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摘　 要:随着矿山安全智能化与绿色转型技术的加速推进,矿井运输系统的安全逐渐成为新质生产力体系中的核心要素。 矿

用架空乘人装置作为重要的人员运输设备,其安全运行能够有效保障人员生命安全和生产系统的高效协同。 在矿用钢丝绳表

面损伤检测任务中,针对传统人工目视法检测效率低、可靠性差、煤矿未经检查定期更换钢丝绳易造成资源浪费等问题,提出

一种基于轻量化特征增强模型(GhostConv PPA BiFPN WIoUv3 YOLO,GPBW YOLO)的钢丝绳表面损伤检测方法。 首先,在
Backbone 部分引入 GhostConv,通过去除冗余特征降低模型复杂度,提高特征提取效率;其次,将并行化补丁感知(Parallelized
Patch-Aware Attention,PPA)注意力机制融入 C3K2 模块中,其中 PPA 注意力机制通过损伤区域的先验机制和对损伤特征的位

置感知,有效提高了模型对损伤特征的关注度。 再次,在 Neck 部分使用双向特征金字塔(Bidirectional Feature Pyramid Network,
Bi FPN)机制进行多尺度特征融合,通过结合一种多尺度特征融合权重和跨越阶层式的融合方式,提高对不同尺度钢丝绳损伤

特征的融合效率;最后,将 WIoUv3 作为模型的边界框损失函数,并引入一种动态梯度增益策略,该策略降低了高质量样本的竞

争性和低质量样本的有害梯度,可在模型训练的过程中重点关注普通样本带来的梯度效益,进而提高模型在训练过程中的整

体性能。 试验结果显示,GPBW YOLO 模型 mAP@ 0. 5 达到 92. 0% ,帧率( Frames Per Second,FPS) 达到 119. 0 帧 / s,较
YOLOv11n 分别提高了 2. 6 百分点和 8. 4% ;其参数量、计算量和模型存储量分别为 1. 9 MB、6. 2 GB 和 4. 2 MB,较 YOLOv11n
分别降低 26. 9% 、1. 6%和 23. 6% ,满足对钢丝绳表面损伤检测的需求。 研究为矿山智能运输体系建设提供了相关技术支撑,
有助于推动矿山装备在智能化、安全化与绿色转型方向的发展。
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0　 引　 言

随着人工智能、物联网以及绿色低碳技术的加

速发展,传统生产方式正在逐步向“新质生产力”转
型。 “新质生产力”是相对于传统生产力提出的新

型生产力形态,其核心特征在于创新驱动、科技赋能

与高质量发展导向,强调生产要素的数字化、网络化

与智能化升级,并突出绿色低碳与可持续发展在现

代产业体系中的重要作用。 煤矿能源作为我国能源

结构的重要组成部分,其安全生产是社会重点关注

的问题[1]。 在矿井智能化建设的背景下,人员运输

的本质安全逐渐成为矿山系统安稳运行的重要环

节。 矿用架空乘人装置(也称“猴车”)作为一种高

效的矿井人员运输设备,广泛应用于井下斜坡和巷

道等复杂区域,显著提高了矿工的运输效率。 在矿

用架空乘人装置运输过程中,钢丝绳作为核心承载

部件,直接关系到设备的安全性、稳定性和运行效

率,其是否处于安全状态会直接影响煤矿财产和人

员的生命安全[2]。 近年来,由于钢丝绳损伤引发的事

故时有发生,2023 年 6 月 15 日,山西临县华润联盛黄

家沟煤业有限公司发生了一起架空乘人装置钢丝绳

反转造成的跑车事故,事故造成 3 人遇难、1 人重伤、
15 人轻伤,直接经济损失约为 664. 32 万元[3];2025 年

3 月,山西省大同市云冈区晋能控股炭窑峪煤业,由于

钢丝绳断裂,造成一名支架工死亡。 由此可见,钢丝

绳造成的事故不仅导致工作人员伤亡和设备损坏,还
会极大影响煤矿企业经济和社会声誉。

目前,大多数煤矿企业采用传统人工目视法或
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定期更换钢丝绳的方法来保障钢丝绳的健康状态。
人工目视法依赖工作人员经验,容易造成漏检和误

检。 定期更换钢丝绳指的是煤矿企业按照规定,当
钢丝绳使用到一定时间后,不论钢丝绳是否出现损

伤都要进行替换,该方法容易造成资源浪费,导致煤

矿生产成本增加[4],违背了绿色转型、智能化矿山建

设的目标初衷。 因此,设计一种高效率、智能化的钢

丝绳表面损伤检测技术,不仅可以提高对钢丝绳表

面损伤检测的可靠性,也是实现新质生产力驱动下

煤矿装备安全化、智能化、绿色化发展的核心要求。
随着科学技术的不断发展,基于深度学习的目

标检测技术逐渐应用于不同的工业场景中[5 8] 。
在钢丝绳表面损伤检测领域中,温浩等[9] 使用反

向传播神经网络(Back Propagation Neural Network,
BPNN)预测客运架空索道中钢丝绳的损伤情况,并
建立了单线固定抱索器索道钢丝绳断丝 BPNN 预测

模型,最终预测断丝数据和真实数据的最大误差低

于 3% 。 邹磊等[10]针对钢丝绳缺陷定位问题,提出

一种基于 U Net 图像定位算法模型,在使用编码器

提取钢丝绳缺陷特征后,将这些缺陷特征还原为定

位标签,实现了更准确地钢丝绳缺陷定位。 2020
年,Huang 等[11] 引入卷积神经网络思想,使用卷积

神经网络(Convolutional Neural Network,CNN)对钢

丝绳表面损伤进行了检测,有效检测出了钢丝绳表

面的断丝和磨损类型,比传统的机器学习方法具备

更快的检测速度。 李金华等[12] 针对矿用架空乘人

装置钢丝绳表面损伤问题,提出一种基于 YOLOv3
的钢丝绳检测方法,检测精度达到 91. 03% ,检测实

时性达到 66. 8 帧 / s。 梁滨等[13] 提出一种基于

YOLO 算法框架的曳引钢丝绳缺陷检测方法,提高

了钢丝绳缺陷检测的精度。 王国锋等[14] 针对多根

钢丝绳检测困难、图像质量低等问题,通过图像处

理技术对采集的钢丝绳图像进行去噪,并使用改进

的 YOLOv5 模型对缺陷进行检测。 试验结果显示,
与 YOLOv5 相比,该方法提高了断丝检测率、损伤

定位准确率等指标。 2024 年,方旭东等[15]首次提出

改进通道注意力机制(Convolutional Block Attention
Module-Random,CBAM R),并使用改进的 YOLOv5
(RFC3 CBAM R YOLO,CTR YOLO)模型对矿井钢

丝绳进行检测。 该方法增强了矿井钢丝绳小断口、
断丝的特征信息,提高了模型对小断口、断丝的特征

提取能力,检测精度达到 87. 4% 。 李志星等[16]针对

矿用钢丝绳表面缺陷检测精度低的问题,提出了一

种改进 YOLOv8 检测算法(YOLO Bi FPN BiFormer,

YOLO BF),通过引入注意力机制和优化特征传递

方式等方法,对钢丝绳表面缺陷的检测精度达到

78. 2% 。 上述研究通过建立不同的损伤检测模型,
实现了对钢丝绳表面损伤类型的分类和预测,但在

钢丝绳表面损伤检测任务中仍然存在损伤区域特征

难提取、检测精度低、检测实时性差以及漏检等问

题。 因此,本文提出一种改进 YOLOv11 的矿用钢丝

绳表面损伤检测方法,通过引入轻量化幽灵卷积

(Ghost Convolution,GhostConv)、并行化补丁感知注

意力模块(Parallelized Patch-Aware Attention,PPA)、
双向特征金字塔网络(Bidirectional Feature Pyramid
Network,Bi FPN)和 WIoUv3 边界框损失函数,进一

步提高目标检测模型对钢丝绳表面损伤检测的精度

和速度,为构建高效、安全的矿山智能运输系统提供

技术手段。

1　 GPBW YOLO 模型

矿井检修场景下的架空乘人装置钢丝绳表面损

伤检测任务存在多重挑战:钢丝绳表面断丝、磨损和

锈蚀等损伤尺寸和形态差异较大且分布稀疏,同时

损伤检测模型需要在边缘计算设备进行部署,对模

型的复杂度和实时性有较高要求。 因此,本文提出

了面向该任务的 GPBW YOLO 模型,首先使用

GhostConv 减少网络冗余特征与计算量,使模型在资

源受限的矿井现场条件下能够稳定部署和高速运

行;其次,将 PPA 注意力机制融入 C3K2 结构中,通
过位置感知和损伤区域的先验信息使模型在复杂的

钢丝绳纹理中能够聚焦断丝、磨损和锈蚀等特征;再
次,在特征融合网络引入 Bi FPN 机制,提高对不同

尺度的特征融合效率,既保证对细小断丝的检测灵

敏性,又兼顾对较大面积磨损的检测效果;最后,使
用 WIoUv3 作为边界框回归损失函数,优化模型训

练过程。 该模型不仅提升了损伤检测的精度与速

度,还满足井下资源受限环境的部署需求,其网络结

构见图 1。
GPBW YOLO 模型包含输入端( Input)、主干

网络(Backbone)、特征融合网络(Neck) 和输出端

(Head)4 部分。 Backbone 层输入为 640 像素 × 640
像素的 RGB 图像,经过 Conv 和 GhostConv 的下采样

操作,将图像降至 20 像素 × 20 像素,经过 Mosaic 数

据增强后,最终的输入数据结构为[3, 640, 640];
Head 中的 3 个检测头分别对应不同尺度特征图

(80 × 80、40 × 40 和 20 × 20),所有特征图都包括目

标的位置、分类和置信度信息,经过特征提取和融合
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后,最终的输出数据结构为[N, (C + 4 + 1)]。 其

中,N 表示预测框数量;C 表示检测的类别数;4 表示

预测框中心点的横纵坐标(x, y)、宽度 w 和高度 h;
1 表示检测目标的置信度。

图 1　 GPBW YOLO 模型结构

Fig. 1　 Structure of GPBW YOLO model

与图 1 模型结构对应,GPBW YOLO 模型实现

算法的形式化描述如下。
(1)输入。 模型训练集、验证集和测试集。
(2)初始化参数。 训练次数、优化器、学习率、

批次输入图像、权重衰减系数。
(3)模型训练网络。 a. 特征提取阶段:Conv,

GhostConv × 4,C3K2 PPA ×4,SPPF,C2PSA。 b. 特

征融合阶段:Conv ×2,上采样 ×2,C3K2 ×4,Bi FPN ×3。
c. 损失计算:边框损失、分类损失、分布损失、总损

失值。
(4)模型验证网络。 a. 模型 w。 b. 计算精度

指标、速度指标、参数量、复杂度、存储量。 c. 保存

权重 p。
(5)推理。 置信度筛选,非极大值抑制,保存可

视化结果。
1. 1　 GhostConv

工业相机采集的钢丝绳图像表面纹理复杂,直

接使用标准卷积进行特征提取会产生大量冗余特

征,同时还会增加计算量与推理延迟,不利于在矿井

资源受限设备上的实时部署。 为此,GPBW YOLO
在主干网络中使用 GhostConv,生成特征图,然后利

用计算量很小的廉价线性操作(Cheap Operations)
来扩展更多特征信息,这样既保留了钢丝绳断丝、磨
损和锈蚀的细节特征,又有效降低了模型复杂度,提
高了模型在井下部署的可能性。 图 2 展示了标准卷

积模块和 Ghost 模块的操作过程。 Ghost 模块将标

准卷积过程划分成两个阶段,使用 1 × 1 卷积操作生

成“浓缩”特征图后,将得到的“浓缩”特征图再进行

一系列的廉价线性变换得到另一部分 Ghost 特征

图,即相似特征图,最后将上述两部分进行拼接操作

并最终输出特征图。
对于标准卷积:假设输入图像 X∈Rw × h × c。 其

中,R 代表实数集合,w 和 h 代表输入图像的宽和

高,c 代表输入通道数,则生成 N 个特征图的卷积

层,计算公式见式(1),标准卷积计算量见式(2)。
Y = X∗f + b (1)

M1 = c × k × k × n × h′ × w′ (2)
式中　 f∈Rc × k × k × n为该特征层的卷积核;Y∈Rw′ × h′ × n
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图 2　 标准卷积模块和 Ghost 模块结构对比

Fig. 2　 Structural comparison between the standard
convolution module and the Ghost module

为含有 n 个输出通道的特征图;∗表示卷积核算子;
b 为偏差系数;k × k 表示卷积核像素;n 表示输出通

道数;M1表示标准卷积计算量;w′和 h′表示输出特

征图的宽和高。
Ghost 模块则先使用标准卷积得到“浓缩”特征

图[式(3)],然后对 Y1中的每个特征图进行廉价线

性操作,假设每个特征图需要进行 s 次计算 [式

(4)],则 Ghost 模块的计算量见式(5)。
Y1 = X∗f ′ (3)

yij = φi,j(y′i)　 ∀i = 1,2,…,m,j = 1,2,…,s
(4)

M2 = k × k × c × n
s × w′ × h′ +

n
s × d × d × ( s - 1) × w′ × h′ (5)

式中　 Y1为经过标准卷积生成的“浓缩”特征图;m
为通道数;∗表示卷积核算子;f ′∈Rk × k × c × m表示当

前特征图的卷积核;yij表示相似特征图,i 为特征图

编号,j 为线性操作的步数;y′i 表示 Y1中第 i 个初始

特征图;φi,j表示作用在第 i 个特征图上的第 j 线性

变换;d × d 表示 Ghost 模块卷积核像素。
通过分析标准卷积模块和 Ghost 模块生成特征

图的过程,可得两者的计算量之比 Q,见式(6)。 由

此可得,GhostConv 的计算量是标准卷积的 1 / s。

Q = k × k × c × n

k × k × c × n
s + n

s × d × d( s - 1)
≈

cs
c + s - 1 ≈ s (6)

综上所述,Ghost 模块使用计算量较低的线性操

作,在保留标准卷积特征的同时去除了冗余特征信

息,有效降低了模型复杂度,提高了特征提取的速度

和效率。
1. 2　 PPA 注意力机制

PPA注意力机制(Parallelized Patch-Aware Attention,
PPA) [17]是一种基于先验信息和位置感知的注意力

机制,旨在提升神经网络对特定区域的关注能力。
在钢丝绳检测任务中,损伤部分通常占据整个图像

的小部分区域,且受钢丝绳纹理背景的干扰,导致模

型很难重点关注损伤区域,容易出现漏检和误检。
因此,本文在 C3K2 模块中引入 PPA 注意力机制,其
通过特征感知(Patch-Aware)来引导模型在特征提

取过程中聚焦于损伤区域。 PPA 注意力机制结构见

图 3。 输入特征图通过 2 个并联的“图像块感知”模
块进行局部损伤特征提取,并结合特征选择和注意

力机制来进一步增强损伤区域的特征表达,从而降

低钢丝绳复杂纹理背景带来的干扰。

图 3　 PPA 注意力机制结构

Fig. 3　 Architecture of the PPA attention mechanism

1. 3　 Bi FPN 机制

YOLOv11 在 Neck 部分使用路径聚合网络(Path
Aggregation Network,PANet) [18] 结构实现多尺度特

征融合,PANet 在特征金字塔网络(Feature Pyramid
Networks,FPN) [19]的基础上增加了自底向上的特征

金字塔,将浅层的定位特征传输到深层中,增强了

模型在不同尺度上的定位能力。 PANet 结构见

图 4(a)。 PANet 包含自顶向下和自底向上两条传

输路径,后者接收的特征信息大多都被前者处理过,
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在造成特征冗余的同时还易丢失部分原始特征,从
而导致特征融合效率低,因此本文在特征融合网络

中引入了 Bi FPN 机制[20]。

图 4　 特征金字塔结构

Fig. 4　 Architecture of the feature pyramid structure

图 4(b)为 Bi FPN 结构。 I7和 I3层右边的第一

个节点仅靠单一输入,不仅对不同层次特征融合贡

献较低,还引入了额外计算量。 因此,Bi FPN 删除

了特征传输能力弱的边缘节点,简化了双向特征金

字塔网络结构,减少了网络的冗余,降低了模型复杂

度[21 22]。 在钢丝绳损伤识别中,细微断丝和锈蚀需

要浅层特征来捕捉细节,而较大范围的磨损则依赖

深层特征带来的信息,PANet 在融合这些特征时,对
不同特征分配的权重是固定的,不易兼顾多尺度特

征的重要性。 因此,Bi FPN 在特征融合时,使用了

加权特征融合机制,从而使网络能够自适应地判断

各输入特征在融合过程中的贡献程度,即让浅层细

节信息主要作用于检测微小损伤,让深层全局信息

主要作用于检测较大损伤,以实现多尺度损伤的精

准检测。 Bi FPN 机制加权特征融合机制如下。

O = 􀰐
N

i = 0

ωiIi

ε + 􀰐
N

j = 0
ω j

(7)

式中　 O 表示融合后的输出特征图;ωi和 ω j表示权

重学习参数,i 和 j 表示遍历所有输入的计数标号;ε
表示数值稳定项,取 0. 000 1;Ii表示输入特征。 各输

入节点带权特征融合计算公式为

P td
i = Conv

ω1P in
i + ω2R(P in

i +1)
ω1 + ω2 + ε

æ
è
ç

ö
ø
÷ (8)

Pout
i = Conv

ω′1P in
i + ω′2P td

i + ω′3R(Pout
i -1)

ω′1 + ω′2 + ω′3 + ε
æ
è
ç

ö
ø
÷ (9)

式中　 P td
i 表示第 i 层节点的中间特征;P in

i 表示第 i
层节点的输入特征;Pout

i 表示第 i 层节点的输出特

征;R 表示对特征图的上采样或下采样操作;Conv表

示卷积运算操作;ω1、ω2表示原始权重参数;ω′1、ω′2、
ω′3 表示不同特征在加权融合中的重要程度。
1. 4　 WIoUv3 损失函数

由于钢丝绳表面不同损伤形态差异较大且边界

不规则,导致预测框和目标框匹配难度较大。 同时,
低质量训练样本也会影响模型精度。 WIoUv3[23] 作

为一种改进的边界框回归损失函数,针对钢丝绳表

面损伤检测任务中损伤目标的定位精度和收敛效率

的权衡提出了优化思路,该方法在继承 CIoU[24]及其

变体基础上,引入了一种动态非单调聚焦机制,其核

心思想是根据预测框和目标框的匹配质量进行自适

应梯度权重的调整,即模型在训练过程中有效并准

确地拟合断丝等损伤位置的实际边界。 WIoU 目前

包含 v1、v2 和 v3 3 个不同版本,WIoUv1 引入了基于

注意力的边界框回归损失,以目标框和预测框的距

离为衡量标准进行训练;WIoUv2 在其基础上引入了

非单调聚焦系数, 降低了低质量样本的权重;
WIoUv3 在两者的基础上引入离群度来描述不同锚

框质量,并利用离群度来构造非单调聚焦因子,离群

度越大,意味着锚框质量越低,非单调聚焦因子值越

小。 WIoUv1 的计算公式为

LWIoUv1 = RWIoULIoU (10)

RWIoU = exp (x - xgt) 2 + (y - ygt) 2

(W2
g + H2

g)∗
æ

è
ç

ö

ø
÷ (11)

LIoU = 1 - IoU (12)
式中　 LWIoUv1为 WIoUv1 函数;RWIoU为权重系数惩罚

项;LIoU为预测框和目标框重叠面积的交并比;xgt和

ygt表示目标框的中心点坐标;x 和 y 表示预测框中心

点坐标;Wg和 Hg表示目标框和预测框最小外接矩形

的宽和高;∗表示将 Wg和 Hg从计算图中进行分离。
WIoUv3 的计算公式为

LWIoUv3 = β
δαβ-δexp

(x - xgt) 2 + (y - ygt) 2

(W2
g + H2

g)∗
æ

è
ç

ö

ø
÷LIoU

(13)
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β =
L∗

IoU

Lm
IoU

(14)

r = β
δαβ-δ (15)

式中　 β 为离群度,用来衡量锚框的质量;α 和 δ 均

为模型学习参数;L∗
IoU为修正后的 IoU 损失;Lm

IoU为动

态变量;r 为非单调聚焦系数。

2　 试验与分析

2. 1　 试验装置与数据集

为制作钢丝绳表面损伤数据集,在试验室搭建

钢丝绳表面损伤图像采集试验台,见图 5。 试验台

主要由电机驱动系统和图像采集系统等组成,该试

验台基于矿用架空乘人装置钢丝绳运行原理制成。
电机驱动系统包括电机控制器、调速驱动电机、钢丝

绳驱动轮、钢丝绳从动轮;图像采集系统包括 CMOS
工业相机(MV CA005 20GC,海康威视)、工业光

源(KM 2BRD12020,科麦视觉)、光源控制器、光源

反射板以及上位机。 为了对钢丝绳全方位监测,3
个工业相机相互角度为 120°;为了获得较为均匀的

光线,3 个工业光源采用高角度照射方法,将光源布

置于摄像头高度;为减少金属表面的反光,工业光源

与相机呈 60°布置。 使用该试验台获取钢丝绳表面

损伤图像,CMOS 工业相机发光尺寸为 120 mm × 20
mm;接口数量为 4;CMOS 工业相机与上位机通过

USB 接口完成通信。

图 5　 钢丝绳表面损伤图像采集试验台

Fig. 5　 Experimental platform for image acquisition of
surface damage on steel wire ropes

数据集样本主要通过试验室搭建采集装置进行

采集,随后通过图像翻转、旋转、缩放以及自适应直

方图均衡化[25]等操作,制作包含 3 000 张不同形态、
角度的钢丝绳表面损伤图像。 其中,“break”表示断

丝、“wear”表示磨损、“ corrosion”表示锈蚀。 同时,
按照数量比为 8 ∶ 1 ∶ 1的比例随机划分为训练集

(2 400 张)、验证集(300 张)和测试集(300 张),不
同类型损伤标签分布见表 1。

表 1　 损伤类型标签分布

Table 1　 Distribution of damage type labels

钢丝绳损伤类型分布 断丝标签 磨损标签 锈蚀标签

训练集 1 653 1 002 1 055

验证集 179 119 160

测试集 222 122 122

总计 2 054 1 243 1 337

2. 2　 试验环境与参数

试验软硬件参数见表 2。

表 2　 试验软硬件配置

Table 2　 Experimental hardware and software configuration

软 /硬件 型号 /版本号

操作系统 Windows 11

深度学习框架 Pytorch 1. 13. 1

Python 版本 3. 10

CPU Intel i9-13900K CPU @ 3. 00 GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090

本文使用 GPU 进行模型的训练和推理,输入图

像尺寸为 640 像素 × 640 像素;批次输入图像数量

为 32 张;模型训练次数为 300 轮;训练优化器为

SGD;初始学习率为 0. 01;权重衰减系数为 0. 000 5。
2. 3　 模型评价指标

为验证 GPBW YOLO 模型性能,本文采用平均

精度均值 ( Mean Average Precision, mAP) 和帧率

(Frames Per Second,FPS)作为模型检测性能的主要

评价指标,其计算公式如下。

MmAP =
􀰐
N

i = 1
APi

N (16)

AP = ∫1
0
P(R)dR (17)

P =
TP

TP + FP
(18)

R =
TP

TP + FN
(19)

式中　 MmAP表示评价精度均值,TP表示待检测目标

被正确预测的正样本数;FP表示待检测目标被错误

预测的负样本数;FN表示待检测目标被错误预测的

正样本数量;N 表示待检测物体的类别;AP表示平均
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精度;P 为查准率;R 为召回率,此外,为了更好地体

现模型在轻量化方面的性能,使用参数量、计算量以

及存储量对模型进行评估。
2. 4　 轻量化卷积对比试验

在轻量化卷积选取过程中,精度与复杂度之间

的权衡分析至关重要,不同轻量化卷积的相同之处

是能够有效降低模型复杂度,但在检测精度和速度

上存在一定差异。 在矿井钢丝绳损伤检测场景下,
需要模型准确、快速地识别,如果追求极致的轻量化

可能导致模型出现漏检和误检,而追求极致的精

度可能导致模型复杂度较高,不易在设备上进行

部署。 因此,需要从检 测 精 度、实 时 性 和 复 杂

度等多方面进行考虑,选取综合性能最优的模块进

行集成。 本文选用深度可分离卷积 ( Depth-Wise
Convolution,DWConv)、分组混洗卷积 ( Generalized
Shuffle Convolution,GSConv)和 GhostConv 进行试验

对比,且均在相同的试验环境和数据集下进行,不同

轻量化卷积模块对比结果见表 3。

表 3　 不同轻量化卷积对比结果

Table 3　 Comparison results of different lightweight convolutions

卷积 查准率 / % 召回率 / % mAP@ 0. 5 / % FPS / (帧·s - 1)
存储量 /

MB
参数量 /

MB
计算量 /

GB

YOLOv11n 84. 7 84. 1 89. 4 109. 8 5. 5 2. 6 6. 3

+ GhostConv 85. 1 85. 2 90. 7 136. 9 5. 0 2. 3 5. 6

+ GSConv 83. 9 83. 7 89. 5 128. 2 5. 0 2. 3 5. 6

+ DWConv 84. 2 83. 7 89. 2 140. 8 4. 5 2. 1 4. 9

表 4　 不同注意力机制对比试验

Table 4　 Comparison experiment of different attention mechanisms

注意力机制 查准率 / % 召回率 / % mAP@ 0. 5 / % 存储量 / MB 参数量 / MB 计算量 / GB

YOLOv11n 84. 7 84. 1 89. 4 5. 5 2. 6 6. 3

+ EMA 84. 3 86. 9 90. 4 5. 5 2. 6 6. 4

+ PPA 87. 8 83. 4 90. 8 6. 0 4. 8 7. 9

+ CBAM 84. 5 82. 1 90. 1 5. 6 2. 6 6. 4

+ SENet 88. 6 82. 4 89. 9 5. 5 2. 6 6. 3

+ C3K2 PPA 86. 3 84. 9 91. 1 6. 0 2. 8 7. 0

从表 3 可知,在检测精度方面,当引入 GhostConv
后,模型对钢丝绳表面损伤检测的 mAP@ 0. 5 达到

90. 7% ,比 YOLOv11n 提高了 1. 3 百分点,同时优于

GSConv 和 DWConv,表明 GhostConv 更好地保留了

损伤特征的关键信息,有效提升了检测精度。 同时,
DWConv 的 mAP@ 0. 5 比 YOLOv11n 降低了 0. 2 百

分点,表明 DWConv 会丢失部分损伤特征,尤其是对

细微断丝和锈蚀特征,比 GhostConv 和 GSConv 差。
在实时性方面,GhostConv 的 FPS 为 136. 9 帧 / s,优
于 YOLOv11n 和 GSConv,但略低于 DWConv,虽然

DWConv 的 FPS 略高于 GhostConv,但其在精度方面

存在不足,比 GhostConv 下降了 1. 5% 。 在资源占用

方面,GhostConv 的存储量略高于 DWConv,持平于

GSConv,低于 YOLOv11n,表现较优;GhostConv 会使

用标准卷积生成一部分特征,因此参数量和计算量

会略高于 DWConv,其参数量和计算量分别 2. 3 MB
和 5. 6 GB,仍处在较低水平。 总而言之,GhostConv
在保持模型较低复杂度的同时,能够更全面地捕获

损伤特征,同时在模型精度、实时性和复杂度方面保

持了较优平衡,更适用于矿井资源受限场景,满足实

时检测的需求。
2. 5　 注意力机制对比试验

在钢丝绳表面损伤检测任务中,钢丝绳表面存

在不同类型损伤,比如断丝、磨损和锈蚀等,其分布

区域和损伤形态都不相同,且容易受钢丝绳本身背

景的影响,这些因素对目标检测模型具有一定挑战。
本文选取现有的高效多尺度注意力机制(Efficient
Multi-Scale Attention, EMA)、 卷积块注意力机制

( Convolutional Block Attention Module, CBAM) 和

“挤压 激励” 注意力机制 ( Squeeze-and-Excitation
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Networks,SENet)与 PPA 注意力机制进行对比,且均

在相同的试验环境和数据集下进行,试验结果见

表 4。
从表 4 可知,在 YOLOv11n 中引入不同注意力

机制后,模型整体的精度均有所提升。 EMA、CBAM
和 SENet 分别将 mAP@ 0. 5 提升至 90. 4% 、90. 1% 、
89. 9% ,PPA 注意力机制表现最优,mAP@ 0. 5 达到

90. 8% ,表明 PPA 注意力机制能够有效提高模型对

钢丝绳损伤区域的关注程度,保持较高的检测精度。
在模型复杂度方面,EMA、CBAM 和 SENet 基本没有

增加计算开销,而 PPA 注意力机制虽然提供了较高

的精度,但导致较大的计算开销。 因此,本文将 PPA
注意力机制与 C3K2 模块集成,C3K2 是重要的特征

提取组件,通过结合可变卷积核(3 × 3,5 × 5),提供

了较强的特征提取能力,而 PPA 注意机制则强化了

对关键损伤区域特征的关注,两者形成互补。 PPA
在结合 C3K2 模块后,模型检测性能显著增加,
mAP@ 0. 5 由 90. 8% 提升至 91. 1% ,较 YOLOv11n
提高了 1. 7 百分点,在各注意力机制中表现最好。
此外,C3K2 PPA 的参数量和计算量比 PPA 注意力

机制分别下降 0. 2 MB 和 0. 9 GB,进一步减小了模

型计算开销。 虽然 C3K2 PPA 的复杂度略高于其

他注意力机制,但其精度显著提升,符合矿井钢丝绳

检测场景对模型高精度和轻量化的需求。

表 5　 不同损失函数对比试验

Table 5　 Comparison experiment of different loss functions

损失函数 查准率 / % 召回率 / % mAP@ 0. 5 / % 存储量 / MB 参数量 / MB 计算量 / GB

YOLOv11n 84. 7 84. 1 89. 4 5. 5 2. 6 6. 3

WIoUv3 88. 2 84. 1 90. 5 5. 5 2. 6 6. 3

SIoU 83. 9 82. 8 87. 9 5. 5 2. 6 6. 3

EIoU 85. 6 85. 3 89. 2 5. 5 2. 6 6. 3

2. 6　 损失函数对比试验

损失函数是一个综合指标,在模型训练过程中

用于优化目标检测精度。 YOLOv11 模型主要包含

边界框损失(box loss)、分类损失( cls loss)和分

布损失(dfl loss),其中 box loss 可衡量预测边界

框与真实边界框之间的差异;cls loss 可评估预测

目标类别的准确性;dfl loss 可解决检测类别不平

衡问题。 损失函数值越低,表明预测值越接近真实

值,模型训练效果越好。 本文选用 CIoU、SIoU、EIoU
和 WIoUv3 损失函数进行对比试验,且均在相同的

试验环境和数据集下进行,试验结果见表 5。
从表 5 可知,在引入不同损失函数后,模型参

数量、浮点计算量和模型存储量 3 列数据没有发

生变化,表明引入不同的损失函数并不会引入过多

的复杂度。 其中,SIoU 的 mAP@ 0. 5 为 87. 9% ,较
YOLOv11n 下降了 1. 5 百分点,这是因为其更偏向于

预测框和目标框角度及方向的优化,对于较小的损

伤目标,可能会出现定位不准确的情况,进而降低了

检测精度;EIoU 的 mAP@ 0. 5 为 89. 2% ,略低于

YOLOv11n,其在 YOLOv11n 的基础上加入了长宽

比,强调边界框长宽比的一致性,但钢丝绳损伤形态

复杂,降低了对部分损伤目标的泛化能力;WIoUv3
的 mAP@ 0. 5 为 90. 5% ,较 YOLOv11n、SIoU 和 EIoU
分别提高 1. 1 百分点、2. 6 百分点和 1. 3 百分点,表
现最优。 凭借 WIouUv3 的特殊加权机制,使模型在

训练过程中自适应重叠度,有效提升了对钢丝绳损

伤目标的检测精度。
2. 7　 消融试验

消融试验是一种通过逐步添加或修改模型中的

某些模块,并评估这些模块对模型性能贡献值的一

种试验方法。 为了验证不同改进模块对基线模型的

优化效果,本文共设计了 8 组试验,且均在相同的试

验环境和数据集下进行,消融试验结果见表 6。 模

型 A、 B、 C、 D 分别代表 GhostConv、 C3K2 PPA、
Bi FPN 和 WIoUv3 模块。 基线模型的 mAP@ 0. 5 为

89. 4% ,FPS 为 109. 8 帧 / s,查准率为 84. 7% ,召回

率为 84. 1% ,参数量为 2. 6 MB,计算量为 6. 3 GB,
存储量为 5. 5 MB,这些指标为不同模块的集成提供

了基准,能够有效量化不同模块对模型性能的影响。
由表6 试验2 可以看出,使用GhostConv 使mAP@

0. 5 比基线模型提高了 1. 3 百分点,且模型参数量、
浮点计算量和存储量分别下降了 0. 3 MB、0. 7 GB 和

0. 5 MB,FPS 提高了 24. 6% ,表明 GhostConv 通过

“浓缩”特征生成和廉价的线性操作,既降低了模型

复杂度,又很好地保留了损伤特征信息;由试验 3 可

以看出,引入 C3K2 PPA 使 mAP@ 0. 5 指标比基线

模型提高了 1. 7 百分点,但其模型复杂度,模型参数

量、浮点计算量和存储量分别上升 0. 2 MB、0. 7 GB
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表 6　 消融试验结果

Table 6　 Results of ablation experiments

序号 A B C D
查准率 /

%
召回率 /

%
mAP@
0. 5 / %

FPS /
(帧·s - 1)

参数量 /
MB

计算量 /
GB

存储量 /
MB

1 — — — — 84. 7 84. 1 89. 4 109. 8 2. 6 6. 3 5. 5
2 √ — — — 85. 1 85. 2 90. 7 136. 9 2. 3 5. 6 5. 0
3 — √ — — 86. 3 84. 9 91. 1 104. 9 2. 8 7. 0 6. 0
4 — — √ — 88. 4 82. 3 91. 4 120. 4 1. 9 6. 0 4. 1
5 — — — √ 88. 2 84. 1 90. 5 109. 9 2. 6 6. 3 5. 5
6 √ √ — — 87. 5 84. 4 91. 3 100. 2 2. 5 6. 4 5. 5
7 √ √ √ — 87. 4 84. 3 91. 7 117. 6 1. 8 5. 8 4. 0
8 √ √ √ √ 88. 2 85. 7 92. 0 119. 0 1. 9 6. 2 4. 2

　 　 注:“—”表示未引入集成模块,“√”表示引入集成模块。

和 0. 5 MB,FPS 降低 4. 5% ,表明在 C3K2 中引入

PPA 注意力机制能够有效提高模型对钢丝绳表面损

伤特征的检测精度,但也会略微地提高模型复杂度;
由试验 4 可以看出,引入 BI FPN 使 mAP@ 0. 5 指标

比基线模型提高了 2. 0 百分点,且模型参数量、浮点

计算量和存储量分别下降 0. 7 MB、0. 3 GB 和 1. 4
MB,FPS 提高 9. 6% ,表明引入 Bi FPN 提高了不同

特征尺度的融合效率,进一步增强了模型的性能;由
试验 5 可以看出,将损失函数替换为 WIoUv3 时,
mAP@ 0. 5 比基线模型提高了 1. 1 百分点,模型复杂

度没有变化,表明 WIoUv3 使模型在训练过程中,减
少了低质量锚框带来的有害影响,提高了模型检测

精度。
由试验 6 可以看出,在同时引入 GhostConv 和

C3K2 PPA 时,模型的 mAP@ 0. 5 指标在试验 2 的

基础上有所提高,且复杂度在试验 3 的基础上有所

下降,模型参数量、浮点计算量和存储量分别下降

0. 3 MB、0. 6 GB 和 0. 5 MB,模型以良好的趋势继续

发展;受试验 5 的启发,试验 7 在试验 6 的基础上引

入 Bi FPN,模型的 mAP@ 0. 5 指标提高了 0. 4 百分

点,FPS 提高了 17. 3% ,模型复杂度进一步下降;试
验 8 是本文是最终改进模型,集成 4 个模块后的模

型的 mAP@ 0. 5 比基线模型提高了 2. 6 百分点,模
型参数量、浮点计算量和模型存储量分别降低了

26. 9% 、1. 6%和 23. 6% ,P 和 R 分别提高了 3. 5 百

分点和 1. 6 百分点,FPS 提高了 8. 4% ,综合性能

最优。
2. 8　 主流模型对比试验

为验证 GPBW YOLO 模型的优越性,本文与其

他主流的目标检测模型进行对比,包括 YOLOv3
Tiny[26]、YOLOv5s[27]、YOLOv7 Tiny[28]、YOLOv8n[29]和

YOLOv11n 等模型。 所有对比试验均在相同试验环

境和数据集下进行,试验结果见表 7,不同模型检测

精度对比曲线和模型轻量化参数对比见图 6。

图 6　 不同模型各性能指标对比

Fig. 6　 Comparison of performance metrics
across different models

由表 7 可知,YOLOv3 Tiny 和 YOLOv5 的 mAP@
0. 5 和 FPS 指标有良好的表现,但模型复杂度较
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表 7　 不同模型对比试验结果

Table 7　 Comparative experimental results of different models

模型 mAP@ 0. 5 / % 参数量 / MB 计算量 / GB 存储量 / MB FPS / (帧·s - 1)
YOLOv3 Tiny 89. 9 9. 5 14. 3 19. 2 122. 6

YOLOv5s 90. 5 7. 0 14. 4 15. 8 126. 6

YOLOv8n 88. 9 3. 0 8. 1 6. 3 95. 2

YOLOv11n 89. 4 2. 6 6. 3 5. 5 109. 8

GPBW YOLO 92. 0 1. 9 6. 2 4. 2 119. 0

A 是钢丝绳表面断丝图像,A1 ~ A4 是不同模型对表面断丝的检测结果;B 是钢丝绳表面磨损图像,B1 ~ B4 是不同模型对

表面磨损的检测结果;C 是钢丝绳表面锈蚀图像,C1 ~ C4 是不同模型对表面锈蚀的检测结果。

图 7　 不同模型检测效果对比

Fig. 7　 Comparison of detection performance across different models

高。 YOLOv8n 和 YOLOv11n 模型在模型参数量、浮
点计算量和存储量方面有所优化,但 mAP@ 0. 5 指

标低于 GPBW YOLO 模型。 GPBW YOLO 模型的

mAP@ 0. 5 指 标 为 92. 0% , 较 YOLOv3 Tiny、
YOLOv5s、YOLOv8n 和 YOLOv11n 分别提高了 2. 1
百分点、1. 5 百分点、3. 1 百分点和 2. 6 百分点。
此外,GPBW YOLO 的 FPS 达到 119. 0 帧 / s, 较

YOLOv11n 提高了 8. 4% ,仅次于 YOLOv3 Tiny 和

YOLOv5s 模型。 同时,GPBW YOLO 模型参数量、
浮点计算量和模型存储量分别为 1. 9 MB、6. 2 GB 和

4. 2 MB,均低于其他目标检测模型。 综上所述,
GPBW YOLO 模型性能的综合表现最优,满足钢丝

绳表面损伤检测任务。
为验证 GPBW YOLO 模型的检测性能,本文使

用 YOLOv5s、YOLOv8n、YOLOv11n 和 GPBW YOLO
模型对钢丝绳表面的 3 类损伤在测试集上进行检

测,检测效果见图 7。
由图 7 可知,在 A1 ~ A4 中,YOLOv8n 模型对钢

丝绳表面断丝出现了漏检,YOLOv5s、YOLOv11n 和

GPBW YOLO 模型均准确无误地识别了断丝,且
GPBW YOLO 置信度最高,最高达到 95. 0% ;在
B1 ~ B4 中,4 类模型均识别出钢丝绳表面磨损,
GPBW YOLO 置信度最高, YOLOv11n 次之; 在

C1 ~ C4 中,YOLOv5s 和 YOLOv8n 对微小锈蚀出现

了漏检现象,YOLOv11n 和 GPBW YOLO 均正确识

别了所有目标,且 GPBW YOLO 的置信度更高。 综

上所述,GPBW YOLO 模型比 YOLOv5s、YOLOv8n
和 YOLOv11n 的检测效果更优,可有效改善漏检情

况,整体检测精度较高。

3　 结　 论

(1)本文提出一种 GPBW YOLO 模型,试验结
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果显示该模型的 mAP@0. 5 为 92. 0%,FPS 达到 119. 0
帧 / s,参数量为 1. 9 MB,计算量为 6. 2 GB,模型存储量

为 4. 2 MB。 该模型在提高检测精度的同时还拥有轻

量化特性,满足矿山井下环境对模型边缘部署、高效

响应的实际需求,契合新质生产力对矿山装备智能

化、安全化和绿色化转型的发展导向。
(2)基于 YOLOv11n 模型提出了 4 种改进方

法,在主干部分引入 GhostConv,既降低了模型复

杂度又提高了对钢丝绳表面损伤特征的提取能

力;在 C3K2 模块中引入 PPA 注意力机制,有效

提高 了 模 型 的 检 测 精 度; 在 Neck 部 分 引 入

Bi FPN 机制,提高了钢丝绳表面损伤多尺度特征

的融合效率;引入 WIoUv3 作为边界框损失函数,
降低了低质量样本带来的有害梯度,提高了模型

性能。 GPBW YOLO 模型在检测精度和模型轻

量化方面均优于 YOLOv11n。
(3)GPBW YOLO 模型能较好地检测钢丝绳表

面损伤,提高钢丝绳表面损伤的风险预警能力,并改

善其他目标检测模型出现的漏检现象,不仅为矿用

架空乘人装置钢丝绳安全监测提供了一种技术手

段,也为矿山智能化运输体系建设加入了新质生产

力支撑,可助力煤矿安全管理的绿色转型和智能化

发展。
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Surface damage detection method for mining wire ropes based on
GPBW YOLO framework
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Abstract: With the rapid advancement of intelligent and green transformation technologies in mining safety, the security of mine
transportation systems has increasingly become a core component of the new productivity framework. As a crucial personnel
transportation device, the safe operation of mine overhead passenger carriers is essential for ensuring both personnel safety and the
efficient coordination of production systems. In addressing the challenge of surface damage detection in mine steel wire ropes, this study
proposes a novel detection method based on a lightweight feature enhancement model (GhostConv PPA BiFPN WIoUv3 YOLO, GPBW
YOLO). This approach aims to overcome the limitations of traditional manual visual inspection methods, which are often characterized
by low detection efficiency and poor reliability, as well as the resource waste associated with the regular replacement of steel wire ropes
without proper inspection in coal mines. Firstly, GhostConv is implemented in the Backbone component to reduce model complexity and
enhance feature extraction efficiency by eliminating redundant features. Secondly, the Parallelized Patch-Aware Attention ( PPA)
mechanism is integrated into the C3K2 module, effectively improving the model􀆳s focus on damage characteristics through prior
knowledge of damage areas and enhanced perception of damage feature locations. Next, the Bidirectional Feature Pyramid Network
(Bi FPN) mechanism is utilized in the Neck section for multi-scale feature fusion. By combining a multi-scale feature fusion weight
with a cross-layer fusion method, the efficiency of fusing damage features at various scales of steel wire ropes is significantly improved.
Finally, WIoUv3 is introduced as the bounding box loss function of the model, accompanied by the implementation of a dynamic
gradient gain strategy. This strategy diminishes the influence of high-quality samples while mitigating the detrimental gradients from low-
quality samples, thereby emphasizing the gradient advantages provided by ordinary samples during the model training process. This
approach ultimately enhances the overall performance of the model throughout training. Experimental results demonstrate that the GPBW
YOLO model achieves a mAP@ 0. 5 of 92. 0% and a FPS of 119. 0 frame / s, representing improvements of 2. 6 percentage point and
8. 4% , respectively, compared to YOLOv11n. The GPBW YOLO model has a parameter count of 1. 9 MB, a computational cost of
6. 2 GB, and a model weight size of 4. 2 MB, which are reductions of 26. 9% , 1. 6% , and 23. 6% , respectively, compared to
YOLOv11n. These efficiencies align with the requirements for surface damage detection in steel wire ropes. The research presented in
this paper offers valuable technical support for the development of intelligent mine transportation systems and contributes to advancing
mining equipment towards greater intelligence, safety, and environmentally friendly transformation.
Key words: safety engineering; mining wire ropes; new quality productivity; damage detection; GPBW YOLO; multiscale
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