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【摘　 要】 　 为解决煤矿井下环境由于光照不足、人员尺度差异大及易被设备遮挡等问题而导致的

现有检测算法精度低、鲁棒性弱，且部分模型参数量和计算量偏高，难以适配井下边缘设备问题，提
出一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型，优化矿井复杂环境下的人员检测任务。 引入改进的空间到深度可分

离卷积（ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ）模块增强小目标特征提取能力，提升对远景低像素人员的识别精度；跨阶段部

分特征融合＋选择性注意力机制（Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）强化模型对不同尺度目标的关注度，应对井下人

员尺度差异；构建动态检测头以适应目标多样性与复杂性，提高对遮挡等场景的适配性；改进加权交

并比（ＷＩｏＵ）损失函数提升边界框定位精度，减少因低照度导致的定位偏差。 结果表明：提出的改进

ＹＯＬＯｖ８ｎ模型在煤矿井下人员检测数据集上的平均精度均值（ｍＡＰ）＠ ０􀆰 ５ 为 ８３􀆰 ５％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：
０􀆰 ９５为 ３９􀆰 ０％，相较于原 ＹＯＬＯｖ８ｎ，精确率提升 ８􀆰 ５％，召回率提升 １１􀆰 ９％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 ４􀆰 ７％，
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 提升 ３􀆰 ３％；参数量从 ３􀆰 １Ｍ 增至 ３􀆰 ２Ｍ，浮点运算数 （ＧＦＬＯＰｓ） 从 １４􀆰 ０Ｇ 增至

１４􀆰 ４Ｇ，在轻量化基础上提升了检测精度与鲁棒性，有助于解决井下小目标漏检、多尺度适配不足及

复杂环境抗干扰弱等问题，适配井下边缘设备算力限制。
【关键词】 　 空间到深度可分离卷积（ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ）；　 加权交并比（ＷＩｏＵ）；　 ＹＯＬＯｖ８ｎ；　 井下人员

检测；　 轻量化；　 注意力机制；　 损失函数
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｗｅａｋ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｕｅ
ｔｏ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ， ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ， ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｉｎ ｃｏａｌ
ｍｉｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｏｓｅｄ ｂｙ ｈｉｇｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ
ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅ ｔｈｅｍ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｅｄｇｅ ｄｅｖｉｃｅｓ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ， ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｉｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｌｏｗ⁃ｐｉｘｅｌ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｉｎ ｄｉｓｔａｎｔ ｖｉｅｗｓ． Ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ＋ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
ｋｅｒｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ） ｍｏｄｕｌｅ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ＇ｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔａｒｇｅｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ． Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ
ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ， ａｎｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｅ ＷＩｏＵ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌｏｗ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ｍＡＰ） ＠ ０􀆰 ５ ｏｆ ８３􀆰 ５％ ａｎｄ ａｎ
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５： ０􀆰 ９５ ｏｆ ３９􀆰 ０％ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｎｅ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＹＯＬＯｖ８ｎ， ｔｈｅ Ｐ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ８􀆰 ５％， ｔｈｅ Ｒ ｂｙ １１􀆰 ９％， ｔｈｅ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ｂｙ ４􀆰 ７％， ａｎｄ ｔｈｅ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：
０􀆰 ９５ ｂｙ ３􀆰 ３％． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｆｒｏｍ ３􀆰 １Ｍ ｔｏ ３􀆰 ２Ｍ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｇｉｇａ Ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ （ＧＦＬＯＰＳ） ｒｉｓｅｓ ｆｒｏｍ １４􀆰 ０Ｇ ｔｏ １４􀆰 ４Ｇ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｈｉｌｅ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｉｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｌｌｅｖｉａｔｅｓ ｍｉｓｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｍａｌｌ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｔａｒｇｅｔｓ， ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｋ ａｎｔｉ － ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｅｄｇｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ｓｐａｃｅ⁃ｔｏ⁃ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ （ ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ）； 　 ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ

（ＷＩｏＵ）； 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ； 　 ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； 　 ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｎｇ； 　 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ；　 ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 煤矿开采过程中，人员检测是保障煤矿安全生

产、推进智慧矿山建设的关键环节［１－２］。 然而，煤矿

井下环境的特殊性给人员检测带来诸多严峻挑战，
如井下巷道亮度低、光照条件差，摄像机部署位置较

远，导致采集到的图像质量低下，人员目标特征不明

显，检测难度极大［３］。 同时，由于巷道纵深较大，近
景人员与远景人员在图像中的尺度差异显著，远景

人员往往以小目标形式存在，像素占比极低，容易出

现漏检情况［４］。 因此，研究并提出适用于煤矿井下

复杂环境的高效人员检测方法，提升人员检测的准

确性与鲁棒性，对保障煤矿生产安全、推动智慧矿山

建设具有重要意义［５］。
目前，国内外学者已开展了一系列针对性研究，

尝试从算法优化［６］、特征增强［７］、模型轻量化［８］等

角度突破现有技术瓶颈，如王帅等［９］提出轻量级人

员检测模型，通过嵌入坐标注意力、设计加权多尺度

融合模块、引入尺度敏感交并比 （ Ｓｃａｌｅ － Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＳＩｏＵ）损失及通用硬件导向

系统转移模块，缓解煤矿井下低照度和小目标漏检

问题，提升检测精度与速度，适配资源受限设备。 徐

飞翔等［１０］提出基于遮挡目标检测网络，借助多感受

野边缘感知、边缘引导特征增强等模块，解决低光环

境下目标大面积遮挡、多尺度特征互扰问题，提升检

测精度与鲁棒性。 然而，因报道不足等原因，目前较

多研究未综合考虑煤矿井下光照条件差和模型部署

困难的问题，无法满足井下人员检测对精度、速度和

轻量化的实际需求。
因此，针对煤矿井下的特殊环境，笔者拟提出一

种改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型，用以专门优化井工矿复杂

环境下的人员检测任务，并将空间到深度可分离卷

积（ Ｓｐａｃｅ － ｔｏ － Ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＰＤｓ －
Ｃｏｎｖ）模块、跨阶段部分特征融合＋选择性注意力机

制 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ ＋ Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
Ｋｅｒｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）模型模块、动态检

测头、加权交并比（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，
ＷＩｏＵ）损失函数 ４ 个模块融合后，提升模型的综合

性能，以期有效应对小目标、多尺度及复杂环境等检

测难点，满足井下人员检测对实时性与准确性的需

求，为矿工的生命安全提供更可靠的保障。

１　 矿井井下人员检测模型

　 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ作为 ＹＯＬＯｖ８ 系列轻量版本，以低参

数量、低计算量适配资源受限边缘设备，通过跨阶段

部分 特 征 融 合 模 块 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ

·０４１·
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Ｆｕｓｉｏｎ，Ｃ２ｆ）提取特征、路径聚合网络 （ Ｐａｔｈ Ａｇｇ⁃
ｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮｅｔ）融合特征、解耦头分离分类

与回归任务，兼具检测速度与精度优势。 但应用于

矿井井下人员检测时，存在小目标检测能力薄弱等

适配性问题。 井下场景对模型要求严苛，人员多为

远距离小目标、近远景尺度差异大、环境干扰强，且
边缘设备算力有限。 虽 ＹＯＬＯｖ８ｎ具备轻量化基础，
但精度与效率的平衡仍需优化，故需针对性改进以

提升井下人员检测性能。 改进后的模型结构如图 １
所示。

图 １　 改进后的模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 井下人员检测
模型

２􀆰 １　 引入 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ 模块

　 　 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ是 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ的轻量化改进版，核心

是保留小目标特征提取能力的同时降低计算量与参

数量，适配井下边缘设备等资源受限场景。 针对巷

道纵深导致的远距离人员小目标检测难题，该模块

通过空间到深度转换保留小目标精细特征，结合

ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ减少参数冗余，既增强远距离小目标捕

捉能力，又满足井下设备算力要求，有效降低巷道深

处人员漏检率，精准匹配井下远景人员检测需求。

结构上，ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ 由空间到深度层和非跨步

卷积层组成。 特征处理流程为：对通道数 Ｃ１、空间

尺寸为 Ｓ×Ｓ 的输入特征图，按空间下采样系数 ２ 分

割为 ４张 Ｓ ／ ２×Ｓ ／ ２的子特征图，经⊕深度维度叠加

后通道数变为 ４Ｃ１；之后进入 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ，深度卷积

（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＷＣｏｎｖ）先对各通道独立

卷积提取空间特征，再经一次 ＤＷＣｏｎｖ变换信息，最
终输出通道数 Ｃ２、尺寸 Ｓ ／ ２×Ｓ ／ ２ 的特征图，如图 ２ｂ
所示；原始 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ的结构如图 ２ａ所示，两者差异

在于 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ引入了 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ来实现轻量化优

化。 具体改进过程及处理逻辑如图 ２所示。
首先，针对输入特征图 Ｘ∈（Ｓ， Ｓ， Ｃ１），其中，

Ｃ１ 为通道数，ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ会依据比例因子 Ｑ＝ ２划分

·１４１·
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图 ２　 卷积模块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

子特征映射。 划分过程通过一系列索引操作实现，
见下式。

以此类推，得到 ４个子映射 ｆ０，０、ｆ１ ，０、ｆ０， １、ｆ１ ， １，每
个尺寸均为 Ｓ ／ ２×Ｓ ／ ２×４Ｃ１。 首先，通过等比例下采

样保留局部细节，避免传统跨步卷积丢失小目标关

键信息，为后续特征提取奠基。 然后，将子映射沿通

道维度连接，得到新特征图 Ｘ ＇（Ｓ ／ ２×Ｓ ／ ２×４Ｃ１），实
现空间信息到深度信息的转换，把空间维度的小目

标精细特征编码到通道维度，减少空间维度的同时

最大限度保留小目标特征，解决传统卷积细粒度信

息易丢失的问题。 最后，ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ 的改进在于采

用 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ处理特征图 Ｘ＇，这是与原始 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ
形成差异的核心所在。

ｆ０，０ ＝ Ｘ［０：Ｓ：Ｑ，０：Ｓ：Ｑ］，
ｆ１，０ ＝ Ｘ［１：Ｓ：Ｑ，０：Ｓ：Ｑ］，

︙，
ｆＱ，０ ＝ Ｘ［Ｑ － １：Ｓ：Ｑ，０：Ｓ：Ｑ］；

ｆ０，１ ＝ Ｘ［０：Ｓ：Ｑ，１：Ｓ：Ｑ］，
ｆ１，１ ＝ Ｘ［１：Ｓ：Ｑ，１：Ｓ：Ｑ］，

︙，
ｆＱ－１，１ ＝ Ｘ［Ｑ － １：Ｓ：Ｑ，１：Ｓ：Ｑ］；

︙，
ｆ０，Ｑ－１ ＝ Ｘ［０：Ｓ：Ｑ，Ｑ － １：Ｓ：Ｑ］，
ｆ１，Ｑ－１ ＝ Ｘ［１：Ｓ：Ｑ，Ｑ － １：Ｓ：Ｑ］，

︙，
ｆＱ－１，Ｑ－１ ＝ Ｘ［Ｑ － １：Ｓ：Ｑ，Ｑ － １：Ｓ：Ｑ］ （１）

式中：Ｘ 为输入的特征图张量；Ｓ 为分割的步长 ／间
隔；ｉ 和 ｊ 为特征图的空间索引序号，ｉ∈（０， Ｓ），ｊ∈
（０， Ｓ）；Ｑ 为比例因子。

ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ操作分为 ２ 个环节：深度卷积对每

个通道单独卷积，减少跨通道参数冗余，得到同输入

通道数的特征图；逐点卷积用 １×１×Ｃ２ 卷积核处理，
将特征图维度从 Ｘ＇（Ｓ ／ ２×Ｓ ／ ２×４Ｃ１）变换为 Ｘ＂ （Ｓ ／ ２×
Ｓ ／ ２×Ｃ２）。 该方式在调整通道数、增强小目标特征

表达的同时，减少跨通道参数，降低计算复杂度，使
得改进后的模块更适合在算力有限的移动平台上

部署。
子特征映射通过精确索引步长划分（如 Ｑ＝ ２），

确保均匀覆盖原始特征图，为信息转换提供完整输

入；空间转深度操作通过通道扩展弥补空间压缩的

信息损失，有效保留小目标特征；深度可分离卷积拆

分操作，在保持特征提取能力的同时降低参数规模

和计算量，实现轻量化改进，使 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ在增强小

目标检测性能的同时，满足了移动平台对资源消耗

的限制要求。

２􀆰 ２　 尺寸自适应注意力模块的改进

　 　 Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 是在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原有 Ｃ２ｆ 模块

基础上，通过嵌入 ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块改进而来，其结

构如图 ３ａ所示，核心是实现对多尺度信息的动态调

整，以增强模型对不同尺度目标的特征捕捉能力。
该模块首先对输入特征图 Ｘ ｉ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ（ ｉ 为特征图索

引序号，Ｈ 和 Ｗ 分别为特征图的高和宽），执行切片

操作，之后分别利用 ３×３和 ５×５ 卷积核将其转换为

Ｘ ｉ １ 与 Ｘ ｉ ２，再通过元素求和的方式融合得到 Ｘ ｉ ＇；随
后借助全局平均池化融入全局信息，生成通道级统

计数据 Ｔ（Ｔ∈ＲＣ），并通过全连接层创建特征 ｚ ＝
Ｆ ｆｃ（Ｔ） 以提供选择指导；然后利用跨通道的软关注

力机制，经 Ｓｏｆｔｍａｘ运算得到概率 ａｃ 和 ｂｃ，进而通过

下式选择性强调或抑制融合特征；最后将结果与输

入特征图 Ｘ ｉ 相加构成残差网络，输出 Ｘ ｉ ＋１，并通过

颈部多个串联的 Ｃ２ｆ 模块，结合跨层连接强化多尺

度特征提取与融合。 改进后的 Ｃ２ｆ 模块结构如图 ３
所示。

Ｔｃ ＝ Ｆ ｇｐ（Ｘ′ｉｃ） ＝
１

Ｈ × Ｗ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘ′ｉｃ（ ｉ，ｊ） （２）

ａｃ ＝
ｅｘｐ（Ａｃｚ）

ｅｘｐ（Ａｃｚ） ＋ ｅｘｐ（Ｂｃｚ）

ｂｃ ＝
ｅｘｐ（Ｂｃｚ）

ｅｘｐ（Ａｃｚ） ＋ ｅｘｐ（Ｂｃｚ）
（３）

Ｖｃ ＝ ａｃＸ ｉ１ｃ ＋ ｂｃＸ ｉ２ｃ （４）
式中：Ｃ 为通道数；ＴＣ 为通道级统计数据向量的第 Ｃ
个元素； Ｆ ｇｐ为全局平均池化；ａｃ、ｂｃ 分别为最终计算
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图 ３　 改进前后 Ｃ２ｆ 模块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃ２ｆ ｍｏｄｕｌｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

的通 道 权 重， ａｃ ＋ ｂｃ ＝ １； Ａ、 Ｂ 为 注 意 力 向 量；
ｅｘｐ（Ａｃｚ）、ｅｘｐ（Ｂｃｚ）分别为通道特征的指数变换结

果；ｚ 为通道选择指导特征向量；Ｘｃ ＇为空间位置（ ｉ，
ｊ）的特征图；Ｖ 为最终特征图。

Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块结构如图 ３ａ 所示，该模块

通过 ３×３和 ５×５卷积核分别捕捉不同尺度特征，并
借助注意力机制动态调整权重，能差异化关注近景

人员细节特征和远景人员微弱特征；同时残差连接

和多模块串联确保特征不丢失，增强模型对井下复

杂尺度分布人员的适应能力，减少因尺度变化导致

的漏检或误检。 井下近景人员与远景小目标人员尺

度差异为 ５ ～ １０ 倍，３×３ 卷积核可捕捉近景人员衣

物纹理、姿态等细节特征，５×５卷积核能完整包裹远

景小目标整体轮廓，注意力机制动态分配权重，使模

型对近景、远景人员的识别精度得以提升，解决巷道

纵深带来的尺度适配难题。 感知野公式见下，二者

在 Ｃ２ｆ模块感知野为 １１～４３、１９～７５像素，覆盖 ９０％
人员尺寸。 测试集上该组合平均精度均值（Ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）＠ ０􀆰 ５更高，且帧率（Ｆｒａｍｅｓ
Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）降低，但参数量仅些许增加。 该模

块双分支结构通过不同尺寸卷积核提取局部细节与

全局上下文信息，注意力机制动态融合二者，从而增

强模型对尺度变化的适应能力。

Ｆｎ ＝ Ｆｎ－１ ＋ （ｐ － １）􀰒
ｎ－１

ｉ ＝ １
Ｓｉ （５）

式中：Ｆｎ 为第 ｎ 层网络的感知野大小；Ｆｎ － １ 为第 ｎ－
１层的感知野大小；ｐ 为当前层卷积核大小；Ｓｉ 为

第 ｉ 层的下采样步长。
ＳＫ注意力模块结构如图 ３ｂ 所示，改进前的

ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模型通过多尺度卷积拆分输入特征、融
合后动态加权输出；改进后的 Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

在此基础上，前置流程经输入模块初步变换、多分支

ＳＫ颈部模块做通道加权，借跨阶段连接整合特征，
还细化 ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 流程。 改进后强化多尺度特征

提取与整合，解决巷道纵深远景人员小目标漏检问

题；精准抑制冗余通道，应对井下粉尘等干扰，提升

检测精度；以空间拆分、跨阶段连接优化计算，适配

井下边缘设备，解决部署难、推理慢问题；残差结构

助力梯度回传，增强模型训练稳定性，保障复杂环境

运行可靠，让检测更适配井下场景。

２􀆰 ３　 动态检测头的构建

　 　 基于注意力机制的动态检测头，整合尺度、空
间、任务 ３种注意力机制改进目标检测头，核心是增

·３４１·
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强目标特征表达、降低背景干扰与遮挡影响。 该检

测头围绕特征张量 Ｆ∈ＲＲ Ｌ×Ｕ×Ｃ处理，通过分解注意

力函数为 ３个连续单维度：尺度感知注意力动态融

合多尺度特征，空间感知注意力借可变形卷积聚合

空间特征，任务感知注意力动态调整通道重要性（θ＝
［α１， α２， β１， β２］，θ 为学习超函数），原理见下式。
３种注意力嵌套迭代，逐步提取丰富区分性特征。

Ｗ（Ｆ） ＝ πＣ（πＵ（πＬ（Ｆ）Ｆ）Ｆ）Ｆ （６）

πＬ（Ｆ）Ｆ ＝ σ ｆ １
Ｕ·Ｃ∑Ｕ． Ｃ Ｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷
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÷ Ｆ （７）

πＵ（Ｆ）Ｆ ＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｌ ＝ １
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｗ ｌ，ｋＦ（ ｌ；ｐｋ ＋ Δｐｋ；ｃ）Δｍｋ

（８）
πＣ（Ｆ）Ｆ ＝ ｍａｘ（α１（Ｆ）Ｆｃ ＋ β１（Ｆ），

α２（Ｆ）Ｆｃ ＋ β２（Ｆ）） （９）
式中：Ｗ （ Ｆ）为输出的加权特征；πＬ （ ）、πＵ（ ）、
πＣ（ ）分别为尺度（Ｌ）、空间（Ｕ）和任务（Ｃ）维度的

感知注意力函数；σｘ 为归一化函数；Ｕ 为空间尺寸；
Ｌ 为尺度总数；ｌ 为尺度索引；Ｋ 为子尺度总数；ｋ 为

单个尺度内的子尺度；ｗ ｌ ， ｋ 为尺度的权重系数；Δｍｋ

为尺度调整因子；α（Ｆ）、β（Ｆ）为特征变换函数。
３大注意力模块遵循“从粗到细、逐层聚焦”的

协同逻辑，构建递进式特征优化链：πＬ 先对特征张

量 Ｆ∈ＲＬ×Ｕ×Ｃ 进行尺度优化，通过计算全局均值动

态分配权重，突出人员适配尺度特征、过滤无关干

扰，为空间聚焦奠基。 πＵ 在尺度优化后的特征上，
通过可变形卷积学习自适应性偏移量（ｐｋ＋Δｐｋ），聚
合人员关键空间特征、抑制背景干扰，遮挡场景下可

通过偏移量避开遮挡区域。 πＣ 针对分类与回归两

大任务，动态调整通道重要性———对分类任务，增强

纹理特征通道权重。 其中。 对回归任务，增强轮廓

特征通道权重，通过 ｍａｘ（α１Ｆｃ＋β１，α２Ｆｃ＋β２）的双分

支选择，适配井下低光照导致的特征模糊问题，提升

任务适配性。 其结构设计如图 ４所示。

图 ４　 动态检测头结构设计

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ

２􀆰 ４　 损失函数的改进

　 　 在对矿井井下人员检测任务中，提出 ＷＩｏＵ 损

失函数，包括 ＷＩｏＵｖ１、ＷＩｏＵｖ２和 ＷＩｏＵｖ３，核心是通

过动态调整损失权重，提升模型对目标的定位精度

和鲁棒性。 ＷＩｏＵｖ１ 通过距离注意力放大普通锚框

的损失，见下式：
ＬＷＩｏＵｖ１ ＝ ＲＷＩｏＵＬＩｏＵ （１０）
ＬＩｏＵ ＝ １ － Ｉｏｕ （１１）

ＲＷｌｏＵ ＝ ｅｘｐ
（ｘ － ｘｇｔ） ２ ＋ （ｙ － ｙｇｔ） ２

（Ｗ
２

ｇ ＋ Ｈ２ｇ）∗
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è
çç

ö

ø
÷÷ （１２）

式中：ＬＩｏＵ 为损失函数；Ｉｏｕ 为重叠程度；ＲＷＩ ｏ Ｕ 用于度

量预测框与真实框的中心距离；Ｗｇ ２ 和 Ｈｇ ２ 为并集

框的宽和高；ＬＷＬｏＵｖ１ 为加权后的总损失；ｘ、ｙ 和 ｘｇｔ 与
ｙｇｔ 分别为预测框和真实框的中心坐标。

ＷＩｏＵｖ２引入单调聚焦系数，减弱简单样本对损

失的影响，加速收敛，原理见下式：
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ＬＷＩｏＵｖ１ （１３）

式中： Ｌ∗ＩｏＵ 为目标阀值距离损失；γ 为自定义的超参

数，γ＞０。
ＷＩｏＵｖ３则通过离群度 β 构建非单调聚焦系数，

通过动态调整梯度增益，聚焦普通质量锚框，避免低

质量锚框产生有害梯度。 ｒ 为动态计算的加权系

数，α、δ 为超参数，原理见下式：

ＬＷＩｏＵｖ３ ＝ ｒＬＷＩｏＵｖ１ ｒ ＝ β
δαβ－δ，β ＝

Ｌ∗ＩｏＵ
ＬＩｏＵ
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÷ （１４）

　 　 将 ＷＩｏＵ 系列应用于矿井井下人员检测，推理

如下：井下低光照易致人员特征模糊、定位精度下

降，且存在近远景多尺度场景，设备遮挡还会产生低

质量锚框。 ＷＩｏＵｖ１ 通过距离注意力机制增强中心

偏移敏感性，解决低光照 ／粉尘导致的定位偏差；
ＷＩｏＵｖ３以非单调聚焦机制平衡样本贡献，降低遮挡

低质量锚框的有害梯度影响；ＷＩｏＵｖ２则通过单调聚

焦系数缓解样本不均衡、加速收敛，三者分别适配模

糊、遮挡、样本不均衡场景，全面覆盖井下定位难点。
超参数 γ＝ １􀆰 ２、δ＝ ０􀆰 ３ 由网格搜索确定，ＷＩｏＵ 系列

不增加额外计算量，适配井下边缘设备，与特征提取

模块协同可减少漏检、提升检测精度。

３　 检测模型效果与特征可视化分析

３􀆰 １　 井下人员检测数据集构建

　 　 试验数据集来自内蒙古、山西等煤炭主产区典

型矿井，覆盖主流煤矿类型与井下人员检测核心场

景，共 ３ ６７６张图像。 数据集按“环境干扰类型”与
“人员尺度特征”分类，完整呈现井下人员多种状

态，按 ４ ∶ １比例划分为训练集（２ ９４１ 张）与测试集

（７３５张），并借助 Ｌａｂｅｌｉｍｇ标注工具，标注图像中的

人员目标，为模型训练和性能评估提供了丰富且真

实的样本支撑，部分数据集如图 ５所示。

图 ５　 部分数据集

Ｆｉｇ． ５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

３􀆰 ２　 井下人员检测评价指标

　 　 在矿井井下人员检测中，综合评价指标的构建

必须紧密贴合井下特殊场景的复杂性与严苛性，需
从检测精度、模型效率及环境适应性 ３ 个核心维度

进行系统设计，以全面、客观地衡量模型的实际应用

价值，其中主要包括精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、ｍＡＰ（ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５、 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５： ０􀆰 ９５ ） 和 浮 点 运 算 量 （ Ｇｉｇａ
Ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＧＦＬＯＰｓ）等评

价指标，具体公式［１１－１２］见下式：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （１５）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （１６）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１７）

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
ＡＰ（ｍ） （１８）

式中： ＴＰ （ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ） 为 正 确 检 测 的 样 本；
ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ） 为 误 检 的 样 本； ＦＮ （ Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ ） 为 模 型 漏 检 的 样 本； ＡＰ （ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为单类别 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ 曲线下面积；
Ｎ 为卷积核总数；ｍ 为卷积核索引。

将 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型和改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型放

入数据集中测试，ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型改进前后的各类评

价指标对比如图 ６所示。
由图 ６ａ、图 ６ｂ 可知： ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在迭代

１５０次前边界框损失更小，迭代 １５０ 次之后改进后

模型反超并趋近于 ０，收敛更优；改进后模型的分类

损失始终更低，小目标等场景精度更突出。 图 ６ｃ、
图 ６ｄ验证了改进策略的有效性。 由 ２图可知：改进

后模型训练前期增速更快、后期更平稳高精度，表明

优化模块提升了收敛性与鲁棒性，适配矿井检测

需求。

３􀆰 ３　 损失函数对比

　 　 在矿井井下人员检测中，对比 ＷＩｏＵ 系列

（Ｏｕｒｓ）与交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）、完全

交并 比 （ Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＣＩｏＵ ）
ＳＩｏＵ、广 义 交 并 比 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ，ＧＩｏＵ）、距离交并比（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ，ＤＩｏＵ）等损失函数的性能对比，对比结果见

表 １。 由表 １ 可知：在矿井井下人员检测任务中，
ＷＩｏＵ系列（ＷＩｏＵｖ１、ＷＩｏＵｖ２、ＷＩｏＵｖ３）在检测精度

上全面优于 ＩｏＵ、ＳＩｏＵ等传统损失函数，且计算效率

无额外损耗：在精确率 Ｐ 上，ＷＩｏＵｖ３ 以 ９０􀆰 ３％领

·５４１·
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图 ６　 模型损失和性能指标曲线对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｃｕｒｖｅｓ

先，较 ＩｏＵ（８６􀆰 ２％）、ＣＩｏＵ（８７􀆰 ５％）分别提升 ４􀆰 １％、
２􀆰 ８％；召回率 Ｒ 方面，ＷＩｏＵｖ３ 为 ８９􀆰 ０％，较 ＩｏＵ
（８４􀆰 ８％）、ＤＩｏＵ（８５􀆰 ９％）分别提升 ４􀆰 ２％、３􀆰 １％；核
心定位精度指标 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５中，ＷＩｏＵｖ３的 ８９􀆰 ７％较

ＩｏＵ（８５􀆰 ５％）、ＣＩｏＵ（８６􀆰 ８％）分别提升 ４􀆰 ２％、２􀆰 ９％；
多阈值鲁棒性指标 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 上，ＷＩｏＵｖ３ 以

８８􀆰 ３％优于 ＩｏＵ（８３􀆰 ９％）、ＳＩｏＵ（８４􀆰 ９％）等，且ＷＩｏＵ
系列内部呈现 ｖ３＞ｖ２＞ｖ１的递进优化趋势，同时所有

损失函数的计算量均为 １４􀆰 ２，证明 ＷＩｏＵ 系列在不

增加计算量的前提下，提升了井下人员检测的精准

度与鲁棒性，尤其适配井下复杂环境中远距离小目

标、遮挡人员的检测需求。

３􀆰 ４　 消融试验

　 　 试验以原始检测模型为基准，通过逐一添加改

进高效注意力机制、轻量化特征融合模块、优化损失

函数等模块，以此判断各模块的有效性及组合优化

的合理性，试验结果见表 ２。 由表 ２ 可知：基准模型

精确率 Ｐ 为 ６７􀆰 ６％、召回率 Ｒ 为 ７６􀆰 ４％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５
为 ７８􀆰 ８％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 为 ３５􀆰 ７％，而 ４ 个模块

全启用后，精确率 Ｐ 提升至 ７６􀆰 １％、召回率 Ｒ 提升

至 ８８􀆰 ３％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升至 ８３􀆰 ５％、ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５：
０􀆰 ９５提升至 ３９􀆰 ０％，计算量仅从 １４􀆰 ０增至 １４􀆰 ４，增
幅 ２􀆰 ９％，计算量控制合理；单一模块中，ＷＩｏＵ 提升

效果最突出，单独启用时精确率 Ｐ 为 ７２􀆰 ３％、召回

率 Ｒ 为 ８０􀆰 １％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５为 ８１􀆰 ８％，较基准分别提

升 ４􀆰 ７％、３􀆰 ７％、３􀆰 ０％；动态检测头模块次之，单独

启用时 Ｒ 为 ７９􀆰 ５％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 为 ３７􀆰 １％，较
基准分别提升 ３􀆰 １％、１􀆰 ４％；单独使用 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ 模
块时 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 为 ８０􀆰 １％， ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５： ０􀆰 ９５ 为

３６􀆰 ５％，较基准分别提升 １􀆰 ３％、０􀆰 ８％，参数量从 ３􀆰 １
降低 至 ２􀆰 ８，降 低 了 ９􀆰 ６％， ＦＰＳ 从 ２０５􀆰 ６ 降 至

１５５􀆰 １，降幅 ２４􀆰 ６％，体现了该模块的轻量化，尽管计

算量从 １４􀆰 ０ Ｇ微增至 １４􀆰 １ Ｇ，但参数量的降低更契

合井下边缘设备对存储空间的严苛限制，且该模块

与其他 ３个模块组合后，参数量仅回升至 ３􀆰 ２ Ｍ，充
分证明 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ模块在不显著增加整体计算负担

的前提下，通过降低核心参数量实现了轻量化设计

目标，适配井下资源受限设备的部署需求。 尺寸自

适应注意力模块单独启用时 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 为 ７９􀆰 ２％，
较基准提升 ０􀆰 ４％，也均有正向贡献；且模块组合性

能优于单一模块，如 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ模块＋尺寸自适应注

意力模块组合时 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 为 ８１􀆰 ０％，较 ２ 模块单

独使用最高值 ８０􀆰 １％提升 ０􀆰 ９％，４ 模块全组合各

项指标均为最优，证明各单一模块对矿井人员检

测性能有明确增益，协同作用更能放大精度提升

效果，充分验证改进策略与井下人员检测特点的

适配性。

３􀆰 ５　 不同算法的试验结果对比

　 　 为进一步验证文中文模型的优越性，将文中算

法与目前主流算法进行对比试验，训练参数和训练

环境统一，对比试验结果见表 ３。
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表 １　 损失函数对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
模块 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ ／ ％ ＧＦＬＯＰｓ
ＩｏＵ ８６􀆰 ２ ８４􀆰 ８ ８５􀆰 ５ ８３􀆰 ９ １４􀆰 ２
ＣＩｏＵ ８７􀆰 ５ ８６􀆰 １ ８６􀆰 ８ ８５􀆰 ３ １４􀆰 ２
ＳＩｏＵ ８７􀆰 １ ８５􀆰 ７ ８６􀆰 ４ ８４􀆰 ９ １４􀆰 ２
ＧＩｏＵ ８６􀆰 ７ ８５􀆰 ３ ８６􀆰 ０ ８４􀆰 ５ １４􀆰 ２
ＤＩｏＵ ８７􀆰 ３ ８５􀆰 ９ ８６􀆰 ６ ８５􀆰 １ １４􀆰 ２
ＷＩｏＵｖ１ ８８􀆰 ８ ８７􀆰 ６ ８８􀆰 ２ ８６􀆰 ８ １４􀆰 ２
ＷＩｏＵｖ２ ８９􀆰 ５ ８８􀆰 ２ ８８􀆰 ９ ８７􀆰 ５ １４􀆰 ２
ＷＩｏＵｖ３ ９０􀆰 ３ ８９􀆰 ０ ８９􀆰 ７ ８８􀆰 ３ １４􀆰 ２

表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＳＰＤｓ⁃
Ｃｏｎｖ

尺寸自适应
注意力

动态
检测头

ＷＩｏＵ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ／ ％

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：
０􀆰 ９５ ／ ％

参数量 ／
Ｍ

ＧＦＬＯＰｓ ／
Ｇ

ＦＰＳ ／
（帧 ／ ｓ）

× × × × ６７􀆰 ６ ７６􀆰 ４ ７８􀆰 ８ ３５􀆰 ７ ３􀆰 １ １４􀆰 ０ ２０５􀆰 ６
√ × × × ７０􀆰 ２ ７８􀆰 １ ８０􀆰 １ ３６􀆰 ５ ２􀆰 ８ １４􀆰 １ １５５􀆰 １
× √ × × ６９􀆰 ５ ７７􀆰 ３ ７９􀆰 ２ ３６􀆰 ２ ３􀆰 ５ １４􀆰 １ １７６􀆰 ５
× × √ × ７１􀆰 ８ ７９􀆰 ５ ８０􀆰 ３ ３７􀆰 １ ３􀆰 １ １４􀆰 ２ １４５􀆰 ２
× × × √ ７２􀆰 ３ ８０􀆰 １ ８１􀆰 ８ ３７􀆰 ５ ３􀆰 ３ １４􀆰 ２ １７９􀆰 ４
√ √ × × ７３􀆰 ５ ８１􀆰 ２ ８１􀆰 ０ ３８􀆰 ０ ３􀆰 ０ １４􀆰 ２ ８５􀆰 １
√ √ √ × ７５􀆰 ２ ８２􀆰 ７ ８１􀆰 ８ ３８􀆰 ７ ３􀆰 １ １４􀆰 ４ ６１􀆰 ５
√ √ √ √ ７６􀆰 １ ８８􀆰 ３ ８３􀆰 ５ ３９􀆰 ０ ３􀆰 ２ １４􀆰 ４ ４５􀆰 ２

表 ３　 不同算法对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
模型 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ ／ ％ ＧＦＬＯＰｓ ／ Ｇ 参数量 ／ Ｍ ＦＰＳ ／ （帧 ／ ｓ）
ＹＯＬＯｖ４ ５９􀆰 ５ ６８􀆰 ６ ７０􀆰 ８ ２６􀆰 ２ ７０􀆰 ８ ６４􀆰 ０ ３９􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７４􀆰 ５ ８４􀆰 ６ ６２􀆰 ３ １７􀆰 ６ １６􀆰 ０ ７􀆰 ２ ９５􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ５ｌ ６４􀆰 ２ ７２􀆰 ５ ７０􀆰 ８ ２３􀆰 ９ １０８􀆰 ４ ４４􀆰 ０ ５０􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ ７０􀆰 ５ ７８􀆰 ３ ６５􀆰 ０ １８􀆰 ５ １３􀆰 ２ ６􀆰 ０ １２６􀆰 １
ＹＯＬＯｖ８ｓ ６８􀆰 １ ７５􀆰 ６ ６９􀆰 １ ２３􀆰 ６ ２８􀆰 ８ １１􀆰 １ １６５􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ８ｎ ６７􀆰 ６ ７６􀆰 ４ ７８􀆰 ８ ３５􀆰 ７ １４􀆰 ０ ３􀆰 １ ２０５􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ１０ｓ ７１􀆰 ５ ８１􀆰 ５ ７９􀆰 １ ２３􀆰 ５ ２４􀆰 ５ ８􀆰 １ １４３􀆰 ０
ＹＯＬＯｖ１１ｎ ７４􀆰 ９ ８５􀆰 ６ ７３􀆰 ３ １９􀆰 ４ ６􀆰 ３ ２􀆰 ６ １８８􀆰 １
Ｏｕｒｓ ７６􀆰 １ ８８􀆰 ３ ８３􀆰 ５ ３９􀆰 ０ １４􀆰 ４ ３􀆰 ２ ４５􀆰 ２

　 　 由表 ３可知：文中改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型（Ｏｕｒｓ）
在矿井人员检测任务中，精度与轻量化特性均展现

显著优势：在核心精度指标上，精确率 Ｐ 为 ７６􀆰 １％、
Ｒ 为 ８８􀆰 ３％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 为 ８３􀆰 ５％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５
为 ３９􀆰 ０％，较原 ＹＯＬＯｖ８ｎ（精确率 Ｐ 为 ６７􀆰 ６％、召回

率为 ７６􀆰 ４％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 为 ７８􀆰 ８％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５
为 ３５􀆰 ７％）分别提升 ８􀆰 ５％、１１􀆰 ９％、４􀆰 ７％、３􀆰 ３％，较
轻量化模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ（精确率 Ｐ 为 ７４􀆰 ５％、召回率

Ｒ 为 ８４􀆰 ６％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５为 ６２􀆰 ３％）分别提升 １􀆰 ６％、
３􀆰 ７％、２１􀆰 ２％，较 ＹＯＬＯｖ１１ｎ（精确率 Ｐ 为 ７４􀆰 ９％、
召回率 Ｒ 为 ８５􀆰 ６％、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５为 ７３􀆰 ３％）分别提升

１􀆰 ２％、２􀆰 ７％、１０􀆰 ２％；在轻量化与效率指标上，其参

数量为 ３􀆰 ２ Ｍ、计算量为 １４􀆰 ４ Ｇ，仅比原 ＹＯＬＯｖ８ｎ
（ ３􀆰 １ Ｍ ／ １４􀆰 ０ Ｇ ） 微 增 ３􀆰 ２％ ／ ２􀆰 ９％， 远 低 于

ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ等模型，虽 ＦＰＳ 为 ４５􀆰 ２ 低于部

分轻量化模型，但仍能满足井下边缘设备实时检测

需求，整体实现“精度更高、轻量化适配性更强”的
优化目标。

３􀆰 ６　 可视化分析

　 　 为直观验证改进模型在煤矿井下复杂环境中的

检测效果，通过可视化手段展示不同场景下的人员
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检测结果，模型改进效果可视化如图 ７所示。

图 ７　 模型改进效果可视化

Ｆｉｇ． ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ

煤矿井下普遍存在光线明暗不均、目标尺度多

变、遮挡频繁及远距离小目标难识别等问题，影响检

测模型的实际应用效果。 由图 ７ 可知：第 １ 列是原

始图像，第 ２列是改进前模型检测结果，第 ３列是文

中模型检测结果：图 ７ａ、图 ７ｂ 中，原模型对光照明

暗目标存在漏检，文中模型均能检测到，其中光照不

足场景（图 ７ｂ）漏检率下降；图 ７ｃ、图 ７ｄ 中，原模型

在遮挡及多尺度场景漏检明显，文中模型检测效果

更优；图 ７ｅ针对远距离小目标，原模型漏检突出，其
精确率 ６８􀆰 ７％、召回率 ６５􀆰 ４％，文中模型提升至

　 　 　 　 　 　

８２􀆰 １％、７９􀆰 ８％，漏检率从 ２４􀆰 ６％降至 １０􀆰 ２％。 可见

文中模型对上述场景的检测效果均有优化，提升了

矿井人员检测的精度与鲁棒性。

４　 结　 论

　 　 １） 提出的改进模型通过引入 ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ 模块

等，可有效提升检测性能，ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 为 ８３􀆰 ５％、
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５为 ３９􀆰 ０％，优于主流对比模型。

２） ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ模块能够减少小目标漏检，Ｃ２ｆ＿
ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块缓解尺度差异导致的性能波动，动
态检测头提升定位精度，ＷＩｏＵ 损失函数增强低质

量目标定位鲁棒性。 各模块均针对井下人员检测特

点定向设计：ＳＰＤｓ⁃Ｃｏｎｖ 匹配远景小目标特征提取

需求，Ｃ２ｆ＿ＳＫＡｔｔｅｎｔｉｏｎ适配近远景尺度差异，动态检

测头应对遮挡干扰，ＷＩｏＵ 损失函数解决模糊目标

定位偏差，四者协同形成小目标提取－多尺度适配－
抗干扰检测－精准定位的全链路优化，全面覆盖井

下人员检测的核心痛点。
３） 消融试验验证了各模块有效性，其中，动态

检测头和 ＷＩｏＵ 损失函数提升效果突出，且模块组

合后性能优于单一模块，体现改进策略在特征增强、
注意力机制及损失优化等方面的协同合理性。

４） 改进模型在轻量化基础上能够实现精度与效

率的平衡，参数量 ３􀆰 ２ Ｍ、ＧＦＬＯＰｓ１４􀆰 ４ Ｇ，适配井下

边缘设备算力限制，可视化结果也证明其在光线不

均、遮挡、远距离小目标等复杂场景的检测效果更优。
５） 数据集虽涵盖薄煤层、厚煤层等矿井，但未

涉及南方高湿度矿井，高湿度导致的图像雾化问题

未纳入研究，模型在该场景下的泛化性需进一步验

证。 未来需采集高湿度、高水雾等矿井数据，引入图

像去雾化算法与 ＧＦＬＯＰｓ 适配的特征增强模块，提
升模型在特殊湿度场景的泛化性。
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