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摘 要:针对现实工厂环境下,光线不足、障碍物较多等因素的干扰,时常会对托盘造成漏检、误检等问题,提出一种

基于改进YOLOv8n
 

的托盘目标检测方法。首先,将结合Transformer的BRA稀疏注意力模块加入到
 

YOLOv8n
 

模

型的主干网络特征提取环节,以减少障碍物遮挡对托盘检测的干扰;其次,引入
 

Shape-IoU
 

损失函数,进一步增强了模

型在光线不足以及背景干扰严重情况下对托盘的识别能力;最后,利用基于GSConv的Slim-neck结构重构YOLOv8n
的特征融合网络,实现轻量化颈部网络。实验结果表明,改进后的算法在测试集上的平均精度均值达到89.6%,相较

于原模型提升2.8%,漏检率和误检率分别下降2%和2.2%,有效改善了光线不足和障碍物遮挡情况下托盘识别的漏

检和误检问题,同时检测帧率达到330.52
 

fps,可以快速精准地进行托盘检测识别,适合部署在智能叉车上,以提高运

营效率并提升仓库智能化水平。
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Abstract:Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

missed
 

and
 

false
 

detections
 

of
 

pallets
 

in
 

real
 

factory
 

environments,
 

often
 

caused
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

insufficient
 

lighting
 

and
 

numerous
 

obstacles,
 

a
 

tray
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

Bi-Level
 

Routing
 

Attention
 

(BRA)
 

sparse
 

attention
 

module
 

combined
 

with
 

Transformer
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

feature
 

extraction
 

phase
 

of
 

the
 

YOLOv8n
 

model,
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

from
 

obstacle
 

occlusion
 

on
 

pallet
 

detection.
 

Secondly,
 

the
 

Shape-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced,
 

further
 

enhancing
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

recognize
 

pallets
 

in
 

conditions
 

of
 

insufficient
 

lighting
 

and
 

severe
 

background
 

interference.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

of
 

YOLOv8n
 

is
 

reconstructed
 

using
 

the
 

GSConv-based
 

Slim-neck
 

structure,
 

achieving
 

a
 

lightweight
 

neck
 

network.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

mean
 

Average
 

Precision
 

(mAP)
 

of
 

89.6%
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

representing
 

a
 

2.8%
 

improvement
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

missed
 

detection
 

rate
 

and
 

false
 

detection
 

rate
 

decrease
 

by
 

2%
 

and
 

2.2%,
 

respectively.
 

This
 

effectively
 

mitigates
 

the
 

problems
 

of
 

missed
 

and
 

false
 

detections
 

of
 

pallets
 

in
 

situations
 

of
 

insufficient
 

lighting
 

and
 

obstacle
 

occlusion.
 

Additionally,
 

with
 

a
 

detection
 

frame
 

rate
 

of
 

312.5
 

fps,
 

the
 

method
 

enables
 

rapid
 

and
 

accurate
 

pallet
 

detection
 

and
 

recognition,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

smart
 

forklifts
 

to
 

enhance
 

operational
 

efficiency
 

and
 

elevate
 

warehouse
 

intelligence
 

levels.
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0 引  言

  在智能制造体系中,无人工业车辆是仓库运作的核心

组件,负责托盘的自动化运输任务。但在实际操作中,这些

车辆主要因障碍物密布、光线不足等干扰,而遭遇漏检、误
检等问题[1-2]。托盘识别技术作为无人工业车辆的关键所

在,对于提升搬运效率具有重大意义。当前,如何提高托盘

识别的精度与速度,已成为亟待攻克的技术难题[3]。
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传统托盘图像检测依靠手工构造被检测对象的特

征[4-5],例如,周涛等[6]依据托盘的尺寸大小,并结合托盘的

颜色信息以及底部边角点的特征,运用一种从宽泛到精确

的检测方法来识别托盘。但这种方法需要提取大量的特征

样本才能实现对托盘的有效识别,耗费大量的时间成本与

人力成本,同时算法鲁棒性差,难以实际应用。
近年来,计算机技术以惊人的速度飞速发展,与此同

时,深度学习理论也在不断成熟和完善[7]。深度学习算法

能够高效排除无关信息,显著减少检测识别所需处理的数

据量,从而加快识别速度。在这样的背景下,越来越多的研

究者开始利用深度学习方法研究和实现对托盘的检测识

别。目标检测算法分两类:两阶段方法如 R-CNN、Fast-
RCNN,精度高但计算量大、速度慢,难以满足实时需求。

Mohamed等[8]利用区域Faster
 

RCNN模型与卷积神经网

络级联来实现托盘识别与检测。该方法通过深度挖掘图像

特征,增强了自动引导叉车在光线不足情况下对托盘的识

别效果。单阶段方法如YOLO、SSD,无需候选框,单次前

向传递直接预测,计算量小、速度快,适合移动终端部署。
单阶段方法兼具高识别精度和速度的优势,因此它在实际

研究中得到了广泛应用。王平凯等[9]提出了一个基于改进

YOLOv3网络的托盘识别与检测方案,采用K-Means++
聚类对Anchor

 

Box进行重新聚类,以更好地适应托盘检测

的需求。该方案在一定程度上减轻了阴暗条件下托盘信息

模糊对识别精度造成的不利影响;Rocha等[10]提出了一种

深度学习模型优化与多目标评估方法来对托盘进行检测识

别。针对YOLOv5+UNet在自定义托盘数据集上自动优

化超参数,混合模型在有障碍物遮挡的情况下表现良好;肖
施睿[11]利用改进

 

YOLOv5s
 

网络对托盘进行检测。采用

剪枝技术简化模型结构并针对微小物体增设专用识别模

块,优化了检测系统的性能指标;刘继泽[12]在原模型基础

上引入了自适应目标区域提取网络(adaptive
 

target
 

area
 

extraction
 

network,At)和强化的多尺度特征融合网络结构

(enhanced
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

structure,

Em),改进后的算法 YOLO-AtEm增强了托盘特征表示。
胡海霞等[13]提出一种改进 YOLOv8n-CGDG的托盘识别

检测方法,用C2f-SCConv替换原C2f模块,同时引入DAT
 

特征选择模块并采用GIoU评估预测框与真实框的匹配程

度,有效提升了改进模型对被遮挡目标的敏感度。Vu
等[14]在YOLOv8n网络中添加了几何感知的视觉特征重

加权GAV-FR模块来增强托盘目标区域特征响应并抑制

背景干扰,新模型 YOLOv8n-GAVFR显著提高了精度。
李泽胤等[15]通过将SimAM 注意力机制与Inner-CIoU损

失函数引入YOLOv8n模型,解决了复杂背景下目标检测

的漏检和误检问题。
上述研究均基于神经网络实现托盘识别,且都进行了

算法的优化,使模型精度在一定程度上得到了提升。但这

些方法在光线不足或障碍物遮挡下的托盘识别效果较为一

般或计算量相对较大,导致识别过程较缓慢,因此达不到工

厂环境中对识别速度和准确度的要求。
为优化上述问题,本研究基于 YOLOv8n

 

网络(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8
 

nano)[16],首先,在YOLOv8n模型

的主干网络特征提取环节,引入结合Transformer的BRA
(bi-level

 

routing
 

attention)稀疏注意力模块,以降低障碍物

遮挡对托盘检测造成的不利影响。其次,采用Shape-IoU
损失函数,进一步增强了模型对外来目标的识别能力,提高

特征提取的深度与广度。最后,利用基于GSConv的Slim-
neck架构对YOLOv8n的特征融合网络进行重新设计,以
达到构建轻量级颈部网络的目的。根据以上贡献,将改进

后的算法命名为YOLOv8n-BSG,B表示BRA稀疏注意力

模块,S表示Shape-IoU
 

损失函数,G表示基于GSConv的

Slim-neck架构。新算法在自制数据集中平均精度均值提

升了2.8%,漏检率和误检率分别下降2%和2.2%,检测帧

率达到330.52
 

fps,有效改善了现实工厂下光线不足和障

碍物遮挡对托盘造成的漏检和误检问题,满足现场使用

要求。

1 YOLOv8n算法简介

  YOLOv8n在YOLOv5[17]的坚实基础上进行了全面

的扩展与优化,构建了一个集对象检测、实例分割及图

像分类 功 能 于 一 体 的 统 一 训 练 框 架。该 框 架 在 继 承

YOLOv5目标检测方面的高效能特性的基础上,还进一

步引入了实例分割与图像分类的新模块。其核心架构

如图1
 

所示,YOLOv8n在主干网络部分进行了多项优

化:通过整合CBS单元、C2f组件以及SPPF模块构建新

型特征提取体系,其 中 特 别 借 鉴 了 YOLOv7的 ELAN
 

拓扑结构理念。相较于前代版本,YOLOv8n用梯度更

丰富的轻量级C2f模块替代原有C3组件,并依据模型

规模差异实施通道参数动态调节机制以适配各类目标

检测任务的需求。
特征融合阶段,在保留 YOLOv5的PAN-FPN 基础

上,YOLOv8n去除了特征图升维阶段的卷积操作,并将网

络中传统的C3模块全面升级为具备梯度流优化的C2f结

构,以进一步提升效率。在 Head部分,YOLOv8n
 

对解耦

头结构进行了革新,实现了分类与检测头的分离,这一改变

增强了模型的灵活性和可扩展性。此外,YOLOv8n还将

传统的Anchor-Based检测机制升级为Anchor-Free架构,
从而摒弃预设锚框依赖,简化了模型设计。

为了进一步优化检测精度和鲁棒性,YOLOv8n采用

任务对齐分配器(task
 

aligned
 

assigner)
 

优化训练过程中的

样本匹配机制,并引入了分布聚焦损失(distribution
 

focal
 

loss)作为监督信号,通过概率分布建模实现样本权重的自

适应平衡,以实现更精准的样本学习与优化。综上所述,本
文决定在YOLOv8n的基础上进行进一步的改进与优化,
以充分发挥其强大的功能与性能优势。
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图1 YOLOv8n网络结构

Fig.1 YOLOv8n
 

network
 

structure

2 改进YOLOv8n模型

  尽管YOLOv8n算法在检测精度与速度方面表现出

色[18],然而在面对复杂场景中的托盘目标时,因光线不足,
且极易遭受遮挡等问题的干扰,致使该算法常常出现漏

检、误检等情况。鉴于此,本文拟从3个方面对模型加以

改进。

1)在YOLOv8n骨干网络的第9层,即C2f和SPPF
之间增加一个BRA_nchw模块,可优先筛选C2f输出的关

键中级语义特征,避免冗余信息干扰金字塔融合,以增强

网络对通道信息的长期依赖,从而提升模型在障碍物遮挡

场景下对托盘检测的精确度。

2)鉴于数据集中存在光线不足以及托盘背景干扰严

重等 样 本 质 量 较 低 的 情 况,为 优 化 模 型 性 能,特 引 入

Shape-IoU损失函数。该损失函数能够在训练过程中平衡

不同质量样本的贡献权重,从而加速模型的收敛并提高算

法的泛化性能,使得模型在应对各类托盘检测任务时展现

出更强的稳定性与适应性。

3)利用GSConv(group
 

shuffle
 

convolution)轻量级卷

积模块和VoV-GSCSP(group
 

shuffle
 

cross
 

stage
 

Partia)轻
量级集成模块重构原YOLOv8n模型的特征融合网络,在
几乎没有精度损失的情况下降低了模型的复杂度。

2.1 添加BRA_nchw注意力模块

  在工厂环境里,托盘经常受到各种障碍物的遮挡,成
为了目标检测任务面临的难题。为了解决这一问题,本文

提出了 一 种 改 进 的transformer自 注 意 力 机 制 BRA_

nchw[19],改善了由于障碍物遮挡导致的漏检和误检问题。
在YOLOv8n网络对输入托盘图像进行特征提取的过程

中,随着网络的深入,深层特征图变得越来越抽象,这可能

会导致浅层网络的位置信息和深层网络的语义信息之间

的依赖性减弱。特别是对于工厂内部受障碍物遮挡的托

盘,随着网络的深入,很容易弱化整体特征,导致托盘识别

出现漏检或误检。
自注意机制是transformer的核心模块,它可以帮助

网络捕捉远距离的上下层依赖关系。这种结构存在内存

消耗高和计算成本高的缺点。因此,本文提出一种新的稀

疏动态注意力机制,即BRA_nchw注意力机制,该算法首

先在粗粒度区域过滤掉最不相关的键值对,然后计算剩余

区域中的token-to-token注意力。该操作通过引导每个查

询去处理与其语义信息最为相关的键值对,可以实现更灵

活的计算力分配。BRA_nchw自注意力模块示意图如图2
所示(图2中mm表示矩阵相乘)。

图2 BRA_nchw自注意模块示意图

Fig.2 The
 

schematic
 

chart
 

of
 

BRA_nchw
 

self-attention
 

module

1)假设输入的托盘图像X ∈RH×W×C,首先将其划分

为S×S不同的区域,因此,每个区域包含HW
S2 向量。也就

是说,将 X 转 换 成 Xr ∈ R
S2×

HW

S2
×C

,那 么 Q,K,V ∈

·531·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

R
S2×

HW

S2
×C

能够通过线性映射获得,如式(1)所示。

Q =XrWq

K =XrWk

V =XrWν

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:Wq,Wk,Wv∈RC×C 分别为query、key、value的线性

映射权值。Wq,Wk,Wv 可以在模型训练过程中不断更新。

2)构建有向图结构定位区域间的强关联节点。首先

对各区域的Q 和K 特征进行均值处理,分别提取Qr 和Kr

参数(Qr,Kr ∈RS2×C),然后基于这两个特征向量构建表

征区域关联强度的邻接矩阵,计算公式如式(2)所示。

Ar =Qr(Kr)T (2)
保留每个区域的前k 个连接来修剪关联图,并将前k

个连接的索引保存到路由索引矩阵Ir∈NS2×k。其公式如

式(3)所示 (Ir 的第i行包含第i个区域的前k个最相关区

域的索引)。

Ir =topkIndex(Ar) (3)

3)跨区域路由索引矩阵Ir 用于量化分析细粒度单元

间(token-to-token)注意力关联。具体来说,区域i中的每

个query 元素对k个路由区域中的所有键值对执行矩阵运

算,结果分别记录为Ir
(i,1),Ir

(i,2),…,Ir
(i,k)。 首先需要采集

键值张量,如式(4)所示。

Kg =gather(K,Ir)

Vg =gather(V,Ir) (4)

其中,Kg 和Vg 分别是采集后的键和值的张量。然后

对收集到的键值对进行Attention操作,如式(5)所示。

O =Attention(Q,Kg,Vg)+LCE(V) (5)

LCE(V)是一个局部上下层增强器,它能够用深度可

分离卷积来参数化[20]。

2.2 损失函数优化

  目标检测算法的性能深受损失函数的影响[21]。传统

的损失函数如CIoU、GIoU、EIoU 和 DIoU,
 

通常仅考虑

GT(真实边界)框与预测边界框之间的几何关系。损失是

根据边界框之间的相对位置和相对形状来计算的,而在进

行边界框回归的过程中,边界框本身的固有属性(如形状

和尺度)往往被忽略。在托盘的检测识别中,由于光线不

足、障 碍 物 遮 挡 和 物 体 形 状 的 可 变 性 等 因 素,原 有 的

YOLOv8n模型检测性能较差,为了解决这一问题,本文将

原始模型的CIOU[22]损失函数替换为Shape-IoU[23]损失函

数,如图3所示。

Shape-IoU的计算考虑了数据集中目标对象的尺度因

子,并引入了一个与真实边界框(ground
 

truth,
 

GT)形状

相关的权重系数。这些权重系数用于在计算损失函数时

调整水平和竖直方向上的偏差的影响。该损失函数侧重

于根据边界框自身独有的形状特性以及尺度大小来计算

损失,因此,在目标检测任务中,该方法能够显著提高目标

边界框定位的精确性,从而提高边界框回归性能。其计算

图3 Shape-IoU损失函数

Fig.3 Shape-IoU
 

loss
 

function

公式如下:

Ww =
2×(wgt)s

(wgt)s+(hgt)s
(6)

hh =
2×(hgt)s

(wgt)s+(hgt)s
(7)

ds =hh×
(xc-xgt

c)2

c2 +Ww×
(yc-ygt

c)2

c2
(8)

Ωs =∑
t=w.h

(1-e
-wt)θ (9)

ωw =hh × |w-wgt|
max(w,wgt)

ωh =Ww × |h-hgt|
max(h,hgt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

式中:s表示尺度因子,它与数据集中检测到的目标的尺度

有关。wgt 和hgt 分别对应GT边界框的长度和宽度,(xgt
c ,

ygt
c)对应GT边界框的中心坐标。w 和h分别为锚框的长

度和宽度,(xc,yc)为其中心坐标。Ww 和hh 分别为水平方

向和竖直方向上的权系数,其值与GT边界框的形状有关。

ds 和Ωs 分别表示距离和形状损失分量。θ反映了对形状损

失的关注,防止以预测框的移动为代价过度强调形状损

失。Shape-IoU边界框回归损失如下:

LShape-IoU =1-LIoU +ds+
Ωs

2
(11)

2.3 基于GSConv的轻量级颈部网络Slim-neck
  自动引导叉车叉取托盘的效率取决于算法模型的运

行效率。除了检测精度之外,检测速度也是影响算法模型

运行 效 率 的 关 键 因 素。一 般 来 说,拥 有 较 少 参 数 量

(Parameters)和浮点运算次数(GFLOPs)的模型将更有利

于算法的快速运行。为了得到检测精度高、检测速度快的

轻量化模型,最终实现在计算能力有限的边缘设备上部

署,本研究使用GSConv模块[24]对YOLOv8n模型的颈部

网络进行重构。GSConv的结构图如图4所示。
首先对输入特征图进行普通卷积降采样,然后进行深

度卷积(DWConv),并将两次卷积的结果进行拼接。最后,
执行特征重排序Shuffle操作,将前两次卷积操作中紧密

相关的语义信息的通道重新组合在一起。GSconv的目的

是使深度可分离卷积(DSC)的输出尽可能接近普通卷积。

·631·



 

刘晓非
 

等:改进YOLOv8n的托盘目标检测算法 第20期

图4 GSConv卷积模块结构图

Fig.4 The
 

structure
 

chart
 

of
 

GSConv
 

convolution
 

module

它采用特征重排序Shuffle操作将普通卷积生成的信息渗

透到DSC卷积生成的信息的每一部分中,在保持较高精度

的同时降低了模型复杂度。这种方法可以使普通的卷积

信息完全混合到DSC卷积的输出中,更好地平衡模型的精

度和速度。本研究使用轻量级卷积 GSConv代替普通卷

积,其计算成本约为普通卷积的60%~70%,但对模型学

习能 力 的 贡 献 与 普 通 卷 积 相 似。接 下 来,本 文 基 于

GSConv引入新的GSbottleneck模块,如图5(a)所示。利

用GSbottleneck模块重构YOLOv8n模型的C2f模块,所
提出的模块命名为VoVGSCSP,如图5(b)所示。

GSConv模块与VoVGSCSP轻量化结构的合理结合,

  

图5 Slim-neck网络结构图

Fig.5 The
 

structure
 

chart
 

of
 

Slim-neck
 

network

可以在保证精度损失最小或不损失的情况下实现轻量化

(这种组合结构称为Slim-neck网络)。本研究采用Slim-
neck重 建 YOLOv8n 的 颈 部 网 络,一 方 面 降 低 了

YOLOv8n模型的复杂度;另一方面,保持了托盘识别的高

检测精度。改进后的模型结构如图6所示。

图6 YOLOv8n-BSG模型架构

Fig.6 Network
 

structure
 

of
 

YOLOv8n-BSG

3 实验结果和分析

3.1 实验环境

  表1为本文实验环境配置,模型训练需历经300轮迭

代,使用的优化算法是SGD。具体超参数设置包括:批量

大小设置为16,起始学习率设为0.01,动量参数为0.937,
以及权重衰减参数为0.0005。动量机制能够有效提升随

机梯度下降(SGD)算法在特定优化方向上的收敛效率,同
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时显著降低训练过程中的参数波动。具体而言,较大的动

量参数有助于加速模型在训练过程中向最优解方向收敛;
适度的权重衰减系数(L2正则化)能够有效控制模型复杂

度,从而防止过拟合现象的发生。学习率的设置需要权衡

收敛速度与稳定性:较大的学习率虽能有效缩短训练周

期,却可能引发梯度下降路径的振荡现象,进而影响收敛

轨迹稳定性,在极端情况下甚至导致算法无法准确锁定全

局最优解区域;而过小的学习率则会显著降低收敛效率。
此外,迭代次数的设置也需谨慎:过多的迭代次数会增大

模型过拟合的风险,而过少的迭代次数则会导致模型无法

充分学习数据特征。

表1 实验环境参数

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

parameters
名称 配置

操作系统 Windows11
CPU Intel(R)Core(TM)i9-13700H
GPU GeForce

 

RTX4060
学习框架 pyTorch2.0.0
加速环境 CUDA11.8
编程语言 Python3.8

3.2 数据集及评价指标

  由于缺乏官方托盘数据集,本文在不同光照条件(正
常、光线不足)、不同场景(实验工厂和车间工厂)下,使用

不同材质的托盘(塑料、木质)共拍摄了3
 

000张托盘图片,
其中还包含了一些受遮挡的托盘图片集,如图7所示。数

据集包含正常托盘图片1
 

500张,以及在光线不足和障碍

物遮挡条件下拍摄的托盘图片1
 

500张。并按照8∶1∶1的

比例划分为训练集、验证集和测试集,并使用“labelimg”对
图片进行标注,仅设定一个类别,命名为“pallet”。

图7 部分样本数据

Fig.7 Partial
 

sample
 

data

本文采用漏检率(miss
 

rate,
 

MR)、误检率(false
 

alarm
 

rate,
 

FR)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP),
本试验的评价标准为 mAP@0.5,即将

 

IoU
 

阈值设置为
 

0.5
 

时所求得的平均精度均值,参数量(Parameters)以及

浮点运算次数(GFLOPs)作为实验的评价指标。部分计算

公式如下:

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

AP =∫
1

0
P(r)dr (14)

mAP =
1
c∑

C

i=1
APi (15)

MR =
M(IL+OO)

A(IL+OO)
(16)

FR =
F(IL+OO)

A(IL+OO)
(17)

式中:TP 表示在所有的检测样本当中,正确的样本被算法

检测为正确样本的个数;FP 表示真实结果为错误但是算

法预测结果为正确,即错误的样本但是被算法检测为正确

的样本;FN 是真实结果为错误并且算法预测结果也为错

误,即错误的样本被算法检测为错误的样本。P 表示在所

有的检测样本当中,正确的样本被算法检测为正确样本的

个数与所有检测物体的比值。R 代表正确的样本被算法检

测为正确样本的个数与测试集的比值。AP 为平均精度,它
是基于P/R 值曲线与坐标轴所围成的面积使用积分计算

后得到的。C 表示类别数目,mAP 是对AP 进行加权平均

得到的,由于托盘识别是单目标分类问题,托盘的平均精

度均值即为平均精度。IL 是光线不足下的托盘图片,OO
是障碍物遮挡下的托盘图片,M(IL+OO)表示在所有的检测

样本当中已确认的漏检图片里,光线不足和障碍物遮挡的

托盘图片的个数。F(IL+OO)表示在所有的检测样本当中已

确认的误检图片里,光线不足和障碍物遮挡的托盘图片的

个数。A(IL+OO)表示在所有的检测样本当中,光线不足和障

碍物遮挡的托盘图片的个数。

3.3 不同损失函数的对比

  为了评估Shape-IoU损失函数的性能,于相同的实验

条件下,选择现今流行的损失函数 GIoU、DIoU、EIoU和

WIoU,
 

并将其分别集成到YOLOv8n模型中,替换原模型

本身的CIoU损失函数。实验对比结果如表2所示,数据

显示,当模型边框损失函数为Shape-IoU时,模型的精度、
漏检率和误检率均得到了更显著的改善。这表明

 

Shape-
IoU损失函数通过其智能的权重调整机制,可更为有效地

处理图像质量差异带来的梯度波动,减少特征存在缺陷的

托盘样本所引发的负面影响,增强模型对托盘检测任务的

适应性。

3.4 注意力机制替换对比

  为充分展现所选BRA_nchw注意力模块的优越性,本
文对比实验了几种当下流行的注意力机制,包括CBAM、

SE、SimAM、GAM。
实验结果如表3所示,数据表明,增加所选用的几种

注意力机制普遍能够改善原有模型的精度、漏检率和误检

·831·



 

刘晓非
 

等:改进YOLOv8n的托盘目标检测算法 第20期

  表2 损失函数对比实验

Table
 

2 Loss
 

function
 

comparison
 

experiment %
损失函数 MR FR mAP
CIoU(v8n) 8.2 3.8 86.8
DIoU 8.0 3.5 87.0
GIoU 8.0 3.1 87.2
EIoU 7.7 3.2 87.5
WIoU 7.5 3.0 87.9

Shape-IoU 7.3 2.6 88.1

率,其中BRA_nchw注意模块对托盘检测性能的正向影响

最为显著。具体来说,BRA_nchw注意力模块的引入使得

模型精度提高了1.7%,漏检率和误检率分别下降了1.2%
和1.1%,同 时 其 计 算 量 为8.6

 

G,参 数 量 为3.35
 

M。

CBAM和SE注意力机制的计算量和参数量相似,相较于

BRA_nchw注意力模块,精度分别落后了0.8%和1.2%,
漏检率分别增加了0.6%和1.1%,误检率分别增加了

0.3%和0.6%。虽然SimAM注意力机制在计算量和参数

量上更少,但精度仅提升0.1%,漏检率和误检率分别下降

了0.3%和0.5%。与BRA_nchw注意力模块相比,GAM
注意力机制的精度降低了0.3%,漏检率和误检率均增高

了0.2%,同时其计算量和参数量分别增多了2.7G 和

4.01
 

M。从整体上权衡检测精度、漏检率和误检率以及计

算资源的投入,BRA_nchw注意力模块在保持较高精度、
较低漏检率和误检率的同时,还能有效控制计算量和参数

量,从而确保检测识别速度的稳定性,因此更具优势。

表3 注意力机制对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiment
 

of
 

attention
 

mechanism

模型
MR/

%
FR/

%
mAP/

%
GFLOPs/

G
Params/

M
YOLOv8n 8.2 3.8 86.8 8.1 3.01
CBAM 7.6 3.0 87.7 8.3 3.06
SE 8.1 3.3 87.3 8.2 3.05

SimAM 7.9 3.3 86.9 8.2 3.03
GAM 7.2 2.9 88.2 11.3 7.36

BRA_nchw 7.0 2.7 88.5 8.6 3.35

3.5 消融实验结果

  为了充分证实本文所提出的一系列改进模块方法的

有效性,采用了YOLOv8n作为基础模型,在统一实验条件

下逐步添加BRA_nchw注意力模块、Shape-IoU损失函数

和GSConv+VoV-GSCSP模块,开展消融实验,相关的实

验数据如表4所示(A表示BRA_nchw注意力模块,B表

示Shape-IoU损失函数,C表示GSConv+VoV-GSCSP模

块)。表4中“√”标记意味着相应的模块已被纳入至模型

中。模型2、3和4分别对原始模型增加BRA_nchw注意

力模块,使用Shape-IoU损失函数替换原有的损失函数,引
入GSConv+VoV-GSCSP模块,在此过程中均为单一模块

的改动。模型5同时融入BRA_nchw和Shape-IoU损失

函数,模型6同时融入Shape-IoU损失函数和 GSConv+
VoV-GSCSP模块。模型7同时融入BRA_nchw模块和

GSConv+VoV-GSCSP模块。模型8同时融入三个模块。
由实验数据可知,在相同的试验条件下,添加BRA_nchw
模块,模型漏检率和误检率分别下降1.2%和1.1%,平均

精度均值上升1.7%。更换损失函数为Shape-IoU后,模
型漏检率和误检率分别下降0.9%和1.2%,平均精度上升

1.3%。轻量级网络GSConv+VoV-GSCSP模块单独使用

会造成一定的精度损失,但计算量和参数量分别降低了

0.8
 

G和0.25
 

M。在模型5中,当BRA_nchw注意力模块

和Shape-IoU损失函数共同引入 YOLOv8n原模型时,其
精度、漏检率和误检率相比于模型2和3均有所改进,且计

算量和参数量与模型2相同,此结果表明,Shape-IoU损失

函数的融入未增加模型的计算负担。引入BRA_nchw注

意力模块与Shape-IoU 损失函数,分别结合 GSConv+
VoV-GSCSP模块至 YOLOv8n原模型中,均提升了模型

的精度,降低了漏检率或误检率,参数量与计算量却明显

减少,表明轻量级网络模块的加入减轻了模型改进过程中

的复杂性且没有对模型的检测性能产生负面影响,也提高

了检测速度。相比YOLOv8n模型,改进后的模型漏检率

和误检率分别下降2%和2.2%,平均精度上升2.8%。使

用原 YOLOv8n算法和本文改进的 YOLOv8n-BSG算法

对相同的图像进行检测,检测效果如图8所示。从检测效

果上看,改进后的模型漏检和误检减少,且成功识别遮挡

严重的托盘。

表4 YOLOv8n消融实验

Table
 

4 YOLOv8n
 

ablation
 

experiment
模型 A

 

B C MR/% FR/% mAP/% GFLOPs/G Params/M
模型-1(v8n) × × × 8.2 3.8 86.8 8.1 3.01

模型-2 √ × × 7.0 2.7 88.5 8.6 3.35
模型-3 × √ × 7.3 2.6 88.1 8.1 3.01
模型-4 × × √ 8.3 3.7 86.5 7.3 2.76
模型-5 √ √ × 6.0 1.9 89.7 8.6 3.35
模型-6 × √ √ 7.2 2.8 88.2 7.3 2.76
模型-7 √ × √ 7.1 2.5 88.5 8.2 3.04
模型-8 √ √ √ 6.2 1.6 89.6 8.2 3.04
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图8 两种模型检测效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

between
 

two
 

models

3.6 对比实验

  本文采用对比实验对基准 YOLOv8n模型、设计的
 

YOLOv8n-BSG
 

增强型算法、主流深度检测网络和引言中

提 到 的 YOLO-AtEm、YOLOv8n-CGDG、YOLOv8n-
GAVFR进行横向性能评估。实验结果如表5以及图9和

图10所示。

表5 主流算法对比实验结果

Table
 

5 Mainstream
 

algorithm
 

comparison
 

experimental
 

results

模型
MR/

%
FR/

%
mAP/

%
GFLOPs/

G
Params/

M
Faster-RCNN 19.5 19.8 71.2 150.2 54.27

SSD 17.7 19.3 72.6 111.3 28.32
YOLOv5s 7.5 3.1 88.2 16.0 7.05
YOLOv7-tiny 5.8 1.4 89.9 13.5 6.12
YOLOv8n 8.2 3.8 86.8 8.1 3.01
YOLOv8s 6.9 2.1 88.7 11.07 27.60

YOLO-AtEm[12] 7.6 2.9 88.3 5.6 16.45
v8n-CGDG[13] 6.4 2.0 89.3 9.1 4.00
v8n-GAVFR[14] 7.8 3.5 87.9 11.7 3.85
YOLOv10n 7.0 3.4 88.1 7.6 2.70
YOLOv11n 6.8 3.3 88.3 6.5 2.60
Ours 6.2 1.6 89.6 8.2 3.04

图9 不同模型 mAP@0.5曲线对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

mAP@0.5
 

curves
 

among
 

different
 

models

  实验对比分析表明,本文提出的YOLOv8n-BSG算法

相较于SSD[25]、Faster-RCNN[26]两种经典检测算法,在计

算 量、参 数 量 和 精 度 方 面 均 表 现 出 超 越 的 效 果。

YOLOv8n和YOLOv8s是YOLOv8的不同版本,相较于

轻量化的 YOLOv8n,YOLOv8s通过扩展网络深度和宽

度,
 

显 著 增 强 了 模 型 的 多 尺 度 特 征 表 征 能 力。将

YOLOv8n-BSG 算 法 与 YOLO
 

系 列 轻 量 化 模 型

(YOLOv5s、YOLOv7-tiny(SiLU)[27]和YOLOv8s[28]算法)
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图10 不同模型漏检率和误检率对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

MR
 

and
 

FR
 

among
 

different
 

models

进行比较,YOLOv8n-BSG算法在计算量和参数量方面均

显著优于对比算法,其计算量和参数量甚至不到其余算法

的一半,同时在检测精度方面,YOLOv8n-BSG算法在轻量

级网络中保持了较高的水平。YOLOv8n-CGDG算法虽然

在漏检率、误检率和精度方面逼近本文改进的YOLOv8n-
BSG

 

算法,但其计算量和参数量相比YOLOv8n-BSG算法

分别增加了约1
 

G和1
 

M。YOLOv11n[29]是YOLOv11的

一个超小型版本,它在对比算法中拥有较少的计算量和参

数量,但其漏检率和误检率较YOLOv8n-BSG算法分别增

加0.6%和1.7%,精度落后1.3%。YOLOv7-tiny(SiLU)
算法在这些算法中展现了最高的精度、最低的漏检率和误

检率,然而,本文改进的算法在仅略微牺牲漏检率、误检率

和精度的条件下,显著降低了模型计算量和参数量。以上

结果表明,YOLOv8n-BSG算法在模型精度和检测速度方

面均取得了令人满意的效果,在同类算法中具有较强的竞

争力。

3.7 泛化性实验

  为了研究 YOLOv8n-BSG在实际部署场景中的泛化

性能,本研究在公司附近其他工厂里(与前述拍摄数据集

的环境不同)实地拍摄了100张在光线不足和存在障碍物

遮挡条件下的图片,并对这些图片进行了标注。随后,使
用YOLOv8n-BSG和 YOLOv8n模型对这些标注好的图

片进行了测试验证,测试结果如表6所示。

表6 泛化性实验结果

Table
 

6 Generalization
 

experimental
 

results

模型
MR/

%
FR/

%
mAP/

%
GFLOPs/

G
Params/

M
v8n 8.3 3.6 86.9 8.2 3.01
ours 6.3 1.1 89.8 8.2 3.03

  在处理实际拍摄所得数据时,YOLOv8n-BSG模型的

平均精度均值(mAP)达到了89.8%,相较于YOLOv8n模

型,其性能提升了2.9%。在实际应用场景中,YOLOv8n-

BSG对托盘的预测准确性相较于改进前有了显著提高。
此外,与YOLOv8n相比,YOLOv8n-BSG的漏检率和误检

率分别降低了2%和2.5%,在实际工厂环境中,特别是在

光线不足或有障碍物遮挡的情况下,有效解决了托盘的漏

检和误检问题。

4 结  论

  针对托盘检测系统在光线不足和障碍物遮挡的情况

下识别检测精度和速度不足问题,本研究通过加入BRA_

nchw注意力模块,将损失函数替换为Shape-IoU,
 

利用基

于GSConv的Slim-neck架构对YOLOv8n的特征融合网

络进行重新设计等改进方式有效提升了模型的性能。改

进后的轻量化检测模型在保持计算量与参数量基本不变

的前提下,将平均精度均值(mAP)提升至89.6%,相较于

原YOLOv8n架构实现2.8%的性能突破,适用于无人工

业车辆等需要低功耗边缘计算的场景。在实地采集的数

据集上进行的测试中,单幅图像的检测帧率高达330.52
 

fps,充分满足了托盘搬运任务对于检测速度的严格要求。
然而其内存占用量在某些微型嵌入式设备上显现出部署

瓶颈。针对此问题,后续将通过整合参数量化与分层蒸馏

机制,系统性压缩模型存储空间,在确保关键特征表达能

力的前提下突破更轻量化的难题。
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