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摘要:针对矿井输送带在输送煤流的过程中,大块煤矸石和锚杆存在不同尺寸和形状,图像特征信

息难以提取,传统目标检测算法检测效果不理想的问题,提出一种基于 TDConv 与统一注意力检测头

的异物检测算法。 该算法通过设计并行卷积的组合方式形成 TDConv 卷积模块,能有效保持图像特征

原有信息,帮助更深的卷积层提取有效细节信息;在检测头部分加入统一注意力模块,有效提取和识别

不同尺寸物体、不同空间位置之间的特征信息;基于煤矿井下不同场景的输送带制作了 10 万张矿用异

物数据集(MFID),为矿井煤流输送过程中异物检测的深入研究和实际应用提供资源支持。 实验结果

表明,该算法在矿用数据集 MFID 上的平均精度均值(mAP)与 YOLOv5 目标检测算法相比提升了

2. 1%;在具备高精度检测能力的同时,能有效减少异物检测网络模型参数量,使网络结构更加轻量化,
适用于煤矿井下边缘计算设备。
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Abstract:In
 

the
 

process
 

of
 

coal
 

folw
 

transportation
 

on
 

mine
 

conveyors,there
 

are
 

different
 

sizes
 

and
 

shapes
 

of
 

rock
 

bolt
 

and
 

large
 

coal
 

gangue,so
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

image
 

feature
 

imformation,and
 

the
 

inspection
 

effect
 

of
 

traditional
 

objecet
 

detection
 

algorithm
 

is
 

not
 

deal. To
 

solve
 

this
 

problem,a
 

foreign
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

TDConv
 

and
 

a
 

unified
 

attention
 

detection
 

head
 

is
 

proposed. This
 

algorithm
 

designs
 

a
 

TDConv
 

convolution
 

module
 

by
 

combining
 

parallel
 

convolution
 

methods, effectively
 

preserving
 

the
 

original
 

information
 

of
 

image
 

features
 

and
 

assisting
 

deeper
 

convolutional
 

layers
 

in
 

extracting
 

detailed
 

information. An
 

unified
 

attention
 

module
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

detection
 

head
 

to
 

effectively
 

extract
 

and
 

recognize
 

feature
 

information
 

from
 

objects
 

of
 

different
 

sizes
 

and
 

spatial
 

positions. A
 

dataset
 

of
 

100
 

000
 

images
 

(MFID)
 

of
 

mining
 

foreign
 

objects
 

was
 

created
 

based
 

on
 

various
 

underground
 

coal
 

mine
 

scenarios,providing
 

resources
 

for
 

in-depth
 

research
 

and
 

practical
 

application
 

of
 

foreign
 

object
 

detection
 

during
 

coal
 

flow
 

transportation. Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

this
 

algorithm
 

improves
 

the
 

mean
 

Average
 

Precision
 

(mAP)
 

by
 

2. 1%
 

compared
 

to
 

the
 

YOLOv5
 

object
 

detection
 

algorithm
 

on
 

the
 

MFID
 

mining
 

dataset. Furthermore,it
 

effectively
 

reduces
 

the
 

parameter
 

count
 

of
 

the
 

foreign
 

object
 

detection
 

network
 

model
 

while
 

maintaining
 

high
 

detection
 

accuracy,resulting
 

in
 

a
 

more
 

lightweight
 

network
 

structure
 

suitable
 

for
 

magrinal
 

computing
 

devices
 

in
 

underground
 

coal
 

mines.
Keywords:material

 

transport;object
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object
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learning; attention
 

mechanism;
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　 　 目标检测中的异物检测,在矿井物料输送中起

着至关重要的作用[1] ,其利用深度学习技术来识别

和排除输送带上的异物,确保矿井的安全生产。
目标检测技术的发展经历了几个阶段。 最初,
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主要依赖人工巡查,这种方法不仅效率低,且容易受

到人为因素的影响,导致检测准确性不高。 随着计

算机视觉和图像处理技术的发展,传统的图像处理

算法开始被应用于异物检测,但这种方法对于复杂

场景和多样化的异物识别能力有限[2] 。
近年来,随着深度学习技术的兴起,基于深度学

习的目标检测模型逐渐被广泛应用[3] 。 这些模型能

够自动学习图像中的特征,提高了异物检测的准确

性和鲁棒性。 其中,卷积神经网络是应用广泛的深

度学习模型之一,在图像分类、目标检测[4] 、深度估

计及语义分割等任务中取得了显著的成效。
在矿井物料输送场景下,基于深度学习的异物

检测模型可以实时监控输送带上的物料,准确识别

出异物,如大块煤矸石、锚杆等,并及时发出警报或

触发相应的排除机制。 这种智能检测方式[5] 大大提

高了矿井的安全性和运行效率。 然而,矿井环境复

杂多变,异物的种类和形态也千差万别,这给异物检

测[6]带来了一定的挑战。 目前,深度学习领域的研

究主要集中在提升网络的性能方面,这通常需要构

建更庞大和复杂的模型,随之而来的是模型参数和

所需计算资源量显著增加。 虽然在嵌入式设备和移

动平台上运用这些高级深度模型的需求很强烈,但
对内存、功耗和处理能力有着较高的要求,现有的硬

件资源往往难以满足。 因此,受硬件限制,许多复杂

的算法模型并不能被有效地部署在井下等资源受限

的移动环境中。 现阶段关于井下输送带异物识别的

不足之处在于:①矿井下环境恶劣,难以有效提取图

像的更深层信息,检测精度不理想;②输送带异物检

测过程中,当同一图像中存在不同尺度的物体时,检
测精度会受到影响;③井下样本数据不足,且收集的

数据集相对于真实矿井环境较为理想化,网络模型

对井下复杂工况环境的鲁棒性差。

1　 基于 TDConv 与统一注意力检测头的异

物检测算法

1. 1　 矿井异物数据集构建

目前,多数目标检测算法都是基于包括 COCO[7] 、
PASCAL

 

VOC[8]和 KITTI[9] 等公共数据集进行模型

训练的,这些数据集包括飞机、自行车、鸟、船、瓶子、
公交车、猫、椅子、牛、餐桌、狗、马、摩托车、人、盆栽、
羊、沙发和火车等实物图像,然而当面对灰暗模糊、
难以提取特征信息的矿井图片时,目标检测具有一

定的局限性。 因此,需要构建一种矿井异物数据

集(MFID)用于网络训练模型,使模型在真实矿井异

物检测中具有更好的泛化能力。

煤矿井下图像数据集是通过 KBA12B 矿用本安

型摄像仪在多个煤矿井下拍摄获得的,该摄像仪最高

分辨率为 2
 

560 像素×1
 

920 像素,补光距离为 30
 

m,具
有结构紧凑、体积小、防爆和防潮等特点,非常适合

在煤矿井下使用:①使用 KBA12B 摄像仪在多个煤

矿井下的不同场景采集视频图像,包括井下巷道、井
下工作车间和下沉井筒等场景;②对图像集进行筛

选处理,剔除损坏的和极其模糊的图像,并将图像尺

寸统一裁剪为 2
 

040 像素×1
 

368 像素;③从初选的

100
 

000 张数据集中筛选出 39
 

849 张矿井图像,包括

25
 

456 张大块煤矸石图像和 14
 

393 张锚杆图像,部
分图像如图 1 所示。 图像数据集基本反映了实际生

产过程中各种常见场景下的矿井输送带异物,具有

较强的适应性。

图 1　 矿井异物数据集的部分图像展示
Fig. 1　 Partial

 

image
 

presentation
 

of
 

MFID

1. 2　 算法框架

基于 TDConv 与统一注意力检测头的异物检测算

法(以下简称“本文算法”),主要在 YOLOv5[10] 主干网

络的第 2、3、4、5 个 CBS 模块(由卷积、批归一化、SiLU
激活函数构成)中加入了并行双卷积核(TDConv),可更

有效地保持图像特征原有信息,帮助更深的卷积层

提取有效细节信息;其次在检测头中加入统一注意

力模块,通过尺度感知注意力机制有效提取和识别

不同大小物体的特征,通过空间感知注意力机制更

好地提取空间位置之间的特征信息,以及加入任务

感知注意力机制能够根据对象引起的各种卷积核响

应,指导各个特征通道专注于各自的任务,从而进一

步提高检测精度。 本文算法网络结构如图 2 所示。
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图 2　 基于 TDConv 与统一注意力检测头的异物检测算法网络结构图
Fig. 2　 Network

 

structure
 

diagram
 

based
 

on
 

TDConv
 

with
 

unified
 

attention
 

detection
 

head
 

algorithm

1. 3　 并行双卷积核(TDConv)模块

假设输入特征图的尺寸为 D0 ×D1 ×M(其中 D0

和 D1 分别为输入特征图的宽度和高度,M 为卷积输

入层的通道数),N 为卷积输出层的通道数(也是卷

积核的个数),标准卷积核大小为 K×K。
受 HetConv[11] 与 GroupConv[12] 启发,在二者的

基础上进行改进,提出一种并行双卷积核,TDConv
中一些卷积核同时执行 1×1 和 3×3 的卷积运算,其
他卷积核只用来执行 1×1 的卷积运算。 在输入特征

图上进行连续的 1×1 的卷积,不仅降低了网络参数

和计算复杂度,还提供了控制特征图深度的灵活度,
实现跨通道融合。 使用 1×1 的卷积对输入特征图进

行滤波时,会将输入特征图的每个通道的原始信息

融合到输出特征图中,可以帮助更深的卷积层更有

效地提取信息。 与 HetConv 相比,TDConv 不仅解决

了 GroupConv 通信不良的问题,而且提高了深度神

经网络的性能,基本消除了 HetConv 对输入特征图

完整信息保存产生的负面影响。
并行双卷积核模块主要将 N 个卷积滤波器分成

T 组,每组处理完整的输入特征图,其中 M / T 个输入

特征图通道由 3 × 3 和 1 × 1 卷积核同时处理,同时

将 N / T 个卷积核平均放入 T 组中,每组中有 N / T2 个

3×3 和 1×1 并行双卷积核,在每组中以图 3 的顺序

进行排列,其余(M-M / T)输入信道仅由 1×1 卷积核

处理。 将同时处理 3×3 和 1×1 卷积核的结果进行相

加,如图 3 所示。

图 3　 TDConv 模块结构图
Fig. 3　 TDConv

 

module
 

structure
 

diagram

　 　 TDConv 设计方案,通过分组卷积策略减少了原

始骨干网络模型的参数,并通过保留输入特征图的

原始信息和允许 M 个 1×1 卷积的最大交叉跨通道

通信,促进了卷积层之间更好的信息共享。 因此,可
以在不需要通道随机混合的情况下构造 TDConv。

在 TDConv 中,卷积滤波器组的数量用于控制卷

积滤波器中 K×K 卷积核的比例。 对于给定的组数 T,
大小为(K×K+1×1)的组合卷积核的比例为所有通

道的 1 / T,而剩余的 1 × 1 卷积核比例为( 1 - 1 / T)。
因此,其中占 1 / T 比例的由并行双卷积核组成的卷
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积滤波器的计算量 FTD(K+1)如下:
FTD(K+1) = (D0 ×D1 ×K2 ×M×N+D0 ×D1 ×M×N) / T

(1)
剩余 1×1 卷积核的 FTD(1)为:

FTD(1) = (D0 ×D1 ×M×N) × 1- 1
T( ) (2)

所以 TDConv 的计算量总数 FTDC 为:
FTDC =FTD(K+1) +FTD(1) = D0 ×D1 ×K2 ×M×N / T+

D0 ×D1 ×M×N (3)
标准卷积核计算量 FK 为:
FK =D0 ×D1 ×M×N×K×K (4)
将 TDConv 的计算量与标准卷积层进行对比,计

算缩减比 RTDC / K:

RTDC / K =
FTDC

FK
= 1
T

+ 1
K2 (5)

从式(5)中可以看出,当卷积核的尺寸 K 为 3、
T 取较大值时,加速可以达到 8 ~ 9 倍。
1. 4　 融合统一注意力机制的预测头

在目标检测过程中,优秀的预测模块首先要能

够识别图像中存在的多尺度物体,同时应具备对空

间变化的认知,能够适应物体在不同视角下的形状、
旋转和位置变化。 此外,由于目标可能以不同形式

出现,如边界框、中心点或角点,每种表现形式都有其

独有的特征,因此预测模块还应具备任务适应性。
统一注意力检测头, 融合了 3 种注意力机

制[13] ,包含尺度、空间和任务的注意力机制:通过尺

度感知注意力机制有效提取和识别不同大小物体的

特征;使用空间感知注意力机制可更好地提取空间

位置之间的特征信息;加入任务感知注意力机制能

够根据对象引起的各种卷积核响应,指导各个特征

通道专注于各自的任务。
在构建特征金字塔时,定义一个由 L 层不同级

别特征组合的特征序列 ξin = {F i} L
i= 1。 利用上采样

或下采样技术,通过调整邻近层级上的特征尺寸以

匹配中间层级特征的大小。 经过这种调整,特征金

字塔可以被表达为一个四维的张量 ξ∈RL×H×W×C,这
里的 L 代表金字塔的层数,而 H、W、C 分别指代中

间层特征的高度、宽度和通道数量。 为了简化这个

四维张量,引入 S = H×W 的概念,将其转换为三维

张量 ξ∈RL×S×C。
1. 4. 1　 尺度感知注意力机制

在物体检测领域的研究进展中,尺度感知的重

要性已经被广泛认同和证实。 自然场景中的物体往

往呈现出广泛的尺度多样性,给精确检测带来了挑战。
初步提出一种尺度感知注意力机制,旨在依据

不同尺度特征的语义重要性实现其动态融合:

πL(ξ)·ξ=σ f 1
SC

∑
S,C
ξ( )( ) ξ (6)

式中:πL(·)为应用于 L 维度的注意力函数;σ(x)为
Hard-Sigmoid 函数,σ(x)= max(0,min(1,(x+1) / 2));
f(·)为 1×1 卷积层近似的线性函数。

尺度感知注意力机制的结构如图 4 所示。 首先

采用平均池化降低特征维度,对特征信息进行合理

整合与提炼;其次通过 1×1 卷积,实现不同输入通道

信息的线性组合,从而完成通道间的信息交互;
ReLU 和 Hard-Sigmoid 函数的主要作用是为神经网

络引入非线性特性[14] ,并解决梯度消失问题,同时

提升计算效率和模型的稀疏性。

图 4　 尺度感知注意力机制的结构
Fig. 4　 Structure

 

of
 

scale
 

aware
 

attention
 

mechanism

1. 4. 2　 空间感知注意力机制

先前的研究致力于增强目标检测中的空间感知

能力,以便更有效地执行语义识别。 卷积神经网络

在掌握图像中的空间变换方面存在限制。 为克服这

一挑战,引入一个基于融合特征的空间感知注意力

模块,专注于识别在空间位置和特征层级间持续存

在的判别性区域。 考虑到特征空间 S 的高维特点,
该模块被分为 2 个阶段实施:①通过可变形卷积实

现对注意力的稀疏学习;②在相同的空间位置上进

行跨层级特征的聚合。

πS(ξ)·ξ= 1
L

∑
L

l= 1
∑
K

k= 1
ωl,k·ξ( l;pk+Δpk;c)·Δmk (7)

式中:πS(·)为应用于 S 维度的注意力函数;K 为稀

疏采样位置的数量;pk +Δpk 为通过自学得到的空间

偏移量 Δpk 进行偏移的位置,以便集中在一个具有

区别性的区域上,并且是在位置 pk 上通过自学习得

到的重要性标量,两者都是从中值水平的输入特征

中学习的。
空间注意力机制的结构如图 5 所示。 首先通过

Index 函数帮助模型更有效地处理序列数据,特别是

在处理长序列时,提高模型的性能和泛化能力;其次

通过 3×3 的卷积实现对注意力的稀疏学习,Sigmoid
是一个非线性激活函数,用来对输出进行归一化处

理,使得注意力权重能够适应不同的输入数据和任

务需求;通过偏移量使位置集中在一个具有区别性
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的区域上,并且是在位置上通过自学习得到的重要

性标量;最终达到在相同的空间位置上进行跨层级

特征的聚合。

图 5　 空间注意力机制的结构
Fig. 5　 Structure

 

of
 

spatial
 

attention
 

mechanism

1. 4. 3　 任务感知注意力机制

目标检测的发展历程始于两阶段检测方法,这
一方法首先生成候选的目标区域建议,接着对这些

建议进行分类,区分成不同的目标类别及背景。
REN 等通过提出区域提议网络(RPN)的概念,实现

了在一个卷积网络中同时进行目标区域的提议和分

类,确立了当代两阶段目标检测框架的标准。 随着

时间的推移,由于其高效性,单阶段目标检测方法开

始广泛采用。 在此基础上,LIN 等[15] 通过增加专门

针对检测任务的分支结构,提升了模型的准确度,使
其不仅达到了两阶段检测方法的水平,还保持了单

阶段检测器的快速处理速度。
统一注意力模块在检测头中应用的任务感知注

意力机制,其允许在通道上分配注意力,能够自适应

地支持各种检测任务,无论是盒 / 中心检测器还是关

键点检测器。
为了实现联合学习并推广对不同对象的表示,

算法中部署了一种任务感知的注意力机制,可以动

态地开启和关闭特征通道,以便适应不同的任务:
πC(ξ)·ξ= max(α1(ξ)·ξC+β1(ξ),α2(ξ)·ξC+

β2(ξ)) (8)
式中:πC(·)为应用于 C 维度的注意力函数;ξC 代表

第 C 个通道的特征切片;[α1,α2,β1,β2] T = θ(·) 定

义了一个超级函数,旨在学习激活阈值的调控,与动

态 ReLU 相似。

任务注意力机制的结构如图 6 所示。 首先通

过在 L×S 维度上执行全局平均池化操作以实现降

维;随后采用 2 层全连接层和 1 个规范化层进行处

理;最终通过一个平移的 S 形函数把输出值规范

至[ -1,1]内。

图 6　 任务注意力机制的结构
Fig. 6　 Structure

 

of
 

task
 

attention
 

mechanism

给定特征张量 ξ∈RL×S×C,应用自注意力的一般

公式如下:
W(ξ)= π(ξ)·ξ

 

(9)
式中 π(·)为一个注意力函数,实现其一种简单方法

是通过全连接层。
然而,由于涉及的张量维数较高,在所有维度上

直接计算注意力函数在计算资源消耗上是极其昂贵

的,以至于在实践中几乎不可行。 取而代之,统一注

意力模块将注意力函数转换为 3 个顺序的注意力,每
个注意力只关注 1 个视角,由于以上 3 种注意力机制是

顺序应用的,统一注意力模块可以多次嵌套方程(9),
以有效地将多个 πL、πS 和 πC 块堆叠在一起:

W(ξ)= πC πS πL(ξ)·ξ( )·ξ( )·ξ (10)
式中:W(·)为统一注意力函数;πC(·)、πS(·)、πL(·)分
别为应用于维度 C、S、L 的 3 个不同的注意力函数。

统一注意力机制模块的结构如图 7 所示。 初始

阶段从主干网络得到的特征图含有较多噪声,这是

因为其与在 ImageNet 上预训练的模型之间存在领域

差异。 经过尺度感知注意力模块处理后,特征图对

于前景物体的尺度变化更加敏感。 随后,空间感知

注意力模块进一步提炼特征图,使其更加稀疏并集

中于前景物体的关键空间位置。 最终,任务感知注

意力模块根据不同的下游任务要求调整特征图,形
成特定的激活模式。 这些视觉展示清晰地验证了各

个注意力模块的作用和效果。

图 7　 统一注意力机制模块的结构
Fig. 7　 Structure

 

of
 

unified
 

Attention
 

Mechanism
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　 　 单级检测器通过密集采样特征图来预测目标位

置,这简化了检测器的设计。 像 RetinaNet 这样的传

统单级检测器包含 1 个提取密集特征的骨干网络和

多个专为不同任务设计的子网络分支。 以往的做法

是让负责对象分类的子网络与负责边界框回归的子

网络各自独立工作。 与此不同的是,统一注意力模

块仅将 1 个统一的分支连接到主干上,得益于多重

注意力机制,这一分支能同时处理多种任务。 这样

不仅简化了结构,还提高了效率。 近期,无锚点的单

级检测器逐渐受到欢迎,例如 FCOS[16] 、ATSS[17] 和

RepPoint[18]等方法将对象表示为中心点或关键点以

提升性能。 这些方法需要在分类或回归分支中加入

额外的中心点或关键点预测功能,这使构建针对特

定任务的分支变得复杂。 相较之下,采用统一注意

力机制更为灵活,因为其可以在检测头的末端简单

地附加不同类型的预测任务。 检测头中统一注意力

机制的结构如图 8 所示。

图 8　 检测头中统一注意力机制的结构
Fig. 8　 Structure

 

of
 

unified
 

attention
 

mechanism
 

in
 

detection
 

head

2　 实验结果与分析

在本次研究中,实验所用的计算硬件包括搭载

Intel(R)
 

Core( TM)
 

i9-10980XE 处理器的系统,该
处理器频率 3. 00

 

GHz,共有 18 个核心和 36 个线程;
内存 容 量 为 64

 

GB。 图 形 处 理 单 元 采 用 的 是

NVIDIA
 

RTX
 

3090Ti 显卡,配备 24
 

GB 的视频内存。
软件方面,操作系统为 Ubuntu

 

20. 04 版;深度学习框

架使用的是 Pytorch 的 1. 10 版本;CUDA
 

11. 4 用于

加速学习过程;编程工作在 Python
 

3. 9 环境下进行。
所使用的模型的学习率初始设置为 0. 000

 

125,并且

模型训练迭代进行了 100 次。
2. 1　 TDConv 对检测效果的影响

为了尽可能减少模型参数量,提高检测精度,本
文算法仅在主干网络的 ResNet50 部分将 3×3 的卷

积模块换成了 TDConv 模块。 为了探究 TDConv 分

组的个数对模型检测效果的影响,对 TDConv 不同分

组方案进行对比实验:
方案 A:将 TDConv 分为 2 组,并使用 TDConv 模

块替换掉 ResNet50 中的部分标准 3×3 卷积;
方案 B:将 TDConv 分为 4 组,并使用 TDConv 模

块替换掉 ResNet50 中的部分标准 3×3 卷积;
方案 C:将 TDConv 分为 8 组,并使用 TDConv 模

块替换掉 ResNet50 中的部分标准 3×3 卷积;

方案 D:将 TDConv 分为 16 组,并使用 TDConv
模块替换掉 ResNet50 中的部分标准 3×3 卷积。

为了验证 TDConv 不同分组对检测性能和检测

速度的影响,对上述配置 TDConv 的 4 种方案在

PASCAL
 

VOC 数据集上进行实验,结果见表 1(表中

的计算量是针对 YOLOv5 网络计算的)。

表 1　 TDConv 配置实验
Table

 

1　 TDConv
 

configuration
 

experiment

方案类别 平均精度均值 mAP / % 计算量 / GFLOPs

Base 90. 56 272. 45

A 90. 89 -20. 45

B 91. 07 -35. 67

C 90. 74 -47. 24

D 89. 98 -54. 27

由表 1 可以看出,在同一结构下,方案 A 的计算

量相对较大,方案 B 的 mAP 值最高,即其检测效果

最好,检测速度也相对理想;方案 C 和 D 虽然在计

算量上明显减少,但平均精度和检测速度并不理想。
这是由于连续的 1×1 卷积,促进了卷积层之间的信

息共享,适当数量的 3×3 卷积可以增强特征提取能

力,因此使用方案 B 对 YOLOv5 进行改进。
2. 2　 统一注意力机制模块实验

为了验证不同模块的添加对统一注意力机制模

块检测性能的影响,首先通过将不同注意力模块逐

步添加到 YOLOv5 的原始模型中,以对照研究统一

注意力机制模块中不同注意力机制的有效性,这里

逐一加入的注意力模块选取的是最优效果层数下的

模块。 消融实验在 PASCAL
 

VOC 数据集上进行,实
验结果见表 2。

表 2　 注意力机制综合实验结果
Table

 

2　 Attention
 

mechanisms
 

comprehensive
 

experiment

L S C mAP / %

× × × 90. 56

√ × × 90. 95

× √ × 91. 33

× × √ 91. 02

√ √ × 91. 54

√ × √ 91. 16

× √ √ 91. 58

√ √ √ 91. 71

　 　 注:L、S、C 分别代表尺度感知注意力模块、空间感知注意力模块

和任务感知模块;√表示使用该模块;×表示未使用该模块,下同。

由表 2 可以看出,将任一注意力机制模块独立地

集成进基础网络架构中,均能实现性能的显著提升,
mAP 分别提升了 0. 43%、0. 85%、0. 51%。 考虑到空间
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感知注意力模块在 3 个增强模块中对模型主导性能

维度的贡献最为突出,因此其实现最大幅度的性能增

益是在预期之内的结果。 同时将 L 和 S、L 和 C、S 和

C 添加到原始模型中时, mAP 性能分别提高了

1. 08%、0. 66%、1. 12%。 最后,将统一注意力机制放入

检测头中时,相对于原始模型 mAP 提升了 1. 27%。
上述实验验证了本文算法的注意力机制的有效性。

除此之外,为了探究统一注意力模块数量对检

测头的影响,通过控制深度(块的数量)来评估检测

头的性能。 改变使用的统一注意力模块的数量,分
别对 1、2、4、6、8、10 个模块进行对比实验,并将其性

能和计算量与原始模型进行比较,结果见表 3。

表 3　 统一注意力机制配置实验
Table

 

3　 Unified
 

attention
 

mechanism
 

configuration
 

experiment

模块数量 计算量 / GFLOPs mAP / %

Base 272. 45 90. 56

1 -84. 69 89. 24

2 -63. 45 90. 62

4 -20. 97 91. 43

6 +21. 50 91. 71

8 +63. 98 91. 58

10 +106. 46 90. 89

由表 3 可见,统一注意力模块可以通过堆叠模

块来提高模型性能,在数量达到 6 之前其性能增强

都受益于深度的增加。 值得注意的是,统一注意力

模块为 2 块时,在精度略微提高的基础上,已经以更

低的计算量超过了原始模型。 同时,即使有 6 个模

块,与主干的计算量相比,增加的计算量也可以忽略

不计,同时大大提高了精度。进一步证明了统一注

意力模块的有效性。
2. 3　 在矿用数据集上的实验结果

为了验证本文算法在实际场景下的有效性,在
自制矿用数据集中进行实验。 矿用数据集采集自淮

南煤矿选煤厂的带式输送系统环境,共采集 39
 

849 张

图片,分为大块煤矸石图片和锚杆图片 2 类,其中训

练验证集图片共 35
 

863 张,测试集图片为 3
 

986 张。
为了更加直观地评价检测精度,采用平均精度均值

和准确率对矿用数据集进行评估。
为了验证统一注意力机制和 TDConv 对检测性能

的影响,在矿用数据集上进行了消融实验,结果见表 4。

表 4　 YOLO-UAD 自制矿用数据集上的消融实验结果
Table

 

4　 The
 

ablation
 

experiment
 

of
 

YOLO-UAD
 

on
 

a
 

self-made
 

mining
 

dataset

Baseline 统一注意力机制 TDConv mAP / %

√ 81. 67

√ √ 83. 04

√ √ 82. 14

√ √ √ 83. 35

由表 4 可以看出,与原始的 YOLOv5 算法相比,
加入统一注意力机制可提高模型的检测能力,算法

的 mAP 值 由 81. 67% 提 升 至 83. 04%, 提 升 了

1. 68%;加入 TDConv 模块后,算法的 mAP 值进一步

提升到 83. 35%,提升了 2. 06%。 自制矿用数据集上

的消融实验进一步验证了统一注意力机制和

TDConv 均可提升算法的精度。
最终为了验证本文算法 YOLO-UAD 的性能,在

矿用数据集上与其他主流算法 SSD、Faster
 

R-CNN、
RetinaNet、 CenterNet、 YOLOv3、 YOLOv4、 YOLOv5x、
YOLOx-m,以及 Poly-YOLO 进行对比实验,结果见表 5。

表 5　 本文算法与其他算法在矿用数据集上的对比结果
Table

 

5　 Comparison
 

results
 

of
 

YOLO-UAD
 

algorithms
 

on
 

mining
 

datasets

算法类别 图片尺寸 / (像素×像素) 大块煤矸石 AP / % 锚杆 AP / % mAP / % 帧率 / (帧·s-1 ) 准确率 / %

SSD[19] 416×416 73. 56 79. 92 76. 74 59. 70 82. 79

Faster
 

R-CNN[20] 416×416 68. 15 72. 47 70. 31 19. 40 74. 98

RetinaNet[21] 416×416 73. 98 78. 69 76. 33 29. 40 86. 21

CenterNet[22] 416×416 70. 89 74. 78 72. 84 69. 70 78. 94

YOLOv3[23] 416×416 75. 52 83. 45 79. 48 31. 60 87. 07

YOLOv4[24] 416×416 76. 26 84. 40 80. 33 36. 40 88. 05

YOLOx-m[25] 640×640 73. 26 78. 37 75. 82 43. 20 85. 36

YOLOv5x 416×416 77. 83 85. 51 81. 67 53. 26 89. 88

Poly-YOLO[26] 352×608 77. 56 85. 37 81. 47 39. 80 89. 35

YOLO-UAD 416×416 79. 32 87. 40 83. 35 54. 76 91. 56
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　 　 由表 5 可见,在输入图片尺寸为 416 像素 ×
416 像素的情况下,本文算法 YOLO -UAD 大块煤

矸石 和 锚 杆 的 平 均 精 度 AP 分 别 为 79. 32%、
87. 40%。 与 相 同 输 入 的 YOLOv3、 YOLOv4 及

YOLOv5x 算法相比,大块煤矸石和锚杆的精度分

别 上 升 了 5. 0%、 4. 0%、 1. 9%, 4. 7%、 3. 6%、
2. 2%。 同时,本文算法的 mAP 较原始 YOLOv5x
算法提高了 2. 1%。 矿用数据集上,对比 SSD 和

CenterNet 算法,本文算法在检测速度方面略低于这

2 种算法的情况下,mAP 分别提高了 8. 6%、18. 5%;
在对比针对嵌入式设备而优化的 Poly-YOLO 算法

时,本文算法在准确性和检测速度方面都有了明显

提升。 与其他参照算法相比,本文算法在精度上达

到了领先水平,进一步说明了其在井下等特定场景

中可被高效应用,且适应性较强。
为了更加直观感受本文算法的有效性,对原始

的 YOLOv5 与本文算法的检测结果进行可视化展示

和热力图展示,如图 9 所示。

(a)YOLOv5 算法

(b)本文算法

图 9　 YOLOv5 和本文算法检测结果对比
Fig. 9　 Comparison

 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLOv5
 

and
 

ours
 

algorithms

　 　 由图 9 可以看出,由于矿井下环境比较恶劣,当部

分目标特征不明显或体型过小时,原始的 YOLOv5 算法

会出现检测精度较低和漏检的情况。 由图 9 中 a1、a2、
a3 和 b1、b2、b3 可知,原始 YOLOv5 算法检测时漏检了

图像中的小型煤矸石,而本文算法 YOLO-UAD 采用

统一注意力机制解决目标尺度和多样性的问题,提高

了检测精度并降低了漏检率。 对比 a3、a4 和 b3、b4,
在检测过程中,无论是对大块煤矸石还是锚杆的检测

精度,本文算法都明显优于原始 YOLOv5 算法。
通过实验对比与效果展示,证明了本文算法可

以有效减少模型参数量,提升检测精度,能够有效地

对运煤输送带上的异物进行实时目标检测,从而提

升了输送带的输送效率,消除了煤矿安全生产隐患。

3　 结论

1)基于 TDConv 与统一注意力检测头的异物检

测算法,首先以 YOLOv5 网络结构为基础模型框架,

设计了 TDConv 卷积模块,利用 1×1 和 3×3 的并行

卷积并以特殊的排列方式组合,更有效地保持了图

像特征原有信息,帮助更深的卷积层提取有效细节

信息;其次在检测头部分加入了统一注意力模块,通
过尺度感知注意力机制有效提取和识别不同大小物

体的特征,通过空间感知注意力机制更好地提取空

间位置之间的特征信息,以及添加任务感知注意力

机制能够根据对象引起的各种卷积核响应,指导各

个特征通道专注于各自的任务。
2)针对矿业领域数据资源不足的问题,创建了

一个自制的矿井异物数据集( MFID),并从初选的

100
 

000 张数据集中筛选出 39
 

849 张矿井图像,包
括 25

 

456 大块煤矸石图像和 14
 

393 张锚杆图像。
实验结果表明,所提出的目标检测算法在矿用自制

数据集上取得了较好的表现,能够有效地对输送带

输送煤炭中的杂质异物进行识别,提高了检测精度

和检测速度。 同时本文算法减少了原始网络模型的
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参数量,在具备高精度的检测能力的同时,使异物检

测网络结构更加轻量化,适用于煤矿井下边缘计算

设备。
3)本文算法能够增强对矿井异物识别的检测效

果,提高对井下输送带的运输效率,保障煤矿生产安

全;促进智能视频分析在矿井运输方面的应用,有助

于智慧化矿山的建设。
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