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摘要:针对煤矿输送带上的异物因形状特殊、特征不明显,导致现有机器视觉方法无法有效检测出异物的问题,提出了改进

YOLOv１ １ 模型.首先,采用线性可变形卷积构建 C３k２-LDC 特征提取模块,使模型具备对不规则形状异物的特征提取能力;
然后,引入边缘增强模块,采用多尺度特征融合策略,有效强化了弱特征异物的边缘信息;最后,提出基于 WIoU 的损失函数

优化方案,减少低质量数据样本对训练的影响.通过消融试验、对比试验、热力图及可视化分析,验证改进 YOLOv１ １ 模型的

有 效 性 及 鲁 棒 性.结 果 表 明:改 进 YOLOv１ １ 模 型 的 mAP ５０ 为 ９０．２％,相 比 RT-DETR、EfficientDet-D２、YOLOv８n、

YOLOv１ １ s 模型分别提升了 ４．０,９．１,７．４,５．７ 个百分点;轻量化方面,改进 YOLOv１ １ 模型的浮点计算量和参数量分别为 ６．８×
１０ ９、２．６×１０ ６,检测速度为 １ ２ ７ 帧/s,可在保证检测精度的基础上实现实时异物检测任务;相比原模型,改进模型对复杂异物

特征的关注度更高,具有良好的鲁棒性.研究结果可为矿山安全管理提供技术支撑.
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Abstract:Aiming at the problem that the existing machine vision methods cannot effectively detect foreign obj ects due to the
special shape and unobvious characteristics of foreign obj ects on coal mine conveyor belts,an improved YOLOv１ １ model was
proposed．Firstly,the C３k２-LDC feature extraction module was constructed using linear deformable convolution,so that the
model has the ability to extract features of irregular shaped foreign obj ects．Then,the edge enhancement module was
introduced,and the multi-scale feature fusion strategy was adopted to effectively strengthen the edge information of the weak
feature foreign obj ect．Finally,a loss function optimization scheme based on WIoU was proposed to reduce the impact of low-
quality data samples on training．The effectiveness and robustness of the improved YOLOv１ １ model were verified by ablation
test,comparative test,thermal map and visual analysis．The results show that themAP ５０ of the improved YOLOv１ １ model is
９０．２％,which is ４．０,９．１,７．４ and ５．７ percentage points higher than that of RT-DETR,EfficientDet-D２,YOLOv８n and
YOLOv１ １ s models,respectively．In terms of lightweight,the floating-point calculation amount and parameter amount of the
improved YOLOv１ １ model are ６．８×１０ ９ and ２．６×１０ ６ respectively,and the detection speed is １ ２ ７ frames/s,which can realize
the real-time foreign obj ect detection task on the basis of ensuring the detection accuracy．Compared with the original model,

the improved model pays more attention to the characteristics of complex foreign obj ects and has good robustness．The research
results can provide technical support for mine safety management．
Key words:Conveyor belt,Foreignobj ect detection,Deep learning,Linear deformable convolution,Improved YOLOv１ １ model

０　引言

矿产资源作为人类社会赖以生存的关键物质基

础,不仅是国家安全与经济繁荣的战略支撑,还是矿

业持续发展的重要保障[１].在煤炭开采这一关键环

节中,确保开采过程的安全性与稳定性,提高开采效

率与质量,是推动矿业高质量发展的核心要素[２].
为实现这一目标,煤矿在运输环节普遍采用了带式
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输送机,其凭借长距离运输、大运量等诸多优势,在
煤炭、金属及建筑行业发挥着重要作用.然而,在实

际运行过程中,正常煤流传输皮带上可能会遭遇大

块煤矸石、锚杆等异物的侵扰,这些异物可能在落煤

口引发堆煤、堵煤等问题,严重影响运输效率,且对

整个工作系统中的其他设备构成安全隐患,威胁整

体生产安全[３].因此,通过视频目标检测技术,对异

物进行检测并提前预警,对保障煤炭开采的顺利进

行和推动矿业高质量发展具有重要意义.
针对矿石输送带异物检测问题,国内外学者开

展了大量的研究.LUO 等[４]针对煤矿环境复杂问

题,提出用暗通道去噪方法提高图像清晰度,再通过

改进 YOLOv５ 网络,在所提出的异物数据集中实现

了 ９４．９％的均值平均精度.YAO 等[５]为提高带式

输送机中大纵横比异物的检测率,通过 CBAM注意

力和 IAT 图像增强模块,丰富输入信息,设计了一

种旋转解耦头,并构建了 YOLOX 网络,最终在异

物检测试验中实现了 ９ ３．８７％的均值平均精度.

DAI 等[６]提出了基于机器视觉的检测方法,通过加

权多尺度 Retinex 图像增强算法提高捕获图像质

量,利用多尺度模板匹配算法和多层感知器网络来

识别和筛选煤炭带式传送机上的大型异物.MIAO
等[７]针对异物检测算法在硬件中实时性差的问题,
提出了改进 Nanodet 方法,通过改进 IoU 损失提高

网络检测效率,最终在 ARM 上实现了 ９４．３％的均

值平均精度和 ３０ 帧/s 的检测速度.陈瑞等[８]提出

一种基于改进 YOLOv８ 的输送带异物检测方法,利
用 Ghost 模块和网络剪枝技术减少冗余参数,在嵌

入式平台 NVIDIA Jetson Xavier NX 上进行试验,
结果表明,改进模型的均值平均精度为 ９０．５％,运算

速度达到 ３０ 帧/s.郭志聪等[９]针对输送带异物检

测模型在低光照环境下出现性能下降的问题,提出

利用图像增强算法进行预处理,然后采用动态蛇形

卷积提升对细长异物的检测精度,最终达到了 ８６．６％
的均值平均精度.马恒等[１０]针对煤炭输送带异物

检测问题,基于带有压缩激励模块的残差视觉网络

与高效注意力,构建出轻量化结构,实现了 ８８．２０％
的均值平均精度.

现有研究针对矿业输送带视频中的异物检测问

题,已从图像质量优化、异物特征提取及模型参数调

整等多个角度提出了相应的解决方案,但均未考虑

输送带场景下对特征不显著异物和多尺度特征异物

的检测难题.针对该问题,本文从特征提取、边缘增

强 及 损 失 函 数 优 化 ３ 个 方 面,提 出 了 改 进

YOLOv１ １ 模型.通过模块间的协同优化,克服单

一方法在复杂形状识别、边缘特征提取和低质量样

本处理上的局限性,实现对异物的精确识别与实时

定位.研究结果可为煤炭开采工作中的安全预警系

统提供更高效的技术支持.

１　改进 YOLOv１ １ 网络结构

YOLOv１ １ 网络结构[１ １]在 YOLOv８ 网络结构

的基础上进行了改进,进一步提升了实时目标检测

的性能.YOLOv１ １ 网络由输入端、主干网络和颈

部网络及检测头 ４ 部分组成.输入端继续使用

YOLOv４ 提出的 Mosaic 数据增强方法,增强模型

泛化能力.主干网络部分,YOLOv１ １ 提出 C３k２ 和

C２PSA 特征提取模块,C３k２ 内部由 C３k 模块堆叠

构成,当 其 输 入 参 数 C３k 为 False 时,C３k２ 与

YOLOv８ 中的 C２f 模块相同;C２PSA 是具有注意力

机制的模块,具备多尺度特征提取能力.颈部网络

部分,采用 PAN-FPN(特征金与塔网络 路径聚合

网络)结构,通过在 FPN 上增加自底向上的路径增

强多尺度信息的融合.检测头部分,采用解耦头设

计,在 YOLOv８ 的基础上引入深度可分离卷积,减
少检测头的计算复杂度.

原始 YOLOv１ １ 模型采用传统二维卷积提取特

征,具有局部感受视野的特点,但无法有效检测煤矿

输送带上的复杂形状异物.针对该问题,本文提出

改进 YOLOv１ １ 模型,如图 １ 所示.

图 １　改进 YOLOv１ １ 网络模型

Fig．１　Improved YOLOv１ １ network model

９５２　王瑞,等．基于线性可变形卷积的煤矿输送带异物检测算法研究[J]．矿业研究与开发,２０２ ５,４５(１ １)．



首先,在线性可变形卷积(Linear Deformable
Convolution,LDConv)中 引 入 C３k２ 模 块,构 造

C３k２-LDC 模块,提高网络对各种复杂特征异物的

检 测 能 力;然 后,采 用 边 缘 增 强 模 块 (Edge
Enhancement Module,EEM)替换 SPPF 模块,丰
富异物的边缘特征,使网络对其位置进行快速定位;
最后,利用 WIoU 替换 CIoU 损失,减少低质量数据

样本对训练的影响.

１．１　线性可变形卷积

卷积神经网络中,标准卷积的采样位置是固定

的,具有局部感受野的特点,无法感知其他位置的信

息,难以有效检测出煤矿输送带中如锚杆等形状特

殊的异物.针对该问题,本文提出利用线性可变形

卷积(LDConv)[１２]替换标准卷积,实现不规则特征

提取过程.

LDConv 提供可变形卷积机制,其计算原理见

公式(１).

Y(P ０)＝∑
B∈R
w B·x(P ０ ＋B) (１)

式中:Y 表示可变形卷积函数操作;P ０ 为卷积采样

原点,在可变形卷积中代表区域最左上角的点;R 为

生成的采样网格;B 为网格位置偏移量;x(P ０ ＋B)
为对应网格位置的像素值;w B 为对应网格权重.

与传统可变形卷积不同的是,LDConv 允许卷

积具有任意的采样形状和大小.且卷积参数量随尺

寸增加的方式被优化为线性增加,这为硬件实现提

供了更高的灵活性.LDConv 整体计算流程如图 ２
所示.首先,确定可变形卷积的尺寸和初始形状,并
定义为变量 N,依据初始采样形状生成初始采样位

置信息;然后,针对尺寸为 C×W×H 的输入图像,
通过二维卷积提取采样位置的偏移信息,得到尺寸

为 ２N×W×H 的偏移量,将偏移量与各自对应的

采样位置信息相加,得到最终的采样形状;最后,通
过重采样调整相应位置的特征,再应用卷积、归一

化、激活运算来提取特征.

图 ２　LDConv 计算流程

Fig．２　Calculation flowchart of LDConv

１．２　边缘增强模块

LDConv 为模型提供了针对特殊形状目标特征

的提取能力.但在矿井环境中,煤矿输送带上异物

的特征并不明显,锚杆和大块煤矸石在煤矿流中只

具有少量的边缘特征,不易被检测.因此,为增强模

型对异物位置信息的关注度,本文提出将边缘增强

模块[１ ３]融入模型的主干网络.
边缘增强模块的结构如图 ３ 所示,其利用传统

图像差分处理思想,用 ３×３ 平均池化来平滑图像,
扩展感受野,降低图像细节.再用原图像减去平滑

细节后的图像,得到的结果则为突出细节信息的

图像.

图 ３　边缘增强模块结构

Fig．３　Structural of edge enhancement module

边缘增强模块的处理过程如下.

０６２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１ １)　



(１)对输入图像进行特征提取,通过多次平均

池化获得不同尺度的平滑图像,其计算过程见公式

(２)和公式(３).

F ０＝f １(F in) (２)

F t＋１＝f １(f a(F t)),(０≤t≤２) (３)
式中:F in为输入图像;F ０ 为初始特征图;f １ 表示带

有归一化和 Sigmoid 激活的 １×１ 卷积计算操作;f a
表示平均池化操作;F t＋１表示下一个尺度的特征图.

(２)通过作差的方式,增强图像边缘特征的表

达,再利用残差结构防止特征丢失,计算过程见公式

(４).

F eex＝f １(F x－f a(F x))＋F x,(１≤x≤３)(４)
式中:F x 表示边缘增强模块的输入;F eex 代表输出.

(３)将所有特征图通过 f c 操作进行通道维度

拼接,再用 １×１ 卷积进行通道缩减,得到输出结果

F out,计算过程见公式(５).

F out＝f １(f c(F ee１,F ee２,F ee３,F ０)) (５)

１．３　WIoU 损失函数

在模型训练阶段,边界框回归损失函数对模型

性能提升具有较显著的影响.具体来说,损失函数

计算的是网络推理结果与人工标注数据之间的差异

度量值.但现有很多工作未考虑到样本质量对模型

性能的影响,例如煤矿输送带的异物可能因光照强

度、位置的不同,使其图像质量有差异.针对该问

题,本文提出利用 WIoU[１４]作为模型边界框回归损

失.计算 WIoUv１ 损失(记为 L WIoUv１),见公式(６).

L WIoUv１＝exp
(x－x gt)２＋(y－y gt)２

(W ２
g＋H ２

g)∗
æ

è
ç

ö

ø
÷·L IoU(６)

式中:x、y 表示预测边界框的中心点横坐标和纵坐

标;x gt、y gt表示真实边界框的中心点横坐标与纵坐

标;W g和 H g为预测框和真实框的最小外接矩形的

宽和高;L IoU为交并比损失;∗表示将最小外接矩形

的W g和 H g与梯度计算分离.
为避免低质量样本对训练产生影响,引入离群

度参数β,并构建梯度增益系数 r,降低高质量边界

框竞争力和低质量边界框所产生的有害梯度,具体

见公式(７)和公式(８).

β＝
L ∗IoU
L IoU

(７)

r＝ β
δαβ－δ

(８)

式中:L IoU为 L IoU的滑动平均值;L ∗IoU为单调聚焦系

数,其值随着 L IoU的减小而减少;α和δ为超参数.

利用增益系数 r 构建 WIoU 损失(记为 L WIoU),
并作为最终的边界框回归损失,见公式(９).

L WIoU＝rL WIoUv１ (９)

２　试验设计与结果分析

２．１　试验设计

试验平台采用的 GPU 为 GeForce RTX ３０９０,
显存 ２４ GB.CPU 主频为 ２．５０ GHz,核心数为 ２４,
运行内存为 ３２ GB.深度学习框架使用 PyTorch １．９．０,

CUDA版本为 １ １．１.超参数方面,训练轮数为 ２００
轮,初始学习率为 ０．０１,权重衰减系数为 ０．０００ ５,Batch
size为 １ ６,优化器采用 SGD,优化器动量为 ０．９３７.

２．２　数据集与评价指标

试验所用的数据集来自中国矿业大学公开的煤

矿井下异物数据集 CUMT-BeLT.数据集中的样

本皆从煤矿输送带现场拍摄,内部包含正常煤流、大
石块、锚杆共 ３ 个类别.数据集共 ４ ８００ 个图像样

本,每个类别各包含 １ ３００ 张训练集图片和 ３００ 张

测试集图片.
试验采用的模型精度评价指标包括精确率

(Precision,P)、召回率(Recall,R)、均值平均精度

(mean Average Precision,mAP).采用的模型复杂

度评价指标包括参数量、浮点运算次数、每秒帧数

(Frames Per Second,FPS).

２．３　IoU 收敛性分析

为验证 WIoU 损失对模型改进的有效性,在模

型训练的前 １ ００ 轮,记录每轮训练后的 WIoU 与

CIoU 损失值,绘制损失值曲线如图 ４ 所示.由图 ４
可知,在训练轮数达到 ６０ 轮时,损失值下降曲线趋

于平稳,代表模型收敛.且 WIoU 损失值下降速度

比 CIoU 更快,最终的损失值也比 CIoU 更小,验证

了 WIoU 对模型改进的有效性.

图 ４　模型损失值下降曲线

Fig．４　Decline curves of loss value of model
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２．４　消融试验

为验证不同改进方法对模型性能的影响,在试

验环境及其他参数不变的情况下,以 YOLOv１ １n 为

基准模型进行消融试验.试验结果见表 １.表中√
代表添加该模块,mAP ５０ 表示 IoU 阈值为 ０．５ 时的

mAP 值.

表 １　消融试验结果对比

Table １　Comparison of ablation test results
模型 LDConv EEM WIoU P/％ R/％ mAP ５ ０/％ 浮点计算量/(×１０ ９) 参数量/(×１０ ６)
１ ８６．８ ８０．５ ８３．３ ６．５ ２．６
２ √ ８８．４ ７８．３ ８４．１ ６．３ ２．５
３ √ ８９．６ ７７．９ ８５．３ ７．０ ２．７
４ √ √ ９２．５ ８４．１ ８７．７ ６．８ ２．６
５ √ √ √ ９４．３ ８６．１ ９０．２ ６．８ ２．６

　　由表 １ 可知,在原模型 １ 中引入 LDConv 后,得
到模型 ２,相比于模型 １,模型 ２ 的 mAP ５０ 提升了

０．８ 个百分点,浮点计算量减少了 ０．２× １０ ９,表明

LDConv 能够在有效捕获更丰富特征的同时,降低

网络复杂度.在模型 ２ 的基础上加入 EEM 模块,
得到模型 ４,模型 ４ 的mAP ５０ 达到了 ８７．７％,相比模

型 １ 提升了 ４．４ 个百分点,浮点计算量增加了 ０．３×
１０ ９,精确率提升了 ５．７ 个百分点,证明了 LDConv 和

EEM对传送带上异物特征提取的有效性.在模型 ４
的基础上再使用 WIoU 损失函数,模型精确率、召回

率和mAP ５０ 分别达到 ９４．３％、８６．１％、９０．２％,浮点计

算量和参数量分别为 ６．８×１０ ９ 和２．６×１０ ６.消融试

验结果表明,本文改进的每一个模块对传动带异物目

标检测均有优势,综合改进后的模型能够在增加较小

计算量的基础上,提升目标检测精度.

２．５　对比试验

为验证本文提出改进算法的有效性,对相同的

数据集分别采用 Faster R-CNN[１ ５]、RT-DETR[１ ６]、

EfficientDet-D２[１ ７]、YOLOv８n[１８]、YOLOv１０n[１ ９]和

YOLOv１ １ s 网络进行对比试验,结果见表 ２.

表 ２　不同目标检测模型对比

Table ２　Comparison of different object detection models

模型 P/％ R/％ mAP ５ ０/％ 浮点计算量/(×１０ ９) 参数量/(×１０ ６) FPS/(帧·s－１)

Faster R-CNN ８４．９ ７ ５．３ ８０．６ １ １ ８．５ １ ３ ６．９ ３８
RT-DETR ９０．６ ８４．８ ８６．２ ５ ６．９ １ ９．９ ７８

EfficientDet-D２ ８３．５ ７ ９．１ ８ １．１ １０．４ ８．０ ８６
YOLOv８n ８ １．６ ８２．７ ８２．８ ８．２ ３．１ １ ２０
YOLOv１０n ８７．２ ７４．９ ８０．４ ６．７ ２．２ １４４
YOLOv１ １ s ８８．０ ８２．７ ８４．５ ２ １．１ ９．４ １ １ ３
本文模型 ９４．３ ８６．１ ９０．２ ６．８ ２．６ １ ２ ７

　　由表 ２ 可知,在检测精度方面,改进模型的 P 、

R、mAP ５０ 分别为 ９４．３％、８６．１％、９０．２％,相比经典

的两阶段模型 Faster R-CNN,分别提高了 ９．４,１０．８,

９．６ 个百分点;相比实时端到端目标检测器 RT-
DETR提高了 ３．７,１．３,４．０ 个百分点;相比 YOLOv１１s
模型提高了 ６．３,３．４,５．７ 个百分点,表明本文模型具

有全面的性能优势.在模型复杂度方面,改进模型

的浮点计算量、参数量、检测速度分别为 ６．８×１０ ９、

２．６ × １０ ６、１２７ 帧/s,相 比 Faster R-CNN、RT-
DETR、EfficientDet-D２ 等模型具有显著的优势,但
检测速度较 YOLOv１０n 模型仍有提升空间.综上,
通 过 引 入 LDConv、EEM 和 WIoU 模 块 对

YOLOv１ １ 进行优化,模型在检测精度方面取得了

较为显著的提升,其性能优于现有的经典模型与最

新模型,尽管参数量略高于 YOLOv１０n 模型,但本

文模型的mAP ５０ 比 YOLOv１０n 提升了 ９．８ 个百分

点,同时保持了 １ ２ ７ 帧/s 的实时检测速度,仍然能

够有效满足矿井输送带异物检测的实时性要求.

２．６　热力图分析

为了能更直观地展示改进模型的有效性,从数

据集中选取了具有代表性的 ４ 类复杂图像样本进行

分析.通过 Grad-CAM生成目标检测热力图,以呈

现模型对不同区域像素关注度的分布特征(温度越

高,代表模型关注度越高).图像样本具体包括特殊

形状异物、多尺度异物、低显著性异物以及小目标异

物.试验结果如图 ５ 所示.
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图 ５　异物检测结果热力图

Fig．５　Thermal maps of foreign object detection results

　　由图 ５ 可以看出,在检测特殊几何形状和小目

标异物时,初始 YOLOv１ １ 模型表现出明显的关注

度缺失;相比之下,改进后的模型在目标区域表现出

显著的特征响应,权重分布更为合理.在多尺度异

物检测时,初始模型仅能识别大尺度石块目标,而对

背景中的小尺度石块存在漏检现象,改进模型则实

现了多尺度异物的完整检测.在低显著性异物检测

方面,改进模型较初始模型的特征强度更高.可知

改进后的 YOLOv１ １ 模型在复杂场景下的适应性和

检测性能均得到了提升.
２．７　可视化分析

图 ６ 展示了模型在煤矿输送带异物检测任务中

面对各种极端条件下的实际性能表现.其中水雾干

扰和物体遮挡图像截取自其他煤矿任务现场视频.
噪声干扰图像中添加了椒盐噪声,以模拟煤尘等环

境因素的影响.

图 ６　异物检测可视化结果

Fig．６　Visualization results of foreign object detection
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　　从图 ６ 可以看出,在水雾干扰的场景下,该模型

能够有效抵御雾气的影响,成功识别出石块异物.
在物体遮挡的情况下,模型能够将同一物体从遮挡

部位分开检测.此外,在面对噪声干扰、光照不足等

情况时,模型均能够有效检测出异物,证明模型具有

良好的鲁棒性.

３　结论

针对煤矿输送带上的异物因特征复杂导致机器

视觉系统难以检测的问题,本文构建了基于改进

YOLOv１１ 模型的新型深度学习框架.主要结论如下.
(１)改进 YOLOv１ １ 模型首先利用线性可变形

卷积,提高对异物复杂特征的提取能力;然后采用边

缘增强模块,突出异物的边缘特征信息;最后用

WIoU 替换 CIoU 损失,减少低质量样本的影响.
(２)消融试验结果表明,采用线性可变形卷积、

边缘增强模块、WIoU 对 YOLOv１ １ 模型进行改进

后,模型准确率、召回率、mAP ５０ 分别为 ９４．３％、

８６．１％、９０．２％,相比原模型分别提升了 ７．５,５．６,６．９
个百分点,验证了改进 YOLOv１ １ 模型的有效性.
与其他模型进一步对比可知,本文模型在轻量化和

精度两方面均具备综合优势.
(３)热力图和可视化检测结果表明,相比原模

型,改进后的模型对异物的复杂特征表现出更高的

关注度,能够检测出小目标、特殊形状、多尺度和低

显著性等复杂特征异物,且不受水雾、噪声、光照和

遮挡等环境因素的干扰,证明改进模型具有良好的

鲁棒性.
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