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【摘　 要】 　 为防止矿工误入危险区域，提出一种 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 轻量化井下矿工目标检测模型，并
结合深度相机定位矿工目标，实时检测矿工是否进入危险区域。 首先，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 轻量化神经

网络作为主干特征提取网络，大幅降低模型体积；其次，引入极化自注意力模块（ＰＳＡ），增强目标的

感知能力；最后，采用可变形卷积网络（ＤＣＮｖ２）替代特征融合层中 Ｃ３ 模块的标准卷积，解决常规卷

积丢失部分特征信息的问题，利用改进模型结合深度相机获取的彩色图像检测矿工目标，并得到目

标中心点的空间三维坐标。 结果表明：改进模型相比于 ＹＯＬＯｖ５ｓ，参数量和计算量分别减少

８３􀆰 ５４％和 ７７􀆰 ０３％，模型体积大小仅为 ３􀆰 ４ ＭＢ，检测速度为 ７０􀆰 ２ 帧 ／ ｓ，提升 ５４􀆰 ９７％，平均精度均值

（ｍＡＰ）为 ０􀆰 ８２５。 与主流目标检测模型相比，改进模型的参数量、计算量、模型体积、检测速度和

ｍＡＰ 较为均衡。 在实际定位精度试验中，１～ ８ ｍ 范围内测得相机与矿工目标间距离的平均绝对误

差和平均相对误差分别为 ０􀆰 １１ ｍ 和 １􀆰 ７４％；最大绝对误差和最大相对误差分别为 ０􀆰 ２５ ｍ 和

２􀆰 ９６％。 在动态检测中，均能检测到矿工目标并输出其位置信息，检测成功率达 ９７􀆰 ５％。
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０　 引　 言

　 　 目前，我国煤矿采掘行业正处于综合机械化采

矿向智能化采矿的过渡阶段，逐渐形成了煤炭智能

化理论体系［１］。 ＺＨＡＮＧ Ｋｅｘｕｅ 等［２］ 提出煤矿智能

化系统的架构，认为矿井目标检测是煤矿智能化高

速通信及信息获取的基础，并指出应以人员检测为

主。 由于煤矿井下存在多种危险区域，如易发生垮

落区、采空区、有害气体超标区、高压电区以及大型

机械设备工作区等［３］，为防止矿工误入危险区域，
煤矿井下人员定位是安全生产的重要组成部

分［４－５］。 因此，在煤矿井环境中实现煤矿工人实时

高精度的定位对保护矿工人身安全、提高安全生产

效率具有重要意义。
在国内外关于井下矿工目标检测与定位的研究

中，视觉感知方法因其信息量丰富和检测效率高，具
有广泛的应用前景。 基于深度相机的煤矿井下目标

定位技术，通过融合彩色图像与深度信息，在彩色图

像中检测矿工目标，并结合检测结果与深度数据，实
现井下矿工的精确定位［６］。 近年来，许多学者致力

于将深度学习目标检测算法应用于矿井安全检测领

域［７－９］。 张春堂等［１０］ 通过更换单发多框检测器

（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）算法的特征提

取网络，提高了矿工安保穿戴情况检测速度。 郭永

存等［１１］改进掩码区域卷积神经网络（Ｍａｓｋ Ｒｅｇｉｏｎ⁃
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ）算法，提高

了黑暗环境中无人电车小目标障碍物检测精度。 李

伟山等［１２］ 通过改进快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒ
Ｒｅｇｉｏｎ⁃Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）算
法中的候选区域网络，提高了矿工检测精度。 王科

平等［１３］提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的目标检测算

法用于综采工作面对关键设备及人员的准确检测，
其平均精度均值（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）为

９２􀆰 ５９％。 郝明月等［１４］ 提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５
的矿工排队检测方法，在复杂矿井环境中能够准确

识别矿工排队情况。 杨豚等［１５］ 通过采用部分卷积

替换 ＹＯＬＯｖ５ 模型 Ｃ３ 模块中的传统卷积和解耦模

型预测头，为井下无人驾驶的轨道电机车提供了更

精准的安全预警。 上述方法虽然能够实现对矿工目

标的检测，但模型复杂度高、参数量和计算量较大，
无法在检测精度和检测速度之间实现有效平衡。 在

检测出目标后，为进一步实现精确的定位，多采用单

目或双目视觉空间定位技术。 郭曦等［１６］ 使用双目

相机跟踪目标并进行测距，防止矿工进入危险区域。
ＺＨＯＵ Ｃｈｅｎｇ 等［１７］基于双目相机，将其应用于机器

设备的安全保护，实现人员与设备的分离和预警。
韩江洪等［１８］基于单目相机定位井下巷道行人，实现

了矿工与机车之间的距离检测，从而减少机车运行
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事故发生。 但此类方法的定位精确度和速度仍需进

一步提升。
因此，笔者拟针对矿井作业人员安全预警需要，

提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 轻量化井下矿工目标检

测模型，着重于优化检测速度与精度之间的平衡，并
结合深度相机以实时检测和定位矿工目标。

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 轻量化矿工目标
检测模型

　 　 选用 ＹＯＬＯｖ５ 算法中的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型作为基

础模型，该模型框架由输入层、主干网络层、特征融

合层和输出层组成。
输入层应用 Ｍｏｓａｉｃ 增强技术提升数据多样性；

主 干 网 络 层 通 过 ＣＢＳ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ －
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ－ＳｉＬＵ）、Ｃ３ 和快速空间金字塔池

化等模块进行特征提取；特征融合层由特征金字塔

网络（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）和路径聚合网

络（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）构成，ＦＰＮ 自底

向上传递语义信息，ＰＡＮ 实现跨层级特征交互以增

强多尺度检测能力；输出层最终生成目标定位与分

类信息，为检测跟踪任务提供支持。
将 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的主干网络替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 轻

量化特征提取网络，大幅降低模型的参数量和计算

量，提升检测速度，实现模型的轻量化设计。 但对于

井下强光干扰、灰尘干扰、遮挡干扰和低光照等复杂

环境导致的图像质量较差时，ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
模型检测效果难以保证。 因此，在特征融合层末端

嵌入极化自注意力（Ｐｏｌａｒｉｚｅｄ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＰＳＡ）模
块，关注复杂环境中的目标，提高模型对井下矿工目

标的 检 测 精 度， 将 可 变 形 卷 积 （ Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｖ２，ＤＣＮｖ２）替代特征融合层中

Ｃ３ 模块的标准卷积增强模型对井下矿工目标形变

的适应能力，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ（ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
ＰＳＡ ＤＣＮｖ２）模型结构如图 １ 所示。

１􀆰 １　 模型轻量化改进

　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 结合了深度可分离卷积、线性瓶颈

和倒置残差结构，删除计算成本较高的网络层，融入

压缩激励注意力模块（Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）。
此外，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络采用结构重参数化方法融合

了卷积层和批量归一化层，引入易于量化模型的 ｈ⁃
ｓｗｉｓｈ 激活函数。 使得模型保持较高精度的前提下，
减少参数和计算量。

在主干网络中由于使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 深度可分

注：Ｃｏｎｖ 为卷积；ＢＮ 为批量归一化；ＳｉＬＵ 为激活函数；ＣＢＳ 由

Ｃｏｎｖ、ＢＮ 和 ＳｉＬＵ 组成；ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 为瓶颈模块；Ｃ３ 由 ３ 个 ＣＢＳ
和 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 组成；ＭａｘＰｏｏｌ 为最大池化操作；Ｕｐｓａｍｐｌｅ 为上

采样；Ｃｏｎｃａｔ 为张量拼接。

图 １　 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

离卷积替代 ＹＯＬＯｖ５ｓ 传统卷积。 与传统卷积不同，
该方法分开处理通道和空间信息，首先对每个通道

分别进行卷积操作，然后再通过逐点卷积进一步减

小参数量和计算复杂度。 设输入特征图高为 Ｈ，宽
为 Ｗ，输入通道数为 Ｄ１，卷积核高宽的尺寸为 Ｋ×Ｋ，
输出通道数为 Ｄ２，标准卷积参数量 ＰＯ 和计算量 ＦＯ

的计算如下：
ＰＯ ＝ Ｄ１Ｄ２ＫＫ （１）

ＦＯ ＝ Ｄ１Ｄ２ＨＷＫＫ （２）
　 　 替代为深度可分离卷积后，参数量 ＰＩ 和计算量

ＦＩ 的计算公式：
ＰＩ ＝ Ｄ１ＫＫ ＋ Ｄ１Ｄ２ （３）

ＦＩ ＝ Ｄ１ＨＷＫＫ ＋ Ｄ１Ｄ２ＨＷ （４）
　 　 深度可分离卷积和标准卷积参数量比值和计算

量比值：
ＰＩ

ＰＯ

＝
ＦＩ

ＦＯ

＝ １
Ｄ２

＋ １
Ｋ２ （５）

　 　 由式 （５）可知：可分离卷积替代传统卷积后，参

数量和计算量均减少到标准卷积的
１
Ｄ２

＋ １
Ｋ２， 即当

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 使用 ３×３ 的深度可分离卷积时，相比标准

卷积的参数量和计算量减少 ８～９ 倍。

１􀆰 ２　 注意力模块

　 　 针对实际应用中的复杂矿井环境，引入 ＰＳＡ 模块，

·７１１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

该模块是结合通道和空间的注意力模块，可以增强目

标的特征，减弱复杂环境与无关信息干扰，使得检测更

准确，同时减少计算开销，模块结构如图 ２ 所示。

注：Ｒｅｓｈａｐｅ 为数组重组；Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｏｌｉｎｇ 为全局池化；
ＬａｙｅｒＮｏｒｍ 为归一化；Ｓｏｆｔｍａｘ 和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 为激活函数。

图 ２　 ＰＳＡ 模块结构

Ｆｉｇ． ２　 ＰＳＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

引入仅通道注意力，可以帮助网络获取不同通

道之间的关联性，进而能够更充分地捕获输入特征

的深层语义信息，计算式如下：
Ａｓｈ（Ｘ） ＝ ＦＳＧ［Ｓｚ｜ θ１

（σ１（Ｓｖ（Ｘ）） ×
ＦＳＭ（σ２（Ｓｑ（Ｘ））））］ （６）

式中：Ｓｑ、Ｓｖ 和 Ｓｚ 为不同的 １×１ 卷积操作；σ１ 和 σ２

为张量重塑算子；ＦＳＭ（·）为 Ｓｏｆｔｍａｘ 操作；θ１ 为通道

卷积的中间参数；ＦＳＧ（·）为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 操作。
引入仅空间注意力，可以利用输入特征之间的

空间位置关系，更充分地捕获局部细节信息，计算式

如下：
Ａｓｐ（Ｘ） ＝ ＦＳＧ［σ３（ＦＳＭ（σ１（ＦＧＰＳｑ（Ｘ）））） ×

σ２（Ｓｖ（Ｘ））］ （７）
式中：σ３ 为张量重塑算子；ＦＧＰ（·）为全局池化操

作。 将 ２ 个分支的输出并行连接后，极化自注意力

公式如下：
ＰＳＡ（Ｘ） ＝ Ｚｃｈ ＋ Ｚｓｐ ＝ Ａｃｈ（Ｘ）☉ｃｈＸ ＋ Ａｓｐ（Ｘ）☉ｓｐＸ

（８）
式中：☉ｃｈ 和☉ｓｐ 分别为 ｃｈａｎｎｅｌ⁃ｗｉｓｅ 和 ｓｐａｔｉａｌ⁃ｗｉｓｅ
乘法运算符；Ｚｃｈ 和 Ｚｓｐ 分别为经过仅通道和仅空间

注意力的输出特征图。

１􀆰 ３　 ＤＣＮｖ２

　 　 在卷积神经网络中，采用卷积核作为特征提取

器，对输入样本进行卷积操作来捕获其内在特征。
然而，在矿下，由于矿工目标通常处于运动状态，传

统卷积很难适应目标变化，导致模型的检测精度下

降。 ＤＣＮｖ２ 是在卷积层通过卷积操作，捕获输入特

征图中目标的变形信息，如图 ３ 所示。 假设卷积核

的大小为 ３×３，采样点有 ９ 个，每采样点都被赋予偏

移量，在提取图像特征时，保持相同的感受野大小和

卷积计算的有效性。 ＤＣＮｖ２ 的参数比传统卷积更

加紧凑，并且卷积核的形状可以根据输入特征自适

应调整，因此，更适合处理不同形状和位置的特征。

图 ３　 传统卷积与 ＤＣＮｖ２ 采样对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｎｄ ＤＣＮｖ２ ｓａｍｐｌｉｎｇ

ＤＣＮｖ２ 在某一采样点 ｌ０ 的计算过程如下：

ｙ（ ｌ０） ＝ ∑
ｌｎ∈Ｒ

ｗ（ ｌｎ）Ｘ（ ｌ０ ＋ ｌｎ ＋ Δｌｎ）Δｍｋ （９）

式中：Ｘ 为输入特征图；ｗ 为采样位置的权重；Ｒ 为

卷积核的区域； ｌｎ 为 Ｒ 中相对于 ｌ０ 的相对位置；
Δｌｎ 为偏移量。 偏移量 Δｌｎ 根据目标特征的分布来

移动区域 Ｒ 中的点，通常情况下，偏移量 Δｌｎ 为小

数，这导致输入特征图上像素位置 Ｘ 的值无法直接

获得，需要通过双线性插值估计，将可变形卷积的公

式转换如下：

ｘ（ ｌ） ＝ ∑
ｑ
Ｇ（ｑ，ｌ）Ｘ（ｑ） （１０）

式中：ｌ＝ ｌ０＋ｌｎ＋Δｌｎ 为偏移区域的任意位置；ｑ 为特征

图映射中的所有积分空间位置；Ｘ（ｑ）为特征图中全

部整数位置上点的取值；Ｇ（ｑ， ｌ）为单个二维卷积核

的双线性插值函数。
文中提出改进方案，使用 ＤＣＮｖ２ 替代特征融

合层 Ｃ３ 模块中的常规卷积，提取不同尺度目标更

多的特征信息，改进后的 Ｃ３⁃ＤＣＮｖ２ 模块如图 ４
所示。

图 ４　 Ｃ３ 模块与 Ｃ３－ＤＣＮｖ２ 模块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｃ３ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ Ｃ３－ＤＣＮｖ２ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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２　 目标定位算法设计

２􀆰 １　 检测与定位系统框架

　 　 采用高性能几何关系定位模型。 首先，基于成

像原理推导坐标系转换关系；然后，结合红外相机与

彩色相机的内外参数标定结果，构建矿工目标测量

模型；最后，根据彩色相机的检测结果选取定位点，
并融合深度信息计算矿工目标的三维坐标，具体定

位流程如图 ５ 所示。

图 ５　 矿工目标检测与定位流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｉｎｅｒ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２􀆰 ２　 深度测量原理

　 　 深度相机使用投影仪投射红外激光，从而在物

体表面形成随深度变化的散斑图案。 随后，红外相

机捕获这些图案，以生成包含距离信息的深度图，测
量原理如图 ６ 所示。

图 ６　 红外相机测距原理

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｃａｍｅｒａ ｒａｎｇｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

由图 ６ 可知：对于激光发出的同一射线 ＰＯ，经过

距离为 ｚ０ 的参考面上 Ｒ 点，在红外相机上的成像点

为 Ｒ１；经过距离为 ｚ 的目标面上 Ｏ 点，在红外相机上

的成像点为 Ｋ１。 已知世界坐标系中的点（ｘ， ｙ， ｚ）转
换成像素坐标系的点为（ｕ， ｖ），焦距为 ｆ，视差 ｄ，基线

距离为 ｂ，则该点距离红外相机的深度 ｚ 计算公式：

ｚ ＝
ｚ０

１ ＋
ｚ０
ｆｂ

ｄ
（１１）

　 　 根据式 （１１）及相机内部参数，得到该点在相机

坐标中的 ｘ、ｙ 的值，计算公式：

ｘ ＝
（ｕ － ｃｘ）

ｆ
ｚ， ｙ ＝

（ｖ － ｃｙ）
ｆ

ｚ （１２）

式中 ｃｘ 和 ｃｙ 为相机光心在像素坐标系下的水平和

垂直方向上的位置，根据相机内参，计算出相机坐标

系矿工目标的空间坐标。
深度相机由彩色相机和红外相机组成，彩色相

机用于捕捉彩色图像，而红外相机则用于捕获由红

外投影仪投射的红外散斑图，生成深度图像。 然而，
彩色图像和深度图之间存在一定的偏移，导致彩色

图像上的像素点与正确的深度信息之间存在不一

致。 为解决此问题，通过彩色相机和红外相机的外

参矩阵，将 ２ 个相机的坐标系重合，使得捕捉的彩色

图像对应正确的深度信息。

２􀆰 ３　 目标测距算法

　 　 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 模型可以输出检测矿工目标的

检测框和置信度，检测框的左上角顶点坐标为

（ｕｍａｘ， ｖｍａｘ），右下角顶点坐标为（ｕｍｉｎ， ｖｍｉｎ）。 选取

矿工目标检测框中心的坐标，记作（ｕｔ， ｖｔ），将其作

为距离定位点，计算公式如下：
ｕｔ ＝ （ｕｍａｘ ＋ ｕｍｉｎ） ／ ２
ｖｔ ＝ （ｖｍａｘ ＋ ｖｍｉｎ） ／ ２{ （１３）

　 　 在目标测距模型中，相机中心点的世界坐标为

（ｘ０， ｙ０， ｚ０），目标特征点的世界坐标为（ｘｔ， ｙｔ， ｚｔ）。
通过求解空间中 ２ 点的欧氏距离完成矿工目标距离

的计算，计算公式如下：

ＬＯ ＝ （ｘｔ － ｘ０） ２ ＋ （ｙｔ － ｙ０） ２ ＋ （ ｚｔ － ｚ０） ２

（１４）

３　 模型训练与结果分析

３􀆰 １　 数据集的构建及训练环境

　 　 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下完成模型训练，学习

框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ，试验配置见表 １。
试验采用自制数据集，数据采集地点为安徽省

淮南市某矿井。 经过筛选后，共得到 ３ ６７４ 张图像

的原始数据集，每张图像至少包含 １ 个目标。 为保

证数据集划分的均衡性与合理性，采用分层采样方

法将数据集按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证

集和测试集，确保三者之间的样本独立性和分布一

致性。

３􀆰 ２　 评价指标

　 　 模型的评价的指标包括查准率 Ｐ、召回率 Ｒ、

·９１１·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 配置信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
名称 配置
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－１３６００ＫＦ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ４０６０

ＰｙＴｏｒｃｈ １􀆰 １２􀆰 １
ＣＵＤＡ １２􀆰 ２

　 　 注：中央处理器（Ｃｅｎｔｒａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｎｉｔ，ＣＰＵ）；图形处
理器（ Ｇｒａｐｈｉｃ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｎｉｔ， ＧＰＵ）；统一计算设备架构
（Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｄｅｖｉｃｅ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ ）。

ｍＡＰ 及帧率（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ），各指标的计

算式：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１５）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１６）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∫１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１７）

ＦＰＳ ＝ Ｑ
Ｔ

（１８）

式中： ＴＰ （ Ｔｒｕｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ）、 ＦＰ （ Ｆａｌｓｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ）、
ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）分别为真正例、假正例、假反例

对应的样例数；ｎ 为类比总数；Ｑ 为总帧数，幅；Ｔ 为

检测时间，ｓ。

３􀆰 ３　 训练过程

　 　 在模型训练前，将输入图片设置为 ６４０ｐｉｘｅｌ ×
６４０ｐｉｘｅｌ，批处理大小为 １６，初始学习率为 ０􀆰 ０１，动
量参数为 ０􀆰 ９３７，权重衰减系数为 ０􀆰 ０００ ５，训练迭

代次数为 ３００，使用交并比作为目标检测的评价指

标，并设置 ０􀆰 ６ 作为阈值来区分正负样本，采用随机

梯度下降作为优化器。

３􀆰 ４　 施加的不同注意力模块对模型效果的影响

　 　 为验证文中引入注意力机制的有效性，在网络

特征融合层末端引入不同类型的注意力模块，包括

卷积注意力（ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）、坐标注意力（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）、通道

注意力 （ Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＣＡ）、 ＳＥ 和

ＰＳＡ，试验结果见表 ２。
表 ２　 注意力模块不同算法训练对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

模型 查准率 召回率 ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ０􀆰 ８５９ ０􀆰 ６８８ ０􀆰 ７９
＋ＳＥ ０􀆰 ８６８ ０􀆰 ６７７ ０􀆰 ７９２

＋ＣＢＡＭ ０􀆰 ８６４ ０􀆰 ６７４ ０􀆰 ７８５
＋ＣＡ ０􀆰 ８８１ ０􀆰 ６６１ ０􀆰 ７８７
＋ＥＣＡ ０􀆰 ８８０ ０􀆰 ６６４ ０􀆰 ７８７
＋ＰＳＡ ０􀆰 ８７２ ０􀆰 ７０２ ０􀆰 ８１１

　 　 由表 ２ 可知：ＣＢＡＭ、ＣＡ 和 ＥＣＡ 模块对 ｍＡＰ 造

成轻微下降，分别降低 ０􀆰 ６３％、０􀆰 ３８％和 ０􀆰 ３８％，当
引入 ＳＥ 和 ＰＳＡ 模块时，ｍＡＰ 分别提高 ０􀆰 ２５％和

２􀆰 ６６％。 因此，引入 ＰＳＡ 模块的 Ｐ、Ｒ 和 ｍＡＰ 总体

优于其他改进模型。

３􀆰 ５　 消融试验

　 　 为验证 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 各改进策略的有效性，
在数据集、训练参数、试验环境相同的基础上进行消

融对比，结果见表 ３。

表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
改进策略

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ＰＳＡ ＤＣＮｖ２
查准率

计算量 ／
Ｇ

参数量 ／
Ｍ

模型体积 ／
ＭＢ ｍＡＰ

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ５ｓ

— — — ０􀆰 ８９１ １５􀆰 ８ ７􀆰 ０１ １３􀆰 ７ ０􀆰 ８４８ ４５􀆰 ３
√ — — ０􀆰 ８５９ ２􀆰 ５ １􀆰 ３９ ３􀆰 ０ ０􀆰 ７９ ７７􀆰 ２
√ √ — ０􀆰 ８７２ ２􀆰 ９ １􀆰 ５４ ３􀆰 ３ ０􀆰 ８１１ ６７􀆰 ４
√ — √ ０􀆰 ８６９ ２􀆰 ２ １􀆰 ４５ ３􀆰 １ ０􀆰 ８０６ ７１􀆰 ８

ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ √ √ √ ０􀆰 ８８４ ２􀆰 ６ １􀆰 ６１ ３􀆰 ４ ０􀆰 ８２５ ７０􀆰 ２

　 　 由 表 ３ 可 知： 使 用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 代 替 原

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络主干，模型参数量下降 ８０􀆰 １７％，计
算量减少 ８４􀆰 １８％，模型体积减小 ７８􀆰 １０％，推理速

度提升 ７０􀆰 ４２％，说明更换主干网络以降低模型复

杂度是实现模型轻量化、提升推理速度的有效方

法。 此外，引入 ＰＳＡ 模块，使查准率和检测精度分

别提高 １􀆰 ５１％和 ２􀆰 ６６％，而模型的参数量、计算量

和模型体积并没有大幅度增加，因为 ＰＳＡ 模块将

空间注意力和通道注意力相结合，增强了模型对

矿工目标特征学习能力，一定程度上弥补了轻量

化带来的精度上的损失。 同样，将 ＤＣＮｖ２ 替代特

征融合网络层中 Ｃ３ 模块的标准卷积，虽然改进模

·０２１·
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型参数量和模型体积分别增加 ４􀆰 ３２％和 ３􀆰 ３３％，
但计算量减少 １􀆰 ２％，查准率和检测精度分别提高

１􀆰 １６％和 ２􀆰 ０３％，说明该模块通过获得网络中有

用的上下文信息，提升了矿工目标检测精度。 最

终，将这 ２ 个模块融 合 到 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
中，改进模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 的参数量和计算量分

别减少 ７７􀆰 ０３％和 ８３􀆰 ５４％，模型体积缩减至 ３􀆰 ４
ＭＢ，缩小 ７５􀆰 １８％，检测速度为 ７０􀆰 ２ 帧 ／ ｓ，提升

５４􀆰 ９７％，ｍＡＰ 为 ０􀆰 ８２５，尽管改进模型在检测精度

方面未能达到原始模型的水平，仍然持相对较高

的精度标准。 对于井下无人安全预警而言，在确

保一定检测精度的同时，提升对矿工目标检测的

实时性是实现后续矿工目标定位安全预警的前

提。 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 模型和 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
模型在训练过程中的平均精确均值、召回率和查

准率如图 ７ 所示。

图 ７　 评价指标

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

　 　 为验证轻量化处理模型后的有效性，使用改进

模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 和原始的 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
模型在强光干扰、灰尘干扰、遮挡干扰和低照度 ４ 种

场景下进行验证，测试结果如图 ８ 所示。 由图 ８ 可

知：ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 模型在这 ４ 种场景下检测

效果不佳，且在遮挡干扰和低照度中存在漏检和误

测现象，而文中提出的 ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ 模型均检测

正确，且检测精度有所提升。

图 ８　 改进前后对比效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

·１２１·
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３􀆰 ６　 不同模型对比

　 　 为验证改进模型的优越性，选取 ＹＯＬＯｖ５ｓ、
ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ、 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ 和 ＳＳＤ 共 ７ 个主流目标检测模型进行训练，
从参数量、计算量、模型体积、ｍＡＰ 和检测速度对比

改进模型，以验证改进模型性能，结果见表 ４。
表 ４　 不同模型对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
参数
量 ／ Ｍ

计算
量 ／ Ｇ

模型体
积 ／ ＭＢ ｍＡＰ

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ５ｓ ７􀆰 ０１ １５􀆰 ８ １３􀆰 ７ ０􀆰 ８４８ ４５􀆰 ３
ＹＯＬＯｖ５ｎ １􀆰 ７６ ４􀆰 １ ３􀆰 ８ ０􀆰 ７９２ ６１􀆰 ８
ＹＯＬＯｖ５ｍ ２０􀆰 ８５ ４７􀆰 ９ ４２􀆰 １ ０􀆰 ８５７ ２４􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ ６􀆰 ０１ １３􀆰 ２ １２􀆰 ０ ０􀆰 ８３３ ３０􀆰 ２
ＹＯＬＯｖ８ｓ １１􀆰 １３ ２８􀆰 ４ ２２􀆰 ０ ０􀆰 ８５１ ３９􀆰 ２

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ １３６􀆰 ６９ ４０１􀆰 ７ １１０􀆰 ８ ０􀆰 ７９５ １３􀆰 ４
ＳＳＤ ２３􀆰 ６１ ２７３􀆰 ２ ９２􀆰 ８ ０􀆰 ７６４ １７􀆰 ２

ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＭＰＤ １􀆰 ６１ ２􀆰 ６ ３􀆰 ４ ０􀆰 ８２５ ７０􀆰 ２

　 　 由表 ４ 可知：改进模型参数量与计算量最小，模
型参数量仅为 １􀆰 ６１ Ｍ，与主流模型相比分别减少

７７􀆰 ０％、 ８􀆰 ５％、 ９２􀆰 ３％、 ７３􀆰 ２％、 ８５􀆰 ５％、 ９８􀆰 ８％ 和

９３􀆰 ２％；模型计算量为 ２􀆰 ６ Ｇ，与主流模型相比分别

减少 ８３􀆰 ５％、３６􀆰 ６％、９４􀆰 ６％、８０􀆰 ３％、９０􀆰 ８％、９９􀆰 ４％
和 ９９􀆰 ０％；从模型大小来看，改进模型的体积是最

小的，仅为 ３􀆰 ４ ＭＢ。 改进模型的 ｍＡＰ 为 ０􀆰 ８２５，与
ＹＯＬＯｖ５ｎ、 Ｆａｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 和 ＳＳＤ 相 比， 分 别 提 高

４􀆰 ２％、３􀆰 ８％和 ８􀆰 ０％，略低于其他模型。 改进模型

在检测时间上花费最短，同时在参数量、计算量和模

型体积方面表现出更明显的优势，但在检测效果方

面与主流模型相当，实现了检测速度和精度的有效

平衡，能够实现对井下矿工目标的实时准确检测。

４　 矿工目标定位

４􀆰 １　 相机标定

　 　 在矿工目标定位中，选用深度相机标定板规格

为 １２×９（单元边长为 １０ ｍｍ）。 利用深度相机的彩

色相机和红外相机，分别对标定板进行拍摄，以采集

不同姿态的图像，每种相机各拍摄 ３０ 张图像。 为了

保证所拍摄的图像较为清晰，需要将标定板置于相

机的视场范围之内，并补充光源。 采用张正友标定

法建立了三维世界坐标点与二维图像坐标点的映射

关系，并计算相机的内外参数。

４􀆰 ２　 试验结果与分析

　 　 进行矿工目标检测与定位试验时，在 １ ～ ８ ｍ 距

离范围内，成功检测出矿工目标后，记录矿工目标中

心点的定位坐标，以目标测距算法式 （１４）对测量数

据进行评价分析，采用高精度测距仪（激光测距仪，
精度为 １０ ｍ 范围内最大测量误差为±２ ｍｍ）获取到

矿工目标中心点的距离作为真实距离。 因为真实矿

井环境下电子设备需要做防爆炸处理，所以在模拟

矿井环境试验场地进行测试，并对测量矿工目标的

距离误差进行分析，结果见表 ５。
表 ５　 目标定位测距结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｎｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

编号 定位坐标
预测距
离 ／ ｍ

测量距
离 ／ ｍ

绝对误
差 ／ ｍ

相对误
差 ／ ％

１ （－４５，１１，１１１２） １􀆰 １１ １􀆰 １１ ０􀆰 ００ ０􀆰 ２７
２ （－６１，３７，２１２５） ２􀆰 １３ ２􀆰 １２ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ２４
３ （－４３０，１２４，３０５６） ３􀆰 ０９ ３􀆰 １３ ０􀆰 ０６ １􀆰 ２５
４ （３５４，－１６２，４１７４） ４􀆰 １９ ４􀆰 １２ ０􀆰 ０７ １􀆰 ７７
５ （－４１２，３２５，５０１２） ５􀆰 ０４ ４􀆰 ９６ ０􀆰 ０８ １􀆰 ７０
６ （６０１，４１２，６２１３） ６􀆰 ２６ ６􀆰 ４４ ０􀆰 １８ ２􀆰 ８８
７ （１０５４，－１４１，７０１９） ７􀆰 １０ ７􀆰 ３０ ０􀆰 ２０ ２􀆰 ８８
８ （－７２３，－２１１，８６２２） ８􀆰 ６６ ８􀆰 ４１ ０􀆰 ２５ ２􀆰 ９６

　 　 由表 ５ 可知：在 １～８ ｍ 距离范围对矿工目标进

行定位，测得距离的平均绝对误差和平均相对误差

分别为 ０􀆰 １１ ｍ 和 １􀆰 ７４％，最大绝对误差和最大相对

误差分别为 ０􀆰 ２５ ｍ 和 ２􀆰 ９６％。 同时，由表 ５ 可以看

出，随着矿工目标与相机之间的距离增加，其误差也

相应的增加。 主要原因是红外相机的分辨率有限，
影响了测量的定位精度，但整体测量误差仍满足矿

工目标定位的要求。
在动态检测定位中，确保单矿工目标和多矿工

目标随机出现在相机视场范围内。 测试过程中目标

出现 ８０ 次， 成功检测出 ７８ 次， 检测成功率达

９７􀆰 ５％。 如图 ９ 所示，检测对象为矿工目标，检测框

中心的圆点为矿工目标的定位点，坐标值表示该定

位点在三维空间中的具体位置。

图 ９　 矿工目标实时检测与定位可视化结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｅｒ ｔａｒｇｅｔｓ
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５　 结　 论

　 　 １） 提出一种深度学习结合深度相机的目标实

时检测和精准定位方法，该方法能够提高检测速度

并确保矿工目标定位的高精度，自动检测靠近危险

区域的矿工目标，实现安全预警。
２） 在测试样本上，改进模型在复杂矿井环境下

对矿工目标具有良好的检测效果，相较于 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型，改进模型体积缩减至 ３􀆰 ４ ＭＢ，缩小 ７５􀆰 １８％，
模型 的 计 算 量 和 参 数 量 分 别 减 少 ８３􀆰 ５４％ 和

７７􀆰 ０３％，ｍＡＰ 为 ０􀆰 ８２５，检测速度为 ７０􀆰 ２ 帧 ／ ｓ，提
升 ５４􀆰 ９７％，与主流目标检测模型相比较，改进模型

实现了在参数量、计算量、模型体积、检测速度和检

测精度的有效平衡。 在矿工目标定位试验中，将矿

工目标与相机间距离保持在 １～８ ｍ 范围内，测得矿

工目标与相机间距离的平均绝对误差和平均相对误

差分别为 ０􀆰 １１ ｍ 和 １􀆰 ７４％；最大绝对误差和最大相

对误差分别为 ０􀆰 ２５ ｍ 和 ２􀆰 ９６％，动态目标检测率达

９７􀆰 ５％，能满足实际应用场景下对矿工目标的实时

检测与定位需求。
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