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摘要:针对现有摇床矿带目标检测算法存在检测精度和检测速度无法兼顾、计算成本高、模型大小难压缩和推理速度慢等问

题,提出了一种摇床轻量化融合网络(YCＧLightweightNet)目标检测算法.YCＧLightweightNet模型首先采用重复视觉转换

网络对摇床矿物分带图像进行特征提取,然后通过引入分组空间卷积、多尺度高效跨阶段融合模块并采用跳跃连接的方式设

计了一种高效、轻量的颈部网络,最后采用基于权重的层自适应剪枝算法压缩模型大小.试验结果表明,YCＧLightweightNet
模型精确度、召回率、平均精度均值和帧率指标分别为９８．４％、９７．９％、９８．８％和３３３帧/s,检测精度和检测速度明显优于各对

比模型;剪枝后参数量、浮点运算量和模型大小分别为原模型的１３．９％、１５．４％和１７．５％,剪枝操作极大降低了模型的计算复

杂度和模型大小.YCＧLightweightNet模型具有良好的检测精度和实时性能,满足摇床选矿厂的工业设备对模型轻量化的要

求,可为摇床矿带分离点精准识别及选矿厂摇床设备智能化升级提供技术支持.
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Abstract:Theexistingobjectdetectionalgorithmsforshakingtableconcentratebandshaveproblemssuchasinabilitytobalance
detectionaccuracyandspeed,highcomputationalcosts,difficultyincompressingmodelsize,andslowinferencespeed．To
addresstheseproblems,alightweightfusionnetworkforshakingtables(YCＧLightweightNet)objectdetectionalgorithmwas
proposed．TheYCＧLightweightNetmodelfirstlyusedarepetitivevisualtransformationnetworktoextractfeaturesfromthe
imagesofshakingtablesubＧbanding．Then,byintroducinggroupspaceconvolution,multiＧscaleefficientcrossstagefusion
modules,andusingskipconnections,anefficientandlightweightnecknetworkwasdesigned．Finally,aweightbasedlayer
adaptivepruningalgorithmwasusedtocompressthemodelsize．Theexperimentalresultsshowthattheaccuracy,recall,mean
averageprecision,andFPSindicatorsoftheYCＧLightweightNetmodelare９８．４％,９７．９％,９８．８％ and３３３frame/s,

respectively．Thedetectionaccuracyandspeedaresignificantlybetterthanthoseofthecompared models．Thenumberof
parameters,floatingＧpointoperations,and modelsizeafterpruningare１３．９％,１５．４％ and１７．５％ oftheoriginalmodel,

respectively．Thepruningoperationgreatlyreducesthecomputationalcomplexityand modelsizeofthe model．TheYCＧ
LightweightNet modelhasgooddetectionaccuracyandrealＧtimeperformance,meetingtherequirementsofindustrial
equipmentforlightweightmodelsinshakingtablemineralprocessingplants．Thestudycanprovideatechnicalsupportfor
accurateidentificationofseparationpointsinmineralbandsandintelligentupgradingoftheshakingtablemineralprocessing
plantequipment．
Keywords:Shakingtableconcentrateband,Objectdetection,Lightweightdesign,LAMPalgorithm,Preciseidentification
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０　引言

随着经济的快速发展,矿产资源被大量开采,逐
渐呈“贫、细、杂”的特点[１Ｇ２].为了保证足够量的选

矿精矿产出,选矿厂的生产规模逐渐扩大.为了提

高生产效率以满足大规模选矿生产需求,选矿装备

的自动化和智能化水平要求日益提高.选矿摇床作

为工业生产中分选细粒矿石的常用设备,同时也是

钨、锡、钽铌、钛和稀土等战略性矿产资源分离富集

的关键设备,对选矿摇床进行自动化和智能化升级

已成为重要的研究方向.现阶段摇床选矿生产依靠

工人肉眼观察精矿带的位置,并通过手动调节精矿

截取板至适当的位置以保证精矿品位,并根据观察

到的精矿带分布特征和个人操作经验,对摇床的床

面坡度、冲洗水、冲程和冲次等控制参数进行适当调

整,保证摇床运行状态的正常.一般规模的选矿厂

会配置几十或上百台套摇床同时运行,工人要对每

台摇床逐一进行调节,导致调节滞后、调节精度低和

劳动强度大等问题.因此,研究与开发选矿摇床矿

带分离点位置检测技术,对于加快选矿摇床智能化

发展、提高选矿厂经济效益具有重要且实际的科学

意义.
近年来,深度学习目标检测技术发展迅速,已成

为计算机视觉领域的核心技术之一.该技术凭借其

高精度、高效率、低成本、实时性和适应性强等优点

在工业生产的多种场景得到了广泛应用[３Ｇ５].门定

航 等[６] 基 于 YOLO 算 法 提 出 了 一 种 改 进 的

YOLOv８算法,解决了无人机航拍图像人员漏检问

题,其检测精度在应急救援场景下表现良好.董耿

耿等[７]构建了新梅目标检测模型,解决了新梅在果

林遮挡、果实重叠等复杂环境下难以检测的问题,满
足了后续采摘机器人对新梅实时检测的需求.孟祥

伟[８]提出了一种基于威尔科克森(Wilcoxon)非参

数 检 测 器,适 用 于 检 测 新 型 合 成 孔 径 雷 达

(SyntheticApertureRadar,SAR)图像中舰船目

标,该检测方法在复杂的杂波背景下具有较好的检

测性能,有效控制了虚警率并提高了对目标的检测

能力.杨栋等[９]采用改进 YOLOv８模型有效辨别

了电缆复合绝缘结构内部缺陷的类型和位置,研究

有助于将目标识别检测方法推广至对电缆复合绝缘

结构乃至其他层状复合绝缘结构的内部缺陷无损可

视化检测.郭孟澳等[１０]结合目标检测技术和增强

现实(AugmentedReality,AR)技术提出了一种新

型人机交互系统,采用目标识别算法实时捕捉不同

场景下的目标信息,并在 AR中向每个目标施加不

同程度的刺激效果以增强用户与目标物体的交互

性,该系统结合 YOLOv５目标检测算法成功实现了

脑机接口医学应用转化.田心如等[１１]设计了一种

适应微型发光二极管(Mini/MicroＧLED)芯片生产

时尺寸小、密度大、需要快速检测缺陷等特点的压缩

注意力细节 语义互补卷积神经网络,试验结果表

明,该网络满足工业缺陷检测的要求.叶咏菁等[１２]

针对井下环境中传统车牌定位算法易受强光、反光、
粉尘等不利条件影响,导致出现车牌与车身对比度

降低、边 缘 弱 化 的 问 题,提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv７的车牌高精度定位检测算法,为井下环境

车辆编号的精准识别及车辆智能管控提供技术支

持.黄可等[１３]针对复杂工况下煤矸识别效率低、分
选难 度 大 的 问 题,采 用 视 觉 几 何 群 (Visual
GeometryGroup,VGG)网络搭建煤矸识别模型,
结果表明,优化后的 VGG 模型可以实现复杂情况

下煤矸的高效精准识别.目标检测算法在上述场景

应用成功的案例为实现选矿摇床矿带分离点检测提

供了科学依据和技术支持.
目前,将目标检测技术应用于摇床选矿生产仍

面临一些挑战和难题:检测床面矿带分离点属于小

目标检测,对于目标检测算法的精度和速度均有较

高要求;在提高算法精度保证矿带分离点的精准识

别时,无法兼顾计算成本;在检测矿带分离点时缺少

床面分带背景信息等纹理特征;目标检测算法模型

大小难以进一步压缩,无法适应工业生产的轻量化

需求等.为此,本文提出了摇床轻量化融合网络

(YCＧLightweightNet),在保证检测精度和效率的

同时对该算法进行轻量化剪枝,降低其计算成本,提
高推理效率,并进一步对模型大小进行压缩,使其能

够适应工业设备乃至嵌入式系统的轻量化要求.

１　摇床轻量化融合网络结构

针对当前摇床矿带分离点检测任务中存在的模

型大小难压缩、参数量大、检测速度和精度无法兼顾

等问题,本文以重复视觉转换网络(RepViT)为主干

网络,并设计了一种轻量高效的颈部网络和检测头

结构,提出了摇床轻量化融合网络(YCＧLightweight
Net),其结构如图１所示.
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图１　摇床轻量化融合网络结构示意

Fig．１　SchematicofYCＧLightweightNetarchitecture

１．１　重复视觉转换网络

重复视觉转换网络[１４]是集成了转换器网络结

构与卷积神经网络结构优势的高效视觉模型,其结

构如图２所示.

图２　重复视觉转换网络结构

Fig．２　ArchitectureofRepViT

１０２　刘惠中,等．基于轻量化融合网络的摇床精矿带分离点位置提取研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



　　 重 复 视 觉 转 换 网 络 基 于 转 换 器 网 络 结 构

(Transformer),通过引入高效卷积模块、重参数化

策略和多尺度特征提取机制,增强了原始视觉转换

器网络(VisionTransformer)的特征表示能力.本

文利用重复视觉转换网络的特殊结构,从不同尺度

和层次提取摇床床面分带的低级边缘特征和高级语

义特征,通过多尺度聚合过程整合图像的局部和全

局的上下文信息,并以不同尺度捕捉矿带分离点这

一重要特征.
重复视觉转换网络将局部卷积和全局卷积相结

合,设计了适应性强的高效卷积块,该模块既可以精

细提取局部区域特征,又能通过较大的感受野获取

全局特征,能够在特征提取的过程中保证矿带分离

点的细节特征,同时有效压缩信息,捕捉床面分带背

景信息.重参数化结构使模型在训练时采用复杂多

分支结构,在推理过程中将分支融合为更加简化、高
效的独立结构.这种设计将整个网络简化为单一分

支,不仅显著降低了计算成本,还能在保留训练中捕

获的细节和全局信息的同时,提高检测速度和效率.
重复视觉转换网络的轻量化和高表达能力为摇床矿

带分离点检测任务提供了强大的前端支持.

１．２　颈部网络结构设计

为适应工业设备计算能力,本文设计了一种轻

量化颈部网络,其网络结构见图１.为对模型大小

进行压缩并降低模型计算复杂度,在颈部网络中引

入分组空间卷积(GSConv)[１５]减少计算复杂度,使
得模型可以在有限的计算资源下高效运行,并提高

了通道间的信息交互,增强特征多样性,其结构如图

３所示.分组空间卷积模块可使模型在保持性能的

同时大幅减少计算成本和参数量,保证了模型在摇

床选矿厂工业设备及嵌入式设备的适用性.
采用多尺度高效跨阶段融合网络(VOVGSCSP)

模块优化模型梯度流动,使模型减少参数量的同时

仍能保持强大的特征表达能力,其结构如图４所示.
多尺度高效跨阶段融合网络模块融合了分组空间卷

积的高效特征提取能力、分组空间卷积颈部网络的

深 度 特 征 提 取 能 力,以 及 交 叉 阶 段 部 分 网 络

(CSPNet)的分层融合机制.该模块借鉴 CSPNet
结构思想,将输入特征图分流后并行处理,一部分跳

过分组空间卷积颈部网络模块,以减少卷积操作并

降低计算复杂度;另一部分经该模块处理提取深层

特征.最终利用级联操作将两路输出进行特征融

合,确保不同层次特征的传递.
改进了模型特征融合的方式,在第７号、１１号

和２０号节点采用跳跃连接的方式,使各节点能够独

立处理不同尺度的特征.该设计避免了将上一层的

输出直接作为数据输入,专注当前层级的特征处理

从而减少了特征冗余.此外,跳跃连接使网络不依

赖数据的传递顺序,能够并行处理,有效降低了模型

推理阶段的延迟,提高了实时性.跳跃连接使得梯

度可以直接由更深层回传,保持较好的梯度流动,提
高了模型训练的稳定性.

通过多层特征的缩放和拼接,将不同分辨率特

征图融合,结合了低层次特征和高层次特征,使模型

在处理多尺度目标时更加有效,增强了模型的检测

性能和灵活性.

图３　分组空间卷积结构

Fig．３　ArchitectureofGSConv

图４　多尺度高效跨阶段融合网络模块结构

Fig．４　ArchitectureofVOVGSCSPmodule

１．３　检测头结构设计

检测头是模型识别目标的关键,其计算复杂度

对模型整体性能具有重要影响.传统基线模型检测

头对每个尺度的特征层单独进行卷积操作,多次卷

积加剧了模型的计算负担.而摇床选矿厂的工业设

备及嵌入式设备计算资源有限,为此本文设计了一

种轻量化检测头.首先通过１×１卷积操作对不同

尺度的特征图进行通道压缩,减少其特征维度并保

持特征空间信息不变,而后引入共享卷积层处理三

个尺度的特征层.该设计可以使各尺度特征图实现

特征交互并进行特征融合,而且实现了参数共享,大
大减少了模型的参数和计算量,降低了模型计算复
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杂度并提高了模型的实时检测性能.轻量化检测头

结构如图５所示.

图５　轻量化检测头结构

Fig．５　Architectureoflightweightdetectionhead

２　基于权重的层自适应剪枝

尽管在设计模型时采用了大量轻量化模块,但
随着模型的深化,其规模和复杂度不断增加,计算和

存储资源需求也随之增大.剪枝是使模型轻量化以

适应资源有限设备的重要手段,通过剪枝可将神经

网络 各 层 中 的 冗 余 结 构 去 除,释 放 模 型 计 算 资

源[１６Ｇ１８].为削减模型中的冗余参数,减少计算量和

内存占用,并保持模型的准确性,本文采用基于权重

的层自适应剪枝(LayerＧAdaptiveMagnitudeＧbased
Pruning,LAMP)算法,基于层间权重大小对模型

进行自适应剪枝.为保证各层剪枝后稀疏性分布均

匀,基于权重的层自适应剪枝算法引入,用于衡量各

权重在全局的重要性及其在同一层内的相对位置和

影响.LAMP评分计算见式(１):

LAMP(u;W)＝
(W[u])２

S[u] (１)

式中:W[u]为第u 个权重值;S[u]表示该层中大

于等于第u 个权重值的权重的平方和.

S(u;W)＝
W[u]２

∑
v≥u

W[v]２
(２)

式中:S(u;W)为权重中第u 个索引的 LAMP得

分;W[u]２ 为索引u对应的权重值;∑
v≥u

W[v]２ 为该

层中大于等于第u 个权重值的权重平方和.

LAMP得分通过对计算和排序权重平方幅度

与剩余权重累计平方和的比值,量化了每个权重在

模型中相对其他权重的重要性,确保剪枝时保留对

输出失真影响较大的权重.根据各权重的 LAMP
分数排序决定整体剪枝比例,保证了各层的稀疏性

分布是全局最优化结果.同时在剪枝过程中避免了

对关键权重的误剪,维持了模型的整体精度.

LAMP得分通过计算权重平方幅度与剩余权

重累计平方和的比值,并对其进行排序,以量化每个

权重在模型中的相对重要性.该方法能够在剪枝过

程中保留对输出失真影响显著的权重,从而有效控

制剪枝引起的性能损失.根据各权重的 LAMP分

数排序决定整体剪枝比例,可保证各层稀疏性分布

达到全局最优.同时,该方法有效避免了对关键权

重的误剪,有助于维持模型整体精度.

３　试验与分析

３．１　数据集与试验设置

本文数据集来源于江西大余某摇床选矿厂生产

车间,利用工业相机采集４台摇床选矿生产视频数

据,并采用抽帧的方法制成图片数据集.数据集共

１９００张图片,包含不同尺寸和拍摄角度下的摇床

床面分带图像数据,如图６所示.

图６　摇床床面分带图像

Fig．６　TheimageofshakingtablesurfacesubＧbanding

利用开源标注工具labelme对摇床矿带分离点

进行人工标注,逐张框选出图片数据中的目标矿带

分离点,生成包含图片名称、标签名称和目标框坐标

位置的．xml文件,并采用随机缩放和 mosaic拼接

的方法丰富数据集.试验时,按照８∶２的比例随机

划分训练集和测试集.试验在 Windows１０操作系

统下运行,GPU 配置为 NVIDIAGeForceGTX３０６０
Laptop,试验环境为Python３．１０及CUDA１１．０.模型

训练参数设置见表１.

表１　模型训练参数设置

Table１　Parametersettingsformodeltraining

参数 数值

图像大小 ６４０px×６４０px
学习率 ０．０１

批量大小 １６
迭代次数 ２００次

优化器 SGD
梯度动量 ０．９３７

权重衰减系数 ０．０００５

３０２　刘惠中,等．基于轻量化融合网络的摇床精矿带分离点位置提取研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１０)．



３．２　评价指标

综合考虑摇床轻量化融合网络矿带分离点特征

提取算法的检测精度、检测速度及计算复杂度,选取

精确度、召回率和平均精度均值三个指标衡量模型

的检测精度,选取帧率指标衡量模型的检测速度,选
取浮点运算量、模型大小和参数量为指标衡量模型

的计算复杂度.

３．３　模型对比试验

模型性能是工业应用的先决条件,为验证本文

模型对摇床床面矿带分离点目标检测的性能,分别

与 YOLOv８n[１９]、YOLOv５n[２０]、单发多框检测算法

(SingleShotMultiBoxDetector,SSD)[２１]和更快速

的 区 域 卷 积 神 经 网 络 (Faster RegionＧBased
ConvolutionalNeuralNetwork,FasterRＧCNN)[２２]

模型的性能进行对比,对比试验结果见表２、表３.

表２　模型检测精度、速度指标

Table２　Detectionaccuracyandspeedindicesofmodels

模型
精确率/

％
召回率/

％
平均精度
均值/％

帧率/
(帧/s)

YOLOv８n ８９．０ ８１．０ ９１．０ ２２７
YOLOv５n ８４．０ ７７．０ ８３．０ １４１

FasterRＧCNN ８８．０ ８４．０ ８６．０ ２７
SSD ８６．０ ８１．０ ８１．０ ４１

YCＧLightweightNet ９８．４ ９７．９ ９８．８ ３３３
YCＧLightweightNet(剪枝) ９８．３ ９６．６ ９６．７ ３５７

表３　模型计算复杂度指标

Table３　Computationalcomplexityindicesofmodels

模型
参数量/
(×１０６)

浮点运算量/
(×１０１０)

模型大小/
MB

YOLOv８n ３．２０ ８．７ ６．３０
YOLOv５n １．９０ ４．５ ５．２０

FasterRＧCNN ２４．１０ １９３．６ １０２．５０
SSD １２．１０ ５９．２ ９６．２４

YCＧLightweightNet ５．９８ １６．９ １２．６０
YCＧLightweightNet(剪枝) ０．８３ ２．６ ２．２０

由试验结果可知,FasterRＧCNN作为双阶段目

标检测算法网络结构复杂,参数量和浮点运算量远

高于其余算法,虽然具有较高的检测精度,但不适合

在摇床选矿厂计算资源有限的工业设备上运行,且
其帧率指标较低,不满足摇床选矿过程的实时检测

要求.YOLO 系列算法网络结构简单、检测速度

快,但 YOLOv５n算法的召回率较低,模型对正类样

本的捕获能力较低,在应用时可能出现漏检问题.

YOLOv８n 算 法 在 检 测 精 度 和 检 测 速 度 上 较

YOLOv５n算法有明显提升,但其精确度、召回率仍

较低,不 满 足 工 业 应 用 要 求.本 文 设 计 的 YCＧ
LightweightNet综合考虑摇床选矿过程中矿带分

离点特征提取的检测精度和检测速度需求,采用重

复视觉转换网络对矿带分离点特征信息进行提

取,在保证模型高效特征提取能力和全局信息捕捉

能力的前提下对模型进行轻量化设计,在颈部网络

和检 测 头 的 设 计 上 以 模 型 轻 量 化 为 原 则.YCＧ
LightweightNet的精确度、召回率和平均精度均值

分别为９８．４％、９７．９％和９８．８％,帧率为３３３帧/s,
检测 精 度 指 标 (平 均 精 度 均 值)比 YOLOv８n、

YOLOv５n、FasterRＧCNN和SSD模型分别提高了

８．６％、１９．０％、１４．９％和２２．０％,帧率较上述模型分

别提高了４６．７％、１３６．２％、１１３３．３％和７１２．２％,其检

测精度和速度上的各项指标均明显优于其他模型.
尽管 YCＧLightweightNet采用了轻量化设计,

但由于 Transformer机制的引入和多分支结构的训

练需求,模型的参数量和浮点运算量仍有所增加,进
而导致模型较大,其参数量、浮点运算量和模型大小

相较于 YOLO系列算法仍有差距.为优化模型计

算复杂度和模型大小,本文对 YCＧLightweightNet
模型进行轻量化剪枝.经剪枝操作,多数层结构的

通道数显著减少,从而降低了模型在推理时执行的

浮点运算量,加快了推理速度.同时,通道数的减少

直接降低了模型参数量和生成的中间特征图大小,
有效减少GPU显存和RAM 的占用,保障了模型部

署在摇床选矿厂工业设备上的可行性.此外,基于

权重的层自适应剪枝算法在剪枝过程中能够根据不

同层结构的冗余程度进行自适应剪枝,对冗余度较

高的层结构其通道数明显减少,而对于特征提取较

为关键的层结构则保留了更多的通道数以维持模型

的性能.
剪枝后 YCＧLightweightNet模型(如图７所

示)的浮点运算量参数量、浮点运算量和模型大小分

别为０．８３×１０６、２．６×１０６ 和２．２×１０６ MB,仅为原

模型的１３．９％、１５．４％和１７．５％,剪枝操作极大地降

低了 模 型 的 计 算 复 杂 度 和 模 型 大 小.相 较 于

YOLOv８等模型,剪枝后的YCＧLightweightNet模

型浮点运算量、参数量和模型大小三项指标最低,模
型计算复杂度最小,更适用于摇床选矿厂中计算资

源有限的工业设备.剪枝后的 YCＧLightweightＧNet
模型平均精度均值为９６．７％,相较于剪枝前仅下降

２．１个百分点,精度满足工业要求,其帧率达到３５７
帧/s,实时检测性能良好.

４０２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１０)　



图７　剪枝后YCＧLightweightNet模型检测效果

Fig．７　DetectionperformanceoftheYCＧLightweightＧNet(afterpruning)model

４　结论

本文以摇床选矿厂自动化水平低、工人劳动强度

大等实际问题出发,以重复视觉转换网络为主干网

络,并设计了一种轻量高效的颈部网络结构和检测头

结构,提出了摇床轻量化融合网络(YCＧLightweight
Net)目标检测算法.对 YCＧLightweightNet模型检

测精度、检测速度和计算复杂度进行评价,并与其他

算法进行对比,得到以下主要结论.
(１)YCＧLightweightNet模型能够平衡检测精

度和检测速度间的需求,精确度、召回率、平均精度

均值和帧率分别为９８．４％、９７．９％、９８．８％和３３３
帧/s.相 较 于 YOLOv８n、YOLOv５n、Faster RＧ
CNN和SSD模型,平均精度均值分别提高了８．６％、

１９．０％、１４．９％和２２．０％,帧率分别提高了４６．７％、

１３６．２％、１１３３．３％和７１２．２％,表明本文提出的 YCＧ
LightweightNet模型具有优良的检测性能.

(２)运用基于权重的层自适应剪枝算法对 YCＧ
LightweightNet进行轻量化剪枝,剪枝后模型参数

量、浮点运算量和模型大小分别为原模型的１３．９％、

１５．４％和１７．５％,有效降低了模型的计算复杂度和

模型大小,解决了现有模型参数量大、计算复杂度高

和模型大小难压缩的问题,满足摇床选矿厂工业设

备对模型轻量化的要求.
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