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摘 要：针对预制梁厂钢筋盘点场景中存在的密集堆叠、相互遮挡、难以清点以及现有深度学习检

测模型参数量大、难以在边缘设备部署等问题，提出一种基于 YOLOv8n 的轻量化密集钢筋截面检

测方法：LPR-YOLO。该方法利用 Ghost 模块重构 YOLOv8n 的主干网络，通过高效线性运算替代

部分标准卷积，在保证特征提取有效性的同时大幅降低模型的参数量与计算冗余；在颈部网络嵌

入卷积块注意力机制（CBAM），从通道和空间两个维度增强模型对钢筋截面关键特征的聚焦能

力 ，抑 制 复 杂 背 景 噪 声 及 光 照 对 钢 筋 截 面 的 干 扰 。 结 果 表 明 ，LPR-YOLO 的 mAP@0.5 达 到

94.8%，相 较 于 原 始 基 线 模 型 提 高 了 2.2%，同 时 模 型 参 数 量 和 计 算 量 分 别 降 低 了 1.3×10 ⁶和
3GFLOPs。在强光干扰、泥污遮挡等复杂工况下，LPR-YOLO 也拥有较优秀的泛化能力。
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LPR-YOLO: A lightweight method for dense rebar section
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Abstract: To address the challenges of dense stacking, mutual occlusion, and the difficulty of deploying heavy 
deep learning models on edge devices in prefabricated beam yard rebar inventory scenarios, this paper proposes 
a lightweight dense rebar cross-section detection method named LPR-YOLO, based on YOLOv8n. Firstly, the 
method reconstructs the backbone network of YOLOv8n using Ghost modules, which replace standard 
convolutions with cheap linear operations to significantly reduce model parameters and computational 
redundancy while maintaining feature extraction effectiveness. Secondly, the Convolutional Block Attention 
Module (CBAM) is integrated into the neck network to enhance the model's focus on key rebar cross-section 
features from both channel and spatial dimensions, effectively suppressing complex background noise and 
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lighting interference. The experimental results show that LPR-YOLO achieved an mAP@0.5 of 94.8%, which 
is a 2.2% improvement compared to the original baseline model, while the model parameters and GFLOPs 
were reduced by 1.3M and 3, respectively. LPR-YOLO also demonstrates excellent generalization ability under 
complex conditions such as strong light interference and mud occlusion.
Keywords: rebar counting； attention mechanism； YOLOv8； lightweight network； Ghost module

随着基础设施建设的持续推进，预制装配式桥

梁因其施工效率高、质量可控性强等优势，在现代

交通工程中占据越来越重要的地位。预制梁厂作

为桥梁构件的集中生产场所，其物料管理的精细化

水平直接关系到装配式桥梁工程的进度与成本控

制 [1-3]。因此，快速准确地清点成捆钢筋数量、有效

检测密集钢筋截面是一项至关重要的基础工作。

在传统工作流程中，人工逐根计数是钢筋清点

的主流方式。现场人员需在钢筋堆场中徒手翻找、

目视计数，劳动强度大、效率低下，单次清点耗时平

均超过 30 min。工程调研表明，人工清点的误差率

可达 5%~8%，在钢筋密集捆扎（每捆超过 50 根）的

情况下误差率甚至超过 10%[3-4]。这种粗放的管理

方式已难以满足现代预制梁厂对材料管理精细化、

信息化的迫切需求。

近年来，随着计算机视觉技术的日益成熟，基

于图像处理的自动化计数方法逐渐成为研究热点。

针对密集钢筋截面检测问题，研究方法大体可以分

为两类。一类是基于传统图像处理算法，如边缘检

测、霍夫变换或分水岭分割等 [5-6]。这类方法在图像

质量高、背景干净、钢筋截面分离良好的理想条件

下能取得一定效果，但其鲁棒性较差。同时在高密

度堆叠场景下，钢筋间严重的相互遮挡与粘连导致

边界模糊，使得依赖浅层特征的传统检测算法难以

有效分离目标，漏检率居高不下。

另一类是基于深度学习的目标检测算法 [7-13]，虽

较传统方法具有更强的抗干扰能力，但在钢筋检测

场景中仍存在一定局限。一方面，模型对数据依赖

较强，密集钢筋场景下标注成本较高，极端工况下

的泛化能力仍有提升空间；另一方面，在成捆钢筋

高度堆叠条件下，通用模型对细粒度截面特征的提

取能力有限。此外，预制梁厂钢筋盘点位置分散，

现场环境通常难以提供高算力平台，因此检测模型

在保证精度的同时，还需兼顾较低的参数量与计算

复杂度，以适应低算力设备部署需求。与此同时，

钢筋盘点往往涉及不同区域、批次和规格钢筋的连

续检测与统计，若推理耗时过长，将影响现场作业

效率。因此，模型轻量化是实现预制梁厂钢筋自动

清点低成本、高效率应用的重要基础。

通用轻量化模型如 MobileNet、ShuffleNet 虽能

降低计算复杂度，但在密集遮挡场景下检测精度不

足。部分研究尝试引入注意力机制增强特征判别

力，但针对钢筋截面的特征提取与成捆数量统计的

优化研究仍属空白 [10]。因此，亟须一种面向预制梁

厂场景的轻量化钢筋检测计数优化方法，在保障清

点精度的同时满足边缘端部署需求，为智慧梁厂仓

库管理建设提供关键技术支持。

笔者以 YOLOv8 为基线框架，提出轻量化密集

钢筋截面检测模型 LPR-YOLO，其主要工作包括：

提出一种融合 GhostNet 与 CBAM 的轻量化钢筋检

测 新 模 型 LPR-YOLO，模 型 在 主 干 网 络 利 用

GhostNet 大幅削减计算冗余，同时颈部网络通过

CBAM 聚焦关键特征以补偿精度损失；构建一个包

含多种复杂工况的钢筋截面专用数据集，该数据集

源于真实的预制梁厂环境，涵盖了强光干扰、截面

锈蚀、泥污遮挡及不同光照条件，通过全面的实验，

验证模型的先进性与实用性。

1　YOLOv8n模型

YOLOv8 凭借高精度和低延迟的推理能力，已

成为工业检测领域的优选网络。其在实时性要求

严苛的场景中表现尤为突出。YOLO 算法体系在

智能监控、自动驾驶等行业应用中已被充分验证，

取得了显著成果 [14]。发展至今，YOLOv8 系列根据

参数规模和具体功能分为 YOLOv8n、YOLOv8s、
YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x 等多种结构。其

中 YOLOv8n 在保持模型精度的同时参数量较小，

因此本文选择 YOLOv8n 作为轻量化基线模型进行

实验和进一步部署应用。

YOLOv8n 的网络架构主要涵盖三大核心模

块：用于特征提取的主干网络（Backbone）、负责多

尺度特征整合的融合网络（Neck）以及执行最终预

测的检测头（Head）。在数据输入主干网络之前，首

先经过预处理阶段，输入图像首先被统一缩放到

640×640 分辨率。主干网络基于 C2f（Cross-stage 
partial connections with 2 convolutions）模块构建，每

个模块包含 Conv2D+BatchNorm+SiLU 结构，并

采用梯度分流机制，其中 Conv（卷积）作为网络架构

的基本组成元素。颈部网络（Neck）接收来自骨干

网络的特征输出，借助 SPPF（快速空间金字塔池
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化）模块完成上下文信息的跨尺度聚合，并采用上

采样（Upsample）与特征拼接（Concat）策略实现多

层级特征融合，从而增强语义表达能力 [15]。检测头

（Head）则沿用无锚点（Anchor-Free）结构，引入损失

函 数（Distribution Focal Loss）与 匹 配 机 制（Task-

Aligned Assigner），对多尺度目标实施检测以获得

更优性能。

2　LPR-YOLO

针对仓储入库过程中钢筋密集堆放、相互遮挡

导致的漏检和错检，以及模型难以在边缘设备部署

等问题，以 YOLOv8n 为基线模型，设计出 LPR-

YOLO。如图 1 所示，LPR-YOLO 的整体架构在

YOLOv8n 的基础上进行了轻量化重构。数据流首

先进入主干网络，其中原有的 C2f 模块被 Ghost 模
块 [16-19]所替代，以在降低计算量的同时生成丰富的

特征图。随后，特征图进入颈部网络，在此阶段，将

CBAM 模块 [20]嵌入到每一层特征融合之前。这种

设计使得网络在进行上采样和特征拼接时，能够优

先处理经过注意力加权的显著特征，最后由检测头

输出预测结果。

2. 1　基于 Ghost模块的轻量化主干网络

考虑到常规卷积生成的特征图中存在大量冗

余信息，引入 Ghost模块作为核心卷积单元。目标

在于保证特征提取能力的同时，降低模型的参数量

图 1　LPR-YOLO 网络结构图

Fig.1　Network architecture diagram of LPR-YOLO
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与计算复杂度。

Ghost 模块将标准卷积分为两步，首先使用一

次标准卷积（通常是 1×1 卷积）。然后，对第一步生

成的每一个内在（intrinsic）特征图，进行一系列轻量

级的线性变换（Cheap Linear Operations），从而生成

更多的特征图。

此 类 线 性 变 换 往 往 采 用 深 度 可 分 离 卷 积

（Depthwise Convolution）实现，这主要归因于其极

低的计算开销。最后将第 1 步生成的 intrinsic 特征

图和第 2 步生成的特征图拼接在一起，得到与标准

卷积输出通道数相同的最终输出，但其计算成本却

大大降低。具体计算流程如下：假设标准卷积生成

的特征图为

Y p = Conv ( X,W p ) （1）
式 中 ：X ∈ Rh× w× c 为 输 入 特 征 ，W 为 卷 积 核 ，

Y ∈ Rh′× w′× n 为 输 出 特 征 ，总 体 计 算 复 杂 度 为

O ( h′w ′ck  2n )。之后对每个主特征 y i，通过高效线性

变换生成 s个 Ghost特征

y i,j = Φj ( y i ), j= 1,2…s （2）
最终输出

Y= Concat (Y p,Y g ) （3）
其中

Y g = { y i,j |1 ≤ i≤ m,1 ≤ j≤ s }
最终通道为 n= m× s
对比标准卷积计算量和 Ghost模块计算量

F conv = h′w ′k 2 cn （4）
F ghost = h′w ′k 2 cm+ h′w ′d 2m ( s- 1 ) （5）

式中：d是 Ghost 变换的核尺寸，且因为 m< n且

d≪ k，所以

F ghost ≪ F conv （6）
相较于常规卷积，Ghost 模块更适合部署资源

受限场景，有助于提升模型在边缘设备上的运行效

率。模块具体结构如图 2 所示。

2. 2　CBAM 模块

针对钢筋截面目标密集、尺度较小且易受背景

干扰的问题，在特征融合阶段引入 CBAM 注意力机

制（Convolutional Block Attention Module，CBAM），

以增强模型对关键区域和判别性特征的关注能

力 [21]。CBAM 通过联合建模通道注意力与空间注

意力，对特征图进行自适应加权，从而抑制无关背

景响应并突出钢筋截面区域。

CBAM 模块的输入为中间特征图 F ∈ RC× H×W，

首先通过通道注意力模块（CAM）在通道维度上建

模特征重要性；随后通过空间注意力模块（SAM）在

空间维度上增强显著区域。通道特征图加权 F ′和
空间特征图加权 F″为

F ′=M c (F ) ⊗ F （7）
F ″=M s (F ′) ⊗ F ′ （8）

式 中 ：M c ∈ [ 0,1 ]C× 1 × 1 为 通 道 注 意 力 图 ，

M s ∈ [ 0,1 ]1 × H×W 为 空 间 注 意 力 图 ，⊗ 为 逐 元 素

乘法。

在卷积特征中，不同通道往往代表不同类型的

语义信息，如颜色、边缘、纹理等。然而，卷积层通

常对所有通道采用相同权重处理，缺乏选择性。为

刻画通道间的内在关联性并突出关键特征通道，通

道注意力通过对输入特征施加全局平均池化与最

大池化操作，分别构建两种通道描述。

F c
avg = AvgPool ( F ), F c

max = MaxPool ( F ),
其中：favg,fmax ∈ RC× 1 × 1。

然后通过共享权重的两层全连接网络计算通

道注意力

M c (F )= σ (W 1 ( δ (W 0 ( favg ) ) )+
W 1 ( δ (W 0 ( fmax ) ) ) )

（9）

其中 r为通道压缩率（取 r= 16）；δ (⋅)为 ReLU 激活

函数；σ (⋅)为 Sigmoid 函数。该公式本质上实现了一

个非线性通道映射函数

M c = fc (F )= σ ( gMLP ( favg,fmax ) ) （10）
得到的通道权重M c 表示每个通道的重要性系

数，利用通道权重对原特征图加权得到

F ′=M c (F ) ⊗ F

此操作等价于一种“自适应归一化”，增强高响

应通道的贡献，并抑制背景或噪声通道，有效地避

免钢筋识别过程中明暗背景带来的过曝和灰暗导

致的识别精度下降。

在通道加权后，仍存在空间位置上的特征冗

余。不同像素区域在视觉语义上具有不同的重要

性，例如目标主体通常集中在局部区域，而背景包

图 2　Ghost卷积与传统卷积方式对比

Fig.2　Comparison between ghost convolution and 
traditional convolution methods
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含大量无用信息。空间注意力模块旨在引导网络

在二维空间上聚焦于目标显著区域，具体操作过程

如下。

首先对通道加权后的特征图 F ′沿通道维度执

行平均池化和最大池化，获得两个单通道空间特

征图。

f s
avg = AvgPool ( F ′, dim = C ) （11）
f s

max = MaxPool ( F ′, dim = C ) （12）
接着将二者拼接，并通过一个 7×7 卷积进行特

征融合

fcat =[ f s
avg; f s

max ] （13）
M s (F ′)= σ ( f 7 × 7 ( fcat ) ) （14）

其中卷积核 f 7 × 7 捕获局部空间上下文信息，Sigmoid

激活确保权重在 [0,1]范围内，最终空间注意力将原

特征按位置加权得到 F″为
F ″=M s (F ′) ⊗ F ′

综上所述，CBAM 模块结构流程如图 3 所示。

首先，输入特征图 F进入通道注意力子模块，经过全

局最大池化和平均池化后，通过共享 MLP 生成通

道权重M c，对输入进行一维加权。随后，经过通道

细化的特征图进入空间注意力模块，如图 3 下方所

示，通过沿通道轴的池化操作和 7×7 卷积层，生成

空间权重图M s，最终输出同时包含通道和空间上下

文信息的精炼特征。这一过程使得模型更加关注

目标区域，通过捕捉特征间的空间关联来构建空间

注意力分布图。相较于通道注意力，空间注意力更

强调位置细节，从而与通道注意力实现有效互补。

在复杂的施工环境中，空间注意力可以帮助模

型学习到钢筋表面的锈蚀面、金属切割区域，并分

配给这些区域更高的权重，同时抑制背景中无关区

域的权重，从而有效减少误检。当钢筋相互遮挡或

密集排列时，CBAM 通过其双重注意力机制，精细

地分析特征图，帮助模型应对遮挡干扰，并聚焦于

每个独立钢筋最显著的部分，从而提升在密集场景

下的检测性能。

3　实验结果展示与分析

3. 1　数据集来源

数据集照片采用预制梁厂内的库存钢筋，此部

分钢筋用于预制构件的生产，对捆扎钢筋截面进行

标注，构建密集钢筋截面数据集。其中截面类型包

括锈蚀截面、切割回火截面、金属反光截面、被污染

截面等。原始图像由智能手机和工业相机采集，分

辨率范围为 1 920×1 080 至 3 000×4 000，采集过程

涵盖了 3 种典型光照，分别为室外自然光，室内明亮

库房以及室内及夜间弱光。拍摄距离控制在 0. 5~
2 m 之间。同时，为了模拟实际盘点时的不同视角，

采集了正对截面 90°和倾斜 30°~60°两种视角的图

像，以增强模型对透视变形的鲁棒性。

实验使用开源标注工具 LabelImg 对图像中的

钢筋截面进行标注，类别统一为“rebar”。采用标准

的矩形边界框进行标注，格式符合 YOLO 模型要

求。针对密集堆叠导致的严重遮挡问题，标注过程

坚持“可见即可标”的原则。对于部分可见的钢筋

截面，标注框仅紧密包围其实际可见部分，而非凭

图 3　CBAM 模块网络结构图

Fig.3　CBAM module network diagram
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经验推断其完整轮廓。最终，共获得 563 张高质量

图像，包含 69 249 个已标注的钢筋截面实例，部分

数据集展示如图 4 所示。

为能够更客观地评估模型在各种复杂工况下

的真实性能。实验采用分层抽样策略。首先，根据

场景类型和截面状态对全部图像进行分组。然后，

在每个组内部分别按照 4∶1 的比例进行随机抽样，

最终形成包含 450 张图像的训练集和 113 张图像的

测试集。

为了量化数据集的密集程度，对单张图像中的

钢筋实例数量进行了统计。如图 5 所示，单张图像

中的钢筋数量主要分布在 50~180 之间，平均每张

图像包含约 123 个实例，部分极端样本超过 250 根，

为 检 验 模 型 对 密 集 场 景 适 应 能 力 提 供 了 合 适

样本。

3. 2　训练环境配置

在训练过程中，设置 batch size 为 8，初始学习率

为 0. 01，统一输入尺寸为 640×640，训练 100epochs。

实验所采用的软硬件参数如表 1 所示。

3. 3　性能度量

模型评估涵盖复杂度与准确率两个维度，通过

参数量和 GFLOPs（千兆浮点运算数）衡量其在资

源受限平台的运行能力，二者越低代表模型越轻

量；借助 mAP（平均精度均值）、Precision（精确率）

及 Recall（召回率）评价检测效果，mAP 作为核心指

标可综合反映模型在保持高精确率的同时实现高

召回率的能力。Precision 用于衡量模型的检测准确

性能，P值越高代表结果可信度越高，很少误检。

Recall用于衡量模型的检测能力，Recall值越高意味

着发生漏检的概率越低。计算式为

P= TP

TP + FP
（15）

R= TP

TP + FN
（16）

AP =∫
0

1

P ( R ) dR （17）

式（15）中 TP为该模型正类预测为正类的样本，

FP为负样本被误判为正例的样本数，式（16）中的 FN

为正样本被错误分类为负类的计数。在本钢筋检

测任务中，仅存在单一目标类别，故 mAP 指标退化

为该类的 AP 值。采用平均精度均值 mAP@0. 5 作

图 4　部分数据集展示

Fig.4　Dataset display

表 1　软硬件平台配置参数

Table 1　Hardware and software configuration

操作系统

Windows11
GPU

NVIDIA RTX 4060
RAM
16 G

CUDA
CUDA 12. 0

深度学习框架

PyTorch 2. 0

图 5　单张图像钢筋数量分布直方图

Fig.5　Histogram of the distribution of rebar quantities in 
a single image
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为模型检测性能评价指标之一。

3. 4　消融实验

为 评 估 各 改 进 模 块 的 有 效 性 贡 献 ，选 取

YOLOv8n 作为基准网络，并构建表 2 所示消融验证

方案，最终结果列在表 2 中。

首先，单独引入 Ghost 模块后，模型的参数量和

GFLOPs 大幅降低，验证了其在轻量化方面的有效

性。然而，其 mAP@0. 5 却下降了 2. 5%。其原因在

于：Ghost 模块通过高效线性变换生成的高效特征

图，虽然极大地提升了计算效率，但在捕捉复杂通

道间相关性和细粒度特征方面能力较弱。对于钢

筋截面这类小目标，其关键判别信息（如截面边界、

锈蚀纹理，以及与背景的细灰度差异）可能会在特

征压缩过程中被忽略，导致模型识别能力下降，尤

其容易在密集堆叠区域产生漏检和误检。

与此相对，单独引入 CBAM 模块后，模型在参

数量和计算量几乎不变的情况下，mAP@0. 5 显著

提升了 4. 0%，达到 96. 6%。最关键的是，当二者结

合形成 LPR-YOLO 时，模型不仅保持了轻量化的

优势，mAP@0. 5 也达到了 94. 8% 的优异性能，相较

于基线提升了 2. 2%，CBAM 模块弥补了 Ghost 模
块带来的精度损失。其作用机理为通道注意力弥

补了 Ghost 模块在通道信息提炼上的不足。它通过

学习并增强钢筋截面的特征通道（如纹理、边缘通

道），使得即便在被 Ghost 模块压缩的特征图中，关

键信号也能被重新放大。其次，空间注意力则进一

步聚焦于目标区域。它抑制了因特征模糊而可能

被误认为钢筋的背景噪声，同时强化了每个独立钢

筋截面的响应强度，从而弥补了 Ghost 模块丢失的

空间位置和边界信息。

消融实验结果表明 LPR-YOLO 的轻量化和精

度提升源于 Ghost 模块与 CBAM 模块的协同作用，

二者缺一不可，单纯压缩或单纯引入注意力均无法

达到最优。

3. 5　对比实验与鲁棒性分析

为全面评估所提方法的性能优势，在自建的高

密度钢筋截面数据集上同当前主流算法开展横向

对比验证，实测结果汇总于表 3。
根据实验结果可知，对比 YOLOv5、YOLOv9、

Faster R-CNN 这三大主流模型，在 mAP@0. 5 上分

别提高了 2. 4%、1. 1%。尽管模型精度仅有少量提

升，但在模型的参数量和计算量上却有十分显著的

优化与减少，实验结果印证了 LPR-YOLO 在模型

复杂度控制方面相对前沿方法的优势。Faster R-

CNN 虽然精度较高，然而这种微弱的精度领先是以

极其庞大的计算代价换来的，其参数量是本文模型

的 25 倍以上，计算量更是相差 20 倍，在实际业务过

程中，这种庞大体积和极高的推理延迟无法满足现

场实时盘点的工程需求。

在推理速度方面，如表 3 所示，LPR-YOLO 在

RTX4060 上实现了 127 FPS（帧每秒）的检测速度。

由于 Ghost 模块和 CBAM 引入了少量的内存访问

开销，对比原始 YOLOv8n 检测速度略有降低，但该

速度仍远超实时检测所需的 30FPS 标准，证明了该

模型在保证高效性的同时，完全满足实际工程部署

的实时性要求。综上所述，模型在密集钢筋检测任

务中拥有竞争力的同时，仍能够保持模型的轻量

化，为末端设备的密集钢筋截面检测提供了一种新

方法。

在实际工业现场中，边缘计算设备往往受到摄

像头硬件成本或传输带宽的限制，模型对低分辨率

输入的适应能力是衡量其落地价值的重要指标。

在不重新训练模型的前提下，测试了 LPR-YOLO
在不同输入尺寸（640×640、480×480、320×320）
下的推理性能，实验结果具体如表 4 所示。

当输入分辨率下采样至 480×480 时，模型的

mAP@0. 5 仍保持在 92. 3%，仅比标准分辨率下降

了 2. 5%，表明 LPR-YOLO 有效应对了中等程度的

图像压缩，满足大多数工业相机的采集需求。然

表 2　消融实验结果

Table 2　Ablation experiment results

模型

YOLOv8n
YOLO-ghost

YOLO-CBAM
LPR-YOLO

Ghost

√√

√√

CBAM

√√
√√

参数量/106

3. 005
1. 714
3. 008
1. 717

GFLOPs
8. 1
5. 0
8. 1
5. 1

P/%
91. 5
89. 3
94. 8
93. 4

R/%
87. 2
84. 8
91. 3
91. 6

mAP@0. 5/%
92. 6
90. 1
96. 6
94. 8

表 3　主流模型对照验证实验

Table 3　Comparative experiments on advanced models

模型

YOLOv5
Faster R-CNN

YOLOv8
YOLOv9

LPR-YOLO

参数量/106

7. 02
44. 17

3. 0
2. 04
1. 71

GFLOPs
15. 9

108. 5
8. 1
7. 7
5. 1

mAP@0. 5/%
92. 4
96. 3
92. 6
93. 7
94. 8

FPS
157

7
142

91
127
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而，当分辨率进一步降低至 320×320 时，检测精度

出现较明显下滑。这主要是由于钢筋截面属于小

目标，过低的分辨率导致钢筋纹理特征在卷积过程

中丢失。综上所述，在实际部署中应保持输入分辨

率不低于 480×480，以确保高精度的计数效果。

3. 6　结果可视化对比

为了更直观地评估 LPR-YOLO 模型在实际效

果上的提升，选取测试集在密集堆叠、光照不佳等

多种复杂场景下的代表图像，并将其与基线模型

YOLOv8n 的检测结果进行可视化对比，结果如图 6
所示。

通 过 对 比 可 知 ，在 密 集 堆 叠 场 景 下 原 始

YOLOv8n 模型出现了明显的误检情况。由于钢筋

之间的高度重叠，特征区分度降低，模型将钢筋间

隙的阴影识别成钢筋截面。相较于基准模型，所提

LPR-YOLO 展现出更强的完整样本召回能力，有效

规避漏检问题，Recall指标显著改善。

而在光线干扰场景下，YOLOv8n 模型表现出

不稳定性，不仅存在漏检还有多处误检。而 LPR-

YOLO 模型准确定位到了处于强烈阳光下的钢筋

截面，且没有产生误检，这证明 CBAM 模块有效地

增强了模型对目标主体特征的关注，从而抑制了背

景噪声的干扰。

为进一步深入探究 LPR-YOLO 模型在特征提

取层面的内在机理，并直观验证 CBAM 模块对密集

钢筋特征的聚焦能力，利用梯度加权类激活映射

（Grad-CAM）热力图分析了模型推理过程中的关注

区域。实验提取了颈部网络输出端、紧邻小目标检

测头的 P3 层，对应特征尺度为 80×80 的特征图作

为响应源。

可视化对比结果如图 7 所示，图中颜色越偏向

红色代表模型对该区域的特征响应越强，表明它的

关注度越高；蓝色则代表低响应区域，即被抑制的

背景。从图 7 可以看出，尽管引入 Ghost 模块削减

了部分特征通道，但在 CBAM 模块的补偿下，LPR-

YOLO 的热力图依然聚焦于钢筋截面中心（红色区

域），且比原始 YOLOv8n 更干净地过滤掉了钢筋缝

隙间的背景噪声。这证明 CBAM 模块有效补偿了

Ghost 模块在特征重构过程中可能产生的信息稀疏

问题，确保了轻量化模型在密集场景下的特征聚焦

能力。

Ghost 模块通过高效线性运算显著降低了计算

表 4　不同分辨率下模型精度测试

Table 4　Model accuracy testing at different resolutions

输入尺寸

640×640
480×480
320×320

mAP50/%
94. 8
92. 3
78. 8

Precision/%
93. 4
92. 8
87. 5

Recall/%
91. 6
88. 4
72. 4

图 6　基线-改进模型对照实验

Fig.6　Baseline-Improved model comparison experiment

图 7　热力图对比

Fig.7　Heatmap comparison
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量，但这种特征压缩可能会导致部分高频细节信息

的丢失，尤其是在区分密集钢筋的边缘区域。为了

补偿这一潜在的特征损失，CBAM 模块的通道注意

力机制（CAM）重新校准了剩余“内在特征”的权重，

强化包含钢筋纹理的核心通道；而空间注意力机制

（SAM）则在空间维度上抑制因特征压缩而引入的

背景噪声。因此，Ghost 模块提供了轻量化的结构

基础，而 CBAM 模块提供了关键的特征导航，二者

协同工作实现了参数量与检测精度的平衡。

综上所述，相较于基线模型 YOLOv8n，提出的

LPR-YOLO 模型在应对密集、遮挡、光照变化和小

目标等实际工程应用中的常见挑战时，其抗干扰能

力与定位精度均得到显著提升。

3. 7　成本效益对比

此外，与现有的自动化方案相比，基于计算机

视觉的 LPR-YOLO 具有显著的成本效益优势。称

重法虽然在宏观计量上效率较高，但由于钢筋生产

中普遍存在的“负公差”现象，难以将重量精确转换

为根数；RFID 技术虽然能实现自动化追踪，但需要

为每一根或每一捆钢筋配置电子标签，在大规模库

存盘点中面临着标签耗材成本和粘贴人工成本的

压力。相比之下，LPR-YOLO 仅依赖通用的光学摄

像头，无需额外耗材，且具备极高的部署灵活性，以

最小的边际成本实现高精度的单根计数，具体成本

与效益对比如表 5 所示。

4　结论

针对预制装配式梁厂成捆钢筋清点计数问题，

提出了 LPR-YOLO 轻量化钢筋截面检测方法，得

到以下主要结论：

1）提出了一种基于 YOLOv8n 的轻量化密集钢

筋截面检测方法 LPR-YOLO。该方法在主干网络

中引入 Ghost 模块以降低参数量和计算复杂度，并

在特征融合阶段加入 CBAM 注意力机制，以增强模

型对关键目标区域的表征能力，从而兼顾检测精度

与轻量化部署需求。

2）在自建的密集钢筋截面数据集上的实验结

果表明，LPR-YOLO 取得了 94. 8% 的 mAP@0. 5，
较基线 YOLOv8n 提升了 2. 2%，同时参数量减少

1. 3×106、计算量减少了 3GFLOPs。消融实验与可

视化结果进一步验证了 GhostNet 与 CBAM 模块的

协同作用，使模型在保持轻量化的同时显著提升了

在密集堆叠、部分遮挡及光照变化等复杂场景下的

鲁棒性和检测精度。

3）提出的 LPR-YOLO 模型在精度、速度与复

杂度之间实现了更优平衡，为钢筋自动化清点技术

在移动端及嵌入式设备上的实际部署提供了高效

解决方案，满足了现代预制梁厂物料管理精细化与

信息化的需求。未来研究可进一步聚焦于模型在

实际硬件平台上的部署优化以及数据集多样性的

持续扩展。
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