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摘　 要:针对现有煤矿井人员行为检测模型存在精度低、计算量大等问题,提出一种基于 YOLOv8-
ECW 的井下人员行为实时检测算法。 算法在 YOLOv8n 的基础上对骨干网络进行改进,提出多

尺度卷积模块 EMSC,再与 C2f 卷积相结合设计出 C2f_EMSC 模块,有效捕获目标的多尺度特征,
减少模型的计算量、参数量;在网络中引入 CGBlock 下采样模块融合全局的上下文信息,引入

WIoU 损失函数提升检测框的定位精度和模型收敛速度。 在矿井人员行为检测数据集上进行实

验,结果表明:①
 

相比于基线 YOLOv8n 模型,YOLOv8 - ECW 模型对各类目标平均精度均值

mAP 50 为 92. 4% ,上升了 2. 1% ;mAP 50-95 为 75. 4% ,上升了 4. 0% 。 ②
 

YOLOv8-ECW 的检测速度

为 238
 

F / s,较 YOLOv8n 模型提高了 5
 

F / s。 ③
 

与 YOLOv6、YOLOv7 等主流网络模型相比,
YOLOv8-ECW 模型的检测性能最佳且具有较好的鲁棒性。
关键词:煤矿井下;YOLOv8;行为检测;C2f_EMSC;WIoU;特征融合

中图分类号:TD
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Abstract:The
 

existing
 

models
 

for
 

detecting
 

the
 

behaviors
 

of
 

personnel
 

in
 

coal
 

mine
 

wells
 

suffer
 

from
 

is-
sues

 

such
 

as
 

low
 

accuracy
 

and
 

significant
 

computational
 

load.
 

Therefore,
 

a
 

real-time
 

detection
 

algo-
rithm

 

for
 

the
 

behaviors
 

of
 

underground
 

personnel
 

based
 

on
 

YOLOv8-ECW
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

YOLOv8n,
 

the
 

backbone
 

network
 

is
 

enhanced
 

by
 

presenting
 

the
 

multi-scale
 

convolution
 

module
 

EMSC.
 

It
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

C2f
 

convolution
 

to
 

design
 

the
 

C2f _EMSC
 

module,
 

effectively
 

capturing
 

the
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multi-scale
 

features
 

of
 

the
 

target
 

and
 

reducing
 

the
 

computational
 

volume
 

and
 

parameter
 

quantity
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

CGBlock
 

downsampling
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

network
 

to
 

fuse
 

the
 

global
 

context
 

in-
formation.

 

The
 

WIoU
 

loss
 

function
 

is
 

incorporated
 

to
 

enhance
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

detection
 

box
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

model.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

self-established
 

dataset
 

for
 

detecting
 

the
 

behaviors
 

of
 

personnel
 

in
 

coal
 

mines
 

reveal
 

the
 

following
 

results:
 

①
 

Compared
 

with
 

the
 

baseline
 

YOLOv8n
 

model,
 

the
 

average
 

precision
 

mean
 

(mAP50)
 

of
 

the
 

YOLOv8-ECW
 

model
 

for
 

vari-
ous

 

targets
 

is
 

92. 4% ,
 

an
 

increase
 

of
 

2. 1% ;
 

and
 

the
 

mAP50-95
 

is
 

75. 4% ,
 

an
 

increase
 

of
 

4. 0% .
 

②
 

The
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

YOLOv8-ECW
 

is
 

238
 

frames
 

per
 

second,
 

which
 

is
 

5
 

frames
 

per
 

second
 

high-
er

 

than
 

that
 

of
 

the
 

YOLOv8n
 

model.
 

③
 

Compared
 

with
 

the
 

mainstream
 

network
 

models
 

such
 

as
 

YOLOv6
 

and
 

YOLOv7,
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

YOLOv8-ECW
 

model
 

is
 

the
 

best
 

and
 

it
 

exhib-
its

 

better
 

robustness.
Key

 

words:coal
 

mine
 

underground;YOLOv8;behavior
 

detection;C2f_EMSC;WIoU;feature
 

fusion

　 　 煤炭是我国的基础能源和工业原料,长期以来

为经济社会发展和国家能源安全稳定供应提供了

有力保障[1-3] 。 近年来煤矿安全事故频发,造成严

重的人员伤亡和财产损失。 通过对大量煤矿事故

分析,及时发现事故,迅速做出反应,就能避免人员

伤亡[4] 。 利用科技化和信息化手段提高煤矿智能

化监控水平,可以有效降低人的不安全行为导致的

煤矿事故[5] 。 利用智能化综采工作面的视频监控

技术,能够实现井下人员行为自动检测与识别,减
少矿工不安全行为,对实现煤矿智能化[6] 运行、提
升煤矿安全生产水平具有重要意义。

孙继平等[7]基于压缩感知和归一化矩形特征

的跟踪方法,在煤矿照明度低、目标尺度变化频繁

环境下跟踪井下人员。 张立亚[8] 提出基于动目标

特征提取的井下高危区域动目标监测和管理系统,
采用高度结构化匹配方法进行人员识别,改进尺度

不变特征转换提取行为特征,实现对人员行为和车

辆等的准确识别。 温廷新等[9] 使用迁移学习和深

度残差网络方法,实现对矿工安全行为、较安全行

为、不安全行为图像的识别。 张帆等[10] 提出基于

SSD-LeNet 的矿井移动目标检测与识别方法,有效

解决井下雾尘、低照度环境中检测精度低、实时性

差等问题。 王卫东等[11]针对煤中异物不规则形状

和复杂特征,构建多尺度特征融合的语义分割网

络,对现场采集的煤中异物图像进行端到端检测。
赵学军等[12]在 YOLOv3 模型基础上提出端到端煤

矸石检测方法,采用深度可分离卷积和转置卷积缩

减模型大小,提高模型运行速度,能够实时精准地

检测出煤与矸石混合体中的矸石,提高煤炭分拣效

率。 刘浩等[13] 通过对人体关键点的特征提取,利

用 MobileNetV3 和 ST-GCN 网络实现煤矿井下人

员不安全行为的智能识别。 黄瀚等[14] 提出一种基

于动态注意力与多层感知图卷积网络的煤矿井下

人员行为识别方法。 王宇等[15] 提出一种基于多模

态特征融合的井下人员不安全行为识别方法,能够

准确识别不安全行为。 张春翔等[16] 基于深度卷积

神经网络技术构建断层检测模型,提高煤矿断层的

解释效率。
WEI 等[17]提出基于并行特征转移网络的井下

人员检测器,可以在不引入额外参数和推理阶段计

算成本的情况下提高检测速度。 LI 等[18]针对地下

环境存在光照不均、灰尘大、噪声大等因素干扰,提
出基于 YOLOv4 的改进算法,通过超分辨率卷积神

经网络和 K -means + +聚类解决检测精度低的问

题。 寇发荣等[19]在 YOLOv5 算法的基础上提出轻

量级 Ucm-YOLOv5 算法,在 CPU 端达到实时检测

速度的标准。 在文献[20] 中,采用增强算法处理

弱光图像,然后利用 Dense-YOLO 算法检测增强后

的图像,从而解决矿井人员漏检的现象。 为了准确

检测复杂环境下的煤矿井下作业人员, SHAO
等[21]将井下图像特征与 K-means++聚类锚点帧相

结合,提出 Rep-YOLO 检测算法,在网络末端引入

纵横交错与通道关注机制,以捕捉图像中的长距离

依赖性。
在煤矿井下环境中,数字终端、监控等边缘设

备种类多、部署方式差别大,云 / 边缘计算的能力受

到限制,内存等计算资源相对紧张,无法满足煤矿

井下人员检测模型稳定运行要求,对模型参数量、
计算量和实时性等提出更高要求。 YOLOv8n 是

YOLOv8 的 1 个轻量级版本,参数量只有 3. 2M,在
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边缘设备上部署更加友好。 将其应用到煤矿井下

场景中时,面临井下人员行为图像匮乏、亮度不均、
采集图像存在大量背景相似性干扰因素、人员移动

产生尺度变化会增加特征提取难度等难点。 为此,
提出一种基于 YOLOv8 -ECW 的井下人员行为实

时检测算法。 经在 CMPBD 数据集上进行验证,
YOLOv8-ECW 模型具有较高检测精度,满足实时

性要求; 经在 VOC
 

2012 数据集上进行验证,
YOLOv8-ECW 模型具有良好鲁棒性。

1　 YOLOv8 算法基本原理

2023 年 Ultralytics 公司[22] 发布了 YOLOv8 检

测 模 型, 提 供 5 个 缩 放 版 本, 即 YOLOv8n、
YOLOv8s、YOLOv8m、 YOLOv8l 和 YOLOv8x, 以满

足不同场景的需求。 在训练过程中,YOLOv8 使用

Mosiac 数据增强,在最后 10 个 epoch 关闭数据增

强操作,提高检测精度。 YOLOv8 的网络结构由输

入端、主干网络、颈部、检测头构成,如图 1 所示。

图 1　 YOLOv8 网络结构

Fig. 1　 YOLOv8
 

network
 

architecture

1. 1　 输入端

YOLOv8 的输入端先对图像数据进行预处理

操作,将输入图像的尺寸调整为 640 个像素× 640
个像素,在不丢失目标全局特征的前提下,可以有

效节约训练成本。 YOLOv8 采用了马赛克增强、混
合增强、空间扰动和颜色扰动的数据增强方法,增
加数据量、引入噪声数据等提升模型的泛化性能和

复杂环境中的鲁棒性,数据增强结果示例如图 2
所示。
1. 2　 特征提取网络

YOLOv8 的主干网络由 CBS 模块、C2f 模块和

SPPF 模块组成。 CBS 模块由 1 个 Conv2d 层、Batch-
图 2　 数据增强结果示例

Fig. 2　 Example
 

of
 

data
 

enhancement
 

results
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Norm2d 层和 SiLU 激活函数[23] 组成,用于提取原

始特征,其结构如图 3 所示。

图 3　 CBS 模块网络结构

Fig. 3　 CBS
 

module
 

network
 

structure

SiLU 函数是对 Sigmoid 和 ReLU 的改进,具有

平滑、非单调的特性,定义为

f(x) = xSigmoid(x) = x
1 + e -x (1)

SiLU 函数结合了线性函数和 Sigmoid 函数的

特性。 当 x>0 时,f(x)趋近于无穷大;当 x<0 时,
f(x)的值会被降低,有助于抑制过拟合。

受到 ELAN 模块[24]的启发,YOLOv8 设计了更

轻量化的 C2f 模块,引入更多的分支结构丰富梯度

回传的支流,替换了 YOLOv5 中的 C3 模块,使模型

变得更轻量化,从而获得更加丰富的梯度流信息。
C2f 和 C3 的网络结构如图 4 所示。

图 4　 C2f 和 C3 模块网络结构

Fig. 4　 C2f
 

module
 

and
 

C3
 

module
 

network
 

structure

SPPF 模块为空间金字塔池化层,是在 SPP 的

基础上的改进版本。 SPP 模块与 SPPF 模块的网

络结构如图 5 所示。 SPPF 模块将并行输入的最大

池化调整为多个小卷积核的串行输入,可以有效减

小网络的计算量,提升计算效率。 SPPF 模块还避

免了对图像区域的裁剪,以及缩放操作导致的图像

失真,实现局部特征和全局特征融合,完善目标的

特征信息。
1. 3　 特征融合网络

YOLOv8 的特征融合网络采用 FPN + PAN 结

构。 FPN 自顶向下的结构可以将高层语义信息很

图 5　 SPP 模块和 SPPF 模块网络结构

Fig. 5　 SPP
 

module
 

and
 

SPPF
 

module
 

network
 

structure

好地传递给底层,使底层的特征表达更加丰富;
PAN 可以将来自 FPN 的底层下采样的定位信息传

递给顶层,增强顶层的定位能力。 两者相结合能够

实现不同尺度上的语义信息和定位信息的传递,
使得模型可以处理不同尺度的目标,提高目标检

测的准确性和鲁棒性。 与 YOLOv5 相比,YOLOv8
删去了上采样层前面的 1 × 1 卷积,将 C3 模块替

换为 C2f 模块,直接将来自骨干网络的不同阶段

输出特征进行上采样操作,降低了模型大小和参

数量。
1. 4　 检测头

YOLOv8 的检测头摒弃耦合设计,选择解耦头

(Decoupled
 

Head)结构,由 2 条并行的分支分别提

取类别特征和位置特征,通过 1×1 卷积完成分类

和定位任务。 其网络结构如图 6 所示。

图 6　 解耦头网络结构

Fig. 6　 Decoupled
 

head
 

network
 

structure

YOLOv8 采用 anchor-free 模型的思想,这使得

网络可以直接预测目标的中心,而不是通过锚框的

偏移量进行预测。 该方法有效减少预测框的数量,
从而提高非极大值抑制(NMS)的速度。

在正负样本分配策略上,YOLOv8 采用任务对

齐分配的动态分配策略,对分类和回归分数进行加

权,然后将加权分数进行排序后选择正样本。
YOLOv8 在 loss 计算过程分为 2 个分支,即分类分
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支和回归分支。 前者采用二元交叉熵损失( BCE
 

loss);后者采用分布焦点损失( DFL),同时还使用

CIoU
 

loss 有效平衡锚框定位和类别分类之间的矛

盾,进一步提高目标检测性能。

2　 基于改进 YOLOv8n 的人员行为检测

2. 1　 高效多尺度卷积模块

煤矿井下图像的对比度较低,存在大量的背景

相似性干扰,井下终端设备计算能力有限,以往的

解决方案对硬件成本要求较高,在应用部署人员检

测模型时存在计算量大的问题。 为了解决深度学

习推理速度受限的问题,MobileNet 模型采用深度

可分离卷积(DSC)代替传统的 CNN 结构。 DSC 由

深度卷积和逐点卷积组成,相比于标准卷积,可以

显著减少模型计算量,提高运行速度。 ShuffleNet
模型采用逐点卷积和通道清洗构建网络结构,逐点

卷积对特征通道进行升维和降维操作,通道清洗可

以帮助信息在特征通道之间流动,提高计算效率。
GhostNet 模型将运算过程分为 2 个部分,先利用普

通卷积进行卷积计算得到通道数较少的特征图,再
进行廉价操作增加特征图和通道数,然后将不同的

特征图进行融合,降低卷积层的计算成本,用更少

的参数生成更多的特征。
基于上述模型设计思想,提出一种高效多尺度

卷积(EMSC),将其与 C2f 融合为 C2f_EMSC 模块,
网络结构如图 7 所示,用来替换 YOLOv8n 中的部

分 C2f 结构。

图 7　 EMSC 和 C2f_EMSC 网络结构

Fig. 7　 EMSC
 

and
 

C2f_EMSC
 

network
 

structure

EMSC 先利用 1×1 卷积调整输入特征通道数,

再经过通道切分(Channel
 

Split)操作将输入张量 x
沿着通道维度拆分为 2 个子张量组 x_cheap 和 x_
group,每个子张量组分别具有特征通道 1 / 2 的通

道数,接着使用相应的 Conv 模块对子张量组 x_group
进行卷积操作,实现对图像特征的提取,然后将提取

的特征结果堆叠在一起,最后将子张量组 x_cheap 和

重新排列的子张量组 x_group 沿着通道维度连接在一

起,对连接后的张量进行 1×1 卷积操作。
相比于传统的卷积模块,EMSC 卷积模块使用

1×1
 

Conv 模块替换原先使用的 3×3
 

Conv 模块,有
效减小了卷积模块的参数量,进一步提升卷积处理

的计算效率,并有效利用特征通道。 用 EMSC 卷积

模型替换 C2f 中的部分卷积,形成高效多尺度卷积

C2f_EMSC 模块。 这种设计有效捕获不同尺度的

特征,不仅降低模型的复杂度和计算量,而且进一

步提升模型的性能和泛化能力。
2. 2　 下采样模块

在煤矿井下的环境中,存在多种干扰因素,如
煤尘干扰、光照不均、背景复杂以及设备遮挡等,导
致 YOLOv8 模型的特征提取能力有所下降,无法有

效利用全局的上下文信息。 因此,通过 CGBlock 对

YOLOv8 的下采样结构进行改进,
 

增强其捕获全局

上下文信息的能力,从而提高检测精度。
CGBlock 的设计灵感来源于 WU 等[25] 提出的

一种上下文引导网络( CGNet),是一种轻量级、高
效的语义网络。 CGNet 具备高效学习能力,能够捕

捉局部特征和上下文联合特征,进而改善与全局上

下文的特征表现。 在 CGNet 的基础上,设计了一

种用于 YOLOv8 模型的 CGBlock 下采样模块,其结

构如图 8 所示。
CGBlock 主要由 4 个部分组成,即局部特征提

取器 floc(∗)、周围上下文特征提取器 fsur( ∗)、联
合特征提取器 fjoi(∗)和全局上下文特征提取器 fglo

(∗)。 CGBlock 的计算过程包含特征学习和特征

改进 2 个步骤。
在特征学习步骤中, floc( ∗) 被实例化为 1 个

3×3 标准卷积层,从相邻的 8 个特征向量中学习局

部特征。 fsur(∗)被实例化为 1 个 3×3 空洞 / 膨胀

卷积层,其具有相对较大的感受野,可以有效地学

习周围的上下文。 然后,fjoi( ∗)将来自 floc( ∗)和

fsur(∗)输出的局部特征和周围上下文信息结合起

来。 为了降低计算复杂度,将 fjoi( ∗)设计为 1 个

连接层,然后再经过批量归一化(BN)和 PReLU 算

子处理。
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图 8　 CGBlock 网络结构

Fig. 8　 CGBlock
 

network
 

structure

　 　 在特征改进步骤中,fglo( ∗)则负责提取全局

上下文信息,进一步优化联合特征。 全局上下文视

为加权向量,并将其用于 Channel-Wisely 细化联合

特征,突出有用的部分,抑制无用的部分。 fglo( ∗)
被实例化为 1 个全局平均池化层,后面是由 2 个全

连接层组成的多层感知器,可以有效聚合场景图像

的全局上下文信息。 最后,使用尺度层对提取到的

全局上下文信息进行联合特征加权。
2. 3　 损失函数优化

YOLOv8 的边界框损失函数采用的是 DFL 和

CIoU
 

loss,将两者结合作为回归损失。
DFL 采用该位置到边界框四周的相对偏移量

作为回归目标。 在真实的场景中,目标边界不是非

常明确的,会出现多个目标遮挡或重叠情况,所以

需要学习更宽的范围分布。 因此,DFL 选择扩大最

接近标签 y 的 yi 和 yi+1 的概率(yi<y<yi+1),网络能

够快速地聚焦到标注位置附近的数值。 DFL 的定

义如下:
DFL = (y - yi +1)logSi + (yi - y)logSi +1 (2)

式中,Si、Si+1 为概率输出值。

DFL 的全局最小解为 Si =
yi +1 - y
yi +1 - yi

,Si +1 =

y - yi

yi +1 - yi
,可以保证其作为回归损失的准确性。

交并比( IoU)主要用于评估目标检测和预测

结果中位置信息的准确性,衡量的是预测边界框与

原始图像中标注的真实框之间的重叠率,IoU 值越

大,代表预测的准确性越高。 CIoU 对目标的大小

尺寸更加敏感,因此 YOLOv8 采用 CIoU,示意如图

9 所示。

图 9　 CIoU 示意

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

CIoU

边界框回归损失 LCIoU 的计算公式:

LCIoU = 1 - IoU +
ρ2(p,pgt)

c2
+ αV (3)

V = 4
π2 (arctan

wgt

hgt

- arctan w
h

) 2 (4)

α = V
(1 - IoU) + V

(5)

式中,ρ 为预测框和真实框的中心点之间的距离;p
和 pgt 分别为预测框和真实框的中心点坐标;c 为

预测框角点与真实框角点之间最远的距离;V 为纵

横比,用来度量长宽比的相似性;α 为权衡参数;w
和 h 为预测框的宽和高;wgt 和 hgt 分别为真实框的

宽和高。
训练数据会存在低质量样本,在模型训练过程

中,加强低质量样本的边界框回归损失,会降低模

型的泛化能力,而较少的干预则会提高模型的泛化

能力。 在此基础上,TONG 等[26] 提出了 LWIoUv1,计
算公式为

LWIoUv1 = RWIoULIoU (6)
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式中,RWIoU∈[1,e),LIoU ∈[0,1]作为 2 层注意力

机制,平衡了模型对不同质量样本的关注。
焦点损失设计了单调聚焦机制,使得模型能够

聚焦于困难样本。 WIoUv2 在其基础上,提出了单

调聚焦系数 Lγ∗
IoU 。 LWIoUv2 的计算公式为

LWIoUv2 = rLWIoUv1 (7)

r =
L∗

IoU

LIoU
( )

γ

式中,γ 为梯度增益; LIoU 为动量为 m 的滑动平均

值,有效解决训练后期收敛缓慢问题。
动态聚焦机制能够使模型在训练过程中动态

调整梯度增益,降低高质量样本的竞争力,减小低

质量样本产生的有害梯度,提高模型的定位能力。
WIoUv3 设计了离群度 β 来描述锚框质量,定义为

β =
L∗

IoU

LIoU

∈ [0, + ∞ ) (8)

WIoUv3 利用离群度 β 构建了 1 个非单调聚焦

系数 r,定义为

r = β
δαβ-δ (9)

当 β= δ 时,r= 1,当离群度 β 为恒定值时,其梯

度增益最大。 LWIoUv3 的计算公式为

LWIoUv3 = rLWIoUv1 (10)
煤矿井下环境的特殊,受照度低、粉尘多、水

汽多和环境复杂等因素的影响,获取的图像数据

质量不一,而且井下人员移动导致的尺度变化,
也会使训练样本的质量存在差异。 因此,将采用

DFL 和 WIoUv3 相结合的方法得到边界框回归

损失。
2. 4　 YOLOv8-ECW 网络结构

在 YOLOv8n 的基础上,设计了高效多尺度卷

积 C2f_EMSC 模块,可有效捕获目标的多尺度特

征,减少了模型的计算量、参数量;引入 CGBlock
下采样模块融合全局的上下文信息;采用 WIoUv3
作为边界框的回归损失,弱化模型对尺度变化的敏

感性,加强边界框的回归效果,提高模型的收敛速

度,进一步提升定位精度和模型的泛化能力。 将上

述改进后的模型命名为 YOLOv8-ECW,其网络结

构如图 10 所示。

图 10　 YOLOv8-ECW 网络结构

Fig. 10　 YOLOv8-ECW
 

network
 

structure
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3　 实验与分析

3. 1　 实验环境

在 PC 端进行实验,操作系统为 Windows
 

11。
使用 PyTorch

 

1. 13. 1 作为网络学习框架,编程语言

为 Python
 

3. 9. 16, 采 用 并 行 计 算 架 构 CUDA
 

11. 7. 1。 在硬件配置方面, CPU 选用 Intel ( R )
 

Core
 

( TM)
 

i9 - 12900H
 

@ 2. 50
 

GHz; GPU 选用

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,6
 

GB 显存;RAM 选用

DDR5
 

16
 

GB
 

(4
 

800
 

MHz)。
模型训练采用相同的参数设置,输入图像的尺

寸统一设置为 640 × 640;批量大小 batch 设置为

16;迭代周期 epoch 设置为 300;初始学习率为

0. 01;动量参数设置为 0. 937;衰减系数为 0. 005;
学习率优化器使用随机梯度下降( SGD)。 除特别

说明外,所有实验均采用上述设置。
3. 2　 数据集

实验使用自制的煤矿人员行为检测 CMPBD
数据集对模型进行训练和测试,从而验证改进算法

的有效性。
CMPBD 数据集图像一部分来自煤矿井下综采

工作面异常状态图像数据集;另一部分来自马泰壕

煤矿、潘三矿井下监控视频,通过视频抽帧、筛选得

到图像数据,涵盖井下巷道、工作面、主斜井、副井

底等场景。 部分数据集图片如图 11 所示。

图 11　 CMPBD 数据集图片示例

Fig. 11　 Example
 

of
 

CMPBD
 

dataset
 

image

CMPBD 数据集有 19
 

200 张图像,通过 Labe-
lImg 软件对数据集图像进行标注,生成具有 YOLO
格式的 txt 标注文件。 该数据集包含 8 种行为标

签,包括行走、站立、坐、操作、弯腰、倚靠、跌倒和

攀爬。
数据集统计的小(0 ~ 32×32 像素)、中(32×32

~96×96 像素)、大(96×96 ~ 640×640 像素)真实框

的分布情况如图 12 所示。 低于 32×32 像素的小目

标真实框数量约为总数的 28% ,客观反映了修改

边界框回归损失的必要性。

图 12　 边界框大小分布

Fig. 12　 Bounding
 

box
 

size
 

distribution

图 13 统计了 CMPBD 数据集的 8 种行为标签

的样本数量。

图 13　 8 种行为标签数量

Fig. 13　 Number
 

of
 

eight
 

behavior
 

labels

实验将 CMPBD 数据集图像按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的

比例进行划分,共得到 13
 

440 张训练集图像、1
 

920
张验证集图像和 3

 

840 张测试集图像。
3. 3　 评价指标

评价指标包括平均精度均值( mAP)、检测速

度(帧率)、参数量( Params)、每秒执行 10 亿次浮

点运算数(GFLOPs)。
AP 是 PR 曲线中精度值的均值,用来表示在

不同召回率情况下的平均检测准确度,为评价目标

检测器在某一类别的效果提供依据。 mAP 即每一

类 AP 的均值,特指不同召回率下的均值精度值,
用来度量模型对各类别的检测性能:

AP = ∫1

0
P( r)dr (11)

mAP =
∑

n

n = 1
AP(n)

n
(12)

式中,P( r)为召回率为 r 时准确率 P 的值;n 为检

测类别总数;AP(n)为模型在第 n 类上的 AP 值。
FPS 表示检测器在 1

 

s 内可以处理的图像帧
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数,能够衡量算法的检测速度。 FPS 值越大,意味

着算法具有更快的处理速度:

FPS = 1
t1 + t2 + t3

(13)

式中,t1 为图像预处理耗费的时间;t2 为训练好的

模型对预处理后的图像进行预测耗费的时间;t3 为

在模型推理后,对模型输出进一步优化和调整耗费

的时间。

Params 是衡量模型复杂度和性能的重要因

素,参数量越小,模型越轻量化。 GFLOPs 用于衡

量模型的计算复杂度关键指标,该指标越低,模型

所需计算量越小,模型效率越高。
3. 4　 消融实验

将现有主流损失函数,如 SIoU、 EIoU 和 Al-
phaIoU 等,与 WIoUv3 在 CMPBD 数据集上进行实

验,结果见表 1,WIoUv3 实现了最佳的性能增益。

表 1　 不同损失函数实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

loss
 

functions

损失函数 SIoU EIoU AlphaIoU WIoUv1 WIoUv2 WIoUv3

mAP50 / % 90. 5 90. 6 88. 4 90. 8 90. 9 91. 2

mAP50-95% 73. 0 73. 2 73. 3 73. 5 73. 5 73. 6

　 　 为了验证对 YOLOv8 基线模型的优化效果以

及改进方法的有效性,设置了 8 组消融实验( N1 ~
N8)在自建的 CMPBD 数据集上进行实验,验证每

个改进策略对于模型性能的影响。 每组消融实验

的环境配置和参数设置均保持一致,消融实验的结

果见表 2。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型 C2f_EMSC CGBlock WIOUv3 mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M 计算量 / GFLOPs 检测速度 / (F·s-1 )

N1 - - - 90. 3 71. 4 3. 01 8. 1 233

N2 √ - - 91. 4 73. 2 2. 72 7. 6 256

N3 - √ - 90. 7 71. 8 2. 14 6. 5 263

N4 - - √ 91. 2 73. 6 3. 01 8. 1 244

N5 √ √ - 91. 6 74. 3 3. 31 8. 4 233

N6 √ - √ 91. 3 73. 5 2. 72 7. 6 250

N7 - √ √ 91. 5 73. 8 3. 6 8. 8 233

N8 √ √ √ 92. 4 75. 4 3. 31 8. 4 238

注:“√”表示该实验组使用了相应的改进策略;“ -”表示未使用相应的改进策略。

　 　 表 2 中,N1 为基线 YOLOv8n 模型的实验结

果,mAP 50 为 90. 3% ,mAP 50-95 为 71. 4% ,参数量为

3. 01M,计算量为 8. 1
 

GFLOPs,FPS 为 233
 

F / s,可
作为后几组实验的对比基准。 在基线模型中,N2、
N3、N4 分别使用 C2f_EMSC 卷积、引入 CGBlock 下

采样模块、采用 WIoUv3 损失函数,模型的平均检

测精度 mAP 50 分别提升了 1. 1% 、0. 4% 和 0. 9% ,
mAP 50-95 分别提升了 1. 8% 、0. 4%和 2. 2% ,参数量

和计算量略有降低,检测速度分别提高了 23、30、
11F / s。

N5 为同时使用 C2f_EMSC 卷积和 CGBlock 下

采样模块的实验结果, mAP50 提 升 了 1. 3% ,
mAP 50-95 提升了 2. 9% ,参数量增加了 0. 3M,计算

量增加了 0. 3
 

GFLOPs,检测速度为 233
 

F / s。 N6

为同时使用 C2f_EMSC 卷积和 WIoUv3 损失函数的

实验结果, mAP 50 提升了 1. 0% , mAP 50-95 提升了

2. 1% , 参 数 量 降 低 了 0. 29M, 计 算 量 降 低 了

0. 5GFLOPs,检测速度提高了 17
 

F / s。 N7 为引入

CGBlock 下采样模块和 WIoUv3 损失函数的实验结

果,mAP 50 提升了 1. 2% ,mAP 50-95 提升了 2. 4% ,参
数量增加了 0. 59M,计算量增加了 0. 7GFLOPs,检
测速度为 233

 

F / s。 N8 为最终的改进模型 YOLOv8
-ECW 的实验结果,mAP 50 提升了 2. 1% ,mAP 50-95

提升了 4. 0% ,参数量增加了 0. 3
 

M,计算量增加了

0. 3
 

GFLOPs,检测速度提高了 5
 

F / s。
实验结果表明,提出的改进策略能明显提升

YOLOv8 模型性能,有效解决了煤矿井下人员行为

检测的问题,满足煤矿井下高速实时检测的要求。
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3. 5　 对比实验

为进一步验证 YOLOv8-ECW 算法的先进性,
将 改 进 模 型 与 Fast - RCNN、 SSD、 YOLOv5s、
YOLOv6s 等主流模型在 CMPBD 数据集上进行对

比实验,结果见表 3。

表 3　 实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results

模型
mAP50 /

%

mAP50-95 /

%

参数量 /
M

检测速度 /

(F·s-1 )

Fast-RCNN 82. 8 59. 4 134. 7
 

26

SSD 84. 6 61. 5 57. 5 84

YOLOv5s 88. 4 67. 8 7. 2
 

192

YOLOX-S 87. 8 65. 3 9. 0 116

YOLOv6s 89. 1 70. 3 18. 5 123

YOLOv7-tiny 88. 7 71. 5 6. 02 208

YOLOv8-ECW 92. 4 75. 4 3. 31 238

由表 3 可以看出,YOLOv8-ECW 模型在精度、
参数量、速度等指标上优于其他主流模型,在煤矿

井下人员行为检测任务中具有更好的检测性能和

效率。
3. 6　 可视化分析

Grad-CAM 是一种用于解释卷积神经网络决

策的方法,通过可视化模型对于给定输入的关注区

域来提供洞察。 相比于传统的 CAM 方法,Grad -
CAM 能够处理任意种类的神经网络,因为它不需

要修改网络结构或使用特定的层结构。
 

Grad-CAM
定义为

LGrad-CAM = ReLU(∑
k
αc

kAk) (14)

αc
k =

1
Z ∑

i
∑

j

∂yc

∂Ak
ij

(15)

式中,Ak 为特征层 A 中的第 k 个通道;Z 为 Ak 的元

素总数(宽和高的乘积);yc 为类别 c 的预测分数;
Ak

ij 为特征层 A 在通道 k 中坐标位置为 ( i, j) 的

数据。
基于 Grad-CAM 对改进模型的关键特征层进

行热力图可视化,将标注 8 种行为标签的图像输入

模型网络指定检测层中,进行梯度求导,经过全连

接层和 ReLU 激活函数操作,最终得到热力图可视

化的特征图,检测效果对比如图 14 所示。
由图 14 可视化结果分析可知,相比于基线模

型,YOLOv8-ECW 模型解决了漏检问题,能够有效

提取图像特征信息,检测网络更加专注于井下人

员。 这进一步验证了 YOLOv8 -ECW 模型检测结

图 14　 热力图可视化效果

Fig. 14　 Heat
 

map
 

visualization
 

effect

果的可信度高。
3. 7　 鲁棒性验证

为了进一步验证 YOLOv8 -ECW 模型的鲁棒

性, 将基线 YOLOv8n 与 YOLOv8 - ECW 在 VOC
 

2012 数据集上进行实验。 VOC
 

2012 数据集共有

17
 

125 张图片,按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例进行划分,得
到 11

 

987 张训练集图像、1
 

713 张验证集图像和

3
 

425 张测试集图像。 基线 YOLOv8n 与 YOLOv8-
ECW 在 VOC

 

2012 数据集上的实验结果见表 4。
相较于基线模型,YOLOv8-ECW 模型的 mAP 50 为

60. 6% ,提高了 0. 5% ;mAP 50-95 为 44. 5% ,提高了

0. 8% ;参数量为 3. 31M,略微增加 0. 3M;
 

检测速

度为 238
 

F / s。 实验结果表明,YOLOv8-ECW 模型

具有良好的鲁棒性。

表 4　 VOC
 

2012 数据集上的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

VOC
 

2012
 

dataset

模型
mAP50 /

%

mAP50-95 /

%

Params /
M

检测速度 /

(F·s-1 )

YOLOv8n 60. 1 43. 7 3. 01 233

YOLOv8-ECW 60. 6 44. 5 3. 31 238

4　 结　 论

(1)基于 YOLOv8 网络模型,结合煤矿井下影

响视觉检测的因素,通过高效多尺度卷积 C2f_EMSC
和 CGBlock 下采样来提升对图像中人员区域的特
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征学习效果,采用 WIoUv3 作为边界框损失函数,
加强边界框的回归效果,提高模型收敛能力,进一

步提升定位精度和模型泛化能力。
(2)CMPBD 数据集上的消融实验结果验证了

改进方案的有效性,相较基线模型, mAP 50 提高

2. 1% , mAP 50-95 提 高 4. 0% , 参 数 量 略 微 增 加

0. 3M;模型计算量略增 0. 3
 

GFLOPs;检测速度提

高 5
 

F·s-1。 对比实验结果证明 YOLOv8-ECW 模

型的优越性能,满足实时性要求。 YOLOv8 -ECW
模型在 VOC

 

2012 数据集上的实验结果与基线模

型相比,mAP 50 提高 0. 5% ,mAP 50-95 提高 0. 8% ,参
数量略增 0. 3M;检测速度为 238

 

F / s,具有良好的

鲁棒性。
(3)随着 YOLO 系列算法以及其他更先进、更

高效、更轻量化检测算法的发展,将其应用于煤矿

井下场景,并针对具体实际应用需求不断完善,实
现井下关键目标的自动识别、场景实时动态智能感

知,可为煤矿智能化安全生产提供助力。
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