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摘要:针对现有矿山井下传送带异物检测算法多以通道降维方式建模跨通道依赖,引起计算开销大且检测精度受限的问题,

提出了一种基于注意尺度融合跨空间学习的异物检测方法(ESＧYOLO).首先,在主干网络中引入高效多尺度注意(EMA)模

块,通过将通道重塑为批量维度,并将通道维度分组到多个子特征中,使空间语义特征在各特征组内均匀分布.随后,采用尺

度序列特征融合(SSFF)模块提升网络的多尺度信息提取能力,该模块将不同尺度特征图水平堆叠,并利用３D卷积提取尺度

序列特征,从而更好地融合深度特征图的高维信息与浅层特征图的细节信息.此外,维度感知选择性整合(DASI)模块自适应

分配高维、低维特征图权重,增强模型对小目标的识别能力.试验结果表明,相比于基准模型 YOLOv８n,该方法的平均精度

均值提升了１．５个百分点,达８９．７％;对大块矿料的类平均精度提升了４．１个百分点,参数量降低了１８％;与主流模型相比,该

模型在检测精度与轻量化程度方面均具有显著优势,更适合于矿山井下传送带异物实时检测场景.
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Abstract:Toaddresstheproblemsthatexistingforeignobjectdetectionalgorithmsforundergroundmineconveyorbeltsmainly
modelcrossＧchanneldependenciesthroughchanneldimensionalityreduction,resultinginhighcomputationaloverheadand
limiteddetectionaccuracy,aforeignobjectdetectionmethodbasedonattentionＧscalefusionandcrossＧspatiallearning,termed
ESＧYOLO,wasproposed．Firstly,anEfficient MultiＧScaleAttention (EMA)modulewasintroducedintothebackbone
network．ByreshapingchannelsintothebatchdimensionandgroupingchanneldimensionsintomultiplesubＧfeatures,spatial
semanticfeatureswereevenlydistributedacrossdifferentfeaturegroups．Subsequently,aScaleSequenceFeatureFusion
(SSFF)modulewasintroducedtoimprovethenetwork􀆳scapabilityformultiＧscalefeatureextraction．Byhorizontallystacking
featuremapsatdifferentscalesandapplying３D convolutiontocapturescaleＧsequencefeatures,the moduleeffectively
integratedhighＧdimensionalsemanticinformationfromdeepfeaturemapswithdetailedinformationfromshallowfeaturemaps．
Furthermore,aDimensionＧAwareSelectiveIntegration(DASI)modulewasintroducedtoadaptivelyassignweightstohighＧ
dimensionalandlowＧdimensionalfeaturemaps,therebyimprovingthemodel􀆳sabilitytodetectsmallobjects．Experimental
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resultsdemonstratethat,comparedwiththebaselineYOLOv８n model,theproposed methodincreasesthemeanaverage

precisionby１．５percentagepointsto８９．７％．TheclassＧwisemeanaverageprecisionforlargeoreblocksimproveby４．１

percentagepoints,whilethemodelparametersarereducedby１８％．Comparedwithmainstream models,theproposedmethod
hassignificantadvantagesindetectionaccuracyandlightweight,makingitmoresuitableforrealＧtimeforeignobjectdetection
inundergroundconveyorbeltsinmines．
Keywords:Foreignobjectdetection,CrossＧspatiallearning,Mineconveyorbelt,Featurefusion

０　引言

矿山井下运输带对各类矿山的生产效率与安全

至关重要,如何保障其稳定运行是亟待解决的关键

问题.在开采和运输过程中,一旦有大块矿料或杂

物等异物混入,轻则对运输带造成损坏导致生产中

断,重则可能引发安全事故[１].传统的人工检测方

法不仅费时费力,而且工人在井下昏暗、高粉尘、强
噪声等环境中长时间工作,极易因疲劳出现疏忽和

误判,难以满足实时精准的检测需求.随着深度学

习技术的发展,特别是兼具高精度与高实时性的目

标检测算法不断涌现,基于机器视觉的传送带异物

检测方法已日益成为研究热点,为提升矿山智能化

水平和实现本质安全提供了有效技术途径[２].
目标检测领域的方法主要分为两类,一类为两

阶段(TwoＧstage)目标检测模型,典型算法以 Fast
RＧCNN、FasterRＧCNN等为代表;另一类为单阶段

(OneＧstage)目 标 检 测 模 型,代 表 算 法 包 括 SSD
(SingleShot MultiBoxDetector)和 YOLO(You
OnlyLookOnce)系列.郝帅等[３]提出了在 YOLOv５
框架下引入卷积注意力机制(ConvolutionalBlock
AttentionModule,CBAM)的方法,解决了传统算

法由于光照、传送带运行速度及空气中粉尘干扰所

导致的检测精度低等问题.然而,该方法由于需结

合空间和通道注意力且更依赖于全局特征的计算,
导致计算复杂度较高.Huang等[４]以 YOLOv５为

基 线,将 多 尺 度 视 网 膜 增 强 算 法 (MultiＧScale
Retinex,MSR)结合深度卷积,在一定程度上降低了

计算量并简化了网络结构,但参数规模仍较大,推理

速度未能满足实时检测要求.随着 YOLO 系列算

法 的 发 展[５],李 宗 霖 等[６] 将 GhostNetV２ 和

HeadC２f_CA模块引入了 YOLOv８网络,在压缩模

型大小的同时有效提升了检测精度;然而该模型特

征融合能力仍存在不足,对部分遮挡及小目标的检

测效果受限[７Ｇ８].

针对上述问题,本文提出一种面向矿山井下传

送带的基于注意尺度融合跨空间学习的异物检测方

法 (Enhanced CrossＧSpatial ScaleＧIntegration
YOLO,ESＧYOLO).该方法首先在 YOLOv８主干

网络的两次卷积与C２f特征复用跨阶段部分结构中

引入高效多尺度注意(EfficientMultiＧScaleAttention,

EMA)模块,以增强复杂背景下的特征提取能力.
其次,在颈部引入尺度序列特征融合(ScaleSequence
FeatureFusion,SSFF)模块,通过对特征图进行３D
卷积提取尺度特征,使模型能更好地融合高低维信

息.随后,提出维度感知选择性整合(DimensionＧ
AwareSelectiveIntegration,DASI)模块,该模块

不仅能在不同尺寸特征图之间进行特征自适应融

合,还可增强对图像底层特征的关注,从而提高模型

在复杂背景下的鲁棒性.最后,通过试验验证了该

模型算法在矿山井下传送带场景的高精度,能够在

该场景下对传送带异物有较好的检测能力.

１　网络整体框架

针对现有方法中特征解耦不充分、多尺度上

下文建模能力不足及高低维特征利用失衡等问

题,提出一种面向矿山井下传送带的异物检测模

型ESＧYOLO.该模型的整体结构分为三个部分:
跨阶段融合高效多头注意力模块、基本卷积模块

及由尺度序列特征融合模块和维度感知选择性整

合模块组成的特征融合网络.其中,基本卷积层

由k×k卷积层、归一化层和SiLU 激活函数组成,

k代表卷积核尺寸.C２f模块通过瓶颈分支增强

了梯度传播与特征信息流动,ESＧYOLO 算法结构

如图１所示.

１．１　跨阶段融合高效多头注意力模块

由于矿山井下图像通常具有高噪声、低对比度

等特点,传统C２f结构虽然可以提取到多尺度特征,
但缺乏注意力机制对前景特征的关注,导致特征提

取过程易受背景噪声干扰,从而影响检测精度.为
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此,在YOLOv８n模型主干网络的C２f中添加EMA
注意力机制,使网络更加关注与目标物体相关的特

征,忽略无关背景信息,从而提升模型特征提取能

力[９].C２fＧEMA算法结构如图２所示.C２fＧEMA
模块主要是在传统的C２f结构中的分割和瓶颈模块

间添加了EMA注意力机制模块.

图１　ESＧYOLO算法结构

Fig．１　ESＧYOLOalgorithmstructure

图２　C２fＧEMA算法结构

Fig．２　C２fＧEMAalgorithmstructure

　　首先,图像特征信息经过分割后被划分为g 个

子特征图.添加 EMA 注意力机制模块后,可对多

个分支的特征图应用注意力机制,着重关注有效信

息.在特征图传递至瓶颈模块之前,关键信息已经

通过注意力机制得到过滤和强化,进而增强整个网

络对局部特征的捕获能力[１０].EMA 注意力机制模

块结构如图３所示,图中的h、w、c分别代表特征图

的高度、宽度及通道数.

EMA注意力机制可以有效建立特征间短期与

长期的依赖关系,其由三个平行分支组成,其中两个

分支分别对X 和Y 方向进行全局平均池化,第三个

分支为３×３卷积分支.对X 和Y 方向的池化结果

进行拼接后,再通过卷积实现特征融合;而３×３分

支仅通过堆叠单个卷积核捕获多尺度特征.最后,
特征经交叉空间学习模块和激活函数进一步加权,
生成最终的注意力特征图.总体而言,为保留各通

道信息并且减少计算开销,EMA 将通道维度分为

多个分支,确保语义特征在各特征组内更均匀分布.
通过并行的子结构,可避免更多的顺序处理和更大

的深度.
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图３　EMA注意力机制模块结构

Fig．３　StructureofEMAattentionmechanismmodule

１．２　尺度序列特征融合模块

针对井下大块矿料和锚杆图像的多尺度特征问

题[１１],现有文献中的特征金字塔结构多采用求和与

拼接方式进行多尺度特征融合[１２].然而,传统特征

金字塔结构难以有效利用不同维度特征图间的相互

关系[１３].为此,在ESＧYOLO模型中引入尺度序列

特征融合模块,该模块旨在融合特征图中的全局信

息与局部细节信息,尺度序列特征融合模块如图４
所示.

从图４中可以看出,尺度序列特征融合模块首

先使用１×１的卷积将P４和P５层特征的通道数统

一为２５６,并通过插值将其特征图调整为P３级别大

小.随后,不同维度的特征图通过以下公式进行

调整:

Fσ(w,h)＝Gσ(w,h)×f(w,h) (１)

Gσ(w,h)＝
１

２πσ２e－
(w２＋h２)

２σ２ (２)

式中:f(w,h)表示输入宽度w 和高度h 的二维图

像;Gσ(w,h)表示一个二维的高斯滤波器,用于模

糊输入图像;σ为标准差;Fσ(w,h)为经高斯模糊后

的图像.

图４　尺度序列特征融合模块结构

Fig．４　Structureofscalesequencefeaturefusionmodule

　　经过高斯模糊处理后,图像特征中的高频噪声被

抑制,同时尺度对齐更平滑,有利于后续３D卷积操

作.生成后的特征图空间分辨率相同但尺度不同.
随后增加每个特征层的维度数量,使特征层(高度、宽
度、通道)引入深度维度,将其扩展为四维张量(深度、
高度、宽度、通道),并进一步拼接形成可用于３D卷积

特征表示[１４].最后,利用３D 卷积、归一化处理及

SiLU激活函数完成尺度序列特征提取.
尺度序列特征融合模块通过融合不同层级和尺度

的特征图,可以更全面地表征出传送带异物的形态与

边缘特征,尤其适用于粉尘及低光照等复杂环境,从而

提升模型的鲁棒性,降低环境干扰对识别精度的影响.

１．３　维度感知选择性整合模块

由于矿山井下传送带图像采集装置常处于高

位,大块煤异物在整个图像中往往表现为小目标特

征.传统金字塔网络无法有效检测小目标物体,一
旦发生漏检,将对井下安全构成潜在威胁.基于此,
在金字塔网络中引入维度感知选择性整合模块,以
提升模型对小目标的检测能力.

在传统网络的降采样阶段,高维特征极易丢失

图像的局部细节信息,而低维特征无法结合全局信

息.维度感知选择性整合模块可以根据物体大小及

背景信息,自适应选择高、中、低维度特征进行融合,
维度感知选择性整合模块结构如图５所示.
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图５　维度感知选择性整合模块结构

Fig．５　StructureofdimensionＧawareselectiveintegrationmodule

　　首先对高维特征Fh∈RHh×Wh×Ch 、中维度特征

Fu∈RHu×Wu×Cu 和低维特征Fl∈RHl×Wl×Cl 通过卷

积和插值等操作完成尺度对齐.随后执行分割操

作,将其均分为通道数一致的四个部分,分割后的高

中低三个维度的特征分别表示为:

(hi)４i＝１∈RH×W×C
４ (３)

(ui)４i＝１∈RH×W×C
４ (４)

(li)４i＝１∈RH×W×C
４ (５)

式中,li、ui、hi 表示低维、中维、高维的第i分区特

征.随后,对中维度特征ui 采用Sigmoid激活函数

处理,得 到α[１４].其 中,S(􀅰)表 示 对 特 征 施 加

Sigmoid激活函数.以上可以表示为:
α＝S(ui) (６)

u′i＝αli＋(１－α)hi (７)
若α值大于０．５,则说明模型特征缺少局部细

节,需优先考虑细粒度特征;反之,则缺少全局信息,
侧重上下文特征.最后,汇总各分区的选择性结果,
在通道维度上进行拼接合并,u′i 表示各分区的选

择性聚合结果,得到输出特征u′i∈RH×W×C.

２　试验结果与分析

２．１　试验数据集

试验所用数据集主要来自中国矿业大学公开数

据集CUMTＧBelT[１５].该矿山井下图像数据集采集

自矿井下皮带的运输环境,共分为三类:锚杆异物、
大块矿料及正常煤流,并通过旋转、变色变换等方

法进行数据增强,共获得１８００张图像.数据集按

７∶１∶２的比例划分,其中训练集１２６０张、验证集

１８０张、测试集３６０张.试验中选取锚杆异物和大块

矿料作为目标异物.部分数据集示例如图６所示.

图６　部分数据集示例

Fig．６　Examplesofsomedatasets

２．２　试验环境与参数配置

试验训练参数配置:输入图像尺寸均为６４０×
６４０,批量大小为４,训练周期为３００.模型训练过程

均开启混合精度训练,初始学习率为０．００１,模型采

用 GPU训练.模型训练的试验环境见表１.

表１　模型训练试验环境

Table１　Modeltrainingtestenvironment
参数 配置

CPU AMDRyzen７７８００H
GPU NVIDIAGeForceRTX４０６０
内存 ３２GB
系统 Windows１１

CUDA １２．１
Python ３．９．１６
Torch ２．１．０

２．３　评价指标与预测结果

为验证改进算法的有效性与合理性,试验选取

交并比为０．５条件下[１６]的平均精度均值(mAP＠
５０)、类平均精度、参数量、计算量作为模型评价指
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标,对改进网络的性能进行对比.其中,参数量用于

衡量模型可训练参数总数,单位 M 表示百万级参数

量;计算量用于衡量模型计算复杂程度,单位 G 指

的是十亿次浮点运算次数.上述指标对评估模型规

模与计算复杂度具有重要意义.
２．４　对比试验

２．４．１　注意力机制模块性能对比

为验证C２fＧEMA模块的有效性,在主干部分的

C２f中分别添加CBAM、可变形注意力机制等主流算

法,与C２fＧEMA进行对比试验,试验结果见表２.

表２　添加注意力模块性能对比

Table２　Performancecomparisonafteraddingattentionmodule

模块 mAP＠
５０/％

类平均精度/％
大块矿料 锚杆

计算量/
G

参数量/
M

Baseline ８８．２ ８３．５ ９３．０ ８．１ ３．０１
CBAM ８８．６ ８３．３ ９４．０ ８．８ ３．１２

DAttention ８８．８ ８４．９ ９２．８ ８．１ ３．０７
EMA ８８．８ ８３．４ ９４．１ ７．１ ２．６５

由表２可知,在C２f中添加CBAM 注意力机制

后,相较于 YOLOv８n基线模型(Baseline),mAP＠
５０提升了０．４个百分点,但参数量和计算量均有所

增加.将可变形注意力机制(DAttention)[１７]引入

C２f模块后,模型可根据输入特征动态调整注意力

权重,从而提升细节捕捉能力,在mAP＠５０提升了

０．６个百分点的同时,参数量与原始模型基本一致.
相比之下,在C２f中添加EMA注意力机制,不仅使

模型参数量减少０．３６ M、计算量降低１．０G,同时

mAP＠５０提升了０．６个百分点.这主要得益于

EMA通过将部分通道重塑为批量维度,使空间语

义特征在每个特征组中均匀分布,有效增强模型对

传送带异物的检测能力.因此,本文选用C２fＧEMA
作为主干网络的改进方案.
２．４．２　特征融合网络对比

为验证维度感知选择性整合模块与尺度序列特

征融合组成的特征金字塔融合网络的有效性,分别

与BiFPN[１８]、FDPN、ASF等主流特征融合网络进

行对比,试验结果见表３.

表３　特征融合网络性能对比

Table３　Performancecomparisonoffeaturefusionnetworks

模块 mAP＠
５０/％

类平均精度/％
大块矿料 锚杆

计算量/
G

参数量/
M

Baseline ８８．２ ８３．５ ９３．０ ８．１ ３．０１
BiFPN ８８．０ ８１．８ ９４．３ ７．１ １．９９
FDPN ８７．５ ８２．５ ９２．４ ９．４ ３．０４
ASF ８８．５ ８２．８ ９４．３ ８．５ ３．０４

ESＧYOLO ８９．３ ８５．６ ９３．０ １０．０ ２．７８

　　相比于 ASF模型,本文提出的ESＧYOLO网络

在mAP＠５０上提升了０．８个百分点,同时参数量

降低了０．２６M.尽管计算量较基线模型有所增加,
但精度的提升表明该网络具有更优的特征融合能

力.相比之下,BiFPN在参数量和计算量方面虽低

于本文模型,但过度精简参数削弱了其特征提取

能力.
２．５　消融试验

为验证所引入的各模块是有效的,开展了消融

试验,结果见表４.在 YOLOv８n原模型基础上,将
主干网络中原有的C２f模块替换为C２fＧEMA(记为

模块Ⅰ),有效增强目标相关特征的提取能力,mAP
＠５０提升０．６个百分点的同时,模型计算量和参数

均有所下降.引入维度感知选择性整合模块(记为

模块Ⅱ),通过融合局部细节和全局语义信息,进一

步增强对传送带异物的检测能力,mAP＠５０相较

于模块Ⅰ提升０．１个百分点.最后,在特征金字塔

结构中加入尺度序列特征融合模块(记为模块Ⅲ),
融合不同层级和不同尺寸的特征图,mAP＠５０相

较于模块Ⅰ＋Ⅱ提升０．４个百分点.
由表４可知,ESＧYOLO 不仅提升了检测精度,

同时,可在一定程度上实现模型的轻量化,减少了模

型的参数量和计算量.三项改进对矿山井下传送带

异物检测效果呈递进提升,验证了改进方法的合理

性和有效性.

表４　消融试验性能对比

Table４　Performancecomparisonofablationtests

模块

Ⅰ Ⅱ Ⅲ
mAP＠
５０/％

类平均精度/％
大块矿料 锚杆

计算
量/G

参数
量/M

× × × ８８．２ ８３．５ ９３．０ ８．１ ３．０１
√ × × ８８．８ ８３．４ ９４．１ ７．１ ２．６５
× √ × ８８．９ ８７．４ ９０．３ ８．４ ２．７４
× × √ ８８．５ ８３．６ ９３．３ ８．５ ３．０５
√ √ × ８９．３ ８５．６ ９３．０ １０．０ ２．７８
√ √ √ ８９．７ ８７．６ ９１．８ ８．９ ２．４８

２．６　其他传送带异物检测模型对比

为进一步验证ESＧYOLO的检测性能,在相同配

置和数据集条件下,将其与三种矿山井下典型方法及

主流目标检测模型 YOLOv５n、YOLOv８n、YOLOv８s、

YOLOX等方法开展对比试验,结果见表５.
由表５可知,本文模型在检测精度方面表现最

优,同 时 参 数 量 进 一 步 降 低.与 YOLOv８n 和

YOLOv８s基线模型相比,mAP＠５０分别提升了１．５
和１．３个百分点;在模型复杂度方面,其参数量和计

算量均显著低于 YOLOv８s;与 YOLOv８n相比,本
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文模型的参数量降低了１８％,大块矿料类平均精度

提高了４．１个百分点.此外,与 YOLOv１０n、RTＧ
DETR相比,本文模型在检测精度和参数规模上均

具有一定优势.

此外,大多数由基线网络训练出的模型对大块

矿料的检测能力较弱,原因在于异物颜色与背景难

以分辨,而本文模型能有效提升其检测精度,维持较

好的综合性能.

表５　各网络模型性能对比

Table５　Performancecomparisonofeachnetworkmodel

网络模型 mAP＠５０/％
类平均精度/％

大块矿料 锚杆
计算量/G 参数量/M

CBAMＧYOLOv５s[３] ８９．２ ８７．１ ９１．３ ２５．１０ ９．４１
DWConvＧYOLOv８[４] ８８．７ ８３．４ ９３．３ ８．００ ３．０３

GhostHGNetV２ＧYOLOv８[６] ８８．９ ８６．５ ９１．３ ６．８０ ２．３１
YOLOv５ ８７．６ ８３．４ ９１．８ ７．１０ ２．５０

YOLOv７Ｇtiny ８７．０ ８３．１ ９１．０ １３．１０ ６．０１
YOLOv８n ８８．２ ８３．５ ９３．０ ８．１０ ３．０１
YOLOv８s ８８．４ ８６．０ ９０．８ ２８．４０ １１．１２
YOLOX ８５．１ ７９．１ ８９．９ ２６．７０ ８．９４

YOLOv１０n ８７．８ ８３．０ ９２．７ ８．２２ ２．７１
RTＧDETR ８７．４ ８３．１ ９１．７ ５６．９０ １９．８７
ESＧYOLO ８９．７ ８７．６ ９１．８ ８．９０ ２．４８

　　选取部分算法网络识别精度mAP＠５０和参数

量的关系,如图７所示,可以看出ESＧYOLO在保持

较高精度的同时,参数量较低.

YOLOv８n、YOLOv１０n、RTＧDETR 与 ESＧ
YOLO模型的可视化检测结果如图８所示.从图８
可以看出,在大块矿料检测任务中,ESＧYOLO 得益

于多尺度特征融合方法,能够更有效地融合局部细

节与全局信息,从而提升对模糊边界目标的识别能

力.与其他算法相比,该模型不仅能够检测到对比算

法漏检的大块矿料,而且在已检测目标上的置信度更

高.由此可见,ESＧYOLO在煤矿井下传送带异物检

测场景下的目标检测能力优于当前主流算法.

图７　模型平均精度均值与参数量的关系

Fig．７　Relationshipbetweenmodelaverageprecision
meanvalueandthenumberofparameters

图８　不同模型的可视化检测结果

Fig．８　Visualdetectionresultsofdifferentmodels
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３　结论

(１)针对矿山井下传送带异物检测模型精度不

高、大块矿料检测泛化能力差等问题,本文提出了

ESＧYOLO检测模型.相较于 YOLOv８n,本文模型

的mAP＠５０提升了１．５个百分点,参数量降低了

１８％,大块矿料类平均精度提高了４．１个百分点.
与 YOLOv５n、YOLOv１０n及 SSD 等检测网络相

比,本文模型在检测精度方面有明显优势.
(２)ESＧYOLO 网络在主干网络中引入 C２fＧ

EMA模块,以增强对目标相关特征的关注;同时构

建由维度感知选择性整合模块和尺度序列特征融合

模块组成的自适应特征融合颈部网络,实现了参数

量、计算量与检测精度之间的最优平衡.
(３)受试验样本数量及环境限制,当前试验结

果的检测精度仍存在一定提升空间.随着训练数据

集的不断扩充,所提的检测网络精度有望进一步提

高.后续工作将继续聚焦于在保证模型精度不下降

的前提下,实现模型在硬件资源受限矿井场景下的

部署.
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