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摘 要:针对校园智能清扫车障碍物检测精确度低、检测速度慢以及模型复杂度高的问题,提出一种改进YOLOv8s
的校园智能清扫车障碍物检测与测距算法YOLOv8s-FDR。在YOLOv8s算法框架的基础上,将主干网络替换为参数
量和内存访问量更小的FasterNet网络,以降低模型复杂度并提高检测速度;然后设计了SPPF-DAM模块,以残差方
式引入可变形注意力机制,提高模型对多尺度目标特征的感知能力;其次,在特征融合网络中采用Partial-RFEM进行
下采样,以捕获非局部上下文特征和局部目标特征,提高检测精确度;最后,添加了测距功能,降低硬件成本。实验结
果表明,改进算法与原算法相比 mAP提高了3.6%,模型计算量和参数量相较于原模型分别降低了19.72%和

15.27%。实际环境测试显示,YOLOv8s-FDR算法的检测速度达到38.44
 

fps,远高于原算法的17.12
 

fps,能够满足
校园智能清扫车正常运行的性能要求。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy,
 

slow
 

detection
 

speed
 

and
 

high
 

model
 

complexity
 

of
 

obstacle
 

detection
 

of
 

campus
 

intelligent
 

sweepers,
 

a
 

modified
 

YOLOv8s
 

obstacle
 

detection
 

and
 

ranging
 

algorithm
 

for
 

campus
 

intelligent
 

sweepers
 

YOLOv8s-FDR
 

was
 

proposed.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

YOLOv8s
 

algorithm
 

framework,
 

the
 

backbone
 

network
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

FasterNet
 

network
 

with
 

smaller
 

parameters
 

and
 

memory
 

access,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

speed.
 

Then,
 

the
 

SPPF-DAM
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

introduce
 

the
 

deformable
 

attention
 

mechanism
 

(DAM)
 

in
 

the
 

form
 

of
 

residuals
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

perception
 

of
 

multi-scale
 

target
 

features.
 

Secondly,
 

Partial-RFEM
 

was
 

used
 

for
 

downsampling
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

capture
 

the
 

non-
local

 

context
 

features
 

and
 

local
 

target
 

features
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

ranging
 

function
 

is
 

added
 

to
 

reduce
 

hardware
 

costs.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

is
 

increased
 

by
 

3.6%,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

model
 

computation
 

and
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

19.72%
 

and
 

15.27%,
 

respectively.
 

The
 

actual
 

environment
 

test
 

shows
 

that
 

the
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

YOLOv8s-FDR
 

algorithm
 

reaches
 

38.44
 

fps,
 

which
 

is
 

much
 

higher
 

than
 

the
 

17.12
 

fps
 

of
 

the
 

original
 

algorithm,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

performance
 

requirements
 

of
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

the
 

campus
 

intelligent
 

sweeper.
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0 引 言

  随着社会不断发展,各类智能装备相继出现,其中智能

清扫车作为一种新兴的智能装备,正逐渐成为清洁作业的

理想选择[1]。然而,复杂的作业环境和不断变化的道路信

息严重影响了障碍物识别的精度和效率。因此,在校园道
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路环境下,实现智能清扫车对障碍物的快速、精准识别成为

视觉系统研究的关键[2-3]。
近年来,随着计算机硬件和机器视觉技术的飞速发展,

基于深度学习的目标检测方法逐渐涌现[4]。基于深度学习

的目标检测方法可分为基于区域候选框的方法和回归方

法[5]。其中,基于区域候选框的方法通常采用两个阶段:
第一阶段通过选择性搜索或区域建议网络生成候选区域,
第二阶段则对候选区域进行目标分类和位置回归,这类算

法主要包括R-CNN[6]和Faster
 

R-CNN[7]等。基于回归的

目标检测方法是单阶段的,此类算法在推理速度上有显著

优势,但精度相对较低,代表性 算 法 有SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[8]和 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[9]等。
相较于传统目标检测算法,YOLO算法自动提取图像的

低级和高级特征,具有高度 自 适 应 性。高 德 勇 等[10]以

YOLOv8为基础模型,构建了C2F-DBB模块,提出了PA-
FPN的特征融合方式,大幅提高了多尺度道路目标检测

精度和 速 度,但 检 测 精 度 有 待 提 高。Xiong等[11]基 于

YOLOv5提出了一种具有自适应特征融合和改进注意力

机制的小目标检测算法,在特征提取阶段融入SoftPool,
从而减少标准下采样技术固有的小目标关键边缘信息的

丢失,但在检测速度方面存 在 不 足。胡 伟 超 等[12]基 于

YOLOv8增加小目标检测头,优化特征层之间的信息融

合,提高了模型对复杂场景密集人群的检测精度和对不同

尺度目标的适应性,但模型复杂度过高。刘罡等[13]基于

YOLOv8对感受野注意力卷积进行轻量化改进,引入轻量

化点采样算子,提高了对复杂道路场景的适应能力,但对动

态障碍物多尺度目标的适应性不足,检测精度仍有提高

空间。
通过对上述研究内容分析,以上方法主要集中研究模

型检测精度,模型复杂程度和计算量不断增加。复杂模型

难以在计算资源有限的设备上流畅运行,限制了实际应用。
因此,论文针对行人、汽车和路障等常见校园道路障碍物为

视觉检测对象,并针对校园智能清扫车障碍物检测精确度

低、检测速度慢以及模型复杂度高的问题,提出了一种面向

校园道路障碍物视觉检测的YOLOv8s-FDR算法,能够有

效提升校园道路环境中障碍物的多尺度特征的提取,均衡

检测速度和精确度。主要包括如下贡献:首先在校园内使

用相机在不同时间段、天气条件以及光照条件下对校园内

常见障碍物进行了采集并对采集到的图像进行了标注,主
要包括行人、汽车和路障等;然后利用FasterNet替换网络

主干,降低模型的复杂度和参数量,提升算法的检测速度,
使其更适用于实时场景;其次设计SPPF-DAM模块减少环

境背景噪声对目标检测的干扰,增强模型对动态障碍物目

标特征的感知能力,提高复杂场景下的检测性能;接着利用

Partial-RFEM模块通过多次特征通道的拼接,有效捕获非

局部上下文特征和局部目标特征,从而解决目标局部语义

缺失的问题,额外的特征提取层用于增强特征融合,提高障

碍物检测精度;最后在改进的算法中添加了测距功能,使得

在无需借助激光雷达的情况下,仍然能够完成精确的测距

任务。

1 校园道路障碍物视觉检测和测距方法

1.1 改进的YOLOv8s结构

  本文以YOLOv8s作为基准模型,虽YOLOv8s模型是

YOLOv8系列中的轻量化版本,有较少的参数量和计算

量,能为校园道路智能清扫车在实际应用场景中带来更高

的稳定性和可靠性;但在面临一些复杂环境时容易出现检

测精度不高,检测速度有限的问题。本文对 YOLOv8s模

型进行优化,在速度和精度之间达到一个不错的平衡。为

降低算法的参数量、计算量,同时兼顾模型精度,实现高精

度和高速度检测模型在智能清扫车上的良好运行,本文从

3个 方 面 对 YOLOv8s 算 法 模 型 进 行 改 进。改 进 后

YOLOv8s结构如图1所示。
为了 减 少 模 型 参 数 量,降 低 模 型 复 杂 度,首 先 将

YOLOv8s主 干 网 络 替 换 为 结 构 更 简 单、更 轻 量 化 的

FasterNet网络。其次设计了SPPF-DAM 模块,以残差方

式引入可变形注意力机制(deformable
 

attention
 

module,

DAM),提高模型对多尺度目标特征的感知能力。最后,在
特征融合网络中引入了基于密集扩张连接卷积(receptive

 

field
 

expansion
 

module,RFEM)模 块 改 进 的 Partial-
RFEM,以捕获非局部上下文特征和局部目标特征,解决目

标局部语义缺失的问题,提高检测精度。最后在改进的模

型中添加了测距算法,通过摄像头来实现对障碍物目标距

离的获取。

1.2 FasterNet轻量化主干网络

  YOLOv8s的主干网络采用了包含大量Bottleneck结

构的C2f模块,虽然该结构能够有效提取特征,但其模型复

杂度较高,无法适用于像校园智能清扫车这类计算资源有

限的边缘设备。现阶段的轻量化网络如 MobileNet[14]和
GhostNet[15]等,通过深度卷积或组卷积提取空间特征,虽
然减少了计算量,但算子的内存访问量增加,导致计算效率

低下。而Chen等[16]提出的FasterNet发现计算量的减少

并不一定会使神经网络的运行速度在相同水平上提升,并
证明低效的浮点运算主要是由于算子的频繁内存访问所

致。图2展示了PConv的工作原理及FasterNet的结构,
该结 构 包 含 多 个 阶 段,每 个 阶 段 的 FasterNet块 均 有

PConv层PWConv层,充分利用了来自所有通道的信息。
假设h、w 表示输入特征图的长和宽,c表示常规卷积

输入通道数,cp 表示PConv参与卷积通道数,k 为卷积核

尺寸,r表示参与卷积率,则PConv的计算量FLOPPConv 和

内存访问量MACPConv 分别表示为:

FLOPsPconv =h×w×cin ×cout (1)

MACPConv =h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp

(2)
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图1 改进YOLOv8s网络结构

Fig.1 Improved
 

YOLOv8s
 

network
 

structure

图2 FasterNet的结构图和PConv的工作原理

Fig.2 Working
 

principle
 

of
 

PConv
 

and
 

structure
 

of
 

FasterNet

  设置PConv参与卷积通道数占常规卷积输入通道数

的1/4,则PConv的计算量仅为常规卷积操作的1/16,内
存访问量约为常规卷积的1/4。由此可见,PConv将大幅

度减少计算量和内存访问量。

1.3 SPPF-DAM模块

  在YOLOv8s网络中,SPPF模块的作用是在不同尺度

上提取特征,从而捕捉目标物体在不同尺度上的细节信

息。然而,在校园道路环境中,障碍物的尺度信息时刻变

化,且骨干特征提取网络往往会产生大量负样本,会导致

样本分布不平衡及细节信息缺失,从而影响模型的收敛性

和特征学习。SPPF模块的结构中包含多次最大池化操

作,这会引起局部特征丢失的问题,而引入注意力机制可

以帮助模型聚焦于有用的特征信息,关注细节语义信息,
抑制不重要的特征。因此,在SPPF模块中以残差形式引

入了可变形注意力机制DAM[17],可以动态调整关注区域,

适应不同大小的目标障碍物,从而提高多尺度特征的提取

能力,进而提高模型性能。如图3所示,借鉴残差连接的

思想,将DAM 模块嵌入残差路径中,形成了SPPF-DAM
模块。以残差形式引入注意力机制不会影响原始特征的

输出,同时将获得的特征与原始特征拼接,增强了输出特

征的完整性,实现了对模块的优化。

图3 SPPF-DAM结构

Fig.3 SPPF-DAM
 

architecture

1.4 DAM注意力机制

  图4展示了DAM在Vision
 

Transformer[18]中的实现

过程,包括以下步骤:首先,在输入特征图上生成一个统一

的参考点网格,为后续处理提供基础位置;然后,通过轻量

级子网络计算查询令牌的偏移量,并据此动态调整参考点

的位置,以突出关键图像区域;接着,在修订后的参考点位

置上进行特征采样,并应用双线性插值方法,以精确采样

周围的图像信息;最后,执行标准的多头注意力计算,有效

地捕捉特征之间的相互关系。

1.5 Patical-RFEM
  YOLOv8s算法在特征融合过程中,由于小目标的局

部语义信息不足,导致小目标检测变得困难。因此,需要
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图4 可变形注意力机制结构

Fig.4 Deformable
 

attention
 

module
 

architecture

提取具有大接收域的非局部上下文信息,以作为重要的补

充和补偿。为此,研究人员提出了一种基于密集扩张卷积

的特征融合模块RFEM[19],旨在平衡非局部上下文特征和

局部目标特征的捕捉。RFEM模块如图5所示,F 是输入

的融合特征图,以及Ri(i=1,2,3)是中间变量。DConv3×3
表示3×3×C×(C/2)扩张卷积,扩张率为2,DConv3×3
和DConv3×3是3×3×(C/4)×(C/4)扩张卷积,扩张率

分别为4和8。

图5 RFEM结构

Fig.5 Structure
 

of
 

RFE

RFEM模块通过设计不同的扩张率解决了层与层之

间缺乏相关性而导致的局部信息丢失问题,实现了在参数

量较少的情况下对全局特征的有效获取。然而,过大的扩

张率会导致内部数据结构和空间层级信息的丢失,并增加

计算量,从而降低模型的运行速度。为解决上述问题,增
加了一个支路以拓展模块的深度,从而获取更多的特征信

息,提高对目标特征的提取和融合能力,减少过拟合的风

险。改进后的结构如图6所示,命名为Partial-RFEM特征

堆叠模块;将第1个和第4个并行支路的卷积形式替换为

PConv,这样在不增加参数量和计算量的情况下能更好地

提取特征,另外降低了第3支路的扩张率,降低模块的计

算量。改进后的结构不仅减少了因主干网络大量卷积提

取特征所导致的信息丢失问题,还在保证检测速度的同时

提高了对小目标障碍物的检测精度。

1.6 添加测距功能

  虽然 YOLOv8s-FDR算法能够处理视觉传感器输入

图6 Partial-RFEM模块结构

Fig.6 Structure
 

of
 

the
 

Partial-RFEM

的RGB图像并完成目标检测任务,但它缺乏与目标的距

离信息。为了有效地完成避障感知任务,需要将目标检测

与深度距离信息结合起来。
目前存在的测距方法有激光测距、结构光测距、双目

视觉测距和单目视觉测距等,其中结构光测距的功耗小对

光线的敏感度较低,更符合校园智能清扫车的工作需求,
因此本研究采用结构光测距方法来解决这一问题。本文

使用的摄像头为Geminipro双目相机,其有两个IR相机和

一个RGB相机以及一个红外点阵投射器等,另外此相机

可通过 OpenNI工作包调用,测距的有效范围为0.25~
5m,满足校园智能清扫车使用要求。其工作原理图如图7
所示。

图7 结构光主动测距原理

Fig.7 Structured
 

light
 

active
 

ranging
 

principle
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具体步骤如下:首先,利用matlab对RGB-D相机进行

标定,以获得相机的焦距、畸变系数、旋转矩阵和平移向量

等参数;然后,通过OpenNI工具包调用摄像头使投射器发

射点阵图案;接着进行图案解码与匹配,在通过三角测量

计算深度并输出深度图;最后,在RGB图像中进行目标检

测,计算出预测框中心点的坐标位置,使获取的深度图和

RGB图像进行匹配并将计算得到的深度信息返回并显示

在RGB图像上。经过实际测量,通过结构光进行测距的

结果与实际距离误差在5
 

cm左右,满足校园智能清扫车

工作要求。距离测定效果如图8所示。

图8 距离测定效果

Fig.8 Distance
 

measurement
 

renderings

2 数据集构建和模型训练

2.1 校园道路障碍物数据集

  为了合理构建校园道路障碍物数据集,在河南科技大

学校园内进行了图像采集,在不同时间段(早、中、晚)、不
同天气条件(晴天、阴天、雾天)以及不同光照条件(顺光、
逆光等)下进行采集,经过筛选后留存了4

 

500张图片作为

初步数据集。使用Labelimg软件对采集的图片进行人工

标注,障碍物类别包括:汽车、路障、摩托车、电动车、自行

车、猫和狗,如图9所示,此外还引入了对应的约5
 

000张

VOC2012公开数据集的部分图像扩充了数据集。

图9 数据集部分样本

Fig.9 Partial
 

sample
 

plot
 

of
 

the
 

dataset

视觉检测算法在训练过程中需要大量的图像数据进

行监督学习,以便更好地捕捉数据的复杂性和多样性,并
减少过拟合的风险。因此,采用了运动模糊、随机平移、随
机缩放和边缘强化等数据预处理方法,将图片样本数量扩

充至12
 

000张。数据集随后按8∶1∶1的比例划分为训练

集、验证集和测试集。

2.2 实验环境和评价指标

  模型训练实验环境如表1所示。

表1 实验环境信息表

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

information
 

table
配置 型号

操作系统 Ubuntu
 

20.04
编程语言 Python

 

3.8
深度学习框架 Pytorch

 

2.0.0
CPU Intel(R)

 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2680
 

v4
GPU NVIDIA

 

Tesla
 

P40
 

24
 

GB
RAM DELL

 

DDR4
 

3
 

200
 

MHZ
 

32
 

GB

视觉检测性能测试平台为一个由电机驱动四轮差速

转向的校园智能清扫车如图10所示,搭载了Jetson
 

Nano
 

B01上位机模块和视觉检测模块等,来模拟智能清扫车工

作过程中对障碍物的视觉检测。

图10 校园道路智能清扫车

Fig.10 Campus
 

road
 

smart
 

sweeper

使用精确率(Precision)、召回率(Recall)和总类别平均

精确度(mean
 

average
 

precision,mAP)等指标来评价视觉

检测的精确度;使用模型参数量(Params)和浮点运算次数

(FLOPs)来评估视觉检测模型的复杂度;使用每秒帧数
(frames

 

per
 

second,FPS)来衡量视觉检测的速度。其公式

分别为:

Precison=
TP

TP+FP
(3)

Recall=
TP

TP+FN
(4)

AP =∫
1

0
P(r)dr (5)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (6)

FPS =
n×batch

∑
n

i=1

(Tend -Tstart)
(7)
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  其中,TP 为检测的目标正样本数量;FP 为模型误检

的目标数量;FN 为模型误检及漏检的数量;n 代表共检测

的批次数;batch 表示每批次检测的图片数量;(Tend-
Tstart)表示每轮检测消耗的时间。

2.3 模型训练

  模型训练的输入图片分辨率为640
 

pixel×640
 

pixel,批
量大小为32,迭代次数为200个Epoch。梯度更新方面,选
择随机梯度下降策略,动量为0.937,权重衰减为0.0005,学
习率范围为0.1~0.01,采用余弦退火率更新策略。

3 实验结果与分析

3.1 主干网络模型复杂度对比实验

  为验证FasterNet主干网络对降低模型复杂度的有效

性,与YOLOv8s算法原有的主干网络以及不同轻量化主

干网络进行对比,对比实验结果如表2所示。

表2 不同轻量化主干网络的性能

Table
 

2 Performance
 

of
 

different
 

lightweight
 

backbone
 

networks
主干

网络

FLOPs/
(G·s-1)

Params/

MB
mAP0.5/

%
mAP0.5∶0.95/

%
YOLOv8s 28.4 11.13 85.63 56.81
MobileNetV3 21.2 9.94 76.21 50.11
ShuffleNetV2 16.4 6.38 73.85 46.93
FasterNet 21.6 8.62 80.35 52.18
GhostNetV2 21.0 9.40 78.03 49.02

由表2可知,相较于YOLOv8s算法原有的主干网络,

YOLOv8s-FDR算法采用 FasterNet作为轻量化主干网

络,使 得 FLOPs 和 Params 分 别 下 降 了 23.59% 和

22.55%。这表明FasterNet有效降低了模型的复杂度,使
模型更 加 轻 量 化。在 mAP0.5 和 mAP0.5 两 个 指 标 上,

FasterNet仍然保持较高的性能,分别达到了80.35%和

      

52.18%。这说明FasterNet在降低模型复杂度的同时,依
然具备较强的不同尺度特征提取能力。

3.2 注意力残差模块精确度对比实验

  为 了 验 证 DAM 注 意 力 机 制 模 块 的 优 越 性,以

FasterNet作为主干网络的基础上,加入了SPPF-DAM 模

块。对比使用不同注意力机制的注意力残差模块对障碍

物检测精确度的影响,并设置不使用注意力残差模块进行

对照,实验结果如表3所示。

表3 不同注意力机制的精确度

Table
 

3 The
 

accuracy
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms
%

注意力

机制

AP0.5
行人 汽车 路障

mAP0.5 mAP0.5∶0.9

无 83.21 88.22 82.65 80.35 52.18
CBAM 82.37 88.97 80.08 84.98 53.23
SA 84.92 91.86 81.53 86.82 54.74

SimAM 82.17 90.39 83.70 86.46 53.34
DAM 86.79 91.05 84.22 87.66 55.48

通过mAP0.5 和mAP0.5∶0.9 这两个指标可以看出,带有

DAM注意力机制的注意力残差模块效果提升最显著。表

明带有DAM注意力机制的模块通过动态调整关注区域,
聚焦于多尺度特征信息的提取,有效抑制了道路背景信息

的干扰,从而显著提升了算法的检测精度。

3.3 视觉检测算法构建策略消融实验

  为了更好地分析本文不同 改进策略的有效性,在
YOLOv8s算法基础上,依次添加本文改进策略进行消融

实验。将本小节实验不同分组所涉及的算法依次命名为

算法1、2、3和4,即:算法1:YOLOv8s;算法2:算法1+
FasterNet;算法3:算法2+SPPF-DAM;算法4:算法3+
Partial-RFEM;消融实验结果如表4所示。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

test
 

results
分组 模型 FLOPs/(G·s-1) Params/MB mAP0.5/% mAP0.5:0.9/% FPS/fps
算法1 YOLOv8s 28.4 11.13 85.63 56.81 42.73
算法2 算法1+Fasternet 21.6 8.62 80.35 52.18 71.26
算法3 算法2+SPPF-DAM 21.7 8.68 87.66 57.48 66.53
算法4 算法3+Partial-RFEM 22.5 9.23 88.71 58.22 64.82

  与原算法相比,引入FasterNet轻量化主干网络改进

YOLOv8算法后,mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95分别下

降了6.2%和8.1%,表明轻量化主干网络的引入导致了算

法特征提取能力的下降,影响了障碍物视觉检测的精确

度。然而,模型复杂度显著降低,具体表现为FLOPs从

28.4
 

G/s减少至21.6
 

G/s,参数量从11.13
 

MB减少至

8.62
 

MB。同时,FPS从42.73
 

fps提升至71.26
 

fps,说明

引入轻量化主干网络后,视觉检测速度得到了显著提升,
满足了实时性需求。在引入注意力残差模块后,mAP0.5 和

mAP0.5∶0.95 分别提升了87.66%和57.48%。引入Partial-
RFEM多分支卷积模块后,模型复杂度并未显著增加,同
时 mAP0.5∶0.9 提 升 至 58.22%,超 过 YOLOv8s算 法 的
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56.81%。这表明Partial-RFEM 模块能够在保持较小计

算成本的情况下,加强小尺度特征信息的提取和融合能

力,提高了检测矩形框的回归定位精度,进而提高了障碍

物视觉检测的精确度。

3.4 不同视觉检测算法性能对比实验

  为了分析 YOLOv8s-FDR算法校园道路障碍物视觉

检测性能,将YOLOv8s-FDR算法与其他主流视觉检测算

法进行对比实验,并增加精确率和召回率评价指标,对比

实验结果如表5所示。

表5 模型对比实验

Table
 

5 Model
 

comparison
 

experimental

算法
Precision/

%
Recall/

%
FLOPs/
(G·s-1)

Params/

MB
Faster-RCNN 67.14 65.31 132.2 41.31
CenterNet 80.61 76.45 50.09 13.75
YOLOX-M 79.29 74.62 73.70 25.31
YOLOv5s 82.32 81.16 16.50 7.20
YOLOv7 81.55 79.33 104.70 36.92
YOLOv9s 84.71 85.44 26.70 7.20
YOLOv8s 85.63 84.05 28.40 11.13

YOLOv8s-FDR 88.71 90.26 22.50 9.23

实验结果表明改进的YOLOv8s-FDR在精度、召回率

以及 计 算 复 杂 度 方 面 均 优 于 其 他 算 法。具 体 而 言,

YOLOv8s-FDR的精度达到88.71%,召回率为90.26%,
显著高于 YOLOv8s的85.63%和84.05%。该算法在预

测类别准确性方面表现优异,校园道路障碍物的误检概率

较低。此外,YOLOv8s-FDR 的 FLOPs为22.5
 

G/s,较
YOLOv8s的28.4

 

G/s显著减少且仅高于 YOLOv5s,显
示出其有更高的计算效率。在模型参数量方面,改进算法

为9.23
 

MB,仅高于YOLOv5s和YOLOv9s这两种算法,
而相对于 YOLOv8s的11.13

 

MB进一步减少,表明该算

法更加轻量化,但在精确度和召回率方面高于 YOLOv5s
  

和YOLOv9s。通过对比实验可以得出,本文改进的模型

在满足实时性要求的情况下具有较高的检测性能,适合在

资源受限的环境中部署。
图11更加直观的展示了常见障碍物视觉检测算法的

检测速度与精确度性能。相较于其他算法,YOLOv8s-
FDR算法的检测速度最快,精确度最高。因此,YOLOv8s-
FDR算法在保证较高检测精确度的同时,检测速度最高,
综合性能最佳,适合应用于智能清扫车视觉检测任务。

图11 检测速度和精度对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

speed
 

and
 

precision

3.5 模型检测结果对比

  为了能够更好的观察改进算法的检测效果,选取了多

种环境下的数据集来进行测试,原算法和改进算法的测试

结果分别如图12和13所示。在图12和13中不难看出在

强光照以及昏暗的环境下,本文改进模型能够充分检测到

所有目标,而原模型检测中出现了漏检,此外改进模型检

测精度普遍高于原模型。另外从图中可以看出本文改进

的模型能够准确识别远距离的目标,而原模型对于远处的

目标检测精度大大降低。通过上述对比试验结果,充分验

证了本文提出的 YOLOv8s-FDR模型的检测性能以及在

校园智能清扫车上应用的可行性。

图12 YOLOv8s模型检测效果

Fig.12 Detection
 

effect
 

of
 

YOLOv8s
 

model

3.6 校园智能清扫车视觉检测性能测试

  在校园道路上来模拟智能清扫车的作业过程,在测试

之前,分别将YOLOv8s和YOLOv8s-FDR算法部署到智

能清扫车中。当清扫车行驶至大致相同的作业位置时,分
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图13 改进YOLOv8s模型检测效果

Fig.13 Improved
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

YOLOv8s
 

model

别截取两种算法的实时检测画面,对比算法检测性能。

YOLOv8s算 法 的 检 测 效 果 如 图14所 示,YOLOv8s-
FDR算法的检测效果如图15所示。由测试结果可知,
改进的 YOLOv8s算 法 检 测 出 的 检 测 精 确 度 最 低 为

85%优于原算法。由检测画面左上角实时显示的FPS
指标可知,将YOLOv8s算法移植到智能清扫车系统中

运行后,FPS仅为17.12
 

fps,表明在进行障碍物视觉检

测时,检测画面显示卡顿,因此 YOLOv8s算法达不到

检测实时性要求。而本文构建的 YOLOv8s-FDR算法

在添加了测距功能后,FPS可达到38.44
 

fps,同时能够

精准显示出目标的距离,满足本文搭建的智能清扫车视觉

检测实时性作业要求。

图14 YOLOV8s算法检测实时画面

Fig.14 The
 

YOLOV8s
 

algorithm
 

detects
 

real-time
 

images

图15 YOLOv8s-FDR算法检测实时画面

Fig.15 The
 

YOLOv8s-FDR
 

algorithm
 

detects
 

real-time
 

images

4 结  论

  针对校园智能清扫车障碍物检测精确度低、检测速度

慢以及模型复杂度高的问题,提出了一种改进 YOLOv8s
的校园智能清扫车障碍物检测与测距算法,以 YOLOv8s
为基础,将主干网络替换为FasterNet轻量化网络,降低模

型参数量和复杂度并提升视觉检测速度;引入SPPF-DAM
注意力残差模块减少背景噪声的干扰,提升了算法捕捉多

尺度特征的能力;使用Partial-RFEM 模块进行下采样,扩
大感受野,捕捉更大范围内的上下文信息。构建校园道路

障碍物数据集并验证算法优化策略的有效性;通过结构光

测距,获取了障碍物的距离信息。相较于YOLOv8s算法,
改进后的算法mAP0.5 提高了3.6%,计算量和参数量分别

降低了19.72%和15.27%,检测速度提升了51.7%。在

实际校园道路环境中测试智能清扫车视觉检测的性能表

现,测试结果,添加了测距功能的 YOLOv8s-FDR 算法

FPS实际表现为38.44
 

fps,达到视觉检测实时性要求。未

来需要继续扩充数据集,提高模型的泛化性,实现在更复

杂的环境中稳定工作。
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