
  2025 年第 3 期 115

信息技术与信息化 网络与信息安全

基于GCS-YOLOv8n 模型的煤矸石识别方法
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 摘　要               针对煤和矸石识别中存在模型参数量大、检测速度慢、精度低等问题，文章提出一种基于 YOLOv8n 轻

量化的煤矸石识别方法。通过在检测层增加一个 P6 检测头，可以帮助网络更好地区分目标与背景，

减少误检和漏检的情况；使用 GhostConv 可以在减少模型参数的同时，提升模型的检测精度；同时引

入 C3Ghost 模块替代原来的特征提取网络中的 C2f 模块，进一步减少计算量和参数量；在 SPPF 模块后

加入 SimAM 注意力机制模块，增强模型学习能力，抑制干扰特征。实验结果表明，文章提出的 GCS-

YOLOv8n 模型 mAP@0.5 为 95.1%，与 YOLOv8n 模型相比提高了 1.9%。参数量降低了 10.6%，计算量

下降了 38.3%，模型大小被压缩到 5.54 MB，并且该算法的检测速度为 143.1 帧 /s。与 YOLOv3-tiny、

YOLOv5s、YOLOv7-tiny 等模型对比，具有精度高、参数量少等优点，为后续部署到 Jetson Nano 提供

了技术支持。   
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0  引言

煤炭是世界上最重要的能源之一，而原煤中掺杂的矸石

占 15~20%，在燃烧过程中矸石会降低其燃烧效率，造成能

源浪费，加剧环境的污染 [1]。因此，从煤中分离出煤矸石对

资源的高效利用和环境保护具有重要的意义。传统的人工煤

矸石分选工作环境恶劣、效率低、重介质法成本高，而且污

染环境，射线识别法 [2] 可能会损害工作人员的身体健康，而

且设备造价高、维护困难。因此，研究一种高效、低资源消

耗的煤矸石分选方法具有重要的现实意义。

深度学习算法具有较高的识别率和较强的鲁棒性，在煤

矸识别中得到了迅速发展。常见的深度学习的目标识别算法 [3]

有两阶段网络 Faster R-CNN[4] 和以 YOLO 系列为代表的单阶

段网络，Channappa 等人 [5] 提出了一种改进的 Mask R-CNN

方法，通过在 Faster R-CNN 上增加分割层，实现每秒 5 帧的

高质量图像分割和对象遮蔽。Li 等人 [6] 提出了一种基于深度

学习的分层框架，用于煤和矸石的自动检测。方法包括使用

高斯金字塔构建多层次数据，设计区域建议网络（CG-RPN）

确定候选区域，并用卷积神经网络（CNN）识别目标对象，

该方法准确率达到 98.33%。在检测精度、速度和模型尺寸

上都有显著提升，满足实时检测需求。这些研究取得了良好

的检测效果，然而这些检测方法未考虑在面对实际工业的复

杂环境下得效果。本文提出了一种基于 GCS-YOLOv8n 模型

的煤矸石识别方法。首先，收集实际环境下的煤矸石图片构

建数据集，用于评估模型性能。再通过以下改进提升模型：

在检测层添加 P6 检测头用于小目标检测，用 GhostConv 和

C3Ghost 模块替换标准卷积和 C2f 模块，并加入 SimAM 注

意力机制，使模型更轻量化且特征提取更强。

1  改进的 YOLOv8 算法

YOLOv8 模型框架虽然稳定，但在处理光照不均、煤和

矸石大量混合等复杂场景时，精度可能不足，且泛化能力较

差。改进后的 YOLOv8 算法网络结构如图 1 所示，旨在解决

这些问题，提高模型的整体性能。
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图 1  GCS-YOLOv8n
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1.1  GhostConv 模块

GhostNet 是由 Han 等人 [7] 提出的轻量级深度神经网络架

构。本文用 GhostConv 模块替换了原始网络中的 Conv 模块，

GhostConv 通过低成本的线性操作来减少特征冗余，从而降

低卷积计算量。GhostConv 先用少量卷积核提取初步特征，

然后通过轻量线性变换生成更多特征图。首先生成一半数量

的特征图，接着用 5×5 卷积核生成另一半特征图，最后将两

部分特征图拼接得到完整输出。此方法既降低了参数量，又

提高了检测精度。如图 2 所示。
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图 2  Ghost 卷积

1.2  C3Ghost 模块

相比于 C2f 模块，C3 模块具有更强的特征提取能力和

更好的多尺度适应性。因此，本文用 C3 模块替代 C2f 模

块，并在 C3 模块的瓶颈部分加入了 GhostBottleneck，用

Ghost 卷积替换了原网络的 Conv 模块。C3Ghost 模块主

要由 3 个标准卷积层和多个 GhostBottleneck 模块组成。

GhostBottleneck 模块有两条路径：第一条路径包含两个

Ghost 模块，第一个扩展输入通道数，第二个增加输出通

道数。C3Ghost 模块 [8] 结合 C3 模块和 GhostBottleneck 模

块的优点，使用低成本的线性变换替代部分卷积操作，大

幅降低了计算量和参数量，同时保持了强大的特征提取能

力，通过跨层的权重共享提升了模型精度和效率，如图 3

所示。
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图 3  C3Ghost module

1.3  SimAm 注意力机制模块

在实际监控图像中，由于输煤皮带上的煤和矸石在

黑色皮带上传输，实时检测过程中特征检测不够 明显，

因此改进的模型需要关注图像中的关键区域，忽略非关

键区域。为此，本文在 SPPF（空间金字塔池化融合）

模块后加入了 SimAM（simple parameter-free att ention 

module）机制 [9]，以突出煤和矸石的特征，减少无用信

息的传播，从而使提取结果更完整。该改进在不增加网络

复杂性的情况下，提高了模型的特征捕捉能力，且不影响

推理速度。如图 4 所示。

X
H

C
W

Fusion

ExpansionGeneration

3-D weights

图 4  SimAM 注意力机制

SimAM模块结合空间注意力和通道注意力来选择信息。

该模块通过优化能量函数来计算每个神经元的能量值，并分

配独特的权重。为提高效率，使用线性可分的能量函数来评

估每个神经元，同时抑制附近其他神经元的影响。每个神经

元的能量函数为：

         （1）

式中：ωt 和 bt 分别表示第 t 层神经元的权重和偏置；t 和 xi

分别表示为输入特征的目标神经元和通道中的 其他神经元；

et
* 表示能量函数的值，具体计算方式为：

                                              （2）

式中：λ 为常数；t 为输入特征的神经元；xt 为目标神经元的

输入特征值； 和 分别为去除目标神经元后的该通道内的均

值和方 差。e* 
t 的计算值越小，表示能量越低，意味着目标神

经元 t与其周围的神经元区别越大，越具有线性可分性。因此，

该神经元越重要，更应受到关注。最终，增强后的输出特征

公式为：

                                                （3）

式中：X 为输入特征图；E 为能量函数的值；sigmoid（ ）用

于将能量函数转换为权重，限制其取值范围。

1.4  目标检测层

多尺度目标检测网络结构在复杂煤矿环境中面临挑战，

特别是小目标（如煤块和矸石）容易被背景干扰而误检或漏

检。为此，本文在原网络中增加了一个目标检测层 P6[10]，

以更好地捕捉和表示小目标的全局特征。新增的 P6 检测头

有 10 px×10 px 的特证图尺寸，位于网络的较深层，能够
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保留煤和矸石的关键特征，减少背景干扰。YOLO 默认有

P3、P4、P5 三个检测头，增加 P6 层后，网络对不同尺度

目标的检测能力和精度进一步提升，提高了模型的鲁棒性。

如图 5 所示。

2  实验结果与分析

2.1  算法性能测试

为验证 GCS-YOLOv8n 模型相对于原始 YOLOv8 模型

在损失值上的优越性和有效性，本文进行了对比实验。从图

6 中可以看到，损失值在 25 个周期后急剧下降，之后下降速

度减慢，并在 80 个周期后趋于平滑。在 250 个周期后，最终

损失值约为 1.1。这表明模型在训练过程中损失值持续下降，

并最终稳定在较低水平。如图 6 所示。

图 6  训练 epoch-Loss 图

2.2  与其他模型的对比

为了验证 GCS-YOLOv8n 模型相比于其他算法的优势，

本 文 将 GCS-YOLOv8n 模 型 与 YOLOv3-tiny、YOLOv5s、

YOLOv7-tiny、YOLOv8n 算法进行了对比，实验对比结果如

表 1 所示。

表 1 不同算法对比

 模型
mAP@0.50

/%
参数量

/106
模型大
小 /MB

FPS
/( 帧 ·s-1) GFLOPs

YOLOv3-tiny 89.3 8.7 16.6 294.1 12.9

YOLOv5s 93.4 7.02 13.7 142.0 15.8

YOLOv7-tiny 94.0 6.02 11.7 78.7 13.2

YOLOv8n 93.2 3.01 5.97 142.6 8.1

GCS-
YOLOv8n 95.1 2.69 5.54 143.1 5.0

由表 1 可知，GCS-YOLOv8n 算法与 YOLOv3-tiny、

YOLOv5s、YOLOv7-tiny、YOLOv8n 目标检测模型相比，

mAP@0.50 分别提高了 5.8%、1.7%、1.1% 和 1.9%，参数

量分别减少了 69.1%、61.7%、55.3% 和 10.6%，模型大小

分别减少了 11.06、8.16、6.16 和 0.43 MB，计算量分别降

低 了 7.9、10.8、8.2 和 3.1 GFLOPs。 在 FPS 方 面， 虽 然

YOLOv3-tiny 的推理速度比 GCS-YOLOv8n 更快，但在其

他参数远不如改进后的模型，YOLOv5s 和 YOLOv8n 的推

理速度稍慢于本文改进的模型，即 GCS-YOLOv8n 的推理

速度排在第二位，在其他参数上性能显著优于改进前的模

型。证明了提出的改进方法在模型平均精度、模型复杂度、

模型大小和推理速度方面达到了最佳平衡，为后期部署到

Jetson Nano 硬件上提供了有效支持。

2.3  实验结果可视化

GCS-YOLOv8n 模型煤矸石识别可视化效果图如图 7

所示。
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图 5  目标检测层
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 图 7  GCS-YOLOv8n 检测效果图

如图 7 所示，从图片中可以看到，GCS-YOLOv8n 模型

在检测单个较大煤和矸石时置信度较高，检测小目标的煤、

矸石和多个煤和矸石部分遮挡的情况下仍能正确检测，并且

没有出现漏检、误检现象，得到最优的检测结果。

3  结语

本文针对煤和矸石识别中存在的模型参数量大、检测速

度慢、精度低的问题，提出了一种基于 GCS-YOLOv8n 模型

的改进方法。该模型采用 GhostConv 轻量卷积替代标准卷积，

并使用轻量化的 C3Ghost 模块替换 C2f 模块，在保持特征表

示能力的同时，显著减少了计算量和参数量；增加了一个 P6

目标检测头，可以更好地捕捉和表示小目标和背景，提高目

标检测的精确度，减少误检和漏检的情况；在主干网络末端

引入了 SimAM 模块，以减轻复杂多变环境背景对检测准确

率的影响  。实验结果表明，改进后的模型在复杂环境中表现

更加出色，特征学习能力有所增强。与 YOLOv8n 相比，平

均精度均值提升了 1.9%，mAP@0.50 达到了 95.1%，参数量

减少了 10.6%，计算量减少了 3.1 GFLOPs，模型权重大小压

缩到 5.54 MB，验证了改进方案的有效性，并优化了模型在

边缘设备上的部署性能。
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