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改进 YOLOv5s 的采煤机滚筒与支架护帮板

干涉状态智能识别

毛清华1,2 ，胡　鑫1,2 ，王孟寒1,2 ，张旭辉1,2 ，薛旭升1,2

 （1. 西安科技大学 机械工程学院, 陕西 西安　710054；2. 陕西省矿山机电装备智能检测与控制重点实验室, 陕西 西安　710054）

摘　要：针对综采工作面液压支架护帮板处于未收回异常状态导致采煤机滚筒与护帮板干涉问题，提

出一种改进 YOLOv5s 的采煤机滚筒与液压支架护帮板干涉状态智能识别方法。运用课题组前期提出

的基于边界约束和非线性上下文正则化的去雾去尘方法对视频图像进行清晰化处理，提高综采工作

面监控视频图像质量；对 YOLOv5s 模型进行改进，通过将 YOLOv5s 主干网络中的普通卷积 Conv
替换为分类效果更佳的 Ghost 卷积，减少了模型的参数数量，提高了模型识别速度，同时引入坐标

注意力机制，提高了模型对护帮板和滚筒特征提取能力，从而提高模型识别精确率。运用软非极大

值抑制算法（Soft-NMS）的锚框筛选方法，减少因护帮板重叠而发生漏检问题。针对采煤机滚筒与液

压支架护帮板干涉状态判定问题，提出液压支架护帮板与采煤机滚筒锚框重合度的判定方法。运用

本文改进 YOLOv5s 模型与 YOLOv5s、YOLOv3-tiny 模型进行对比分析，结果表明：本文方法与原

模型相比的识别精确率提高了约 8.1%，GFLOPs 降低 1.86 倍；mAP@.5 达到 97.2%、平均识别速度

为检测时间为 5.9 ms。运用本文方法对煤矿实际综采工作面采煤机滚筒与液压支架护帮板视频图像

进行干涉状态识别试验验证，结果表明：对采煤机滚筒与液压支架护帮板干涉状态识别准确率为 96%。

关键词：采煤机滚筒；液压支架护帮板；YOLOv5s；干涉状态；视频图像；智能识别
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Interference state intelligent recognition method for shearer drum and hydraulic
support guard plate of improved YOLOv5s algorithm
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 （1. School of Mechanical Engineering, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054, China; 2. Shaanxi Key Laboratory of Mine Electromechan-

ical Equipment Intelligent Detection and Control, Xi’an 710054, China）

Abstract: For the problem of interference between shearer drum and hydraulic support guard plate, an interference state intelligent recog-
nition method for shearer drum and hydraulic support guard plate of improved YOLOv5s algorithm is proposed. The use of boundary con-
straint and non-linear contextual regularization based on the group's previous proposed method of defogging and dust removal to clarify
the video image, improve the quality of the monitoring video image of the comprehensive mining face. The YOLOv5s model is improved
by replacing the ordinary convolutional Conv in the YOLOv5s backbone network with Ghost convolution, the improved algorithm greatly
reduces the number of model parameters and improves the model recognition speed. At the same time, the coordinate attention mechanism
is introduced to improve the model's ability to extract the features from the guard plate and shearer, and improve the recognition accuracy.
The soft non-maximum suppression algorithm (Soft-NMS) anchor frame screening method is used to reduce the problem of missed detec-
tion due to overlapping guard plates. For the problem of determining the interference state of shearer drum and hydraulic support guard
plate,  the  method  for  determining  anchor  box  overlap  degree  between  hydraulic  support  guard  plate  and  shearer  drum.  The  improved
YOLOv5s  algorithm  is  compared  with  YOLOv5s  and  YOLOv3-tiny  algorithm.  The  results  indicate  that  compared  with  the  original
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YOLOv5s model,  the  recognition accuracy of  this  method has  been improved by about  8.1%,  and GFLOPs have been reduced by 1.86
times. mAP@.5 was increased to 97.2%, and the average recognition speed is 169 frames/s. The improved YOLOv5s algorithm is used to
validate  the  interference  state  recognition  effect  for  video  images  of  shearer  drum  and  hydraulic  support  guard  plate  in  in  actual  fully
mechanized mining faces, and the results show that the recognition accuracy of interference state between the coal shearer drum and the
hydraulic support guard plate is 96%.
Key words: shearer drum； hydraulic support guard plate； YOLOv5s； interference state； video image； intelligent recognition

  

0　引　　言

2020 年，国家八部委联合颁发了《关于加快煤矿

智能化发展的指导意见》，指出煤矿智能化是煤炭工

业高质量发展的核心技术支撑，研究工作面智能化

开采技术是实现煤矿智能化的关键。液压支架作为

综采成套装备的重要组成部分，是实现煤矿井下安

全生产的关键设备之一[1-2]。在综采工作面协同采煤

过程中，采煤机、液压支架和刮板输送机自动协同工

作是自动开采技术的核心。在采煤机割煤时，若在

采煤机到达前液压支架护帮板没有收回时，将会出

现护帮板与采煤机滚筒干涉[3-4]，导致截齿损坏甚至

人员伤亡事故。因此，研究液压支架护帮板异常状

态智能识别方法，对煤矿安全、高效、智能开采具有

重要意义。

目前，在智能开采背景下，采煤机滚筒与液压支

架护帮板干涉识别成为研究热点[5]。王妙云等[6] 针

对煤矿综采工作面设备间碰撞检测手段匮乏、预警

困难等问题，运用虚拟现实技术、包围盒碰撞检测技

术，仿真实现了采煤机滚筒与液压支架护帮板之间

的碰撞检测功能。王渊等[7] 利用雾尘图像清晰化算

法与机器视觉测量方法对液压支架护帮板的收回状

态进行非接触监测。满溢桥[8] 建立了基于图像特征

的护帮板位姿解算模型，设计了护帮板图像位姿特

征提取算法对护帮板与滚筒截割干涉进行识别。综

上所述，目前主要采用机器视觉检测液压支架护帮

板的姿态来识别采煤机滚筒与护帮板干涉状态，但

在煤矿综采工作面实际工况中存在设备遮挡、雾尘

干扰等导致护帮板与采煤机滚筒边缘难以准确提取，

因此直接通过视频图像识别护帮板位姿难以实现采

煤机滚筒与护帮板干涉准确识别。

机器视觉技术广泛应用于模式识别中，但传统

的图像识别方法通过提取图像特征进行分类识别，

在实际工况中存在特征自适应提取难导致识别准确

率不高的问题。深度学习可以直接对原始图像进行

自适应特征提取，能够有效解决人为选取图像特征

导致识别准确率不高的难题[9-10]。深度学习的目标

检测算法有多种，而  Faster R-CNN、YOLO 和 SSD

是应用最为广泛的 3 种[11-14]，其中 Faster R-CNN 准

确率比较高，但是识别速度不高；SSD 识别速度快，

但是识别准确率不高；YOLO 系列算法识别准确率

和速度都较高[15-17]。因此，YOLO 系列算法在煤矿

井下应用比较广泛。魏强等[18] 为了低性能设备上能

满足实时检测，提出了一种融合图像去雾与 Tiny-
YOLOv3 的目标检测方法，该方法能实时检测护帮

板状态。张旭辉等[19] 提出了一种基于改进 YOLOv5s
的护帮板识别方法，该方法能实时检测护帮板状态。

但是，以上研究重点研究护帮板识别，而缺乏护帮板

与采煤机滚筒干涉识别研究。

为此，提出一种改进 YOLOv5s 的采煤机滚筒与

护帮板干涉状态智能识别方法。针对综采工作面环

境恶劣，采集的视频图像受采煤时产生的尘雾干扰

影响识别问题，运用前期课题组提出的去雾去尘方

法[20] 对采煤机滚筒与液压支架护帮板图像进行清晰

化处理，为后续采煤机滚筒与液压支架护帮板干涉状

态识别提供高质量的原始图像; 针对标准 YOLOv5s
参数量、运算量较大问题，使用 Ghost 卷积减少模型

参数，提高模型识别速度；针对综采工作面干扰物体

和特征较多问题，引入 CA 注意力机制，提高模型对

护帮板和滚筒特征提取能力，从而提高模型识别精

确率；针对因护帮板重叠而发生漏检问题，运用 Soft-
NMS 锚框筛选方法替换原有模型中 NMS 锚框筛选

方法；最终根据护帮板与滚筒的检测锚框重叠程度

判定二者干涉状态。从而实现液压支架护帮板与采

煤机滚筒干涉状态的智能精确识识别，对煤矿安全、

高效、智能开采具有重要意义。 

1　干涉状态识别系统总体设计
 

1.1　摄像头布置

首先布置视频传感器，每间隔 3～4 台液压支架

布置一个防爆云台摄像机，负责对应区域护帮板的

图像采集，如图 1 所示。 

1.2　滚筒与护帮板干涉状态

根据煤矿综采工作面液压支架护帮板的支护要

求，护帮板须与采煤机协同运行。干涉状态护帮板

图像如图 2 所示，当采煤机滚筒抵达时，红框中的两
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个护帮板未及时收回，即认为此处护帮板与滚筒发

生干涉。每台矿用本安防爆摄像仪分别负责拍摄 3
到 5 个液压支架护帮板图像，当采煤机滚筒行进到

对应位置矿用本安防爆摄像仪的视野内时，开始对

该台摄像仪拍摄到的所有护帮板和滚筒进行识别。

根据采煤工艺需求，在采煤机前进方向上，距离滚筒

最近的护帮板应当及时收回，若未收回则认为这些

护帮板将与滚筒发生干涉，这些护帮板将会被识别

和发出报警信号。
  

防爆摄像仪安装位置

图 1    视觉传感器布置示意

Fig.1    Arrangement method of camera
  

图 2    存在异常状态的护帮板图像

Fig.2    Image of guard plate with abnormal state
  

1.3　数据集构建

试验所用的采煤机滚筒与护帮板数据集来源于

黄陵 2 号矿，录制了 30 d 的该煤矿生产中与未生产

时根据需求安装的 58 台防爆云台摄像头煤矿监控

视频，并通过云台控制旋转摄像头拍摄煤壁上各个

角度的液压支架护帮板各种状态图像。避免综采工

作面推进中导致摄像头拍摄角度变化，增加识别模

型的鲁棒性。采用 opencv-python 调取护帮板和采

煤机工作视频，视频流每隔 25 帧保存 1 张图片，共

得到 15 000 张煤矿井下真实图像。采煤机截割头标

注为 shearer，护帮板标注为 warning。煤矿综采工作

面存在大量粉尘和设备产生的水雾，导致采集到的

图片质量差、煤矿井下目标模糊、细节丢失、能见度

低、难以识别，无法为异常识别提供高质量图像。因

此，首先运用我们前期提出的基于边界约束和非线

性上下文正则化的去雾去尘方法对视频图像进行清

晰化处理，处理结果如图 3 所示，实现了良好的去雾

去尘处理。

采用 LabelImg 软件在图像上以最小外接矩形框

标注训练数据集的采煤机滚筒与液压支架护帮板。

如图 4 所示，制作成采煤机滚筒与护帮板数据集，

然后以 8∶1∶1 的比例形成为训练集、验证集和测

试集。
 
 

(a) 原始雾尘图像 (b) 清晰化后图像

图 3    综采工作面雾尘图像清晰化处理

Fig.3    Clear processing of fog and dust image in fully
mechanized mining face

 
 

(a) 护帮板标注 (b) 滚筒标注

图 4    护帮板与滚筒的标注示例

Fig.4    Example of labeling of side guard and shearer
  

1.4　干涉状态检测系统

采煤机滚筒与液压支架护帮板的干涉状态检测

系统如图 5 所示。首先，在 AI 训练平台上训练基于

改进 YOLOv5s 的目标检测模型，将异常状态检测模

型部署到集控中心；其次，在进行采煤作业时，当采
 

训练网格

上传 解码 工业视
频环网

自制数据集

集控中心 集控中心推理
服务器

护帮板、
采煤机视频

显示与报警

检测模型
防爆云台摄像头

更新
数据集

数据
回流

部署

图 5    护帮板干涉状态识别系统

Fig.5    Interference status identification system for guard plate
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煤机滚筒进入对应位置的视频传感器视角内时，集

控中心的推理服务器通过获取摄像头的视频流地址，

采用 OpenCV 直接解码摄像头实时监控画面并识别，

然后通过识别结果判断采煤机接近时护帮板是否未

收回；最后，若检测结果为异常，监控系统进行异常

报警和控制采煤机停机，防止与采煤机滚筒发生碰

撞，同时保存识别结果。 

2　干涉状态识别方法
 

2.1　改进 YOLOv5s 的干涉状态识别方法

在综采工作面协同采煤过程中，若在采煤机抵

达前液压支架护帮板没有收回时，将会出现运动干

涉情况，因此需要实时监测并处理。

基于改进 YOLOv5s 的采煤机滚筒与液压支架

护帮板干涉状态识别方法如图 6 所示。首先，输入

未收回的护帮板和采煤机滚筒图像样本对模型进行

训练，得到识别模型。然后在进行采煤作业时，当采

煤机滚筒进入对应位置的视觉传感器视角内时，开

始对该区域的视频监控图像进行去雾处理，接着将

去雾图像输入到改进 YOLOv5s 模型完成护帮板与

采煤机滚筒识别，得到的护帮板和滚筒锚框，然后通

过计算两者锚框重合度 Z，即可完成采煤机滚筒与液

压支架护帮板的干涉识别。根据工况需求和大量实

际视频分析，设定当重合度 Z 大于 50% 时报警，避免

由于视角问题可能导致滚筒和护帮板目标框相交导

致的误判现象。
 
 

监控视频

图像去雾

护帮板与滚筒
图像数据集

改进 YOLOv5s

模型
锚框重合
度 Z 计算

识别
结果

正常报警

Z>50% Z<50%

图 6    基于改进 YOLOv5s 的干涉状态识别方法

Fig.6    An improved interference state recognition method based
on YOLOv5s

 

1）当重合度小于 50% 时，即采煤机滚筒到达时

护帮板为收回状态，监控视频显示绿色的“正常”。

2）当重合度大于 50% 时，则认为护帮板与采煤

机滚筒距离过近，判定为已经发生干涉，则在监控视

频对其识别框标红并显示红色的“警告”，表示为异

常工作状态，提醒集控中心人员进行处理和控制采

煤机停机，防止与采煤机滚筒发生碰撞。 

2.2　锚框重合度 Z 计算

Xa1 Ya1 Xa2 Ya2

Xb1 Yb1 Xb2 Yb2

给定两个矩形 A 和 B，矩形 A 的左上角坐标为

 （ , ），右下角坐标为（ , ），矩形 B 的左上角

坐标为（ ,  ），右下角坐标为（ ,  ）如图 7 所示。
 
 

C

(Xb2, Yb2)

(Xa2, Ya2)

(Xa1, Ya1)

(Xb2, Yb2)

A B

图 7    矩形 A 和 B
Fig.7    Rectangle A and B

 

判断 2 个矩形的中心坐标的水平和垂直距离，

只要这 2 个值满足一下条件就可以相交。

Wa = Xa2−Xa1矩形 A 的宽： ，

Ha = Ya2−Ya1高：

Wb = Xb2−Xb1矩形 B 的宽： ，

Hb = Yb2−Yb1高：

矩形 A 的中心坐标：

(Xa3,Yb3) =
(
(Xa2+Xa1)

2
,
(Ya2+Ya1)

2

)
（1）

矩形 B 的中心坐标：

(Xb3,Yb3) =
(
(Xb2+Xb1)

2
,
(Yb2+Yb1)

2

)
（2）

所以只要同时满足下面 2 个式子，就可以说明

2 个矩形相交。

|Xb3−Xa3| ⩽
Wa+Wb

2
（3）

|Yb3−Ya3| ⩽
Ha+Hb

2
（4）

即：

|Xb2+Xb1−Xa2−Xa1| ⩽ Xa2−Xa1+Xb2−Xb1 （5）

|Yb2+Yb1−Ya2−Ya1| ⩽ Ya2−Ya1+Yb2−Yb1 （6）

Xc1 Yc1

Xc2 Yc2

假设 2 个矩形相交，设相交之后的矩形为 C，且

矩形 C 的左上角坐标为（ ,  ），右下角坐标为

 （ ,  ），根据图 6 可以得到：

Xc1 =max(Xa1,Xb1) （7）

Yc1 =max(Yb2,Yb1) （8）

Xc2 =min(Xa2,Xb1) （9）

Yc2 =min(Ya2,Yb1) （10）

矩形 A 的面积:
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S a= (Xa2−Xa1 )(Ya2−Ya1) （11）

矩形 B 的面积：

S b= (Xb2−Xb1 )(Yb2−Yb1) （12）

矩形 C 的面积：

S c= (Xc2−Xc1
)
(Yc2−Yc1

)
（13）

这样就求出了矩形的重合度 Z:

Z =
(Xb2−Xb2)(Yb2−Yb2)

S a+S b− (Xb2−Xb2)(Yb2−Yb2)
（14）

 

2.3　改进的 YOLOv5 网络结构

将 YOLOv5 主干网络中的普通卷积 Conv 替换

为分类效果更佳的 Ghost 卷积，并在 Backbone 部分

引入 CA，改进的主干网络结构及识别过程如图 8
所示。

 
 

Conv

C3

C3

C3

C3

C3

CA

GhostConv

GhostConv

GhostConv GhostConv

GhostConv

GhostConv

GhostConv

GhostConv

SPPF

数据集

去雾

训练集

测试集

输入 输出
Weight

Concat

Concat

Concat

C3

C3

C3

Concat

Upsample

Upsample

改进的 Backbone Neck Output

Defect

Defect

Defect

图 8    改进的 YOLOv5s 网络结构

Fig.8    Improved YOLOv5s network
 
 

2.3.1　Ghost 卷积提升识别效率

为了将多个模型并行部署到显存和内存较小的

设备上，且实现对多个摄像头的实时识别的要求，通

过 GhostConv 提高护帮板识别效率。

在 YOLOv5 深度学习网络中存在着大量冗余，

如对模型的精度至关重要的特征图是由卷积操作得

到，又输入到下一个卷积层进行运算，这个过程包含

大量的网络参数，消耗了大量的计算资源。造成护

帮板速度低，因此引入 GhostConv 代替 Backbone 主

干特征提取网络中的普通卷积，可在提高模型检测

速度的同时，仅损失较少的精度。

Ghost 卷积[21] 部分将传统卷积操作分为 3 部分：

N
2

1）如图 9 所示。首先将输入的特征图进行卷积，

但是与常规卷积中输出的通道数为 N 不同，其首先

得到红色框中的特征图，其输出的通道数为 ；

2）随后将红色框中的特征图的每个通道单独进

行某种“线性变换”；
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3）最后将以上 2 步操作所得到的特征图进行拼

接来生成最终的特征图，得到与普通卷积相当的特

征图，能够在不影响网络提取特征性能的同时减少

参数量。
 
 

输入 输出

卷积

(a) 传统卷积

输入

卷积
Φ1

Φ2

Φ
n

输入 输出

(b) Ghost 卷积模块

特征信息

…

图 9    传统卷积与 Ghost 卷积模块

Fig.9    Convolutional layer and GhostConv module
 

基于此，以 Ghost 模块为基础构建了 Ghost 卷积

如图 10 所示。
 
 

Conv

Conv

Conv

Shortcut

图 10    Ghost 卷积

Fig.10    GhostConv
  

2.3.2　引入 CA 提升识别准确率

由于煤矿井下环境复杂，井下目标尺度多样，影

响 YOLOv5s 模型对图像中滚筒与护帮板特征信息

的提取，造成识别准确率不高。引入了 CA 注意机制，

帮助网络更准确地定位护帮板和滚筒，提高模型识

别准确率。坐标注意力机制[22]（Coordinate Attention，

CA）它不仅捕获跨通道信息，而且捕获方向感知和位

置敏感信息，这有助于模型更准确地定位和识别护

帮板。CA 利用两个一维全局池化操作分别沿着 X
横轴方向和 Y 竖轴方向使用了不同大小的池化核如

式（15）及式（16）所示。

zh
c (h) =

1
W

∑
0⩽i⩽W

xc (h, i) （15）

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽i⩽H

xc ( j,w) （16）

F1

zh zw

上述 2 个变换分别沿着两个空间方向聚集特征，

生成一对具有方向感知能力的特征图，其中包含了

较为精确的位置信息。然后将以上输出进行拼接，

再通过 1×1 卷积进行变换，然后传递给卷积变换函

数 ，如式（17）所示，其中 δ 为非线性激活函数， 其
中 ， 表示沿空间维度的拼接操作。

f = δ
(
F1

([
zh，zw

]))
（17）

Fh Fw

Fh Fw X

再利用另外 2 个 1×1 的卷积变换 和  分别

将 和 变为通道数 相同的张量，其中 σ 为 Sig-
mod 激活函数。如式（18）和（19）所示。

gh = σ
(
Fh

(
f h

))
（18）

gw = σ (Fw ( f w)) （19）

gh gw和 分别作为注意力机制权重，最后 CA 注意

力机制的输出如下：

yc(i， j) = xc (i， j)×gh
c (i)×gw

c (i) （20）

将 CA 注意力机制添加至 CSP 模块中以及 SP-
PF 模块前，增强模型的特征提取能力，从而提高模型

识别精确率。 

2.3.3　Soft-NMS 锚框筛选方法降低漏检率

原始 YOLOv5s 中采用非极大值抑制算法 (NMS)
进行锚框筛选。但是，当一个物体 B 的边界框与置

信度最高的边界框 A 相交，并且两边框的处于预设

的重叠阈值之内，则会将物体 B 的边界框强制删除，

这样可能会导致检测不到物体 B，从而造成漏检，即

液压支架护帮板存在重叠时会导致漏检。

因此文中在 YOLOv5s 中引入 Soft-NMS 算法来

代替原始的 NMS 算法，Soft-NMS 算法会对物体 B
的检测框的检测分数进行衰减而非彻底移除。根据

高斯分布重置函数来解决漏检，对传统的 NMS 分数

重置函数做改进如下：

S i = si
e−iou(A,Bi)2

σ
，∀bi < D （21）

Bi

si

iou S i

其中，D 为所有保留的有效框集合； 为待过滤

的第 i 个预测框； 为第 i 个预测框对应的分类 score；
为交互比。当两个框重合度越高时， 的取值会

越小，即降低相应框的得分，避免了因强制删除相应

框而造成漏检的情况，从而提高目标检测精度。 

2.4　评价指标

采用平均精度 AP(Average  Precision，AP) ，AP
平均值 (Mean Average Precision，mAP) 作为目标检

测的评价指标来评估训练出的模型。
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P =
T P

T P+FP
（22）

R =
T P

T P+FN
（23）

AP =
w 1

0
PRdR （24）

其中，P 为精确率；R 为召回率；TP 为预测值与

真实值均为正；FP 为预测值为负、真实值为正；FN
为预测值为正、真实值为负。 

3　试验结果及分析
 

3.1　试验设备

试验中所使用设备参数如下：
 
 

 

配置名称 参数

操作系统 Windows 10

GPU NVIDIA GeForce RTX 3080

CPU Intel(R) Core(TM)i7-12700K

深度学习框架 Pytorch
  

3.2　消融试验结果

通 过 消 融 试 验 验 证 图 像 去 雾 、CA 和 Ghost-
Conv 对整体模型的影响，试验采用相同的液压支架

护帮板数据集和软硬件设备，所得护帮板识别精确

率和耗时见表 1。

从表 2 中可以看出，进行图像去雾处理后，识别

精确率提高了 2.7% ；在 YOLOv5s 模型中融入 CA
后（图 11），增强了模型提取护帮板关键特征的能力

和抗干扰能力，识别精确率相比于 YOLOv5s 提升了

3.2%； 当 引 入 GhostConv 后 ， 识 别 精 确 率 相 比 于

YOLOv5s 提高了 2.5%，识别速度相比提高了 5.1%；

通过结合图像去雾、CA 和GhostConv，改进YOLOv5s
的识别精确率比 YOLOv5s 提升了 8.1%，且识别速

度提高了 3.3%，GFLOPs 降低 1.86 倍，说明改进后的

网络在识别耗时减小的情况下有效提高了液压支架

护 帮 板 异 常 状 态 识 别 的 准 确 率 。 运 用 本 文 改 进

YOLOv5s 模型对护帮板识别结果如图 12 所示，结果

表明本文改进 YOLOv5s 网络模型实现了护帮板准

确识别。
 
 

表 1    YOLOv5s 改进前后护帮板识别结果

Table 1    Guard plate identification results of YOLOv5s improved before and after

去雾 CA GhostConv 精确率 召回率/% mAP@.5% 平均检测时间/ms GFLOPs

— — — 0.862 0.782 0.854 6.1 15.8

— √ — 0.894 0.906 0.951 6.4 16.2

— — √ 0.887 0.918 0.940 5.8 8.3

— √ √ 0.922 0.938 0.961 5.9 8.5

√ √ √ 0.943 0.93 0.972 5.9 8.5
 

  
表 2    YOLOv5s、YOLOv3-tiny 方法与本文方法识别

结果对比

Table 2    Comparison of recognition results of YOLOv5s,
YOLOv3-tiny and proposed method

算法 mAP@.5 平均检测时间/ms

YOLOv5s 0.854 6.1

YOLOv3-tiny 0.843 6.0

本文方法 0.972 5.9
  

3.3　Soft-NMS 锚框筛选方法试验验证

为 验 证 Soft-NMS 锚 框 筛 选 方 法 ， 采 用 Soft-
NMS 锚框筛选方法和 NMS 锚框筛选方法对护帮板

图像进行识别对比分析，结果如图 13 所示。

由于视频传感器布置角度的限制，图 13 中有 2
个护帮板发生重叠，并且重叠区域较大。在图 13a
中，没有将互相重叠部分的左边护帮板识别出来，而

采用 Soft-NMS 代替 NMS 后，能够将左侧的护帮板

正确识别，避免因护帮板重叠而发生漏检。 

3.4　不同深度学习算法对比分析

针对检测目标，选择目前使用广泛的单阶段目

标检测算法 YOLOv5s、YOLOv3-tiny 算法对护帮板

状态图像进行识别对比分析，识别结果如图 14 所示，

其 中 图 14a 是 文 中 方 法 的 识 别 结 果 ， 图 14b 是

YOLOv5 的识别结果，图 14c 是 YOLOv3-tiny 方法

识别结果。

YOLOv5s、YOLOv3-tiny 方法与文中方法的平

均精度和检测时间对比见表 2。

从 图 14 中 可 以 得 出 ，  YOLOv5s 和 YOLOv3-
tiny 方法出现了误检结果，图 14b 中将轨道、采煤机

机体误识别为护帮板，图 14c 中同样将采煤机机体

误识别为护帮板，并且从表 2 中可得出，YOLOv5s
和 YOLOv3-tiny 两种方法对护帮板图像的识别精度
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较低，而文中方法识别平均精度均值最高，mAP@.5

达到 97.2%。文中方法对每幅图像的平均检测时间

为 5.9 ms，能够满足实际工况中的检测速度需求。因

此，综合 3 种方法识别结果对比分析，结果表明提出

的方法识别效果最好。
 

3.5　改进 YOLOv5s 对现场不同环境影响识别验证

运用文中方法在黄陵二号矿实际现场视频进行

识别。在有雾尘、有遮挡、光照不均匀、环境良好等

不同环境下采用 YOLOv5s 和改进 YOLOv5s 进行护

帮板与滚筒识别，结果如图 15 所示。由表 3 可知，

改进 YOLOv5s 方法在现场不同识别环境下对护帮

板和滚筒的识别精确度都较高，具有较好的识别能

力。为后续干涉状态判断奠定良好基础。 

3.6　滚筒与护帮板干涉状态识别验证

为验证采煤机滚筒与护帮板干涉状态识别方法

有效性，运用文中方法对黄陵二号矿综采工作面实

际现场视频分别截取采煤机滚筒与护帮板正常状态

和干涉状态各 100 张图片进行试验测试，识别结果

见表 4。试验结果表明：文中方法对采煤机滚筒与液

压支架护帮板干涉状态识别准确率为 96%，得到部

分识别结果如图 16 所示。对试验过程及结果进行

分析，发现主要误识别原因：采煤机在截割过程中出

现煤尘较大的工况时，采用改进 YOLOv5s 的液压支

架护帮板干涉状态智能识别方法会出现采煤机滚筒

被漏检的情况，影响干涉状态识别结果。

从图 16 中可以得出，当采煤机向前割煤时，文

中方法能够将采煤机前进方向上未收回护帮板与滚
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图 11    CA 注意力机制

Fig.11    Coordinate Attention mechanism

 

Warning 0.92

Warning 0.83

图 12    改进 YOLOv5s 网络的护帮板识别结果

Fig.12    Identification results of guard plate based on improved
YOLOv5s network

 

 

(a) NMS 识别结果

(b) soft-NMS 识别结果

137 号支架

137 号支架

图 13    NMS 与 soft-NMS 的护帮板识别结果对比

Fig.13    Comparison of recognition results between NMS and
soft-NMS for guard plates

 

(a) 本文方法识别结果 (b) YOLOv3-tiny 识别结果

Warning 0.92

Warning 0.83

(c) YOLOv5s 识别结果 

Warning 0.78

Warning 0.66

Warning 0.70

Warning 0.79

Warning 0.65

Warning 0.57

Warning 0.54

图 14    3 种深度学习方法识别结果对比

Fig.14    Comparison of recognition results of three deep learning methods
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筒识别并进行框选，根据识别的滚筒与最邻近液压

支架护帮板之间的锚框重合程度，可以直观显示当

前的识别结果。图 16a 为正常状态，即护帮板不会

与滚筒发生碰撞，显示绿色的“正常”，识别正确；

图 16b 为正常状态，该情况由视角问题导致锚框重

叠，显示绿色的“正常”，识别正确；图 16c 为报警状

态，即护帮板与滚筒发生碰撞，显示红色的“警告！”，

识别正确。 

 

YOLOv5s 改进 YOLOv5s

YOLOv5s 改进 YOLOv5s

(a) 有雾尘

(b) 有遮挡

YOLOv5s 改进 YOLOv5s
(c) 摄像头模糊

YOLOv5s 改进 YOLOv5s

YOLOv5s 改进 YOLOv5s

(d) 光照不均匀

自检失败

自检失败 自检失败

自检失败 自检失败

自检失败

(e) 环境良好

62 号支架62 号支架

预置点 2预置点 2

图 15    不同环境下 YOLOv5s 和改进 YOLOv5s 的识别结果

Fig.15    Test results of YOLOv5s and A-YOLOv5s in different test environments
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4　结　　论

1）运用课题组前期提出的基于边界约束和非线

性上下文正则化的去雾去尘方法对视频图像进行清

晰化处理，提高了综采工作面监控视频图像质量；提

出的改进 YOLOv5s 模型在主干特征提取网络中采

用轻量化 Ghost 卷积，平均检测速度提高了 3.3%，加

入 CA 注意力机制，增强了模型提取护帮板关键特征

的能力和抗干扰能力，识别精确率相比于 YOLOv5s
提升了 3.2%。运用的 Soft-NMS 锚框筛选方法解决

了 NMS 锚框筛选方法存在因护帮板重叠而发生漏

检的问题。

2）通过对文中方法与 YOLOv5s、YOLOv3-tiny
方法进行对比分析，结果表明：本文方法的识别时间

和精度均更优，平均识别准确率为 97.2%，平均识别

速度为 169 帧/s，能够满足实际工况需求。

3）运用该方法对黄陵二号煤矿综采工作面现场

视频中液压支架护帮板与采煤机滚筒进行了识别试

验验证，结果表明：文中方法能够将采煤机前进方向

上未收回护帮板与滚筒准确识别，且根据识别结果

计算识别的滚筒与最邻近液压支架护帮板之间的锚

框重合度实现了护帮板与滚筒的干涉状态准确识别，

识别准确率为 96%。
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表 3    YOLOv5s 与改进 YOLOv5s 不同环境下识别结果对比

Table 3    Comparison of recognition results of YOLOv5s and improved YOLOv5s in different environments

算法
识别环境

有雾尘 有遮挡 光照不均匀 环境良好

YOLOv5s 护帮板漏检 未检测出采煤机滚筒 漏检护帮板
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收回护帮板

改进YOLOv5s
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图 16    采煤机滚筒与护帮板干涉状态识别结果

Fig.16    Shearer drum and guard plate interference state identification results

 

表 4    采煤机滚筒与护帮板干涉状态识别结果

Table 4    Shearer drum and guard plate interference state
identification results

状态 数量/张 识别正确数 识别错误数 准确率/%

正常 100 100 0 100

警告 100 96 4 96
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