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【摘　 要】 　 为解决现有叉车行驶障碍物安全预警距离测量设备存在价格高且数量需求多的问题，
提出一种基于图像信息的叉车行驶障碍物安全距离预警模型。 首先，基于深度学习技术，引入压缩

和激励（ＳＥ）网络通道注意力机制，使用全自适应阈值焦点损失函数（ＡＴＦＬ）替代交并比（ ＩｏＵ）定位

损失函数等方法，改进 ＹＯＬＯｖ１２ 算法，识别出叉车行驶障碍目标；其次，在改进的 ＹＯＬＯｖ１２ 算法基

础上，引入卡尔曼滤波完善运动预测模型，采用考虑相机俯仰角的距离检测方法，获取不同类别目标

与行驶叉车间的实际距离；然后，分析叉车制动和叉车避障的运动学过程，分别建立安全制动距离预

警级别和安全避障距离预警级别划分准则；最后，通过试验验证基于图像信息的叉车行驶障碍物安

全预警距离的可行性。 结果表明：所提出的实时距离预警模型能够实时准确识别障碍物目标，并在

误差允许的范围内准确定位与障碍物的距离，分级预警叉车行驶中障碍物风险。
【关键词】 　 ＹＯＬＯｖ１２；　 叉车行驶；　 安全预警距离；　 风险区域；　 障碍物测距；　 预警级别
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ＹＯＬＯｖ１２； 　 ｆｏｒｋｌｉｆｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ； 　 ｓａｆｅｔｙ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ； 　 ｒｉｓｋ ａｒｅａ； 　 ｏｂｓｔａｃｌｅ

ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ；　 ｗａｒｎｉｎｇ ｌｅｖｅｌ

０　 引　 言

　 　 叉车作业主要通过人工操作完成货物的装卸与

转运，这对操作人员保持精准控制提出了较高要求。
然而，厂区内高频次的货物流动与长时间的重复作

业容易导致操作人员注意力下降，若再受到外部因

素干扰，则可能引发安全事故［１］。 每年因叉车违规

操作引发的安全事故与死亡率居高不下［２］。 叉车

作业过程中主要存在碰撞、挤压、倾倒、坠落等危

险［３］。 诸如货物阻挡路线、人员突然闯入等安全预

警障碍可能干扰司机对碰撞风险的准确判断，而增

加事故发生的可能性，这是叉车事故的主要形式。
可通过加强作业过程监管或实时测量叉车与障碍物

间的距离增加风险预警系统，减少事故发生。
现有叉车行驶时与障碍物间测距技术适用于特

定工业现场，大多通过射频识别（Ｒａｄｉｏ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＦＩＤ） ［４］等方式在作业区域设置信号

接收基站［５］，并在作业区域内的叉车、人员、障碍物

上设置信号标签，当叉车与佩戴信号标签的人员或

其他物体距离较近时，标签发出信号警报，以避免发

生碰撞［６－７］。 该方法存在设备采购成本高、部署数

量需求大等局限性，同时还需对现有现场设备进行

复杂改造，因此，在大规模应用中面临可行性挑战。
在智能驾驶研究领域，基于深度学习进行环境

感知和距离检测的检测技术具有能耗低、可根据需

求自定义训练检测目标等优势，因此，在无人驾驶和

智能避障领域中备受青睐［８－１１］。 基于上述分析，笔
者将利用图像视觉信息，结合深度学习目标检测与

视觉测距方法，实时测量叉车与障碍物之间的距离，
并构建动态安全预警距离模型，以此评估行驶过程

中的实时风险等级，提升叉车作业的整体安全性。

１　 基于 ＹＯＬＯｖ１２ 改进的叉车行驶障
碍物检测

１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ１２ 改进算法

　 　 叉车行驶过程中障碍物的出现往往是突发的，
基于实时采集图像的目标检测算法对于实时性和检

测精度均有着较高要求。 选择单阶段目标检测算法

ＹＯＬＯｖ１２［１２］ 作 为 基 础 算 法， 引 入 压 缩 和 激 励

（ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ， ＳＥ） 网络通道注意力机

制［１３］，采用文献 ［１４－１５］ 中的实时检测解码器

（Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＲＴ⁃ＤＥＴＲ）部分替

换原有的 Ｄｅｔｅｃｔ 检测头［１６］，使用全自适应阈值焦点

损 失 函 数 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ，
ＡＴＦＬ） ［１７－１８］ 替代传统的交并比 （ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ， ＩｏＵ ） 定 位 损 失 函 数［１２］， 并 将 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ１２ 算法模型命名为 ＹＯＬＯｖ１２⁃通道降维注意

力（Ｃｈａｎｎｅｌ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＲＡ）模型。

１􀆰 ２　 模型训练与测试

１􀆰 ２􀆰 １　 数据集

　 　 为构建障碍物检测模型，建立包含行人、货箱及

叉车等目标的专用数据集。 其中，行人数据结合了

ＶＯＣ２０１２［１９］数据集中的“Ｐｅｒｓｏｎ”类别标签，并补充

了实际工业现场采集的图像。 货箱与叉车数据则通

过网络爬取及实地拍摄获取，经筛选后统一调整为

６４０×６４０ 像素尺寸，并进行人工标注，最终形成完整

的叉车障碍物数据集（部分标注示例如图 １ 所示）。
该数据集共包含 ４ ５９９ 张训练样本和 １ １４５ 张测试

样本。 为提升模型泛化能力、减少环境干扰，在训练

前对数据集进行了数据增强处理，包括旋转、色彩空

间变换、尺寸压缩等操作，以提高模型在实际应用中

的鲁棒性［２０－２１］。

·０９·
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图 １　 数据集类别

Ｆｉｇ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ

１􀆰 ２􀆰 ２　 训练环境

　 　 计算机相关配置为主频 ３􀆰 ２０ ＧＨｚ 处理器、１６ Ｇ
运行内存；为实现图像采集与实时处理，系统选用了

最高输出帧率（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）为 ９０ 帧 ／ ｓ
的相机，并在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统环境下运行。 算

法基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架，采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言

开发。
１􀆰 ２􀆰 ３　 模型训练

　 　 叉车障碍物检测模型参数配置如下：训练全程

采用余弦退火算法动态调节学习率。 迭代次数为

３００ 次，采取冻结主干网络的训练方式迭代 ５０ 次，
以加速收敛，批处理大小设为 １６，初始学习率为

１０－３；随后取消冻结，批处理大小调整为 ４，学习率降

至 １０－４；至 ２２５ 次迭代时，学习率进一步降低为

１０－５，批处理保持不变直至训练结束。 实验表明，该
配置下 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ 模型的损失收敛良好，未出

现过拟合现象。
１􀆰 ２􀆰 ４　 模型测试结果

　 　 在模型训练中，采用 １􀆰 ２􀆰 １ 节构建的数据集，分
别采用 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ、ＹＯＬＯｖ１２、快速区域卷积神

经网 络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ）、 单次多框检测器 （ Ｓｉｎｇｌｅ
Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ， ＳＳＤ） 模型开展训练，其中

ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ 与 ＹＯＬＯｖ１２ 设置相同的训练参数，
各模型训练获得的平均精确率 （ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和 ＦＰＳ 见表 １，各模型训练进度曲线

如图 ２ 所示。 由表 １ 可知：Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型虽精

度最高，但每秒仅能处理 １１０􀆰 ４ 帧，实时性能最差。
相比之下，本文提出的 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ 模型在精度

与速度之间取得了良好平衡，在几乎维持 ＹＯＬＯｖ１２
原有检测速度的同时，将检测精度提升了 ４􀆰 １％。
选择 ｂｅｓｔ． ｐｔ 作为训练出的权重进行检测，部分检测

效果如图 ３ 所示。 如图 ３ａ 与图 ３ｂ 所示，在背景较

为简单的场景中，模型对行人和货物目标均能实现

有效识别。 图 ３ｃ 与图 ３ｄ 则显示，即便在目标较小、

存在遮挡或多目标聚集的复杂条件下，模型仍能保

持良好的检测效果。 以上结果表明：基于 ＹＯＬＯｖ１２⁃
ＣＲＡ 的叉车障碍物检测模型具有较强的分类与定

位能力。
表 １　 各模型检测性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｍｏｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ ／ （帧·ｓ－１）
ＹＯＬＯｖ１２ ９４􀆰 ９ ２２７􀆰 ０１

ＳＳＤ ８５􀆰 ２ １３０􀆰 ２
Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ９３􀆰 ６ １１０􀆰 ４
ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ ９６􀆰 １ １９７􀆰 ０７

图 ２　 各模型训练进度曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

２　 叉车行驶障碍物测距

２􀆰 １　 叉车行驶障碍物测距流程

　 　 相机固定于叉车之上，随着叉车的移动，拍摄视

角与目标物尺寸均会动态变化。 叉车行驶障碍物测

距流程如图 ４ 所示。

２􀆰 ２　 叉车行驶障碍物测距方法

２􀆰 ２􀆰 １　 障碍物测距方法选择

　 　 选择目标测距算法的依据主要是场景特点和目

标特点。 目前目标测距方法主要有结构光法、飞行

法、相似三角形法［２２］。 障碍物尺寸有 ２ 种：尺寸不

固定，如不同行人、不同容量的货箱等；尺寸固定，如
货物托盘等。 根据这一特点，选择相似三角形法作

为障碍物目标测距方法。

·１９·
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图 ３　 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ 检测效果

Ｆｉｇ． ３　 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

图 ４　 叉车行驶障碍目标测距流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ
ｆｏｒｋｌｉｆｔ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｔａｒｇｅｔｓ

２􀆰 ２􀆰 ２　 考虑相机俯仰角的障碍物测距方法

　 　 为避开货物遮挡，相机通常安装于叉车顶部。
因叉车车身较高，相机在采集前方路况图像时存在

俯仰角，若不进行相应补偿，将导致持续性的测距偏

差，影响系统精度［１］。 考虑相机俯仰角的相似三角

形测距原理如图 ５ 所示，图 ５ 所示的几何模型中，
Ｄ 为相机到障碍物的实际水平距离，θ 为相机俯仰

角，Ｏ１（ｘ０，ｙ０）为图像坐标系原点。 点 Ｐ 为世界坐标

系中的待测障碍物位置，其在图像平面上的投影分

别为点 Ｍ＇（ｘ１，ｙ） 与 Ｐ＇（ｘ２，ｙ） 。

图 ５　 考虑相机俯仰角的相似三角形测距原理［１］

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｒｉａｎｇｌｅ ｒａｎｇｉｎｇ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｃａｍｅｒａ ｐｉｔｃｈ ａｎｇｌｅ［１］

根据相似三角形几何关系可知：

ｔａｎ∠ＭＯｃＯｄ ＝ ｔａｎ∠Ｍ＇ＯｃＯ１ ＝
ＭＯｃ

ｈ
＝
ｙ － ｙ０

ｆ
（１）

ｔａｎ∠ＯｃＭＨ ＝ ｈ
Ｄ

（２）

　 　 根据式（１）、式（２），可计算出障碍物点 Ｐ 与相

机之间的纵向距离 ｄ：

ｄ ＝ ｈ

ｔａｎ θ ＋ ａｒｃｔａｎ
ｙ － ｙ０

ｆ
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

（３）

２􀆰 ２􀆰 ３　 叉车行驶多目标跟踪改进

　 　 在叉车作业过程中，作业人员常因货物遮挡而

暂时脱离检测范围，导致目标信息丢失。 当人员再

次出现时，系统可能将其误判为新目标，造成同一目

标的距离数据不连续，从而影响持续的风险跟踪与

预测能力。 为实现连续性数据输出，须采用多目标

跟踪方法。 在现有的视觉目标跟踪方法中，较为常

见的 有 简 单 在 线 实 时 跟 踪 （ Ｓｉｍｐｌｅ Ｏｎｌｉｎｅ ａｎｄ
Ｒｅａｌｔｉｍｅ Ｔｒａｃｋｉｎｇ， ＳＯＲＴ） 及其衍生的深度 ＳＯＲＴ
（Ｄｅｅｐ ＳＯＲＴ，ＤｅｅｐＳＯＲＴ）等。 作为 ＳＯＲＴ 的改进版

本，ＤｅｅｐＳＯＲＴ 在实施目标跟踪过程中，通过提取目

标特征并采用最近邻匹配策略，能够在目标发生遮

挡时仍保持较好的跟踪连续性，从而提升系统在动

态环境中的鲁棒性［２３－２４］。 采用 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法结

合 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ 算法进行叉车行驶障碍物测距与

目标跟踪的流程如图 ６ 所示。

２􀆰 ３　 障碍物测距方法试验验证

　 　 以行人为测试对象，模拟其在叉车行进路径上

的运动，分别测量系统对静态与动态目标检测的距

离信息，并与实际数据进行对比，以验证测距误差情

况。 行人在不同距离静止时，其实际距离与系统检

测距离的对比结果见表 ２。 在静态目标检测中，随

·２９·
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图 ６　 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法流程

Ｆｉｇ． ６　 ＤｅｅｐＳＯＲＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

着目标距离增大，其在图像中的尺寸减小，导致测距

误差相应增加。 在 １５ ｍ 内，系统测距误差保持在

５％以内，能够满足叉车实际作业场景的精度要求。
结果可视化如图 ７ 所示。

表 ２　 静态目标距离测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
实际距离 检测距离

２ ２􀆰 ０
５ ５􀆰 １
１０ ９􀆰 ８
１５ １４􀆰 ５

图 ７　 静态目标距离测试结果示例

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｔａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 为验证系统在动态环境下的测距能力，对叉车

与行人同步运动场景下的目标识别与距离测量过程

进行模拟，试验分别对距离由近至远（２～１０ ｍ）及由

远至近（１０～ ２ ｍ）２ 种运动状态进行了测试。 在整

个动态过程中测距误差未超过 ０􀆰 ２ ｍ，表明系统在

实时动态危险距离检测方面具备所需精度。 动态距

离检测结果示例如图 ８ 所示。

图 ８　 动态目标距离测试结果示例

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 行驶障碍物安全预警距离模型与
试验

　 　 叉车行驶障碍物安全预警距离是指，系统通过

实时获取叉车与障碍物之间的实际距离，并结合车

速、车辆制动性能等多重因素，综合推算出必要的安

全制动或规避距离，以此为基础实施超前预警，从而

避免潜在碰撞事故。

３􀆰 １　 基于安全制动距离的预警级别划分

　 　 在叉车行驶过程中，若有人员进入行驶路径，二
者处于相对运动状态，此时需通过制动避免碰撞。
为此，建立三级预警机制。 与汽车等车辆相比，叉车

最高速度较低，其预警准则应基于其自身速度特性

进行设定。 图 ９ 展示了叉车安全制动风险区域的划

分方式及对应响应措施。 依据风险程度由高至低，
具体划分如下：一级风险区域属于紧急避障报警范

围，表明此时仅依靠制动已无法避免碰撞，需立即执

行紧急避障操作；二级风险区域为紧急制动报警范

围，需迅速实施紧急制动；三级风险区域为预制动提

示范围，系统在此提示前方存在障碍物，驾驶员应提

前做好制动准备。
为保障司机在预警后有充分的制动反应时间，

在制定预警分级标准时，综合考虑驾驶员反应时长

及货物惯性可能导致的倾倒风险，由此确立了三级

安全制动预警机制。 包含驾驶员反应过程的制动时

序如图 １０ 所示。
安全制动预警级别划分计算方法如下：
１） 一级风险区域预警。 当叉车以最大加速度

制动时，将距离 ｄ１２ 设定为一级与二级风险区域的

分界点。 该制动过程可分为以下 ４ 个阶段：

·３９·
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图 ９　 叉车安全制动风险区域划分

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｋｌｉｆｔ ｓａｆｅｔｙ ｂｒａｋｉｎｇ ｒｉｓｋ ａｒｅａｓｓ

图 １０　 考虑司机反应时间的制动过程

Ｆｉｇ． １０　 Ｂｒａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｄｒｉｖｅｒ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

① 驾驶员反应阶段 ｔ１。 将反应阶段定义为驾驶

员发现障碍物到驾驶员将脚移至刹车踏板上，此阶段

叉车尚未制动，仍保持匀速行驶，行驶距离记为 ｄ＇１２：
ｄ＇１２ ＝ ｖ０ ｔ１ （４）

式中 ｖ０ 为正常匀速行驶时的速度，ｍ ／ ｓ。
② 制动器动作阶段 ｔ２。 制动系统开始启动，但

尚未产生有效制动力。 该阶段持续时间很短，可近

似认为叉车仍保持匀速行驶，行驶距离记为

ｄ＇＇
１２ ＝ ｖ０ ｔ２ （５）

　 　 ③ 制动加速度上升阶段 ｔ３。 该阶段为制动加

速度从 ０ 增长至稳定值的过程，可视为变减速运动。
设某一时刻的加速度为：

ｄｖ
ｄｔ

＝ ａ ＝ －
ａｍａｘ

ｔ３
ｔ （６）

式中 ａｍａｘ 为最大制动加速度，ｍ ／ ｓ２。
减速过程中速度变化公式为：

ｖ ＝ ｖ０ －
ａｍａｘ

２ｔ３
ｔ２ （７）

　 　 减速过程行驶总距离为：

ｄ＇＇
１２ ＝ ∫ｖｄｔ ＝ ∫

ｔ ３

０

ｖ０ －
ａｍａｘ

２ｔ３
ｔ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ ＝ ｖ０ ｔ３ －

ａｍａｘ

６
ｔ２３ （８）

　 　 ｔ３ 时刻速度为：

ｖｍ ＝ ｖ０ －
ａｍａｘ

２
ｔ３ （９）

　 　 ④ 匀减速制动阶段 ｔ４。 叉车以恒定加速度持

续制动，直至速度降为 ０。

ｄ＇＇＇＇
１２ ＝

ｖ２ｍ
２ａｍａｘ

＝
ｖ２０

２ａｍａｘ

＋
ａｍａｘ ｔ２３
８

－
ｖ０ ｔ３
２

（１０）

　 　 因此，在恰好避免碰撞的条件下，叉车驾驶员从

发现障碍物到车辆完全停止所需的总制动距离为：
ｄ１２ ＝ ｄ′１２ ＋ ｄ″１２ ＋ ｄ‴１２ ＋ ｄ″″１２ ＝

ｖ０ ｔ１ ＋ ｔ２ ＋
ｔ３
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ｖ２０
２ａｍａｘ

－
ａｍａｘ ｔ２３
２４

（１１）

　 　 ２） 二级风险区域预警。 为避免叉车载货状态

下因紧急制动引起的货物倾覆风险，在二级风险预

警时采用低于最大值的减速度进行制动，以降低货

物倾覆风险。 此时设定 ａ＇ ＝ ａｍａｘ ／ ２ 并以该加速度对

应的制动距离 ｄ２３ 作为二、三级风险预警的临界距离：

ｄ２３ ＝ ｖ０ ｔ１ ＋ ｔ２ ＋
ｔ３
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ｖ２０
ａｍａｘ

－
ａｍａｘ ｔ２３
４８

（１２）

　 　 ３） 三级风险区域预警。 将三级预警区域定义

为发现障碍物起至距离大于 ｄ２３ 的范围。 在此区域

内，驾驶员应保持警惕，提前做好制动准备，以应对

前方存在的障碍物。

３􀆰 ２　 基于安全避障距离的预警级别划分

　 　 当叉车处于安全制动一级风险区域，此时以最

大加速度减速制动已无法避免碰撞，实际场景中，司
机通常会采取转弯避障措施，因此基于安全避障距

离，将安全制动距离一级风险区域进一步划分出安

全避障距离三级预警区域，使安全距离预警模型更

加精确。 当检测到障碍物位于叉车行进路径上时，
系统需依据其运动学特性预测行驶状态并执行避

障。 由于叉车采用后轮转向，区别于普通车辆的前

轮转向，其预警分级准则应基于这一转向特点进行

运动学建模。 本文预警状态依据车轮转向角度动态

调整。 叉车与货物碰撞临界条件如图 １１ 所示，当叉

车采用最大转向角度进行避障操作时，若其尾部外

缘的运动路径圆恰好与货物角点 Ｂ 相切，则此时为

既能成功避让又不会发生碰撞的极限情况。 此时即

一级预警与二级预警的临界状态，当以最大转角转

弯无法避免碰撞时，划分为一级预警状态，当以制动

无法避免碰撞且转弯可以避免碰撞时，划分为二级

预警状态，当采取制动措施即可避免碰撞时，划分为

三级预警状态。 与距离检测结合，通过实时测算与

临近障碍物的距离，并根据计算出的临界距离，判断

与临近障碍物距离 ｌ 和以最大转角避障刚好不发生

碰撞的临界距离 Ｌｍｉｎ 大小，行驶过程也即测距过程

中，危险预警级别判断根据距离检测动态调整，辅助

·４９·
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驾驶人员实时判断风险状态，避免碰撞发生或减小

碰撞后果。

图 １１　 叉车与货物碰撞临界条件

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｆｏｒｋｌｉｆｔ ａｎｄ ｃａｒｇｏ

叉车极限位置的运动学模型如图 １２ 所示，当货物

位于叉车最小转弯半径路径上，且叉车与货物中心处

于同一直线时，构成计算的极限情况，满足如下关系：

ｌ ＝ ｈ
ｔａｎα

（１３）

Ｌｍｉｎ ＝ ｒ２ｍｉｎ － ｌ － ｗ ＋ ｗ＇
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
êê

ù

û
úú

１
２
＋ δ（ ｌ） （１４）

式中：α 为叉车最大转角，（°）； ｈ 为叉车前后轮轴

距，ｍ； ｒｍｉｎ 为叉车载货状态下实际最小转弯半径，
ｍ； Ｌｍｉｎ 为叉车以最大转角恰好避免碰撞时与障碍

物的最小距离，ｍ；ｄ 为叉车总宽，ｍ； δ（ ｌ） 为距离计

算的误差余量，ｍ； ｗ 为叉车后轮轮距，ｍ； ｗ＇ 为货物

宽度，ｗ＇ ＝ｄ＋０􀆰 ４ ｍ。

图 １２　 叉车极限位置运动学模型

Ｆｉｇ． １２　 Ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｏｒｋｌｉｆｔ ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

叉车避障预警级别划分如图 １３ 所示，若实时检

测距离为 ｌ，则可根据式（１４）建立三级风险预警准则。
若实时距离 ｌ ＜ Ｌｍｉｎ ，表明障碍物位于叉车载货

图 １３　 叉车避障预警级别划分

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｋｌｉｆｔ ｏｂｓｔａｃｌｅ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｗａｒｎｉｎｇ ｌｅｖｅｌｓ

时的最小转弯半径内，无法通过转向避撞，该区域为

一级风险预警区；若 Ｌｍｉｎ ＜ ｌ ＜ Ｌｍｉｎ ＋ ｃ 时，为避免紧

急转向可能导致的侧倾风险，需保留安全转弯余量

ｃ，此时叉车仍能以最大转角完成避障，该区域为二

级风险预警区；若 （Ｌｍｉｎ ＋ ｃ） ＜ ｌ ≤ ｄ１２，叉车无需最

大转角即有充足距离采取避障措施，该区域为三级

风险预警区。

３􀆰 ３　 安全预警距离试验

　 　 通过模拟叉车行驶作业场景，验证基于图像信息

的叉车行驶障碍物安全预警距离模型可行性。 试验

分别模拟 ２ 种场景：一是叉车前方存在货物障碍，二
是叉车前方有行人。 在行人场景中，为确保安全，试
验开始时行人先静止站立于叉车前方，随后叉车保持

静止，行人以 １ ～ １􀆰 ４ ｍ ／ ｓ 的速度沿远离叉车方向行

走。 该过程中实时检测与预警信息如图 １４ 所示。
在针对静态货物障碍的测试场景中，试验前将货

物固定放置于叉车行驶方向正前方。 试验开始后，叉
车以 ２ ｍ ／ ｓ 的恒定速度朝向货物行驶。 基于预设的

安全避障距离分级预警规则，系统实时输出的障碍物

检测结果与对应的预警等级信息如图 １５ 所示。

４　 结　 论

　 　 １） 提出 ＹＯＬＯｖ１２⁃ＣＲＡ 算法，通过自制数据集

进行障碍物检测模型训练与试验测试，该算法较

·５９·
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图 １４　 行人障碍检测及预警信息

Ｆｉｇ． １４　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图 １５　 货物障碍检测及预警信息

Ｆｉｇ． １５　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｇｏｏｄｓ

ＹＯＬＯｖ１２ 在检测精度上有所提升，且检测速度保持

基本不变，验证了算法改进的有效性，能够满足叉车

行驶障碍检测的要求。
２） 通过模拟实时动态测距场景，验证了考虑相

机俯仰角的障碍物测距方法的准确性和稳定性，该

方法可实现叉车行驶障碍物物距离检测。
３） 文中所提实时安全预警距离模型能够实时

准确识别障碍物目标，预警系统可检测出明显障碍

物。 并在误差允许的范围内准确定位与障碍物的距

离，实现叉车行驶中障碍物风险分级预警。

·６９·
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