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摘要:煤矿掘进巷道锚护作业是影响掘进效率的关键因素,在干扰因素众多的巷道条件下,精准确定锚孔位置是提高锚护速

度的关键环节之一.目前,大部分锚孔定位的研究对干扰因素的考虑较为单一,尚未研究多尺度变化下复杂因素对锚孔识别

的影响.对此,提出一种改进的 YOLOv８s多尺度复杂环境下的锚孔定位方法.首先,根据巷道实际锚护情况总结了光照强

度、粉尘浓度、水雾浓度、拍摄距离等影响锚孔定位的４种主要因素,并建立三级影响尺度,通过各影响因素的组合构成初始数

据集,锚孔识别前先进行图像预处理操作,对图像整体质量进行优化.然后,对 YOLOv８s深度学习网络模型进行改进,增加

了多尺度空洞注意力机制(MSDA),提高了模型在复杂条件下小目标的特征提取能力.最后,将锚孔中心的像素坐标经过运

算后,求得其实际三维坐标.结果表明:改进 YOLOv８s模型的平均检测精度达到９１．６％,相较于 YOLOv８s模型提高了５．３
个百分点;改进 YOLOv８s模型有更好的检测能力,能够在不同尺度组合影响因素的干扰下准确检测出图像中的锚孔位置;改

进 YOLOv８s模型每秒处理图像的帧数保持在１７１帧,可满足模型检测功能的实时性要求.
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Abstract:Theanchoringoperationofcoal mineexcavationroadwayisthekeyfactoraffectingthetunnelingefficiency．
Accuratelydeterminingthepositionofanchorholeundertheconditionofroadwaywithmanyinterferencefactorsisoneofthe
keylinkstoimprovetheanchoringspeed．Atpresent,mostoftheresearchonanchorholepositioninghasasingleconsideration
ofinterferencefactors,andtheinfluenceofcomplexfactorsonanchorholeidentificationundermultiＧscalechangeshasnotbeen
studied．Tothis,animprovedYOLOv８sanchorholepositioningmethodinmultiＧscalecomplexenvironmentwasproposed．
Firstly,accordingtotheactualanchoringsituationoftheroadway,fourmainfactorsaffectingthepositioningoftheanchor
hole,suchaslightintensity,dustconcentration,watermistconcentrationandshootingdistance,weresummarized,anda
threeＧlevelinfluencescalewasestablished．Theinitialdatasetwasformedbythecombinationofvariousinfluencingfactors．
Beforetheanchorholeidentification,theimagepreprocessingoperationwasperformedtooptimizetheoverallqualityofthe
image．Then,the YOLOv８sdeeplearningnetwork modelwasimproved,andthe multiＧscaleholeattention mechanism
(MSDA)wasaddedtoimprovethefeatureextractionabilityofthe modelundercomplexconditions．Finally,thepixel
coordinatesoftheanchorholecenterwerecalculatedtoobtaintheactualthreeＧdimensionalcoordinates．Theresultsshowthat
theaveragedetectionprecisionoftheimprovedYOLOv８smodelreaches９１．６％,whichis５．３percentagepointshigherthan
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thatoftheYOLOv８smodel．TheimprovedYOLOv８smodelhasbetterdetectionabilityandcanaccuratelydetecttheanchor
holepositionintheimageundertheinterferenceofdifferentscalecombinationinfluencingfactors．Thenumberofframesper
secondoftheprocessedimageoftheimprovedYOLOv８smodelismaintainedat１７１frames,whichcanmeettherealＧtime
requirementsofthemodeldetectionfunction．
Keywords:MultiＧscalecomplexenvironment,Anchorholepositioning,Attentionmechanism,Deeplearning,ImprovedYOLOv８smodel

０　引言

我国大部分煤炭资源埋藏较深,多数煤矿以井

工开采为主[１],开采过程中需要通过掘进工艺挖掘

大量巷道并及时进行支护[２].人工支护不仅支护效

率低下,而且还面临着诸多安全问题[３],严重制约了

煤炭整体开采效率[４].近年来许多专家学者通过对

钻锚设备的智能化改造,初步实现了锚护作业的自

动化和智能化[５].但是由于煤矿地质条件复杂,目
前仍需通过手动确定钻锚位置,将锚杆精准打入钢

带预留的锚孔之中[６].因此,实现钻锚设备对锚孔

的自动定位,能够进一步提高煤矿巷道支护效率.
近年来,由于深度学习在各个领域的广泛应用,

基于深度学习的图像检测技术也受到众多研究人员

的关注[７].该技术通过多层神经网络自动实现待检

测目标的特征提取,具有高准确性、灵活性和可扩展

性等优势[８].在煤矿领域已广泛应用于煤矸识别[９]、
异物检测[１０]、带式输送机损伤检测[１１]等.目前,针对

煤矿巷道锚孔定位方面的研究还较少.张夫净等[１２]

使用改进的 YOLOv５s模型在实验室条件下实现锚

孔位置的识别,但是在构建数据集的时候仅考虑了暗

光环境对锚孔识别的影响,对模型实际应用的泛化能

力缺乏有力论证.王宏伟等[１３]利用视觉和激光雷达

融合的方法进行锚孔识别,能够有效避免单一传感器

受到环境干扰而导致检测精度下降的问题,但是该方

法在实际应用中检测速度过慢,且激光雷达生产造价

过高,目前无法应用于实际的锚护作业.CHI等[１４]、
BONCHIS等[１５]虽然能够实现类似于锚孔这类小目

标的实时检测,但由于采用的算法老旧,极易出现漏

检现象.综上所述,使用深度学习构建锚孔定位模型

过程中需要充分考虑三个问题:一是各种干扰因素在

不同尺度组合下对检测精度的影响;二是图像识别模

型的训练成本及特征提取能力;三是检测实时性需求

高,模型需要保证秒级的目标检测速度.
针对以 上 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv８s模型的多尺度复杂环境下锚孔定位方

法.首先,根据掘进巷道锚护现场实际工况和人工

经验,构建了多尺度复杂环境下的锚孔数据集.其

次,对锚孔图像进行预处理,降低锚孔边缘和细节的

噪声,提高图像的特征表达水平.再次,选用推理速

度快、小目标检测能力强、部署成本低的 YOLOv８s
作为模型的基础网络结构,通过添加多尺度空洞注

意力(MultiＧScaleDilatedAttention,MSDA)模块,
提高基础模型在不同尺度下的特征提取能力.最

后,在成功获取锚孔所在图像的位置信息后,结合双

目相机获取其深度信息,经过矩阵运算得到锚孔中

心实际的三维坐标.锚护设备控制程序可根据锚孔

位置信息调整机身姿态,实现自动锚护.

１　基于深度学习的锚孔定位方法

１．１　锚孔识别与定位流程

锚孔识别与定位流程如图１所示.

图１　锚孔自动识别与定位流程

Fig．１　Anchorholeautomaticidentification
andpositioningprocess

首先,对导入的锚孔图像数据集进行预处理,提
高锚孔周围的特征信息.其次,将处理后的图像用

于对改进 YOLOv８s模型的训练,将训练好的模型

部署在钻锚设备的边缘系统.再次,使用相机捕获

巷道内实际锚孔图像,锚孔识别后获取其三维坐标

信息.最后,钻锚设备可参考坐标信息调整姿态,实
现自动锚护.
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１．２　图像预处理方法

由于复杂的巷道条件会影响模型的训练精度和

检测效果,因此,使用自适应伽马矫正算法对弱光环

境下的数据集进行整体亮度改善,减少由于环形光

源造成的光照不均匀带来的影响,抑制高照明区域

亮度,增强低照明区域亮度.计算公式如下:

O(x,y)＝２５５×(F
(x,y)
２５５

)γ (１)

γ＝(１
２

)m－I(x,y)
m (２)

式中:O(x,y)代表校正后输出图像的亮度参数;F
(x,y)代表图像的输入特征;γ 代表矫正参数;I(x,

y)代表光照分量;m 代表通过回归计算得到的图像

整体亮度均值.经过计算后对光照亮度低的图像区

域进行亮度增强,减少低光照强度下检测目标细节

特征的丢失[１６].
使用基于图像增强的去雾算法(ContrastLimited

AdaptiveHistogramEqualization,CLAHE),通过估计

图像整体的透过率和场景亮度来减轻受粉尘和水雾

影响的雾霾效应.通过调整图像的对比度、饱和度、
锐化程度等操作,提升图像整体视觉效果,使图像细

节更加突出.选用低照明度加高粉尘和水雾浓度的

图像进行处理,效果如图２所示.由图２可以看出,
原图在复杂干扰下人眼几乎无法识别锚孔所在位置,
锚孔实际位置用矩形框标注,经过本文所采取的图像

预处理方法,能够增强原始图像的对比度和整体亮

度,降低水雾和粉尘对图像清晰度的影响,使锚孔局

部的光照亮度更强,边缘和细节更加清晰.

图２　暗光下图像预处理对比结果

Fig．２　Comparisonresultsofimage

preprocessingunderdarklight

当光照条件比较充分且粉尘浓度较高时,锚孔

局部的视觉效果模糊,孔位内的色彩特征与钢带整

体相近.图像处理效果如图３所示.由图３可以看

出,经过处理后的图像并不会再次增加光照强度,导

致图片过曝,在保持原有的光照条件下,仅会改善受

粉尘和水雾影响的锚孔周围的模糊程度,使锚孔所

在局部区域的边界更加清晰.

图３　强光下图像预处理对比结果

Fig．３　Comparisonresultsofimagepreprocessing
understronglight

１．３　多尺度空洞注意力机制

注意力机制是一种模仿人类视觉系统工作原理

的技术,通过具体计算方式计算每个输入位置的注

意力权重,在处理图像时选择性关注关键区域的特

征,将注意力机制引入图像识别,能够提高模型对输

入数据关键特征的理解和表达能力.
在图像识别中,当前应用比较广泛的局部注意

力例 如 卷 积 注 意 力 模 块 (ConvolutionalBlock
AttentionModule,CBAM)通常将注意力集中在待

检测目标的局部区域,能够提高模型对小目标的检

测能力,但如果实际应用在煤矿巷道这种包含大量

干扰因素的场景下,锚孔周围的图像特征千差万别,
识别 效 果 可 能 会 大 打 折 扣.全 局 注 意 力 ViT
(VisionTranstormer)模型虽然能够在任意图像块

间建立多尺度的依赖关系,提高模型在复杂环境下

的检测能力,但前提是需要消耗大量的计算成本.
JIAO等[１７]研究发现,浅层次上注意力矩阵具有局

部性和稀疏性,MSDA通过使用多头滑动窗口膨胀

注意力机制来减少全局依赖性建模带来额外的计算

冗余.当选择不同的膨胀度r 时,以图像中红色查

询块为中心,分别在周围不同距离的彩色块执行注

意力操作,在减少计算开销的同时提高模型在不同

尺度内的关注感受野.MSDA 网络结构如图４所

示(颜色标识见电子版).
首先将输入特征图像根据特征映射后获得特征

参数Q、K、V,其中Q 是查询向量、K 是键向量、V 是

值向量.将不同特征映射的通道划分为多个头部,
在不同的头部中设置不同的膨胀率,执行根据 ViT
模型改进的多尺度滑动窗口扩展注意力操作,执行

完成后将不同头部的特征通过 Concat模块组合在
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一起.经过一个线性层进行特征聚合后,将执行结

果输出.MSDA的具体描述如下式:
hi＝SWDA(Qi,Ki,Vi,ri)　１≤i≤n (３)

X＝Linear(Concat[h１,􀆺,hn]) (４)
式中:n 表示划分通道的个数;hi 表示第i个通道提

取的特征信息;Qi、Ki、Vi 分别表示反馈到第i个头

部的特征参数;r 表示执行SWDA 操作的膨胀度;
X 表示经过线性层特征聚合后的输出结果;Linear
表示对特征参数进行线性变换操作;SWDA 表示对

特征通道执行多尺度膨胀卷积操作.

图４　MSDA网络结构

Fig．４　MSDAnetworkstructure

１．４　改进的YOLOv８s结构

YOLOv８s网络结构分为input层、backbone层、
head层、detect层.input层负责对图像进行自适应

处理,将输入的图像统一缩放为６４０px×６４０px大小

后输入至backbone层中.backbone层负责从输入图

像中提取高层次的语义信息,通过一系列的卷积、池

化等操作,将原始图像转换为具有丰富语义信息的特

征图.在backbone层中将YOLOv８s中所有的C３模

块换成了C２f模块,C２f模块在C３模块原有基础上增

加了跳层连接和split操作,能够使网络保持较小计

算量的同时,更加有效地提取小目标的相关特征,非
常适用于巷道锚孔这种小目标检测应用场景.

head层通过多种处理模块,将backbone层提

取到的不同深度的特征进行融合并增强,并通过多

次卷积和连接等操作,将最初输入的特征图分别转

化为８０px×８０px×２５６、４０px×４０px×５１２、２０px×
２０px×１０２４三种尺寸.在head层也将原先的 C３
模块全部更换为 C２f模块,增强网络的特征融合能

力.detect层负责对head层输出的特征图进行目

标检测,通常包含卷积层、激活函数、类别置信度等

用 于 目 标 检 测 的 基 础 模 块,目 标 检 测 方 法 由

AnchorＧBased变成了 AnchorＧFree,从而无需预先

生成锚框来预测目标位置,简化了模型设计和需要

调优的超参数设计.
虽然前期通过图像预处理方法能够有效提升图

像整体质量,但是由于锚孔本身尺寸较小,加之巷道

多种复杂环境的干扰,会导致 YOLOv８s模型无法

全面提取锚孔周围的特征信息,无法精准识别锚孔.
改进后的 YOLOv８s网络结构如图５所示,通过在

YOLOv８s的骨干网络中加入 MSDA 注意力机制,
增加模型提取全局的网络特征,具体添加位置为

backbone层中原先的第２层、第４层、第６层、第８
层.MSDA模块结合数据集的多尺度信息和膨胀

卷积操作扩大感受野,相较于全局注意力机制,减少

了大量的冗余计算,提高了模型的全局感知能力,实
现了模型在复杂巷道环境下检测精度的提升.

图５　改进的YOLOv８s网络结构

Fig．５　ImprovedYOLOv８snetworkstructure
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１．５　锚孔定位方法

使用改进的 YOLOv８s结构成功检测到锚孔

后,可以获得其中心点所在图像的像素坐标(u１,
v１).然后用双目相机经过特征匹配操作后,获得锚

孔的深度信息.求解公式如下式:

z＝
fb

x１－x２
(５)

式中:z为锚孔深度信息;f 和b分别为相机的焦距

和基线;x１ 和x２ 分别为锚孔映射在左右相机坐标

系中的横坐标.获取到锚孔深度信息后,通过矩阵

运算便可得到锚孔的三维坐标,求解公式如下式:
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ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝zK－１

u２

v２

１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(５)

式中:(x,y,z)表示在相机坐标系下的三维坐标;
(u２,v２)表示锚孔中心在相机的像素坐标;K 表示

相机的内参矩阵[１８].

２　多尺度复杂巷道锚孔数据集构建

考虑到目前现有锚孔数据集在制作过程中仅考

虑光照或者粉尘浓度等单因素的影响,在实际应用

中模型的泛化能力可能存在缺陷,需要重新创建数

据集.考虑到多种现实工况影响因素[１９],以及各因

素间不同尺度组合下的影响,在实验室搭建模拟巷

道时,利用环形光源和喷雾装置模拟巷道的实际干

扰因素.根据巷道实际锚护现状可知,影响锚孔识

别的主要因素分别为光照强度、粉尘浓度、水雾浓度

和拍摄距离４种.由于在开采过程中掘进巷道条件

复杂,无法对各类影响因素给出具体定量分析,在拍

摄过程中通过人工经验,根据实际条件将４类影响

因素分为３种不同尺度,并通过各种干扰因素间的

不同尺度组合模拟实际干扰因素对锚孔的识别影

响,数据集具体描述如下式:

X＝(Li,Dj,Fk,Sl,n)

１≤i,j,k,l≤３ (７)
式中:X 表示该序号图像的各个影响因素的尺度集

合;L 表示光照分量;D 表示粉尘浓度分量;F 表示

水雾浓度分量;S 表示距离分量;n 表示图像序号,
下角标i,j,k,l表示该分量影响尺度.

部分拍摄锚孔图像如图６所示,各图像参数分

量见表１.首先,由于煤矿巷道锚护作业要求在巷

道左侧、右侧、顶部分别打入多根锚杆,需要考虑到

锚杆钻机钻臂与孔位的角度和距离,距离过远时,锚
孔成像的尺寸较小,特征信息更少,容易影响到对锚

孔的初步识别.其次,在掘进巷道过程中会产生不

同浓度的粉尘和水雾,而且在巷道中光源离锚孔位

置也不固定,造成锚孔附近的光照强度也不一样.
因此,模拟了巷道不同距离、不同光照条件、不同粉

尘和水雾浓度下锚孔的成像效果.

图６　数据集图像示例

Fig．６　Exampleofadatasetimage
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表１　锚孔图像参数分量

Table１　Parametercomponentofanchorholeimage

图像
序号

光照
分量

粉尘浓度
分量

水雾浓度
分量

距离
分量

a 适中 低等 低等 近距离

b 弱光 低等 低等 近距离

c 强光 中等 中等 近距离

d 弱光 高等 高等 近距离

e 适中 低等 低等 远距离

f 弱光 低等 低等 远距离

g 强光 中等 中等 远距离

h 强光 高等 高等 远距离

３　试验结果与分析

３．１　试验配置

本文使用的软件配置见表２,模型训练轮次设

置为２００次,参数优化算法选用 SGD(Stochastic
GradientDescent)随机梯度下降法,学习率设置为

０．０１,动量因子设置为０．９３,采用 LabelImg标注工

具对拍摄的图像进行锚孔标注,标注结果导出为文

本格式文件,用于后续的模型训练和评估.

表２　软硬件配置

Table２　Hardwareandsoftwareconfiguration
配置名称 配置参数

CPU Intel(R)Xeon(R)Silver４２１０R
GPU Teslav１００ＧPCIE

操作系统 Ubuntu１８．０４LTS
深度学习框架 Pytorch１．８．０

CUDA １１．０

３．２　模型训练

使用精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、
平均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)作为

评估模型检测能力的评估指标.精确率和召回率反

映模型的误检水平,平均精度均值反映模型的综合

检测性能.具体公式如下式:

P＝
TP

TP＋FP
(８)

R＝
TP

TP＋FN
(９)

mAP＝
１
n∑

n

i＝１∫
１

０
P(R)dR (１０)

式中:TP 表示正确检测到锚孔的图像数量;FP 表

示将其他对象误检为锚孔的图像数量;FN 表示未

检测到锚孔的图像数量;P(R)表示以P 为纵坐标,

R 为横坐标画出的PR曲线图.

３．３　消融试验分析

为验证本文改进的锚孔识别模型的训练效果,

选取 YOLOv５s、YOLOv８s、MSDAＧYOLOv８s作为

参照组进行对比试验,训练过程中的 mAP变化曲

线如图７所示,试验结果见表３.

图７　模型训练 mAP曲线

Fig．７　mAPcurvesofmodeltraining

由图７可知,改进后的 YOLOv８s模型在训练

轮次(epoch)达到９０次时已经基本实现收敛,相较

于其他３种模型收敛速度更快,模型具有更强的特

征感知能力.当使用未加改进的网络模型进行训练

时,模型的准确率、召回率、mAP 分别为９４．２％、
９２．８％、９２．３％.加入多种复杂因素(YOLOv５s)相
较于未加入复杂因素的数据集检测精度下降了６．６
个百分点,证明引入多尺度组合干扰因素确实会严

重影响模型整体的泛化效果.而经过优化后的模型

(MSPAＧYOLOv８s)的准确率、召回率、mAP 与未

加入组合干扰因素模型仅相差了２．８,５．２,４．２个百

分点,证明模型改进后的检测效果提升显著.由表

３可知,YOLOv８s相较于 YOLOv５s的准确率、召
回率、mAP分别提升３．２,２．２,０．６个百分点,证明

YOLOv８s相较于 YOLOv５s有更好的训练效果和

检 测 性 能. 当 加 入 MSDA 模 块 后,相 较 于

YOLOv８s,MSPAＧYOLOv８s模型的 mAP提升了

１．８个百分点,证明加入该模块能够提高模型对图

像关键特征的感知能力,帮助模型适应不同环境下

的锚孔识别任务.经过数据预处理后,mAP再次提

升了３．５个百分点,证明数据顶处理能够明显提升

图像质量,减少后期特征丢失.

表３　消融试验结果

Table３　Resultsofablationtest

模型 P/％ R/％ mAP/％ 帧率/(帧􀅰s－１)

YOLOv５s ８６．３ ８３．２ ８５．７ １６５
YOLOv８s ８９．５ ８５．４ ８６．３ １８３

MSDAＧYOLOv８s ９１．４ ８７．６ ８８．１ １７７
改进 YOLOv８s ９４．１ ９０．３ ９１．６ １７１

３．４　模型检测效果对比

为验证本文改进后的模型的实际应用效果,同
时充分考虑多尺度复杂环境因素对模型检测能力的

１３１　杨焜,等．多尺度复杂环境下的锚孔定位方法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１)．



影响,根据识别难度选取不同尺度组合下的锚孔图

像,将原 YOLOv８s模型与本文改进的模型进行对

比分析,检测效果如图８至图１０所示,图像各参数

分量见表４.

图８　RGB原图

Fig．８　RGBoriginalimages

图９　YOLOv８s检测结果

Fig．９　TestresultsofYOLOv８s

图１０　改进YOLOv８s检测结果

Fig．１０　TestresultsofimprovedYOLOv８s

表４　不同尺度组合下的锚孔图像参数分量

Table４　Imageparametercomponentofanchor

holeunderdifferentscalecombinations

图像
序号

光照
分量

粉尘浓度
分量

水雾浓度
分量

距离
分量

a 适中 低等 低等 近距离

b 弱光 低等 低等 远距离

c 弱光 高等 高等 近距离

d 弱光 中等 中等 远距离

e 强光 高等 高等 远距离

由图８至图１０可知,模型未改进前能够清晰识

别未加入干扰因素下的锚孔.但是在同时加入光

照、粉尘和水雾的组合影响下,照片质量会变得模

糊,由于锚孔周围的颜色与背景较为接近,锚孔周围

特征更加难以提取,最终导致锚孔识别失败.而本

文提出的改进模型在遇到粉尘浓度过高、光照不均

匀的情况时,会先通过图像预处理算法改善图片的

清晰度,使图像中锚孔周围的细节更加突出.综上

所述,经过本文采用的图像预处理算法处理后,能够

预先降低复杂干扰因素对图像整体质量的影响,同
时加入 MSDA注意力机制,能够增强模型对小目标

周围关键特征的提取能力,提高模型锚孔识别的准

确性和置信度.
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４　结论

(１)基 于 YOLOv８s 网 络 模 型,首 先,引 入

MSDA注意力机制,提高模型在各种复杂环境下锚

孔周围关键特征的提取能力;其次,引入图像预处理

算法,提高受光照和粉尘等干扰因素影响的图像整

体质量,使锚孔的边缘和细节更加清晰;最后,将识

别后锚孔的二位像素坐标与双目视觉下的深度信息

相结合,获得锚孔真实的三维坐标.
(２)根据巷道实际锚护情况总结了影响锚孔的

４种主要因素,分别为光照强度、粉尘浓度、水雾浓

度和拍摄距离,通过人工经验将各类影响因素分为

３种不同尺度,根据各因素间的不同尺度组合构建

了多尺度复杂巷道条件下锚孔数据集.
(３)将改进 YOLOv８s模型与原模型进行了消

融试验分析,试验结果表明,改进后的模型的平均检

测精度达到９１．６％,相较原模型提升了５．３个百分

点;选取不同识别难度的锚孔图像验证本文改进

YOLOv８s模型的实际应用效果,检测结果表明,改
进后的模型能够识别各种尺度干扰因素组合下的锚

孔位置,相较于原模型泛化能力更强.
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