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摘 要： 人员检测是保障煤矿安全生产和建设智慧矿山的重要内容， 针对煤矿井下环境复杂、 对人员检测困

难的问题， 提出一种改进的YOLOv8-F煤矿井下人员检测方法。在YOLOv8主干中引入MobileNetV4高效

网络提升模型的精确度及高效性， 同时为保证特征的充分提取， 通过添加融合DCNV4的DAttention注意力

机制， 保证特征信息的准确性和完整性。最后， 通过引入Shape-IoU边界损失函数提升定位框的精度， 实现

对人员的精确检测。实验结果表明， 在特定场景的煤矿工人动作数据集上， 相比基线模型 YOLOv8n， 
YOLOv8-F的准确率、 召回率和mAP分别提升了 3. 2、 2. 7和2. 3百分点， 浮点运算量减少 1. 4 G。改进后的

模型在检测精度和轻量化方面达到很好的平衡， 验证了新算法的有效性。
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Abstract： Personnel detection is an important aspect of ensuring coal mine safety production and constructing 
intelligent mines.  Given the complex underground environment of coal mines and the difficulties in personnel 
detection， an improved YOLOv8-F personnel detection method for coal mine underground environments is 
proposed.  The MobileNetV4 efficient network is integrated into the YOLOv8 backbone to improve accuracy 
while reducing computational cost.  To ensure thorough feature extraction， a DAttention mechanism fused with 
DCNV4 is added， improving the accuracy and completeness of feature information.  Finally， by introducing 
a boundary loss function， the precision of the bounding boxes is improved， achieving accurate personnel 
detection.  Experimental results show that， on a specific dataset of coal mine workers’ actions， compared with 
the baseline model YOLOv8n， the YOLOv8-F model’s accuracy， recall， and mAP improved by 3. 2， 2. 7， 
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and 2. 3 percentage points， respectively， while the floating point operations （GFLOPs） decreased by 1. 4 G.  
The improved model achieves a great balance between detection accuracy and model lightweightness， verifying 
the effectiveness of the new algorithm.
Key words： personnel detection； YOLOv8； MobileNetV4 efficient network；attention mechanisms； loss 

function

0　引　言

我国作为全球最大的煤炭生产与消费国， 煤
矿安全生产至关重要。其中， 人员安全是保障煤

矿生产安全的关键环节。因此， 在煤矿开采过程

中， 对作业人员进行实时检测已成为确保开采安

全的重要技术手段。但由于煤矿井下环境复杂， 
影响因素较多导致对人员检测困难， 常用的检测

方法难以满足井下人员检测， 因此， 提出一种改

进的井下人员检测方法十分必要。

目标检测是对井下人员进行检测的重要步骤， 
目前基于深度学习的目标检测算法已日趋成熟， 常
用的目标检测算法主要分为单阶段检测模型（如Single 
Shot MultiBox Detector（SSD）， YOLO系列算法）和

双阶段检测模型 （如 Fast Region Convolutional 
Network（Faster R-CNN）［1］）。在工业领域应用中， 
双阶段检测算法虽然具有较好的鲁棒性和较高的精

度， 但对计算资源需求较大且计算速度较慢， 难以

保证实时性， 在井下人员检测任务中并不实用。单

阶段检测模型中， SSD检测速度较快但精度较差［2］， 
而YOLO系列算法因其高效的实时性和准确性备受

关 注 ， 包 括 YOLOv3、 YOLOv5、 YOLOv7、 
YOLOv8等， 能够在单一前向传递中直接预测图像

中的目标位置和类别［3⁃4］， 更加适用于井下人员检测

任务， 本文选用YOLO系列算法中的YOLOv8算法。

芦碧波等［5］提出一种轻量化的YOLOv8检测算法， 
以轻量化ShuffleNetv2作为主干网络的同时引入改

进卷积块注意力模块（Focus-Convolutional Block 
Attention Module， F-CBAM）， 增强了对目标物体的

关注度， 对特征的学习更加准确， 提升了目标检测

精度。范伟强等［6］提出在YOLOv7中融入相似性感

知激活模块（Similarity-Aware Activation Module， 
SimAM）注意力机制提升模型对井下复杂环境的适

应能力， 同时引入深度学习简单在线实时跟踪（Deep 
Simple Online and Realtime Tracking， DeepSORT）

算法， 实现了对人员的跟踪。其中， SimAM注意力

机制［7］和DeepSORT算法［8］在井下人员识别中也被

广泛应用且效果良好。倪云峰等［9］将YOLOv8算法

与光学字符识别技术相结合， 通过添加卷积注意力

模块和将卷积-批量归一化-激活函数（Cross Stage 
Binary， CBS）模块改进为控制障碍函数（Control 
Barrier Function， CBF）模块， 增强了对不同尺度特

征的提取能力， 提高了目标检测的准确率。以上方

法在一定程度上都能充分提取目标特征确保准确检

测， 但对于复杂环境下的人员检测， 并不能很好保

证检测精度， 同时检测速度也会受到影响。

本文提出了一种基于YOLOv8的煤矿井下人

员检测方法。在主干网络中将原有的 C2f结构与

MobileNetV4 高 效 网 络 结 合 ， 同 时 采 用 融 合

DCNV4［10］的DAttention注意力机制［11］， 减少冗余

计算的同时确保了特征信息的完整性， 采用

Shape-IoU［12］损失函数替换原有的 CIoU， 增强了

定位框的准确性， 实现了井下人员的高精度检测。

1　基于YOLOv8的井下人员检测模型

1. 1　改进的YOLOv8模型

YOLOv8模型是由Ultralytics在2023年发布的， 
其网络结构分为4个部分： 输入端、 骨干网络、 颈部

网络和预测端。输入端将图片输入主干网络， 主干

网络通过一系列卷积和反卷积层提取图片特征， 同
时使用残差连接和瓶颈结构来减少网络的大小并提

高性能， 颈部网络负责多尺度融合， 将主干网络所

提取到的不同维度的特征图进行特征融合， 增强特

征表示能力。预测端负责最终的目标检测和任务分

类， 包括检测头和分类头， 检测头包含一系列卷积

层和反卷积层， 用于生成检测结果； 分类头采用全

局平均池化对每个特征图进行分类， 通过减少特征

图的维度， 输出每个类别的概率分布。

本文针对井下环境复杂与人员检测困难的问

题， 运用 MobileNetV4 高效网络中 UIB 块操作与

原有 C2f进行结合形成新的 C2f-M 结构。在金字

塔池化模块 SPPF 进行池化操作后添加融合

DCNV4的DAttention注意力机制， 增强对图片特

征的提取能力， 并采用 Shape-IoU 对原有损失函
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数进行替换， 提升定位框的定位能力。改进后的 YOLOv8模型结构如图 1 所示。

1. 2　MobileNetV4高效网络

MobileNetV4 是最新一代的 MobileNet 模型， 
由通用倒置瓶颈块（Universal Inverted Bottleneck， 
UIB）、 移 动 注 意 力 块（Multi-Query Attention， 
MQA）和两阶段神经架构搜索（Neural Architec⁃
ture Search， NAS）组成。其中， UIB 结构结合了

倒 置 瓶 颈 、 ConvNext 前 馈 神 经 网 络（Feed-
Forward Network， FFN）和一种新的 Extra Depth⁃
wise变体， 旨在提升提取特征的灵活性和准确性， 
其包括 2个通用 IB块和 2个可选择深度卷积模块。

UIB结构图及可能的实例化形式见图 2。
UIB块中2个可选卷积依赖有4种可能的实例

化， 通过不同的卷积操作使 UIB 模块更加高效和

准确， 同样也使得 Mobile-NetV4 网络更加可靠， 
提升了模型表达能力， 在减少参数计算量的同时

有较高性能。

1. 3　DAttention注意力机制

可变形注意力机制DAttention引入了额外的可

学习参数， 用于计算注意力权重， 同时， 在确定偏移

量值的过程中， 为使计算结果更加准确， 采用可变

形卷积网络DCNV4对原计算网络进行替换。在进

行模型训练过程中， 通过反向传播操作对参数进行

学习， 使得模型能够调整注意力模式以更好地适应

图 1　改进的YOLOv8模型

Fig. 1　Improved YOLOv8 model

图 2　UIB块结构图和实例化图

Fig. 2　UIB block and instantiation structure diagram
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输入数据。

对于一个给定为 x∈ RH×W×C的特征图（H和

W为特征图的高度和宽度， C为通道数）， 生成

p∈ RHG ×WG × 2 的网格作为参考点， 其中， 作为参考

点的网格需要均匀同一， 其具体大小是根据输入

特征图下采样所得到的大小因子 r、 HG=H/r、 
WG=W/r所确定的。然后需对其进行归一化操

作， 将它们归一化到［-1，+1］范围内。

每个参考点所对应的偏移量均不相同， 为获取

偏移量， 首先通过查询标记对特征图进行线性投影

计算得出结果， 通过一个轻量级的子网络 θoffset（·）计

算出偏移量Δp= θoffset ( q )； 为得到更加准确的偏移

量值， 保证参考点的位置准确， 采用可变形卷积网

络 DCNV4 代替原轻量级网络， 得到新的子网络

θoffset1 ( q )， 再运用自适应卷积核来计算更加精准的偏

移量， 将注意力区域准确聚焦目标区域。

DCNV4 可 变 卷 积 网 络 详 细 结 构 如 图 3 
所示。

通过以上计算， 得出偏移量来确定变形点位

置， 再进行采样， 将得到的结果作为键和值。其

中， 进行投影操作时的投影矩阵为

q= xWq， k͂= x͂Wk， v͂= x͂Wv， （1）

with  Δp= θoffset1 ( q )， x͂= ϕ( x；p+ Δp )，（2）

式中： q为查询向量； k͂和 v͂分别为经过计算变形

后的键和值的嵌入； Wq， Wk和Wv分别为可变投

影矩阵； with  Δp为经过新的偏移子网络计算得到

的新偏移量； x͂为经过计算得到的新特征值。将采

样函数ϕ(⋅)设置为双线性插值［13］使其可微， 可得

ϕ ( z；( px，py ) ) = ∑
( rx，ry )

g ( px，rx ) g ( py，ry ) z ( ry，rx )，

（3）

式中： g ( a，b )= max( 0，1 - |a- b| )为计算两个位置

的相关性； ( rx，ry )为特征图 z∈ RH×W×C上将获取所

有位置的索引； z ( ry，rx )为输入在 ( ry，rx )的位置的对

应值； 最后， 通过多头注意力来获得相对位置偏移

向量R。其中， 注意力头的计算输出为

z(m ) = σ ( )q(m ) k͂(m )

d
+ ϕ ( )B̂；R ν͂(m )， （4）

式中： q(m )、 k͂(m )和 ν͂(m )为第m个注意力头的查询向量、 
键向量和值向量； d为缩放因子； B̂为对应位置参

考点； σ为Softmax激活函数； ϕ( B̂；R )∈ RHW×HGWG。

为得到输出结果， 需将所得不同变形点的特征进行

连接后， 通过Wo进行投影， 投影结果即为输出结果z。
DAttention可变注意力模块信息流如图 4 所示。

由于环境复杂， 影响因素较多会导致井下人员

检测的准确性降低， 所以引入可变注意力机制。融

合DCNV4的DAttention注意力机制能够更好地捕

捉不同尺度下的特征， 同时使注意力不再固定的分

图 3　DCNV4可变卷积网络结构

Fig. 3　DCNV4 variable convolutional network structure

图 4　可变注意力模块信息流

Fig. 4　Variable attention module information flow
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布， 可以使注意力机制随数据特性进行自适应变化， 
从而将最关键的特征充分提取， 聚焦重要位置， 同
时减少了不必要的计算， 性能表现优异。

1. 4　Shape⁃IoU损失函数

IoU 损失通常用来衡量预测边界框与真实边

界框之间的相似度， 计算公式为

L IoU = 1 - IoU= 1 -
|| A⋂B
|| A⋃B
。 （5）

原始 IoU 损失函数对边界框的形状和尺度方

面不够敏感， Shape-IoU是通过关注边界框自身形

状和尺寸的边界框回归方法。

Shape-IoU的计算公式为

IoU= |B⋂Bgt|
|B⋃Bgt|， （6）

ww= 2 ×(wgt )scale
(wgt )scale +( hgt )scale

， （7）

hh= 2 ×( hgt )scale
(wgt )scale +( hgt )scale

， （8）

L IoU = 1 - IoU= 1 - |A⋂B|
|A⋃B|， （9）

distanceshape= hh×（xc-xgt
c）2

c2 +ww×（yc-y gt
c）2

c2 ，

（10）
Ωshape = ∑

t=w，h

(1 - e-ωt )θ，θ= 4，

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωw = hh× |w-wgt|
max(w，wgt )

，

ωh =ww×
|| h- hgt

max( h，hgt )
，

（11）

式中： scale为缩放因子， 与数据集中目标的大小

相关； ww和 hh分别为水平方向和垂直方向上的

权重系数， 其值与 GT 框的形状有关； shape为对

应边框的形状参数。相应的边界框回归损失为

LShape⁃IoU = 1 - IoU+ distanceshape + 0.5 ×Ωshape。
（12）

Shape-IoU参数的示意图如图 5 所示。

通过以上公式及示意图可以分析出Shape-IoU
在 IoU的基础上添加新的几何约束来使回归更准确， 
加强了对边界框自身形状和尺寸的考虑， 引入了新

的权重系数， 优化了原有损失函数的不足。

2　井下人员数据集和模型训练

2. 1　数据集

实验数据使用公开发表的地下长壁开采工作面

图像数据集（DsLMF+）［14］， 其中包含来自煤矿井下

综采面的矿井人员、 液压支护板、 大型煤、 拖链、 矿
工行为和矿山安全帽的图像。本文主要针对煤矿井

下人员进行检测， 故只选取数据集中综采面的矿山

人员图片。对DsLMF+数据集中的矿井人员图片

数据进行筛选， 选取来自不同场景的图片2 600张。

在此基础上， 运用图像增强技术 （旋转、 缩放和高斯

模糊）对原始图像进行扩增， 生成2 000张增强图片。

经过整合共选取3 297个训练样本， 其中80%为训

练集， 包含2 637个样本， 剩余20%为测试集， 包含

660个样本。为保证模型对多尺度目标的适应性， 对
所选样本的尺度进行统计， 其中小目标占比19. 26%， 
中目标占比14. 60%， 大目标占比66. 14%。

2. 2　改进YOLOv8⁃F模型训练

为保证实验的公平合理， 所有实验的实验环

境与参数配置均保持相同， 操作系统为 Win⁃
dows10， GPU 为 NVIDIA RTX4060ti， 具体参数

设置： 初始学习率为 0. 01， 输入图像大小为 640×
640像素， 优化器使用随机梯度下降算法， 训练轮

数为 200 轮， 为防止过拟合和分利用进程增加训

练速度， 批次大小设置为 16， 线程数设为 4， 在最

后 50个训练周期中禁用马赛克数据增强， 增加模

型对图像的鲁棒性和泛化能力。

为了验证本文模型对井下人员检测时可靠有

效， 对结果进行评价， 本文选择评价指标精确度、 
召回率、 每秒次浮点运算数（FLOPs）、 平均精度

均值（mAP）来综合评估模型性能。其中， 召回

率、 精确度、 mAP的公式为

R= TP
( FN+TP )

， （13）

P= TP
(TP+FP )

， （14）

mAP= 1
n ∑
k= 1

k= n

APk， （15）图 5　Shape-IoU参数示意图

Fig. 5　Schematic diagram of Shape-IoU parameters
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式中： TP为检测到的井下人员目标个数； FP为检

测到的环境非人员的目标个数； n为类别总数； 
k为检测次数； APk为第 k个类别的平均准确率。

对 YOLOv8-F 模型进行 200 轮训练， 并对所

得结果绘制曲线， 通过所得训练过程中的损失函

数曲线对模型性能进行评估， 损失值越小， 模型

性能越好， 预测结果更加准确。图 6 为训练过程

中的损失函数曲线。由图 6 可以看出， 在训练至

155 轮时， 各损失函数值趋于稳定， 表明其已收

敛， 反映了良好的训练效果。

3　井下人员检测实验及结果分析

3. 1　模块性能对比分析

3. 1. 1　主干网络试验及对比分析

为检验本文所提主干网络改进方案的有效性， 
将当前广泛使用的主流主干网络架构与本文改进后

的主干网络进行对比。实验结果如表 1 所示。

EfficientViT［15］的FLOPs有小幅下降的同时使

mAP@0. 5略有提升， 但精确度和召回率都有一定的

下降。EfficientFormV2［16］虽然参数量显著减少且提

升了检测速度， 但精确度和mAP@0. 5均有明显下

降， 检测精度损失较多， 这是因为其特有的

Transformer架构在CPU上的运行效率较低导致提

升速度的同时损失精度。 Vanillanet［17］是由华为诺

亚提出的一种全新骨干架构， 主要针对移动设备和

嵌入式系统进行了优化， 但在各个方面的提升均不

明显， 表现平庸。实验结果充分显示， MobileNetV4
高效网络在井下人员检测的任务上， 各项评价指标

均表现优异， 具有较高的检测精度和检测速度， 表
现出模型具有良好的检测性能。

3. 1. 2　注意力模块试验及对比分析

为了验证本文引进的注意力机制的改进性能， 
在改进过程中将现阶段主流注意力机制分别添加到

YOLOv8的主干网络中。SimAM［18］是一种轻量级、 
无参数的卷积神经网络注意力机制， 通过计算特征

图的局部自相似性来生成注意力权重， 无需引入额

外参数使模型运算量减少， 模型变得轻量化， 但在

复杂环境下特征较多时， 其检测精度明显下降。

MLCA［19］在传统通道注意力机制基础上融合空间信

息， 主要应用Local SE方法对空间信息进行处理， 
但对于煤矿井下复杂环境， 由于在处理空间信息时

采用了过多的计算， 导致模型性能明显下降。CPCA［19］

是一种用于增强特征表示和动态分配注意力权重的

注意力机制， 结合了通道注意力和空间注意力， 具
备聚焦信息渠道和重要区域的能力， 能够显著提升

检测精度， 但浮点运算量显著增加， 收敛速度减慢。

本文所使用的DCNV4-DAttention注意力机制能够

在提升检测精度的基础上， 减少计算量， 提升收敛

速度， 达到对人员的精确检测。具体实验结果如表 2 
所示。

3. 2　模型有效性分析

3. 2. 1　消融实验

为检测本文所提模型在煤矿井下人员检测任

图 6　损失值-迭代次数曲线图

Fig. 6　Loss value-number of iterations

表 1　主干网络对比

Tab. 1　Test comparison of different backbone networks

主干网络

YOLOV8n(baseline)
YOLOv8n⁃EfficientViT

YOLOv8n⁃EfficientFormV2
YOLOv8n⁃Vanillanet

YOLOv8n⁃MobileNetV4

FLOPs/G
8.3
8.1
6.1
7.9
7.1

mAP@0.5/%
88.6
88.9
79.5
89.2
88.3

P/%
86.4
85.9
80.3
86.6
87.5

R/%
83.4
76.7
68.1
83.8
84.5

表 2　注意力机制对比

Tab. 2　Comparative tests of attention mechanism

注意力机制

YOLOV8n(baseline)
YOLOv8n⁃SimAM
YOLOv8n⁃MLCA
YOLOv8n⁃CPCA

YOLOv8n⁃DCNV4⁃
DAttention

FLOPs/G
8.3
6.8
8.9
9.1

7.4

mAP@0.5/%
88.6
78.6
82.5
90.7

89.6

P/%
86.4
69.5
80.6
88.5

88.3

R/%
83.4
72.5
80.8
73.5

84.3
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务中的性能及改进模块的有效性， 借助消融实验

进行进一步分析。本实验选用最轻量化的 n 模型

进行测试， 实验结果如表 3 所示。采用 Mobile⁃
NetV4 主干网络的 YOLOv8 模型， 减少了模型的

运算量， 提升了精度， 在此基础上， 主干网络中融

合 Dcnv4-DAttention 注意力机制， 计算量显著减

小的同时能够提升模型的精度。结合 Shape-IoU
损失函数， 通过加强对边界框自身形状和尺寸的

关注， 使得模型的检测结果更加精确， 实验结果

见表 3。

3. 2. 2　不同模型对比实验

为了验证本文模型的性能， 在保持各种实验环

境 一 致 的 前 提 下 ， 将 YOLOv5n、 YOLOv8s、 
YOLOv7tiny、 YOLOv10和本文模型进行训练， 具
体结果见表 4。

表 4 结果显示， 本文YOLOv8-F模型在对井下

人员进行检测时， 拥有更高的召回率、 精度和更快

的模型推理速度。其中， YOLOv8s的计算量显著增

加， 是由于其模型深度对比YOLOv8n增加一倍所致。

由表 4 可知， 相较于YOLO系列的其它模型， 
本文改进的YOLOv8-F模型准确率、 mAP和其他评

价指标均优于其他模型， 在井下人员检测任务中表

现优异， 具有更好的检测效果， 能够满足检测需求。

但在实验过程中也存在少许极端环境， 如低光照影

响下， 所提模型可能会出现识别精度大幅降低的情

况， 可以在此模型基础上结合图像增强算法来解决， 
例如结合自校准照明学习框架提升模型对极端环境

的适应能力。

为进一步直观地展示模型对人员进行检测时所

重点关注的图像信息， 本文采用HiResCAM热力图［20］

对所提模型进行可视化分析。HiResCAM热力图可

视化策略是在Grad-CAM基础上， 提出的一种新的

输出级、 基于梯度的卷积神经网络的解释方法， 能
够在对人员进行检测时解决因Grad-CAM平均步骤

产生的限制， 更加有效地聚焦到每次预测的位置， 
突出显示模型预测所关注的区域。图 7 所示为热力

图可视化策略所得到的结果。

对图 7 中的可视化结果进行分析， 可知改进

后的YOLOv8-F模型在检测过程中能够有效聚焦

于人员特征， 对比原模型性能提升明显， 有效解

决了模型在复杂环境下对人员检测精度低的

问题。

4　结　论

1） 针对煤矿井下环境复杂， 干扰较多对人员

检测难度较大的问题， 本文提出一种改进的

YOLOv8-F 煤矿井下人员检测模型， 其结合了

DCNV4-Dattention注意力机制和MobileNetV4高

效网络， 在提升模型检测速度的同时满足了对人

员特征信息的充分提取， Shape-IoU损失函数的应

用使定位框精度提升， 实现了对处于煤矿井下复

杂环境中人员的精准检测。

2） 与 YOLOv8n 的基线模型对比， 经过改进

的 YOLOv8-F 模型在浮点运算量、 准确率、 召回

率以及平均精度 4 个关键评价指标上均取得显著

提升。同时， 与 YOLOv5s、 YOLOv8s、 YOLOv7
tiny和 YOLOv10模型对比， 本文提出的模型拥有

最小的运算量和最高的平均精度值， 浮点运算量

仅为 6. 9 G， 平均精度值为 90. 9%， 充分显示出模

型具有良好的检测性能。

表 3　消融实验

Tab. 3　Ablation experiments

MobileNetV4

√

√

√
√

DCNV4⁃DAttention

√

√
√

√

Shape⁃IoU

√

√
√
√

FLOPs/G
8.3
7.1
7.4
8.0
7.2
7.8
7.1
6.9

mAP@0.5/%
88.6
88.3
89.6
89.3
90.2
90.6
90.3
90.9

P/%
86.4
87.5
88.3
87.6
88.8
89.2
88.4
89.6

R/%
83.4
84.5
84.3
83.9
85.7
86.3
85.6
86.1

注：“√”表示在该组实验中引入了相应模块。

表 4　不同模型对比

Tab. 4　Comparison of different models

模型

YOLOv5n
YOLOv7tiny

YOLOv8s
YOLOv10
YOLOv8⁃F

(本文)

FLOPs/G
12.6
13.8
28.6
6.8
6.9

mAP@0.5/%
89.5
90.1
88.6
82.8
90.9

P/%
86.4
88.2
83.2
81.8
89.6

R/%
80.3
82.6
85.4
78.6
86.1
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3） 通过热力图可视化分析表明， 相比于原模

型， 改进的 YOLOv8-F模型能够更加准确地聚焦

人员特征， 有效检测井下人员。
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