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摘　 要:垃圾检测与分类对推动绿色经济和实现低碳循环具有重要意义,面向复杂背景环境的垃圾检测模型存在参数量大、计
算成本高等问题,限制了模型在资源受限设备上的应用。 为解决上述问题,提出一种轻量化的 GCAW-YOLOv8n 模型,旨在平衡

模型轻量化与精度检测。 首先,在 YOLOv8n 骨干网络中引入 GhostNet 网络中的 C3Ghost 和 GhostConv 模块,有效降低模型参数

量;其次,添加上下文锚点注意力机制,增强特征提取能力,提升检测精度;然后,在特征融合阶段,构建渐近特征金字塔网络,提
升多尺度目标检测能力;接着,采用 WIoU

 

v3 边界损失函数优化网络边界框回归性能;最后,结合 Taco 数据集和人工采集数据

集进行了模型验证实验。 实验结果表明,相比原 YOLOv8n 模型,改进后的 GCAW-YOLOv8n 模型在模型参数量 Params 和计算

量 FLOPs 分别降低了 14. 3%和 33. 3%,而精确度和召回率分别提高了 4. 4%和 1. 9%,同时 mAP@ 0. 5 达到了 81. 3%,提升了

0. 7%。 改进模型更好地平衡了模型轻量化和检测精度,对模型部署与应用至边缘端检测装备具有重要的工程意义。
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Abstract:
 

Garbage
 

detection
 

and
 

classification
 

are
 

essential
 

for
 

promoting
 

the
 

green
 

economy
 

and
 

achieving
 

a
 

low-carbon
 

circular
 

economy.
 

However,
 

current
 

models
 

face
 

challenges
 

such
 

as
 

large
 

parameters
 

and
 

high
 

computational
 

costs,
 

limiting
 

their
 

deployment
 

on
 

resource-constrained
 

devices.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

lightweight
 

GCAW-YOLOv8n
 

model
 

is
 

proposed
 

that
 

balances
 

model
 

size
 

and
 

detection
 

accuracy.
 

Firstly,
 

the
 

C3Ghost
 

and
 

GhostConv
 

modules
 

from
 

GhostNet
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

YOLOv8n
 

backbone
 

to
 

reduce
 

parameters.
 

Secondly,
 

the
 

context
 

anchor
 

attention
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

and
 

detection
 

accuracy.
 

Then,
 

the
 

asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

multi-scale
 

detection,
 

and
 

the
 

WIoU
 

v3
 

loss
 

function
 

optimizes
 

bounding
 

box
 

regression.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

validated
 

using
 

the
 

Taco
 

dataset
 

and
 

a
 

custom
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model,
 

the
 

GCAW-YOLOv8n
 

model
 

reduces
 

parameters
 

by
 

14. 3%
 

and
 

floating-point
 

operations
 

by
 

33. 3%,
 

while
 

precision
 

and
 

recall
 

increase
 

by
 

4. 4%
 

and
 

1. 9%,
 

respectively.
 

The
 

mAP@ 0. 5
 

improves
 

to
 

81. 3%,
 

a
 

0. 7%
 

gain.
 

This
 

model
 

achieves
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

lightweight
 

design
 

and
 

detection
 

accuracy,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

deployment
 

in
 

edge
 

devices
 

for
 

garbage
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 垃圾检测与分类对推动绿色经济、保障人类健康和

实现低碳循环具有重要意义[1] 。 结合机器学习和深度学

习算法的检测技术广泛应用于垃圾检测领域。 二阶段检

测方法存在参数量大、速度慢等缺点,难满足垃圾检测模

型在边缘端设备部署的实时性需求[2-4] 。 现阶段垃圾检

测的常用模型为一阶段检测方法 YOLO 系列,具有简单

高效的特点,适用于边缘端检测装备[5-7] 。
目标检测模型精度提升通常伴随计算复杂度增加,

限制了模型在资源受限边缘端设备上的应用。 因此,需
在模型轻量化和检测精度之间找到平衡,以满足边缘设

备对实时性和计算资源的要求。 为解决检测模型在边缘

端设备的部署问题,国内外研究人员提出了许多轻量化

改进方法。 董兆苒等[8] 提出基于注意力机制和混合膨胀

卷积网络的 YOLOv4-tiny 改进模型,实现对小目标特征

提取能力和检测精度的提升,但未考虑模型轻量化问题;
曾勇杰等[9] 提出了高效多尺度卷积模块 EMSConv 替代

普通卷积 Conv,实现模型参数量和计算量的小幅下降;
Ma 等[10] 将 YOLOv8n 的骨干网络替换为 ShuffleNetv2 网

络,在颈部网络引入 Ghost 模块,从而实现模型的轻量

化,但相较基线模型平均精度均值( mAP)降低了 4%;胡
久松等[11] 将 CBAM 注意力机制融合到 GhostNet 轻量级

网络结构中,并在 YOLOv8 的骨干网络中引入卷积块注

意力模块(CBAM),加快了检测速度,但改进后的模型体

积仍较大;Zhao 等[12] 采用轻量级网络 GhostHGNetv2 改

进 YOLOv8n 的骨干特征提取网络,虽然模型参数量减

少,但 mAP 降低了 1. 1%;Wu 等[13] 通过引入 SEConv 模

块改进 YOLOv8s 网络,改进后的模型以增加模型参数量

为代价提升了检测精度;曲晨阳等[14] 提出了添加双向特

征金字塔网络 BiFPN 到 YOLOv8s 颈部网络,参数量和计

算量小幅降低,相较于 YOLOv8n 略大;肖立中等[15] 通过

结合 GhostConv 卷积模块改进 YOLOv5s,提出了一种轻

量化垃圾检测模型 LGD-YOLO,改进后的模型参数量减

少了 22. 4%,但数据集拍摄环境较为简单。
在垃圾目标检测任务中所针对的复杂背景环境是指

包含多种元素、不规则结构和不同光线的场景,例如植

被、土壤、路面等,在这些情况下可能混淆垃圾与背景,从
而影响检测精度。 目前,垃圾检测仍存在以下难题:1)垃

圾数据集背景环境缺乏多样性;2)目标检测的模型参数

量与检测精度难以达到平衡。 针对上述问题,通过采用

Taco 数据集[16] 部分图片以及人工采集图片建立背景多

样化的数据集,更加贴合实际应用场景;提出一种基于

YOLOv8n 轻量化改进的垃圾目标检测模型,实现模型轻

量化与检测精度的平衡,有利于模型在边缘端设备的部

署与应用。

1　 YOLOv8n 网络结构

　 　 与其他 YOLO 系列目标检测模型相比,YOLOv8 具

有检测精度较高,检测速度较快的优点,并且 YOLOv8 拥

有自适应锚框和多尺度特征融合机制,在处理尺寸不一、
背景复杂的垃圾目标时更具优势。 YOLOv8 根据模型尺

寸 的 不 同, 分 为 YOLOv8n、 YOLOv8s、 YOLOv8m、
YOLOv8l、YOLOv8x

 

5 个模型,按照顺序模型的深度和宽

度依次增加,检测精度逐步提升,但训练和检测所花费的

时间也随之增多,为实现模型轻量化,选用 YOLOv8n 为

基准模型。
YOLOv8n 的网络结构主要由输入端( input)、骨干网

络(backbone)、颈部网络( neck) 及检测头( head) 4 个部

分构成,如图 1 所示。 Input 层将图像数据输入到模型,
采用 Mosaic 数据增强方法, 提升模型的泛化能力,
Backbone 层对输入图像进行特征提取,构建深层次特征

提取器;Neck 层整合调整骨干网络提取的特征,融合不

同层次的特征,提升网络感知能力;Head 层对特征进行

预测,将目标进行定位和分类,获取检测结果。

图 1　 YOLOv8n 网络结构

Fig. 1　 YOLOv8n
 

network
 

structure

2　 YOLOv8n 轻量化改进

　 　 为实现复杂背景环境下垃圾检测的轻量化, 对

YOLOv8n 模型结构进行改进。 首先,使用 C3Ghost 和

GhostConv 模块分别替换骨干网络中的普通卷积模块与

C2f 模块,增强模型的表达能力,有效减少模型参数量,
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引入上下文锚点注意力机制 ( context
 

anchor
 

attention,
 

CAA),捕获远程上下文信息,提升检测精度;其次,在模

型 Neck 部分使用渐近特征金字塔网络 ( asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,AFPN)进一步减少模型浮点运算

数,提高模型的特征融合能力,进而提升垃圾目标检测精

度;最后,采用 WIoU
 

v3 损失函数替代 CIoU 损失函数,提
升网络边界框回归性能和垃圾目标检测效果。 改进模型

网络结构如图 2 所示。

图 2　 GCAW-YOLOv8n 网络结构

Fig. 2　 GCAW-YOLOv8n
 

network
 

structure

2. 1　 GhostNet 模块

　 　 GhostNet 网络的核心思想是使用计算强度较低的

GhostConv 模块生成神经网络的冗余特征图[17] 。 采用

GhostNet 结构可以降低模型参数量和计算复杂度,同时

降低冗余信息的产生。 普通卷积模块通过卷积映射所有

通道提取特征信息,导致参数量过大,其结构如图 3( a)
所示。

图 3　 不同卷积模块网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

different
 

Conv
 

modules

GhostConv 卷积模块将普通卷积模块的运算转换为

两步,第 1 步使用部分卷积核对输入端进行特征提取,得
到通道数较少的特征图;第 2 步将获取的特征图进行轻

量级线性运算,得到另一部分特征图,最后将恒等映射和

线性运算得到的两部分特征图进行 Concat,完成输出,
GhostConv 卷积模块如图 3(b)所示。

假设图 3 中输入特征图的大小为 H×W×C,输出特征

图的大小为 H′×W′×N,普通卷积核的大小为 k×k,各线性

卷积核大小为 d×d,大小与 k×k 相似。 普通卷积的计算

量为 H′×W′×N×C×k×k,GhostConv 的计算量为 N / s×H′×
W′×N×C×k×k+N / s×H′×W′×( s-1) ×d×d。

为了确保与普通卷积输出大小相同,GhostConv 卷积

第 2 步是对第 1 步输出的特征图进行轻量级线性变换,
如式(1)所示。

y ij = Φij(y′i),∀i = 1,…,m;j = 1,…,s (1)
式中:y i ′为第 i 个特征映射;y ij 为通过第 i 个特征映射的

线性运算获得的第 j 个特征映射;Φij 表示线性运算。
将普通卷积与 GhostConv 卷积的计算量进行比值,

可以计算出理论比率 rs:
rs =

H′·W′·N·C·k·k
N/ s·H′·W′·C·k·k + N/ s·H′·W′·(s - 1)·d·d

≈ s

(2)
式中:s 为线性变换的次数且 s<<C;H 为输入特征图的高

度;W 为输入特征图的宽度;C 为输入特征图的通道数;
H′为输出特征图的高度;W′为输出特征图的宽度;N 为输

出特征图的通道数。
根据式 ( 2 ) 可 以 得 出, 普 通 卷 积 的 计 算 量 为

GhostConv 卷积的 s 倍。 因此,基于 GhostConv 卷积设计

了 GhostBottleneck 模块,如图 4(a)所示,DWConv 表示深

度可分离卷积。 结合 GhostBottleneck 和 GhostConv 模块

的优势,引入一个轻量级的特征提取结构 C3Ghost,如图

4( b ) 所 示, 该 模 块 由 卷 积 层 和 n 个 线 性 堆 叠 的

GhostBottleneck 组成,该结构有效保留原始图像的特征信

息,避免特征丢失。

图 4　 Ghost 构建块

Fig. 4　 Ghost
 

building
 

blocks

2. 2　 CAA 上下文锚点注意力机制

　 　 上下文锚点注意力机制 CAA[18] 是一种新颖的注意
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力机制,通过捕获长距离上下文信息增强中心特征表示,
提高目标检测精度。 如图 5 所示,该注意力机制分为 3
个工作流程: 首先, 使用 平 均 池 化 ( average

 

pooling,
 

AvgPool) 和普通卷积操作 Conv 获取局部区域特征;其
次,利 用 两 个 深 度 可 分 离 卷 积 ( depthwise

 

separable
 

convolution,
 

DWConv)实现轻量化的长距离依赖捕捉;最
后,通过生成注意力权重图增强特征表示。 CAA 注意力

机制主要目的是提高模型在垃圾检测任务中对长距离依

赖关系的捕捉能力,增强复杂场景下的垃圾检测性能。

图 5　 CAA 注意力机制

Fig. 5　 Context
 

anchor
 

attention
 

mechanism

通过在 YOLOv8n 模型骨干网络中引入 CAA 注意力

机制,使模型在不显著增加计算成本的情况下,更精准地

识别多尺度目标,提升检测的鲁棒性和精度。
2. 3　 渐近特征金字塔网络(AFPN)
　 　 原 YOLOv8n 模型采用路径聚合网络( path

 

aggre-
gation

 

network,
 

PAN)在目标检测任务中实现多尺度特征

融合。 经典 PAN 结构难以满足精度要求,易出现漏检和

误检;此外,高级特征在与底层低级特征的传播和交互过

程中,易出现特征信息丢失或退化,降低非相邻层次的特

征融合效果。
改进模型采用 AFPN[19] ,如图 6 所示,其中实线箭头

表示卷积过程,虚线箭头表示自适应空间融合。 渐进式

融合过程包括 3 个阶段:初始阶段融合两个底层特征;后
续阶段融合深层特征;最后阶段添加顶层特征。 由于非

相邻层特征间存在较大的语义差距,尤其是底层和顶层,
因此通过渐近特征融合有效缩小语义差距。

图 6　 渐近特征金字塔网络结构

Fig. 6　 Asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network
 

structure

2. 4　 WIoU
 

v3 损失函数模块

　 　 目标检测过程中通常采用交并比( IoU) [20] 衡量预测

结果与真实标注间区域的相似度,即交集和并集之比。

IoU 原理如图 7 所示,其中黄色和蓝色矩形分别表示锚框

和目标框,W i 和 H i 分别为锚框和目标框相交的宽和高,
Wg 和 Hg 分别为锚框和目标框的外矩形宽和高,( x,y)
和(xgt,ygt)分别为锚框和目标框的中心点坐标。

图 7　 IoU 原理

Fig. 7　 IoU
 

schematic

原 YOLOv8n 网络模型采用 CIoU 损失函数计算边界

框的回归损失,由于 CIoU 为单调聚焦机制,缺乏对难易

样本的平衡考虑,导致纵横比和距离等几何指标放大了

低质量样本的负梯度,进而影响模型泛化能力。
因此,改进模型采用具有动态非单调聚焦机制的

WIoU
 

v3 损失函数[21] 替换 CIoU 损失函数。 WIoU
 

v3 损

失函数计算公式如式(3) ~ (7)所示。
LWIoUv3 = rRWIoUv3LIoU (3)

r = β
δαβ-δ (4)

β =
L∗
IoU

LIoU

∈ [0, + ∞ ) (5)

RWIoUv3 = exp(
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(Wg
2 + Hg

2) ∗ ) (6)

LIoU = 1 - IoU (7)
式中:r 为非单调聚焦系数;RWIoUv3 ∈[1,e)为惩罚项;L∗

IoU

为单调聚焦系数;LIoU∈[0,1]为 IoU 损失;β 为离群度;δ

为梯度增益;α 为平衡因子; LIoU 为归一化因子,即动量的

滑动平均值;上标∗表示进行分离操作。
由式(4)可知,当离群度 β 为定值时,预测框将获得

最高梯度增益,因此 WIoU
 

v3 在训练过程中使用最优的

梯度增益动态分配策略,进而提升模型整体性能。

3　 实验数据与评价指标

3. 1　 实验数据集

　 　 结合 Taco 数据集和人工采集图片开展相关实验,合
成包含 2

 

482 张图片的垃圾分类数据集。 Taco 数据集

的背景复杂多样,包括室内和室外环境,如瓷砖、人行
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道、草地、道路等。 合成的数据集涵盖了 8 种常见垃圾

(餐盒、易拉罐、果皮、垃圾袋、烟蒂、塑料瓶、瓶盖、纸

盒) ,每张图片的物品标注数量不同,更贴合实际环境,
如图 8 所示。

图 8　 部分数据集图片

Fig. 8　 Some
 

sample
 

images
 

of
 

the
 

dataset

为验证改进模型效果,将数据集按 8 ∶ 1 ∶ 1 比例划

分为训练集、验证集和测试集,即 1
 

986 张图片用于训

练,248 张图片用于验证,248 张用于测试。 各样本数量

如图 9 所示。

图 9　 数据集各类别样本数量

Fig. 9　 Number
 

of
 

samples
 

per
 

category
 

in
 

the
 

dataset

3. 2　 评价指标

　 　 采用精确度( precision,P)、召回率( recall,R)、平均

精度(average
 

precision,AP)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP )、 每 秒 检 测 帧 数 ( frames
 

per
 

second,
 

FPS )、 参 数 量 ( parameters,
 

Params )、 浮 点 运 算

数(floating-point
 

operations,
 

FLOPs)和模型大小( Size)作

为评价指标。 每秒内可以检测的图片数量是衡量模型检

测速度的指标;参数量 Params 表示一个模型包含参数的

数量;浮点运算数指每秒浮点运算次数,理解为计算量,
用于衡量模型复杂度;模型大小 Size 表示模型所占的存

储空间大小,单位为 MB。 上述指标的计算式分别为:

Precision = TP
TP + FP

(8)

Recall = TP
TP + FN

(9)

AP = ∫1

0
P(R)dR (10)

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (11)

式中:TP 为正确检测的样本数;FP 为检测错误的样本

数;FN 为漏检的样本数;AP 的值为 Precision-Recall 曲线

和坐标轴所围成的面积;mAP 是对所有类别的 AP 求均

值;AP i 为数据集某个类别的平均精度;N 为类别数,本文

取值为 8。

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验配置

　 　 实验所有模型训练环境如下: CPU 为 Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8255C
 

CPU@ 2. 50
 

GHz, GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2080Ti,内存为 40
 

GB,深度学习框架采用

PyTorch2. 0,CUDA 版本为 11. 8。 输入图像大小为 640×
640,所有实验均训练 300 个 epoch,批量大小设置为 16,
IoU 阈值设置为 0. 5,初始学习率设置为 0. 01,动量为

0. 937,并使用权重衰减率为 0. 000
 

5 的随机梯度下降优

化器 SGD。
4. 2　 轻量化对比实验

　 　 选用 GhostNet、ShuffleNetv2[22] 、MobileNetv3[23] 3 种轻

量级网络分别加入到骨干网络进行对比实验,GhostNet
包含 C3Ghost 和 GhostConv 两个模块,实验结果如表 1 所

示,将 YOLOv8n 骨干网络中的 C2f 模块替换为 C3Ghost
模块,模型参数量、模型大小和计算量分别减少 0. 52 ×
106、1

 

MB 和 1. 4
 

GFLOPs,mAP@ 0. 5 值减少 3. 2%;引入

GhostConv 模块替代 Conv 模块,模型参数量、模型大小和

计算量分别减少 0. 19×106、0. 4
 

MB 和 0. 3
 

GFLOPs,mAP
@ 0. 5 值减少 2. 6%;GhostNet 引入骨干网络时检测精度

更高,mAP @ 0. 5 值分别比 ShuffleNetv2、MobileNetv3 高

1. 8%和 9. 8%;同时,参数量、模型大小和计算量分别比

YOLOv8n 网络结构低 0. 71×106、1. 4 MB 和 1. 9 GFLOPs,
并且提高了检测速度。 实验结果显示,采用 MobileNetv3
时模型参数量、模型大小和计算量最少,检测速度最快,
其参数量分别是 ShuffleNetv2 的 0. 65 倍、 GhostNet 的
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0. 52 倍,但是其 mAP@ 0. 5 值最低,没有很好的平衡检测

精度与模型轻量化。 基于实验结果分析,综合考虑模型

轻量化、检测速度和精度,选择 GhostNet 作为骨干网络更

为合适。

表 1　 不同骨干网络的对比实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

backbone
 

networks
模型 P / % R / % Params / ( ×106 ) Size / MB 浮点数 / GFLOPs mAP@ 0. 5 / % 帧率 / FPS

YOLOv8n(Baseline) 89. 3 72. 9 3. 01 6. 3 8. 1 80. 6 118
Baseline+C3Ghost 88. 1 67. 2 2. 49 5. 3 6. 7 77. 4 126

Baseline+GhostConv 83. 5 69. 7 2. 82 5. 9 7. 8 78 120
Baseline+GhostNet 86. 9 68. 1 2. 30 4. 9 6. 2 78. 3 130

Baseline+ShuffleNetv2 79. 5 69. 7 1. 83 3. 9 5. 1 76. 5 124
Baseline+Mobilenetv3 76. 9 64. 2 1. 19 2. 7 2. 8 68. 5 143

　 　 为验证改进模型在特征提取和特征融合方面的有效

性,将 YOLOv8n 的特征提取骨干结构中的普通卷积 Conv
模块和 C2f 模块分别替换为 GhostConv 模块和 C3Ghost
模块;并将特征融合结构替换为 AFPN 结构。 实验结果

如表 2 所示。
实验结果显示,引入 GhostNet 结构后,模型的参数

量、模型大小以及计算量分别减少了 0. 71×106、1. 4 MB
以及 1. 9 G

 

FLOPs。 特征融合结构替换为 AFPN 结构后,
降低了计算复杂度,与原始 YOLOv8n 的结构相比,结合

轻量级网络的 YOLOv8n 网络结构明显更加紧凑,参数

量、模型大小以及计算量分别减小了 0. 57×106、1 MB 以

及 2. 8 G
 

FLOPs。
表 2　 轻量化对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

lightweighting
模型 P / % R / % Params / ( ×106 ) Size / MB 浮点数 / GFLOPs mAP@ 0. 5 / % 帧率 / FPS

YOLOv8n(Baseline) 89. 3 72. 9 3. 01 6. 3 8. 1 80. 6 118
Baseline+GhostNet 86. 9 68. 1 2. 30 4. 9 6. 2 78. 3 130

Baseline+GhostNet+AFPN 86. 1 68. 8 2. 44 5. 3 5. 3 78. 9 130

4. 3　 注意力机制对比实验

　 　 为验证 CAA 注意力机制的优越性,在骨干网络引入

GhostNet 结构的基础上,与同一实验条件下的全局注意

力机制[24] ( global
 

attention
 

mechanism,
 

GAM)、CBAM 模

块[25] 、高效多尺度注意力机制[26] ( efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA )、 高 效 通 道 注 意 力 机 制[27] ( efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA) 和压缩与激励网络[28] ( squeeze-
and-excitation

 

networks,
 

SE)进行对比实验。 实验结果显

示如表 3 所示,添加 CAA 注意力机制后,mAP@ 0. 5 相比

基准模型提升了 2. 1%,添加 GAM 注意力机制后,模型参

数量、模型大小以及计算量分别增加 1. 64×106、3. 3 MB、
1. 3 GFLOPs,同时 mAP@ 0. 5 下降 0. 5%,不利于轻量化

部署。 其余注意力机制虽然在参数量、模型大型及计算

量上与 CAA 相当,但检测效果均不如 CAA,注意力机制

对比实验表明添加 CAA 模块后的模型更好的平衡检测

精度和轻量化。

表 3　 注意力机制对比实验结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

attention
 

mechanisms
 

with
 

experimental
 

results
模型 P / % R / % Params / ×106 Size / MB 浮点数 / GFLOPs mAP@ 0. 5 / %

YOLOv8n+GhostNet(Baseline) 86. 9 68. 1 2. 30 4. 9 6. 2 78. 3
Baseline+GAM 85 70. 9 3. 94 8. 2 7. 5 77. 8

Baseline+CBAM 88. 2 70. 3 2. 30 4. 9 6. 3 77. 5
Baseline+EMA 85. 3 70. 1 2. 31 4. 9 6. 3 78. 5
Baseline+ECA 86. 7 67. 7 2. 30 4. 9 6. 3 76. 4
Baseline+SE 79. 3 72. 5 2. 31 4. 9 6. 2 77. 9

Baseline+CAA 83. 6 74. 9 2. 43 5. 2 6. 3 80. 4

4. 4　 损失函数对比实验

　 　 为验证 WIoU
 

v3 损失函数有效性,在引入 GhostNet、

CAA 和 AFPN 结构的模型基础上将 CIoU、 SIoU 以及

WIoU 损失函数做对比实验。
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实验结果如表 4 所示,相较于 CIoU 损失函数,采用

WIoU
 

v3 损失函数后 mAP@ 0. 5、精确度和召回率分别提

高了 0. 4%、0. 9%和 0. 8%,同时检测效果也优于其它损

失函数,mAP@ 0. 5 分别比 SIoU、WIoU
 

v1 和 WIoU
 

v2 高

11. 2%、9%、5. 6%。 图 10 所示为损失函数实验结果

对比。
表 4　 损失函数对比实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

loss
 

function
模型 P / % R / % Params / ( ×106 ) mAP@ 0. 5 / %
CIoU 84 74 2. 58 80. 9
SIoU 78. 2 59. 5 2. 58 70. 1

WIoU
 

v1 80. 4 62. 9 2. 58 72. 3
WIoU

 

v2 75. 8 68. 6 2. 58 75. 7
WIoU

 

v3 84. 9 74. 8 2. 58 81. 3

4. 5　 消融实验

　 　 为验证所有改进模块的有效性,以原 YOLOv8n 网络

　 　 　 　

图 10　 损失函数实验结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

loss
 

function
 

experiment
 

results

模型为基线模型进行消融实验,并以精确度、召回率、参
数量、计算量和 mAP@ 0. 5 作为评价指标,通过逐一消融

的方式进行实验,实验结果如表 5 所示。

表 5　 消融实验

Table
 

5　 Ablation
 

experiments
模型 Baseline GhostNet CAA AFPN WIoU

 

v3 P / % R / % Params / ( ×106 ) 浮点数 / GFLOPs mAP@ 0. 5 / %
Baseline √ 89. 3 72. 9 3. 01 8. 1 80. 6

A √ √ 86. 9 68. 1 2. 3 6. 2 78. 3
B √ √ √ 83. 6 74. 9 2. 43 6. 3 80. 4
C √ √ √ 86. 1 68. 8 2. 44 5. 3 78. 9
D √ √ √ √ 84 74 2. 58 5. 4 80. 9

本文 √ √ √ √ √ 84. 9 74. 8 2. 58 5. 4 81. 3

　 　 实 验 结 果 显 示, 采 用 GhostNet 网 络 结 构 改 进

YOLOv8n 的骨干网络后,模型参数量和计算量分别从

3. 01×106、8. 1
 

GFLOPs 降至 2. 3×106、6. 2
 

GFLOPs,但是

mAP@ 0. 5 也随之降低,原因在于 GhostNet 模块采用简

单的线性运算代替部分较为复杂的卷积运算,显著减少

模型在卷积运算时的参数量和计算量。 在骨干网络中添

加 CAA 注意力机制,尽管该注意力机制使模型参数量和

计算量分别从 2. 3×106、6. 2 GFLOPs 增加到 2. 43× 106、
6. 3 GFLOPs,但 mAP@ 0. 5 提高了 2. 1%。 为了进一步提

升模型检测精度,在改进骨干网络模型的基础上,添加

AFPN 网络结构到颈部网络中,mAP@ 0. 5 从 80. 4%提升

至 80. 9%,虽然模型参数量略微增加,从 2. 43×106 增加

至 2. 58 × 106, 但 计 算 量 从 6. 3 GFLOPs 下 降 至 5. 4
GFLOPs。 最后添加 WIoU

 

v3 损失函数,改进模型相较基

线模型,其参数量和计算量分别下降了 14. 3%、33. 3%,
mAP@ 0. 5 提升了 0. 7%,改进模型在平衡检测精度的同

时实现模型的显著轻量化,改进后模型的消融实验结果

对比如图 11 所示。
为了展示改进后模型对不同类别垃圾目标的检测性

能,将原模型与改进后模型在自建垃圾数据集上进行对

图 11　 消融实验结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

比实验,得到精确度、召回率和 mAP 等相关指标,实验结

果如表 6 所示。 从表 6 可以看出改进模型对 7 类垃圾的

平均检测精度值均有所提升,其中对烟蒂和瓶盖等小目

标的提升效果最佳,均提高 3%,实验结果表明改进后模

型能有效提高对复杂场景下各类垃圾的检测精度。
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表 6　 原模型与改进模型对各类垃圾检测对比

Table
 

6　 Comparison
 

between
 

the
 

original
 

model
 

and
 

the
 

improved
 

model
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

various
 

types
 

of
 

garbage
(%)

Category
YOLOv8n GCAW-YOLOv8n

P R mAP@ 0. 5 P R mAP@ 0. 5
Lunch

 

boxes 92 93. 3 97. 9 98. 6 99. 1 98. 7↑
Can 85. 2 81. 2 84. 3 87. 8 78. 1 85. 4↑
Peel 89 83. 8 90. 6 87. 8 84. 6 91. 1↑

Garbage
 

bags 93. 9 84. 7 90. 1 93. 6 86. 4 90. 5↑
Butt 87 59. 3 66. 1 89. 4 57. 1 69. 1↑

Plastic
 

bottles 89. 1 64. 4 78. 8 92. 1 68. 4 79. 8↑
Caps 88. 3 50. 5 57. 7 78 53. 3 60. 7↑

Carton 89. 9 66 79. 1 91. 3 66. 7 75. 5

4. 6　 不同模型对比实验

　 　 为综合验证改进模型 GCAW-YOLOv8n 的优越性,选取

YOLOv5s、 YOLOv5n、 YOLOv7-tiny、 YOLOv10n、 YOLOv8s、
YOLOv8n 与改进模型进行对比实验,实验结果如表 7 所示。

实验结果显示,YOLOv5n 模型参数量、模型大小及

计算量最小,但检测精度太低,其 mAP@ 0. 5 相较于改进

模型低 10. 9%。 YOLOv8s 模型的检测精度最高,但其参

数量、模型大小和计算量分别是改进模型的 4. 3、3. 8 和

5. 3 倍。 YOLOv7-tiny 模型虽然检测速度最快,但模型轻

量化和检测精度两方面均比不上改进模型,模型参数量、
模型大小和计算量是改进模型的 2. 3、 2 和 2. 4 倍,
mAP@ 0. 5 比改进模型低 0. 7%。 改进模型虽然在检测

速度上略低于原 YOLOv8n 模型,但能够满足实时检测的

需求,改进模型的参数量、模型大小和计算量指标均优于

其余 检 测 模 型, 检 测 精 度 达 到 了 81. 3%, 相 比 原

YOLOv8n 模型提高了 0. 7%。 综合各项指标来看,改进

模型与其他主流垃圾检测模型相比,在复杂背景环境下

的垃圾检测中表现更为优秀。

表 7　 不同模型对比实验结果

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
模型 P / % R / % Params / ( ×106 ) Size / MB 浮点数 / GFLOPs mAP@ 0. 5 / % 帧率 / FPS

YOLOv5s 69. 1 59. 9 7. 04 14. 4 15. 8 66. 2 106
YOLOv5n 78. 9 59. 2 1. 77 3. 9 4. 3 70. 4 120

YOLOv7-tiny 81. 8 73. 6 6. 03 12. 3 13. 2 80. 6 140
YOLOv10n 87. 6 71. 8 2. 7 5. 6 8. 2 81 123
YOLOv8s 86. 6 75. 7 11. 1 22. 5 28. 7 82. 2 116. 5
YOLOv8n 89. 3 72. 9 3. 01 6. 3 8. 1 80. 6 118

本文 84. 9 74. 8 2. 58 6. 0 5. 4 81. 3 114

　 　 为了直观验证改进模型的目标检测有效性,将原

YOLOv8n 模型与改进模型进行可视化对比,分别选取昏

暗光线、小目标、多目标、复杂场景和遮挡等不同情况下

的样本图片进行对比,图 12 ( a) 表示人工标注图片,
图 12(b)表示原 YOLOv8n 模型的检测结果,图 12( c)表

示改进模型的检测结果,对不同垃圾类别分别用不同颜

色的锚定框来表示,检测结果对比如图 12 所示。
由图 12 可知,在复杂背景环境下目标检测容易出现

漏检、误检的问题,尤其是针对瓶盖和烟蒂这种小目标检

测。 相比于原模型,改进模型 GCAW-YOLOv8n 具有更高

效的边界框回归性能,垃圾目标检测效果更好,并且能够

识别出更多有效的检测框,虽然在个别场景下出现漏检

现象,但在提高置信度的基础上有效减少了误检现象,避
免了冗余目标检测的产生,从而降低了后续处理的复杂

性,减少了资源浪费。

5　 结　 论

　 　 针对面向复杂背景环境的垃圾检测模型存在参数量

大、计算成本高等问题,限制了模型在资源受限设备上的

应用,提出一种轻量化的 GCAW-YOLOv8n 模型。 基于

YOLOv8n 模 型 进 行 轻 量 化 改 进, 在 骨 干 网 络 引 入

GhostConv 和 C3Ghost 结构,并添加 CAA 注意力机制,降
低模型参数量的同时提升特征提取能力;在颈部网络构

建渐近特征金字塔 AFPN,增强多尺度目标检测能力;采
用 WIoU

 

v3 损失函数替换 CIoU 损失函数。 改进模型在

复杂背景环境下的垃圾图像数据集上 mAP@ 0. 5 达到了

81. 3%,与原 YOLOv8n 模型相比,模型参数量和计算量

分别下降了 14. 3%、33. 3%,更好地平衡了检测精度与模
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图 12　 检测结果可视化对比

Fig. 12　 Visual
 

comparison
 

of
 

test
 

results

型轻量化,对模型部署与应用至边缘端设备具有重要的

工程意义。 然而,该模型目前仅在 8 种常见垃圾识别任

务中取得了较好的检测效果。 日常生活中的垃圾种类繁

多,下一步研究将致力于丰富垃圾样本信息,进一步提升

识别种类的多样性和小目标检测的精确性。
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