之等［１２］提取面部疲劳

特征参数改进了目标检测算法，解决了光线变化、肤
色干扰等问题；ＬＩＵ Ｍｉｎｇｚｈｏｕ 等［１３］提出一种基于卷

积神经网络和长短期记忆的疲劳检测方法，克服了

光照、背景、角度和个体差异的影响；方浩杰等［１４］增

加了 ＹＯＬＯｖ５模型特征采样次数，结合双向特征金

字塔网络提升了模型整体的检测能力。
综上，随着深度学习不断发展，图像识别技术在

疲劳监测应用中愈发成熟，但由于露天矿运输环境

的特殊性，基于视觉疲劳驾驶检测技术在露天矿区

的应用效果差。 为此，提出一种模型小、精度高、速
度快的疲劳驾驶检测模型，可实时监测露天矿卡车

司机眼部、嘴部和头部疲劳状态，进而预防疲劳驾驶

事故，以提高露天矿区安全管理水平。

１ 　 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的疲劳驾驶
检测模型

　 　 在实际应用场景中，ＹＯＬＯｖ８ 在小目标检测方

面效果相对较差，而 ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ 改进了 ＹＯＬＯｖ８ 算

法，在保障检测速度的同时提升小目标特征检测性

能。 图 １为 ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ 网络结构。 其中，主干网络

负责从输入的图像中提取关键特征，颈部网络则对

主干网络提取的特征进行整合和增强，最后由检测

头输出最终的检测结果，具体改进方法如下：
１） 小目标检测的性能优化。 ＹＯＬＯｖ８ 模型对

小目标检测效果不佳，主要因为小目标特征尺寸较

小，而 ＹＯＬＯｖ８模型采样倍数较大，这导致小目标特

征信息在深层次特征图中难以捕捉［１５］。 因此，在颈

部网络中添加小目标检测层，并新增 １６０×１６０ 像素

小目标检测头。 通过将低层次的特征图与高层次的

特征图进行融合，然后将合并的特征图送入小目标

检测头进行分析，从而显著提高模型对小目标的检

测准确性。
２） 加强特征提取。 瓶颈注意力 （ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＢＡＭ）模块，一种通过结合通道注

意力机制和空间注意力机制的模块，其可自适应地

调节不同通道的特征响应，帮助模型集中精力关注

重要的信息，有效增强模型对关键特征的提取能力。
通过在小目标检测头前引入 ＢＡＭ 模块可强化模型

对眼部小目标特征提取能力，从而进一步提升对眼

部疲劳状态检测性能。
３） 模型轻量化。 高效多尺度注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＭＡ）模块，一种基于跨空间

学习且无需降维即可高效运作的多尺度注意力模

块。 ＥＭＡ的特征分组和多尺度结构能够提取复杂

背景下图像相关特征，同时，减少参数量和计算开

销。 将主干网络中跨阶段聚合模块（Ｃ２ｆ）模块全部

替换为 ＥＭＡ模块，可有效区分驾驶员面部特征与车

·１６·
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内的复杂背景，在保证模型检测精度的前提下，减少

模型参数量和计算量消耗，使检测模型更符合轻量

化需求。

图 １　 ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 疲劳驾驶检测结果分析

２􀆰 １　 疲劳驾驶数据集获取与处理

　 　 数据来源于 ４个大型露天矿区中卡车司机现场

实际工作环境，通过在矿用卡车驾驶室内安装面部

抓拍摄像头、监控摄像头，实时拍摄卡车司机面部特

征红外照片或视频，并将采集图片格式修改为 ６４０×
６４０像素，图片类型分为人脸、睁眼、闭眼、张嘴、闭
嘴、打哈欠、戴口罩和低头 ８ 类。 其中，将讲话和正

常张嘴统一归为张嘴类，低头表示打瞌睡时的低头

行为，共计 １ ２００ 张图片。 为提高试验模型泛化能

力，将图片通过镜像、旋转、高斯降噪和锐化等方法

将图片增至 ６ ０００张。

２􀆰 ２　 试验模型评价指标

　 　 １ ） 模 型 检 测 性 能 评 价 指 标。 准 确 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）指所有被预测为正样本的结果中，实
际为正样本的比例。 召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）指所有实际

为正样本的数据中，模型成功预测为正样本的比例。
均值平均精度（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）衡量

模型检测性能；ｍＡＰ 越大，表示模型精度越高。 其

中，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５表示在置信度阈值为 ０􀆰 ５ 时的 ｍＡＰ，
当模型预测的置信度大于或等于 ０􀆰 ５ 时，计算模型

对所有类别的平均精度，然后取平均精度的平均值；
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ 表示在置信度阈值从 ０􀆰 ５ 到 ０􀆰 ９５
的范围内，以 ０􀆰 ０５为步长变化时的 ｍＡＰ 均值。

各指标的计算公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ＡＰ ｉ （３）

式中：ＴＰ 为预测正确的正样本数量；ＦＰ 为预测错误

正样本数；ＦＮ为预测错误负样本数量；ＡＰ 为不同召

回率水平下平均精确度值；Ｎ 为不同目标类别总数；
ｎ 为类别序号，从 ０到 Ｎ－１；ｉ 为类别索引；ＡＰ ｉ 为第

ｉ 个类别平均精度。
２） 模 型 轻 量 化 评 价 指 标。 模 型 参 数 量

（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， Ｐａｒａｍｓ）是指模型训练过程中参数总

量，包括权重、偏置值等，用于衡量模型空间复杂度

和规模。 模型计算量（Ｇｉｇａ Ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＧＦＬＯＰｓ）是指模型一次前向传播时浮点

运算数量，用于评估模型计算资源消耗情况。 每秒

帧数（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）是衡量图像处理或模

型推断速度的指标，ＦＰＳ 越高，模型处理速度越快。
模型大小是指机器学习或深度学习模型所占用存储

空间大小。

２􀆰 ３　 检测结果分析

　 　 １） 消融试验结果与分析。 表 １ 为各注意力机

制的消融试验，从中可以发现，通过添加小目标检测

层，增强 ＹＯＬＯｖ８对小目标检测能力，在精度上提升

了 ２􀆰 ９％。 为继续优化小目标检测性能，在 １６０×１６０
小目标检测头前分别引入全局注意力 （ Ｇｌｏｂａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ＧＡＭ） 模块、卷积块注意力

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）模块、
简易 注 意 力 （ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ⁃Ａｗａｒｅ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＳｉｍＡＭ）模块、双层路由注意力 （ Ｂｉ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，Ｂｉｆｏｒｍｅｒ）模块和 ＢＡＭ 模块进行对比试

验。 其中，ＧＡＭ、ＣＢＡＭ 模块较为常用，但在精度方

面提升幅度均相对较小；ＣＢＡＭ 模块受到许多改进

研究的广泛应用，但精度无法得到有效提升；轻量级

ＧＡＭ模块，通过减少信息缩减来提高深度神经网络

的性能，但精度仅仅提升 ０􀆰 ２％；无参数注意力模块

ＳｉｍＡＭ和 Ｂｉｆｏｒｍｅｒ在精度上提升也不明显。 对比以

·２６·
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上模块，引入 ＢＡＭ模块后模型检测性能得到有效提

升，检测精度提升 ２􀆰 ２％，增强了模型对关键特征提

取能力。
　 　 表 ２为总体模型消融试验。 可以看出，引入小

目标检测层和 ＢＡＭ 模块后，模型的准确率提高了

５􀆰 １％。 然而，这种改进以模型参数量、计算量和模

型大小的显著增加为代价。 为了解决这一问题，采
用 ＥＭＡ 模块来替换主干网络中的 Ｃ２ｆ 模块，与
ＹＯＬＯｖ８ 模型相比，改进后的模型在参数量上减少

了 ２４􀆰 ３％，模型权重大小也减少了 ２２􀆰 ２％，使得模

型更加轻量化，同时保持了高效的检测性能。

表 １　 注意力模块对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

模型
ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５ ／ ％

Ｐａｒａｍｓ ／
Ｍ

ＦＬＯＰｓ ／
Ｇ

模型
大小 ／
ＭＢ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１􀆰 ２ ３􀆰 ０１ ８􀆰 １ ６􀆰 ３
小目标 ９４􀆰 １ １０􀆰 ９５ ３７􀆰 ８ ２２􀆰 １

小目标＋Ｂｉｆｏｒｍｅｒ ９４􀆰 ８ １０􀆰 ９８ ３８􀆰 ４ ２２􀆰 ４
小目标＋ＧＡＭ ９４􀆰 ３ １１􀆰 ２８ ３８􀆰 １ ２２􀆰 ５
小目标＋ＳｉｍＡＭ ９４􀆰 ６ １０􀆰 ９４ ３７􀆰 ８ ２２􀆰 ３
小目标＋ＣＢＡＭ ９４􀆰 ５ １１􀆰 ６２ ３９􀆰 ２ ２３􀆰 １
小目标＋ＢＡＭ ９６􀆰 ３ １１􀆰 ５３ ３８􀆰 ９ ２２􀆰 ３

表 ２　 总体模型消融试验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ
序号 小目标 ＢＡＭ ＥＭＡ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５－０􀆰 ９５ ／ ％ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ ＦＬＯＰｓ ／ Ｇ 模型大小 ／ ＭＢ
１ — — — ９１􀆰 ２ ５３􀆰 ２ ３􀆰 ０１ ８􀆰 １ ６􀆰 ３
２ √ — — ９４􀆰 ９ ５４􀆰 ９ １０􀆰 ９５ ３７􀆰 ８ ２２􀆰 １
３ √ √ — ９６􀆰 ３ ５６􀆰 １ １１􀆰 ５３ ３８􀆰 ９ ２２􀆰 ３
４ √ √ √ ９６􀆰 ５ ５６􀆰 ７ ２􀆰 ２８ １０􀆰 ７ ４􀆰 ９

表 ４　 改进前后精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ
模型 人脸 睁眼 闭眼 张嘴 闭嘴 打哈欠 戴口罩 低头 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％
ＹＯＬＯｖ８ｎ ９７􀆰 ９ ８５􀆰 ６ ８５􀆰 ８ ８９􀆰 ３ ８７􀆰 ７ ９２􀆰 ２ ９４􀆰 ６ ９６􀆰 ５ ８８􀆰 ４ ８７􀆰 ８ ９１􀆰 ２
ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ ９８􀆰 ５ ９５􀆰 ４ ９６􀆰 ２ ９６􀆰 ６ ９５􀆰 ９ ９６􀆰 ５ ９７􀆰 １ ９５􀆰 ８ ９３􀆰 ６ ９３􀆰 ９ ９６􀆰 ５

　 　 ２） 轻量化对比试验结果与分析。 为验证改进

后模型实际性能，使用目前主流目标检测网络与其

对比分析，结果见表 ３。 可以看出，在相同试验条件

下，单阶段目标检测模型中，ＹＯＬＯ 系列模型检测精

确度相对较低，单次多框检测模型 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）检测精度相对较高，但模型

计算复杂度和体积都相对增加；对于两阶段的目标

检测 模 型， 快 速 卷 积 模 型 （ Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ）虽拥有较高检测

精度，但是模型权重太大，不便部署，并且检测速度

太低，难以满足疲劳驾驶实时检测需求。 改进后模

型兼顾了精度、轻量化和速度三者之间平衡，具有更

高精度、更少参数量和较小计算量，同时较小模型体

积和较高检测速度更适合复杂检测环境，契合露天

矿卡车司机疲劳驾驶检测系统需求中轻量化、高精

度和快速度的特点，更适合部署于计算资源有限

设备。
　 　 ３） 检测效果分析。 表 ４ 为改进前后精度对比

结果。 可以看出，改进后的模型对眼部和嘴部的检

测精度明显提升，模型的整体检测性能得到有效增

强。 此外，从检测热力图分析，改进后的模型更加关

表 ３　 轻量化对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５ ／ ％

Ｐａｒａｍｓ ／
Ｍ

ＦＬＯＰｓ ／
Ｇ

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

模型大
小 ／ ＭＢ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１􀆰 ２ ３􀆰 ０１ ８􀆰 １ ５１ ６􀆰 ３
ＹＯＬＯｖ３⁃ｔｉｎｙ ８５􀆰 ３ １０５􀆰 ７ ２９２􀆰 ２ ５ ２０６􀆰 ８
ＹＯＬＯｖ５ｓ ９１􀆰 ４ ４􀆰 ９ １４􀆰 ９ ４４ １３􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ６ｎ ８９􀆰 ５ ４􀆰 ５ １２􀆰 ８ ４３ ８􀆰 ９
ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ ９０􀆰 ５ ６􀆰 ７ １５􀆰 １ ４１ ７２􀆰 ６
ＳＳＤ ９３􀆰 ８ ２６􀆰 ４ １０７􀆰 ８ ２５ ９３􀆰 ５

Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ ９２􀆰 ３ ４２􀆰 ６ １３４􀆰 ５ １０ １０６􀆰 ５
ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ ９６􀆰 ５ ２􀆰 ２８ １０􀆰 ７ ４９ ４􀆰 ９

注眼部区域疲劳特征，对小目标的检测更加优越，如
图 ２所示。 从检测效果分析，ＹＯＬＯｖ８ 模型对眼部

特征检测出现漏检和误检情况，而改进后 ＥＢＳ⁃
ＹＯＬＯ模型检测完全正确；在曝光情况下，改进后的

模型对人脸识别的检测效果更好，如图 ３ 所示。 综

上，改进后的模型在各疲劳特征检测精度上有明显

提高，对小目标检测效果更加显著。
　 　 ４） 试验验证分析。 为验证模型性能，采用公开

的疲劳检测数据集 ＹａｗＤＤ作为评估模型性能的标准

数据集。 该视频数据集包含不同环境下驾驶状态，其

·３６·
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图 ２　 小目标检测热力图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｔｍａｐ

图 ３　 检测效果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

中，将眼部、嘴部状态分为睁眼、闭眼、张嘴、闭嘴和打

哈欠状态。 为验证 ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ模型的性能，将整理后

数据集分别在目前主流网络模型和改进后模型进行

训练和测试，见表 ５。 可以发现，改进后模型在准确

率、召回率和平均精度方面具有明显优势，并且模型

检测速度达到了 ４９帧 ／ ｓ，模型大小仅有 ４􀆰 ９ ＭＢ。
表 ５　 模型性能对比表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型
Ｐ ／
％

Ｒ ／
％

ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５ ／ ％

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

模型大
小 ／ ＭＢ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１􀆰 ４ ９１􀆰 ０ ９２􀆰 ４ ５２ ６􀆰 ３
ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２􀆰 １ ８５􀆰 ０ ９１􀆰 ９ ４６ １３􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ６ｎ ８４􀆰 １ ８８􀆰 ２ ８９􀆰 ２ ４４ ８􀆰 ９
ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ ９０􀆰 ７ ９０􀆰 ４ ９４􀆰 ２ ４０ ７２􀆰 ２
ＳＳＤ ９４􀆰 ０ ８３􀆰 ６ ９４􀆰 １ ２８ ９３􀆰 ５

Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ ９２􀆰 ９ ８２􀆰 １ ９３􀆰 ３ １９ １０６􀆰 ５
ＥＢＳ⁃ＹＯＬＯ ９６􀆰 ８ ９６􀆰 ５ ９７􀆰 ４ ４９ ４􀆰 ９

　 　 图 ４ 为不同光照情况下 ６ 个模型对应的检测

图。 其中，ａ 和 ｂ 代表正常光源图，ｃ 和 ｄ 代表低照

度光源图， ｅ 和 ｆ 代表复杂光源图。 在 ａ、 ｂ 中，
ＹＯＬＯｖ６ｎ和 ＳＳＤ出现误检，把张嘴状态识别成闭嘴

状态；在 ｃ、ｄ 中，ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ６ｎ、ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ
和 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ 出现误检，把闭眼状态识别成睁眼状

态，ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ还出现检测框重叠的多检情况，将
打哈欠状态识别成打哈欠和张嘴两种状态。 在 ｅ、ｆ
中，除改进后模型外均出现对闭眼状态的误检，此
外，ＹＯＬＯｖ５ｓ出现检测框重叠的多检情况，ＹＯＬＯｖ７⁃
ｔｉｎｙ、ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ 出现非疲劳区域的误检情

况，把非疲劳特征部位识别为疲劳状态。 综上，在相

同数据集训练情况下，改进后的模型检测效果更加

优越，拥有更高准确性、更小模型内存和更快检测

速度。
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图 ４　 模型检测对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３　 结　 论

　 　 １） 添加小目标检测层和引入 ＢＡＭ 模块后，疲
劳驾驶检测模型整体检测能力得到有效提升，改进

后的模型平均检测精度高达 ９６􀆰 ３％，较原模型提

高 ５􀆰 １％。
２） 将主干网络中 Ｃ２ｆ 模块替换为 ＥＭＡ 后，模

型参数量和体积大小分别减小 ２４􀆰 ３％和 ２２􀆰 ２％，改

进后模型不仅更加轻量化，且检测性能保持良好。
３） 改进后的检测模型在露天矿区复杂多变驾

驶场景下具有良好检测效果，其中准确率、召回率和

ｍＡＰ 分别达到 ９３􀆰 ６％、９３􀆰 ９％、９６􀆰 ５％。 对比单阶段

目标检测模型，该模型具有检测效果好、识别精度

高的优势。 对比两阶段目标检测模型，该模型具

有参数量和计算量小、检测速度快、实时性好的

优势。
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