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摘　 要:针对工业场景中大渣块的检测,研究提出一种结合尺度自适应模块和特征融合自注意力机制的改进 YOLOv8 模型。 该方法

通过引入深度估计子网络,利用目标的深度信息动态调整锚框的大小,以提高模型在不同尺度下的检测能力。 此外,特征融合的自注

意力机制进一步增强了对显著目标特征的关注,减少了背景噪声的干扰。 研究还使用了自制的数据集,该数据集包含在工业排渣机

场景下采集的不同深度、尺度和光照条件下的大渣块样本,以评估所提方法的性能。 实验结果表明,改进后的 YOLOv8 模型在复杂场

景中表现出显著的性能提升,在平均精度、准确率和召回率方面均优于其他主流检测模型,达到了 98. 1%的 mAP。 这验证了所提方

法在复杂工业场景中检测大渣块的有效性与鲁棒性。
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Abstract:
 

In
 

this
 

study,
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

model
 

combining
 

scale
 

adaptive
 

module
 

and
 

feature
 

fusion
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

large
 

slag
 

blocks
 

in
 

industrial
 

scenes.
 

By
 

introducing
 

a
 

depth
 

estimation
 

sub-network,
 

this
 

method
 

uses
 

the
 

depth
 

information
 

of
 

the
 

target
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

size
 

of
 

the
 

anchor
 

box
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

at
 

different
 

scales.
 

In
 

addition,
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

feature
 

fusion
 

further
 

enhances
 

the
 

attention
 

to
 

salient
 

target
 

features
 

and
 

reduces
 

the
 

interference
 

of
 

background
 

noise.
 

This
 

study
 

also
 

used
 

a
 

homemade
 

dataset
 

containing
 

samples
 

of
 

large
 

slag
 

blocks
 

at
 

different
 

depths,
 

scales,
 

and
 

lighting
 

conditions
 

collected
 

in
 

an
 

industrial
 

slag
 

discharge
 

airport
 

scene
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

model
 

shows
 

significant
 

performance
 

improvement
 

in
 

complex
 

scenes,
 

and
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

mainstream
 

detection
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

average
 

precision,
 

accuracy
 

and
 

recall,
 

reaching
 

98. 1%
 

mAP.
 

This
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

detecting
 

large
 

slag
 

blocks
 

in
 

complex
 

industrial
 

scenarios.
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　 　 在工业应用中,大渣块的堆积检测具有重要的意义,
尤其是在光照条件复杂、目标尺度变化大以及视角不一致

的情况下, 传统的目标检测方法难以保证较高的精

度[1-3] 。 在排渣机的运行过程中,渣井中常常会出现大渣

块的堆积,这些渣块如果不及时清除,可能会对排渣机的

正常工作造成严重影响,甚至引发设备故障和安全隐

患[4,5] 。 排渣机通常工作在恶劣的环境中,光照不均、粉
尘遮挡等问题对大渣块的检测提出了更高的要求。 因此,
如何在复杂环境中实现对渣块的实时检测,成为工业应用

中的关键挑战。
随着深度学习的发展,卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN) 推动了目标检测技术的快速进步。
自

 

R-CNN[6] 系列问世以来,目标检测算法逐步演化为端

到端的自动化学习方式,实现了检测精度和效率的显著提

升。 R-CNN
 

系列包括
 

R-CNN、Fast
 

R-CNN[7] 和 Faster
 

R-
CNN[8-9] ,这些方法逐步优化了区域提取和特征提取过

程,使得检测速度和精度不断提升。 Faster
 

R-CNN
 

通过引

入区域建议网络(region
 

proposal
 

network,RPN),显著提高

了检测速度,标志着两阶段检测方法的成熟。
除了两阶段方法,单阶段检测器如

 

SSD[10] 和
 

YOLO[11-12]

系列也取得了重要进展。 SSD
 

提出了多尺度特征检测的概

念,从不同尺度的特征层中进行目标检测,有效提高了对不同
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大小目标的检测效果。 而
 

YOLO
 

系列则通过统一的单阶段

检测框架,在检测速度和精度之间取得了良好的平衡。 自
 

YOLOv1
 

到
 

YOLOv8,模型在网络结构、损失函数和特征提取

模块上不断优化,以适应更复杂的场景需求。 YOLOv8[13] 作

为该系列的最新版本,进一步优化了特征提取和网络结构,在
检测精度和实时性之间取得了更优的平衡。

此外,基于
 

Transformer
 

的目标检测方法,如
 

DETR[14]

(DEtection
 

TRansformer),通过引入自注意力机制实现了

对目标检测任务的端到端建模。 DETR
 

不依赖于区域提

取网络,利用
 

Transformer
 

的全局建模能力,显著提升了对

复杂场景中多目标的检测性能。
然而,YOLOv8

 

在面对目标尺度变化大、视角变化明显的

工业场景中,尤其是具有明显深度差异的大渣块时,其尺度适

应能力仍然存在不足。 为了更好地适应这些场景的需求,提
升

 

YOLOv8
 

对于渣块不同尺度的适应性,本文提出了一种结

合基于深度的尺度自适应模块的改进方法。 通过在网络中加

入深度估计子网络,计算渣块的深度信息,利用深度信息指导

特征提取和锚框的动态调整,使得
 

YOLOv8
 

能够更好地适应

不同深度和尺度的目标,提高检测性能。

1　 本文算法

改进后的
 

YOLOv8
 

模型整体结构如图
 

1
 

所示,主要由

原
 

YOLOv8
 

主干网络、深度估计子网络和尺度自适应模块

组成。 首先,输入图像经过
 

YOLOv8
 

的主干网络提取特征,
同时输入图像还通过深度估计子网络生成深度图。 然后,
利用深度图的信息来指导尺度自适应模块动态调整检测锚

框和特征金字塔中的特征提取过程。 深度图被输入到尺度

自适应模块,动态调整检测锚框的大小以适应目标的深度

差异,从而优化特征提取和检测效果。 同时为了增强
 

YOLOv8
 

在复杂场景中对大渣块特征的提取能力,本文在特

征融合过程中引入了自注意力机制,以提升对关键目标特

征的关注度,同时抑制背景噪声。 特征融合的自注意力机

制在特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN)中实

现,使得模型能够在不同尺度下有效地关注重要目标区域。

图 1　 模型整体结构图

Fig. 1　 Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

model

1. 1　 模型整体结构图

深度估计子网络的目的是从输入图像中预测每个像

素点的深度值。 为了不增加过多的计算开销,本文选择了

一个轻量级的深度估计网络( DAEN[15] ) 来生成深度图。
深度估计子网络的输出是一个深度图 D ∈RH×W, 其中 H
和 W 分别为输入图像的高度和宽度。
　 　 具体来说,给定输入图像 I ∈RH×W×3, 深度估计子网络

通过一系列卷积层和反卷积层提取多尺度特征,并使用一

个回归头生成深度图
 

D。 该深度图用于指示图像中每个目

标的相对深度信息,并在后续的尺度自适应模块中使用。
1. 2　 尺度自适应模块

尺度自适应模块利用深度估计子网络输出的深度图

来动态调整 YOLOv8
 

网络中的特征提取过程。 具体来说,
尺度自适应模块(scale

 

adaptation
 

module,
 

SAM)通过深度

图来确定每一层特征提取的权重,使得特征提取网络能够

更加集中于目标区域,从而提高大渣块的检测效果。
1. 2. 1　 锚框尺度调整

在
 

YOLOv8
 

中,锚框的大小会根据特征自动进行调

整,但在本研究中,进一步提出了基于深度的锚框尺度自

适应方法。 具体而言,定义深度调节因子 = f(D), 其中

f(D) 是一个映射函数,用于根据深度图 D 动态计算每个

目标区域的尺度调节因子。
设锚框的初始尺寸为 (wa,ha), 则调整后的锚框尺寸为

(w '
a,h

'
a) = (αwa,αha) (1)

其中,深度调节因子 α 的计算公式为

α = 1
1 +e -β(d-d0) (2)

式中, d 表示目标区域在深度图中的平均深度值, d0 是深

度的基准值, β 是一个控制调节因子变化速率的超参数。
该公式的设计使得目标越靠近相机,锚框尺寸越大,以确

保对大尺度目标的有效覆盖;而对于远处的小尺度目标,
锚框尺寸会相应减小。
1. 2. 2　 特征提取的深度加权融合

在
 

YOLOv8
 

的特征金字塔网络中,本文引入了深度加

权融合策略,以增强对不同深度目标的感知能力。 深度信

息在特征金字塔的每一层被应用,以调整每个尺度的特征

融合权重,确保远近目标的特征能够被有效区分。 具体来

说,在特征融合过程中,使用深度图中的深度信息对不同

尺度的特征图进行加权处理。

设第 l 层的特征图为 Fl ∈RHl×Wl×Cl, 深度图经过下采

样得到与特征图相同尺寸的深度权重图 Wl ∈ RHl×Wl, 则

深度加权后的特征图 Fl
weight 表示为

Fl
weight =W

l☉Fl (3)
式中, ☉ 表示逐元素相乘操作。 深度权重图 W

 l 通过对深度

图 D进行下采样并归一化得到,归一化过程使用公式为

Wl
i,j =

Di,
 

j - Dmin

Dmax - Dmin

(4)

式中, Dmin 和
 

Dmax 分别表示深度图中的最小值和最大值。
通过这种加权融合策略,模型在特征金字塔中能够更好地

区分远近目标的特征,提高对不同深度目标的检测效果。
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1. 3　 特征融合的自注意力机制

1. 3. 1　 自注意力模块设计

在特征融合阶段,首先从多尺度特征图中提取关键信

息。 设输入特征图为 Fl ∈ RHl×Wl×Cl ,其中 Hl,Wl 和 Cl 分别表

示特征图的高度、宽度和通道数。 自注意力模块的目标是计

算特征图中每个像素点的自适应权重,以增强显著特征。
自注意力模块首先将特征图 Fl 映射为查询( Query)、

键(Key)和值(Value)3 个矩阵,分别记为 Ql、Kl 和Vl, 其

计算过程为

Ql =WQF
l,

 

Kl =WKF
l,Vl =WVF

l (5)
式中, WQ、WK和 WV 分别是用于特征转换的可学习参数矩

阵。 接着,计算查询和键之间的相似性,通过点积操作获

得自注意力得分矩阵 Al。

Al
i,j =

Ql
i·Kl

j
T

　 dk

(6)

式中, Ql
i 和 Kl

j 分别表示查询和键矩阵中的第 i和第 j个位

置, dk 表示键向量的维度,用于缩放点积结果以防止数值

不稳定。
然后,对每个像素点的注意力得分进行

 

Softmax
 

归一

化,以计算最终的权重矩阵 γl。

γl
i,j =

exp(Al
i,j)

∑
k

exp(Al
i,j)

(7)

最后,将注意力权重应用到值矩阵 Vl, 并对所有位置

进行加权求和得到输出特征图 Fl
out 。

Fl
out = ∑

j
γl

i,jV
l
j (8)

1. 3. 2　 自注意力机制与特征融合

在 YOLOv8 的特征金字塔网络中,将自注意力模块应

用于每个尺度的特征图。 在进行特征融合时,使用自注意

力模块对不同尺度的特征图进行加权处理,使得模型能够

更加专注于显著目标区域。
对于特征金字塔中每一层的特征图,首先通过自注意

力模块进行处理,得到增强后的特征图 Ffusion, 然后将不同

尺度的特征图进行融合。

　 　 Ffusion = ∑
l
Fl

out (9)

通过这种方式,模型在融合多尺度特征时能够更加有

效地保留重要目标的特征信息,增强了模型对大渣块的检

测能力。
此外,为了减少计算开销,在实现过程中使用了多头

自注意力机制(multi-head
 

attention,
 

MHA),将特征图划分

为多个子空间,并在每个子空间上独立执行注意力计算。
通过这种方式,可以有效地并行化计算,同时提高模型对

不同特征的关注能力。
最后,自注意力模块与

 

YOLOv8
 

主干网络进行了无缝

集成,使得模型能够在复杂工业场景下具备更高的检测精

度和鲁棒性。 实验结果表明,引入特征融合的自注意力机

制(self-attention
 

mechanism
 

for
 

feature
 

fusion,
 

SAMFF)后,

模型对大渣块的检测性能得到了显著提升,尤其是在背景

复杂和目标重叠的情况下。

2　 数据集介绍

为了评估所提方法的性能,本文使用了在工业排渣机

场景下采集的大量渣块堆积图像,数据集中包含不同深

度、尺度和光照条件下的大渣块样本。 数据集格式按照

PASCAL
 

VOC 数据集格式建立,训练集中包含
 

4
 

000
 

张图

像,测试集中包含
 

1
 

000
 

张图像,图像均使用 LabelImg 进

行了手动标注然后人工复检,以保证数据集中的目标标注

准确。 数据集部分图像如图 2 所示。

(a)
 

数据集样本示例

(b)
 

数据集样本示例

(c)
 

数据集样本示例

(d)
 

数据集样本示例

图 2　 数据集示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

dataset
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3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

实验硬件环境:i7-6700
 

3. 4
 

GHz
 

CPU、NVIDIA
 

CTX
 

3080
 

GPU,操作系统为 Ubuntu
 

18. 04。 软件环境:编程语

言为 Python3. 7。
3. 2　 评价指标

常用 的 目 标 检 测 模 型 性 能 评 估 通 常 用 准 确 率
 

Precision
 

和召回率
 

Recall
 

来评价目标检测模型的综合性

指标,mAP
 

值被用来描述多标签图像分类的性能,AP
 

是

各类别平均精度( average
 

precision,AP) 的均值。 这些参

数用来描述检测性能。 相应的计算过程如下。
1)

 

准确率 P (Precision)。 准确率可以衡量模型的精

确性,可以定义为模型预测的正类别中有多少是真正的正

类别,如式(10)所示。

Precision = TP
TP + FP

(10)

式中,TP
 

表示模型正确地将正例判定为正例的数量,FP
 

表示模型错误地将负例判定为正例的数量。
2)

 

召回率 R (Recall)。 召回率可以衡量模型的全面

性,可以定义为所有真正的正类别中有多少被模型成功检

测到,如式(11)所示。

Recall =
TP

TP + FN
(11)

式中,FN
 

表示模型为漏报的正样本数量。
3)平均准确率均值 mAP

 

(mean
 

Average
 

Precision)。 平

均准确率均值是一种综合评价指标,它综合考虑了模型在不

同类别上的精准率,是所有类别 AP
 

的均值,如式(12)所示。

mAP =
∑

d

i = 1
AP i

d
(12)

式中, APi
 表示单个类别的平均精度,d

 

表示所有类别的数量。
3. 3　 数据集实验结果对比分析

在本次实验中,对比本文提出的改进 YOLOv8 模型与其

他几种主流目标检测模型,包括 SSD、YOLOv4、YOLOv5s、
YOLOX 以及原始的 YOLOv8。 实验结果如表 1 所示,本文提

出的 改 进 YOLOv8 模 型 在 检 测 精 度 ( mAP )、 准 确 率

(Precision)和召回率(Recall)方面均取得了优异的表现,达到

了 98. 1%的 mAP,相较于其他模型表现出明显的优势。
表 1　 DZI 数据集对比实验

Tab. 1　 Comparative
 

experiments
 

on
 

DZI
 

dataset

算法 P / % R / % mAP@ 0. 5 / % FPS / fps

SSD 78. 3 75. 8 76. 4 51

YOLOv4 86. 2 84. 5 83. 5 64

YOLOv5s 93. 6 92. 4 92. 7 72

YOLO
 

X 89. 2 88. 4 87. 3 49

YOLOv8 2. 3 90. 8 91. 3 56

本文算法 98. 8 97. 4 98. 1 48

　 　 首先,在检测精度( mAP)方面,改进后的 YOLOv8 模

型显著优于其他模型。 相比 YOLOv5s 的 92. 7%和原始

YOLOv8 的 91. 3%,本文算法在复杂场景下能够更加准确

地检测到目标,主要得益于引入了深度估计子网络和尺度

自适应模块。 这些改进使得模型能够更好地适应目标的

深度和尺度变化,从而提高了特征提取的准确性和稳定

性。 其次,在准确率(Precision)和召回率(Recall)方面,改
进后的 YOLOv8 模型分别达到了 98. 8%和 97. 4%。 这表

明该模型不仅能够准确识别出正类目标,而且在处理目标

遮挡和复杂背景时也有较强的鲁棒性。 相比之下,
YOLOv4 和 YOLOX 的准确率和召回率分别为 86. 2% 和

89. 2%,本文算法在应对复杂工业场景中的大渣块检测时

表现得更加出色。
此外,从推理速度( FPS)来看,本文模型的检测速度

为 48
 

fps,尽管略低于 YOLOv5s 的 72
 

fps,但该速度仍然满

足大多数工业实时应用的需求。 这种性能折衷是由于引

入了深度估计子网络和自注意力机制,虽然增加了一定的

计算量,但换来了更高的检测精度和鲁棒性。 在工业场景

中,检测的精度和稳定性往往比推理速度更为重要,因此

本文方法在实际应用中具有更高的实用价值。
实验结果证明,引入深度信息和自适应模块能够有效

提升目标检测模型在复杂环境中的表现。 深度估计子网

络使得模型能够根据目标的深度信息进行动态调整,优化

了特征提取和锚框设置的过程,而自注意力机制则增强了

对重要目标特征的关注度,降低了背景噪声对检测的影

响。 这些改进使得本文提出的模型在检测大渣块时不仅

精度更高,而且在应对光照不均、目标重叠和视角变化等

复杂情况时表现出更强的适应性。
综合来看,本文提出的改进 YOLOv8 模型在工业渣块

检测任务中,尤其是在复杂场景下表现出了显著的优势,
验证了深度估计和自适应模块对于提升目标检测性能的

有效性。
图 2 展示了排渣机在复杂工业场景下的大渣块检测

效果。 从图中可以看出,改进后的 YOLOv8 模型能够有效

地检测出不同深度和尺度的大渣块,并且在光照不均、目
标遮挡和背景复杂的情况下依然表现出较高的检测精度。

具体来说,图 2 中显示的检测结果包括多个大渣块的

边界框,边界框的大小和位置能够准确地反映出目标的实

际尺度和位置。 得益于深度估计子网络和尺度自适应模

块,模型在检测过程中能够根据渣块的深度信息动态调整

锚框的大小,使得靠近相机的大渣块具有较大的锚框,而
远处的小渣块则具有相对较小的锚框。 这种动态调整机

制确保了检测结果的准确性,并有效减少了误报和漏报的

情况。
此外,自注意力机制的引入使得模型在特征提取过程

中能够更加专注于显著目标区域,减少了背景噪声的干

扰。 这一点在图 3 中也得到了充分体现,即使在背景复

杂、存在大量无关物体的情况下,模型依然能够准确地定
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位并检测出大渣块。 这表明改进后的 YOLOv8 模型具备

较强的鲁棒性和适应性,能够胜任复杂工业场景中的大渣

块检测任务。
总体来看,图 2 直观地验证了本文所提方法在大渣块

检测中的有效性和优越性,进一步支持了实验数据中得出

的结论。 改进后的 YOLOv8 模型在复杂场景下的表现,展
示了其在实际工业应用中的巨大潜力。

在检测速度(FPS)方面,本文模型以较高的精度和适

中的检测速度(50
 

fps)保持了良好的平衡。 这一点对于

需要在资源受限的环境中部署高精度检测模型的应用场

景尤为重要。

图 3　 排渣机大渣检测图

Fig. 3　 Large
 

slag
 

detection
 

diagram
 

of
 

slag
 

discharge
 

machine
3. 4　 消融实验与分析

为了验证所提出的各个模块对最终检测性能的影响,
本文设计了一系列消融实验,旨在评估尺度自适应模块

(SAM)和特征融合的自注意力机制(SAMFF)对模型检测

性能的贡献。 实验结果如表 2 所示,通过逐步增加模型模

块,分析其对准确率(Precision)、召回率(Recall)和平均精

度(mAP@ 0. 5)的影响。
表 2　 DZI 数据集消融实验

Tab. 2　 Ablation
 

experiments
 

on
 

DZI
 

dataset

SAM SAMFF P / % R / % mAP@ 0. 5 / %

— — 93. 1 92. 8 93. 5

√ — 94. 9 93. 8 94. 1

— √ 95. 6 93. 4 93. 2

√ √ 98. 8 97. 4 98. 1

　 　 首先,在未添加尺度自适应模块( SAM)和特征融合

的自注意力机制(SAMFF)的基础上,YOLOv8 模型的检测

性能相对较低,准确率为
 

93. 1%,召回率为
 

92. 8%,平均

精度为
 

93. 5%。 在加入尺度自适应模块( SAM)后,模型

的准确率和召回率均有显著提升,分别达到了
 

94. 9%
 

和
 

93. 8%,平均精度也提升至
 

94. 1%。 这表明,尺度自适应

模块通过利用深度信息对锚框进行调整,增强了模型在不

同尺度下的适应能力,提高了对不同大小目标的检测效

果。 在仅引入特征融合的自注意力机制( SAMFF)的情况

下,模型的准确率和召回率分别为
 

95. 6%
 

和
 

93. 4%,平均

精度为
 

93. 2%。 尽管平均精度略有下降,但模型在显著

目标区域的识别能力上有所增强,表明自注意力机制在特

征融合过程中有助于抑制背景噪声并突出显著特征。 最

后,当同时引入尺度自适应模块( SAM)和特征融合的自

注意力机制( SAMFF)后,模型的准确率和召回率分别提

升至
 

98. 8%
 

和
 

97. 4%,平均精度达到了
 

98. 1%。 这表明

两个模块的结合显著增强了模型在复杂工业场景中对大

渣块的检测性能,尤其是在目标深度变化大和背景复杂的

情况下,表现出更强的鲁棒性和准确性。
通过以上消融实验可以得出结论,尺度自适应模块和

特征融合的自注意力机制对改进 YOLOv8 模型的检测性

能均有显著作用,且二者的结合能够最大化提升检测效

果。 这验证了本文提出的方法在复杂工业场景中的有效

性和优越性。

4　 结论

本文提出了一种基于尺度自适应模块( SAM)和特征

融合自注意力机制( SAMFF) 的改进 YOLOv8 模型,用于

解决工业场景中大渣块的检测问题。 通过引入深度估计

子网络与自适应模块,本文模型在复杂环境下的检测性能

得到了显著提升,尤其是在光照不均、目标深度变化大以

及背景复杂的情况下表现出更强的适应性和鲁棒性。 消

融实验结果表明,尺度自适应模块和特征融合自注意力机

制均在提升模型性能方面具有显著贡献。 尺度自适应模

块通过深度信息引导锚框调整,使得模型能够更好地适应

不同深度和尺度的目标;而特征融合自注意力机制通过抑

制背景噪声、增强显著目标区域的特征,进一步提高了模

型的检测精度和稳定性。 与现有的主流目标检测算法相

比,改进后的 YOLOv8 模型在准确率、召回率和平均精度

方面均取得了显著的提升,并在复杂工业场景中表现出优

异的性能。 这验证了所提出方法在实际应用中的可行性

和有效性。 未来的研究将着重于进一步提升模型的推理

速度,以更好地满足实时工业检测的需求。 同时,将探索

其他特征融合方法与自适应策略的结合,以进一步提高模

型的检测性能和鲁棒性。
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