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摘要:煤矸分选是煤矿生产的必要环节,煤矸自动识别是实现智能化分选的前提.基于深度学习的煤矸石目标检测可以充分

利用图像特征,其精度上限高,但存在模型计算量较大、难以部署实时分选现场等问题.针对上述问题,提出轻量级的 DVBSＧ

YOLOv８s煤矸石目标检测方法.为了提高模型的推理速度,在 YOLOv８s的网络骨干部分引入 DSConv和 Vanillanet模块,

在网络颈部引入SlimＧneck实现轻量化;为了提高模型对皮带背景和煤矸石目标的特征抓取能力,引入 BoT 和SlimＧneck;最

后利用 WIoU 和SoftＧNMS算法增强训练效果.搭建图像采集试验平台,并自建１４７９０张煤矸石图像作为数据集进行试验,

结果表明,在煤矸石目标检测任务中,与 YOLOv８s相比,改进后的 DVBSＧYOLOv８sＧWS网络模型更加关注全局特征,增大了

感受野,同时推理速度加快了３２％;与 YOLOv５系列、YOLOv７系列、SSD、FasterＧRCNN和 YOLOv８s相比,检测精度和速度

均有所提高,为实现基于深度学习的煤矸石高精度实时分选提供了参考.
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Abstract:Coalganguesortingisanessentialprocessincoalmineproduction,andautomaticidentificationofcoalgangueisa

prerequisiteforintelligentsorting．Coalgangueobjectdetectionbasedondeeplearningcanmakefulluseofimagefeatures,and

theupperlimitofaccuracyishigh,butthereareproblemssuchaslargeamountofmodelcalculationanddifficultyindeploying

realＧtimesortingsites．Aimingattheaboveproblems,alightweightDVBSＧYOLOv８scoalgangueobjectdetectionmethodwas

proposed．Toenhancetheinferencespeedofthemodel,DSConvandVanillanetmoduleswereintroducedintothebackboneof

YOLOv８s,andSlimＧneck wasincorporatedintotheneckofthenetworktoachievelightweightdesign．Additionally,to

improvethefeaturecaptureabilityofthemodelforconveyorbeltbackgroundandcoalgangueobjects,BoTandSlimＧneckwere

introduced．Finally,WIoU andSoftＧNMSalgorithmswereusedtoenhancethetrainingeffect．Animageacquisitiontest

platformwassetup,andadatasetof１４７９０coalgangueimageswasselfＧconstructedfortesting．Theresultsshowthatinthe

coalgangueobjectdetectiontask,comparedwithYOLOv８s,theimprovedDVBSＧYOLOv８sＧWSnetworkmodelpaysmore

attentiontoglobalfeatures,increasesthereceptivefield,andinferencespeedincreaseby３２％．ComparedtotheYOLOv５

series,YOLOv７series,SSD,FasterＧRCNN,andYOLOv８s,bothdetectionaccuracyandspeedareimproved,providing

referenceforachievinghighＧprecisionrealＧtimesortingofcoalganguebasedondeeplearning．
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０　引言

我国煤炭资源丰富,对煤炭进行清洁高效地开

发利用是我国能源转型发展的立足点和首要任

务[１].矸石是煤炭开采过程中伴随的固体污染物,
其密度大、发热量小,混入工业用煤中,严重影响燃

烧质量和发热效率.因此,煤矸分选是保证煤矿清

洁开采的必要环节.
目前煤矸分选方法主要有人工选煤、跳汰选煤、

重介质选煤、射线法和图像识别法等[２].人工选煤

是传统的选煤方式,此方法成本高、效率低且危害人

体健康.跳汰选煤和重介质选煤需要庞大复杂的设

备,浪费水资源且运行成本高.射线法识别技术成

熟且抗干扰能力强,但射线对人体危害大,防护成本

高.图像识别法是工业相机与图像处理技术相结合

的识别方法,作为人工智能的重要应用领域,图像识

别法发展十分迅速,融合人工智能的机器视觉技术

在煤矸石目标检测领域具有广阔的发展前景.
射线法和图像识别法等非接触式识别方法在煤

矸石识别任务中已经取得了一定成果.李曼等[３]选

用最小二乘支持向量机作为煤和矸石的图像识别分

类器,输入煤矸的表面联合特征作为分类器的输入

向量,经过训练和验证,煤和矸石分类准确率分别为

９０．３％和８３．０％,平均耗时１５３ms.杨慧刚等[４]利

用X射线结合机器视觉对煤矸石图像进行采集,并
通过图像处理方法获取煤矸石的灰度和纹理特征信

息,从而实现煤矸石的识别.WATT等[５]利用双能

γ 射线对煤和矿物进行透射分析,进而对被测矿物

进行分类.机器视觉与图像处理技术可以通过提取

煤矸石的图像特征进行分类识别,在煤矸分选领域

具有重要意义.MA等[６]利用小波变换的多尺度方

法和粗糙集理论提取煤矸石边缘.LI等[７]利用灰

度直方图、分形维数等作为识别特征,建立BP神经

网络进行特征融合,进而识别煤矸石.众多研究者

利用图像处理和机器学习的方法推动了煤矸分选技

术的发展,但这些方法普遍存在数据预处理复杂、检
测维度单一、识别准确率较低、泛化性差等问题[８Ｇ１０].

近年来,深度学习的快速发展带动了煤矸石目

标检测方法的进步,基于深度学习的煤矸分选具有

非接触、安全性高、精度上限高等优点,是未来煤矸

石目标检测领域的重要发展方向.PU 等[１１]利用迁

移学习方法在煤矸石数据集上进行训练,识别准确

率仅有８２．５％,模型性能有待提高.曹现刚等[１２]利

用迁移学习改进 AlexNet特征提取网络,并结合

RPN网络获取煤和矸石的分类信息和像素坐标,模
型检测准确率为９０．１７％.来文豪等[１３]提出了一种

基于多光谱成像技术和目标检测的煤矸石分离方

法,基于目标检测模型 YOLOv４进行改进,成功检

测出煤和矸石,但检测时间长,约为４．１８s.众多学

者尝试利用深度学习方法进行煤矸分选,但上述方

法受限于精度或速度,难以部署实时选矸现场[１４Ｇ１７].
煤矸石检测任务具有目标和背景特征相似、实时

性要求高等特点,深度学习模型可以安全准确地识别

煤矸,但巨大的计算量使模型难以部署到实时的选矸

任务中.在众多深度学习模型中,YOLO系列提供的

YOLOv８s模型在精度和速度方面有良好的平衡,本
文在其基础上进行改进:引入分布移位卷积DSConv、

Vanillanet模块和SlimＧneck结构,降低网络的计算

量,提高推理速度,在煤矸石目标检测任务中有更好

的实时性.针对煤矸石目标和传送带背景特征相似度

高的问题,引入BoT模块,结合SlimＧneck以提高模型

对全局特征的分析能力,建立DSConvＧVanillanetＧBoTＧ
SlimＧneckＧYOLOv８s(DVBSＧYOLOv８s)网络模型,
利用 WIoU 和SoftＧNMS算法增强训练效果,得到

改进后的网络模型DVBSＧYOLOv８sＧWS,该模型有

助于进一步提高检测精度.

１　网络模型改进

１．１　YOLOv８s网络结构

YOLOv５是一种基于深度学习的目标检测算

法,它在速度和精度之间取得了良好的平衡[１８].

YOLOv８作为 YOLOv５的升级版本,在多个领域

比YOLOv５具有更高的精度[１９].YOLOv８网络结构

如图１所示.YOLOv８在 YOLOv５的结构基础上进

行改进,使用C２f模块代替C３模块,Head部分使用

解耦检测头,将分类任务和检测任务进行解耦.

YOLOv８是一种高效的目标检测算法,是当前目

标检测领域的研究热点之一.与 YOLOv５相比,

YOLOv８在众多领域有着更高的检测精度,但其较高

的计算量却使它在实际工作应用中有一定困难.

YOLOv８网 络 模 型 从 小 到 大 依 次 为 YOLOv８n、

YOLOv８s、YOLOv８m、YOLOv８l、YOLOv８x,网络模

型层数越深,计算量越大,网络的精度越高,但推理速

度会因为网络复杂度的提高而下降.综合考虑煤矸

分选任务对速度和精度的要求,本文在 YOLOv８s模

型基础上进行优化,提出了基于 DVBSＧYOLOv８s的

煤矸石目标检测方法.
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图１　YOLOv８网络结构

Fig．１　YOLOv８networkstructure

１．２　分布移位卷积

卷积是网络模型中提取特征的重要操作,在资

源受限的环境(如矿区现场)中,用 DSConv代替传

统卷积可以减少冗余计算,提高内存利用率,加快运

行速度[２０].DSConv原理如图２所示,DSConv通

过量化和分布移位模拟卷积层运算,将传统的卷积

核分为两个部分:可变量化核 VQK和分布偏移.

图２　DSConv原理

Fig．２　DSConvprinciple

VQK将卷积核权重映射为离散的量化整数,
通过在 VQK中仅存储量化后的整数值,占用更低

的内存,实现更高的计算速度,同时分别通过内核分

布偏移KDS和通道分布偏移CDS模拟原始卷积核

在位置和通道上的移动.KDS和CDS两个张量通过

可训练的参数改变 VQK的分布,这种分布移位的方

式在一定程度上模拟了传统卷积中卷积核的移动.

DSConv通过量化权重实现了更高效的计算,
分布移位通过可训练的参数代替卷积核,可以提高

拟合能力.

１．３　Vanillanet模块

煤矸石检测需要在复杂背景中识别出形态和尺

寸各异的煤矸石,这种任务要求模型具有强大的特

征提取能力和适应性.Vanillanet是极简卷积神经

网络,网络模型仅包含最简单的卷积、池化、全连接

等基础算法[２１],减少了模型复杂性和计算资源的需

求.Vanillanet结构如图３所示,以６个卷积层构

成 VanillanetＧ６为例,网络结构通过简洁地堆叠而

成,遵循传统卷积神经网络的常用方案:随着网络深

度的增加,分辨率逐渐缩小,通道数逐渐增大.

图３　Vanillanet结构(单位:px)

Fig．３　Vanillanetstructure(Unit:px)

１３２　王国新,等．基于改进 YOLOv８s的矸石流目标检测方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(４)．



简单的网络结构导致弱非线性,为此Vanillanet中

的一个卷积层可以拆分为两个卷积层,从而增加其非

线性.为避免增加网络的计算复杂度,网络仅在训练

过程中拆分网络层,推理时将网络层融合.被拆分的

卷积层遵循的激活函数A′(x)可以表示为:

A′(x)＝ １－
e
E

æ

è
ç

ö

ø
÷A(x)＋

e
Ex (１)

式中:A(x)表示ReLU 等非线性激活函数;e表示

训练任务中当前的迭代数;E 表示训练任务中总的

迭代数.可以看出随着训练迭代数的增加,非线性

激活函数逐渐变为线性恒等映射,当训练收敛时,

A(x)＝x,表示两个卷积层中没有激活函数,不具

有非线性激活的两个卷积层就可以融为一层.
此外 Vanillanet还利用了并发堆叠激活函数,

为了避免简单累积,添加ai 和bi 作为每个激活函数

叠加时的尺度和偏差,则n 个激活函数的并发堆叠

可以表示为:

As(x)＝∑
n

i＝１
aiA(x＋bi) (２)

通过并发堆叠激活函数可以显著提高函数的非

线性,不仅使网络模型拥有深层网络的强特征提取

能力,还有简洁的结构优势,推理速度和计算量得到

了显著优化.DSConv与 Vanillanet模块相结合,
可以实现网络模型的整个骨干部分的轻量化.
１．４　BoT模块

卷积操作可以提取局部特征,YOLOv８将不同

维度提取的特征进行融合,但煤矸石检测任务中,目
标与背景的颜色相近且占据视野较大,局部特征很

难有效地产生依赖关系,难以集成全局信息,容易丢

失部分特征,导致检测精度的下降.谷歌于２０２０年

提出 VisionTransformer,并将 Transformer应用

在图像分类领域[２２],此后很多研究者尝试将卷积与

Transformer结合,让网络保留局部特征的同时也

能够更好地学习上下文特征.

BoTNet使用一种结合方法,在 BoTblock中

使用 Transformer中的多头自注意层 MHSA 结合

卷积层,从而让网络更有效地关注全局信息[２３].将

BoT模块插入YOLOv８s骨干尾部,可以让网络关注

大目标的特征信息,提高网络对煤矸石检测的精度.

１．５　SlimＧneck
GSConv是一种轻量化的卷积,其结构如图４

所示,通过卷积和深度卷积相结合的方式,减少了计

算量和参数量,从而提高模型的训练和推理效率,这
种结合的卷积操作使其很大程度上保持了与原始卷

积相同的效果,提高了识别效率.

图４　GSConv结构

Fig．４　GSConvstructure

以煤矸石为前景、传送带为背景的数据集图像,
因前景与背景特征相近,增大感受野时容易因特征

信 息 不 明 显,导 致 精 度 下 降.SlimＧneck 参 考

VoVnet、GSConv和 CSPnet,设计了 VoVＧGSCSP
结构,如图５所示,通过利用多个卷积和 GSConv进

行特征融合,能够更全面地提取图像特征[２４].

图５　VoVＧGSCSP结构

Fig．５　VoVＧGSCSPstructure

将 VoVＧGSCSP结构优秀的特征融合能力和

BoT全局特征抓取能力相结合,可以充分利用特征信

息,有效避免局部特征之间联系性差异而导致精度降

低的现象,同时SlimＧneck的低参数量和低计算量使

网络拥有更高的检测速度,实现模型颈部的轻量化.
１．６　DVBSＧYOLOv８s网络结构

本文在 YOLOv８s的基础上进行改进,引入轻

量化卷积DSConv代替主干网络的传统卷积,引入

极简卷积网络 Vanillanet模块代替主干网络的３个

C２f模块,在主干网络的尾部引入 BoT 模块,在网

络 颈 部 引 入 SlimＧneck 结 构,得 到 DVBSＧ
YOLOv８s,网络结构如图６所示.
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图６　DVBSＧYOLOv８s结构

Fig．６　DVBSＧYOLOv８sstructure

１．７　损失算法改进

YOLOv８训练过程中使用 CIoU 计算损失[２５],
并用 NMS算法剔除效果差的检测框[２６].

传统的 NMS算法是将检测框按得分排序,保
留得分最高的框,并删除与该框IoU 大于一定比例

的其他框,然而这样的操作可能会误删一些效果良

好的检测框.SoftＧNMS是一种贪婪算法,为避免

草率地删除所有IoU 大于阈值的框,算法会对检测

框IoU大小进行评分,局部高分的检测框不会被删

去,SoftＧNMS引入评分机制代替删除机制,有利于

根据评分寻找全局最优检测框[２７].
检测框的宽、高和中心点坐标分别用w、h、(x,

y)表示,真实框的宽、高和中心坐标为 wgt、hgt、
(xgt,ygt),真实框和检测框的最小外接矩形的宽和

高为Wg、Hg,IoU为交并比,则CIoU损失为:

LCIoU＝１－ IoU－αv－
(x－xgt)２＋(y－ygt)２

W２
g＋H２

g

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,α和v 的计算公式如下:

α＝
v

１－IoU＋v
(４)

v＝
４
π２ tan－１w

h－tan－１wgt

hgt

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(５)

式中:v 为检测框和真实框宽高比例的差异程度;α

为权重系数.
EIOU损失算法使惩罚项直接应用于预测框,可

以有效提高回归精度和收敛速度[２８],则EIOU损失为:

LEIoU＝１－(IoU－
(x－xgt)２＋(y－ygt)２

W２
g＋H２

g
－

(x－xgt)２

W２
g

－
(y－ygt)２

H２
g

) (６)

为解决样本质量不均衡的问题,引入控制异常

值抑制程度的算子γ,FocalＧEIoU的损失为:
LFocalＧEIoU＝IoUγLEIoU (７)

FocalＧEIoU的聚焦机制是静态的,无法充分发

挥非单调聚焦机制的潜能.WIoU 补充了动态非单

调聚焦机制,使用离群度对锚框质量进行评估,并引

入了梯度增益[２９],这不仅可以抑制低质量实例产生

的劣质锚框,还能降低高质量锚框的竞争力,从而降

低对标注监督的依赖性,提高模型生成检测框的鲁

棒性,使 WIoU 可以更注重普通质量的锚框,增强

训练过程中锚框的有效评估,则 WloU的损失为:
LWIoU＝rRWIoU(１－IoU) (８)

RWIoU＝exp
(x－xgt)２＋(y－ygt)２

W２
g＋H２

g

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

r＝ β
δαβ－δ (１０)
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式中:RWIoU是一种用于衡量检测框与真实框之间位

置关系的权重系数;β 用于定义描述锚框质量的离

群度,利用β构建梯度增益系数,由超参数α、δ控制

的离群度β与梯度增益r 之间的映射,当离群度满

足阈值时,锚框获得最高的梯度增益.锚框的质量

评估随着IoU 动态变化,WIoU 与SoftＧNMS算法

相结合,得出本研究改进的模型 DVBSＧYOLOv８sＧ
WS,该模型可以更有效地训练网络.

２　试验结果与分析

２．１　试验平台

图像采集试验平台由４个条形光源、工业相机、
运输皮带和遮光板组成,工业相机型号为海康 MVＧ
CA０５０Ｇ２０UC.

将煤和矸石样本放置在传送带上,在暗箱中进

行图像采集与识别,提取煤和矸石的分类信息以及

矸石的坐标信息,并发送到分选机构进行抓取.试

验软硬件环境见表１.

表１　试验软硬件环境

Table１　Softwareandhardwareenvironmentofthetest
名称 信息

操作系统 Ubuntu２０．０４LTS
深度学习框架 Pytorch２．０．１

处理器 Intel(R)Xeon(R)Gold６２２６R∗２
内存 １９６GB
显卡 NVIDIATeslaT４∗４

运行环境 Anaconda３
Python版本 Python３．９

２．２　数据集建立

在实验室搭建了长为７m的皮带输送机以及光

源系统,使用工业相机在暗箱内采集传送带上的煤和

矸石的图像数据,在集贤煤矿的选矸现场拍摄矸石流

图像.经筛选和数据增强后,得到总数为１４７９０的

煤和矸石图像数据集.将数据集以８∶１∶１的比例

分为训练集、验证集和测试集.
２．３　评估指标

在目标检测算法中,召回率、F１ 分数、mAP以及推

理速度常被选作网络模型的评价指标.在指定软硬件

条件下,推理速度为网络模型每秒处理的图像数目.

P＝
NTP

NTP＋NFP
(１１)

R＝
NTP

NTP＋NFN
(１２)

F１＝
２PR
P＋R

(１３)

mAP＝
∑
C

k＝１
Pek

C
(１４)

Pek＝∫PdR (１５)

式中:P 为准确率,表示检测正确部分占检测正样本

数的比例;R 为召回率,表示检测正确部分占全体正

样本数的比例;F１ 分数为评价二分类问题的重要指

标,其值越高,检测效果越好;mAP 为全类别平均准

确率的平均值,mAP＠０．５:０．９５即IoU从０．５均匀变

动到０．９５的各类别平均Pek 值;NTP 为模型检测正

确的正样本数;NFP 为误检的样本数;NFN 为漏检的

样本数;Pek 为平均准确率;C 为类别数.
２．４　试验结果与分析

训练过程中,网络模型在训练集和验证集上的

损失函数曲线 分 别 如 图 ７ 和 图 ８ 所 示.DVBSＧ
YOLOv８sＧWS改进模型损失函数曲线波动小,收敛

速度快,说明 WIoU 和 SoftNMS算法有利于网络

模型的训练.

图７　训练集损失函数曲线

Fig．７　Lossfunctioncurvesoftrainingset

图８　验证集损失函数曲线

Fig．８　Lossfunctioncurvesofvalidationset

为验证 DVBSＧYOLOv８sＧWS网络模型的推理

性能,在验证集上与单阶段深度学习网络 YOLOv５s、
YOLOv５x、YOLOv７、YOLOv７x、YOLOv８s、SSD[３０]

和两阶段深度学习网络 FasterＧRCNN[３１]的精度进

行比较,各网络模型在训练过程中,精度随迭代数变

化的曲线如图９所示.试验参数统一设置为:无预

４３２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(４)　



训练权重,样本数量为１６,迭代数为６０,置信度阈值

为０．２５,IoU阈值为０．７.

图９　各网络模型精度随迭代数的变化曲线

Fig．９　Variationcurvesoftheaccuracyofeach
networkmodelwiththenumberofiterations

YOLOv８s与 改 进 网 络 DVBSＧYOLOv８sＧWS
在验 证 集 上 的 平 均 精 度 均 值 分 别 为 ９０．３％ 和

９０．８％,改进后的网络精度有少量提升.用测试集

对各模型进行测试,试验结果见表２.

表２　各网络模型试验结果对比

Table２　Comparisonoftestresultsofeachnetworkmodel

模型 F１ 分数/
％

召回率/
％

帧率/
(帧/s)

IoU０．５至０．９５
平均精度均值/％

YOLOv５s ９８．８ ９８．８ ８３．３ ８４．２
YOLOv５x ９９．２ ９９．３ ２２．３ ８６．７
YOLOv７ ９８．８ ９９．１ ２８．０ ８４．５
YOLOv７x ９９．１ ９９．３ ２１．１ ８５．１

SSD ９９．２ ９９．０ ５８．６ ８４．２
FasterＧRCNN ９８．０ ９９．４ ７．９ ８２．４

YOLOv８s ９９．６ ９９．５ ８０．６ ９２．５
DVBSＧYOLOv８sＧWS ９９．６ ９９．５ １０６．４ ９２．６

与 YOLOv８s网络模型相比,改进后的 DVBSＧ

YOLOv８sＧWS模型的帧率提高了３２％,即推理速

度提高了３２％,精度和推理速度是煤矸石实时分选

任务的重要指标.网络模型中使用更多网络层可以

得到更强的特征提取能力,但随着计算量的增加,推
理速度会降低,因此需要权衡网络模型的复杂度和

速度,使其拥有更好的实时分选性能.各网络模型

精度随帧率的变化曲线如图１０所示,横轴表示帧

率,纵轴表示精度,圆形半径表示模型的大小.

图１０　各网络模型精度随帧率的变化曲线

Fig．１０　Variationcurvesoftheaccuracyofeach
networkmodelwiththeframerate

由图１０可知,在众多经典深度学习网络中,

YOLOv５系列在煤矸石目标检测任务中的性能优

于 YOLOv７系列,YOLOv８s和 DVBSＧYOLOv８sＧ
WS模型拥有更高的精度和推理速度.改进后的模

型DVBSＧYOLOv８sＧWS保持了相同大小,同时精

度有少量提升,推理速度有显著提升.为了探究各

改进部分的效果,用测试集对各个网络模块的改进

部分进行测试,得到的消融试验结果见表３.

表３　消融试验结果

Table３　Ablationtestresults

DSConv Vanillanet
模块

BoT
模块 SlimＧneck WIoU＋

SoftＧNMS
F１ 分数/

％
十亿次浮点

运算/s
帧率/
(帧/s)

IoU０．５至０．９５
平均精度均值/％

９９．６ ２８．４ ８０．６ ９２．５
√ ９９．５ ２４．７ ９０．９ ９２．２

√ ９９．７ ２２．６ ８４．７ ９２．６
√ ９９．６ ２８．６ ７１．９ ９２．５

√ ９９．６ ２３．９ ９２．８ ９２．８
√ √ ９９．６ １８．８ ９７．１ ９２．２
√ √ ９９．５ ２４．９ ８２．６ ９１．３
√ √ ９９．７ ２０．９ ９７．１ ９２．６

√ √ ９９．６ ２２．８ ８３．３ ９２．４
√ √ ９９．７ １８．８ １０３．１ ９２．８

√ √ ９９．７ ２４．８ ７８．１ ９３．０
√ √ √ ９９．４ １９．０ ９９．０ ９２．３
√ √ √ ９９．５ １５．０ １１１．１ ９２．４
√ √ √ ９９．８ ２１．１ ９４．３ ９２．７

√ √ √ ９９．７ １９．０ ９０．９ ９２．７
√ √ √ √ ９９．５ １５．２ １０７．５ ９２．５
√ √ √ √ √ ９９．６ １５．２ １０６．４ ９２．６

５３２　王国新,等．基于改进 YOLOv８s的矸石流目标检测方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(４)．



　　由表３可知,SlimＧneck与 BoT 模块在煤矸石

目标检测任务中有良好的兼容性,Vanillanet模块、

DSConv和SlimＧneck有降低计算量、轻量化网络模

型的效果.
为了更 直 观 地 观 察 改 进 模 块 的 效 果,使 用

GradＧCAM 热力图算法.进行算法特征图的可视

化[３２],如图１１所示.从图１１可以看出,原网络模

型 YOLOv８s更聚焦于目标的中心位置,缺乏目标

的整体特征,在现场环境下,进行检测任务时存在误

检情况.改进后的网络模型 DVBSＧYOLOv８sＧWS
更关注全局特征,且增大了感受野,能够检测出视野

边缘的目标,提高了煤矸石目标检测的精度.

图１１　热力图及现场检测结果

Fig．１１　Heatmapsandfieldtestresults

３　结论

本文利用深度学习方法对煤矸石进行目标检

测,搭建图像采集平台,制作煤矸数据集,提出基于

DVBSＧYOLOv８s的煤矸石目标检测方法,并利用

WIoU和SoftＧNMS算法增强训练效果.
(１)试验结果表明,与网络模型 YOLOv８s相

比,改进后的 DVBSＧYOLOv８sＧWS模型的推理速

度提高了３２％,增大了感受野,提高了煤矸石目标

检测的精度.
(２)DVBSＧYOLOv８sＧWS网络模型有助于推

动深度学习方法应用于煤矸分选领域,高精度和高

推理速度有利于满足煤矸分选的实时性,低计算量

有利于实现模型的部署.
(３)利用深度学习方法进行煤矸石识别比传统

方法更安全,发展空间更广阔.在错误的检测样本

中存在难以定义类别的煤矸混合样本,因此扩增数

据集并添加新的分类项是后续研究重点.
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