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摘　要：近年来，随着矿用卡车自动驾驶技术的兴起，使得矿区道路行车障碍物检测变得至关重要，

基于深度学习的目标检测模型应用于矿区道路障碍检测取得了显著的效果，为矿用卡车自动驾驶技

术的完善提供了可能。为解决现有模型应用于矿区障碍物检测，往往存在算法庞大与部署成本较高

的问题，提出一种面向边缘计算平台的改进 YOLOv8 矿区道路障碍检测模型，该模型针对资源有限

的边缘计算设备进行优化部署，以实现对障碍物的快速、精准检测。该模型在特征提取阶段，引入

深度可分离卷积和通道注意力机制，提高模型对障碍物整体特征提取能力，从而提升对不同尺寸障

碍物的检测精度；特征融合阶段采用 BiFPN 网络结构，轻量化颈部网络并自适应地调整融合权重，

减少冗余信息，提高特征的表达能力；使用局部卷积 PConv 对检测头进行重新设计，减少网络参数

量以提高检测效率；最后，通过引入 Inner-CIoU 函数对边界框损失进行优化，加快模型收敛速度并

提升边界框定位效果。实验结果显示，该网络在所使用的矿区障碍物数据集上，mAP@0.5 仅下降

0.05 的前提下，模型参数减少了 44%，推理时间缩短了 34%。相比其他轻量型检测网络，该模型在

实验硬件设备上的检测速度更快，且在精度和轻量化之间实现了更好的平衡，为障碍物检测模型的

实际部署提供了可行方案。
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Research on mining area obstacle detection model for edge computing
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Abstract: In recent years, with the rise of autonomous driving technology for mining trucks, detecting obstacles on mining roads has be-
come  crucial.  Object  detection  models  based  on  deep  learning  have  been  applied  to  significant  effect  in  detecting  obstacles  on  mining

roads, thereby providing possibilities for the improvement of autonomous driving technology for mining trucks. To address the issues of

large algorithms and high deployment costs associated with existing models for mining obstacle detection, an improved YOLOv8 model

tailored  for  edge  computing  platforms  is  proposed.  This  model  is  optimized  for  deployment  on  resource-constrained  edge  computing

devices to achieve rapid and accurate obstacle detection. In this model, during the feature extraction stage, depthwise separable convolu-

tions and channel attention mechanisms are introduced to enhance the model’s ability to extract overall features of obstacles, thereby im-

proving the detection accuracy of obstacles of various sizes. In the feature fusion stage, a BiFPN network structure is employed to light-

weight the backbone network and adaptively adjust fusion weights, reducing redundant information and enhancing feature representation.
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The detection head is redesigned using local convolution PConv to reduce network parameter size and improve detection efficiency. Fi-
nally, by introducing the Inner-CIoU function for bounding box loss optimization, the model convergence speed is accelerated, and bound-
ing box localization effectiveness is enhanced. Experimental results demonstrate that on the mining obstacle dataset used, while maintain-
ing a decrease of only 0.05 in mAP@0.5, the model parameters are reduced by 44%, and the inference time is reduced by 34%. Compared
to other mainstream detection networks,  this model exhibits faster detection speed on the hardware devices used in the experiments and
better balances the requirements of accuracy and lightweight, providing a feasible solution for the practical deployment of obstacle detec-
tion models.
Key words: open-pit mines； edge computing； obstacle detection； lightweight model； model deployment

  

0　引　　言

随着目标检测算法的不断成熟，无人矿卡在防

碰撞方面表现良好。然而，现有的检测模型通常庞

大而复杂，不符合矿区车辆无人驾驶系统中对轻量

和高效的需求。在实际应用中，高昂的部署成本也

成为技术推广的重要障碍。因此，本文的核心关注

点是研究并设计一种高效、低成本的轻量化矿区障

碍物检测模型，旨在确保检测性能的同时，降低硬件

和计算资源的需求，为矿区无人驾驶技术的实际应

用提供可行且可持续的解决方案。

国内外一些学者已在矿区障碍物检测和模型轻

量化方面做了一些研究。秦晓辉等[1] 针对矿山远距

离障碍物难以识别问题，改进了 YOLOv5 检测模型，

通过优化采样方法和解耦检测头，实现了白天和夜

间场景下的障碍物识别。秦学斌等[2] 提出一种 16
线激光雷达与深度相机融合的煤矿卡车前障碍物检

测方式，利用深度学习方法对雷达与相机数据分别

检测，并融合结果，降低漏检情况，但存在小目标检

测精度不高的问题。笔者等[3] 提出了一种多特征融

合的露天矿区道路负障碍检测方法，精度达 96.9%，

召回率为 89.9%，但模型较大，难以在边缘计算中部

署。在模型轻量化方面，YUN 等[4] 构建深度可分离

残差模块，对 SSD 网络的 VGG 主干进行特殊处理，

并采用轻量卷积核以减少参数量，提升检测速度，模

型在 Android 平台上表现出色。LI 等[5] 通过集成卷

积块注意力模块和视觉变压器，并选择性去除一些

卷积层，改进了 YOLOv5 模型，实现了嵌入式设备上

的快速检测，但精度较低。刘子洋等[6]YOLOv8 的颈

部 层 进 行 改 进 ， 引 入 基 于 Transformer 架 构 的 Bi-
Former 注意力机制和 GSConv 模块，在保证性能的

前提下减小了模型规模，为端到端的工业部署提供

新思路。胡峻峰等[7] 针对目标检测算法难以部署问

题 ， 使 用 轻 量 化 的 卷 积 核 和 特 征 融 合 方 式 。 将

YOLOv8 的参数量和计算量分别降低为 2.6×106 和
7.6 GFLOPs，降低了模型部署成本。

笔者借鉴了上述矿区道路障碍物检测方法和轻

量级神经网络的优化策略，选择具有高精度和快速

检测能力的 YOLOv8 模型，并进行相应改进，旨在解

决算法模型较大、小目标检测能力弱和嵌入式设备

上精度低等问题。主要目标是降低模型参数和运算

量，提升检测速度，同时保持较高的检测精度，使模

型在边缘计算平台上表现更佳。 

1　矿区道路障碍检测轻量化模型
 

1.1　YOLOv8 模型

YOLOv8 是基于 YOLOv5 模型的一次重大更新

版本，后者因其较早问世且性能优异，在工业领域得

到了广泛应用。YOLOv8 在骨干网络采用了 C2f 结

构替代了 C3 结构，增强了梯度流和特征提取能力[8]，

此外，YOLOv8 对不同大小模型（n 型、s 型、m 型、

l 型、x 型）的缩放系数进行了微调，以满足不同场景

的检测需求。在检测头方面，采用了解耦头（De-
coupled-Head）结构[9]，将回归和分类任务分成独立的

分支，取消了参数共享。这一结构在缓解两类任务

内在冲突的同时，提升了模型性能。标签分配方面，

YOLOv8 使用了无锚框（Anchor-Free）思想[10]，减少

了计算时间和资源消耗，同时避免了因锚框设置不

合理导致的漏检和重复检测问题。此外，在损失函

数方面，引入了 Distribution Focal Loss 与 CIoU Loss，
进一步提升了模型的性能和边界框回归的准确性。

YOLOv8 整体结如图 1 所示。 

1.2　基于改进 YOLOv8 的轻量化检测模型

现有矿区道路障碍检测模型存在模型体积较大、

小目标检测能力弱、在嵌入式设备上性能表现较差

的问题。为确保精度降低最小的情况下，极大程度

降低模型参数量与运算量，提升模型检测速度，使其

在边缘计算设备上达到速度和精度要求，本文对网

络进行了以下具体改进：

1）针对露天矿道路障碍物尺度跨度不规则及障

碍物遮挡等因素导致的漏检和误检问题，修改了

C2f 模块网络结构，引入带有通道注意力机制的 MB-
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Conv[11] 模块，提高对障碍物特征的提取能力，从而

提升检测精度。

2）为解决矿区道路上坑洞、水坑等小目标障碍

物因边界不清晰而难以检测的问题，改进了颈部网

络连接方式，将特征提取网络的 P2 层信息引入颈部

网络进行特征融合，并采用 BiFPN[12] 网络结构自适

应地调整不同尺度特征的融合权重，增强对小目标

障碍物的特征提取能力，同时减少模型参数。

3）为了降低模型参数与计算量，引入了局部卷

积 PConv[13]（Partial Convolution）对检测头进行重新

设计，减少冗余计算，提高检测速度。

4） 针 对 回 归 框 匹 配 精 度 问 题 ， 采 用 Inner-
CIoU[14] 辅助边界框计算 IoU 损失，更好地指导模型

的训练和优化，提升模型在复杂场景下的鲁棒性。

改进后的轻量化检测模型如图 2 所示。
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图 2    改进的 YOLOv8 结构

Fig.2    Improved YOLOv8 network structure 

2　模型具体优化设计
 

2.1　特征提取阶段优化

露天矿区的障碍物具有多样性，为增强主干网

络的特征提取能力并尽可能降低其参数量，在保留

原 有 Backbone 网 络 结 构 的 基 础 上 ， 使 用 MB-
Conv 对 Bottleneck 层进行了修改，从而形成新的特

征提取模块 C2f-EMB，其结构如图 3 所示。
  

Conv

Concat Conv

MBConv
Split

MBConv

MBConv
C2f-EMB }

n

Conv =Conv2d BN SiLU

图 3    C2f-EMB 模块结构

Fig.3    C2f-EMB module structure
 

特征提取模块的流程如下：首先，通过第一个

1×1 卷积对输入张量进行通道扩张。随后通过 Split-
ting 操作将扩张后的通道数分割为两部分。第一部

分经过 n 个 MBConv 层处理，第二部分则与 MB-
Conv 模块的输出进行通道合并。最后，通过第二个

1×1 卷积调整通道数，得到最终的输出张量。这种通

道分割和合并的方式能够更高效地提取和表示输入

特征。在通道数的变化过程中，通过不同的卷积操

作，还能实现通道数的灵活调整。

其中 MBConv 层结构如图 4 所示，其中 H 为特

征图的高度，W 为特征图的宽度，C 为特征图的通道

数。首先，通过一个 1×1 卷积扩展输入通道数；随后

进行 3×3 的深度可分离卷积，用于提取图像特征；接

着引入 Squeeze-and-Excitation 机制，对特征图进行

通道注意力加权以调整特征矩阵；然后通过 1×1 卷

积压缩通道数，并经过 Dropout 层进行随机失活，以

防止模型过拟合；最后，当输入通道数等于输出通道

数时，采用残差连接，有助于梯度的顺畅流动。相较

于原特征提取模块，本次改进主要包括使用参数量

更小的 3×3 深度可分离卷积来提取图像特征，并引

入通道注意力机制，以确保在减少参数和计算量的

同时保持高效性。

为实现对每个通道的全局信息提取、权重学习

和自适应特征重标定，引入 SE 注意力机制[15] 如图 5
所示：整个过程由压缩（Squeeze）、激发（Excitation）、

门控（Gating）3 部分构成。压缩部分通过全局平均池

化（Global Average Pooling，GAP）来捕捉每个通道的

全局信息，从而得到每个通道的全局平均激活值，用

于衡量通道的重要性。对于第 c 个通道，全局平均
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Conv

Conv

C2f

Conv

C2f

Conv

C2f

SPPF

C2f

Concat C2f

上采样

Concat

C2f

上采样

Concat

Conv

C2fConcat

Conv

Detect
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Detect

Backbone Neck Head

输入图像

图 1    YOLOv8 网络结构

Fig.1    The network architecture of YOLOv8
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池化操作如式（1）：

zc =
1

HW

H∑
i=1

W∑
j=1

xc(i, j) （1）

zc xc(i, j)式中： 为通道 c 的全局描述； 为输入特征图中

通道 c 处的像素值。

激发部分使用全连接层学习每个通道的权重，

以调整其重要性。通过两个全连接层，对每个通道

的全局平均激活值进行学习。第一个全连接层用于

降 维 ， 第 二 个 全 连 接 层 用 于 升 维 ， 同 时 引 入 Sig-
moid 激活函数，产生激发度。对于第 c 个通道，激发

度的计算如式（2）：

sc = σ [W2δ (W1zc)] （2）

W1 W2 δ

σ

式 中 ： 和 为 两 个 全 连 接 层 的 权 重 矩 阵 ； 为

ReLU 激活函数； 为 Sigmoid 激活函数。

使用激发度对原始特征进行加权，从而得到调

整后的特征，使得模型可以更加关注对任务重要的

通道。对于第 c 个通道，调整后的特征表示如式（3）：

yc = scxc （3）

yc xc式中： 为第 c 个通道的调整后的特征， 为原始的

第 c 个通道的特征。 

2.2　特征融合阶段优化

露天矿区道路存在各种不同种类和大小的障碍

物，例如落石和坑洞。这些障碍物通常外形不规则、

大小不一，尤其在距离卡车较远时，容易与路面混淆，

难以被有效检测。此外，由于这些障碍物的语义信

息较少，容易导致目标丢失，特别是小尺寸障碍物，

更容易出现漏检情况。

为进一步提升算法对小目标障碍物的检测性能，

本文在原始模型中仅将 P3、P4、P5 层的特征提取输

出送入融合网络的基础上，加入了 P2 层的输出结果，

并按照图 6 所示的特征融合方式进行融合。此外，

针对障碍物尺寸不一的情况，本文在 Neck 网络部分

引 入 了 BiFPN（ Bi-directional Feature  Pyramid   Net-
work）结构，通过多层级的特征融合，使模型能够在

 

Conv1×1

Depthwise

conv3×3

SE

Conv1×1

H, W, C

H,W,4C

H,W,C

图 4    MBConv 结构

Fig.4    MBConv module structure
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Scale 操作

图 5    SE 注意力机制

Fig.5    Squeeze-and-Excitation attention mechanism
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图 6    特征融合结构

Fig.6    Features fusion structure
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不同尺度上感知和理解目标，从而提高对不同尺度

目标的检测性能。具体结构如图 7 所示。

传统的 FPN 结构采用自上而下的单向信息流，

而 YOLOv8 延续了 YOLOv5 的融合策略，即采用

PANet[16] 网络，在传统 FPN 的基础上增加了一条自

下而上的信息流，以增强不同特征层的有效融合。

然而，这种方法本质上仍是对不同特征层的简单叠

加，难以解决不同大小目标的特征权重问题。Bi-
FPN 在此基础上进一步改进，通过删除仅有一条输

入的节点，解决了单输入节点对特征网络造成的低

贡献度和高运算量的问题。此外，BiFPN 采用残差

连接方式增强了语义信息的提取能力，并在原始输

入和输出节点之间增加了额外的信息流，以确保在

不过多增大运算成本的前提下融合更多特征。式

 （4）、式（5）为 BiFPN 的计算表达式：

Ptd
6 = Conv

ω1Pin
6 +ω2Resize

(
Pin

7

)
ω1+ω2+ε

 （4）

Pout
6 = Conv

ω′1Pin
6 +ω

′
2Ptd

6 +ω
′
3Resize

(
Pin

5

)
ω′1+ω

′
2+ω

′
3+ε

 （5）

Pin
5 Pin

6 Pin
7

Ptd
6

Pout
6

ω
ε

式中，以 P6 层输出为例，其中 、 、 分别为第

5、6、7 层的输入； 为由上而下路径中第 6 层的中

间特性； 为上而下路径中第 6 层的输出特性；Res-
ize 操作通常是下采样或上采样操作； 为相应权重

参数； 为小常数，用于防止分母为 0。
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(a) FPN
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图 7    不同网络结构对比

Fig.7    Comparison of different network structure
 
 

2.3　检测头优化

本文重点研究之一是实现模型的轻量化设计，

以最终达到在计算资源有限的边缘计算平台实现更

加快速、准确的检测效果。为此，在前两步网络改进

的基础上，设计了新的检测头模块 Efficent-Detect，
Efficent-Detect 延 续 了 YOLOv8 使 用 解 耦 头 （ de-
coupled head）的思想，共享底层特征提取层，减少模

型参数量的同时，两个解耦头可以分别更加关注边

界框坐标回归和目标类别分类任务，能够更好地提

高多任务学习效率。在此基础上，本文引入局部卷

积（PConv）优化检测头，其原理如图 8 所示。

图 8 所示，普通卷积是将整个输入特征图与卷

积核进行卷积，输出特征图包含所有输入特征；深度/
分组卷积是将输入特征图分成多组，每组分别进行
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.

.

.

.*

*
.
.
.

输入/输出

卷积核

* 卷积

残差连接

(a) 普通卷积 (b) 深度/分组卷积

(c) 局部卷积(Pconv)

图 8    不同卷积原理对比

Fig.8    Comparison diagram of different convolutional principles
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卷积，并将结果拼接成输出特征图；而部分卷积则采

取将输入特征一部分（有效区域）与卷积核进行卷积，

忽略无效区域，输出特征图仅包含有效数据的信息。

因此，采用部分卷积不仅可以避免普通卷积的易过

拟合的弊端，还能降低参数量。提高计算效率，同时

有效处理图像内容遮挡情况，提高鲁棒性。

cp

矿区道路障碍物的不同通道之间的特征图往往

具有高度相似性，进而可以利用特征图冗余优化计

算成本：通过在部分通道上应用常规卷积（Conv）进

行空间特征提取，其余通道保持不变；对于连续或规

则的内存访问，将第一个或最后一个连续的 通道作

为整个特征图进行计算。不失一般性。PConv 的浮

点运算次数为

FLOPs = H′W ′k2c2
p （6）

PConv 的内存访问情况为

H′W ′2cp+ k2c2
p ≈ H′W ′2cp （7）

H′ W ′

cp

其中， 和 为特征图的宽和高；k 为卷积核的

大小； 为使用常规卷积的通道数，在实际实验中，

PConv 的 FLOPs 仅为常规卷积的 1/16，内存访问量

仅为常规卷积的 1/4。因此，使用 PConv 可以有效减

少冗余计算，更好地利用所部署设备的计算能力，从

而具有更低的检测延迟。 

2.4　损失函数优化

为了加速模型的收敛速度，使检测模型能更快

地学习到矿区障碍物的特征，本文采取了对回归损

失函数的相应优化。边界框回归损失函数是检测器

定位的关键组成部分，定位精度在很大程度上取决

于边界框回归，在检测器中具有不可替代的作用。

IoU 损失函数[17] 可以准确描述预测边界框与真实目

标边界框之间的匹配程度，其定义如式（8）：

IoU =

∣∣∣Bpred∩Bgt
∣∣∣

|Bpred∪Bgt| （8）

Bpred Bgt式中，IoU 为损失函数； 和 分别为预测边界框

和真实目标边界框，相应的损失定义如下：

LIoU = 1− IoU （9）

基于 IoU 的损失函数已占据主导地位，基于

IoU 进 一 步 添 加 新 的 损 失 项 ， 提 出 了 GIoU[18]、

DIoU[19]、CIoU、EIoU[20] 和 SIoU[21] 等新的损失函数。

YOLOv8 所采取的 CIoU 在是 IoU 基础上增加了一

个距离损失项和形状损失项，其表达式如下：

LCIoU = 1− IoU+
ρ2

(
bpred,bgt

)
c2

+αν （10）

α =
ν

(1− IoU)+ ν
（11）

ν =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
wpred

hpred

)2

（12）

bpred bgt

ρ c

α ν

wgt hgt

wpred hpred

式中， 和 分别为预测边界框和真实目标边界框

的中心点； 为欧几里得距离； 为最小边界框的对角

线长度； 为正交平衡参数； 用于衡量边界框长宽比

的一致性； 和 分别表示目标框的宽度和高度；

和 分别表示预测框的宽度和高度。

为了弥补现有 CIoU 损失函数在露天矿障碍物

检测任务中的泛化能力较弱且收敛速度较慢的问题，

本文引入了 Inner-CIoU 函数辅助边框计算损失，从

而加速边框回归过程。通过多次调试，选择了合适

的尺度因子比 r 以控制辅助边框的尺度大小，以能够

克服原有 CIoU 在泛化能力和收敛速度方面的局限。

Inner-IoU 损失继承了 IoU 损失的一些特征，同时具

备了自己的特点。Inner-IoU 的原理描述如图 9 所示。
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图 9    Inner-IoU 描述

Fig.9    Description of Inner-IoU
 

其公式表述如下：

bgt
l = xgtc −

wgtr
2
,bgt

r = xgt
c +

wgtr
2

（13）

bgt
t = ygtc −

hgtr
2
,bgt

b = ygtc +
hgtr
2

（14）

bl = xc−
wpr
2
,br = xgtc +

wpr
2

（15）

bt = yc−
hpr
2
,bb = ygtc +

hpr
2

（16）

inter =
[
min

(
bgt

r ,br
)−max

(
bgt

l ,bl

)]
×[

min
(
bgt

b ,bb

)
−max

(
bgt

l ,bl

)] （17）

union =
(
wgthgt)r2+ (wphp)r2− inter （18）

IoUinner =
inter
union

（19）
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式中： 和 为真实框中心的横坐标和纵坐标；

和 为真实框的宽度和高度； 和 为预测框中心的

横坐标和纵坐标； 和 为预测框的宽度和高度；r
为尺度因子； 和 为真实框在经过缩放后的左边

界和右边界坐标； 和 为真实框在经过缩放后的

上边界和下边界坐标； 和 为预测框在经过缩放后

的左边界和右边界坐标； 和 为预测框在经过缩放

后的上边界和下边界坐标； 为预测框和真实框的

交集区域面积； 为预测框和真实框的并集区域

面积； 为内部交并比。将 Inner-IoU 应用于原

有的 CIoU 结果如式（20）所示：

Linner-CIoU = LCIoU+ IoU = IoUinner （20）

Inner-CIoU 损失继承了 CIoU 损失的一些特征，

通过引入角度信息和对中心点距离的高斯权重，使

得其在一些特定目标检测任务场景下有着不错的性

能表现。Inner-CIoU 损失的范围与 CIoU 损失相同，

为 [0,1]。由于辅助边界框与实际边界框之间仅存在

尺度差异，损失函数的计算方法相同，Inner-CIoU 偏

差曲线与 CIoU 偏差曲线相似。 

3　实验与结果分析
 

3.1　数据集构建及实验准备

实验所采用的数据集来源于多个大型露天矿区

道路场景，包含 909 张图片。这些图片涵盖了在不

同光照条件和拍摄角度下的露天矿区道路障碍物，

包括行人、水坑、矿卡、挖机和小车等常见行车障碍

物。为了增加数据的多样性，使用了五种数据增强

方法：加入噪声、改变亮度、翻转、平移和裁剪。通

过这些方法，原始数据集扩充到 5 454 张矿区道路障

碍物图像。这些图片可能包含多个种类和数量的障

碍物信息。尽管数据集的总数量相对较小，但各类

障碍物的标签数量丰富，足以满足障碍物检测模型

的训练和测试需求，并有效提高模型性能及其泛化

能力。最后，按照 8∶2 的比例将数据集划分为训练

集和测试集。

本文实验分别在 2 个平台完成，模型训练环节

基于 Ubuntu 18.04 操作系统下，CPU 型号为：Intel(R)
Core(TM) i9-10900X CPU @ 3.70GHz，GPU 型号为：

NVIDIA  GeForce  RTX  3080（ 12G） ，CUDA 版 本 为

v11.6， Python 版 本 为 3.8， 深 度 学 习 框 架 为

Pytorch1.9.0。

模型测试环节在 CPU 采用 ARM 架构的 Rasp-
berry Pi 4B 上进行，其图片如图 10 所示。其具体参

数 为 ： CPU： Broadcom  BCM2711， 1.5  GHz， 64-bit，

ARM Cortex-A72 架构，RAM：8G，操作系统：Rasp-
berry PI OS(64-bit)。模型部署在 Raspberry Pi 4B 进

行测试，可以更好的模拟模型在计算资源有限的硬

件设备上的性能表现。
 
 

图 10    Raspberry Pi 4B 开发板

Fig.10    Raspberry Pi 4B development board
 

本次实验使用 mAP@0.5、mAP@0.5∶0.95、模型

大小、模型参数量、FLOPs 以及模型在 Raspberry Pi
4B 上的推理时间来评估模型的性能表现。这里的

FLOPs 指的是浮点运算，FLOPs 数量越大，计算成本

就越高，1 GFLOPs 等于 109 FLOPs；而 AP 指的是模

型在某一类别下的平均精度，mAP 则表示在多个类

别上计算 AP 的平均值。具体的计算公式如下所示：

AP = ∫ 1
0 PdR （21）

mAP =

∑
AP

N
（22）

P式中， 为在不同召回率下的精度；N 为类别总数；

mAP@0.5 为 交 并 集 (IoU) 阈 值 为 0.5 时 的 mAP；

mAP@0.5∶0.95 为不同 IoU 阈值 (0.5 到 0.95，步长

为 0.05) 上的平均 mAP。 

3.2　本文算法实验结果

使用改进后的轻量化模型在自制数据集上进行

训练与测试，图 11 展示了改进模型的性能指标可视

化曲线，包括训练集和验证集的置信度损失、边界框

损 失 、 类 别 损 失 曲 线 ， 以 及 精 确 度 、 召 回 率 、

mAP@0.5、mAP@0.5∶0.9 四个性能指标曲线，横坐

标表示迭代次数，纵坐标为具体数值。

观察损失曲线可以发现，改进后的模型在训练

集和验证集上各项指标收敛速度较快，特别是关闭

mosaic 操作的后 10 轮训练进一步加快了收敛速度。

最终，mAP@0.5 稳定在 90.9%，mAP@0.5∶0.9 稳定

在 71.6%，准确率接近 93.7%，召回率接近 88.7%。

图 12 展示了基线模型 YOLOv8n 与本文模型在

部分验证集上的性能表现。可以看出，在简单场景
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下，二者表现差距不大，但在较复杂场景下，如第二

幅图中坑洞与道路的语义信息高度相似，或第三、四

幅图存在远距离小目标时，本文模型由于在特征提

取和特征融合阶段的改进，能够更准确地判断车

辆前方所有障碍物，极大程度避免了漏检情况的

发生。
 

3.3　消融实验

为了验证改进后的网络模型的有效性及各个

改进模块的影响，本实验进行了消融实验对比，对各

阶段改进后的模型分别命名为 Method 1、Method 2、

Method 3 和 Method 4。其具体对比结果见表 1。

表 1 中 ，YOLOv8n 以 及 Method  1、Method  2、
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图 11    本文模型性能曲线

Fig.11    Performance curve of the model in this paper
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Method 3 均使用 CIoU 作为损失函数，Method 4 采

用 Inner-CIoU 作为损失函数，由表中数据可见，将骨

干 网 络 在 将 C2f 模 块 的 Bottleneck 层 替 换 为 EM-

BC 后，其mAP@0.5 由0.914 上升至0.928，mAP@0.5∶

0.95 由 0.731 上升至 0.739，GFLOPs（每秒 10 亿次浮

点运算次数）由 8.2 降至 7.6，这表明 MBConv 模块

的引入不仅降低了运算量，还使特征图更加关注障

碍物本身，提高了重要特征的权重，进而提升了模型

的精度。此外，轻量型颈部和检测头的设计，使得模

型大小从 6.6MB 降至 3.6MB，GFLOPs 也从 7.6 降

至 3.6，进而导致 Method 3 的精度最低，表明新的特

征融合方法和检测头的引入，以少量的精度下降换

取大量的模型体积和参数量的减少，随着 Method 4

中 Inner-CIoU 的引入，使得精度有所回升，最终实现

了精度与速度的良好平衡。

图 13 展示了 YOLOv8n 原始结构的 C2f 特征

提取模块和改进后的 C2F-EMBC 特征提取模块在

障碍物检测中的 Grad-CAM 对比图。从图中可以

看到，原始网络结构对障碍物中心区域和边缘区域

的关注度相对较低。相较而言，改进后的 C2F-EM-

 

(a) 原始图像

(b) YOLOv8n

(c) 本文模型

图 12    本文模型与基线模型部分结果对比

Fig.12    Comparison of partial results between the model proposed in this paper and the baseline model
 

表 1    消融实验结果

Table 1    The ablation experiment results

模型 EMBC BiFPN PConv Inner-CIoU mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 模型大小/MB GFLOPs/（109 次·s−1）

YOLOv8n 0.914 0.731 6.2 8.2

Method 1
√

0.928 0.739 6.6 7.6

Method 2
√ √

0.918 0.722 4.5 6.8

Method 3
√ √ √

0.895 0.685 3.6 3.6

Method 4
√ √ √ √

0.909 0.716 3.6 3.6
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BC 结构对各种障碍物的敏感程度整体高于原模

型，尤其在障碍物中心区域的热度显著提升。结合

二 者 的 mAP 值 与 注 意 力 热 力 图 分 析 ， 得 出 C2F-
EMBC 特征提取模块更适合矿区道路障碍物检测

场景。

图 14 展示了模型在训练过程中使用 CIoU 和

Inner-CIoU 的框回归损失对比。图中横坐标为迭代

次数；纵坐标为损失值。在训练的初始阶段，Inner-

CIoU 的起始损失值明显低于 CIoU，并且在前 50 轮

中，Inner-CIoU 的损失下降速度显著快于 CIoU。直

到训练结束，Inner-CIoU 的损失值始终低于 CIoU。

在训练的最后 10 个 epoch 关闭了 mosaic 操作，以进

一步提升精度。从图中可以明显看到，在这最后 10
个 epoch 中损失值显著下降。综上所述，Inner-CIoU
的使用有助于模型更准确地定位目标位置，确保模

型具有更好的检测性能。
 
 

(a) 原图 (b) C2f 热力图 (c) C2f-EMB 热力图

图 13    C2f 与 C2f-EMBC 热力图对比

Fig.13    Comparison of heatmaps between C2f and C2f-EMBC
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Fig.14    box_loss comparison chart
 
 

3.4　对比实验

模型的轻量化主要是通过在牺牲部分精度的前

提下提高检测速度，以满足对障碍物进行实时、快速

检测的需求。因此本文将分两组实验分别进行对比，

一组选择与部分小体积的单阶段检测模型进行对比，

另一组选取了与两种嵌入式设备中使用频率较高的

检 测 模 型 进 行 对 比 。 为 了 确 保 模 型 在 低 算 力 的

Raspberry Pi 4B 上能够更好地发挥性能，上述模型首

先通过 PyTorch 转换为 ONNX 模型，然后利用 ON-
NX Runtime 进行运行以适应嵌入式系统的资源限制。

相较于 PyTorch 框架，ONNX 表现出更好的性能。

这一结果的原因在于 ONNX 本质上是一种中间模型

表现格式，不依赖于特定框架的细节。此外，通过使

用 ONNX Runtime 这样一个专门用于在嵌入式系统

上运行 ONNX 模型的运行时库，有助于提升 ON-
NX 模型在嵌入式系统上的性能。

由表 2 可见，相较于原始的 YOLOv8n 模型，改

进后的模型在 mAP@0.5 和 mAP@0.5∶0.95 上略有

下降。然而，由于颈部和头部网络的轻量化效果，改

进后的模型参数减少了近 44%，模型大小减少了

40%，GFLOP 也从 8.2 降低至 3.6，推理时间减少了

34%。整体而言，改进后的模型在满足轻量化任务的
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同时，性能仍然令人满意。与其他先进的 YOLO 系

列模型相比，YOLOv5s 在 mAP@0.5 方面表现最佳，

但模型较大，推理时间最长；此外，改进后的模型相

对于 YOLOv5n，尤其在 mAP@0.5∶0.95 上表现更

好，而且参数量、模型大小、FLOPs 以及推理时间都

明显优于其他先进的 YOLO 系列模型。总体而言，

改进后的模型在略微降低精度的前提下，实现了显

著的速度提升。
 
 

表 2    不同模型性能对比

Table 2    Different model performance comparison

模型 mAP@0.5 mAP@0.5∶0.95 参数量/106 模型大小/MB GFLOP/s Raspberry Pi上推理时间/ms

YOLOv5n 0.901 0.604 1.78 3.82 4.1 471.9

YOLOv5s 0.927 0.637 7.04 13.7 16.0 1 036.4

YOLOv7-tiny 0.916 0.659 6.03 12.3 13.2 756.4

YOLOv8n 0.914 0.731 3.01 6.2 8.2 672.4

Ours 0.909 0.716 1.69 3.6 3.6 446.1
 

由表 3 可见，本文提出的模型在 mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95 两项指标上均明显优于其他两个模

型，彰显了更为卓越的检测准确性；虽然在参数量和

模型大小方面稍逊于前两者，但由于其良好适配性，

其在 Raspberry Pi 上的推理时间显著优于其他两者。

这一结果不仅证实了本文模型在适应嵌入式设备上

具有更高的检测精度和更好的适配性，同时也强有

力地证明了本文所提出的改进方案的有效性，为轻

量化检测模型在精度和速度的平衡方面提供了极大

的保障。
 
 

表 3    常见嵌入式设备模型性能对比

Table 3    Performance comparison of common embedded devices models

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 参数量/106 模型大小/MB GFLOP/s Raspberry Pi上推理时间/ms

YOLOv5-Lite 0.749 0.499 0.78 1.72 0.73 528.8

YOLO-FastestV2 0.523 0.241 0.24 1.08 0.21 631.4

Ours 0.909 0.716 1.69 3.6 3.6 446.1
 
 

4　结　　论

1）针对现有矿区障碍检测算法模型较大、复杂

场景适应性差等问题，提出一种基于改进 YOLOv8n
的矿区障碍轻量化检测模型，准确率几乎不变的情

况下，模型参数降低了 44%，推理时间减少了 34%，

并且提升了对远距离小目标的检测能力。

2）颈部网络所采用的 BiFPN 结构以及重新设计

的残差连接模块，能自适应调节小目标障碍物的融

合权重，增强网络对远距离小目标障碍的特征表达

能力，更好读取其语义信息，避免漏检情况发生。

3）轻量化检测头的设计虽能极大降低模型参数

量与运算量，但对整体精度影响较大，需谨慎考虑使用。

4）使用 Inner-CIoU 能加快模型的收敛速度，提

升模型检测性能，但针对不同数据集，需选取适合的

缩放因子，以实现更优训练结果。
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