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摘 要：为解决煤矿井下视觉设备对矿工行为检测效果不佳的问题，采用模型优化和实验的方法，基于

YOLOv8s构建基准模型，引入高效多尺度注意力机制改进主干网络，增强对矿工多姿势及多尺度特征的提取和

表示能力。优化损失函数，提高对于井下复杂场景中低质量图像检测的准确性和稳定性。设计一种轻量化模块，

替换原颈部深层网络的特征处理模块，保障检测高效性。研究结果表明：改进后的模型对井下矿工行为检测的

平均精确度均值提高了 1.2%，模型参数量减少了 17%。研究结论为类似场景下特定任务的目标检测优化提供

借鉴。
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Improving YOLOv8s for behavior detection of underground miners in 

coal mine
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Xuzhou 221116, China；；2. Mining Digital Education Ministry Engineering Research Center, 

China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China)

Abstract: To address the problem of poor performance in detecting miner behavior in underground coal mine 

through visual equipment, model optimization and experimental methods are adopted. A benchmark model is 

constructed based on YOLOv8s. An efficient multi-scale attention mechanism is introduced to improve the backbone 

network, enhancing the ability to extract and represent multi-pose and multi-scale features of miners.  The loss 

function is optimized to improve the accuracy and stability of low-quality image detection in complex underground 

scenes;  a lightweight module is designed to replace the feature processing module of the original neck deep network, 

ensuring efficient detection. The results show that the average accuracy of the improved model for underground miner 

behavior detection is increased by 1.2%, and the amount of model parameters is reduced by 17%. The research 

conclusions provide reference for the target detection optimization of specific tasks in similar scenarios.

Keywords: complex environment of coal mines; behavior detection; YOLOv8s; attention mechanism; 

lightweight; low quality image

0　引言

煤矿井下目标检测是建设煤矿人工智能辅助

监管监察系统的关键任务，对煤矿行业的高质量

发展具有重要意义[1-2]。煤矿井下作业环境复杂，

对井下作业人员的行为规范性提出了严格要求[3-4]，

矿工的不规范行为会导致煤矿安全隐患[5-6]，为保

障综采工作面人员安全，有必要对矿井作业人员
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的行为进行检测[7-8]。然而，受井下复杂环境图像

质量差[9-10]、待检测对象的特征多样[11]以及计算资

源受限[12-13]等问题影响，现有检测方法应用于该场

景该任务时检测效果不佳。

目前，井下目标检测研究集中于单一类别的

矿工、安全帽、煤矸石的检测[14-15]，而针对多种类

别的矿工行为检测研究相对较少。温廷新等[16]基于

迁移学习的残差网络识别出矿工的跌倒与投掷两

个 动 作 ， 获 得 了 良 好 效 果 。 刘 浩 等[17] 使 用

OpenPose 神经网络识别人体关键点，结合特征提

取网络实现了井下多种不安全行为的识别。王宇

等[18]基于多模态特征融合对井下人员的不安全行为

进行识别。YAO 等[19]改进了 YOLOv5s模型，对矿

工在提升罐笼过程中不戴安全帽进行了行为识别。

上述相关研究存在如下问题：没有在复杂环

境中进一步检测出对象的位置；未充分考虑煤矿

井下复杂特定环境和待检测对象的特征；对矿工

行为姿势的多样性特征关注不足，对于井下存在

多尺度多姿态变化的检测对象缺乏针对性；模型

较大且验证数据集类别少、规模小，模型的鲁棒

性有待验证。因此，本文提出基于 YOLOv8s模型

改进的矿工行为检测方法，并通过大型数据集验

证所提方法的有效性和鲁棒性。

1　改进的井下矿工行为检测方法

1. 1　方法概述

YOLOv8s 模型在通用数据集的目标检测任务

中表现良好，但在煤矿井下这一特定场景，检测

矿工行为时效果不佳。井下活动对象和检测角度

多，待检测对象多姿势多尺度变化，且缺少计算

和存储资源，图像质量差，呈“四多两缺一差”

特征，对目标检测方法需要定制需求，YOLOv8s

模型存在较大改进空间。煤矿井下检测示意

见图1。

针对煤矿井下矿工行为检测需求，从以下三

方面提出改进方案。

（1）改进 YOLOv8s 的主干网络，引入高效多

尺度注意力 （efficient multi-scale attention，EMA）

模块，设计融合 EMA的主干网络，以更好适应井

下矿工行为的多姿势多尺度变化特点，增强模型

对不同姿势下多尺度变化特征的提取和表示能力。

（2） 优化损失函数，设计基于具有动态非单

调聚焦机制的 IoU （wise-IoU，WIoU）边界框回归

损失函数，替换 CIoU损失函数，以适应井下复杂

环境中光照不均、粉尘水雾导致的图像低质量情

况，优化锚框的回归精度，降低网络训练难度，

提高检测精度。

（3）改进YOLOv8s模型颈部网络的C2f模块。

设计 C2f_ScConv模块，应对计算、存储资源不足

的情况，降低计算成本和模型存储，提高特征融

合效率，保障检测的高效性。

改进后的 YOLO-EWS 模型结构见图 2，图中

红色虚线框内为本文改进部分。

图 1　井下综采工作面复杂环境与视觉设备示意

Fig. 1　complex environment and visual equipment of underground fully mechanized mining face
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1. 2　融合EMA注意力机制的主干网络

煤矿井下工人的作业行为姿态通常有行走、

坐着、站立、操作设备、弯腰、倚靠、摔倒、爬

等。待检测对象在不同姿势或视角下呈现不同的

视觉表征，尺度和姿势的变化增加了检测的复杂

性。因此，在主干网络中引入具有跨空间学习的

EMA模块[20]，EMA模块的结构见图3。

EMA 将部分通道重塑为批维度，能够捕获不

同尺度的特征，以此应对多尺度问题。并将通道

维度分为多个子特征组，使空间语义特征在每个

特征组中分布良好，关注局部细节特征，从而处

理多姿态问题。此外，EMA 采用并行子结构，具

有灵活和轻量级的特点。将EMA集成至YOLOv8s

模型骨干网络的深层网络中，增强对矿工多尺度

多样行为的多尺度特征表征与细粒度特征提取

能力。

1. 3　基于WIoU的边界框回归损失函数

煤矿井下工作区域依赖于人工照明，存在光

照不足、不均匀问题。同时，粉尘悬浮致使能见

度低，影像模糊，且井下地形复杂，设备分布广

泛，各种岩石、机械设备和管道等障碍物遍布。

上述因素导致煤矿井下视觉设备获取的数据图像

质量低，影响井下目标检测效果。

YOLOv8s 模型的边界框损失函数采用 CIoU，

CIoU 假设训练数据样本质量高，未考虑难易样本

的权衡问题，对于高质量和低质量图像采用同样

的归回方式，不适用于井下图像的检测任务。而

WIoU[21]使用离群度替代传统的 IoU 来评估锚框的

质量，通过构建梯度增益分配策略，平衡高、低

质量锚框间的梯度增益，能够专注于普通质量的

锚框，提升低质量图像的检测效果，增强检测器

的整体性能。WIoU有 3个版本，分别是WIoU v1、

WIoU v2和WIoU v3。WIoU v1具有两层注意力机

图 2　YOLO-EWS模型结构

Fig. 2　YOLO-EWS model structure

图 3　EMA结构

Fig.3　EMA structure
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制，采用了基于注意力的预测盒损设计，增加普

通锚框的权重，基于WIoU v1的损失函数为

LWIoUv1 = RWIoU ´ L IoU， （1）

RWIoU = exp
é
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ê

ê
êê
ê
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Hg

*

ù

û
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ú
， （2）

L IoU = 1 -O IoU， （3）

式（1）～式（3）中：RWIoU 表示距离度量，用来构建

距离注意力；L IoU 为经典的损失函数，表示锚框重

合度；a - agt 为最小盒子和中心点的横坐标差；b -
bgt 为最小盒子和中心点的纵坐标差；SWg，SHg 是最

小封闭盒的尺寸；*表示 SWg 和 SHg 与计算图分离，

以防止 RWIoU 产生阻碍收敛的梯度；O IoU 为原始

IoU。

WIoU v2在WIoU v1的基础上构造了单调聚焦

系数，有效地降低了损失值中简单样例的权重，

引入L IoU 均值作为归一化因子，加快模型的收敛速

度，基于WIoU v2的损失函数为

LWIoUv2 = ( L*
IoU

L̄ IoU ) γLWIoUv1， （4）

式中：L*
IoU 为边界框长、宽与计算图分离的经典损

失函数；L̄ IoU 为动量为 m 的指数运行平均值；γ为

超参数。

WIoU v3 使用额外超参数构造非单调聚焦系

数，用于动态划分锚框质量，并将该系数应用于 

WIoU v1， 增 强 对 多 个 场 景 的 泛 化 性 ， 基 于   

WIoU v3的损失函数为

LWIoUv3 = rLWIoUv1， （5）

r =
β

δαβ - δ
， （6）

β =
L*

IoU

L̄ IoU

                         βÎ )[0+¥ ， （7）

式（5）～式（7）中：r为非单调聚焦系数；α和 δ是额

外超参数。

额外超参数增加了模型的复杂性和不确定性，

理论上WIoU v3针对性不如WIoU v2。综合考虑井

下特定场景低质量图像以及模型收敛慢的情况，

选用 WIoU v2，后文将通过实验进一步验证。

WIoU v2继承WIoU的优点，并进一步抑制低质量

样例的影响，同时加快模型收敛，提高检测的准

确性和稳定性。

1. 4　C2f_ScConv轻量化模块

煤矿井下通道和工作空间通常较为狭窄，难

以容纳大型能源设备或高性能服务器，且井下视

觉设备数量多、分布广，这限制了单个视觉设备

的资源供应。为保障井下作业安全高效进行，对

检测的实时性也有较高的要求。因此需要进行检

测模型的轻量化设计。

在 YOLOv8s 模 型 的 C2f 模 块 中 ， 瓶 颈

（Bottleneck）部分使用了大量重复的标准卷积，在

处理大尺寸的输入数据时标准卷积需要耗费大量

的计算资源，卷积核的参数数量较大，导致模型

的存储需求增加，不适用于井下资源受限的情况，

且深层颈部网络特征有重复。因此，设计轻量级

C2f模块，替换YOLOv8s模型颈部网络最深层的 3

个C2f模块，减少冗余计算与特征冗余。促进特征

融合，降低模型复杂度和计算成本，保障模型检

测精度。

ScConv[22]是高效卷积模块，由空间重构单元

（spatial reconstruction unit，SRU）和通道重构单元

（channel reconstruction unit，CRU） 构成。SRU 根

据权重分离冗余特征并重构，分离操作将信息丰

富的特征图与空间内容对应信息较少的特征图分

离开来，抑制空间维度上的冗余。重构操作将信

息丰富的特征与信息较少的特征相加，生成信息

更丰富的特征以节省空间。两部分采用交叉重建

操作，组合加权 2个不同的信息特征，并加强它们

之间的信息流，增强特征的表征能力。CRU 利用

分割变换和融合策略充分利用特征的通道冗余，

将上一层输入的通道分割为两部分，变换阶段充

当“丰富特征提取器”，采用高效卷积运算代替标

准 k×k卷积，以提取高级代表性信息并降低计算成

本和存储。融合阶段自适应合并来自两个变换阶

段的输出特征。ScConv模块结构见图4。

传统的 Bottleneck 由 1×1、3×3、1×1 卷积层依

次排列组成。第一个 1×1卷积层用来减小输入特征

图的通道数，以产生较少数量的特征图，降低计

算复杂度。3×3卷积层执行常规的卷积操作，用来

捕捉输入特征图的空间信息和模式。最后一个 1×1

卷积层将特征图的通道数恢复到较大的数量，有

助 于 保 留 和 整 合 不 同 尺 寸 和 深 度 的 特 征 。

ScBottleneck 模块见图 5，由两个 3×3 的 ScConv 卷

积核堆叠而成，可以有效减少特征映射中的冗余。

图 4　ScConv 模块

Fig.4　ScConv module
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由于 ScConv的卷积特性，输出的通道数与输入的
通道数保持一致，不做变换，避免先将通道数降
维，再将通道数恢复的繁杂操作。最后通过
shortcut 功能实现输入特征与输出特征的残差

融合。

本文设计的 C2f_ScConv 模块见图 6。使用

ScBottleneck模块替换原有C2f模块中的Bottleneck

模块，提升颈部深层次网络的特征融合效率，减

少冗余特征信息，使之在Detect操作前，具备充足

且冗余度低的特征信息，以减少模型参数量和计

算量，保证井下检测的实时性和有效性。

2　实验概况及评价指标

2. 1　数据集

本实验使用井下综采工作面图像数据集

“DsLMF+”[23]，煤矿工人行为部分共有 24 709 张

图片，来自 67个不同场景。数据集按 8∶2的比例

分为训练集和验证集，分别有 19 767张和 4 942张

图片，包括行走 （walking）、坐 （sitting）、站立

（standing）、操作 （operation）、弯腰 （stoop）、倚

靠 （lean against）、跌倒 （tumble）、翻爬 （climb 

over） 8个行为类别。

2. 2　实验环境及评价指标

实 验 使 用 Ubuntu 18.04.3 操 作 系 统 ， 内 存     

24 GB，Python 3.8.13 编译环境，CPU 为 Intel(R) 

Xeon(R) Gold 5120 CPU @ 2.20GHz， GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 和丽台 Tesla P100 

12GB，基于 Pytorch 1.13.1 学习框架训练网络。

YOLOv8s 对应 ultralytics 版本 8.0.161。训练轮数

epoch设为300。

实 验 选 取 平 均 精 确 度 均 值 （mean average 

precision，mAP）、参数量、计算量、推理速度，

用以评估模型的性能。其中，mAP 能够度量多个

不同目标类别的平均精确度，用以评估目标检测

模型在多类别情况下的性能，可表示为

mAP =
∑
i = 1

k ∫
0

1

P(R)dR

k
， （8）

P =
TP

TP + FP

， （9）

R =
TP

TP + FN

， （10）

式中：k为类别数；P为正确预测的正样本数量占

实际预测的正样本数量的比例；R为正确预测的正

样本数量占正样本数量的比例；TP 为检测器正确

检测的次数；FP 为检测器定位错误的次数；FN 为

检测器错误和漏检的次数。

mAP50表示目标检测模型在交并比阈值为 50%

时的平均精度，mAP50-95表示在 50%～95% 交并比

阈值范围内的mAP值的平均数。

此外，通过参数量和计算量表示运算复杂度，

两者数值越大，训练和推理时间越长。以单张图

像的平均推理时间衡量推理效率。

3　实验结果及分析

3. 1　定量实验分析

YOLO-EWS 模型的井下矿工行为平均检测精

度训练结果见图 7。mAP50在训练至第 246 轮时达

到最大值 93%，mAP50-95 在第 277 轮达到最大值

76.7%，模型训练曲线平滑，能够收敛，表明模型

具有良好的学习能力。

为 了 验 证 YOLO-EWS 模 型 的 适 用 性 ， 在

“DsLMF+”数据集上，对单、双阶段目标检测模

型、基于 Transformer 的目标检测大模型，以及煤

矿领域检测模型和基准模型进行对比实验。实验

图 5　ScBottleneck 模块

Fig.5　ScBottleneck module

图 6　C2f_ScConv模块

Fig.6　C2f_ ScConv module

图 7　YOLO-EWS模型300轮训练结果

Fig.7　YOLO-EWS model 300 epoch training results
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硬件环境和基本参数设置保持一致。不同模型对

比结果见表 1。相较于其他模型，YOLO-EWS 模

型的精度优于其他模型，mAP50提升的百分点数分

别 为 7.3、 0.2、 1.6、 2.8、 1.5、 1.7、 1.6、 1.4，

mAP50-95 提升的百分点数分别为 8.8、 5.3、 4.9、

2.7、1.6、1.5、1.3、1.2。同时，相较于 YOLOv8s

基准模型，YOLO-EWS模型的参数量减少了 17%，

模型计算量减少了 16×109次。对比实验结果表明，

YOLO-EWS 模型具有较小的模型参数和较高的检

测精度，推理时间仅为 4.0 ms，能够有效适配井下

复杂环境和计算、存储资源不足场景下的矿工行

为实时检测任务。

3. 2　消融实验

为探究本文改进模块对基准模型 YOLOv8s性

能的影响以及各模块之间的作用关系，验证各模

块的有效性，以 mAP50、mAP50-95和参数量作为评

价指标[25-26]，对模型进行消融实验。

WIoU 消融实验结果见表 2。WIoU v2 更快达

到模型最优训练轮数，检测精度最高。各模块消融

实验结果见表3。

由表3可知，EMA的引入能够有效提升模型精

度，几乎不增加模型参数量。WIoU能够提升模型

精度，对参数量影响极小。单独引入C2f_ScConv可

以减少模型参数量，但是准确度提升效果不明显，

mAP50-95反而有所下降。三者组合能够使模型达到最

佳性能，平均检测精度最优化，同时实现了模型轻

量化。

3. 3　可视化分析

相较于 YOLOv8s模型，通过热力图和煤矿综

采场景对本文模型检测效果进行可视化定性分析，
见图8和图9。

由图 8 可知，YOLO-EWS 模型的注意力对图
像中待检测目标的形状关注更全面，协调全局和
局部特征，表明 YOLO-EWS模型对于井下矿工行

为姿势的特征提取更具优势。
图9中，YOLO-EWS模型在光照不均匀、噪声

干扰失真的井下矿工工作行为姿态的图像检测中，

精度较高；在处理受粉尘、水雾影响的模糊图像，

以及待检测目标被遮挡的图像时，同样具备较高的

检测精度。表明YOLO-EWS模型在井下矿工行为目

标检测中，具有高准确性和良好的鲁棒性。

表 1　不同模型对比结果

Tab.1　comparison results of different models

模型

Faster-RCNN（双）

ViT Adapter-L（大模型）

DETA（大模型）

YOLOv5s（单）

YOLOv5m（单）

YOLOv7（单）

CM-YOLO[24]（煤矿）

YOLOv8s（基准）

YOLO-EWS（本文模型）

mAP50/%

85.7

92.8

91.4

90.2

91.5

91.3

92.4

91.6

93.0

mAP50-95/%

67.9

71.4

71.8

73.3

75.1

75.2

75.4

75.5

76.7

参数量/106

137.1

327.0

52.0

7.2

21.2

36.9

15.6

11.2

9.3

计算量/109

370.2

1 080.0

458.0

16.5

49.0

104.7

43.7

28.6

27.0

推理时间/ms

56.2

161.0

44.7

2.8

5.5

8.1

3.4

4.0

表 3　各模块消融实验结果
Tab.3　results of ablation experiment

实验

编号

1
2
3
4
5
6
7

模块

EMA

×􀳫
×
×􀳫􀳫􀳫

WIoU

×
×􀳫
×􀳫
×􀳫

C2f_ScConv

×
×
×􀳫
×􀳫􀳫

评价指标

mAP50

91.6
92.0
92.1
91.9
92.2
92.3
93.0

mAP50-95

75.5
76.3
76.2
75.4
76.6
75.4
76.7

参数量/106

11.2
11.3
11.2
9.2

11.3
9.3
9.3

注：􀳫表示采用该模块，×表示未采用该模块。

图 8　热力图

Fig.8　heat map

     （a）　原始图像          （b）YOLOv8s          （c）YOLO-EWS

表 2　WIoU消融实验结果

Tab.2　results of ablation experiment for WIoU

损失函数

WIoU v1

WIoU v2

WIoU v3

最佳精度训练轮数

284

271

296

mAP50-95/%

75.7

76.2

75.9
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4　结论

本文提出一种改进的 YOLOv8s模型，用于煤

矿井下复杂场景下矿工行为检测，实现井下矿工

行为检测效果的优化，得出如下结论。

（1）通过引入 EMA改进主干网络，增强模型

多尺度和细粒度特征提取能力；采用 WIoU v2 优

化损失函数，提高模型对于井下低质量图像的检

测准确性和稳定性；设计C2f_ScConv轻量化模块，

提高颈部深层次网络的特征融合效率，减少模型

的计算量和参数量。

（2） 在井下矿工行为检测数据集上，YOLO-

EWS 模型的平均检测精度达 93%，平均检测精度

均值达 76.7%，相比 YOLOv8s 基准模型分别提高

了1.4和1.2个百分点，模型参数量仅为9.3 M。

（3） 定量和可视化定性实验结果表明，相较

于其他 6 种主流检测模型和基准模型，YOLO-

EWS 模型对矿工行为的平均检测精度最高，推理

用时较少，更加适用于煤矿井下矿工行为检测。

（4） 本文模型的高检测精度依赖于人工标注

的数据集，未来将考虑结合无监督学习方法，使

本文模型更加高效，节省应用成本。
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