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摘　要：输送带是煤矿井下最重要的运输设备之一，在输送工作中会因锚杆、槽钢、大块矸石等异物

混入造成输送带撕裂、落煤口阻塞等重大安全事故，严重影响运输效率，甚至威胁工人生命安全。

为了解决现有输送带异物检测算法存在的对细长物体表征能力弱、弱语义特征提取能力差等问题，

设计了一种基于低层级特征增强与 Transformer 机制的异物检测算法 (Feature Enhancement and Trans-
former YOLO, FET–YOLO)。首先，针对现有检测网络难以提取细长物体特征的问题，引入可变形卷

积以提升网络对细长异物的形状特性的适应性，并使用 MobileViT 模块增加图像中异物与背景的区

分度，以提取出更符合细长异物的多样性特征，削弱背景噪声的干扰；其次，构建低层级特征增强

模块 (Low-Level Feature Enhancement Module, LFEM)，提升异物弱语义特征在检测网络中的表达能力，

以降低漏检、错检的概率；最后，引入鬼影混洗卷积 (GSConv) 减少因特征图尺寸变化造成的信息丢

失，保证网络高效提取特征的同时，减少模型参数量。利用煤矿井下输送带工作视频制作训练集和

验证集，并将提出的算法与现有的 3 种输送带检测算法对比，实验结果表明：所提出的算法可以更

好的解决输送带异物目标检测中细长物体检测效果差、弱语义特征提取困难的问题，具有更高的检

测精度、同时符合输送带检测场景对检测实时性的要求，对于分辨率大小为 640×640 的图像

mAP@0.5 可达 0.875，mAP@0.5:0.95 可达 0.543，检测速度为 75 fps。
关键词：异物检测；YOLOv7-tiny；鬼影混洗卷积；输送带；深度学习
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Coal mine conveyor belt foreign object detection based on feature enhancement
and Transformer
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Abstract: Conveyor  belt  is  one  of  the  most  important  transportation  equipment  in  underground  coal  mines.  Anchor  rod,  channel  steel,
large gangue, and other foreign objects that are mixed with the conveyor belt during conveying operations cause the belt to tear, clog the
coal  drop opening,  and cause  other  serious  safety  incidents.  They seriously  affect  the  efficiency of  transportation  and even threaten  the
lives  of  workers.  Aiming  at  the  existing  conveyor  belt  foreign  object  detection  algorithm’s  problems  such  as  weak  characterization  of
slender objects and poor weak semantic feature extraction, a foreign object detection algorithm based on low-level feature enhancement
with Transformer is designed, notated as FET–YOLO. Firstly, to address the problem that existing detection networks have difficulty in
extracting features of elongated objects, deformable convolution is introduced to enhance the network’s adaptability to the shape character-
istics of elongated foreign objects, and the MobileViT module is used to increase the differentiation between the foreign objects and the
background in  the  image,  in  order  to  extract  features  that  are  more consistent  with  the  diversity  of  the  elongated foreign objects  and to
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weaken the interference of background noise.Secondly, constructing a low-level feature enhancement module LFEM, to improve the rep-
resentation of weak semantic features of foreign objects in the detection network in order to reduce the probability of wrong detection.Fi-
nally, the introduction of gsconv reduces the information loss due to changes in the size of the feature map and ensures that the network ex-
tracts features efficiently while reducing the number of model parameters.  The training set  and validation set  are produced by using the
video of conveyor belt work in an underground coal mine. The proposed algorithm is compared to three other conveyor belt detection al-
gorithms, and the experimental results show that the proposed algorithm can better solve the problems of poor detection of elongated ob-
jects and difficulty in weak semantic feature extraction in conveyor belt foreign object target detection, with higher detection accuracy. For
images with a resolution size of 640×640, the performance metrics mAP@0.5 can be up to 0.875, mAP@0.5:0.95 can be up to 0.543, and
the detection speed is 75 fps.
Key words: foreign object detection； YOLOv7-tiny； ghost convolution； conveyor belt； deep learning

  

0　引　　言

中国是世界上最大的煤炭生产国，2022 年全国

煤炭开采量突破 45.6 亿 t，占中国一年能源消耗的

56%，煤炭是我国能源战略的压舱石。煤炭的安全开

采、高效运输已成为煤炭生产的核心问题[1]。输送

带是煤矿井下最重要的运输设备，其运行状态直接

影响煤炭开采运输量。在复杂井下开采作业中，输

送带上异物诸如大块矸石、锚杆、铁块等异物，如不

能及时发现并清除可能会引起输送带撕裂、堵塞落

煤口等安全事故，严重影响煤矿生产工作，威胁煤矿

工人生命安全[2]。因此对输送物料中混杂的异物进

行检测识别，以便提前预警处理，对提高井下输送带

运行的稳定性和安全性有重要意义。

针对井下复杂恶劣的环境，国内外众多研究学

者很早就尝试使用传统计算机图像处理的方法识别

运输带异物。刘富强等[3] 通过煤和矸石的灰度直方

图曲线差异对其进行区分。程建等[4] 应用高斯混合

模型区分输送带输送物料中的矸石等异物。余乐[5]

构造一种基于非线性灰度压缩–膨胀共生矩阵的煤

与矸石识别方法。然而上述方法虽然有处理速度快、

信息压缩潜力大等特点，但仍存在人工提取目标特

征困难、多目标检测效果差、受环境影响大的缺点，

使得基于传统图像处理方法的输送带异物检测算法

精度较差[6]。

基于深度学习的目标检测算法拥有通过自学习

发现图像中待检测目标多样性特征的能力，对于多

目标检测任务具有较好的检测能力。其可按单阶段

检测算法和双阶段检测算法来分类[7]。双阶段检测

算法首先需要在特征图上生成候选框，然后在此基

础上修正目标位置和候选区域范围并进行目标分类，

典型算法包括以 Fast R–CNN[8]、Faster R–CNN[9] 等。

吕志强[10] 通过优化传统候选框生成方式，设计了一

种基于 Faster R–CNN 的输送带异物识别算法，并通

过实验证明该算法具有较高的识别精度。吴守鹏[11]

等将双向特征金字塔与 Faster R–CNN 结合，解决输

送带异物多尺度问题，有效提升算法对小尺寸异物

的检测能力。单阶段网络跳过了生成候选框阶段，

直 接 输 出 目 标 位 置 和 目 标 类 别 ， 主 要 算 法 包 括

SSD[12]、YOLOv3[13]、YOLOv4[14]、YOLO9000[15] 等。

CHEN 等[16] 使用了 KinD++微光图像增强算法，通过

特征处理提高捕获的低质量图像的质量，并通过

GridMask 方法，对训练图像中的异物进行部分遮盖，

实现了对输送带异物检测场景的高效检测。来文豪[17]

等利用多光谱系统采集 3 个波段并构建了伪 RGB
图像数据集，之后利用 YOLOv4 网络进行检测，解决

了井下图像不清晰的问题。ZHANG 等[18] 通过引入

深度可分离卷积改进 YOLOv4 的主干网络和颈部，

实现了基于 YOLOv4 的轻量化网络，其检测精度在

接受的范围内提升了 200% 以上的速度。XIAO 等[19]

则通过剪枝算法简化 YOLOv3 网络，实现了更小的

计算、更快的处理和更小的尺寸。相较于传统的图

像识别方法，基于深度学习的目标检测方法更适用

于多目标场景,在保证实时性的同时，拥有较高的准

确率和鲁棒性。

但现有基于深度学习的异物检测算法仍存在不

足之处：首先，输送带工作图片存在图像模糊、颜色

信息单一等特点，并且异物目标特征主要由形状、边

缘、纹理、轮廓等弱语义特征构成，而现有算法主干

网络对异物弱语义信息表征能力弱；其次，部分异物

诸如锚杆等异物是宽高比大的细长对象。算法主要

使用 3×3 标准卷积提取目标特征，对细长物体特征

不敏感；最后，某些异物的前景内容只占标注框中的

很小部分，所提取出的候选区域特征大部分都是图

像的背景区域或其他物体，使网络学习过程中容易

受到相似背景噪声及非本目标特性引导，导致检测

效果差。 为此，本文设计了一种基于低层级特征增

强和 Transformer 机制的 YOLOv7-tiny 井下输送带

2024 年第 7 期 　煤  炭  科  学  技  术 第 52 卷

200



异物检测算法 FET–YOLO，以期能够自动、快速、准

确的发现输送带上的异物，其主要创新点为：①针对

细长异物的几何属性,引入可变形卷积[20] 改善网络

的感受野 ,以更好提取出感兴趣物体的完整特征；

②针对异物前景信息少的问题，构建基于 Trans-
former 机 制 的 全 局 特 征 提 取 模 块 (Spatial  Pyamid
Pooling with Transformer,SPPT)，提升目标在标注框

范围内的显著度，进而提升网络精度；③提出了一种

有效的低层级特征图增强模块 LFEM，该模块通过融

合不同尺度的主干网络输出特征图,增强特征图中属

于异物目标的语义特征；④在特征融合阶段引入鬼

影混洗卷积 GSConv[21] 替换 3×3 大小的标准卷积，

保证特征融合效率的同时减少特征图冗余。 

1　YOLOv7-tiny 算法原理

2022 年 8 月 WANG 等提出了 YOLOv7 算法。

YOLOv7 在 YOLOv5 的基础上升级改造，使其在检

测速度和检测精度上均优于 YOLOv5。YOLOv7-
tiny 是 YOLOv7 的轻量化版本，虽然精准度有一定

损失，但是在运算速度和参数量上有优势，更适合部

署煤矿井下的边缘计算 GPU 设备，其结构由 Input,
Backbone, Neck, Head 四个部分组成。YOLOv7-tiny
整体网络结构如图 1 所示。

Input 部分主要负责对输入特征图作预处理，包

括调整输入图像为 640×640 大小、mosaic 数据增强、

自适应锚框计算与随机裁剪等操作。Backbone 部分

由高效的聚合网络 (Efficient Layer Aggregation Net-
works, ELAN) 和改进空间金字塔池化 (CSPSPP) 构

成，其中高效的聚合网络通过控制最短和最长的梯

度路径，提升网络的特征提取能力，增强系统鲁棒性。

CSPSPP 为一个添加了卷积操作的多分支并行化特

征融合模块，通过对特征曾进行 3 次最大池化，增加

网络感受野，有效解决了图像失真的问题，增强网络

的线性表达能力；在 Neck 部分，YOLOv7-tiny 采用

PANet 结构保证主干网络不同层次的特征图信息充

分融合，避免梯度衰减，增强网络推理信息的传输，

Neck 部分接受主干网络C3, C4, C5 层特征图，并将融合

后的特征图传给Head。在Head 部分使用GIOU_Loss
(Generalized Intersection over  Union Loss) 函数来估

算目标检测矩形框损失。
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图 1    YOLOv7-tiny 网络结构

Fig.1    YOLOv7-tiny network structure
 

YOLOv7-tiny 算法拥有简洁的网络结构，还同时

兼顾检测速度和检测精度。不过相较于自然场景下

的目标，井下异物目标存在特征弱、信息量少等特点，

现有算法仍有优化空间。 

2　FET–YOLO 网络

本文算法架构如图 2 所示，其计算流程为：首先，

训练集图像经由添加可变形卷积的 Backbone 提取特

征，再将 C3,C4 和 C5 层特征图输入给 Neck 部分；然

后在 Neck 部分对输入的 C3 和 C4 层特征图使用低

层级特征增强模块 LFEM 增强特征图中弱语义特征，

对 C5 层特征图使用基于 Transformer 机制的 SPPT 模

块增强，提升网络对异物前景信息的偏好，并融合增

强后的特征图传给 Head 部分检测，得到训练权重；最

后将训练好的网络权重在准备好的测试数据集上得出的

客观评价指标对比以证明优化后网络性能的优越性。 

2.1　可变形卷积

标准的卷积操作仅计算卷积核中心矩形范围内
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的像素，无论特征传播的深度和特征图大小如何变

化，网络特定位置的感受野始终是固定的。但如图 3
所示中异物所示，异物目标具有宽高比大的几何属

性，通过一些仿射变换的数据增强操作不足以弥补

的这种场景。
  

图 3    细长异物

Fig.3    Slender foreign object
 

引入可变形卷积模块增加对图像中物体的特殊

几何属性具备良好的适应性，通过章节 4 中消融实

验证明，该改进对井下输送到异物检测任务具有良

好的提升效果。

R,R = {(−1,1), (−1,0), · · ·, (0,1), (1,1)}
p0

可变形卷积就是卷积核的位置的是可变形的，

并非在传统的 N×N 的网格上的卷积，可以通过自适

应学习精确定位物体的形状。可变形卷积的操作一

般在二维空间中进行的假设卷积和的采样网格点是

。则传统卷积输

出的特征图中每个元素有 ，其公式为 :

y(p0) =
∑
p0∈R

w(pn)x(p0+ pn) （1）

x pn R

w(pn) pn

{Δpn|n = 1,2, · · ·,N} N = |R|
Δmk

式中， 为输入特征图； 为枚举 中的第 n 个位置

表示 位置的权重。本文使用的可变形卷积模

块 DCNv2 在传统卷积操作上增加了一个偏移量

，其中 ，同时引入惩罚权重

，来区分计算的区域是否为该兴趣的区域，减少

了可能引入的无用上下文信息，增强建模能力。让

卷积形变为不规则的卷积，由式 (1) 可以扩展为

y(p0) =
∑
p0∈R

w(pn)x(p0+ pn+Δpn)Δmk （2）

Δpn

x(p0+ pn+Δpn)

因 为 偏 移 量 是 一 个 微 小 的 浮 点 数 ， 对 于

，在计算时可以通过双线性插值得到

式 (3)：

x(p) =
∑
q∈R

G(q, p)x(q) （3）

p = p0+ pn+Δpn q

G

式中， 为任意位置； 为枚举输入特

征图中的任意位置； 为二维的双线性插值卷积核，

可以被分为两个一维核，如式 (4) 所示：

G(q, p) = g(qx px)g(qy py) （4）

g(a,b) =max(0,1− |a−b|)其中， 。

可变形卷积的运行流程与普通卷积类似，首先

需要一个额外的卷积层计算输入特征图的偏移量，

再通过双线性插值算法得到最终的输出特征图。在

训练阶段，可变形卷积网络需要同时学习用于输出

特征的和计算偏移量的卷积核，其采样点更能贴近
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C3

C4

C5
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SPPT

CBL+UP

LFEM
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GS-ELAN
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GSConv
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图 2    FET–YOLO 网络结构

Fig.2    FET–YOLO network structure
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异物的形状，表征能力更强。模块算法流程图如

图 4 所示。
 
 

Offset

Position

图 4    可变形卷积运行流程

Fig.4    Deformable convolution running process
 

考虑到可变形卷积可能会造成额外的参数量和

计算量，为了保证检测网络的轻量化特性，本文仅在

主干网络 C5 部分引入，替换其中 3×3 大小的标准卷

积，以增强主干网络对细长异物的表征能力。 

2.2　低层级特征增强模块 LFEM
网络实现异物检测需要依赖主干网络输出低层

级特征图中包含的形状、纹理、位置等细节信息，这

些特征图处于网络的起始阶段，未经过充分处理导

致其包含的语义信息少、感受野有限，不能很好的适

应输送带异物检测任务需求。

因此本文在金字塔池化模块 (Pyramid Pooling
Module, PPM) 的基础上改进，构建低层级特征强化

模块 LFEM，通过采用多种尺度不同的池化特征金字

塔所构建的多分支结构，拼接形成多通道特征图，横

向扩展网络宽度，提高网络对弱语义特征的表征能

力的提取能力并增加感受野。LFEM 网络结构如

图 5 所示。其中第 4 条分支通过 1×1 卷积将从前面

网络中提取出的特征图调整为输出特征数。其他 3
条支路首先通过全局平均池化 (Global Average Pool-
ing，GAP) 将特征图宽高缩放到原图大小的 1/2,1/4
和 1/8，来获取不同尺度的特征信息，然后通过 1×1
大小卷积降低通道数为输出通道数的 1/16，最后通

过双线性插值算法上采样到输入图像尺寸。最后将

4 条分支的特征图级联，通过 1×1 卷积调整通道数为

输出通道数，以不同尺度的池化操作提取更细腻的异

物特征。特征增强模块 LFEM 的计算过程可以表达为

W1 = f
up
( f 1×1

Conv( f 1/2
gp (F))) （5）

W2 = f
up
( f 1×1

Conv( f 1/4
gp (F))) （6）

W3 = f
up
( f 1×1

Conv( f 1/8
gp (F))) （7）

Y = f 1×1
Conv(concat(W1,W2,W3,F) （8）

F f 1×1
Conv

f 1/8
gp

f
up

F W1,W2,W3

Y

式中， 为输入特征图;  为卷积核大小为 1×1 的

常规卷积操作，主要起到调整输出特征通道数作用；

为全局平均池化，上角标表示池化的特征图缩放

倍率； 为双线性插值填充上采样，将特征图尺寸调

整与 相同； 是 3 条尺度不同的池化特征

金字塔的输出； 为 LFEM 得到的新特征图。
  

下采样+降维+上采样 降维

图 5    LFEM 模块

Fig.5    Low-level feature enhancement module
 

主干网络的低层级输出特征图经过 LFEM 处理

后，在不损失分辨率的情况下，提升了网络对于输送

带异物图像中颜色信息少，异物边缘不清晰等情况

下获取目标特征的能力。 

2.3　基于 Transformer 的特征融合模块

输送带异物普遍存在前景信息弱的问题，如图 6
所示，异物所占的像素不足其包围框的 10%，主干网

络提取的特征受背景噪声主导，导致网络鲁棒性较

差，识别效果欠佳。为此，本文重构特征融合模块

CSPSPP，形成基于 Transformer 模块的特征融合模

块 SPPT，通过在下采样后添加 MobileViT 模块[22] 实

现对特征图全局信息提取，以提升主干网络输出特

征图对异物特征的偏好，使网络在检测过程中能更

关注感兴趣的目标。其结构如图 7 所示。
  

图 6    前景信息弱的异物

Fig.6    Foreign object with weak foreground information
 

H×W ×C X H W

C

XM XM N

P

P = w×h N = (H×W)/P w h

MobileViT 模块通过深度可分离卷积和 Trans-
former 结合获取特征图的全局信息。相较于传统的

Transformer，MobileViT 模块运算速度更快。对于大

小为 的特征图 ( 为输入特征图高度，

为特征图宽度， 为特征图通道数)，首先通过一个卷

积核大小为 3×3 大小的深度可分离卷积得到局部建

模特征图 ，然后通过 unfold 操作将 划分为 个

大 小 相 同 的 图 像 块 ， 每 个 像 素 中 包 含 个 像 素

( ， ， 和 是预设好的特征块
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P×N ×C

XU XU

P×N ×C

XG

的宽和高)，再将其展开为 大小的特征序列

， 中不同像素块中位置相同的像素通过 Trans-
former 模块处理得到大小为 全局特征序列

，如式 (9) 所示。

XG(p) = Transformer(XU(p)),1 ⩽ p ⩽ P （9）

 
 

Input

CBL

SP SPSP

CBLconcat

MobileViT

CBL

concat

CBL

DWCONV

unflod

Transformer

flod

CBL

MobileViT

图 7    SPPT 网络结构

Fig.7    SPPT network structure
 

XG XF XF H×W×
C

然后通过 Transpose 与 Reshape 函数组合成的

flod 操作折叠 到特征图 ， 的大小为 
。与传统的视觉 Transformer 不同，MobileViT 模

块通过展平和折叠操作保留了图像块内部像素和图

像块之间的位置信息，所以可以不用添加位置编码。

最后通过 1×1 卷积作为 MobileViT 模块的输出。

XG X

MobileViT 模块对全局信息学习有效性如图 8
所示。图中红色像素点通过 Transformer 与蓝色像

素点建立联系，而蓝色像素点已经通过卷积核大小

为 3×3 的深度可分离卷积与邻近感受了邻近像素的

特征。因此 中的每一个像素都能对输入特征图

中所有的像素进行编码。
 
 

图 8    MobileViT 感受野

Fig.8    MobileViT receptive field
 

h = w = 2

Xw H×W

本文通过设计 来保证 MobileViT 模块

输出特征图 的感受野能够覆盖分辨率为 的

输 入 特 征 图 。 相 较 于 直 接 应 该 用 原 版 Trans-
former 提取全局特征，MobileViT 仅消耗约 1/4 的计

算量，符合井下输送带检测任务对实时性的要求。 

2.4　GSConv 模块

标准卷积 (Standard Convolution，SConv) 通过对

输入特征图中所有通道进行点积映射来提取特征，

卷积核个数等于输出特征数。过多的卷积层堆叠会

生成冗余的特征图，消耗过多的计算量和参数量。

Ghost Conv 模块是由 HAN 等 [23] 提出的卷积模块，

可以在降低计算量的同时保证模型性能，多用于轻

量化网络研究中。其运算操作分为两步，首先利用

少量的卷积核对输入特征图进行特征提取，然后对

生成的特征图进行线性变化运算，最后将两步操作

得到的特征图拼接作为输出特征图。

虽然 Ghost Conv 替代标准卷积可以有效降低网

路的计算需求，但模块使用的线性变化运算会损失

通道信息。为此，Li H 等提出了 GSConv 模块，其结

构如图 9 所示。假设模块的输入通道数为 C1,输出

通道数为 C2。首先通过标准卷积将通道数调整为

C2/2，再通过卷积核大小为 5×5 的深度可分离卷积

并保证通道数不变，最后将两个卷积操作得到的特

征图拼接并混洗。混洗操作可以将输出的特征图均

匀打乱，使标准卷积生成的信息渗透到深度可分离

卷积生成的信息中以增强通道信息融合，提高网络

的表征能力。
 
 

Conv

DWConv Concat Shuffle

图 9    GSConv 结构图

Fig.9    GSConv network structure
 

YOLOv7-tiny 网路在 Neck 部分融合不同网络

层级的特征图，防止网络退化。随着特征信息不断

向深层次网络传递，频繁的对特征图大小和通道数

压缩会损失部分语义信息，影响检测精度。为此，本

文将 GSConv 引入 Neck 部分中，使用 GSConv 对特

征图下采样，减少因采样带来的特征损失，并替换

ELAN 中卷积核大小为 3×3 大小的标准卷积。改进

后的 ELAN 模块拥有更好的特征融合能力、更大的

感受野，并且参数量和计算量更少。可以在提高网

络精度的对网络计算速度。 
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3　模型训练及结构分析

本文的实验平台选择 ubuntu20.04 系统；CPU 型

号 为 Inter(R) Xeon(R) Platinum 8255 c@2.5 GHz，共

12 个核心；GPU 型号为 RTX3080，显存容量为 10 G；

系统内存为 40 G；CUDA 版本为 11.3 版本；Pytorch
框架为 1.11.0 版本。 

3.1　数据集制作

本文模型训练所采用的数据集取自某煤矿井下

输送带，输送带的运动速度为 5 m/s，共取得含有大

块矸石、锚杆、槽钢等异物的图像 3 000 张，使用 La-
belimg 工具标注。共标注目标总数 4 458，其中标签

为矸石的数量为 572，标签为锚杆的数量为 1 598，标

签为铁器的数量为 2 288。通过分析发现数据集现

有样本较少且类别不平衡，难以满足需求，有过拟合

风险，因此通过采用水平翻转、随机旋转、以及 HSV
变换操作对数据集进行扩充，扩充后得到图像 6 332
张，将自建数据集按照 7∶3 的比例划分为训练集和

验证集，划分后数据集具体信息见表 1。
 
 

表 1    数据集详情

Table 1    Dataset details

数据集 图片数 目标数 矸石 锚杆 铁器

训练集 4 432 7 620 2 412 2 230 2 978

测试集 1 900 3 584 1 020 966 1 598

总数 6 332 11 204 3 432 3 196 4 576
  

3.2　网络模型训练

实验过程中训练批次 (batch size) 大小设置为 32，

初始学习率为 0.01，共训练 300 个轮次，优化器采用

SDG。 Momentum 设 置 为 0.937， Weight_decay 为

0.000 5，输入图像尺寸为 640×640。 

3.3　评价指标

评价目标检测网络的指标主要有精度 (Precision，

P)，召回率 (Recall，R)，平均精度 (Average Precesion，

AP)，平均精度均值 (mean Average Precesion，(mAP))。

本文选取 mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 作为模

型 评 价 指 标 ，mAP@0.5 指 IoU 阈 值 取 50% 时 的

mAP，mAP@0.5:0.95 指 IoU 阈值从 50% 以 5% 为步

长增长到 95% 下 mAP 的平均值。各种评价指标的

计算公式如下：

P =
tp

tp+ fp
（10）

R =
tp

tp+ fn
（11）

AP =
w

PdR （12）

mAP =

C∑
k=1

AP(k)

C
（13）

tp fn

fp

式中， 为预测正确的正样本数量； 为预测错误样

本的负样本数； 为预测错误的正样本数。 

4　实验结果分析

为 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性 ， 将 本 文 算 法 与

YOLOv7-tiny 进行，结果如图 10 所示。

为了验证本文算法做出的各个改进是否有效，

设计了一组消融实验进行对比分析，其结果见表 2。

表 2 第 1 行为原始 YOLOv7-tiny 网络的检测结果。

通过第 2 行可以看出，添加 GSConv 后，网络参数量

减少 6.6%、mAP@0.5 指标提升 2.3%、在 mAP@0.5:
0.95 提升 2.7%，证明 GSConv 能够提高网络的特征

融合能力，并减少参数量，且检测速度没有下降。从

第 3 行可以看出添加 MobileViT 后 mAP@0.5 指标

提升 1.0%、在 mAP@0.5:0.95 提升 0.4%，检测速度

几乎没有下降，证明 MobileViT 确实可以增强网络

对前景信息的提取能力，并且对检测速度影响不大，

但 其 会 多 使 用 0.98  M 的 参 数 。 添 加 LFEM 后 ，

mAP@0.5 指 标 提 升 0.6%、 在 mAP@0.5:0.95 提 升

0.6%，检测速度下降 1.5%；添加 DCNv2 后网络对细

长物体的表征能力有所提升，mAP@0.5 指标提升

2.5%、在 mAP@0.5:0.95 提升 1.8%，参数量和速度几
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图 10    评价指标

Fig.10    Evaluating indicator
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乎没有变化；将 4 种改进融合后 mAP@0.5 指标提

升 4.4%、在 mAP@0.5:0.95 提升 5.6%、参数量增加

0.7 M、检测速度下降约 10%，本文算法很好的融合

了各个模块的优点，并且有很好的实时性。

为了验证本文算法的性能，选取 3 种前沿的

轻 量 化 输 送 带 异 物 检 测 算 法 YOLOv5.1-scSE[24]、

CBA–YOLO[25]、Fire-Dense-YOLO[26]。这 3 种算法

对煤矿井下环境有特殊优化，在实际场景中拥有

很高的检测精度和实时性，与其对比可以保证实

验的可信度和算法的有效性。选取含有细长形状

异物、低层级信息弱、异物形状纹理信息不明显、

含大块矸石 4 种典型场景进行测试验证，如图 11a
所示，图中目标已用红框标注，对比结果如图 11b−
11e 所示。

 
 

表 2    消融实验结果

Table 2    Ablation results

GSConv MobileViT LFEM DCNv2 mAP@0.5 mAP@0.5：0.95 参数量/M 检测速度/fps

　 　 　 　 0.838 0.514 6.01 83.72

√ 　 　 　 0.857 0.528 5.61 81.72

　 √ 　 　 0.846 0.516 6.99 76.32

　 　 √ 　 0.843 0.517 6.02 82.3

　 　 　 √ 0.859 0.523 6.13 81.46

√ √ √ √ 0.875 0.543 6.73 75.26

　注：空白为未添加；√为添加模版。
 

从第 1 组试验可以看出，YOLOv5.1-scSE, CBA–
YOLO, Fire-Dense-YOLO 算法生成的包围框不能很

好的涵盖异物，而且存在漏检和错检的情况，1 个异

物会被识别成 2 个目标。而本文算法通过在主干网

络添加可变形卷积操作提高了网络对细长物体的特

征的提取能力，生成的检测框更贴合目标。

从第 2 组试验可以看出，因光照不足影响，异物

混合在煤堆中，其特征诸如形状、纹理、边缘等非常

不明显。Fire-Dense-YOLO 算法只确定出其位置，

而 YOLOv5.1-scSE 和 CBA–YOLO 算法均漏检。而

本文算法通过在低层级添加特征增强模块 LFEM，增

强低层级特征图中特征信息，进而能有效将目标从

相似背景中提取出来。

从第 3 组试验可以看出，原图中一个大异物的

包围框包含很多小异物，且大异物在其包围框的占

比很低。在 Fire-Dense-YOLO, YOLOv5.1-scSE, CBA–
YOLO 生成的结果中，大异物干扰了小异物的识别，

并且，大异物自身的识别效果，而本文算法通过引入

SPPT 模块，实现了对特征图的全局信息提取，增强

异物的前景信息，并弱化不相关区域对本目标的影

响，进一步提升了网络对目标的表征能力，较好的解

决了漏检问题。

从第 4 组试验可以看出，矸石目标和背景中的

煤块形状相似度很高，YOLOv5.1-scSE, CBA–YOLO,
Fire-Dense-YOLO 均出现错检漏检的情况，而本文算

法的通过 LFEM 模块增强矸石的纹理、颜色信息，有

效提高了网络对矸石的区分度，从而提高网络的检

测精度。

为了更客观展示本文算法的优越性，将常用的

轻量级目标检测网络诸如 YOLOX-tiny[27]、YOLOv4-
tiny，YOLOv5 s，DETR[28] 等传统目标检测网络和上

文提到的 3 种前沿输送带异物检测算法在相同数据

集和训练环境下进行对比，对比实验结果见表 3。
 
 

表 3    对比实验结果

Table 3    Comparative experimental results

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 参数量/M FPS

YOLOv5.1-scSE 0.87 0.528 7.09 70.14

CBA–YOLO 0.863 0.523 7.07 72.2

Fire-Dense-YOLO 0.831 0.472 4.83 117.06

SSD 0.645 0.371 40.1 70.22

YOLOv3-tiny 0.792 0.443 8.67 116.95

YOLOv4-tiny 0.818 0.464 6.27 83.6

YOLOX-tiny 0.837 0.489 5.03 114.16

YOLOv5 s 0.857 0.527 7.02 76.38

DETR 0.808 0.445 41.28 28.44

YOLOv7-tiny 0.838 0.514 6.01 83.72

本文方法 0.875 0.543 6.73 75.26
 

由表 3 结果可以看出，本文算法在 mAP@0.5
和 mAP@0.5:0.95 指标上远高于其他 9 种算法，虽然

在检测速度和参数量上略低于 Fire-Dense-YOLO 和

YOLOv3-tiny 等算法，但其仍然满足实时性要求。与
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同为 Transformer 架构的 DETR 网络相比，本文算法

不仅在模型收敛速度上占优，而且在 4 项性能指标

均有领先。因此，本文算法相较于其他算法具有明

显优势，能够有效的检测出输送带上的异物，提高运

输效率。 

5　结　　论

1) 基于低层级特征增强和 Transformer 机制设

计了一种轻量级输送带异物检测算法 FET–YOLO。

该算法通过可变形卷积克服现有网络模型对细长物

体特征困难的问题；采用 GSConv 增强特征融合能

力，减少因特征图大小变化造成的通道信息损失；引

入 MobileViT 模块增强异物目标前景信息，减少背

景特征信息对异物检测的干扰；加入低层级特征增

强模块 LFEM，增加网络对低层级特征的提取能力，

进而解决目标难以检测的问题。

2) 通过大量试验证明本算法在 640×640 分辨率

的输送带异物图像上的平均精度可达 0.875，检测速

度达到 75fps，性能远优于 CBA–YOLO, Fire-Dense-
YOLO, YOLOv5.1-scSE 等轻量级输送带异物检测

算法。

3) 本文模型在当前数据集下表现良好，但是对

于泛化能力的提升仍需进一步研究。此外模型基于

较少数据训练所得，存在一定程度的过拟合问题，未

来将进一步扩展数据集的尺寸和场景的丰富程度，

以满足矿井下复杂场景的应用要求。

 

(a) 原图

(b) Fire-Dense-YOLO

(c) CBA-YOLO

(d) YOLOv5.1-scSE

(e) 本文算法

图 11    检测结果对比

Fig.11    Comparison of test results
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4) 本文提出的网络能够有效提升井下输送带异

物检测效果，降低安全隐患，保障运输效率，为无人

化、智能化煤炭开采提供理论基础，促进计算机视觉

技术在煤炭输送领域的发展与应用。
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