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摘　要：井下猴车智能识别技术是实现猴车自动化巡检、实时监测与预警任务的基础，是推动煤矿智

能化发展的重要支撑。针对猴车数据集样本缺乏、井下图像光照环境较差、运行猴车之间存在重叠

遮挡、矿工坐姿多变、小目标猴车难以检测、模型部署困难、不同载人状态井下猴车传统识别方法

难度大效率低等问题，通过在贵州多个煤矿不同机段自建的猴车数据集，将猴车载人状态划分为载

人猴车（HC_miner）和无载人猴车（HC_nominer）2 种，提出了一种基于多尺度特征融合的井下猴车载

人状态智能识别算法。图像预处理阶段，采用自适应直方图均衡以增强图像质量，通过随机矩形遮

挡以模拟运行猴车被井下物体遮挡的真实场景，解决了猴车图像数据集体量匮乏的同时降低了井下

负环境的干扰；特征提取阶段，将主干网络 C2f 模块部分卷积替换为可变形卷积（DCN），设计了一

种 C2f_DCN 模块，增加不同载人状态猴车目标感受野的动态调整能力以获取复杂多变的尺度信息，

使模型更好地学习到猴车矿工的耦合特征及适应矿工各类坐姿细节，提升模型对不同载人状态猴车

目标的辨识能力；特征融合阶段，提出了一种基于坐标注意力机制跨层级连接的路径聚合网络—
CLC−PAN−CA 模块，实现了深层网络与浅层网络特征间多尺度信息的复用，可自适应捕捉全局关键

信息，建立网络之间的多尺度依赖，提升模型对小目标猴车重要特征的提取，减少背景噪声干扰，

降低猴车目标漏检误检率。试验结果表明：提出模型的精确率为 95.8%，对比基线模型提高了 7.4%，

召回率为 93.3%，提高了 9.8%，平均精度均值为 95.6%，提升了 7.7%，参数量和模型大小分别仅为

3.1×106 和 6.1 MB，识别速率为 71 帧。对比多种主流单阶段两阶段检测模型，提出模型可有效辨识

有无载人猴车目标、显著提升井下猴车目标识别精度、减少漏检错检现象、具有较快的识别速度、

更好的热度信息提取能力，可满足实际场景巡检需求，为不同载人状态的井下猴车精准识别提供了

可行的方法。最后，将提出的猴车智能识别算法和井下监控视频流嵌入到设计的猴车智能识别系统

中，构思了井上调度和井下监控 “端到端”一体化的猴车智能识别系统，增加了面向煤矿智能化巡检

应用的期望值，可为井下猴车载人运输安全提供实时预警。

关键词：井下猴车识别；YOLOv8；可变形卷积；跨层级连接；坐标注意力机制
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Abstract: The intelligent recognition technology for Coal mine overhead passenger devices(Cmopd) plays a crucial role in achieving auto-
mated  inspection,  real-time  monitoring,  and  warning  tasks  for  cmopd,  thereby  promoting  the  intelligent  development  of  coal  mines.
However, there are several challenges that need to be addressed, such as the limited number of samples in the cmopd dataset, poor lighting
conditions in underground images, overlapping and occlusion between operating cmopd, varying sitting postures of miners,  difficulty in
detecting small cmopd targets, complex model deployment, and low efficiency of traditional recognition methods for cmopd with different
passenger-carrying statuses.To overcome these challenges, a cmopd dataset was created from various coal mines in Guizhou province. The
passenger-carrying status of cmopd was classified into two categories: cmopd with passengers (HC_miner) and cmopd without passengers
(HC_nominer). The YOLOv8n single-stage object detection algorithm was used as the baseline model, and a coal mine cmopd intelligent
recognition algorithm based on multi-scale feature fusion was proposed.In the image preprocessing stage, adaptive histogram equalization
was employed to enhance image quality, and random rectangle masking was applied to simulate real scenarios where cmopd is occluded
by underground objects during operation. This approach addressed the scarcity of cmopd image datasets and reduced the interference from
negative underground  environments.  In  the  feature  extraction  stage,  the  partial  convolution  of  the  backbone  network  C2f  module  is   re-
placed by deformable convolution, and a novel C2f_DCN module is designed. This enhancement increased the dynamic adjustment capab-
ility of the target receptive field for cmopd with different passenger-carrying statuses, allowing the model to capture different scale inform-
ation and better learn the coupled features of cmopd and miners. As a result, the model became more adaptable to various sitting postures
of miners and improved its ability to identify cmopd targets with different passenger-carrying statuses. In the feature fusion stage, a path
aggregation network with a coordinate attention mechanism (CLC−PAN−CA) was proposed to achieve cross-level contat of features and
adaptively capture the contextual  information of cmopd. The CLC−PAN−CA module effectively integrated multi-scale features and im-
proved the accuracy of cmopd recognition. The experimental results show that the proposed model achieves a precision of 95.8%, which is
7.4% higher than the baseline model. The recall is 93.3%, representing an improvement of 9.8%, and the mean average precision is 95.6%,
indicating a 7.7% increase. Furthermore, the model parameters and size are only 3.1×106 and 6.1 MB, respectively. The recognition speed
is 71 frames per second Compare to a variety of mainstream single-stage two-stage detection models, the proposed model demonstrated ef-
fective  identification of  cmopd targets  with  and without  passengers,  significantly  improved the accuracy of  cmopd recognition,  reduced
false positives and false negatives, and exhibited faster recognition speed and better extraction of contextual information. The proposed al-
gorithm can meet the requirements of practical inspection scenarios and provide a feasible method for accurate recognition of cmopd with
different passenger-carrying statuses. Finally, the proposed cmopd intelligent recognition algorithm and the underground monitoring video
stream were embedded into the designed cmopd intelligent recognition system. Partial implementation approaches for deploying the video
media stream into the cmopd intelligent recognition system were provided. The concept of an end-to-end integrated cmopd intelligent re-
cognition system, which integrates the dispatching system on the ground and the monitoring system underground, was proposed. This in-
creases the expectations for intelligent inspection applications in coal mines and provides real-time warnings for the safe transportation of
cmopd with passengers.
Key words: coal mine overhead passenger devices detection； YOLOv8； deformable convolution； cross-level concatenate； coordinate at-
tention mechanism

 

 

0　引　　言

煤矿智能化对提升国家能源安全、推动煤炭行

业转型升级、提高科技创新能力具有重要的战略意

义，也是我国煤炭工业高质量发展的必由之路[1-2]。

煤矿架空乘人装置[3]（俗称猴车）是井下载人运输的

重要装备之一，猴车智能巡检技术对提升煤矿安全

性、保证载人运输效率、减人提效具有重要意义，是

煤矿安全高效运输的重要保障[4]。受井下复杂环境

和预警技术水平等限制，猴车事故时常频发，  如
2023 年 6 月山西某煤矿猴车乘人运输事故造成 3 死、

1 重伤、15 轻伤，严重危害了矿工生命安全及煤矿安

全高效生产，开展猴车智能识别技术的研究势在

必行。

随着煤矿智能化建设不断加速推进[1, 2, 5]，国内

外学者借助计算机视觉技术（Computer Vision）对井

下图像数据集开展多场景应用的智能识别研究[6]。

如 YANG 等[7] 为填补井下数据集空白，基于大量现

场监控视频，构建了地下综采工作面数据集，包括井

下行人、安全帽、锚杆、液压支架等，并以 YOLO 等

算 法 验 证 了 构 建 数 据 集 的 有 效 性 。WANG 等 [8]、

YAN 等[9]、刘普壮[10]、张磊等[11]、徐志强等[12] 基于
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井下图像数据集和搭建室内仿工业的检测平台构建

了各类煤矸石粗粒度和细粒度的图像数据集，采用

各种不同深度学习模型对井下煤矸石进行了识别，

通过对比试验分析验证了提出算法的精确性和实时

性。程德强等[13-15] 针对井下图像模糊和边缘特征较

差问题，采用众多图像超分辨率重构算法对构建的

数据集进行了图像精准还原及细节重构，弱化了井

下 图 像 振 铃 伪 影 等 劣 化 现 象 。 郝 帅 等 [16] 基 于

YOLO 算法对输送带异物检测模型进行了改进，模

型对大块煤、矸石、锚杆等异物的检测精度可达

94.7%，检测速率达到 30 FPS，实现了输送带异物高

精度实时检测。闫志蕊[17] 基于 DeeplabV3 和迁移学

习，采用更加轻量化的深度可分离卷积和注意力机

制对模型进行了改进，可较好适应实际煤岩图像分

类任务的复杂性和实时性。然而，目前对井下猴车

载人状态进行智能识别相关研究鲜有报道，传统猴

车巡检是调度人员基于监控画面实时观测猴车运行

状态，不仅增加了人工巡检成本，而且人为辨识难度

极大，费时费力，亟需开展对不同载人状态的井下猴

车目标进行精准快速智能识别研究。

对于猴车检测任务，需要考虑视频监控中目标

存在的复杂多变的尺度信息和背景干扰等挑战，这

与井下行人检测任务相似。李伟山等[18] 对 Faster-
RCNN 网络的候选区域结构进行改进，提出了一种

高精度井下行人检测算法，增强了井下模糊、遮挡和

小目标挑战下的检测精度。张明臻[19] 设计了一种

Dense-YOLOv3 网络的井下行人检测网络，通过引入

残差块解决了网络提出消失等问题，降低了模型漏

检率。邵小强等[20] 以 YOLOv5 为基线模型，在主干

网络引入 ShuffleNetV2 和 Transformer 自注意力模

块，设计了一种低开销且轻量级的行人检测算法。

区别于行人检测，猴车载人状态的识别是针对猴车

与矿工耦合目标的检测任务。然而，上述研究对于

检测任务仍存在如下不足：Faster-RCNN 两阶段检测

网络检测性能较好，但模型体积过大，检测速度过慢，

对 于 受 限 的 煤 矿 边 缘 设 备 难 以 实 现 应 用 部 署 ；

YOLO 系列模型中传统卷积中固定网格无法准确捕

获矿工及载人猴车复杂的空间变化特征； PAN 特征

融合网络中，减少了高层特征信息损失，但不同层级

间的猴车及矿工多尺度特征融合能力仍然欠缺。

基于上述问题，通过收集贵州多个煤矿井下猴

车不同机段的监控视频，构建了井下猴车目标检测

图像数据集，通过引入数据增强、设计的 C2f_DCN
模块、跨层级连接的（Cross-level concat）PAN−CA 模

块对数据集及 YOLOv8 模型进行优化，提出了一种

基于多尺度特征融合的井下猴车载人状态视觉识别

算法，解决了井下猴车数据集样本量较贫、图像质量

差、运行猴车之间存在重叠遮挡、矿工坐姿多变、数

据集中小目标猴车容易漏检等问题。依托 Pyside6
库、提出的改进模型和对监控视频流解码，设计出了

适合井下猴车智能识别检测的可视化界面，为煤矿

智能巡检任务提供有效的决策支持，优化煤矿管理

策略。提出的模型和部署平台可有效辨识不同载人

状态的猴车目标，有着更好的识别精度，较快的识别

速率，较好的部署效果，可满足井下巡检要求，促进

了煤矿视觉巡检任务的研究和应用，加速算法的发展

和部署落地，为煤矿智能化建设提供底层技术支持。 

1　多尺度特征融合的井下猴车智能识别算法
构建

多尺度特征融合的井下猴车载人状态智能识别

算法构建具体思路及网络结构如图 1 所示。主要包
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DCNBS
(Ours)

Split

SPPF

Maxpool

Bottleneck

C2f

CA(Ours)

Residual link

Concat

Upsamping

Cross-level concat
(Ours)

C2f_DCN(Ours)

图 1    井下猴车智能识别算法网络结构

Fig.1    Coal mine overhead passenger device intelligent recognition algorithm network structure
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括猴车图像数据集采集及前处理过程、智能识别算

法优化及构建。

猴车图像数据集采集及前处理：在贵州多个煤

矿不同机段收集猴车图像、通过爬虫技术扩充数据

集作为补充，实现多场景及普适性高的井下猴车图

像数据集的构建；采用 Labelimg 标注软件对自建数

据集进行不同载人状态猴车的标注；采用不同增强

方式以增强图像对比度、模拟被遮挡真实场景、扩

充图像数据集，为算法识别提供有效、足够的数据

支撑。

猴车智能识别算法优化及构建：提出的算法是

以单阶段目标检测算法 YOLOv8[21] 为基线构建，主要

由主干网络、颈部层和检测头等关键模块构成（图 1），

其中主干网络主要用于猴车图像的特征提取映射，

颈部层主要作用是通过 PAN 特征金字塔操作来强

化特征，增强模型多尺度检测能力，检测头主要用于

预测特征映射中有无载人猴车的边界框及标签等。

检测头模块相比 YOLO 先前系列改动较大，由原先

的耦合头变为目前主流的解耦头，将分类和检测头

分离，同时 Anchor-Based 换成了 Anchor-Free 无锚点

检测，无需对锚框进行预设处理，集成度更高，更适

合实际部署。但井下环境复杂，实际巡检任务中，需

要考虑多尺度因素开展不同载人状态的猴车目标识

别研究，故需对基线模型进行一些重设计以提升模

型在猴车识别任务中的辨识能力、检测精度及速度。

在特征提取阶段，设计了一种 C2f_DCN 模块，

增加不同运行状态猴车目标感受野的动态调整能力

以获取不同尺度信息，解决猴车识别任务中存在的

重叠遮挡、坐姿多变等空间尺度问题；特征融合阶段，

在不同尺度特征图的检测头前引入坐标注意力机制

以自适应捕捉全局关键信息，提出了跨层级连接的

PAN−CA 路径聚合方式，实现了网络之间的多尺度

依赖，使得深层网络位置信息与浅层网络细节特征

得到多尺度复用，增加模型对小目标猴车特征的提

取，降低猴车目标漏检误检率，过滤背景干扰。各个

模块设计细节及优化策略见下节。 

1.1　C2f_DCN 模块

主干网络的 C2f 模块主要负责将高层语义特征

与低层细节特征进行融合，主要用于目标特征的提

取。在实际猴车检测任务中，从空间尺度上看，存在

如下问题：① 部分运行猴车之间存在遮挡，猴车的特

征可能无法完全被观察到，模型难以准确区分遮挡

车辆和其他物体，导致误检漏检；② 猴车在运行过程

中会出现摆动，这会导致猴车在不同帧之间的位置

和形状发生变化，使得模型难以捕捉到猴车的准确

形状和位置信息，从而影响检测精度；③ 矿工的坐姿

变化较大，使得模型在特征提取过程中难以准确地

捕捉到猴车和矿工的耦合特征，辨识有无载人状态

的猴车存在一定挑战。

针对这些问题，基于可变形卷积（Deformable
convolution，DCN），笔者提出了一种融合形变尺度机

制的新模块 C2f_DCN。C2f_DCN 网络结构如图 2
所示，由 DCNBS、Split、Bottleneck 等模块构成，有

着更多的残差连接和分离操作，更丰富的梯度流。

其中 DCNBS 模块由 DConv、Batchnorm 层和 SiLU
层构成。对于 Bottleneck 模块的设计，考虑到模型计

算量问题，首先采用了 1 个 1×1 的卷积将特征图通

道数减半，从而减少计算量，然后再通过 1 个 3×3 的

可变形卷积以辅助模型增强猴车特征提取，并将通

道数加倍，以对齐输入输出通道数，最后将输入输出

特征进行残差连接，从而实现具有形变尺度机制的

猴车特征融合。
 
 

DCNBS(Ours)

Bottleneck

C2f_DCN(Ours)

Split

DConv(Ours)

BatchNorm

SiLU

CBS

Conv
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Concat

图 2    C2f_DCN 网络结构

Fig.2    C2f_DCN network structure
 

可变形卷积（Deformable Convolution，DCN） [22]

在传统卷积基础上引入了可学习偏移量，DCNv2 在

学习偏移量的同时对学习到的特征幅度进行调制

 （调制标量），可有效解决传统卷积中固定网格无法

捕获检测对象复杂空间变化的问题。

DCNv2 模块 (图 3) 主要由 2 个独立的卷积块构

成，总输出通道数为 3N,其中偏移层的卷积通过输入

特 征 生 成 2N 个 通 道 数 ， 对 应 N 个 二 维 偏 移 量
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 （x 方向和 y 方向各 1 个），得到可学习偏移量；剩余

的 N 个通道送至 sigmoid 层得到调制标量，通道数

N 对应卷积核感受野的权重。由此，在特征提取阶段

将普通卷积替换为可变形卷积后，使模型自适应地

调整卷积核尺寸，可有效增加感受野范围，提升模型

对猴车的辨识能力及识别精度。可变形卷积计算式

 （1）如下：

y(p) =
N∑

k=1

wk x (p+ pk +Δpk)Δmk （1）

式中：y(p) 为输出；wk 为卷积核第 k 个位置的权重；k
为卷积网格中表示位置的数字；N 为特征图通道数；

x 为输入特征；p 为输出特征图中的每个位置；pk 为

第 k 个位置的元素；Δpk 为第 k 个感受野位置的偏移

量；Δmk 为第 k 个位置的调制标量。 

1.2　Cross-level concat PAN−CA 模块

YOLOv8 中 PAN[21] 模块特征金字塔的构建是

在 FPN 自上而下的上采样操作基础上增加了 1 条自

底向上降采样操作的路径，可有效从低层特征图中

获取目标细节信息。特征融合通过横向连接将不同

层级的特征图进行融合，弥补了 FPN 在多尺度特征

融合时部分信息丢失问题。但在实际猴车检测任务

中，从时间尺度上看，存在如下问题：① 监控视频不

同帧间不同的猴车目标大小都不一致，Mosaic 数据

增强操作相当于变相扩充了数据集中小目标的样本

数量；② 机头机尾局部存在较大的背景干扰，PAN
网络对关键位置信息的解码尚不够。在目标检测网

络中浅层网络通常有较好的细节（颜色、纹理、边缘

等抽象特征）表征能力，但语义抽象信息（如猴车类

别、形状、位置信息等）表征较差，相反的深层网络有

着较好的语义表征能力，而细节特征表征较弱，为进

一步提升模型深层浅层多尺度信息复用能力，提出

跨层级连接（Cross-level concat）和坐标注意力机制[23-24]

 （Coordinate Attention，CA）对 PAN 模块路径聚合网

络进行优化。

构建的跨层级连接 PAN−CA 网络结构如图 4
所示，大小为 640×640 猴车输入图像经多个卷积下

采样操作，生成 5 个不同尺度的特征图 C1—C5，F3、
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图 3    可变形卷积网络结构[22]

Fig.3    Deformable convolutional network structure[22]
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Fig.4    Cross-Level Concat PAN−CA Network structure
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F4 是通过 F4、F5 上采样得到的，40×40、20×20 特征

图分别与具有同等分辨率的 C3、C4 拼接而成的新

的特征图，通过自上而下的路径及横向连接，实现了

深层语义特征的利用。P3、P4 和 P5 是通过轻量级

CA 注意力机制和卷积降采样操作得到的特征图与

具有同等分辨率的 F3、F4、F5 拼接而成新的特征图，

在提升不同尺度的位置信息利用率的同时克服了

PAN 网络资源消耗较大等问题。在此基础上，笔者

提出了一种跨层级连接的方式，通过复用深层浅层

特征，将深层网络语义信息丰富的 C5 和浅层网络细

节特征丰富的 C4 分别与 P5、P4 在通道上进行张量

拼接，深层网络有着较好细节特征信息的同时，浅层

网络也能够有较好的语义信息。由此，构建的跨层

级连接 PAN−CA 网络中，通过引入 CA 坐标注意力

机制，在模型的通道处嵌入坐标信息，可自适应捕捉

全局关键信息，通过跨层级连接，实现了多尺度特征

信息的复用，建立网络之间的多尺度依赖，增强不同

载人状态猴车的辨识能力，提升小目标猴车检测能

力，降低噪声背景干扰。

CA[23-24] 是一种轻量级且高效的注意力机制，主

要通过嵌入位置信息到通道注意力，从而使网络获

取关键区域的信息且避免引入大的开销，对于嵌入

式设备几乎不产生额外的储存开销，更适合模型部

署。图 4 可见 CA 网络结构[23- 24]，首先对输入图像

进行高度和宽度上 2 个方向的全局平均池化：

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

| xc(h, i) （2）

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

| xc( j,w) （3）

zh
c zw

c式中： 为高度为 h 的第 c 个通道输出； 为宽度为

w 的第 c 个通道输出；W、H 分别为特征图宽度和高

度；xc 为第 c 个通道的输入值；i 为高度 h 时的宽度坐

标值；j 为宽度 w 时的高度坐标值。

然后将池化后的高度和宽度方向上的特征图进

行拼接、归一化、卷积和非线性激活等操作，随之通

过分离操作将其分为宽度方向和高度方向的特征图，

每个图在对应空间方向上捕捉输入特征图的长程依

赖关系，从而保存位置信息。再对分离后的特征图

分别进行卷积、平均池化和 sigmoid 激活函数等操作

后，得到宽度方向和高度方向的注意力权重 gw 和 gh,
最后将这 2 个方向的注意力通过权重相乘应用于输

入特征图，在保留位置信息的同时，可有效加强关

键区域的表征，降低背景噪声干扰。CA 计算式如下

所示：

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) （4）

gh
c

gw
c

式中：yc 为 CA 模块的输出特征图； 为高度为 h 时

第 c 个通道的注意力权重； 为宽度为 w 时第 c 个

通道的注意力权重。 

2　井下猴车数据集构建

自建井下猴车图像数据集来源于贵州多个煤矿

猴车机头机中段机尾处，采用 KBA165 矿用本安型防

爆摄像头拍摄获取，图像采集分辨率为 1 920×1 080，

摄像头电源供电方式为井下信号照明综保开关取

127 V 电源，视频数据传输方式为光纤传输。图像采

集地点包括 2 处猴车机头、2 处运输上山下山运行

中部及 2 处猴车机尾处构建了具有多挑战任务的数

据集（不同光照、遮挡、小目标），机尾处巷道坡度为

22°～29°，猴车运行速度为 1.07～1.21 m/s。根据采

集到的猴车图像，在不同运行机段选取猴车识别任

务中存在的典型问题进行展示（测试样本中选取），

具体如图 5 所示。
 
 

运行猴车
之间重叠
遮挡现象、
矿工坐姿
多样化

无矿工乘
坐时被遮
挡的运行
猴车

小目标
猴车

光照
效果差

机中段机头处 机尾处 爬虫收集

图 5    不同机段猴车图像构建示例及典型问题

Fig.5    Example of image construction of overhead passenger devices in coal mines in different segments
 

数据集的标注采用 Labelimg 标注软件，将猴车

图像标注为无人乘坐猴车状态（HC_nominer）和有人

乘坐猴车状态（HC_miner）共计 2 类标签，为保证数

据集构建的可靠及准确，笔者和矿山猴车管理人员

对构建的图像数据集和标注框信息进行了多次核查。

此外，由于领域内猴车数据集目前鲜见，数据集虽收
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集了多个矿不同运行地段的图像，但数据集体量较

小会使得网络泛化能力略欠缺，为使得网络能够泛

化到各类矿井猴车数据集中，采用爬虫技术，对“井

下猴车”关键词进行检索，爬取了 142 张有效图像作

为补充。最终得到 748 张猴车图像，其中包括 606
张自建数据集，142 张补充数据集，按照 7:2:1 的比例

划分为训练集、验证集和测试集。

由于井下复杂环境及工作面限制，大多学者[14-16]

都以井下防爆摄像头作为获取图像数据集的主要途

径，采集的图像数据大多存在低光照，模糊、遮挡严

重等缺点，而数据集的质量决定了模型训练效果的

上限，故通过图像增强 (Data Augment) 操作对构建

的猴车数据集进行扩充，可得到多样、丰富的训练样

本，增强了图像的随机性和多样性以减少模型过拟

合风险。

考虑到井下环境煤尘低光照等影响，选用自适

应直方图均衡[25] （Clahe）对井下图像对比度增强，弱

化井下负环境影响；构建数据集中存在一定量的猴

车被遮挡、重叠等现象，选用随机矩形框遮挡 [26]

 （Cutout）来模拟识别目标被其他物体遮挡或部分遮

挡的情况以增强对井下猴车的识别能力，使模型能

够更好地适应各种复杂场景和处理遮挡情况；此外，

还选用了常规增强垂直翻转（V-Flip）、水平翻转（H-
Flip）对数据进行扩充。为确保数据集纯净度，只对

训练样本进行增强，得到增强后训练集图像共计

2 615 张，随机选取中部 1 张图片为例，其增强效果

如图 6 所示，本文的数据集分布如图 7 所示。 

3　试验结果

试验在 Win10 64 位操作系统上进行，GPU 为

NVIDIA 4 070 ti，显存 12 G，试验所用深度学习模型

基于 Python 3.9 ，Pytorch 2.0，Cuda 11.8 框架搭建。

模型输入尺寸为 640×640，训练批处理大小设为 16，

核心数为 8，最大训练轮次为 300，优化器选用含动

量随机梯度下降结合 WarmUp (Adamw)，学习率为

0.001，动量设为 0.937，权值衰减系数设置为 0.000 5
以控制正则化强度，在最后 10 个 epoch 关闭 Mosaic
操作以增强模型收敛稳定性。 

3.1　评价指标及损失函数

选用精确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、

平 均 精 度 （Average  precision， AP） 、 平 均 精 度 均 值

 （mAP）、每秒检测帧率（FPS）作为主要评判标准。其

中 P 为单个类别识别精确率，其值越大越好； R 为单

个类别识别查全率，其值越大，模型漏检率越低；AP

为综合 P、R 的指标，用于衡量模型在不同类别的平

均精度，其值越大越好； mAP 用于衡量模型在多个类

别上的平均精度，综合考虑了所有类别的平均精度，

其值越大，模型在识别任务中的精度就越高，选用检

测框与真实标注框交并比阈值为 0.5 时[28]，计算 mAP；

FPS 表示模型 1 s 内处理的图像帧数，其值越高，模

型的识别速度就越快；

 

(a) Clahe (b) Cutout

(c) H-Flip (d) V-Flip

图 6    猴车图像增强示例

Fig.6    Example of coal mine overhead passenger device
image enhancement
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图 7    扩充前后的数据集及目标数量对比

Fig.7    Comparison of datasets and number of targets before and
after expansion
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P，R，AP，mAP 式如下：

P = T P
/
T P+FP （5）

R = T P
/
T P+FN （6）

AP =
w 1

0
P(R)d(R) （7）

mAP =

Z∑
λ

APλ/Z （8）

APλ

式中：P、R 分别为精准率和召回率，%；TP、FN 和 FP

分别为正检框、漏检框和误检框数目；Z 为检测类别

是总数； 为第 λ 个类别的平均精度。

损失函数模块中，主要采用分类式和边界框回

归解耦式组合损失，可有效提升模型权重利用率，使

得标签能够更好指导模型对不同类别区分学习的能

力。其中，分类损失采用二元交叉熵，每个类别判断

为“是否为该类”，并输出为置信度：

LBCE =
1
S

∑
t

− [
yt ln (pt)+ (1− yt) ln (1− pt)

]
（9）

式中：S 为总样本数量；yt 为第 t 个像素位置上模型预

测值；pt 为第 t 个像素位置上标注的实际值；LBCE 为

类别损失。

边 界 框 回 归 损 失 采 用 CIOU+DFL[27] 耦 合 损 失 ，

CIOU 相比 IOU 考虑了重叠面积、中心点距离、纵横比，

解决了边界框不相交时 loss 等于 0、收敛慢、精度低

等问题。该损失函数表示为

RClOU =
ρ2 (b,bgt)

c2
+αv （10）

α =
v

(1− IOU)+ v
（11）

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctanw

h

)2

（12）

LClOU = 1− IOU+RClOU （13）

ρ2 (b) ρ2 (bgt)

wgt hgt

式中：RCIOU 为惩罚项；IOU 为交并比；LCIOU 为总损失；

为预测框中心点欧氏距离； 为标注框中

心点欧氏距离；c 为预测框和标注框外接矩形最小

对角距离；v 为边界框长宽比；α 为调节系数随 v
变化而变化； 和 分别为标注框宽和高；w 和 h 分

别为预测框宽和高。

DFL 以交叉熵形式优化标签最接近的一左一右

2 个位置的概率，使网络更快的聚焦到目标位置及邻

近区域的分布，能够增强模型在复杂情况下，如井下

猴车被遮挡、猴车移动时的泛化性，式如下：

DFL(S u,S u+1) = − [
(yu+1− y) ln (S u)+ (y− yu) ln (S u+1)

]
（14）

y

式中：DFL 为分布焦点损失，关注的是边界框回归的

分布差异； 为实际值；yu 和 yu+1 为标签最接近的一左

一右 2 个位置的预测值；Su 和 Su+1 分别为 yu 和 yu+1

对应的预测置信度。 

3.2　基线模型试验

笔者侧重于在资源受限的部署场景下进行猴车

识别，过大的模型在部署时对设备硬件要求较高、对

网络带宽也较高，而在井下环境负效应影响下，难以

实现较大模型和较大带宽网络部署。故网络结构在

保持较高准确性的同时，需较低的计算和存储开销，

在性能和计算效率之间能取得良好的平衡。对此，

笔者对提出的改进模型在不同基线上（n/s/m/l/x）进

行了试验，结果见表 1。
  

表 1    基准模型对比试验分析

Table 1    Baseline model comparison experiment analysis

基线 深度系数 宽度系数 参数量/106 平均精度均值/% 检测帧数

/n 0.33 0.25 3.02 95.63 71

/s 0.33 0.50 11.02 95.95 59

/m 0.67 0.75 24.23 96.27 48

/l 1.00 1.00 41.25 96.21 35

/x 1.00 1.25 65.59 96.93 23
 

根据表 1 结果可知，随着网络宽度和深度的增

加，YOLOv8-s/m/l/x 等模型的网络参数量也逐渐增

加，对比 YOLOv8-n 模型，YOLOv8-s、YOLOv8-m、

YOLOv8-l、YOLOv8-x 网络参数量增加了 3.57、7.86、

13.39、21.29 倍，且推理速度有不同程度的下降，但

精度最高为 96.93% 仅增加了约 1%。因此综合考虑

到模型复杂度、推理速度、检测精度和实际应用部署，

对于笔者自建的猴车数据集，选取 YOLOv8-n 网络

结构作为基准模型进行改进较为合适。 

3.3　消融试验

为验证提出及设计模块的有效性，笔者对数据

增强（DA）、特征提取优化（C2f_DCN）、特征融合路

径优化（Cross-level Concat，CA）等模块逐一进行分

析。模型 1 为直接采用 YOLOv8-n 预训练模型进行

训练的结果，模型 2—模型 7 为单一消融或多元消融

得到的结果，模型 8 为笔者提出模型的试验结果。

总体改进模块的消融试验结果见表 2。

根据表 2 结果，相比基线模型，在采用单一模块

对模型进行消融试验时，综合衡量模型检测精度的

平均精度均值都得到了不同程度的涨点效果。采用

了笔者的数据增强后，平均精度均值提升了 1.07%，

验证了笔者设计的数据增强操作的有效性；添加坐

标注意力模块后，模型浮点运算量和模型大小等衡
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量复杂度指标降低的同时，平均精度均值提升了

1.38%； 平 均 精 度 均 值 提 升 效 果 最 优 的 为 设 计 的

C2f_DCN 模块，在添加了可变形卷积核后，模型能够

动态调整卷积核尺寸，适应不同尺寸大小及形变尺

度的猴车目标，精度提升了 2.76%。

对于复合模块的改进，单一采用跨层级连接的

方式对精度提升效果最低（模型 4），但在融合了注意

力模块后（模型 6），不同尺度特征图各方向的权重得

到了聚合增强，增加了模型位置信息定位能力，使得

模型深层浅层猴车关键信息得到进一步复用，模型

精度提升了 4.39%。在采用合适的数据增强、使用

设计的 C2f_DCN 模块、优化特征融合路径、融合坐

标注意力模块后，提出的模型 8 的平均精度均值为

最高（95.63%），提升了 7.64%，模型复杂度仅有略微

增幅，每 s 可检测 71 张猴车图像，可满足对于实际巡

检任务需求，进一步说明了提出模型在猴车识别任

务中的有效性。表 2 中结果进一步表明提出及设计

的模块对模型均有提升效果，且复合模块改进效果

优于单个模块改进效果。
 

4　讨　　论
 

4.1　主流模型对比试验

为进一步验证提出的猴车检测算法的有效性，

笔者在 mmdetection 平台和 ultralytics 库进行了多种

主流 SOTA 检测算法的对比试验。其中，两阶段的目

标检测算法有 Cascade-RCNN[28] 和 Faster-RCNN[29]

模型，输入尺寸和主干网络−特征融合都分别为 1 333×
800，ResNet50-FPN。单阶段的检测算法有 SSD[30]、

Retina-net[31]、YOLOv5-n[9]、YOLOv6-s[32]、YOLOX-
tiny[33]、YOLOv8-n[21]，对应的输入尺寸和主干网络−
特征融合方式见表 3，对比试验的训练均在同等数据

集上进行，轮次均为 300，指标通过最优权重得到。

笔者提出模型的主干网络是基于 CSPDarknet53 和

设计的 C2f_DCN 构建，特征融合方式基于 PAN 提

出了融合坐标注意力机制的跨层级连接路径（Cross-
leve  concat−PAN−CA），在表 3 中将提出的主干网

络−特征融合记为 CSP−CLC−PAN−CA。

通过表 3 对比试验结果可知，两阶段的 Cascade-
RCNN 和 Faster-RCNN 模型检测精度都较高，但浮

 

表 2    总体改进模块消融试验

Table 2    Overall improvement module ablation experiment

模型
改进模块

平均精度均值/% 浮点运算量/109 参数量/106 模型大小/MB 检测帧数
DA C2f_DCN Cross-level Concat CA

1 87.99 8.22 3.02 5.94 89

2 √ 89.06 8.22 3.02 5.96 85

3 √ 90.75 8.13 3.04 5.97 69

4 √ 88.87 8.21 3.06 6.07 87

5 √ 89.37 7.98 3.02 5.87 78

6 √ √ 92.38 8.17 3.07 5.98 79

7 √ √ √ 93.74 8.21 3.09 6.09 72

8(Ours) √ √ √ √ 95.63 8.23 3.12 6.12 71

 

表 3    主流模型的对比试验

Table 3    Comparative experiments of mainstream models

类型 模型 输入尺寸 平均精度均值/% 浮点运算量/109 参数量/106 模型大小/MB 检测帧数

两阶段
Cascade-RCNN 1 333×800 94.2 236.2 69.2 542.3 18.8

Faster-RCNN 1 333×800 93.7 204.8 41.3 351.8 25.0

单阶段

SSD 300×300 79.6 30.5 23.8 182.2 52.3

Retina-net 1 333×800 83.8 152.7 19.7 150.3 41.8

YOLOv5-n 640×640 85.5 7.2 2.5 5.2 79.0

YOLOv6-s 640×640 90.3 16.3 44.2 32.8 51.0

YOLOX-tiny 416×416 81.8 3.2 5.1 59.7 107.0

YOLOv8-n 640×640 89.1 8.3 3.0 6.0 85.0

Ours 640×640 95.6 8.2 3.1 6.1 71.0
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点运算量、网络参数及模型大小较大，远大于提出模

型，并且检测速度都较慢，不到提出模型的 40%，难

以实现模型的边缘部署。单阶段 SSD 和 Retina-net
模型的检测速度对比两阶段检测模型有较大提升，

浮点运算量、网络参数及模型大小有所下降，但检测

精度较差，远低于提出的模型。YOLO 系列的单阶

段检测模型，有着更低的浮点运算量、网络参数及模

型大小，检测速度最高可达 107，但检测精度值远不

如两阶段的检测模型和提出的检测模型。笔者提出

模型在自建的数据集上精准、高效地完成了猴车检

测识别任务。对比多种两阶段检测模型，提出模型

的网络结构更为轻量化，检测速度更快。对比多种

单阶段检测模型，提出模型的参数量和模型大小仅

有略微增加的情况下，有着更高的检测精度。提出

模型的检测精度为最优（95.6%），浮点运算量、网络

参数及模型大小分别为 8.2 G、3.1 M、6.1 MB，每 s
可达 71 张井下猴车图像识别速度，可满足实际巡检

需求，进一步说明了提出模型在猴车识别任务中的

精确性和实时性。

图 8 给出了部分主流模型在测试集上的推理预

测可视化效果。图 9 给出了提出模型在自建数据集

中的各类场景的猴车目标推理可视化结果。根据
 

机头处

(a) 原图

(b) Cascade-RCNN

(c) SSD

(d) YOLOv5-n

(e) YOLOv8-n

(f) Ours

机中段 机尾处

FPS: 24 FPS: 17 FPS: 21

FPS: 61 FPS: 54 FPS: 64

FPS: 78 FPS: 73 FPS: 70

FPS: 80 FPS: 73 FPS: 77

FPS: 76 FPS: 70

漏检框 错检框

FPS: 74

图 8    主流模型推理可视化

Fig.8    Mainstream model inference visualization
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Cascade-RCNN 推理结果（图 8b），两阶段检测模型在

无噪声情况下的检测置信度较高，在有遮挡情况和

对小目标检测时，检测效果出现了略微下降趋势；根

据 SSD、YOLOv5-n 和 YOLOv8-n 推理结果（图 8c—

图 8e），单阶段检测模型在无噪声情况下的检测效果

较好，在有遮挡情况和对小目标检测时，检测效果较

差甚至出现了漏检重检的现象，如 SSD 模型在机头

处对无载人的猴车目标出现了漏检情况，对机尾处

载 人 小 目 标 猴 车 的 预 测 框 存 在 定 位 不 准 确 。

YOLOv5-n 在机头处对无载人的猴车目标出现了重

检现象，对机尾处载人小目标猴车出现了漏检情况。

YOLOv8-n 在机尾处将候车区的矿工识别为载人状

态的猴车，出现了错检现象。

综合图 8 和图 9 检测可视化结果，对于各类场

景下不同机段位置的猴车检测，笔者提出模型没有

出现漏检重检错检的情况，对遮挡、低光照和小目标

检测时，模型也有着较好的识别效果。对预测框的

定位更为精准，检测置信度也更高，模型的鲁棒性能

更好，更适合实际巡检任务中复杂多变的煤矿场景。 

4.2　模型改进前后对比试验 

4.2.1　改进前后损失值分析

图 10 为基于 YOLOv8-n 模型改进前后的训练

CIOU Loss、BCE Loss 和 DFL Loss 损失曲线对比，改进

的模型 CIOU Loss 在 100 轮左右时趋于收敛、最终约

收敛于 0.41；BCE Loss 在 70 轮时趋于收敛且最终收

敛于 0.95；DFL Loss 在 80 轮左右时趋于收敛且最终

收敛于 0.91，根据图 10，对比基线模型，提出模型的

损失曲线有更快的收敛速度、更低的损失值。 

4.2.2　改进前后识别精度分析

图 11a—图 11c 分别为改进前后精确率（P），召

回率（R），平均精度均值对比曲线。根据图 10 结果，

采用设计的模块并融合注意力机制的跨层级连接路

径优化方式后，优化后模型的曲线收敛得更快，基本

没有出现震荡现象。相比基线模型，提出的优化模

型精确率提升了 7.44%，召回率提升了 9.82%，平均

精度均值提升了 7.72%，进一步验证了设计模块对基

线模型改进的合理性。 

4.2.3　改进前后混淆矩阵分析

为进一步剖析改进前后模型对有无载人猴车目

标的具体辨识能力，图 12 给出了改进前后的混淆矩

阵对比，在图 7 的验证集样本上进行，包括 209 个载

人猴车目标，132 个无载人猴车目标。对于 YOLOv8-n
模型中 209 个 HC_miner 目标， 189 个 HC_miner 目

标正确识别，3 个 HC_miner 被识别 HC_nominer，17
个 HC_miner 被 识 别 成 背 景 （ 漏 检 ） ； 对 于 132 个

HC_nominer 目标，107 个 HC_nominer 目标被正确识

别到，1 个 HC_nominer 被识别 HC_miner，漏检个数

为 24 个。

提 出 的 多 尺 度 特 征 融 合 模 型 中 ， 205 个

HC_miner 目标正确识别，只有 4 个 HC_miner 被识

别背景，没有 HC_miner 目标被识别成 HC_nominer，
说明改进模型可有效区分有无载人状态的猴车特

征 。 对 于 HC_nominer 目 标 ， 改 进 模 型 仅 有 2 个

 

FPS: 69 FPS: 61 FPS: 84 FPS: 71

FPS: 79 FPS: 70 FPS: 72 FPS: 62

(a) 机头遮挡场景 (b) 密集遮挡场景 (c) 井口场景 (d) 机尾场景

(e) 机尾运输上山场景 (f) 机中段场景 (g) 机尾小目标场景 (h) 低光照场景

图 9    提出模型在各类场景的推理可视化展示

Fig.9    Visualization of model’s reasoning in various scenarios
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图 10    改进前后损失曲线分析

Fig.10    Comparison of loss curves improvement
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HC_nominer 发生漏检。由此见得改进的多尺度井

下猴车识别模型对比原模型精确度更高、漏检率更

低，可有效辨识有无载人的井下猴车目标。 

4.2.4　改进前后热力图分析

为更直观了解模型对于猴车图像中重要区域的

关注度情况，验证模型是否正确关注到了猴车目标

位置，采用 Grad-CAM[34] 技术分析改进前后模型的

热力图情况，结果如图 13 所示。YOLOv8-n 模型的

热力图结果表明（图 13a），在矿井入口处虽然关注到

了猴车的热度信息，但关注的有效区域范围较少，并

且关注到了较多的背景干扰物；在猴车运行中部，只

提取到较少范围的猴车热度信息，多背景的过滤不

足；在尾部，没有关注到小目标猴车特征，对背景的

热度提取也较多。

笔者提出模型的热力图结果表明（图 13b），在矿

井入口遮挡情况下提取到了较多猴车的热度信息，

基本没有关注背景干扰物；在猴车运行中部，对于多

个目标的猴车，模型对猴车关键区域关注得更多，识

别到的背景热度信息更低；在尾部，模型有效关注到

了不同猴车目标的重点区域，对于小目标猴车的特

征热度更为明显，对背景的过滤效果更好。

 
 
 

(a) YOLOv8-n 热力图

(b) 改进模型热力图

图 13    改进前后热力图对比

Fig.13    Comparison of heatmaps before and after omprovemen
  

4.3　应用部署

采用 Pyside6 库设计一款适合井下猴车智能识

别的可视化界面，将提出模型训练后的最优权重部

署到该矿东一采区运输上山猴车运行中段处的视频

流监控中，进行网络模型的应用测试，视频媒体流部

署到井下猴车智能识别系统技术路线如图 14 所示。

首先根据井下防爆摄像头设备 API 和网络协议获取

猴车监控视频流，随之利用 OpenCV 库等对猴车监

控视频流进行编码操作，再者对编码后的猴车监控

视频流创建 HTTP 或 RSTP 协议服务器，最后将创

建 HTTP 或 RSTP 协议服务器作为处理和接收平台，

以便将视频流实时传输给客户端软件（井下猴车智

能识别系统）。该系统具体功能如图 14 所示。

设计的井下猴车智能识别系统支持本地文件
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图 11    改进前后模型的精确率、召回率、平均精度均值对比曲线

Fig.11    Comparison curves of precision, recall and average precision of model before and after improvement

 

17 24

3 107 19

189 1 10

载人猴车 无载人猴车 Background

B
ac

k
g
ro

u
n
d
无
载
人
猴
车
载
人
猴
车

预
测
值

True

0

20

40

60

80

100

120

140

160

180

200

猴
车
目
标
数
量

4 2

130 6

205 5

载人猴车 无载人猴车 Background

B
ac

k
g
ro

u
n
d
无
载
人
猴
车
载
人
猴
车

预
测
值

True

(a) YOLOv8-n 模型混淆矩阵

(b) 改进模型混淆矩阵

0

21

42

63

84

105

126

147

168

189

210

猴
车
目
标
数
量

图 12    改进前后混淆矩阵对比
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 （jpg、png、mp4 等格式）、摄像头、远程视频媒体流

等输入待推理文件格式，在实时推理视频流的同时，

还可实现类别数目计数、目标数目计数、帧率实时检

测，工程人员还可根据实际需求调整检测置信度阈

值、交并比阈值、抽帧间隔、保存推理文件和标签。

井下猴车智能识别算法部署到监控视频流中可有效

实现远程监控视频实时调度，有着提高监控准确性、

提升巡检工作效率，减少人力巡检成本等多方面的

实际工程应用价值。 

4.4　未来工作

井下猴车智能识别检测涉及多学科交叉，对数

据集的构建及算法的设计需要考虑众多因素，笔者

基于自建的井下猴车数据集，采用改进的 YOLOv8-n
模型对井下猴车进行了智能识别，初次对提出算法

和远程监控视频流进行解码进行应用部署。未来对

井下猴车智能识别研究将做出如下改进：① 持续收

集各类煤矿不同场景、不同运行条件的井下猴车图

像以扩充笔者构建数据集，使算法能够更好地泛化

于各类场景的井下猴车识别任务中；② 采用更轻量

更精准的改进策略，提升模型多尺度特征提取能力，

实现算法识别精度与速度上的并进；③ 井下环境恶

劣，存在粉尘烟雾、网络带宽有限、摄像头视野范围

窄等问题，需考虑更鲁棒的模型、更好的网络带宽

设备。 

5　结　　论

1）在自建数据集上设计了合适的数据增强策略，

实现多机段及普适性高的井下猴车图像数据集的构

建，为煤矿视觉巡检任务提供了基础支撑。

2）在主干网络引入可变形卷积，设计了一种新

颖的特征提取模块，解决猴车识别任务中存在的重

叠遮挡和坐姿多变等空间尺度问题。在不同尺度特

征图的检测头前引入坐标注意力机制以自适应捕捉

全局关键信息，进一步提出了跨层级连接的路径聚

合方式，实现了网络之间的多尺度依赖，使得深层网

络位置信息与浅层网络细节特征得到多尺度复用，

增加模型对小目标猴车特征的提取，降低猴车目标

漏检误检率，过滤背景干扰。

3）在自建数据集上的试验结果表明，笔者提出

模型的平均精度均值为 95.6%，相比基线模型提升

了 7.7%，参数量和模型大小分别仅为 3.1×106 和 6.1 MB，

识别速率为 71 帧，满足边缘设备的部署要求。最后，

基于 Pyside6 库，将提出的井下猴车智能识别算法和

井下监控视频流部署到设计的猴车智能识别系统中，

有效实现了远程监控视频实时调度，减少人力巡检

成本，加速煤矿视觉巡检任务的发展与应用落地。
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