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基于 MRU-Net++的极薄煤层综采面煤岩界面图像识别
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摘　要：煤岩识别是极薄煤层综采工作面实现智能化开采的核心技术之一。针对极薄煤层开采时煤岩

分界线自然裸露在外的特殊情况，提出了一种基于 MRU-Net++网络的极薄煤层煤岩图像识别方法。

该网络以 U-Net++为基础，通过“剪枝”技术对 U-Net++结构进行优化，在 U-Net++网络性能损失最

小的同时减少其复杂度，以提高运算速度；采用 MobileNetV2 轻量化网络，构建一个基于 MobileN-
etV2 的核心骨干网络，替代 U-Net++原有的网络架构，显著降低了模型的参数数量，提高了模型分

割效率；同时引入含有通道注意力机制的 ResNeSt 模块来增强对煤岩图像边缘细节特征的提取能力，

提高分割精度。利用液压支架上的防爆摄像仪采集极薄煤层综采工作面煤岩图像，获取具有煤岩分

布信息的高清煤岩图像并对图像进行预处理，创建含有 2 536 个样本的极薄煤层综采面煤岩图像数据

集。设置消融试验，验证改进部分对网络性能的影响，并将该模型与经典 FCN、U-Net、U-Net++网
络模型进行对比，利用自适应学习算法训练各网络模型，选择像素准确度 (Pixel Accuracy, PA)、交并

比 (Intersection over Union, IOU) 及测试时间等关键指标评估模型分割效果。结果显示，MRU-Net++网
络模型的平均像素准确度 PAM 和交并比 IOUM 分别为 97.15% 和 94.16%，模型占用内存 25.71 M，每张

图像的平均测试时间 28.61 ms，充分证明了该方法在极薄煤层特殊环境下进行煤岩识别任务的可行

性与有效性。

关键词：极薄煤层；煤岩识别；语义分割；U-Net++网络模型；深度学习
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Coal-rock interface image recognition based on MRU-Net++ for extremely thin coal
seam fully-mechanized mining face
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Xi’an 710018, China; 3. School of Safety Science and Engineering, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054, China）

Abstract: Coal rock recognition is one of the core technologies to realize intelligent mining in the integrated mining face of extremely thin
coal seam. Aiming at the special situation that the coal-rock boundary is naturally exposed during the mining of extremely thin coal seams,
an image recognition method based on MRU-Net++ network was proposed for coal-rock image recognition of extremely thin coal seams.
The network is based on U-Net++, and the structure of U-Net++ was optimized by the method of “pruning”, which reduces the complexity
of U-Net++ network while minimizing the loss of its performance in order to improve the computing speed. MobileNetV2 lightweight net-
work  was  used  to  construct  a  core  backbone  network  based  on  MobileNetV2,  replacing  the  original  network  architecture  of  U-Net++,
which significantly reduces the number of parameters of the model and improves the efficiency of the model segmentation. At the same
time,  the  ResNeSt  module,  which  contains  the  channel  attention  mechanism,  was  introduced  to  enhance  the  ability  of  extracting  the
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detailed features of the edges of the coal and rock images, and to increase the segmentation accuracy. The explosion-proof camera on the
hydraulic support was used to collect the coal rock images of the comprehensive mining face in the extremely thin coal seam, and the high-
definition coal rock images with coal rock distribution information were acquired and preprocessed to create a coal rock image dataset of
the comprehensive mining face of the extremely thin coal seam containing 2 536 samples. The ablation test was set up to verify the effect
of the improved part on the network performance. The model was compared with the classical FCN, U-Net, and U-Net++ network models
and the network models were trained using adaptive learning algorithms. Key indexes such as Pixel Accuracy (PA), Intersection over Uni-
on (IOU) and test time were selected to evaluate the model segmentation effect. The results show that the Mean Pixel Ascuracy (PAM) and
Mean Intersection over Union (IOUM) of the MRU-Net++ network model are 97.15% and 94.16%,  respectively, the memory occupied by
the model is 25.71 M, and the average test time of each image is 28.61 ms, which fully proves the feasibility and effectiveness of the meth-
od for the coal rock recognition task under the special environment of extremely thin coal seam.
Key words: extremely thin coal seam； coal rock recognition； semantic segmentation； U-Net++ network model； deep learning

  

0　引　　言

煤炭作为我国的主体能源，是保障我国能源供

给的“压舱石”和“稳定器”[1]；在未来相当长的时期

内，煤炭在我国难以被大规模替代[2]。近几年随着中

国煤炭行业高速发展，易开采的厚与中厚煤层资源

越来越少，薄煤层所占比例越来越高[3]。为避免“采

厚弃薄”造成资源浪费，我国规定煤矿要开采薄煤层，

必须开采 0.8 m 以上的煤层，鼓励开采 0.8 m 以下的

煤层。极薄煤层开采空间小、效率低、工人劳动强度

大、安全事故多、智能化水平不足[4]。近年来，我国

矿山领域兴起了数字化和智能化发展高潮[5]，因此，

加快极薄煤层综采工作面向智能化、无人化发展

迫在眉睫。采煤机是极薄煤层综采工作面的核心

装备，其智能化程度对实现综采面无人化起着决定性

作用[6]；采煤机截割滚筒的自适应调高在其中扮演

着重要角色；而煤岩识别技术又是实现滚筒智能

调高的基础，是实现采煤机智能化作业的关键技术

之一[7-9]。

近年来，国内外学者对煤岩识别技术进行了深

入研究，提出了多种方法，为煤岩识别技术发展、综

采工作面智能化建设提供理论指导[10]。然而，由于

井下环境的复杂性以及传感器性能的限制，这些方

法尚未在实际开采中广泛应用。目前，国内采煤机

滚筒的调节大多依赖人工调节及采煤机记忆截割[11]。

在极薄煤层地质条件下，受采高过低，采煤机截

割滚筒直径过大等因素的制约，为确保采煤机有足

够空间可以正常运行，需要破顶，进行煤岩统采；在

此条件下，煤岩分界线会自然裸露在外，因此，基于

图像处理的煤岩识别方法更加适用于极薄煤层。随

着数字化技术及机器视觉图像识别领域的发展，可

实现矿山开采各种信息和综采设备的 3D 可视化、远

程监控等[12]；基于图像处理的煤岩识别技术逐渐成

为解决煤岩识别问题的一个重要研究方向[13-15]。田

慧卿等[16] 利用图像识别技术分别分析了不同灰度和

纹理的煤岩，并利用二维小波分解技术识别了不同

性状的煤岩；章华等[17] 利用灰度共生矩阵分别对煤

与岩石的图像纹理进行特征提取，实现对煤岩的分

类识别。

目前，得益于深度学习的发展，许多学者将深度

学习广泛应用于图像识别领域。伍云霞等[18-19] 通过

使用字典学习和最大池化稀疏编码技术提取与识别

煤岩图像特征；张斌等[20] 将深度学习目标检测算法

YOLOv2 与线性成像模型相结合，对井下采集煤岩

图像进行了智能识别与定位；司垒等[21] 在 U-net 网

络模型的基础上进行改进，设计了一种用于综采工

作面的煤岩识别方法，在降低训练速度的同时提高

了图像分割的精度；闫志蕊[22] 等提出一种基于改进

DeeplabV3+和迁移学习的煤岩界面图像识别网络模

型，实现了煤矿井下工作面的煤岩界面图像识别；高

峰等[23] 提出了一种基于塔式池化架构和卷积神经网

络的煤岩图像分割识别网络模型，在井下的试验中

取得了良好的煤岩识别效果。

对上述研究进行分析可以看出目前的研究主要

集中在煤岩图像分类识别方面，对于煤与岩在图中

精确分布的研究相对较少；且网络模型在计算量上

仍然较为庞大，计算时间较长，难以满足实时检测的

需求，而且考虑到极薄煤层井下综采工作面的复杂

环境，网络模型在实际应用中面临诸多挑战，如适用

性和准确性等问题仍待克服。

为了精确识别极薄煤层综采面的煤岩分布情况

并提取煤岩分界线，以指导采煤机滚筒智能调高，笔

者着重研究了 U-net++网络模型，并针对极薄煤层煤

岩分界线自然外露的特殊情况，在计算时间、精度和

泛化性等方面改进 U-net++网络。提出了一种基于

MRU-net++的极薄煤层煤岩图像识别网络模型，并
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通过仿真试验对该网络模型进行全面的验证，试验

结果表明该模型可以有效地识别极薄煤层综采面煤

岩图像中煤与岩的精确分布，为攻克极薄煤层煤岩

识别技术难题提供了新思路和解决方案，具有理论

和实践意义。 

1　基于改进 U-Net++的极薄煤层煤岩图像语
义分割网络模型设计

 

1.1　U-Net++网络介绍

U-Net++[24] 是在原始 U-Net 基础上改进的一种

新型网络结构，如图 1 所示。图中 L 为深度监督机

制的损失函数。
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图 1    U-Net++网络结构

Fig.1    U-Net++ network structure
 

U-Net++在跳跃连接中增加了密集卷积块（图 1
中绿色部分），使得编码器的特征图在与解码器的特

征图融合前先经过处理，以减小它们之间的语义差

距；对于提升模型性能、增强特征表达能力、改善训

练过程以及提高分割精度都起到了积极作用。

U-Net++通过引入更多的跳跃连接和密集连接，

以增强特征传播，提高语义分割的性能。每个解码

器层不仅与对应的编码器层有跳跃连接，还与多个

不同深度的编码器层形成密集跳跃连接（图 1 中蓝

色部分）。这种结构使得解码器层能够综合利用来

自不同深度的特征，有效增强了特征的传播能力。

U-Net++通过引入深度监督机制（图 1 中的红色

部分），在不同语义层次上施加监督信号，使得模型

能够更好地学习多尺度特征。不仅提高了模型的分

割精度，还支持模型在推理时进行剪枝，从而在速度

和精度之间实现了良好的平衡。深度监督技术融合

了二元交叉熵（Binary Cross-Entropy）和 Dice 系数，

形成了一种复合损失函数：

L(Y, Ŷ) = − 1
N

N∑
b=1

(
1
2

Yb log Ŷb+
2YbŶb

Yb+ Ŷb

)
（1）

L(Y, Ŷ) Ŷ

Yb Ŷb

式中： 为复合损失函数；Y 为真实数据标签；

为模型预测输出；N 为每次迭代输入模型的样本数量；

b 为样本的索引；  、 分别为真实标签的平均值何

预测概率的平均值。 

1.2　U-Net++网络结构“剪枝”优化

U-Net++虽然通过其创新的跳跃路径设计和密

集卷积块，提升了一定的分割精度，但复杂的网络结

构导致模型参数增多，计算量也随之增加。U-Net++
引入了深度监督的机制，通过在不同语义层次上施

加监督信号，帮助网络识别关键通道或连接，为剪枝

提供了基础。

因此，利用深度监督的机制，通过“剪枝”技术对

模型结构进行调整，在最小化性能损失的同时减少

模型的复杂度以提高运算速度。“剪枝”技术中，L
为不同深度的子网络。例如，若 L1 的分割结果已达

到预期，就不必再运行更深层的 L2、L3 和 L4。

为了验证不同深度 U-Net++网络效率，采用不同

深度的 U-Net++神经网络架构，分别在 Cell Nuclei
 （细胞核）、Brain Tumor（脑部肿瘤）、Liver（肝脏）以

及 Coal-Rock（自制煤岩数据集）等数据集上进行详

尽测试，结果如图 2 所示。

试验表明，对于医学图像数据集，适度的剪枝

 （如 U-Net++L3）可以在推理时间减少约 32.2% 的情

况下，仅使 IOU 降低 0.6%；当将不同深度的 U-Net++
网络应用于自制煤岩数据集时，同样能够实现相似

的优化效果。这不仅验证了“剪枝”操作的优越性，

也表明了 U-Net++网络在处理极薄煤层煤岩识别任

务时的潜力和灵活性。因此，采用 U-Net++L3 作为

网络模型的基础架构，如图 3 所示，右侧灰色模块为

剪枝所去除的网络结构。 

1.3　基于 MobileNetV2 的特征提取骨干网络设计

U-Net++中通常采用 VGG 模块进行特征提取，

结构复杂，需要大量的计算资源，针对这一问题，选

择轻量化 MobileNetV2[25] 替代 U-Net++原有的骨干

网络，构建基于 MobileNetV2 的特征提取骨干网络。

MobileNetV2 是一种创新的轻量级卷积神经网络架

构，通过引入倒置残差结构（Inverted Residual Blocks）
和线性瓶颈层（Linear Bottlenecks）在保持高效计算

的同时保持了较高的精度和性能。

倒置残差结构是 MobileNetV2 的核心构建单元，

如图 4 所示。该结构采用一种与常规残差块截然不

同的设计策略。在这种结构中，首先通过扩展卷积

将输入的低维特征图扩展到高维空间，通过增加通

道数来丰富特征信息，从而提升特征表示能力。随
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Cin Cout

K ×K H×W

H×W ×K2×Cin×Cout

H×W ×K2×Cin+H×W ×Cin×Cout

后，利用深度可分离卷积进行高效的特征提取，这一

过程将传统卷积分解为 2 个更简洁的操作：即深度

卷积（Depthwise Convolution）和逐点卷积（Pointwise
Convolution）。首先，对网络的每个输入通道独立应

用深度卷积，实现了通道间的独立特征提取；然后通

过 1×1 的逐点卷积操作对深度卷积生成的特征图进

行线性组合与调整，以实现特征的进一步优化与融

合。对于一个输入通道数为 、输出通道数为 、

卷积核大小为 、输出特征图大小为 的普

通卷积，其计算量可以表示为： 。

而同样条件下，深度可分离卷积的计算量可表示为：

。与普通卷积相

比深度可分离卷积具有显著的计算效率优势。

线性瓶颈层则是倒置残差结构的另一个关键要

素，位于结构的末端。其主要作用是通过 1×1 卷积

将特征图的通道数从扩展后的高维空间还原到原始

的低维空间，同时采用线性激活函数。这样可以更

好地保留煤岩图像中的特征信息，尤其是对煤岩图

像中煤岩交界处的细微特征的保留更为有效。倒残

差结构通过深度可分离卷积和线性瓶颈层的结合，

使得 MobileNetV2 在保持高效计算的同时，能够保

留煤岩图像中丰富的特征信息。

选择轻量化 MobileNetV2 替代 U-Net++原有的

骨干网络，选取不同层次的特征输出作为 U-Net++编
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图 2    U-Net++ L1～L4 在不同数据集中的测试结果

Fig.2    Test results of U-Net++ L1～L4 in different datasets
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Fig.3    U-Net++ L3 network model
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Fig.4    Inverted residual structure

2024 年第 11 期 　煤  炭  科  学  技  术 第 52 卷

106



码器的输入，不仅继承了其轻量化和高效的特点，还

能够有效利用其卓越的特征提取能力。MobileN-
etV2 采用深度可分离卷积，在保持模型简洁的同时，

为 U-Net++提供了一个强大的特征提取引擎，使得网

络能够更加精准地识别和处理煤岩图像中的复杂纹

理和边缘信息，从而在图像分割过程中实现更高的

精确度和可靠性。这种策略不仅优化了模型的性能，

还提升了其在复杂煤岩图像分割任务中的适用性和

灵活性。 

1.4　引入基于联合注意力机制的 ResNeSt 模块

考虑到剪枝可能会影响模型的性能，因此，在 U-
Net++编码器中引入基于联合注意力机制的 Res-
NeSt[26] 模块，主要结构如图 5 所示，来增强对煤岩图

像边缘细节特征的感知能力，在保持效率的同时，依

然确保了优秀的分割精度。其中 h、w 分别为输入特

征图的高度、宽度；c 为输入通道数；c'为变化后的通

道数；k 为基数组数量；r 为径向分割组数。该模块采

用分组卷积和分支处理，可以有效捕捉多尺度特征，

提高了模型的学习和特征表达能力；并利用 Split At-
tention 机制，动态调整不同分支的特征权重，强化对

重要通道中关键特征的学习；最后，将合并后的特征

映射与输入特征映射进行残差连接，以保留输入信

息，防止梯度消失。通过这些机制，可以显著提高模

型的性能，使网络在处理煤岩图像时能够更加敏锐

地感知边缘和细节特征，从而提高煤岩图像的分割

精度。
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图 5    ResNeSt 模块主要结构

Fig.5    Main structure of the ResNeSt block
 

该模块首先引入基数（Cardinality）超参数 K，基

于超参数 K 将输入的特征图等分为 K 组，每个特征

图组被称为基数组（Cardinal Groups），实现特征图在

通道维度上的初步划分；然后，引入一个新的基数

 （Radix）超参数 R，根据超参数 R 将每个基数组进一

步细分为 R 个 splits，实现特征图在通道维度上的二

G = KR

次划分。最终，将输入特征图经过两次划分，得到的

特征图组总数为 ；在这一划分基础上，对每

个 split 独立应用相同的变换序列 Fi，以提取局部特

征，每个 split 的中间为

Ui = Fi(X), i ∈ 1,2, · · · ,G （2）

式中：Ui 为经过变换序列 Fi 处理后的结果，Fi (X) 为

应用于每个 split 的变换序列；i 为 split 的索引。

Split Attention 是 ResNeSt 模块的核心部分，其

结构如图 6 所示。
 
 

Input 1 Input 2 Input r…

+

Global pooling

Dense c′+BN+Relu

Dense c Dense c Dense c

r=Softmax

+

X X X

(h,w,c)

(h,w,c)

(h,w,c)

(c′)

(C)

(c)

(c)

图 6    Split-Attention 模块

Fig.6    Split-Attention block
 

每个基数组的最终表示是通过将组内所有 splits
特征图按元素求和得到的，这一过程不仅保留了局部

特征，也融合了全局信息。第 k 个基数组表示如下

Ûk =

RK∑
j=R(k−1)+1

U j （3）

Ûk式中： 为第 k 个基数组的最终表示；j 为每个基数

组内 splits 的索引；k 为基数组的索引；Uj 为第 k 个基

数组中第 j 个 split 的特征图。

Ûk ∈ RH×W×C/K ,k ∈ 1,2, · · · ,K （4）

式中：H、W、C 为特征图输出的大小，H 为高度，W 为

宽度，C 为通道数。

通过全局平均池化捕获每个 split 在空间维度上

的全局上下文信息，形成通道统计量 S k，这些统计量

随后用于加权每个 split 的特征，强调重要特征并抑

制不相关特征；在第 k 个 Cardinal 组中的第 c 个分量

的计算公式如下

sk
c =

1
HW

H∑
i=1

W∑
j=1

Ûk
c (i, j) （5）
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sk
c

Ûk
c (i, j)

式中： 为第 k 个基数组中第 c 个通道的全局平均池

化结果；H 为特征图的高度；W 为特征图的宽度；i、j
为空间维度上的索引； 为第 k 个基数组中第 c
个通道在位置 (i,j) 上的值。

通过通道软注意力机制对 Cardinal 组中的特征

进行加权融合。V k 表示增加了通道权重后的 Car-
dinal 输出，则第 c 个通道的计算公式为

Vk
c =

R∑
i=1

ak
i (c)UR(k−1)+i （6）

Vk
c

ak
i (c)

UR(k−1)+i

式中： 为第 k 个 Cardinal 组中第 c 个通道加权融

合后的特征图；i 为第 k 个 Cardinal 组中第 c 个通道

在 split 中的索引； 为每个特征图小组经过计算

所得的权重； 为第 k 个 Cardinal 组的第 i 个

split 的特征图。

ak
i (c)计算公式为

ak
i (c) =



exp(Gc
i (sk))

R∑
j=1

exp(Gc
j(sk))

if R > 1

1
1+ exp(−Gc

i (sk))
if R = 1

（7）

Gc
i sk式中： 为注意力权重函数，根据上下文信息 计算

第 c 个通道每个 splits 的权重。

Y = V +X

最终，将所有基数组的输出在通道维度上进行

拼接，形成模块的综合输出表示 V，即通过拼接操作

V=Concat{V1,V2,…,VK}实现。引入 shortcut 连接机制

来产生最终的输出 Y，其通过将拼接后的特征图 V 与

原始输入特征图 X 相结合，来增强模型的学习能力。

当输入和输出特征图在空间维度上具有相同的尺寸

时，输出 Y 直接由两特征图相加得到，即 ；

当输入输出特征图在形状上不一致时，通过应用一

个适当的转换 T 来调整输入特征图 X，使其与输出特

征图 V 的空间尺寸相匹配。其中转换 T 可以是一个

跨步卷积，或者是由卷积和池化操作组合而成的复

合变换。 

1.5　MRU-Net++网络模型结构

针对极薄煤层综采工作面在煤岩统采条件下煤

岩分界线自然裸露在外的特殊情况，提出一种 MRU-
net++极薄煤层煤岩图像识别网络模型，该模型基于

U-net++网络模型，通过“剪枝”技术优化 U-Net++结

构，在最小化性能损失的同时减少模型的复杂度，选

取剪枝后的 U-Net++L3 作为该网络模型基础结构；

采用 MobileNetV2 轻量化网络，构建一个基于 Mobi-
leNetV2 的核心骨干网络，替代 U-Net++原有的网络

架构，显著降低了模型的参数数量，在保持模型简洁

的同时，为 U-Net++提供了一个强大的特征提取引擎，

提高模型分割效率；同时引入含有通道注意力机制

的 ResNeSt 模块来增强对煤岩图像边缘细节特征的

提取能力，进一步提高分割精度。MRU-net++网络

结构如图 7 所示。 

2　试　　验
 

2.1　构建极薄煤层综采面煤岩图像数据集 

2.1.1　极薄煤层煤岩图像采集及扩充

为确保该模型在井下实际综采工况中的可靠性，

采用极薄煤层井下综采面真实煤岩图像制作数据集，

煤岩图像数据来源于陕西省延安市子长县禾草沟二

号煤矿 1102 工作面，煤层厚度 0.68～0.90 m，平均厚

度 0.79 m，工作面采高为 1 m，进行破顶开采，在此情

况下，煤岩分界线会自然裸露在外。利用液压支架

上的防爆摄像仪，如图 8 所示，在暗光条件下对极薄

煤层综采工作面煤岩图像进行了采集，获取了具有

煤岩分布信息的高清煤岩图像。

然而，原始图像过大，分辨率较高，导致在图像

使用过程中面临着图像尺寸对模型训练效率和性能

的双重影响问题：一方面，直接使用原始图像，会显

著增加训练时间；另一方面，直接减小图像尺寸可能

会牺牲重要的图像细节，影响模型的识别精度。为

了避免这些问题，采取切分原始煤岩图像的方法，提

取包含煤岩分界线的关键区域，得到尺寸统一为

224×224 的煤岩图像。这样不仅能够有效减小图像

的尺寸，降低模型的计算负担，同时还可以丰富煤岩

图像训练样本的多样性，从而增强模型对不同煤岩

特征的泛化识别能力。

在网络模型训练阶段，面对煤岩图像数据集规

模有限可能导致的过拟合问题，采取了一系列图像

增强措施来扩展数据集，通过这些方法，不仅增加了

数据集的多样性，还模拟了实际应用中可能遇到的

情况，以提升模型的泛化性和鲁棒性，处理后的图像

如图 9 所示。 

2.1.2　极薄煤层低照度煤岩图像增强

针对极薄煤层井下低照度环境导致煤岩图像亮

度过低，进而影响图像分割效果的问题，提出了一种

基于改进 MSR(Multi Scale Retinex) 与 CLAHE(Con-
trast Limited Adaptive Histogram Equalization) 融合的

低照度图像增强算法，旨在进一步提高煤岩图像的

质量，算法流程如图 10 所示。

首先，将输入的低照度图像从 RGB 色彩空间转

换至 HSV 色彩空间，并分离出 V 分量；将 V 分量分
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解为反射分量和照度分量；对分离出的照度分量乘

以一个系数 ω 进行调整，本研究 ω 取 0.7，降低图像

中由光照不均引起的影响；同时，对反射分量实施

CLAHE 算法，以增强图像的对比度；最后引入伽马

校正函数进行优化，进一步优化图像的光照和对比

度，形成增强的 V 通道。将经过增强处理的 V 通道

与 H 和 S 通道重新组合，形成增强的 HSV 通道结果，

并转换回 RGB 色彩空间，最终得到增强后的煤岩图

像，如图 11 所示。
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图 7    MRU-net++网络结构

Fig.7    MRU-net++ network structure

 

云台摄像仪
及照明灯位置

图 8    数据采集装置示意

Fig.8    Schematic diagram of the data acquisition device
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图 9    图像扩充方法

Fig.9    Image expansion methods
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由图中可明显看出，图像的亮度得到了一定的

改善；从数据来看，原图像的直方图中像素值集中在

较低的灰度值范围 0～100 内，峰值在 50 左右，像素

值在 50～100 逐渐减少，从 100 开始，像素值数量迅

速减少，到 200 左右时，几乎无像素值，这表明图像

中大部分区域的亮度较低，高亮区域较少。增强后

的直方图右移，像素值分布向高灰度值方向扩展，峰

值位于 100 左右，这表明图像的整体亮度有所提升，

在灰度值高于 200 的高亮区域，像素值数量也有明

显增加，表明增强后的图像中高亮部分有所提升。

通过对比直方图可以看出，图像增强后，整体亮度得

到了提升，对比度也有所增强，更多的图像细节得以

展现。

此外，还选择了均值、标准差、信息熵（IE）、峰

值信噪比（PSNR）和结构相似性指数（SSIM）5 个图像

质量评估指标来进一步量化增强效果，结果见表 1。
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图 11    煤岩图像增强效果

Fig.11    Coal rock image enhancement effect
 
 

表 1    图像增强前后质量评估指标

Table 1    Quality assessment metrics before and after image
enhancement

类别 均值 标准差 IE PSNR SSIM

原图像 58.75 37.81 6.98 — —

增强图像 101.64 42.73 7.32 27.38 0.82
 

由上表可以观察到，相对于原图像，增强图像的

均值显著提高，表明整体亮度水平有所增加；标准差

也有所提高，意味着图像的对比度得到了增强；信息

熵略有提高，表明图像增强后细节信息更加丰富；

PSNR 值为 27.38，表明图像增强算法有效地减少了

失真，提高了图像质量；SSIM 值为 0.82，表示与原图

像在结构上有很高的相似性，说明图像增强过程很

好地保留了图像的结构特征。综上，该算法在提高

图像整体亮度和对比度的同时减少失真，并保持图

像的结构特征，有效提高了图像的整体质量和细节，

使得图像在视觉上更加清晰、对比度更高，且保留了

更多的细节信息。 

2.1.3　极薄煤层煤岩图像标注

利用专业的图像标注软件 labelme，对煤岩图像

实施细致的语义分割标注，如图 12 所示，展示了煤

 

煤岩图像

反射图像

H S V

照度图像

CLAHE

HSV 逆变换

增强图像

伽马校正

HSV 变换

ω

图 10    图像增强算法流程

Fig.10    Image enhancement algorithm process
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岩原始图像及其对应的标注样本标签。为了适应网

络模型的输入需求，将标注得到的 json 格式标签转

换成了可视化的 png 图像格式；进而通过二值化处

理，将煤岩图像中的煤和岩石分别用不同的像素值

表示：煤区域的像素值设为 255（图 12 中的白色部分），

岩石区域的像素值设为 0（图 12 中的黑色部分）。
  

(a) 煤岩图像 (b) 标签图像

图 12    煤岩图像标签

Fig.12    Coal rock image labels
 

通过上述步骤，最终构建了一个包含 2 536 个样

本的极薄煤层综采面煤岩图像数据集，每个样本都

包含煤岩分界线的关键区域，样本尺寸大小统一为

224×224，并按照 4∶1 的比例将数据集划分为训练

集和测试集。 

2.2　模型的训练与参数设置

本试验模型基于 Pytorch 深度学习框架搭建，通

过 CUDA 接口调用 GPU 资源，在 GPU 加速环境下

进行训练测试，具体试验环境配置见表 2。
  

表 2    试验环境配置

Table 2    Experimental environment configuration

试验环境 项目 参数

硬件

CPU Intel core i7−12700H

内存 16 G

GPU NVIDIA GeForce RTX3060

显存 6 G

软件

操作系统 Windows 10

深度学习框架 PyTorch 2.0.1

CUDA 12.4

编程语言 Python 3.9
 

网络模型训练的超参数设置见表 3。
  

表 3    训练参数设置

Table 3    Training parameter settings

项目 数值

初始学习率 0.000 1

BatchSize 8

Epoch 100

损失函数 交叉熵
 

本研究所提出的 MRU-Net++网络模型连同其他

对比网络模型，均采用了 Adam 优化算法进行训练，

训练过程经过 100 个 epoch 的迭代，其损失值和准确

率的变化规律如图 13a 和图 13b 所示。
 
 

(a) 模型损失值曲线

(b) 模型准确率曲线
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图 13    各网络模型训练结果

Fig.13    Training results of each network
 

对各网络模型训练的损失值曲线和准确率曲线

进行分析，可以发现随着训练迭代次数的增加，MRU-
Net++网络及对比网络最终都趋于收敛，但 MRU-
Net++网络收敛的速度最快，最稳定；各网络的准确

率随着训练迭代次数的增加也都大幅提升并趋于稳

定，其中 MRU-Net++网络准确率提升最快，并且趋于

稳定后的准确率最高。 

2.3　“剪枝”优化方法消融试验

采用“剪枝”技术对 U-Net++网络模型结构进行

调整，在最小化性能损失的同时减少模型的复杂度

以提高运算速度。为了验证“剪枝”操作对本研究提

出的 MRU-Net++网络性能的影响，将剪枝后的 U-
Net++L3 模型与未进行剪枝的 U-Net++网络模型在

自制极薄煤层综采面煤岩图像数据集上训练，采用

IOUM 和测试时间作为评价指标，以衡量模型的预测精

度和测试速度，试验结果见表 4。
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表 4    “剪枝”方法消融试验对比结果

Table 4    Comparative results of the "pruning" method
ablation tests

试验模型 IOUM/% 测试用时/（ms·张−1）

剪枝后的U-Net++L3 91.74 30.68

未剪枝的U-Net++ 92.43 44.36
 

观察表 4 各项数据可以明显发现，相较于未进

行剪枝的 U-Net++网络模型，剪枝后的 U-Net++L3 模

型在 IOUM 只下降了不到 0.7%，但测试时间却有显著

减少，降低了约 30%。由此可见，采用“剪枝”操作

对 U-Net++网络结构进行优化，在准确率几乎不受影

响的情况下却显著降低了测试用时，极大地提高

了运算速度，充分验证了“剪枝”操作的可行性与有

效性。 

2.4　MobileNetV2 特征提取骨干网络消融试验

选择轻量化 MobileNetV2 替代 U-Net++原有的

以 VGG Block 为基础模块的骨干网络，构建基于

MobileNetV2 的特征提取骨干网络，降低模型参数量，

提高分割效率。为了验证替换骨干网络对 MRU-
Net++网络性能的影响，选择 U-Net++L3 作为基础网

络架构，将使用以 MobileNetV2 作为骨干网络的模

型 与 原 U-Net++L3 网 络 模 型 进 行 对 比 试 验 ， 采 用

IOUM 和测试用时作为评价指标，以衡量模型的预测精

度和测试速度，试验结果见表 5。
 
 

表 5    骨干网络性能对比结果

Table 5    Backbone network performance
comparison results

骨干网络 IOUM/% 测试用时/（ms·张−1）

MobileNetV2 91.49 24.53

原U-Net++L3 91.74 30.68
 

对表 5 中的数据进行对比分析，采用轻量化

MobileNetV2 作为骨干网络，整个网络模型的 IOUM 只

下降了 0.25%，几乎不受影响；但在测试用时方面，

以 MobileNetV2 作为骨干网络时，效率明显高于原

U-Net++L3 网络，减少了约 20% 的测试用时。综上

所述，可见采用轻量化 MobileNetV2 作为骨干网络，

不仅继承了其轻量化和高效的特点，在保持模型简

洁的同时，还能够为 U-Net++提供了一个强大的特征

提取引擎，性能更优。 

2.5　联合注意力机制的 ResNeSt 模块消融试验

通过引入含有通道注意力机制的 ResNeSt 模块

来增强对煤岩图像边缘细节特征的提取能力，进一

步提高分割精度。为了检验该模块对 MRU-Net++网

络性能的影响，使用替换了 MobileNetV2 作为骨干

网 络 的 U-Net++L3 模 型 作 为 基 础 框 架 ， 将 未 引 入

ResNeSt 模块的模型与引入了 ResNeSt 模块之后的

MRU-Net++模型，在自制极薄煤层综采面煤岩图像

数据集上进行对比试验，选择平均像素准确度（PAM）

和交并比（IOUM）作为评价指标，多方面衡量模型分割

的精确度，试验结果见表 6。
 
 

表 6    ResNeSt 模块消融试验对比结果

Table 6    Comparative results of the ResNeSt
module ablation tests

试验模型 IOUM/% PAM/%

未引入ResNeSt模块 91.49 95.27

MRU-Net++ 94.62 97.38
 

分析表 6 中的数据可以发现，在引入含有通道

注意力机制的 ResNeSt 模块之后，MRU-Net++模型

的各项指标均高于未引入 ResNeSt 模块的模型。引

入 ResNeSt 模块之后的 MRU-Net++模型 IOUM 提升

了 3.13%，PAM 提升了 2.11%。结果表明，基于联合注

意力机制的 ResNeSt 模块，可以增强对煤岩图像边

缘细节特征的感知能力，使网络在处理煤岩图像时

能够更加敏锐地感知煤岩图像的边缘和细节特征，

从而提高煤岩图像的分割精度。 

2.6　不同网络模型性能对比试验

为了进一步验证所提出的 MRU-Net++模型中增

加和改进的相关机制的有效性，检验 MRU-Net++网

络模型在极薄煤层煤岩图像分割任务中的性能，将

该模型与 FCN、U-Net++和 U-net 等相关网络模型在

自制极薄煤层综采面煤岩图像数据集上进行仿真试

验，并采用模型大小、测试时间、像素准确度（PA）和

交并比（IOU）作为核心的评价指标进行比较分析。 

2.6.1　可视化分析

极薄煤层综采面煤岩图像数据集的测试集共

508 张煤岩图像，尺寸统一为 224×224，将测试集分

别输入到本文所提的 MRU-Net++、U-Net++、U-Net
和 FCN 网络模型中，经过训练测试得到分割结果。

从中随机选取 10 组较为典型的煤岩图像分割结果，

将分割结果的二值化图像中白色部分转换为红色进

行展示，如图 14 所示，从左至右依次为 MRU-Net++、

U-Net++、U-Net 和 FCN 网络的分割结果，图中红色

部分为煤，黑色部分为岩石。

从各网络模型的分割效果图中，可以清晰地发

现，所有参与测试的模型都能够在一定程度上识别
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并区分煤岩图像中的煤和岩石区域；但是在处理煤

岩边缘的细节特征时，相较于其他模型，MRU-Net++
模型表现出更为敏锐的感知能力，对煤岩边缘的分

割更为精细和流畅，能够更准确地贴合煤岩图像的

真实边界，与原煤岩图像的拟合度更高。 

2.6.2　客观指标分析

训练完成后，记录每个网络模型执行语义分割

任务时的耗时，并计算其平均运行时间，监测并记录

了各模型在运行过程中所占用的内存资源，结果见

表 7。

由表 7 中的数据可以明显看出，本研究提出的

MRU-Net++网络模型大小只有 25.71 M，所占内存显

著减少；同时平均每张图片的测试用时仅为 28.61 ms，
用时最短。可见就网络模型大小和测试用时而言，

本研究采用的改进方法十分有效。

 

表 7    各网络模型的内存及测试时间

Table 7    Memory and test time of each network model

网络模型 模型大小/M 测试用时/（ms·张-1）

FCN 46.35 56.74

U-Net 31.24 39.43

U-Net++ 34.96 44.59

MRU-Net++ 25.71 28.61
 

为了对不同网络模型在极薄煤层煤岩图像语义

分割任务上的性能进行客观和定量的评估，选择 PA

和 IOU 作为核心的评价指标。像素准确度是一个直

观的度量，衡量了模型正确分类的像素数与图像总

像素数之间的比率，反映出模型在图像中每个像素

级别上的准确性，其原理如图 15 所示。
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图 15    PA 指标计算过程

Fig.15    PA indicator calculation process
 

像素准确度计算为

PA =
Ty +Tm

Ty +Tm +Fy +Fm

（8）

式中：Tm 为属于煤且分类正确的像素点数量；Ty 为属

于岩且分类正确的像素点数量；Fm 为属于煤但分类

错误的像素点数量；Fy 为属于岩但分类错误的像素

点数量。

IOU 是衡量模型预测区域与图像中真实目标区域

重叠程度的指标。在目标检测任务中，它反映了系

统预测的边界框与实际标注框之间的匹配度。IOU 值

越高，意味着预测边界框与真实边界框的重合度越

大，不匹配的区域越少，识别的精度越高。IOU 指标的

计算公式如下

IOU =

L∑
z=1

nzz

Rz+

L∑
z=1

(noz−nzz)

（9）

式中：L 为图像像素的类别数量；z 为图像类别的索

引；nzz 为实际类型为 z、预测类型为 z 的像素总数；

Rz 为第 z 类的像素的总数； noz 为实际类型为 z、预测

类型为 o 的像素总数。

各网络模型 PA 和 IOU 的评估得分见表 8 和表 9。

通过对表 8 和表 9 中所有网络模型像素准确度

和交并比的评估得分进行分析可以发现，本研究提

 

FCN煤岩图像 MRU-Net++ U-Net++ U-Net

图 14    各网络模型分割结果

Fig.14    Segmentation results of each network
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出的 MRU-Net++网络模型对于极薄煤层煤岩图像识

别结果的 PA 和 IOU 得分均高于其他模型，组内的波

动较小，表现出较好的稳定性。在 PA 指标下的均值

为 97.15%，相对于 U-Net++网络提升了 1.59%，相对

于 U-Net 网络提升了 3.19%，相对于 FCN 网络提升

了 5.03%；在 IOU 指标下的均值为 94.16%，相对于 U-
Net++网络提升了 1.65%，相对于 U-Net 网络提升了

2.74%，相对于 FCN 网络提升了 3.98%。在对比网络

中识别效果最好，精度最高。这是由于 MRU-Net++
通过引入基于联合注意力机制的 ResNeSt 模块，来

增强对煤岩图像边缘细节特征的感知能力。该模块

采用分组卷积和分支处理，可以有效捕捉多尺度特

征，提高了模型的学习和特征表达能力；并利用 Split
Attention 机制，动态调整不同分支的特征权重，强化

对重要通道中关键特征的学习；通过这些机制，使网

络在处理煤岩图像时能够更加敏锐地感知边缘和细

节特征，从而提高煤岩图像的分割精度。

此外，结合网络模型大小和测试用时等指标进

行综合分析，MRU-Net++通过“剪枝”操作对网络结

构进行优化，并采用轻量化 MobileNetV2 作为骨干

网络，显著降低了模型的参数量，极大地提高了运算

速度，模型大小最小且测试用时最短。综上所述，本

研究提出的 MRU-Net++网络在所有网络中表现最佳。

这不仅验证了 MRU-Net++模型中增加和改进的相关

机制的有效性，还充分证明了该模型在处理极薄煤

层煤岩识别任务时的高效性和实用性。 

3　结　　论

1）针对极薄煤层综采工作面在煤岩统采条件下，

煤岩分界线自然裸露在外的特殊情况，采用基于图

像处理的煤岩识别方法最为便捷。结合深度学习，

在 U-Net++网络的基础上，针对精度和效率进行改进，

最终提出一种 MRU-Net++网络模型，用于感知和精

准识别极薄煤层综采工作面煤岩分界线。该模型通

过“剪枝”技术对 U-Net++结构进行优化，在最小化

性能损失的同时减少模型的复杂度，选取剪枝后的

U-Net++L3 作为该网络模型基础结构；采用 Mobile-
NetV2 轻量化网络，构建基于 MobileNetV2 的核心

骨干网络，替代 U-Net++原有的网络架构，显著降低

了模型的参数数量，在保持模型简洁的同时，为 U-
Net++提供了一个强大的特征提取引擎，提高模型分

割效率；同时引入含有通道注意力机制的 ResNeSt
模块来增强对煤岩图像边缘细节特征的提取能力，

进一步提高分割精度。

2）利用液压支架上的防爆摄像仪，获取了具有

煤岩分布信息的高清煤岩图像。针对极薄煤层井下

低照度环境导致煤岩图像亮度过低进而影响图像分

割效果的问题，提出了一种基于改进 MSR 与 CLAHE
融合的低照度图像增强算法，并通过其他图像增强

措施对煤岩图像进行预处理，构建了极薄煤层井下

极薄煤层综采面煤岩图像数据集。

3）基于自制极薄煤层综采面煤岩图像数据集，

设置消融试验验证改进部分对网络对本研究提出的

MRU-Net++网络性能的影响，并与 FCN、U-Net++
和 U-net 等相关基础网络模型进行对比，评估采用

了 PA 和 IOU 等关键指标，全面衡量了各模型的煤岩

识别性能，测试结果表明，MRU-Net++网络模型的

PAM 和 IOUM 分别为 97.15% 和 94.16%，模型大小为

25.71 M，每张图像平均测试用时为 28.61 ms，在对比

 

表 8    PA 评估得分

Table 8    PA evaluation score

项目
PA/%

MRU-Net++ U-Net++ U-Net FCN

1 98.23 96.74 95.87 94.28

2 97.49 96.18 94.65 93.35

3 98.10 95.42 93.92 88.97

4 97.57 94.66 95.43 93.56

5 96.68 95.39 93.10 90.74

6 94.20 93.27 91.71 89.13

7 97.76 96.35 94.38 94.30

8 96.81 95.64 93.25 93.26

9 95.35 94.36 92.46 89.67

10 99.27 97.58 94.84 93.91

平均值 97.15 95.56 93.96 92.12

 

表 9    IOU 评估得分

Table 9    IOU evaluation score

项目
IOU/%

MRU-Net++ U-Net++ U-Net FCN

1 95.19 94.34 93.77 93.31

2 94.37 92.96 89.95 87.49

3 93.80 93.47 92.89 85.72

4 94.49 95.16 93.51 91.83

5 92.99 89.75 88.63 89.25

6 91.58 87.54 86.12 85.98

7 95.87 94.21 94.80 93.79

8 94.42 93.82 92.31 92.64

9 92.21 88.43 87.69 86.85

10 96.68 95.46 94.52 95.37

平均值 94.16 92.51 91.42 90.18
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网络中表现最佳，充分证明了该模型在处理极薄煤

层煤岩识别任务时的高效性和实用性，为极薄煤层

综采工作面煤岩识别方法提供了新的研究思路和理

论模型。
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