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摘要:针对目前地下矿山行人检测算法计算量大、检测速度慢的问题,在 YOLOv８n的基础上提出了一种 MBEＧYOLO 的轻量

化井下行人检测模型.首先,在加权双向特征金字塔网络基础上设计出一种更加轻量的颈部结构,能够简单高效地融合多尺

度信息;其次,采用共享卷积的方式对原有网络的检测头进行重设计,并引入幻影卷积获取丰富有效的特征表示,解决了原始

检测头参数量巨大的问题;最后,考虑到轻量化模型对精度的影响,添加了较为轻量的混合局部通道注意力机制,通过在全局

和局部层面上自适应调节不同区域的重要性,进而提高精度.试验结果表明,相比于基准模型 YOLOv８n,MBEＧYOLO 模型

的mAP＠０．５:０．９５提升了０．２个百分点,计算量下降了４４％,FPS上升了４．３帧/s,参数量下降了４６％,模型大小减少了

４３％;与５种主流模型相比,该模型的检测精度和轻量化程度都具有较大的优势,更适合于实时检测场景.
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Abstract:Inresponsetotheproblemoflargecomputationandslowdetectionspeedofthecurrentpedestriandetectionalgorithm
inunderground mines,alightweightundergroundpedestriandetection modelnamed MBEＧYOLO wasproposedbasedon
YOLOv８n．Firstly,alighterneckstructurewasdesignedbasedontheweightedbidirectionalfeaturepyramidnetwork,with
thegoalofefficientlyfusingmultiＧscaleinformation．Secondly,thedetectionheadoftheoriginalnetworkwasredesignedusing
sharedconvolution,andthephantomconvolutionwasintroducedtoobtainrichandeffectivefeaturerepresentations,thus
solvingtheproblem ofthehugenumberofparametersintheoriginaldetectionhead．Finally,consideringtheimpactof
lightweightmodelonaccuracy,alightweighthybridlocalchannelattentionmechanismwasadded,whichadaptivelyadjuststhe
importanceofdifferentregionsattheglobalandlocallevelstoimproveaccuracy．Experimentalresultsshowthatcomparedwith
thebenchmarkmodelYOLOv８n,themAP＠０．５:０．９５ofMBEＧYOLO modelisimprovedby０．２percentagepoints,the
computationalcostisreducedby４４％,theFPSisincreasedby４．３frames/s,thenumberofparametersisreducedby４６％,

andthemodelsizeisreducedby４３％．Comparedwiththefivemainstream models,thismodelhassignificantadvantagesin
detectionaccuracyandlightweight,makingitmoresuitableforscenariosthatrequirerealＧtimedetection．
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０　引言

矿业是人类经济社会发展中不可替代的基础产

业,矿山开发建设是矿业发展的中心任务,现代矿山

建设需要高科技支撑,建设智能矿山是矿业发展的

大趋势[１].随着矿产资源开采的不断加速,矿山安
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全监测已经成为了一项至关重要的任务.在建设智

慧矿山政策的不断推进下,深度学习技术在煤矿安

全防护中具有巨大的发展潜力[２].将行人检测技术

运用到矿山井下对工作人员的安全可以起到极大的

保障作用,因此具有重要的意义.
近年来,地面上行人检测算法发展迅速,主要分

为一阶段算法和二阶段算法.一阶段算法直接在网

络中同时预测类别和边界框的位置,无需单独生成

候选区域,检测速度较快,但牺牲一定的准确度,如
YOLO系列算法[３Ｇ６]、SSD 算法[７].二阶段算法先

生成候选区域,然后对这些候选区域进行分类和边

界框回归,通常具有更高的准确度,但速度较慢,如
RＧCNN 算 法[８]、Fast RＧCNN 算 法[９] 和 Faster
RＧCNN算法[１０].由于井下环境昏暗,设备计算能力

受限,传统检测算法的检测精度和速度均不能够满

足井下检测要求,一些学者开始投入到井下行人检

测的研究中.邹盛等[１１]采用双尺度图像融合算法,
将红外相机和深度相机采集的图像进行像素级融

合,随后进行形态学处理,在改进网络结构的基础

上,提高了行人检测的性能.WANG 等[１２]针对矿

山 井 下 低 照 度 的 现 象,将 低 照 度 图 片 通 过

EnlightenGAN网络进行图像增强,并且提出了一

种DK_YOLOv５模型,两者结合能够明显地提高检

测精度.周李兵等[１３]提出了一种基于多注意力机

制的可见光和红外图像融合算法,该算法能够很好

地克服图像融合中细节信息损失的现象.以上模型

存在网络较深、计算量较大的问题,对于检测的实时

性和模型的部署还需要考虑到模型的轻量化.
基于真实煤矿井下环境,针对轻量化网络需求,

本文在 YOLOv８n模型基础上进行了改进.在加权

双 向 特 征 金 字 塔 网 络 (Bidirectional Feature
PyramidNetwork,BiFPN)的基础上,提出了一种

更轻量的颈部网络结构.此外,通过共享卷积的方

式来 减 少 检 测 头 的 参 数 量,并 引 入 了 幻 影 卷 积

(GhostConv)来进一步轻量化模型.为了更准确地

捕捉目标信息,引入了混合局部通道注意力机制

(MixedLocalChannelAttention,MLCA),以此提

高检测精度.

１　基于YOLOv８n改进的 MBEＧYOLO模型

１．１　YOLOv８算法

YOLOv８算法是 YOLO 系列的全新版本,由
主干网络、颈部网络和头部网络组成,较以往版本有

着较大的更新.YOLOv８用梯度流更丰富的 C２f

模块替换了C３模块;颈部网络继续使用PANＧFPN
结 构,由 特 征 金 字 塔 网 络 (Feature Pyramid
Network,FPN)和路径聚合网络(PathAggregation
Network,PAN)组合而成;头部网络换成了解耦头

结构,将分类和定位分离,模型能够更好地理解目标

的位置和类别,同时也从有锚框转向了无锚框,舍弃

了对锚框的设置,使模型能够更灵活地适应不同尺

寸、比例和形状的目标.
１．２　MBEＧYOLO模型

MBEＧYOLO模型是在 YOLOv８n的基础上设

计的一种轻量化井下行人检测模型,为了高效地融

合多尺度信息且避免信息冗余,在BiFPN的基础上

只保留了一处跨尺度连接,选择P３、P４、P５通道输

出特征图,设计出一种轻量有效的颈部结构.对于

原始检测头参数量巨大的问题,采用共享卷积的方

式改变检测头结构,引入 GhostConv进一步降低参

数.为了使模型聚焦目标区域,在空间金字塔模块

(SPPF)后添加了 MLCA 注意力机制,使模型能够

动态地调整不同区域的重要程度,以此提高模型的

精度.MBEＧYOLO结构如图１所示.
１．２．１　混合局部通道注意力机制

注意力机制被广泛用于改善神经网络的性能,
但是传统的注意力机制通常具有较高的计算复杂

度,这极大地影响了实时检测性能.混合局部通道

注意力机制(MLCA)[１４]是一种轻量级的注意力机

制,通过在局部和全局层面上结合通道和空间注意

力动态地调节不同区域的重要性,从而提高检测的

精度.相较于传统的注意力机制,MLCA 避免了复

杂的结构设置和计算流程,采用了简洁有效的特征

提取和权重调整策略,以确保模型的高效性和实用

性.该注意力机制的原理如图２所示,图中,C 为特

征图通道数;W、H 分别为特征图的宽度和高度;
Sigmoid为激活函数.工作过程如下:

(１)首先输入C×W ×H 大小的特征图,通过

局部平均池化(LocalAveragePooling,LAP)得到

尺寸为c×ks×ks 的特征图;
(２)之后通过两个分支,第一个分支将特征图

进行全局平均池化(GlobalAveragePooling,GAP)
以捕捉全局特征,第二个分支将特征图重新排列成

一维向量以获得局部特征;
(３)第一条支路经过一维卷积后通过Sigmoid

操作为各个通道生成注意力权值,然后通过反平均

池化操作(UNＧAveragePooling,UNAP)将一维向

量恢复到c×ks×ks 的尺寸;
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图１　MBEＧYOLO结构

Fig．１　StructureofMBEＧYOLO

图２　MLCA算法的原理

Fig．２　TheprincipleofMLCAalgorithm

　　(４)第二条支路经过一维卷积,再重新排列成

c×ks×ks 的尺寸,最后通过 Sigmoid为各个局部

特征生成注意力权值;
(５)最后将两条支路的特征信息进行融合,再

反池化为C×W×H 的尺寸,并与输入特征图相结

合,从而达到混合注意力的目的.
图中的一维卷积是通过输入特征图的通道数来

自适应调整卷积核的大小,这可以更好地适应不同

输入数据的特征,从而提高模型的泛化能力和效果.
该卷积核大小K 的计算公式为:

K ＝φ(c)＝
log２(c)

β
＋

α
β odd

(１)

式中:α、β 为超参数,默认值为２;odd表示卷积核大

小只能为奇数,若为偶数则加１.

GAP、LAP计算公式可表示为:

Z＝
１

h×w∑
h

j
∑
w

i
X(i,j) (２)

式中:X 为特征图;h、w 分别为池化核的高度和宽

度;Z 为池化结果.

GAP、LAP和 UNAP原理如图３所示.

图３　GAP、LAP和UNAP原理

Fig．３　TheprincipleofGAP,LAPandUNAP
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１．２．２　改进颈部网络结构

为了简单高效地整合多尺度信息,引入了加权

双向 特 征 金 字 塔 网 络 (BiFPN)[１５]结 构 来 代 替

YOLOv８原始的PANet颈部结构.
如图４(a)所示,PANet由自顶向下的特征提取

和自底向上的特征汇聚两个部分组成,能够充分融

合多尺度信息,但是有着较多的参数量和计算量.

BiFPN在PANet的基础上移除了对特征融合贡献

较少的节点,以简化网络模型;引入了双向跨尺度连

接的方式,以促进更好的信息传递和融合更多的信

息特征,如图４(b)所示.
为了轻量化结构,选择以 P３、P４、P５通道的输

出特征图,并且仅保留一条跨尺度连接.改进后的

颈部结构如图４(c)所示.

图４　PANet、BiFPN和改进的颈部结构

Fig．４　PANet,BiFPNandimprovedneckstructure

１．２．３　改进检测头

如图５所示,YOLOv８检测头采用解耦头结

构,将分类任务和定位任务相互独立,分别预测边界

框坐标和目标类别.相比于耦合头,解耦头使得每

个部分可以单独优化,有助于提高模型的精度和泛

化能力,但是参数量和计算量也极大地增加.
为了减少检测头的模型大小,使检测头更加轻

量,将检测头上下分支中的前两个卷积层结合在一

起,采用共享卷积的方式减少模型参数量.为了进

一步简洁高效地提取特征信息,共享卷积层选择由

两个幻影卷积组成,如图６所示.

图５　YOLOv８检测头结构

Fig．５　ThestructureofdetectionheadofYOLOv８

图６　改进检测头结构

Fig．６　Thestructureoftheimproveddetectionhead

GhostConv是一种轻量级的卷积操作,最初由

华 为 提 出,并 在 GhostNet[１６] 中 得 到 了 应 用.
GhostConv的设计旨在降低参数量和减少计算成

本,同时保持模型的性能.如图７所示,GhostConv
由普通卷积和分组卷积组成.首先,利用传统的卷

积操作生成通道较少的特征图,以降低计算量;接
着,在这些特征图的基础上,通过分组卷积进一步减

少计算量,生成新的特征图;最后,将这两组特征图

拼接到一起,以获取更丰富和更有效的特征参数.

图７　GhostConv的结构

Fig．７　ThestructureofGhostConv

假设输入一个尺寸为C１×W１×H１ 的特征图,
输出一个尺寸为C２×W２×H２ 的特征图,常规卷积

核大小为K,分组卷积核大小为D.
普通卷积操作的参数量N１ 为:

N１＝K×K×C１×C２ (３)
GhostConv的参数量N２ 为:

N２＝K×K×C１×
C２

２＋D×D×
C２

２
(４)

GhostConv和普通卷积操作的参数量比值:
N２

N１
≈
C１＋１
２C１

≈
１
２

(５)

２　试验与结果分析

２．１　井下行人数据集制作

为了验证改进网络的可行性,采用自制数据集
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进行试验.数据来源于鹤岗富力矿、七台河新建煤

矿的监控视频,少量数据来源于网络收集,含有泵

房、采掘工作面、机头、煤矿运行区等多个场景.
对视频每２５帧进行一次截取,最终筛选获得

３０００张可用图片,按照７∶２∶１的比例随机分为

训练集、验证集和测试集,用标注软件对图片中的行

人进行标注获得标签,制作出井下行人数据集.

２．２　试验环境和试验设定

试验的操作系统为 Ubuntu２０．０４,深度学习框

架采用 PyTorch,版本为１．１１．０,python３．８版本,

CUDA １１．３ 版 本,GPU 为 NVIDIA RTX ３０９０
(２４GB),CPU 为 AMD EPYC ９７５４ １２８ＧCore
Processor.

模型训练选用 SGD 优化器,初始学习率设为

０．０１,动量设为０．９３７,权重衰减系数设为０．０００５,
训练批次大小为６４,一共迭代３００个周期.为了确

保试验结果的可靠性,模型训练过程中保持一致的

参数设置和环境条件.

２．３　评价指标

本文对试验结果的精度分析采用精确率P、召
回率R 和平均精度均值mAP.模型的轻量化分析

采用计算量、参数量、推理速度、模型大小.相关指

标的运算公式如下:

P＝
TP

TP＋FP
(６)

R＝
TP

TP＋FN
(７)

AP＝∫
１

０
P(R)dR (８)

mAP＝∑
n

i＝１AP(i)

n
(９)

式中:TP 表示预测值为正样本,真实值也为正样本

的数量;FP 表示预测值为正样本,真实值为负样本

的数量;FN 表示预测值为负样本,真实值为正样本

的数量;AP 为预测单个类别的平均准确率;mAP
为所有类别AP 的均值,其中mAP＠０．５表示当置

信度阈值为０．５时的mAP,mAP＠０．５:０．９５表示置

信度阈值从０．５到０．９５,步长取０．０５的平均mAP;n
为类别个数.

２．４　消融试验与分析

为了体现不同模块的提升效果,在 YOLOv８n
的基础上进行了８组消融试验,见表１.表中“√”
表示使用改进点,“×”表示不使用改进点,FPS在

CPU上测得.

表１　消融试验

Table１　Ablationexperiments

编号
注意力
机制

改进颈部
结构

改进
检测头 mAP＠０．５/％ mAP＠０．５:０．９５/％

计算量/
G

推理速度/
(帧/s)

参数量/
M

模型大小/
MB

１ × × × ９４．４ ７０．５ ８．１ ３７．６ ３．０１ ６．０
２ √ × × ９４．７ ７１．５ ８．１ ３５．９ ３．０１ ６．０
３ × √ × ９３．９ ７０．２ ６．６ ４０．４ ２．００ ４．１
４ × × √ ９４．４ ７０．３ ６．０ ４２．７ ２．７３ ５．５
５ √ √ × ９４．７ ７１．３ ６．６ ３９．５ ２．００ ４．１
６ × √ √ ９３．８ ６９．９ ４．５ ４３．４ １．６３ ３．４
７ √ × √ ９４．４ ７１．１ ６．０ ３８．７ ２．７３ ５．５
８ √ √ √ ９４．４ ７０．７ ４．５ ４１．９ １．６３ ３．４

　 　 以 YOLOv８n 为 基 准 模 型,试 验 ２ 引 入 了

MLCA注意力机制,使得mAP＠０．５提升了０．３个

百分点,mAP＠０．５:０．９５提升了１个百分点,参数

量、计算量和模型大小没有变化,FPS下降了１．７
帧/s.试验３将原始的 PANet替换为改进颈部结

构,计算量下降了１．５G,FPS上升了２．８帧/s,参数

量下降了１．０１M,模型大小减少了１．９MB,平均精

度略微下降.试验４对检测头进行改进,计算量下

降了２．１G,FPS上升了５．１帧/s,参数量下降了

０．２８M,模型大小减少了 ０．５ M,平均精度略微

下降.
对比试验１和试验２、试验３和试验５、试验４

和试验７、试验６和试验８,可以充分说明 MLCA注

意力机制能够提高精度,并且不影响模型轻量化程

度;对比试验１和试验３、试验２和试验５、试验４和

试验６、试验７和试验８,可以表明改进颈部结构可

以在较小的平均精度损失下获得较大的轻量化;对
比试验１和试验４、试验３和试验６、试验２和试验７、
试验５和试验８,说明改进检测头可以使模型更加

轻量化,并且模型的检测性能几乎不受影响.最终
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的改进模型在原始模型的基础上,mAP＠０．５:０．９５
提升了０．２个百分点,计算量下降了４４％,FPS上升

了４．３帧/s,参数量下降了４６％,模型大小减少了

４３％,改进模型轻量化的提升使得模型在实际应用

中更具实用性.图８展示了 MBEＧYOLO改进模型

和 YOLOv８n的训练损失曲线,可以看出模型收敛

时改进模型拥有更小的损失值,表明该模型的预测

结果更为准确.

图８　训练损失曲线

Fig．８　Traininglosscurves

２．５　对比试验与分析

为了比较网络的改进效果,将改进后的网络与

SSD、YOLOv３Ｇtiny、YOLOv５n、YOLOv７Ｇtiny、

YOLOv８n进行对比试验,试验均在相同条件下进

行,试验结果见表２.

表２　不同检测算法对比试验

Table２　Comparativeexperimentof
differentdetectionmodels

模型 mAP＠０．５/
％

计算量/
G

参数量/
M

模型大小/
MB

SSD ７７．４ ２８２．０ ２６．２９ ９０．６
YOLOv３Ｇtiny ９４．０ １２．９ ８．６７ １６．６
YOLOv５n ９４．０ ４．１ １．７６ ３．７

YOLOv７Ｇtiny ９４．１ １３．０ ６．０１ １１．７
YOLOv８n ９４．４ ８．１ ３．０１ ６．０
MBEＧYOLO ９４．４ ４．５ １．６３ ３．４

由表２可以看出,改进算法的平均精度优于各

种主流检测模型且轻量化程度达到最优,参数量和

模型大小均优于其他模型.这表明 MBEＧYOLO在

保持高精度的同时,显著优化了计算效率,适合于需

要实时检测的应用场景.
为了体现 MLCA 注意力机制对模型的提升效

果,运用GradＧCAM＋＋[１７]方法绘制出热力图,能够

直观地展示注意力权重的分布情况.GradＧCAM＋＋
是一种用于解释深度神经网络决策的改进方法,通
过基于梯度的权重计算、全局平均池化和 ReLU 操

作,并引入双线性插值和注意力增强机制,能够更精

准和准确地定位图像中的重要区域,提高解释性能,
帮助人们理解模型的决策过程和提高模型的解释

性.图９展示了添加 MLCA 注意力机制前后的热

力图可视化.由图９可以看出,在添加了注意力机

制后,目标区域的颜色加深,面积加大,这表明注意

力机制成功地增强了模型对于目标区域的关注度,
使网络能够更加准确地捕捉目标特征.

图９　热力图可视化

Fig．９　Heatmapvisualization
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　　图１０为 YOLOv８n算法和 MBEＧYOLO 算法

在自制数据集上的检测结果对比.第一组和第二组

试验中存在目标遮挡和小目标的情况,YOLOv８n
算法存在一定的的漏检现象,MBEＧYOLO 算法能

够更好地检测小目标和处理目标遮挡问题;第三组

试验中存在目标与环境融为一体,特征不明显的现

象,MBEＧYOLO 算法的检测效果优于 YOLOv８n
算法;第四组试验中存在目标与非目标之间遮挡的

情况,YOLOv８n算法出现误检现象,MBEＧYOLO
算法能够有效检测出目标.

图１０　模型检测效果对比

Fig．１０　Comparisonofmodeldetectionresults

３　结论

(１)针对井下环境中由于设备计算能力受限,
传统检测网络难以实现实时检测行人的问题,本文

设计出了一种轻量化井下行人检测模型———MBEＧ
YOLO模型.该模型在 YOLOv８n的基础上mAP
＠０．５:０．９５提升了０．２个百分点,计算量下降了

４４％,FPS上升了４．３帧/s,参数量下降了４６％,模
型 大 小 减 少 了 ４３％,与 SSD、YOLOv３Ｇtiny、

YOLOv５n、YOLOv７Ｇtiny检测网络相比,在检测精

度和模型轻量化程度方面都具有较大的优势.
(２)引入改进颈部网络结构,简单高效地对多尺

度信息进行融合,极大地减少了网络的参数和计算

量;采用共享卷积的方式改进 YOLOv８检测头,在几

乎不影响检测精度的同时,解决了原始模型中检测头

参数量巨大的问题;引入较为轻量的 MLCA注意力

机制,几乎不增加参数和计算量的同时,提高模型检

测精度.
(３)MBEＧYOLO 改进模型极具轻量化,适合

嵌入便携式检测设备和硬件资源受限的矿井中,对
于边缘设备的部署具有较大优势.由于模型的检测

精度还有一定提升空间,未来的研究将聚焦于提高

检测算法的性能,力求在不显著增加计算成本和模

型复杂度的前提下,实现更高的检测精确度.
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