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摘要: 随着目标检测技术在无人化施工等场景中的广泛应用，传统目标检测算法在复杂工程环境中面临识别精

度低、计算量大、处理速度慢等挑战。基于这些挑战，本文提出了一种基于改进YOLOv8的工程场景目标检测方

法，通过在YOLOv8中引入星乘模块改进C2f结构，在保证检测精度的同时显著减少模型参数量和计算量。以此

为基础，本文引入了轻量化共享与细节增强卷积检测头，进一步提高检测头的细节捕获能力，并显著降低计算负

担。实验结果显示：在基于 Roboflow 的工程场景数据集上，与 YOLOv8n 相比，改进后的模型在 mAP@0.5 和

mAP@0.5：0.95上分别提高了 0.3%和 2.0%，参数和计算量分别减少了 36.7%和 34.6%，帧率（FPS）则相应提高了

23.3%，验证了提出的改进算法在轻量化和检测精度方面的优越性。
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Abstract： With the wide application of target detection technology in unmanned construction and 
other scenarios， traditional target detection algorithms face challenges such as low recognition 
accuracy，large computational volume，and slow processing speed in complex engineering 
environments.  Based on these challenges，this paper proposes a target detection method based on 
improved YOLOv8 for engineering scenes，which improves the C2f structure by introducing the 
star block in YOLOv8，significantly reducing the number of model parameters and computational 
volume while ensuring the detection accuracy.  Based on this，this paper introduces a lightweight 
shared and detail-enhanced convolutional detection head，which further improves the detail-
capturing ability of the detection head and significantly reduces the computational burden.  The 
experimental results show that compared with YOLOv8n on Roboflow-based engineering scene 
dataset，the mAP@0. 5 and mAP@0. 5：0. 95 of the improved model improves by 0. 3% and 2. 0%，

while the number of parameters and computational volume decreases by 36. 7% and 34. 6%，and 
improves the frames per second （FPS） by 23. 3% accordingly，which verifies the superiority of the 
improved algorithm in terms of lightweight and detection accuracy.
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在工程机械无人化施工等场景中，目标检测技

术应用日益广泛。目标检测算法不仅需在复杂环

境中保持高精度，还必须满足实时性要求，例如无

人挖掘机的周围车辆、障碍物及作业人员的识别。

这要求算法在有限硬件资源下快速处理大量图像

数据并及时响应，以确保高效、准确的识别［1-2］。

针对视觉 Transformer 中频繁的元素加法和

归一化操作导致内存访问开销大的问题，Liu 等［3］

优化了视觉 Transformer的推理效率，以提升模型

的内存效率和性能。然而，EfficientViT 依然计算

量大，对边缘设备的要求较高。针对快速神经网

络中浮点运算减少未必有效降低延迟的问题，

Chen 等［4］提出了 PConv，减少冗余计算和内存访

问，从而更高效地提取特征。然而，FasterNet 的
参数量依然较大，对于常规工控机的计算负担仍

然较重。

近年来，YOLO系列算法以其优越的实时性和

检测精度，逐渐成为工程场景目标检测的主流选

择［5］。YOLOv8 作为该系列的较新版本，进一步提

升了检测性能。然而，尽管YOLOv8在速度和精度

上取得了显著进步，其最轻量模型 YOLOv8n 仍然

较为复杂，在某些计算资源和设备受限的无人工程

机械中，仍有进一步优化的空间［6-7］。

针对工程场景中常见的工程机械（如推土机、

自动倾卸卡车、挖掘机、平路机、装载机、搅拌车、吊

车、滚压机）、集装箱及工人等检测对象，本文提出

了一种基于星乘模块和轻量化共享和细节增强卷

积检测头的改进 YOLOv8n。通过对 YOLOv8n 模

型的轻量化改进，该方法在显著降低参数量和计算

量的同时保证较高的检测精度，实现了不同视角和

距离下的目标检测。基于 Roboflow［8］的工程场景

数据集（共 11 类），对所提方法在精度、召回率、参

数量、计算量等指标上进行了评估，验证了其有

效性。

1 改进模块简介 

1.1　星乘模块　

StarNet由Ma等［9］于 2024年提出。StarNet中
运用元素相乘来融合不同的子空间特征，称为“星

形运算”。星形运算具有将输入映射到超高维、非

线性特征空间的能力。StarNet 中的星乘模块

（star block）正是利用星形运算的高效性，精度上

超过了 MobileNetv3［10］、FasterNet［4］等模型。本文

使用 Star Block 对 YOLOv8 中的 C2f 进行改进，将

加和操作改为星乘，主要出于轻量化的考虑，并且

模型的精度也能得到保证。

星乘模块（Star Block）的结构如图1所示。其中，

DW-Conv为深度卷积层，FC为全连接层。

星乘（∗）的计算过程如下：
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式中：w1、w2、x ∈R( d + 1 )× 1；d输入通道数；i、j为通道

的索引；α为每项的系数：
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1.2　轻量化共享卷积检测头　

分组归一化（group normalization，GN）是针

对批归一化算法对批次大小依赖性强这一弱点而

提出的改进算法，且 GN 在 FCOS［11］中证实可以有

效提升检测头定位和分类的性能。

本文使用共享卷积来改进 YOLOv8 中的检测

头，可显著减少参数量和计算量，便于在硬件资源

受限的无人化设备上应用。在使用共享卷积的是

同时，为了对应YOLOv8三个检测头所检测目标尺

度不一致的问题，使用 Scale层对特征进行缩放以

图 1　星乘模块结构

Fig.1　Diagram of star block structure
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适应不同尺寸的目标，实现对不同视角和距离下

的常见工程机械以及集装箱、安全帽和工人的

检测。

轻量化共享卷积检测头（LSCD）的结构如图

2 所示，其中 P3、P4、P5 分别表示 8 倍、16 倍和 32
倍下采样卷积层，Conv_GN 1×1 为归一化层，

Conv_GN 3×3 为共享参数卷积层，Conv_Reg 和

Con_Cls 为共享参数的识别和分类的卷积层，

Scale为缩放层。

1.3　细节增强卷积　

DEA-Net由 Chen等［12］于 2024年提出，其设计

了一个细节增强卷积（DEConv），DEConv 将先验

信息整合到普通卷积层，以增强表征和泛化能力。

然后，通过使用重参数化技术，DEConv 等效地转

换为普通卷积，不需要额外的参数和计算成本。

DEConv的结构如图 3所示，其中，VC为原始卷积，

CDC为中心差分卷积，ADC为角度差分卷积，VDC
垂直差分卷积，HDC为水平差分卷积。

本文在轻量化共享卷积检测头（LSCD）的基础

上加入细节增强卷积（DEConv），主要用于补偿因

模型的轻量化造成的精度损失，提升模型的细节识

别能力。共享卷积（DEConv）具有 5 个并行卷积，

利用卷积层的可加性，可将并行的卷积简化为单一

的标准卷积，其计算过程如下：

Fout = DEConv ( F in )=∑
i = 1

5

F in∗Ki =

  F in∗ ( )∑
i = 1

5

Ki = F in∗Kcvt （3）

式中：Ki =1∶5分别为 5 个卷积核；Kcvt 为转换后的

卷积核。

2 改进 YOLOv8n 网络结构 

YOLOv8 算法是由 Ultralytics 于 2023 年发布

的对象检测模型，主要应用于目标检测、实例分割、

图像分类。其网络结构如图 4 所示，Backbone 主

干网络负责从输入图像中提取特征，Head 头部网

络负责检测，产生最终的检测结果，Neck颈部网络

用于进行特征融合和增强［13-14］。

本文提出的YOLOv8n-C2f-Star-LSDECD模型

的网络结构如图 5 所示，输入尺寸为 640×640 的

RGB 图像，经过卷积层进行下采样，C2f-Star 利用

星乘模块（star block）的高效性，在降低参数量和

计算量的同时能提取更多特征。通过特征拼接将

3个卷积层的输出输入到轻量化共享和细节增强卷

积检测头（LSDECD），进行共享卷积和细节增强，

图 2　LSCD 结构

Fig.2　Diagram of LSCD structure

图 3　DEConv 结构

Fig.3　Diagram of DEConv structure

图 4　YOLOv8n 模型网络结构

Fig.4　The model network structure diagram 
of YOLOv8n
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进一步降低参数量和计算量，最后通过 Scale层的

缩放（乘以缩放因子），实现不同视角、不同距离下

的常见工程机械、集装箱、安全帽、工人等目标的

检测。

3 实例验证 

3.1　实验环境　

本文基于 PyTorch 1.11.0搭建深度学习框架，

所有实验都基于表 1 软硬件环境进行。网络训练

使用 SGD 优化器 ，图片输入尺寸为 640×640，
batchsize 为 64，以 8个工作线程加载数据，训练轮

数为 300 轮。具体实验环境：操作系统 Ubuntu 
20.04 3.8，Python 3.8，Cuda 11.3，GPU NVIDIA 
GeForce RTX 4090D，CPU Intel（R） Xeon（R） 
Platinum 8481C，内存80 GB。

3.2　数据集　

为验证本文提出方法的有效性，采用基于

Roboflow 的工程场景数据集进行验证，此数据集

包含了 11 种工程场景中常见的对象如推土机、自

动倾卸卡车、挖掘机、平路机、装载机、搅拌车、吊

车、滚压机、集装箱、安全帽、工人，各标签数量如

图6所示，共计21 044张图片。

数据集标注格式统一为YOLO格式。其次，根

据 7∶1∶2 的比例将数据集划分为训练集、验证集、

测试集。

改进模型的F1分数-置信度曲线如图7所示。

3.3　实验结果与分析　

在实验中，以YOLOv8n作为基准模型，为了更

好地评估模型的性能并与基准模型进行对比，本文

使 用 目 标 检 测 中 常 用 的 mAP@0.5、mAP@0.5：
0.95、精度 P、召回率 R、每秒浮点运算次数、参数

量、帧率（FPS）作为评价指标。其中，mAP@0.5、
mAP@0.5：0.95、P 反应模型的精度、R 反应模型的

检出率、每秒浮点运算次数反映模型的计算量，参

数量反映模型的复杂度［15］。

为验证所提算法的有效性，选择了当前主流的

目标检测算法（如FasterNet和StarNet）进行对比。

在相同实验条件下，不同算法在工程场景混合数据

集上的对比结果见表1。改进模型与基准模型在相

同实验条件下于混合数据集上的 mAP@0.5：0.95
对比见表2。

图 5　YOLOv8n-C2f-Star-LSDECD 模型网络结构

Fig.5　The model network structure diagram of 

YOLOv8n-C2f-Star-LSDECD

图 6　数据集标签数量

Fig.6　Number and of labels in the dataset

图 7　改进模型的 F1分数-置信度曲线

Fig.7　F1-confidence curve of the improved model
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由表 1 可知，YOLOv8n-C2f-Star-LSDECD 的

mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 相比基准模型分别提

升了 0.4% 和 2.0%，计算量减少了 34.6%，参数量减

少了 36.7%，FPS提高了 23.3%。这表明改进模型在

表现出了良好的轻量化效果。

由表2可知，YOLOv8n-C2f-Star-LSDECD在本

文数据集中对 11 类目标的 mAP@0.5：0.95 均有提

升。例如，推土机的检测精度提高了1.1%，自动倾卸

卡车提高了 0.4%，挖掘机提高了 2.6%，平路机提高

了 0.6%，装载机提高了 2.6%，搅拌车提高了 0.9%，吊

车提高了 4.2%，滚压机提高了 0.9%，集装箱提高了

1.3%，安全帽提高了0.6%，工人提高了1.4%。由此可

见，改进模型在11类目标上的精度均有一定提升。

4 结论 

本文提出了一种结合星乘模块（star block）和

轻 量 化 共 享 与 信 息 增 强 卷 积 检 测 头 的 新 型

YOLOv8模型，用于检测工程场景中的典型工程机

械、集装箱、工人等目标。所提方法基于Roboflow
数据集进行了全面评估。论文的主要贡献如下：

（1） 将星乘替换原模型中的 C2f 结构，并引入

轻量化共享与信息增强卷积检测头，有效降低了模

型的参数量和计算量。

（2） 工 程 场 景 数 据 集 的 实 验 结 果 显 示 ，

YOLOv8n-C2f-Star-LSDECD 模 型 相 比 原 模 型 ，

mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 分别提升了 0.4% 和

2.0%；同时，参数量减少了 36.7%，计算量减少了

34.6%，FPS 提升了 23.3%，模型在预测精度和轻量

化方面表现优异。

（3） 改进的 YOLOv8n 在常见工程机械、集装

箱、安全帽、工人等目标的检测上表现出色，11类目

标的检测精度均有提升。

因此，本文提出的算法为工程场景中的目标检

测轻量化提供了一种有效解决方案，并有望在无人

化工程机械的自主作业等场景中得到广泛应用。

参考文献：

［1］ 张利丰，田莹 . 改进 YOLOv8 的多尺度轻量型车辆目标检

测算法［J］. 计算机工程与应用，2024，60（3）：129-137.

［2］ YOU Z，BIAN Y M，DING Z J，et al. A study on weighting 

factors in cost function of model predictive control 

algorithms［C］// International Conference on Advances 

in Construction Machinery and Vehicle Engineering.

Singapore：Nature，2023：495-504.

表 2　各模型目标检测 mAP@0.5：0.95对比

Tab.2　mAP@0.5：0.95 comparison of target detection of the models

模型

Baseline

FasterNet

StarNet

C2f-Star

C2f-Star-LSCD

C2f-Star-LSDECD

推土
机/%

90.0

89.2

90.1

91.4

91.2

91.1

自动倾卸
卡车/%

72.3

73.8

69.5

73.5

72.1

72.7

挖掘
机/%

79.6

80.1

78.3

82.9

82.4

82.2

平路
机/%

91.8

90.5

91.5

92.6

92.7

92.4

装载
机/%

78.1

79.6

75.3

81.2

80.9

80.7
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车/%

90.3

89.1
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92.1
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76.8

75.0
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97.9
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箱/%
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87.0
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88.9

85.8

88.5

安全
帽/%

92.9

92.9

91.7

93.9

93.6

93.5

工人/%

90.2

89.0

89.5

92.4

91.8

91.6

表 1　各模型主要评价指标对比

Tab.1　Comparison of the main evaluation indicators of the models

模型

Baseline

FasterNet

StarNet

C2f-Star

C2f-Star-LSCD

C2f-Star-LSDECD

mAP@0.5/%

97.5

98.2

97.3

97.3

97.7

97.9

mAP@0.5：0.95/%

86.2

86.8

85.5

87.9

88.5

88.2

P/%

96.4

97.1

95.9

96.7

96.0

96.9

R/%

94.1

94.7

93.5

94.0

94.4

94.7

每秒浮点运算次数/109

8.1

10.7

6.5

6.9

5.3

5.3

参数量/106

3.0

4.2

2.2

2.5

1.9

1.9

FPS

202.4

182.2

224.2

234.5

223.4

249.5
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