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基于改进 YOLOv8n 的施工场景下防护装备佩戴检测算法
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周科宇,
 

邹　 军,
 

曾文炳

(重庆交通大学
 

机电与车辆工程学院,重庆
 

400074)

摘 　 要:
 

针对在施工场景中现有的防护装备检测算法存在受干扰信息影响、光照不均匀以及被作业设备遮挡等问

题,提出了一种改进 YOLOv8n 的轻量化算法 YOLO-LA。 首先,将加权双向特征金字塔网络 BiFPN 引入颈部,通过

多路径交互融合,提高底层细节和高级语义信息,增强多尺度特征融合性能,提升模型对复杂场景小目标的检测精

度;其次,在基线模型中使用 C2f-ContextGuided 模块对骨干网络进行改造,ContextGuided 模块使用全局上下文信息

计算权重向量,并使用其细化局部特征和周围上下文特征的联合特征,从而提高模型的特征提取能力,并降低模型

复杂度;再次,提出了一种全新的 LSCD 轻量化检测头,其使用共享卷积,减少模型的参数量和计算量;最后,用

EIoU 代替了原来的 CIoU,优化边框回归,提高了算法收敛速度和回归精度。 实验结果表明:YOLO-LA 算法在防护

装备佩戴检测中表现优异,相比基线模型 YOLOv8n,参数量、计算量和模型内存分别降低了 61. 5%,43. 2%和 58. 7%,
同时 mAP@ 0. 5 提升了 1. 4 百分点,且 FPS 值为 253 帧 / s,满足防护装备佩戴检测的实时性、准确性和轻量化要求。
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　 　 近年来,目标检测作为计算机视觉领域的基础

任务之一,被广泛应用于各种工业场景中。 王子豪

等 [ 1] 基于热力图预测减少了对“锚框” 的依赖和计

算, 并 将 该 改 进 用 于 对 人 物 目 标 的 位 置 检 测。
Gou 等 [ 2] 针对目标激活区域设计增强模块,减少了

环境背景对特征提取的干扰,增强了网络的特征学

习能力,在安防领域的人体隐藏目标检测中取得显著

成效。 此外,还有用于公共交通的目标检测[ 3] 等。
目前对于防护装备佩戴检测方法主要是基于深

度学习的目标检测方法,该方法基于候选区域的分

类和基于端到端的回归 [ 4] ,即双阶段和单阶段两种

目标检测算法。 双阶段算法检测精度高而速度较

慢,单阶段算法检测速度较快而检测精度较低,包括

以 R-CNN [ 5] 、 Faster
 

R-CNN [ 6] 、 Mask
 

R-CNN [ 7] 为代

表的双阶段目标检测算法和以 YOLO 系列 [ 8- 11] 为代

表的单阶段目标检测算法。 针对施工现场防护装备

佩戴检测这种实时性和检测准确性要求较高并且能

轻易部署在边缘设备上的场景,本文提出了一种改

进 YOLOv8n 的施工场景下防护装备佩戴检测模型,
同时满足检测的实时性、准确性和轻量化要求。

在施工场景复杂环境背景下, 有研究人员对

YOLO 算法进行改进,以满足特定条件下的检测要

求。 Zhou 等 [ 12] 使用 YOLOv5 模型实现了建筑施工

现场安全帽佩戴的高准确度、高速度检测。 但由于

数据集中的真实场景较少,模型的泛化能力不强,
Zeng 等 [ 13] 改进了 YOLOv4 算法,改进后模型对建筑

工地人员安全帽检测的精度和速度都有所提升,在
特征金字塔中使用跨阶段层次模块代替多个卷积模

块,提高模型检测小目标的性能。 Cheng 等 [ 14] 改进

了轻量化 YOLOv3-Tiny 算法,用于人员安全帽佩戴

检测,使用轻量级 Sandglass 残差模块替代原有的卷

积层,减少了参数量。 程换新等 [ 15] 提出了一种基于

改进 YOLOX-S 算法的安全帽和反光衣检测方法,使
用 Mosaic 方法进行训练,提高网络在复杂场景下的

检测能力,通过引入 GIoU 损失函数,有效提高了模

型的识别准确率。 郑海洋等 [ 16] 通过改进 YOLOv3
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算法,对网络中多层级特征信息进行融合,使用 K
均值算法分析数据集,并设计了手与人体关联匹配

算法,提高了绝缘手套佩戴检测的准确率。
现有的目标检测模型在防护装备佩戴检测领域

取得了一定成绩,但在面对复杂背景和环境时,准确

性仍然有所欠缺。 本文提出的基于改进 YOLOv8n
的施工场景下防护装备佩戴检测算法主要贡献在

于:在 YOLOv8n 的基础上加入了 BiFPN [ 17] 结构和

EIoU [ 18] 损失函数,并设计了 C2f-ContextGuided 模块

和 LSCD ( lightweight
 

shared
 

convolutional
 

detection )
检测头,有效提高了网络的检测效率。

1　 YOLOv8n 算法

YOLOv8n 在所有 YOLOv8 算法模型中所需参

数量、计算量最小,YOLOv8n 的网络结构主要包括

输入端、主干网络、颈部网络和检测头。
在输入端将自适应图片缩放到同一尺寸( 640×

640 像素) 并进行 Mosaic 数据增强,提高了模型的

鲁棒性。 主干网络主要是对输入端输入的图像进行

特征提取,其由 CBS 模块、SPPF 模块和 C2f 模块构

成。 YOLOv8n 提出全新的 C2f 模块,C2f 模块通过

引入频率维度帮助网络更好地学习通道之间的关

系,实现增强网络特征融合能力和轻量化的目的。
颈部网络即特征融合层采用 PAN 结构,通过引入横

向连接来加强特征的语义信息,显著增强了特征信

息的融合与利用。 检测头通过 Anchor-Free 机制直

接回归目标的位置和大小来实现目标检测任务,从
而简化模型设计、提高检测性能。

2　 YOLO-LA 模型

针对目前施工场景下防护装备佩戴检测中存在

的模型参数量大、模型计算复杂度高、计算量大以及

难以部署在边缘设备上等问题,采用 4 种优化策略对

YOLOv8n 进行改进,改进后的 YOLO-LA 如图 1 所示。
2. 1　 加权双向特征金字塔网络 BiFPN

YOLOv8n 的颈部网络采用的是 PAN 结构,其

由一个自顶向下的路径和一个自底向上的路径组

成,用于聚合不同尺度的特征,自顶向下的路径用于

上采样低层特征以匹配高层特征的分辨率,自底向

上的路径用于融合不同尺度的特征。
图 2 为 PAN 结构图和 BiFPN

 

结构图。 BiFPN
结构通过对传统 FPN [ 19] 的改进,删除只有一条输入

边且没有特征融合的节点(如图 2( b) 中 P7 右边第

1 个节点) ,由于其本身对融合特征的特征网络贡献

较小,删除它对网络检测精度影响不大,同时简化了

网络结构、减少了参数计算量。 此外,BiFPN 的特征

融合过程是通过在每个级别上进行特征融合和跨层

连接来实现的,使得网络可以更好地利用不同尺度

的特征信息,相较于 PAN 结构,BiFPN 有效提高了

模型对小目标的检测精度。

图 1　 YOLO-LA 的网络结构

Figure
 

1　 Structure
 

of
 

YOLO-LA

图 2　 PAN 结构图和 BiFPN 结构图

Figure
 

2　 Structure
 

diagrams
 

of
 

PAN
 

and
 

BiFPN

2. 2　 C2f-ContextGuided 模块

ContextGuided
 

Block 是轻量级语义分割网络

CGNet[ 20] 的主要构成部分,该模块通过引入全局和

局部上下文信息,帮助模型更好地理解输入数据的

结构和特征,使得 CGNet 仅需较少参数的同时保证

较高准确度。 ContextGuided
 

Block 主要由 4 部分组

成,如图 3 所示。 图 3 中 f loc( ·)提取器通过 3×3 普

通卷积提取局部特征,通过滑动卷积核的方式在整

个输入数据上提取不同位置的局部特征,从而实现

对输入数据的局部感知;fsur( ·)提取器通过 3×3 膨

胀卷积提取周围上下文特征,膨胀卷积通过增加卷

积核的空洞,使得卷积核在不改变参数数量的情况

下扩大了感受野,从而可以更好地捕捉输入数据中

的全局上下文信息,其在提取更广泛的上下文信息
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时,仍然能够保持较少的参数量; f joi ( ·) 提取器将

f loc( ·)和 fsur( ·) 的输出进行 Concat 操作,再通过

BN 层对模型训练进行加速收敛, Parametric
 

ReLU
激活函数使得网络更具有稳健性,减少了对网络架

构和超参数的敏感度,最终得到联合特征; fglo( ·)
提取器将联合特征进行全局平均池化和多层感知机

操作,将得到的权重和输入按元素相乘得到最终的

全局上下文特征。

图 3　 ContextGuided 模块

Figure
 

3　 ContextGuided
 

module

使用 ContextGuided
 

Block 改进 C2f 中的 Bottle-
neck

 

模块,得到新的 C2f-ContextGuided 模块如图 4
所示。 该结构在不增加网络参数的情况下减小了模

型的总体尺寸,利用空间依赖性和上下文信息,通过

学习局部特征和上下文特征的联合特征,再利用全

局上下文特征改进上述联合特征,能够更好地捕捉

数据中的重要信息,减少冗余和无用信息的影响,增
强网络的学习能力。

图 4　 C2f-ContextGuided 模块

Figure
 

4　 C2f-ContextGuided
 

module

2. 3　 LSCD 轻量化检测头

YOLOv8n 采用解耦头,将检测头分为两个分

支,每个分支都会进行两个 3×3Conv 操作和一个 1×
1Conv2d 操作,这会产生冗余的参数计算量且模型

检测精度会受影响。 由于施工场景下防护装备佩戴

检测对实时性要求高,因此重新设计检测头,整体结

构如图 5 所示。
设计 Conv _ GN 模块, 其结构如图 6 所示, 将

CBS 模块中的 BN ( batch
 

normalization ) 层修改为

GN [ 21] ( group
 

normalization) 层。 这是因为 BN 层在

batchsize 过小时性能降低,过大时容易显存不足,而
GN 将有关联的特征通道分为一组,并计算通道方

向每个 group 的均值和方差,在每个 group 内进行归

一化,灵活避开了 BN 的问题,同时提升了检测头定

位和分类性能。 此外,在检测头部分还使用了共享

卷积操作,通过 1 × 1Conv_GN 模块的输出数据输入

到 3×3Conv_GN 模块,在输入数据的每个位置,都使

用相同的卷积核进行卷积操作。 这种共享参数的方

式可以有效提取输入数据的特征,降低模型的复杂

度。 为了应对每个检测头所检测的目标尺度不一致

的问题,通过 Scale 层对特征进行缩放。

图 5　 LSCD 轻量化检测头

Figure
 

5　 LSCD
 

lightweight
 

detection
 

head

图 6　 Conv_GN 结构图

Figure
 

6　 Structure
 

diagram
 

of
 

Conv_GN

2. 4　 优化边界框损失函数

损失 函 数 通 常 用 于 模 型 的 训 练 和 优 化,
YOLOv8n 采用的是 CIoU 损失函数 [ 22] ,表达式为

CIoU = IoU -
ρ2( b,b gt )

C2
+ αv( ) ;

v = 4
π2

arctan
w gt

h gt
- arctan

w
h( )

2

;

α = v
(1 - IoU) + v

;

LCIoU = 1 - CIoU。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(1)

式中:IoU 为两框之间的交并比;ρ 为两个框中心点

之间的距离;α 为权衡参数;v 为衡量长宽比一致性

的参数;w gt 、h gt 分别为目标框的宽和高;w、h 分别为

预测框的宽和高。
然而,CIoU 损失函数存在宽高比例不明确的问

题,可能导致宽度和高度差异被忽略。 因此使用

EIoU 损失函数可以更全面地评估边界框预测的准

确性,进一步提高模型的性能。 该损失函数的表达

式如下:

LEIoU = 1 - EIoU = 1 - IoU + ρ2( b,b gt )
C2

+

ρ2(w,w gt )
C2

w

+ ρ2(h,h gt )
C2

h

。 (2)

式中: C 为预测框和目标框的最小外接框的对角线

距离;Cw 和 C h 分别表示预测框和目标框的最小外接

框宽度和高度;ρ2( b,b gt ) 表示预测框和目标框中心
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点之间的欧氏距离;w 和 w gt 分别为预测框和目标框

的宽度;h 和 h gt 分别为预测框和目标框的高度。 图

7 为 EIoU 损失函数参数图,虚线为预测框,粗实线

为目标框。

图 7　 EIoU 损失函数参数图

Figure
 

7　 EIoU
 

loss
 

function
 

parameter
 

diagram

EIoU 在 CIoU 基础上将预测框和目标框的纵横

比直接拆分为单独预测长和宽,并结合其梯度下降

趋势对损失函数进行了改进。 EIoU 损失函数可以

提高目标检测的准确度、稳定性和自适应能力。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境和参数配置

本文实验使用的是 Linux 系统,搭载深度学习

框架 Pytorch,CUDA 为 11. 3 版本,编程语言为 Py-
thon。 在硬件配置方面,配备了 12 个虚拟 CPU( 型

号为 Intel ( R )
 

Xeon ( R )
 

Platinum
 

8255C, 主频为

2. 50
 

GHz) 、40
 

GB 内存以及一块 RTX
 

3080 显卡,训
练参数设置如表 1 所示。

表 1　 训练参数设置

Table
 

1　 Training
 

parameter
 

setting

参数 取值 参数 取值

epoch 200 weight
 

decay 0. 000
 

5
batchsize 8 warmup

 

momentum 0. 8
workers 4 warmup

 

epoch 3
images 640 momentum 0. 937
lr0 0. 01 close

 

mosaic 10

3. 2　 实验数据集

本文模型训练所需的安全帽、安全手套和反光

衣(安全背心)数据集获取的来源主要分为 3 部分:
通过爬虫在百度图片中获取、通过对施工现场进行

拍摄采集以及通过公开数据集获得。 该数据集的内

容 特 点 是 工 人 在 施 工 现 场 工 作 的 场 景, 包 含

2
 

616 张图片。 为了增加实验数据集的丰富性以及

避免训练过程中产生过拟合现象,采用数据增强技

术对数据集进行处理,通过增加掩码、增加高斯噪

声、图像旋转、调整亮度和图像模糊等方式对原始图

像进行转换。 数据增强后的数据集样例如图 8 所

示,最终数据集共包含 7
 

057 张图片,图片尺寸为

1
 

280×720 像素,将数据集数据按 9 ∶ 1 的比例划分

为训练集和验证集,其中训练集图片 6
 

351 张,验证

集图片 706 张。

图 8　 数据集样例

Figure
 

8　 Data
 

augmentation

3. 3　 评价指标

在目标检测任务中,使用多种指标来衡量模型

的性能,这些指标可以用来评价网络模型检测结果

的好坏,其中常用的指标包括:准确率 P、召回率 R、
平均精度 AP、 均值平均精度 mAP 以及每秒帧率

FPS。 FPS 越高,速度性能越好,它可以判断目标检

测算法是否可以满足实时性的需求。
　 　 平均精度

 

AP( average
 

precision) 是目标检测模

型的一个重要评价指标,用于计算整个模型的平均

检测精确度,通过计算
 

P-R
 

曲线下的积分面积实

现。 其计算公式如下:

AP = ∫1

0
P(R) dR。 (3)

　 　 均值平均精度 mAP( mean
 

average
 

precision) 是

所有类别的 AP 值取平均值,用于衡量算法在多个

类别上的平均表现, 可以反映模型的综合性能。
mAP 越大,说明模型的准确率越高,检测效果越好。
其计算公式如下:

mAP = 1
n c

∑
n c

i = 1
AP( i) 。 (4)

3. 4　 C2f-ContextGuided 模块有效性

为测试 C2f-ContextGuided 模块加入模型不同位

置后对模型性能提升情况,本文设计如表 2 所示的

对比实验。 由表 2 数据可知,将基线模型中骨干网

络的 C2f 模块替换为 C2f-ContextGuided 后,减少了

模型总体参数和计算复杂度,同时检测精度不变。
这是因为膨胀卷积通过增加卷积核的空洞,可以在

保持感受野大小的情况下减少卷积操作的数量,从
而降低计算量。 该模型能够实现局部特征和全局特

征的信息融合,更好地捕捉数据中的重要信息,减少

冗余信息和无用信息的影响,进而降低参数量和模
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型内存,使得模型更加轻量化。
表 2　 C2f-ContextGuided 模块不同位置对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

positions
 

of
 

the
 

C2f-ContextGuided
 

module

模型
mAP@

0. 5
参数

量 / MB
计算量 /
GFLOPs

模型内

存 / MB
YOLOv8n 0. 878 3. 01 8. 1 6. 3

C2f-ContextGuided-all 0. 870 2. 10 5. 8 4. 5
C2f-ContextGuided-neck 0. 865 2. 57 7. 2 5. 4

C2f-ContextGuided-backbone 0. 879 2. 54 6. 7 5. 3

3. 5　 损失函数有效性

为了验证 EIoU 损失函数的有效性,在原模型

YOLO8n 的基础上将
 

EIoU 损失函数分别与 GIoU、
WIoUv3、SIoU、DIoU、inner-EIoU 损失函数进行对比,
结果如表 3 所示。 由表 3 可知,使用

 

EIoU 模型的性

能最好。 EIoU
 

提高了模型高质量 anchor 的贡献,有
效减少了模型训练的回归定位损失。

表 3　 损失函数对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

loss
 

functions

损失函数
AP

Human Glove Helmet SafetyVest
mAP@ 0. 5

CIoU 0. 898 0. 771 0. 867 0. 977 0. 878
GIoU 0. 861 0. 775 0. 859 0. 965 0. 865

WIoUv3 0. 871 0. 788 0. 874 0. 975 0. 877
SIoU 0. 859 0. 769 0. 866 0. 981 0. 869
DIoU 0. 879 0. 769 0. 870 0. 981 0. 875

inner-EIoU 0. 899 0. 796 0. 853 0. 981 0. 882
EIoU 0. 895 0. 794 0. 871 0. 983 0. 886

3. 6　 消融实验

为验证每个改进模块对基线模型的优化效

果,本文共进行了 10 组消融实验,在 3. 1 节所述

的相同实验环境和参数配置下进行实验,每组消

融实验的 epoch 都设置为 200,在验证集上对各个

训练输出的最佳权重文件进行验证,得到数据如

表 4 所示。
在基 线 模 型 上 引 入 C2f-ContextGuided 模 块、

LSCD 轻量化检测头、BiFPN 结构以及 EIoU 损失函

数,改进后模型所拥有的参数量、计算量、模型内存

都有明显缩减,同时检测精度和 FPS 也显著提升。
为进一步优化模型算法,将改进模块两两组合进行

消融实验,其中将 BiFPN 结构和 C2f-ContextGuided
模块进行结构改进,得到的参数量、计算量和模型内

存分别为 1. 16
 

MB、 4. 6
 

GFLOPs 和 2. 6
 

MB,同时

mAP@ 0. 5 达到 88. 3%,在此基础上依次引入 LSCD
轻量化检测头和 EIoU 损失函数,得到最终的改进模

型 YOLO-LA,相较于基线模型,参数量、计算量和模

型复 杂 度 分 别 降 低 了 61. 5%, 43. 2% 和 58. 7%,
mAP@ 0. 5 提高了 1. 4 百分点,FPS 为 253 帧 / s,证
明了本文所提算法的实时性和有效性。
3. 7　 不同算法性能对比

为验证本文算法 YOLO-LA 的优越性, 将改

进算法 YOLO-LA 与一系列当前热门的 YOLO 算

法在同一环境下进行对比实验,实验结果如表 5
所示。

由表 5 可知,本文改进算法不仅参数量、模型内

存及计算量小于其他对比网络,而且 mAP@ 0. 5 的

值明显大于其他网络。 因此改进模型算法在各个指

标方面都展现了明显的优越性。
3. 8　 算法效果验证

为了验证改进模型在实际检测中的效果, 将

YOLOv8n 和 YOLO-LA 算法在各种复杂场景下的防

护装备佩戴检测结果进行可视化图片对比,如图 9
所示。

表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

BiFPN
C2f-Context-

Guided
LSCD EIoU

AP
Human Glove Helmet SafetyVest

mAP@ 0. 5
参数

量 / MB
计算量 /
GFLOPs

模型内

存 / MB

FPS /

(帧·s- 1 )
0. 898 0. 771 0. 867 0. 977 0. 878 3. 01 8. 1 6. 3 212

√ 0. 899 0. 803 0. 837 0. 978 0. 879 1. 99 7. 1 4. 2 227
√ 0. 907 0. 784 0. 846 0. 980 0. 879 2. 54 6. 7 5. 3 245

√ 0. 914 0. 796 0. 877 0. 974 0. 890 2. 36 6. 5 4. 9 258
√ 0. 895 0. 794 0. 871 0. 983 0. 886 3. 01 8. 1 6. 3 220

√ √ 0. 886 0. 783 0. 886 0. 973 0. 877 1. 63 6. 0 3. 5 242
√ √ 0. 895 0. 783 0. 865 0. 968 0. 878 1. 90 5. 2 4. 0 265

√ √ 0. 889 0. 785 0. 877 0. 980 0. 883 1. 16 4. 6 2. 6 247
√ √ √ 0. 889 0. 785 0. 880 0. 980 0. 884 1. 16 4. 6 2. 6 255
√ √ √ √ 0. 885 0. 816 0. 884 0. 984 0. 892 1. 16 4. 6 2. 6 253

　 　 注:√表示采用该改进算法。
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表 5　 不同算法对比实验结果

Table
 

5　 Comparison
 

among
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

模型
AP

Human Glove Helmet SafetyVest
mAP@ 0. 5 参数量 / MB

计算量 /
GFLOPs

模型内存 /
MB

YOLOv3-tiny 0. 784 0. 736 0. 781 0. 956 0. 814 12. 13 18. 9 24. 4
YOLOv5s 0. 872 0. 820 0. 856 0. 987 0. 884 7. 02 15. 8 14. 5
YOLOv6 0. 883 0. 767 0. 854 0. 975 0. 870 4. 23 11. 8 8. 7

YOLOv7-tiny 0. 861 0. 802 0. 865 0. 988 0. 879 6. 01 13. 1 12. 3
YOLOv8n 0. 898 0. 771 0. 867 0. 977 0. 878 3. 01 8. 1 6. 3
YOLOv8s 0. 883 0. 797 0. 888 0. 982 0. 888 11. 10 28. 4 22. 5
YOLO-LA 0. 885 0. 816 0. 884 0. 984 0. 892 1. 16 4. 6 2. 6

图 9　 防护装备佩戴检测效果对比图

Figure
 

9　 Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

protective
 

equipment
 

wearing

　 　 由图 9 可以看出,在遮挡环境下,造成待测目标

仅保留局部特征,使得网络提取到的特征不全,导致

左图反光衣漏检,改进 C2f-ContextGuided 通过融合

局部特征和全局特征强化对目标的关注度,提升网

络对该类目标的特征提取能力,解决了漏检的问题,
如图 9 中右图所示检测出了所有目标,同时使用

BiFPN 多尺度融合机制提高了对小目标 ( 安全手

套)的检测精度。
在夜晚环境下,光线较暗,导致目标物体不易辨

别和定位,同时背景干扰较大,容易产生误判,此外,
夜晚环境下目标物体的形状、颜色和纹理等特征也

变得模糊不清,增加了目标检测的难度,通过改进检

测头,在 LSCD 检测头中采用共享卷积操作可以帮

助模型在夜晚学习到更加通用的特征表示,从而实

现更好的性能表现。
在光线不均环境下,能见度和清晰度显著降低,

模型特征学习变得更加困难,导致图 9 中左图安全

帽检测精度较低,通过改进损失函数,解决了 CIoU
无法准确反映宽、高与置信度之间真实差异的问题,
同时提高了目标检测任务的准确性,缓解了上述现

象,因此图 9 中右图检测效果显著优于左图。
综上,本文模型对漏检、精度低等问题有明显改

善,进一步证明了本文模型的有效性和实用性。

4　 结论

针对在施工场景中现有的防护装备检测算法存

在受复杂背景干扰、光照昏暗不均以及被施工设备

遮挡等问题,本文提出的 YOLO-LA 算法表现较好,
平均精确度为 89. 2%,检测速度为 253 帧 / s,相比基

线模型 YOLOv8n,参数量、计算量和模型内存分别

降低了 61. 5%,43. 2%和 58. 7%,检测识别和轻量化

效果都有所提高。
(1)

 

BiFPN 增强了模型的多尺度特征融合能

力,提高了对小目标的检测能力。
(2)

 

C2f-ContextGuided 模块提高了模型对局部

特征和上下文特征的联合使用,能够更好地捕捉图

像中的重要信息,降低了模型计算复杂性、网络结构

复杂性并增强了网络灵活性。
(3) LSCD 轻量化检测头使用组归一化( GN)和

共享卷积提高了检测头定位和分类性能,并降低了

模型的复杂度。 EIoU 损失函数有效提高了模型 an-
chor 的质量,改善了目标检测的准确度、稳定性和自

适应能力。
下一步工作将研究基于 YOLOv8 改进算法的智

慧工地防护装备佩戴检测的实际应用,以智慧工地

管理系统的方式代替人工巡检的自主目视检测。
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