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摘 要：在电厂煤炭输送这一特殊环境中存在着诸多复杂因素，如光线不均匀、粉尘干扰以及输煤传送带上异

物的形状、尺寸、材质各异等。当前众多目标检测算法在这种复杂环境下，对异物特征的敏感度不足，难以有

效区分不同特征的异物。为了解决这一问题，对原 YOLOv8 算法的网络结构进行了优化，提出了 YOLOv8-

CPCA检测方法。该方法通过引入通道先验卷积注意力（channel prior convolutional attention，CPCA）机制，显

著提高了模型的特征提取能力，实现了在电厂煤炭输送的恶劣环境下对异物的高精度检测。CPCA机制通过独

特的卷积与池化操作组合，对输入特征图进行全局平均池化与最大池化，深度挖掘多维度特征信息，再经非线

性变换精准生成各通道及空间位置的注意力权重，引导模型将注意力高度集中于异物的关键特征区域，强化特

征提取能力。实验结果表明，改进后的模型在确保检测实时性的同时，平均检测精度mAP@0.5提高至 92.9%，

为输煤传送带异物检测提供了更加精准的解决方案，切实保障电厂煤炭输送的安全运行。
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Abstract: There are many complex factors in the special environment of coal transportation in power plants, such as un‐

even light, dust interference, and the different shapes, sizes, and materials of foreign objects on the coal conveyor belt. In 

this complex environment, many current target detection algorithms are not sensitive enough to the characteristics of for‐

eign objects, and it is difficult to effectively distinguish foreign objects with different characteristics. In order to solve this 

problem, the network structure of the original YOLOv8 algorithm was optimized and a YOLOv8-CPCA detection method 

was proposed. The feature extraction ability of the model was significantly improved by introducing the channel prior con‐

volutional attention mechanism (CPCA), and high-precision detection of foreign objects in the harsh environment of coal 

transportation in power plants was achieved. A unique combination of convolution and pooling operations was used by 

the CPCA attention mechanism to perform global average pooling and maximum pooling on the input feature map, multi-

dimensional feature information was deeply mined, and then attention weights for each channel and spatial position were 

accurately generated through nonlinear transformation, guiding the model to focus on the key feature areas of foreign ob‐

jects and enhance feature extraction capabilities. Experimental results show that the improved model not only ensures the 

real-time detection, but also increases the average detection accuracy mAP@0.5 to 92.9%, providing a more accurate solu‐

tion for foreign object detection on coal conveyor belts and effectively ensuring the safe operation of coal transportation 
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in power plants.
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0　引言

输煤传送带是保障电厂煤炭高效运输的关键设

备，其稳定运行对电力生产的安全性与连续性至关

重要
[1]
。然而，输煤环境恶劣，如光线不均匀、粉

尘弥漫以及传送带上异物种类繁多、特征复杂。这

些异物不仅可能导致传送带的磨损与撕裂，还会引

发煤炭质量下降、设备故障，甚至引发安全事故。

随着深度学习技术的飞速发展，目标检测算法

在众多领域取得了显著的成果，YOLO系列算法凭

借其快速的检测速度和较高的检测精度在实时目标

检测领域表现出色
[2]
，尤其是YOLOv8[3]

，在网络

结构和检测策略上做出了进一步的优化，在常规场

景下展现出了卓越的性能。但在电厂输煤传送带的

异物检测中，现有算法仍面临诸多挑战。该任务特

殊的环境条件使采集到的图像质量严重下降，异物

特征难以清晰提取。同时，传送带上异物的形状、

尺寸、材质差异巨大，而原YOLOv8算法在电厂

输煤传送带异物检测中，对异物特征的敏感度相对

较低，难以有效区分不同特征的异物，导致检测精

度无法满足电厂安全生产的实际需求。

为了解决这一问题，本文基于 YOLOv8 提出

了一种注意力机制增强的检测算法——YOLOv8-

CPCA。该算法通过引入通道先验卷积注意力

（channel prior convolutional attention， CPCA） 机

制
[4]
，对YOLOv8算法的网络结构进行优化改进。

CPCA机制能够通过独特的卷积与池化操作组合，

深度挖掘输入特征图的多维度信息，精准生成各通

道及空间位置的注意力权重，引导模型聚焦于异物

的关键特征区域，从而强化特征提取效能，提升算

法对输煤传送带异物检测的精度。实验结果表明，

改进后的算法在确保检测实时性的基础上，有效提

高了检测的平均精度，为电厂输煤传送带异物检测

提供了一种更精准的解决方案。

1　相关工作

近年来，目标检测算法在计算机视觉领域不断

发展，广泛应用于工业缺陷检测
[5]
、智能交通

[6]
和

安防监控
[7]
等领域。传统检测方法依赖于手工设计

的特征提取器（如Haar特征
[8]
、HOG特征

[9]
）和分

类器（如 SVM[10]
），但其性能在复杂环境下受限，

难以适应多样化的目标特征和背景干扰。随着深度

学习技术的发展，基于卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）[11]
的目标检测算法逐渐成

为主流，其分为两阶段检测
[12]

和单阶段检测
[13]

两类。

两阶段检测方法（如Faster R-CNN[14]
）通过区域建

议网络（RPN）和端到端训练提高了精度，但检测

速度较慢，难以满足实时性要求较高的场景；单阶

段检测方法（如YOLO系列、Mask SSD[15]
）通过单

阶段架构实现了高效的实例分割。其中，Mask SSD

在实时性和效率方面表现出色，但在处理小目标和

复杂背景时，精度仍有待提高。YOLO系列算法在

骨干网络、检测头和训练策略上不断优化，展现出

卓越的性能，适用于复杂环境下的实时检测任务。

在目标检测领域，研究者通过改进网络结构和

引入注意力机制等方法来提升检测精度。例如，

Zhang等[16]
通过点云和体素化的结合优化了3D目标

检测网络结构，提升了3D目标检测的精度；Cai等[17]

提出了多项式核基础网络（PKINet），通过引入上

下文锚点（CAA）注意力机制，有效提升了遥感

图像目标检测的精度；Zhang 等
[18]

将带有全卷积

注意力模块（C-SE）的轻量化GhostNet模型嵌入

YOLOv4中，提升了对无人机应用检测的精度；田

庆等
[19]

将压缩和激励网络（SE）注意力机制融入

YOLOv5中，提升了对绝缘子的平均检测精度。这

些研究表明，改进网络结构和引入注意力机制是提

升目标检测精度的有效途径。

针对传送带异物检测的特定场景，现有研究主

要集中在传统视觉方法和基于深度学习的改进模

型。例如，贾尚峰等
[20]

在YOLOX中引入卷积注意

力模块（CBAM）提高了检测精度，但只适用于

小规模样本。高涵等
[21]

提出一种基于特征增强与

Transformer的检测方法，有效提高了复杂背景下的

异物检测精度，但计算量较大，导致检测速度较慢。

鉴于此，本文选择YOLOv8算法模型作为基线

模型，并引入通道先验卷积注意力机制进行改进。

CPCA机制通过全局特征挖掘和注意力权重分配，

能够进一步提升模型对复杂环境下异物的检测精度

和鲁棒性，使其更契合输煤传送带异物检测的实际

需求。其核心优势有如下两点。（1）全局特征建模
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能力：与通道注意力（CAM）等传统注意力机制不

同，CPCA通过全局通道先验建模，有效融合了长

距离依赖特征，显著提升了复杂背景下区分异物特

征的能力。（2）实时性与检测精度的平衡：与现有

目标检测算法相比，YOLOv8-CPCA在保持高检测

精度的同时，具有更快的检测速度和更好的实时性。

2　YOLOv8

YOLOv8算法沿用了YOLO系列的全卷积神经

网络架构，对其网络层数与结构布局进行了进一步

的精简与优化，形成了独特的网络结构。该算法摒

弃了传统神经网络中易引发梯度异常的全连接层和

池化层，通过合理调控卷积核的步长来实现降采

样，从而能够相对精准地控制特征图尺寸的变化，

确保图像在经过多层卷积处理后，其关键特征得以

有效保留并被准确提取。

在特征提取阶段，YOLOv8构建了一个具有一

定深度且注重效率的骨干网络。该网络借鉴了

CSPNet（cross stage partial network）等结构优化手

段，实现了特征在不同阶段的合理分流与聚合。这

一设计不仅在一定程度上减轻了计算负担，还强化

了特征表达能力，使模型能够更有效地提取关键特

征信息，为后续的检测任务提供了坚实的基础。

在目标检测环节，YOLOv8采用了Decoupled-

Head 检测头结构
[22]

。该结构由多个卷积层组成，

能够对输入的特征图进行精细化的处理，并转化为

最终的目标检测结果。YOLOv8还引入了Anchor-

Free检测策略
[23]

，摒弃了传统方法中对Anchor框

位置和大小的预测，直接计算目标的中心点坐标以

及宽高比例。这一改进有效减少了Anchor框的数

量，降低了计算复杂度，避免了因框冗余而导致的

资源浪费和检测误差，同时提升了检测的速度和精

度，使其在电厂输煤传送带的异物检测中具有潜在

的应用价值。

在检测框的参数设定方面，每个检测框包含了

目标中心点的坐标（x，y）、边界框宽高（w，h）

以及有无目标的置信度，在类别概率的处理上，

YOLOv8展现出了较高的灵活性。

在模型的训练与优化过程中，YOLOv8采用自

适应学习率策略。这一策略使模型在训练前期能够

快速地趋向收敛，在后期可以更加精细地调整参

数，从而有效避免陷入局部最优的困境。此外，

YOLOv8还结合了多种正则化技术，以抑制过拟合

现象的发生，确保模型在不同数据集上都能够保持

稳定的性能表现。同时，通过随机裁剪、旋转等数

据增强手段，模型在训练过程中能够接触到更加多

样化的样本，进而提升了其对复杂环境的适应能

力，为其在电厂输煤传送带异物检测中的应用奠定

坚实的基础。

3　改进的YOLOv8算法模型

3.1　通道先验卷积注意力机制

在电厂输煤传送带的异物检测任务中，为了提

高YOLOv8算法对异物特征的敏感度和检测精度，

本文引入了通道先验卷积注意力机制。该机制通过

优化特征提取过程，增强模型对异物特征的识别能

力，进而提高检测的准确性，通道先验卷积注意力

机制如图1所示。

CPCA机制包含通道注意力和空间注意力两大

核心模块。通道注意力模块通过分析特征图中各通

道的重要性并进行加权，强化关键特征；空间注意

力模块挖掘空间关键信息，为前者提供依据，协同

优化特征图。

在通道注意力模块中，首先对特征图 FÎ 

RC ´H ´W
进行处理，其中C表示通道数量，H和W

分别为特征图的高度和宽度。通过平均池化Favg和

最大池化Fmax 操作，分别获取每个通道的平均值

Favg( )c 和最大值Fmax( )c ，计算式如下：

Favg( )c =
1

H ´W∑h = 1

H ∑w = 1

W F ( )chw （1）

Fmax( )c =maxH
h = 1maxW

w = 1 F ( )chw （2）

这两个操作从不同角度挖掘了空间特征，平均

池化反映整体平均特征，而最大池化突出显著特征。

其次，将Favg与Fmax分别输入共享的多层感知

器M中。其输入维度及输出维度为C，隐藏层维

度为C/r（r为压缩比）。处理后，得到M ( )Favg 与

M ( )Fmax ，再将二者相加，得到包含通道重要性信

息的结果S：

S =M ( )Favg +M ( )Fmax （3）

然后，对S使用Sigmoid激活函数σ，得到通道

注意力图Mc：

Mc = σ ( )S （4）

其中，Mc数值的取值范围为0~1，明确体现了对应

通道的重要程度。最后，将通道注意力图Mc与原
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始输入特征图F进行逐元素相乘，得到调整后的特

征图Fc，用于后续模型的进一步处理：

Fc =Mc⊗F （5）

在空间注意力模块中，首先通过式（6）来生

成空间注意力图MsÎRC ´H ´W
：

SA ( )F =Conv1 ´ 1( )∑i = 1

3 Branchi ( )DwConv ( )F （6）

其中，DwConv ( )F 代表深度卷积，它能够深入挖

掘特征之间的空间关系；Branchi( )iÎ 0123 表示

不同的分支。这里采用了多尺度结构，使用不同大

小的卷积核来提取图像中不同尺度的特征（例如

D,5×5表示卷积核大小为5×5的深度卷积操作）。然

后通过1×1卷积进行通道混合，使生成的空间注意

力图更加精细。最后，依据式（7）得到最终用于

检测的特征：

Fs = SA ( )F ⊗Fc （7）

其中，FsÎRC ´H ´W
。

3.2　YOLOv8-CPCA算法模型

针对当前众多目标检测算法在电厂输煤传送带

异物检测中对异物特征的敏感度不足、难以有效区

分的问题，本文提出了一种注意力机制增强的目标

检测算法——YOLOv8-CPCA。其网络结构如图 2

所示，图2中用橙色虚线框标出的部分表示新增的

通道先验卷积注意力机制，该机制的引入旨在提高

模型对异物特征的识别能力。

在架构层面，CPCA被巧妙地嵌入YOLOv8的

骨干网络之中。输入图像首先进入主干网络（Back‐

bone）部分进行特征提取，经过多个卷积模块

（Conv）和跨阶段特征融合模块（C2f）初步特征提

取后，再经过CPCA模块进行卷积与池化操作生成注

意力权重，引导模型聚焦关键特征区域，提升特征

提取能力。提取到的特征经快速空间金字塔池化模

块（SPPF）进一步强化后传递到颈部网络（Neck）

部分，通过特征拼接操作（Concat）按照不同层次

进行拼接，再通过上采样操作（Upsample），实现

多尺度特征的融合。最后，将处理后的特征输入头

部网络（Head）部分，进行最终的检测任务。通

道注意力模块对图像特征进行筛选和处理，让模型

聚焦于包含异物关键信息的通道，并排除背景干

扰。空间注意力模块通过对特征间空间关系进行深

度挖掘，精准定位异物位置，即便在异物被部分遮

挡或处于复杂光照的条件下，也能准确识别。

4　实验准备

4.1　实验数据集

本文使用的数据集来源于某省输煤场景的监控

视频截取图片，共包含 10 584张图片，用于评估

YOLOv8-CPCA算法在电厂输煤传送带异物检测中

图1　通道先验卷积注意力机制
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的性能。按照 20∶2∶1的比例将数据集划分为训

练集、验证集和测试集，部分数据集图片如图3所

示。该数据集包括锚杆和大块两个类别，相应标签

的数量比为1∶3。

4.2　实验设置

本文实验的系统环境为Ubuntu 20.04.4，配备 

Intel (R) Xeon (R) Sliver 4210R CPU @ 2.40 GHz的

处理器，运行内存为62 GB，显卡为显存16 GB的

GeForce RTX 2080 Ti，训练参数见表1。

4.3　实验评价指标

4.3.1　精确率P

精确率P表示正确预测为正类别的样本比例，

其计算式为：

P =
TP

TP + FP
（8） 

其中，TP为真正例，表示被正确分类的正样本数

量；FP 为假正例，表示被错误分类为正样本的

数量。

4.3.2　召回率R

召回率R表示实际正类别样本中被正确预测为

正类别的概率，其计算式为：

R =
TP

TP + FN
（9）

其中，FN为假负例，表示被错误分类为负样本的

数量。

4.3.3　平均精确率AP

AP = ∫
0

1

P ( )r dr （10） 

其中，P ( )r 是在召回率 r处的精确率。

4.3.4　平均检测精度mAP

mAP为平均检测精度，是多个验证集中计算

AP的平均值，其计算式为：

图2　YOLOv8-CPCA网络结构

表1　训练参数

训练参数

初始学习率

优化器

优化器动量

权重衰减系数

数值

0.01

SGD

0.937

0.0005

图3　部分数据集图片
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mAP =
∑AP

K
（11）

本文使用mAP@0.5作为实验评价指标，mAP@

0.5表示 IoU阈值大于0.5的平均检测精度。

5　实验结果分析

5.1　消融实验

本文开展了一系列消融实验，旨在评估不同注

意力模块、不同集成策略（如相加、相乘和相连

接）、不同数据增强策略
[24]

，以及CPCA机制的不

同集成次数对 YOLOv8-CPCA 算法实验结果的

影响。

5.1.1　不同注意力模块的消融实验

为了深入探究CPCA机制中两个核心模块——

通道注意力模块（CA）和空间注意力模块（SA）——

对YOLOv8-CPCA算法性能的独立影响，本节设计

并实施了一组消融实验。实验分别测试了仅使用通

道注意力模块和仅使用空间注意力模块时的算法性

能，以确定两个模块共同作用的必要性。不同注意

力模块的消融实验结果见表2。

由表2可知，当通道注意力模块和空间注意力

模块协同作用时，平均检测精度优于任一模块单独

作用的情况，由此可知两个模块协同作用是必要的，

特别是在电厂输煤传送带这种复杂环境下。通道注

意力模块能够精准地筛选出包含异物关键信息的通

道，有效排除背景干扰，而空间注意力模块则通过

对特征间空间关系的深度挖掘，实现对异物位置的

精准定位。这种协同作用使模型能够更全面、更精

准地捕捉异物的特征，从而显著提高检测精度。

5.1.2　不同集成策略的消融实验

本节通过消融实验评估了3种不同的CPCA机

制集成策略——相加、相乘、相连接，对YOLOv8-

CPCA 算法性能的影响。为此，本文构建了 YO‐

LOv8-CPCA模型的3个变种，CPCA机制集成策略

的消融实验结果见表3。

由表 3可知，相乘集成策略在mAP@0.5上表

现最佳。具体而言，相乘集成策略会根据通道和空

间注意力权重对特征图进行逐元素相乘操作，使关

键特征得到显著增强，而非关键特征则被有效抑

制，进而提高检测精度。

5.1.3　不同数据增强策略的消融实验

本节采用多种不同的数据增强策略，以评估这

些数据增强策略对 YOLOv8-CPCA 算法精度的影

响。数据增强是深度学习中常用的技术，用于提高

模型的泛化能力。本文考虑了以下数据增强策略：

调整HSV色彩空间中的色调（hsv_h）、图像水平

翻转（flipr）、图像垂直翻转（flipud）、图像平移

（translate）、马赛克数据增强（mosaic）以及通过

图像和标签的线性插值生成新样本（mixup）。不

同数据增强策略组合的消融实验结果见表4。

表 4中的序号 1为YOLOv8-CPCA基线模型的

实验结果，序号2~8为采用不同数据增强策略组合

的实验结果。根据上述实验结果可以看出，在电厂

输煤传送带的异物检测中，不同数据增强策略组合

对YOLOv8-CPCA算法的精度有重要影响。特别是

使用了 hsv_h、fliplr、 translate、mosaic、flipud 策

略组合（序号 8）的实验在 mAP@0.5 上达到了

92.9%，相较于YOLOv8-CPCA基线模型（序号 1）

提高了 0.6%。这些数据增强策略能够模拟输煤传

送带环境中的复杂情况，如光照变化、异物位置和

形态的变化等，从而使模型在训练过程中接触到更

加多样化的样本，增强了模型对复杂环境的适应能

表3　CPCA机制集成策略的消融实验结果

模型

YOLOv8-CPCA (Add)

YOLOv8-CPCA (Multiply)

YOLOv8-CPCA (Concate)

锚杆

91.0%

90.9%

89.1%

大块

93.2%

93.7%

93.3%

mAP@0.5

92.1%

92.3%

91.2%

表2　不同注意力模块的消融实验结果

模型

YOLOv8-CPCA

YOLOv8-CPCA (CA)

YOLOv8-CPCA (SA)

锚杆

90.9%

91.1%

90.2%

大块

93.7%

92.9%

92.8%

mAP@0.5

92.3%

92.0%

91.5%

表4　不同数据增强策略组合的消融实验结果

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

hsv_h fliplr translate mosaic flipud mixup mAP@0.5

92.3%

92.7%

91.7%

91.6%

90.7%

91.9%

92.0%

92.9%
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力，从而更准确地进行异物检测。

5.1.4　不同CPCA机制集成次数的消融实验

本节在第5.1.3节所述数据增强策略的基础上，

进行了不同集成次数的消融实验，以确定 YO‐

LOv8-CPCA算法网络结构中引用CPCA模块的最

优次数。不同CPCA机制集成次数的消融实验结果

见表5。

从表5的实验结果可以看出，在YOLOv8-CPCA

算法中，不同CPCA机制集成次数对mAP@0.5的

影响是显著的。其中单次集成的mAP@0.5 最高，

为92.9%，而随着集成次数的增加，平均检测精度

有所下降，3次集成的mAP@0.5为90.7%。这可能

是因为过多的集成次数导致模型复杂度增加，引发

了过拟合问题和优化难度的增加。此外，模型复杂

度的增加还会使训练和推理时间延长，增加了计算

成本。因此，在YOLOv8-CPCA模型中，单次集成

在平衡模型复杂度和精度方面更有效。

5.2　与其他算法模型对比实验

为了验证YOLOv8-CPCA算法的有效性，本文

实验在第4.2节所述的相同实验环境下在评价指标上

与原 YOLOv8、YOLOv8-GAM、YOLOv8-MHSA

等目标检测算法进行对比分析，不同算法模型评价

指标对比见表6。

由表6可知，相较于原YOLOv8算法，改进后

的YOLOv8-CPCA算法在mAP@0.5上提高了1.1个

百分点，与其他网络模型相比，也均有所提高。以

上结果表明，YOLOv8-CPCA算法在电厂输煤传送

带异物检测中，相较于传统目标检测算法，提高了

平均检测精度，展现出更强的适应性和鲁棒性。

5.3　可视化结果分析

为了验证YOLOv8-CPCA模型的检测效果，本

文分别使用原YOLOv8模型与YOLOv8-CPCA模型

在验证集上进行推理，以及生成注意力特征热力图

对比。部分测试集的推理以及注意力特征热力图结

果如图4所示，其中左侧为使用YOLOv8模型，右

侧为改进后的 YOLOv8-CPCA 模型。推理结果图

中，绿色边框表示正确检测到的目标，红色边框表

示漏检的目标，蓝色边框表示误检的目标。由图4

可知，YOLOv8-CPCA模型具有更好的检测效果。

6　结束语

针对现有目标检测算法在电厂输煤传送带异物

检测中精度受限的问题，本文提出了注意力机制增

强的输煤传送带异物检测算法，即YOLOv8-CPCA

算法，通过引入通道先验卷积注意力机制强化对

目标的特征提取能力。CPCA机制通过独特的卷积

与池化操作，对输入特征图进行全局平均池化与

最大池化，挖掘多维度特征信息，精准生成各通

道及空间位置的注意力权重。在通道注意力模块，

筛选出包含异物关键信息的通道，排除背景干扰；

在空间注意力模块，深度挖掘特征间空间关系，

精准定位异物。经实验验证，YOLOv8-CPCA算法

模型平均检测精度相较于原YOLOv8算法模型提

升明显。

表5　不同CPCA机制集成次数的消融实验结果

模型

YOLOv8-CPCA (one stage)

YOLOv8-CPCA (two stage)

YOLOv8-CPCA (three stage)

锚杆

91.3%

89.5%

88.3%

大块

94.4%

93.9%

92.6%

mAP@0.5

92.9%

91.7%

90.7%

表6　不同算法模型评价指标对比

算法模型

Rt-Detr[25]

SSD[26]

YOLOv5

YOLOv6

YOLOv8

YOLOv5-CPCA

YOLOv6-CPCA

YOLOv8-GAM[27]

YOLOv8-MHSA[28]

YOLOv8-TA[29]

YOLOv8-CPCA

锚杆

90.1%

90.2%

90.4%

90.2%

90.1%

91.2%

91.3%

90.9%

90.2%

90.3%

91.3%

大块

92.0%

92.4%

93.4%

93.2%

93.5%

93.0%

93.4%

92.4%

93.6%

93.6%

94.4%

mAP@0.5

91.1%

91.3%

91.9%

91.7%

91.8%

92.1%

92.3%

91.7%

91.9%

92.0%

92.9%
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