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【摘　 要】 　 为准确检测到露天矿无人矿卡行驶途中的障碍物，提出一种改进 ＹＯＬＯｖ８ 的障碍物检

测模型。 首先，通过引入超级令牌注意力机制（ＳＴＡ），解决传统注意力机制存在的冗余计算与全局

建模不足的问题，增强对小目标和遮挡目标的特征表达能力；其次，设计颈部网络结构，融合高低层

级特征，进一步提升小目标的定位精度；然后，构建复合损失函数，平衡边界框回归精度与鲁棒性，以
适应露天矿障碍物的多样形态；最后，利用自建数据集对比验证改进模型的有效性。 结果表明：改进

后的模型精度、召回率、交并比（ ＩｏＵ）阈值为 ０． ５ 时的平均精度均值（ｍＡＰ＠ ５０）分别为 ８６􀆰 ２％、
７８􀆰 ９％、８３􀆰 １％，较 ＹＯＬＯｖ８分别提升 １０􀆰 ３％、１９􀆰 ４％、１８􀆰 ０％；改进模型在检测精度、召回率和计算复

杂度方面均展现出优势。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ； 　 ｕｎｍａｎｎｅｄ ｍｉｎｉｎｇ ｔｒｕｃｋ； 　 ｏｂｓｔａｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； 　 ｓｕｐｅｒ ｔｏｋｅｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ （ＳＴＡ）；　 ＹＯＬＯｖ８

０　 引　 言

　 　 露天矿开采的高效化、智能化是矿产资源开发

行业转型升级的关键，无人驾驶矿用卡车（简称无

人矿卡）是矿山智能化的核心设备［１］。 然而，露天

矿作业环境复杂，致使传统目标检测模型难以识别

障碍物，威胁无人矿卡安全与作业可靠性［２］。 因

此，开展适配露天矿复杂场景的障碍物检测技术，对
保障无人矿卡安全运行、推动矿山智能化落地具有

重要的工程价值。
近年来，国内外学者围绕无人驾驶障碍物检测

展开大量研究并取得阶段性成果。 国外研究起步较

早，聚焦于多传感器融合与算法鲁棒性优化。 例如：
ＶＥＲＭＡ等［３］提出了基于实时运动学的自动驾驶传

感器故障检测法，用单 ／双传输等技术提升了系统抗

干扰能力；ＢＯＴＥＺＡＴＵ等［４］提出了基于深度学习的

自动驾驶道路分析方法，用单 ／两阶段检测策略与卷

积神经网络技术提升自动驾驶系统安全性与效率；
ＰＯＮＮ等［５］提出了基于元信息的自动驾驶摄像头目

标检测性能分析模型，运用随机森林建模等技术评

估模型性能。 国内研究则更贴合露天矿场景特点，
逐步从通用检测算法向场景适配性优化演进，部分

团队通过改进特征融合方式、调整网络结构等方法

提升模型对矿山障碍物的识别能力。 例如：朱永军

等［６］通过引入鲁棒特征下采样模块、设计特征增强

颈部网络、替换损失函数，将改进模型用于露天矿复

杂背景下小目标检测；顾清华等［７］通过重构 Ｎｅｃｋ
网络和优化损失函数降低了模型计算量；续瑞等［８］

提出了基于单目视觉的露天矿卡道路障碍物检测及

测距算法，解决了露天矿区复杂环境下矿卡碰撞预

警系统中道路障碍物识别与测距不准确的问题；程
铄棋等［９］提出了轻量级障碍检测算法，通过设计模

块和新损失函数实现轻量化实时检测。 尽管现有研

究已覆盖小目标检测、轻量化部署等需求，但在露天

矿复杂场景下（如粉尘天气下的小尺寸目标、多辆

矿卡会车时的相互遮挡），模型检测精度还有待

提升。
鉴于此，笔者拟针对露天矿复杂场景下无人矿

卡行驶途中的障碍物检测精度与鲁棒性需求，以

ＹＯＬＯｖ８ 为基线模型，通过引入注意力机制、设计小

目标检测的跨分支颈部网络（Ｃｒｏｓｓ－Ｂｒａｎｃｈ Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ Ｓｍａｌｌ Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＢＮ－ＳＯＤ）结构和重构损

失函数，提出一种面向露天矿行车安全的障碍物检

测算法，以期提升复杂环境下障碍物的检测性能。

１　 无人矿卡行驶障碍物目标检测模型

１􀆰 １　 模型改进策略

　 　 基于 ＹＯＬＯｖ８模型改进 ３ 个维度，具体结构如

图 １所示。

注：超级令牌注意力机制模块（ Ｓｕｐｅｒ Ｔｏｋｅｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＴＡ）；
快速空间金字塔池化模块 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ，
ＳＰＰＦ ）； 跨 阶 段 局 部 特 征 融 合 模 块 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ
ＰａｒｔｉａｌＤａｒｋｎｅｔ５３ ｔｏ ２－ｓｔａｇｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｃ２ｆ）。

图 １　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

首先，采用 ＳＴＡ，通过时空注意力模块同步捕捉

目标空间特征与时间序列信息，增强小目标和遮挡

目标的识别准确率；然后，引入动态特征路由机制，
并用内 容 感 知 重 组 特 征 上 采 样 （ Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃Ａｗａｒｅ
Ｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ Ｆｅａｔｕｒｅ， ＣＡＲＡＦＥ）替代传统最近邻插

值，扩大感受野且提升多尺度特征融合效率；最后，采
用形状归一化加权距离损失函数（Ｓｈａｐｅ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｄｉｓｔａｎｃｅ， Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ）优化不规则目标的

·０５·
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回归精度。 改进后算法模型命名为 ＭＤ（根据矿山和

检测的英文首字母 Ｍｉｎｅ和 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ命名）。

１􀆰 ２　 ＳＴＡ

　 　 无人驾驶对露天矿开采至关重要，精准检测障

碍物需有效建模目标的空间分布与时间运动轨迹。
但传统视觉模型因缺乏时空联合建模能力，在遮挡

场景中表现不足［１０］。 为此，使用 ＳＴＡ高效表征复杂

场景的小目标和遮挡目标，并依托超级视觉令牌架

构（Ｓｕｐｅｒ Ｔｏｋｅｎ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＳＴＶｉＴ）完成落

地，其架构如图 ２ 所示。 其中，Ｘ１ 为输入的令牌数

量；Ｘ 为经卷积处理后的中间令牌特征；Ｙ 为经 ＳＴＡ
处理后的全局特征增强令牌；Ｐ 为最终输出的令牌。

图 ２　 ＳＴＶｉＴ 架构

Ｆｉｇ． ２　 ＳＴＶｉＴ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 首先，架构输入端接收连续 ３帧图像，分别送入

卷积主干网络；然后，拼接 ３帧单帧空间特征为三维

特征序列，经全局平均池化生成时空超级令牌，减少

后续注意力计算冗余。 进入第 ２ 阶段，时空超级令

牌输入多头自注意力模块，通过可学习权重矩阵映

射至查询、键、值空间，计算注意力权重时同步捕捉

空间邻域与时间序列关联，借稀疏关联机制降计算

复杂度，保障小目标与遮挡目标特征捕捉能力；最
后，通过关联矩阵将优化后的全局时空特征映射回

原始单帧特征空间，引入残差连接逐元素相加原始

单帧与全局特征，完成跨帧融合，输出兼具局部细节

与全局时空关联的特征图。

１􀆰 ３　 改进颈部网络结构

　 　 露天矿无人矿卡作业环境中障碍物种类多样，
而传统颈部网络采用固定的层级融合路径，不能灵

活适配不同尺度的目标，使得小目标检测精度不高，
多尺度特征融合效率也受到限制［１１］。 而 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ
颈部网络结构引入动态路由门控机制，借助可学习

的权重矩阵，实现对高低层特征的自适应选择，其核

心公式如下：
ｇ ＝ σ（ＭＬＰ（Ｇ（Ｈ） 􀱇 Ｇ（Ｌ））） （１）
Ｚ ＝ ｇ􀱋 Ｈ ＋ （１ － ｇ） 􀱋 Ｌ （２）

式中：ｇ 为通道级门控向量；σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；
Ｈ 为高层语义特征；Ｌ 为低层语义特征；⊕为特征拼

接；Ｇ 为全局平均池化操作；Ｚ 为融合后的特征；
􀱋为元素级乘法。

具体实现过程中，首先，卷积操作低层语义特

征，调整其通道与维度以匹配高层语义特征，卷积操

作见下式：

Ｌ１ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｌ，Ｗ１） （３）
式中：Ｌ１ 为对 Ｌ 进行卷积操作后的特征图，用于匹

配高层语义特征图的通道数和维度；Ｗ１ 为卷积核

权重矩阵；Ｃｏｎｖ（·）为卷积操作。
然后，将调整后的 Ｌ１ 与 Ｈ 按通道拼接融合，融

合后的特征图 Ｚ１ 见下式：
Ｚ１ ＝ Ｌ１ ＋ Ｈ （４）

　 　 最后，再对 Ｚ１ 进行卷积操作以进一步提取融合

后的特征，得到最终用于小目标检测的特征图，见
下式：

Ｚ２ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｚ，Ｗ２） （５）
式中：Ｚ２ 为最终用于小目标检测的特征图；Ｗ２ 为另

一组卷积核权重矩阵。
另外，在 ＹＯＬＯ 模型中，上采样是关键操作。

ＹＯＬＯｖ８采用的最近邻插值上采样依赖像素空间位

置，无法充分利用语义信息，导致感知范围有限、图
像质量欠佳，相比之下，ＣＡＲＡＦＥ 具备更大的感受

野，能更高效利用语义信息识别小目标，结构如图 ３
所示。 采用自适应上采样策略，先通过 １×１ 卷积操

作将通道维度从 Ｃ 缩减至 Ｃｍ，再利用压缩后的特征

图生成空间自适应的上采样核，得到形状为 Ｈ×Ｗ×
θ２ｋ２ 的上采样核，并将其展开为 Ｈ×Ｗ×ｋ×ｋ 的核矩

阵。 最后通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数归一化确保权重满足概

率分布。 特征重组时，为输出特征图的每个空间位

置定位对应的输入感受野，提取 ｋ×ｋ 的局部区域，通
过预测的卷积核参数进行加权融合，实现多尺度特

征高效聚合。 最终生成 θＨ×θＷ×Ｃ 的上采样特征

图。 其中，θ 为上采样后特征图尺寸与原始特征图

尺寸的比例系数。

·１５·
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图 ３　 ＣＡＲＡＦＥ 结构

Ｆｉｇ． ３　 ＣＡＲＡＦＥ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ４　 改进损失函数

　 　 在露天矿无人矿卡的障碍物检测任务中，传统

损失函数难以衡量不重叠边界框的相似性。 因此，
将形状感知交并比损失函数（Ｓｈａｐｅ⁃Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， Ｓｈａｐｅ⁃ＩｏＵ）的思想融入到归一

化瓦瑟斯坦距离损失函数 （ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＮＷＤ）中。 Ｓｈａｐｅ⁃ＩｏＵ 损失函数锚框与真

实框的关系如图 ４ 所示。 其中，（ ｘ１， ｙ１）为真实标

注框的中心坐标，（ ｘ， ｙ）为锚框的中心坐标，ｗ１、
ｈ１ 分别为真实标注框的宽度和高度，ｗ、ｈ 分别为锚

框的宽度和高度， ｆ１、 ｆ 分别为真实框和锚框的标

识点。

图 ４　 Ｓｈａｐｅ⁃ＩｏＵ
Ｆｉｇ． ４　 Ｓｈａｐｅ⁃ＩｏＵ

Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ损失函数通过引入边界框宽度与

高度的权重系数，进一步平衡边界框形状和尺寸的

影响。 计算过程如下：

ｖ ＝
２ × （ｗ１） ｓ

（ｗ１） ｓ ＋ （ｈ１） ｓ （６）

ｂ ＝
２ × （ｈ１） ｓ

（ｗ１） ｓ ＋ （ｈ１） ｓ （７）

式中：ｓ 为缩放因子；ｖ 和 ｂ 分别为水平和垂直方向

的权重系数。

Ｄ ＝ ｂ × （ｘ － ｘ１） ２ ＋ ｖ × （ｙ － ｙ１） ２ ＋ Ｆ （８）

Ｆ ＝
（ｗ２ － ｗ１） ２ ＋ （ｈ２ － ｈ１） ２

ｑ２
，ｑ ＝ ２ （９）

式中：Ｄ 为瓦瑟斯坦距离；Ｆ 为计算的形状差异值，作为

距离损失的一部分，融合形状约束；ｑ 为权重参数。
最后，归一化处理 Ｄ，稳定模型训练过程，避免

因距离度量值过大或过小导致的梯度问题。

Ｎ ＝ ｅｘｐ － Ｄ
Ｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

Ｍ ＝ １ － Ｎ （１１）
式中：Ｎ 为基于指数函数的归一化距离度量；Ｅ 为与

图像尺寸密切相关的常数；Ｍ 为最终的损失函数

值，取值范围为 ［０，１］。

２　 无人矿卡障碍物检测模型结果分析

２􀆰 １　 障碍物检测数据集建立

　 　 露天矿无人矿卡卡车障碍物检测数据集采集自

新疆某露天矿，通过行车途中不同角度的摄像头拍

摄现场视频，从中筛选出 ４ ３００ 张相似度较低的图

像构建而成，再按 ４ ∶ １ 比例划分为训练集和测试

集。 为标注图像中的障碍物，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编写的

ＬａｂｅｌＩｍｇ工具标注，效果如图 ５所示。

２􀆰 ２　 模型设置与评价指标

　 　 在图像预处理阶段，可裁剪、缩放训练集图片，

·２５·
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图 ５　 数据集标注工作

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａｓｅｔ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｗｏｒｋ

其中，裁剪的目的是去除图像中不必要的空白区域，
缩放是将图像分辨率调整到适合模型训练大小，基
于显卡显存和训练效率，设批次大小为 １６，平衡显

存占用与梯度稳定性；训练轮数 ３００，兼顾性能与泛

化能力，避免过拟合。 初始与最终学习率均为

０􀆰 ００１，前 ３ 轮热身训练，初始动量 ０􀆰 ５２，第 ４ 轮起

调为 ０􀆰 ５７；设权重衰减系数 ０􀆰 ０００ ５ 防过拟合。 对

比试验均控制单一变量，其他配置一致。 采用平均

精度均值（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）作为评估

模型性能的核心指标。 ｍＡＰ＠ ５０ 表示在置信度阈

值为 ５０％时的均值［１２］。 检测模型的性能通过以下

指标来量化评估：Ｐ 表示预测结果中正样本的准确

程度，Ｒ 表示实际正样本被成功检测的比例，具体计

算过程见下式：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （１２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （１３）

式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为模型预测为正样本且实

际也为正样本的数量；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为模型预

测为正样本但实际为负样本的数量； ＦＮ （ Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为未实际预测为正样本但模型预测为负样

本的数量。
计算复杂度（Ｇｉｇａ Ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｐｅｒ

Ｓｅｃｏｎｄ， ＧＦＬＯＰＳ）是衡量深度学习模型计算量的核

心指标，用于量化模型在处理输入数据时所需的浮

点运算量。 计算公式见下：
ＧＦＬＯＰｓ ＝ Ｋ × Ｋ１ × Ｋ２ × Ｘ１ × Ｘ２ （１４）

式中：Ｋ 为卷积核总数；Ｋ１、Ｋ２ 分别为卷积核的垂直

高度和水平宽度；Ｘ１ 为输入特征图的通道数；Ｘ２ 为
对应输出特征图的通道维度。

２􀆰 ３　 改进模型消融试验

　 　 为验证每个模块的独立有效性与协同作用，在

相同试验条件下均基于 ＹＯＬＯｖ８ 模型开展消融试

验，逐步引入各改进模块并对比性能变化。 其中，
Ａ表示引入 ＳＴＡ模块，Ｂ 表示引入 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ 模块，
Ｃ表示引入 Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ模块，符号√表示使用该模

块，×表示不使用该模块。 结果见表 １。
表 １　 消融试验

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
Ａ Ｂ Ｃ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ５０ ／ ％ ＧＦＬＯＰｓ
× × × ７５􀆰 ９ ５９􀆰 ５ ６５􀆰 １ ８􀆰 ９
√ × × ８４􀆰 ６ ７７􀆰 ４ ８２􀆰 ７ １３􀆰 ３
× √ × ８５􀆰 ４ ７７􀆰 ８ ８２􀆰 ６ １２􀆰 ７
× × √ ８５􀆰 ２ ７７􀆰 ９ ８１􀆰 ９ １６􀆰 ９
× √ √ ８５􀆰 ９ ７７􀆰 ６ ８２􀆰 ４ １６􀆰 ９
√ × √ ８５􀆰 ４ ７８􀆰 ４ ８２􀆰 ９ １３􀆰 ２
√ √ × ８５􀆰 １ ７８􀆰 １ ８３􀆰 ０ １６􀆰 ９
√ √ √ ８６􀆰 ２ ７８􀆰 ９ ８３􀆰 １ １６􀆰 ９

　 　 从表 １ 结果看出，单独引入 ＳＴＡ 模块时，模型

精度从 ７５􀆰 ９％升至 ８４􀆰 ６％，召回率从 ５９􀆰 ５％升至

７７􀆰 ４％，ｍＡＰ ＠ ５０ 提 升 １７􀆰 ８％， 计 算 复 杂 度 为

１３􀆰 ３ＧＦＬＯＰＳ，表明其通过时空融合增强动态场景中

小目标与遮挡目标检测能力，但计算量略增。 单独

引入 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ 模块时，精度为 ８５􀆰 ４％、召回率为

７７􀆰 ８％，ｍＡＰ ＠ ５０ 为 ８２􀆰 ６％， 计 算 复 杂 度 降 至

１２􀆰 ７ＧＦＬＯＰＳ，说明 ＣＡＲＡＦＥ 提升多尺度融合效率，
实现降本增效。 单独引入 Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ 模块时，精度

为 ８５􀆰 ２％、召回率为 ７７􀆰 ９％，ｍＡＰ＠ ５０为 ８１􀆰 ９％，说
明形状约束与分布相似性对边界框的回归具有优化

作用。 同时引入 ＳＴＡ 与 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ 模块时，精度为

８５􀆰 １％、召回率为 ７８􀆰 １％，ｍＡＰ＠ ５０ 为 ８３􀆰 ０％，较单

独引入 ＳＴＡ 模块和 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ 模块均具有提升，说
明通过特征解耦等机制实现精度与效率的增益。 同

时引入 ＳＴＡ 和 Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ 模块时，ｍＡＰ ＠ ５０ 为

８２􀆰 ９％，较单独引入 ＳＴＡ 模块时提升 ０􀆰 ２％，说明模

型的鲁棒性得到提升。 同时引入 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ 与

Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ模块时，ｍＡＰ＠ ５０ 为 ８２􀆰 ４％，略低于单

独 引 入 ＣＢＮ⁃ＳＯＤ 模 块， 但 计 算 复 杂 度 保 持

１６􀆰 ９ＧＦＬＯＰＳ，证明二者具备互补性。 同时引入三模

块时性能最优，精度为 ８６􀆰 ２％、召回率为 ７８􀆰 ９％，ｍＡＰ
＠ ５０为 ８３􀆰 １％，较基线模型提升 １８％，计算复杂度为

１６􀆰 ９ＧＦＬＯＰＳ。 由此可见，改进后的模型在检测性能

上具有显著的提升。

２􀆰 ４　 与主流模型对比

　 　 为验证改进模型在露天矿复杂场景中的综合性

能，选取快速区域卷积神经网络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃

·３５·
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ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）、
单阶段多框检测器（ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，
ＳＳＤ）、ＹＯＬＯＸｓ、ＹＯＬＯｖ８ 共 ４ 种主流目标检测模型

作对比，结果见表 ２。
表 ２　 改进模型与主流模型对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ５０ ／ ％ ＧＦＬＯＰｓ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ８０􀆰 ３ ４５􀆰 ０ ５１􀆰 ６ ３６９􀆰 ７

ＳＳＤ ８０􀆰 ５ ５０􀆰 １ ５６􀆰 １ ２６９􀆰 ３
ＹＯＬＯＸｓ ６４􀆰 ２ ５４􀆰 ６ ５６􀆰 ２ ８􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ８ ７５􀆰 ９ ５９􀆰 ５ ６５􀆰 １ ８􀆰 ９
ＭＤ⁃ＹＯＬＯｖ８ ８６􀆰 ２ ７８􀆰 ９ ８３􀆰 １ １６􀆰 ９

　 　 从表 ２结果看到，改进模型在核心检测指标与

计算复杂度的平衡上优势显著。 检测精度方面，
ＭＤ⁃ＹＯＬＯｖ８ 达到 ８６􀆰 ２％，高于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、ＳＳＤ，
相比基线模型提升 １０􀆰 ３％，同时远超 ＹＯＬＯＸｓ，说明

对露天矿场景中警示牌、落石、矿用卡车等目标的误

检率更低。 召回率维度的提升更为明显， ＭＤ⁃
ＹＯＬＯｖ８ 的 ７８􀆰 ９％ 相比 ＹＯＬＯｖ８ 提升 １９􀆰 ４％，有效

减少了复杂工况下小目标、遮挡目标的漏检情况。
对于综合性能指标 ｍＡＰ ＠ ５０，ＭＤ⁃ＹＯＬＯｖ８ 相比

ＹＯＬＯｖ８ 提升 １８􀆰 ０％，证明它对不同类型障碍物的

整体检测能力更强，能更适配露天矿多样的障碍物

形态。 计 算 复 杂 度 方 面， 虽 然 改 进 模 型 高 于

ＹＯＬＯｖ８ 和 ＹＯＬＯＸｓ，但远低于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 与

ＳＳＤ，在精度大幅提升的同时，仍能满足无人矿卡实

时检测的算力需求，避免因计算量过大导致检测

延迟。

２􀆰 ５　 模型可视化分析

　 　 为直观展现改进模型在露天矿复杂场景中的障

碍物检测能力，选取含警示牌、矿用卡车、落石的场景

图像进行检测效果可视化对比，结果如图 ６所示。

图 ６　 检测效果可视化

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 在雾霾道路场景中，ＳＴＡ强化了时空特征建模，
使热力图更聚焦目标核心区域，小尺寸警示牌的特

征激活更集中。 即便遮雾干扰导致特征模糊，动态

路由机制仍能捕捉目标连续性特征，热力分布贴合

实际形状；ＣＡＲＡＦＥ算子优化的检测框定位精准，与
真实边界贴合紧密，配合 Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ损失函数提升

置信度，有效针对雾霾场景小目标识别困难的问题。
面对会车道路场景，颈部网络动态特征路由机制增

强多尺度融合效率，针对遮挡目标，边界框借助低层

特征与高层语义的互补，准确反映实际轮廓，落石等

遮挡目标识别更优。 多尺度检测中，小目标依托

ＣＡＲＡＦＥ算子的边缘纹理增强，成功提取特征，更贴

近真实目标。 在积雪道路场景里，ＳＴＡ 的时空稳定

性与颈部网络的特征强化能力协同，使小目标边界

定位精准，检测框贴合真实边界。 即便积雪覆盖掩

盖特征，动态路由与 ＣＡＲＡＦＥ 算子仍能稳定提取警

示牌等小目标特征，保障复杂环境下的检测鲁棒性，
验证 Ｓｈａｐｅ⁃ＮＷＤ损失函数对极端环境的适应性。

３　 结　 论

　 　 １） 从融入注意力机制、替换颈部网络结构和损

失函数 ３方面改进基线模型，有效识别露天矿复杂

场景中小目标及遮挡目标。
２） 通过自建数据集进行消融试验和各检测模

型对比试验。 结果表明：改进后模型的精度达

８６􀆰 ２％，较基线模型提升 １０􀆰 ３％；召回率为 ７８􀆰 ９％，
提升 １９􀆰 ４％；ｍＡＰ＠ ５０为 ８３􀆰 １％，提升 １８􀆰 ０％；计算

复杂 度 为 １６􀆰 ９ＧＦＬＯＰＳ，远 低 于 ＦａｓｔｅｒＲ⁃ＣＮＮ 和

ＳＳＤ，在保证精度的同时满足无人矿卡实时检测需

求，为安全行驶提供技术保障。

·４５·
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　 　 ３） 当前数据集仅取自单一露天矿，场景覆盖有限。 未来将重点拓展多矿区条件下的数据集，以进一步

验证模型鲁棒性。
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