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摘 要：【【目的】】大块煤在运输过程中对传送带会产生较大磨损，影响煤炭开采安全。针对

传统块煤检测方法冗余低效等问题，提出一种更具轻量化和高帧率的块煤检测方法 SEB-

YOLOv8 模型。【【方法】】首先，在特征提取网络中引入 SCConv（Spatial and Channel Reconstruc⁃
tion Convolution）模块和 ECA 注意力机制以减少特征冗余和增加计算效率。其次，在特征融合

网络中插入 BiFPN 双向特征金字塔网络，通过融合多尺度特征并降低提取特征的计算量，提高

整个网络的检测性能。【【结果】】实验结果表示，改进后的 SEB-YOLOv8 模型大小约 5.9 M，浮点

运算量约 7.9 G，在模型性能方面，平均精度均值从 56.95% 提高到 58.83%，此外在实时性能方

面 SEB-YOLOv8 画面帧数约 164.74 FPS，提高约 19%。由此可见，SEB-YOLOv8 模型有效

的降低了块煤检测模型冗余并提高检测帧率，为以后的大块煤检测任务提供了可靠的借鉴。
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Abstract：【【Purposes】】Large pieces of coal can cause significant wear on the conveyor during trans⁃
portation, affecting the safety of coal mining. To address the redundancy and inefficiency issues of tra⁃
ditional block coal detection methods, a more lightweight and high-frame-rate block coal method, the 
SEB-YOLOv8 model, is proposed. 【【Methods】】  First, the SCConv (Spatial and Channel Reconstruc⁃
tion Convolution) module and ECA attention were introduced into the feature extraction network to re⁃
duce feature redundancy and increase computational efficiency. Next, the BiFPN bidirectional feature 
pyramid network was inserted into the feature fusion network to improve detection performance of the 
entire network by fusing multi-scale features and reducing the amount of computation required to ex⁃
tract features. 【【Results】】The experimental results show that the improved SEB-YOLOv8 model has a 
size of about 5.9 M, a floating-point operation of about 7.9 G. In terms of model performance, the 
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mean average precision has increased from 56.95% to 58.83%. In addition, the frame rate of SEB-

YOLOv8 is about 164.74 FPS, with an increase of about 19%. It can be seen that the SEB-YOLOv8 
model effectively reduces the redundancy of block coal detection and improves the detection frame 
rate, providing a reliable reference for future block coal detection tasks.

Keywords： block coal； deep learning； object detection； YOLOv8

煤炭资源对我国的经济发展有着重大的影响。

在煤炭运输过程中，开采出的块煤大小不一，块煤

过大会对输送带产生较大的磨损或产生卡堵问题，

对煤炭资源生产安全和经济效益造成极大影响。

因此，研究大块煤检测任务对于煤炭资源的开采有

重要意义。

现今，深度学习中目标检测算法如火如荼，已

经被广泛应用于采矿行业，包括设备缺陷检测，块

煤检测，工人异常动作检测等。在检测精度方面，

洪炎［1］等人通过将 YOLOv8 中的 3 个检测头替换为

4 个轻量化小目标检测头提高了小目标物体的检测

性能并降低了网络参数量及浮点计算量；张凯［2］等

人 提 出 一 种 基 于 Swin-Transformer 与 Faster-
RCNN 的煤矿皮带卡堵隐患检测方法，通过引入多

尺度特征金字塔网络解决检测过程中的多尺度问

题；秦宇龙［3］等人提出了一种改进 YOLOv5 方法，

将空洞卷积模块替换部分普通卷积模块并在颈部

网络中加入联合注意力机制以此来避免检测过程

中的漏检与错检，提升了网络对块煤的定位能力，

但上述方法检测帧率较低，实时性能方面还有较大

的提升空间。

吴利刚［4］等人在提高网络轻量化与实时性能方

面，提出了一种基于轻量化的输送带块煤实时检测

方法 AMCG YOLOv5 网络，其做法是在 YOLOv5
网络的基础上引入 Chost Net 轻量化网络和 CBAM
注意力机制，在保证精度的情况下降低网络的参数

量并提高了网络的检测性能，将模型体积压缩至

58.8 M，实时检测帧数提高至 94.34 FPS。

随着目标检测领域的发展，煤矿开采也逐步向

智能化发展。本文针对轻量化与实时性两方面提

出了一种基于改进 YOLOv8 的大块煤检测方法

SEB-YOLOv8。本文的主要创新点：1）引入轻量化

卷积 SCConv，减少特征提取过程中的冗余，降低网

络的参数量和计算量。2）在特征提取网络后插入

ECA 注意力机制，其对通道进行加权以减少无用通

道在卷积中的利用率，减少网络计算量，提升网络

实时性能。3）引入一种加权双向特征金字塔网络，

实现高效的多尺度特征融合和多层次的特征交流，

有效地提升特征信息丰富度，提高模型性能。

1 检测方法

1.1　SEB-YOLOv8
为了实际的部署考虑，选用 YOLOv8 中最轻量

级的 YOLOv8n 作为基准网络，首先通过融合两种

轻量级模块 SCConv 和 ECA，降低冗余，减少计算

量，有效实现整体网络的轻量化，其次在特征融合

阶段加入 BiFPN 模块，提升网络的检测精度与速

度，保障整体网络检测时的高帧率。

SEB-YOLOv8 结构如图 1 所示。将数据集图

像尺寸设置为 640 dpi×640 dpi 后输入特征提取网

络；通过 YOLOv8 改进后的 SCConv 模块和 ECA 注

意力机制将图像的特征进行更精细的捕捉，进一步

减少计算量并提高整个模型目标检测精准度。将

提取出的特征输入特征融合网络后，通过插入的

BiFPN 模块使模型将图像中的多尺度信息有效地

聚合在一起最后模型将输出大、中、小三张特征图，

尺寸分别为 20×20、40×40 和 80×80。
改进后的 SEB-YOLOv8 检测方法着重优化计

算复杂度与检测帧率。其检测性能可以适应实际

生产中高速输送带中煤块的检测需求。在数据集

测试中，模型运行帧数稳定检测准确度优秀，能够

满足正常煤矿下的煤块检测任务。

1.2　SCConv
传统的卷积神经网络在完成计算机视觉任务

时有着十分优秀的性能和准确度，但卷积层在卷积

过程中会产生大量的冗余特征。为解决这一问题

我们利用 SCConv（Spatial and Channel Reconstruc⁃
tion Convolution， 空间和通道重建卷积）直接代替

YOLOv8 特征提取网络中的所有标准卷积，以减少

网络中的特征冗余，降低复杂度和计算成本。

SCConv 旨在减少卷积神经网络提取冗余特征

带 来 的 计 算 成 本 ，SCConv 包 含 两 个 单 元 ，SRU
（Spatial Reconstruction Unit，空 间 重 构 单 元 ）和

CRU（Channel Reconstruction Unit，通 道 重 构 单

元），其结构如图 2 所示。空间重构单元主要负责降

低特征的空间冗余，该单元包括分离和重构两步操
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作。分离操作是将信息较多的特征图与信息较少

的特征图分离出来。分离操作利用组归一化 GN 层

的缩放因子来评估不同特征图的信息量大小，公式

如（1）所示：

Χ out = GN ( Χ )= γ
Χ - μ

σ 2 + ε
+ β . （1）

其中 X 为特征图，μ 和 σ 为 X 的平均值和标准差，ε 是

一个极小量，γ 和 β 为可训练的参数。使用可训练的

参数 γ 来代表每个批次和通道的空间像素方差，通

过公式（2）计算出相关化归一权重 W γ 来表示不同

特征图的重要性。

W γ = { ωi }= γi

∑
j = 1

C

γj

,i,j = 1,2,⋯,C . （2）

W = Gate( Sigmoid(W γ ( GN ( X ) ) ) ) . （3）
将 W γ 加权后的特征映射的权值通过 Sigmoid

函数映射到（0，1）范围内，设置阈值为 0.5，阈值以上

的权重设为 1 以获得信息权重 W 1，阈值以下的权重

设为 0 以获得信息权重 W 2。整个计算权重过程可

由公式（3）表示。为了进一步减少空间冗余，我们

将得到的加权特征重构，使用交叉重构的方法将不

同的信息特征结合起来增强了信息之间的交流，得

到空间重构特征 Χ w 作为通道重构单元的输入。

通道重构单元包括分裂，变换和重构三个部

分，将输入特征分裂为上部 Χ up 和下部 Χ low。Χ up 代

表一个有丰富信息的特征，利用 GWC 和 PWC 代替

K*K 卷积来减少计算成本并提取高层次信息，相加

输出得到 Y 1。Χ low 代表低信息的特征，利用 PWC 生

成细节特征图对损失信息进行补充并重用 Χ low 特征

以减少计算成本，连接输出得到 Y 2。最后将特征进

行全局平均池化以收集全局空间信息和 SOFT⁃
MAX 操作生成特征重要性向量 β1 和 β2，加权合并

上部特征 Y 1 和下部特征 Y 2 来获得通道重构特征。

SCConv 卷积的插入使得整个网络的参数量及

计算量大大缩小，对于需要深入地下矿井的设备要

求得到了降低，也可以更加方便高效地应用于实际

的开采场景中。  
1.3　BiFPN

BiFPN（Bi-directional Feature Pyramid Net⁃
work）是一种加权双向特征金字塔网络，可以进行

高效快速的多尺度特征融合。该网络通过可学习

的权值使输入特征产生不同的重要性，再反复进行

自上而下和自下而上的多尺度特征融合，结构如图

3 所示。

在 SEB-YOLOv8 模型中选择在特征融合阶段

引入 BiFPN 结构，是由于特征融合阶段属于整个模

型深层，其中有不同尺度的特征图，浅层特征保留

较多的位置信息，深层特征保留目标细节，BiFPN
结构擅长高效快速的多尺度特征融合，可以有效提

升特征的信息丰富度，提高检测性能。

图 1　SEB-YOLOv8模型结构

Fig.1　Structure of SEB-YOLOv8 model
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以图中第 6 层级节点为示例，其公式如（4）和
（5）所示：

P 6 = Conv ( ω 1 ⋅ P in
6 + ω 2 ⋅ Resize ( P in

7 )
ω 1 + ω 2 + ε

) . （4）

P out
6 = Conv ( ω′1 ⋅ P in

6 + ω′2 ⋅ P 6 + ω′3 ⋅ Resize ( P out
5 )

ω′1 + ω′2 + ω′3 + ε
) .

（5）
式中：P in

i 为第 i级中的输入特征；Pi 为自顶向下中第

i 级的中间特征；P out
i 为自底向上中第 i 级的输出特

征；Conv 为卷积运算；Resize 为上采样或下采样；ε
为非零极小值；ωi 与 ω′i 为各层级中的不同权重。

综上所述，BiFPN 模块通过重复进行自顶向下

和自底向上的双向特征融合，可以在不太增加成本

的情况下，融合不同尺度特征增加了模型对煤块的

检测精度与速度。

1.4　通道注意力机制-ECA
ECA 作为一个轻量级即插即用的注意力机制，

对提高卷积神经网络的性能方面有较大的作用，它

可以通过快速的一维卷积产生通道注意力，避免了

降维并捕获跨通道交互。在卷积过程中对通道进

行加权，使部分无用通道减少参与卷积过程，从而

降低模型复杂度和参数计算量，有效地提高通道学

习效率，ECA 模块如图 4 所示。

设 K 为 5，输入特征为 X ∈ RH × W × C，其中 H 为

高度，W 为宽度，C 为特征通道数。ECA 注意力机

制首先将没有进行通道降维的特征图进行全局平

均池化（GPA）得到全局空间特征，然后通过均由自

适应确定的 K 为大小的快速一维卷积和 Sigmoid 函

数以获得各通道的权重，再通过权重加权到对应特

征上以获得通道注意力。自适应的核大小 k，可以

通过公式（6）计算得出，其中，C 为给定通道维度，

| t |
odd

表示 t的最近奇数。

图 3　BiFPN结构图

Fig.3　Structure of BiFPN
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图 4　ECA结构图

Fig.4　Structure of ECA
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Fig.2　Structure of SCConv
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K = Ψ ( C )=
|

|

|
||
| log2 ( C )

γ
+ b

γ

|

|

|
||
|

odd

 . （6）

在 YOLOv8 中引入 ECA 通道注意力使得整个

目标检测网络更加有效的识别出高信息的通道，提

高网络的计算效率，ECA 模块本身十分轻量化，所

以在煤块检测中没有付出过多的内存成本就大大

增加了检测准度和效率。

2 实验结果分析

2.1　实验数据集与环境

实验基于 Python3.9、CUDA11.8和 Pytorch2.0.1
环境完成。实验中所使用的硬件配置：GPU 为 NVid⁃
ia GeForce RTX4090，内 存 为 DDR4 3 600 MHz，
CPU 为 Inter Core i9-10900k@3.7 GHz。

模型训练过程中超参数设置为：训练轮次 400，
批次大小为 4，采用 Adam 优化器，初始学习率为

0.000 1，权重衰减系数为 0.000 4。
实验数据集由山西省大同市煤矿集团有限公

司—四老沟煤块主斜井监控视频经过单帧处理，采

集 1 200 张原始图像，并通过旋转、翻转、添加噪声

等数据增强策略对原始数据进行有效扩充至 13 200

张，按照 8∶1∶1 的比例随机划分为训练集、验证集和

测试集。

2.2　消融实验

为验证本文所用网络中各个模块对大块煤检

测的有效性，对其所用模块进行增删进行对比实

验，实验方式如表 1 所示。其中模型①为原始 yo⁃
lov8 网络，以此模型为基准网络，模型②在①中加入

SCConv 模块，减少冗余特征提取产生的额外计算

成本。模型③在①中加入 BiFPN 加权双向特征金

字塔网络，加入权重来训练出不同输入特征的重要

性，并可以反复进行双向多尺度特征融合。模型④
即 SEB-YOLOv8 网络，在融合模型②和③的同时

加入 ECA 注意力机制，避免了降维，使得模型在不

增加网络复杂度的情况下提升检测性能。

精准度是评估一个模型优劣的重要指标之一。

为了比较 4 种模型在井下检测大块煤的精准度，实

验选用 P（Precision， 精确率）、R（Recall， 召回率）、

mAP（mean Average Precision， 平 均 精 度 均 值）、

FPS（Frame Per Second， 每秒帧数）指标评价模型

性能。考虑到井下条件对模型大小有所限制，加入

模型大小参数作为参考，多个指标也可以更全面的

评估模型，实验结果如表 1 所示。

结果表明，模型②和③分别引入 SCConv 模块

和 BiFPN 模块，对比基准网络①可知，引入模块对

模型性能有所提升，其中 BiFPN 模块对网络增加特

征权重和重复双向跨尺度连接操作对模型性能有

明显提升，精确率提升约 0.74%。

SEB-YOLOv8 网络相比 YOLOv8 网络所有指

标 均 有 所 提 升 ，模 型 精 确 度 由 60.29% 提 升 至

61.14%，提升约 0.85%。召回率由 56.51% 提升至

56.71%，提升约 0.2%。相较前两项，mAP@0.5 和

mAP@0.5：0.9 两 项 指 标 提 升 更 为 显 著 ，分 别 从

56.95% 提升至 58.83%，28.17% 提升至 28.91%，提

升约 1.88% 和 0.74%。

综上所述，SEB-YOLOv8 网络在轻量化上有

明显优势，模型大小在减小 0.3MB 的情况下，精确

率、召回率和两项均值平均精度指标均有所提升。

从测试结果可知，SEB-YOLOv8 网络在模型大小

和精度之间有着良好的平衡。

2.3　对比实验

2. 3. 1　轻量化分析

模型轻量化使得模型具有较小的参数量及浮

点运算量，但模型性能也会有所损失。本文研究环

境为井下，资源受限以及延迟要求较高，模型轻量化

能节省储存空间，提高运行速度，更加有利于井下环

境的大块煤检测。为验证 SEB-YOLOv8 网络的轻

量化效果，现与 YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7 以及

YOLOv8做轻量化对比，实验结果如表 2 所示。

结果表明，YOLOv5 网络在模型轻量化方面表

现最好，但其检测精度太低，不利于井下块煤检测；

YOLOv6、YOLOv7 和 YOLOv8 在检测精度方面表

现良好，但其参数量和计算量较大，不利于边缘部

表 1　消融实验

Table 1　Ablation experiments

序号

1
2
3
4

模型

YOLOv8
+SCConv
+BiFPN

SEB-YOLOv8

P/%
60. 29
60. 60
61. 03
61. 14

R/%
56. 51
56. 56
56. 73

56. 71

mAP@0. 5/%
56. 95
57. 28
58. 46
58. 83

mAP@0. 5：0. 9/%
28. 17
28. 02
28. 77
28. 91

FPS
138. 70
173. 91

167. 04
164. 74

模型大小/MB
6. 2
5. 8

6. 3
5. 9
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署。相比之下，改进后的 SEB-YOLOv8 网络，其模

型参数量和浮点运算量更少，模型体积更小，检测

精度更高，更适合需要低延迟检测的井下部署。

2. 3. 2　SEB-YOLOv8 和 YOLOv8 模型对比分析

目标检测中 mAP 为常用的性能评估指标，

mAP@0.5 指检测中 IOU 阈值为 0.5 的条件下得出

的平均精度，同理 mAP@0.5：0.9 指检测中 IOU 阈

值为 0.5 到 0.9 之间，步长为 0.05，取 10 个不同的阈

值计算得出的平均精度。因此 mAP@0.5：0.9 有更

加全面的评估标准，可以有效关注到模型能否精准

定位目标。

SEB-YOLOv8 和 YOLOv8 模型的 mAP@0.5
和 mAP@0.5：0.9 对比图如图 5 所示。在迭代训练

的前段，SEB-YOLOv8 的 mAP@0.5 和 mAP@0.5： 
0.9 曲线更加稳定平滑，而 YOLOv8 的曲线波动起

伏剧烈并不符合检测效果；在训练的后段两项指标

均高于 YOLOv8。由此可见 SEB-YOLOv8 在井下

块煤检测任务中更精准。  

在机器学习中，P-R 曲线是多个不同阈值下的

召回率和精确度绘制的曲线。模型 P-R 曲线的线

下面积代表了该模型的平均精度，两者呈正相关。

SEB-YOLOv8 和 YOLOv8 模型的 P-R 曲线对比，

如图 6 所示。

由上图可见，SEB-YOLOv8 的 P-R 曲线线下

面积大于 YOLOv8，表明模型平均精度更高。在 P-
R 图像内绘制一条斜率为 1 的直线，直线与 YO⁃
LOv8 的 P-R 曲线相交于（0.612，0.612），与 SEB-

YOLOv8 的 P-R 曲线相交于（0.627，0.627）。两者

的相交点表明，SEB-YOLOv8 更能兼顾精确度和

召回率之间的平衡，拥有更高的可靠性。

由此可见，在块煤检测中 SEB-YOLOv8 模型

不仅在轻量化方面优于 YOLOv8，使其更容易在井

下环境部署，还在检测精度与检测稳定性方面更加

出色，可以在井下更加出色的完成块煤检测任务。

2.4　实时性能分析

在井下传送带上的大块煤检测的背景下，模型

的检测速度显得尤为重要。对模型的实时性能分

析可以有效的反应出一个模型的检测速度、算法浮

点运算能力和结构冗余程度。实时性能分析中通

常使用 FPS 来辨别模型实时性能的优劣，FPS 表示

为一定时间内所处理的图像帧数，FPS 越大代表模

型每秒处理的图片数越多，即模型实时性能越好，

反之亦然。

将表 1中 4种模型进行对比，实验选用最佳模型

和相同参数测试，选取测试集中图片进行实时性能测

试，其中 SEB-YOLOv8 的实时性能为 164.74 FPS，

每帧用时为 0.182 1 ms。其余 3 种模型实时性能分

别为 138.7 FPS，173.91 FPS 和 167.04 FPS；每帧用

图 6　P-R曲线

Fig.6　Precision-recall curves

精
确
度

1.0

0.5

0
0.5 1.0

召回率

YOLOv8
SEB-YOLOv8

表 2　YOLO模型轻量化分析

Table 2　Lightweight analysis of YOLO model

模型

参数量/M
浮点运算/G

模型体积/MB
mAP@0. 5/%

YOLOv5n
2. 5

7. 1

5. 1

52. 34

YOLOv6n
4. 7

11. 4
10. 0

54. 98

YOLOv7-tiny
6. 2

13. 8
12. 2

56. 02

YOLOv8n
3. 0
8. 1
6. 2

56. 95

SEB-YOLOv8
2. 9
7. 9
5. 9
58. 83

图 5　平均精度曲线

Fig.5　Average precision curves

精
确
度
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时分别为 0.216 3 ms，0.172 5 ms，0.179 6 ms。YO⁃
LOv8 在增加了模块后各模型 FPS 都有显著提升，

SEB-YOLOv8 在增加了 3 种模块的情况下相较于

增加单个模块 FPS 有所下降，但对比 YOLOv8 实时

性能方面有显著提高，提高约 19%。在井下实时检

测性能最低要求为 30 FPS，改进后的模型对高速运

动中的目标检测性能优秀，可以满足煤矿下的帧数

要求。

2.5　检测结果对比

在相同的实验背景下，YOLOv8 与 SEB-YO⁃
LOv8 网络使用相同数据集，分别训练出最优模型

对真实井下传送带场景进行检测，检测结果如图 7
所示。

检测结果显示，YOLOv8 与 SEB-YOLOv8 网

络均存在漏检与误检现象。这主要是由于煤矿井

下光照分布不均、摄像透视效应导致的近大远小现

象，以及镜头抖动产生的运动模糊等因素，共同影

响了算法的检测性能。具体表现为：在上图 a 组中，

SEB-YOLOv8 检测出较多目标，但由于摄像头下

方过暗导致有漏检，YOLOv8 则仅检测出一个目

标。在上图 b 组中，背景为多目标与小目标检测，两

种模型检测效果均表现优异，但 SEB-YOLOv8 的

检测结果更加全面，漏检率低于 YOLOv8。在上图

c 组中，在传送带高速运行下的模糊多目标检测，两

种模型表现均不理想出现大量漏检。在上图 d 组

中，YOLOv8 仅识别较大煤块，对小目标检测不理

想，相比下 SEB-YOLOv8 效果较好，但仍有检测框

与实际不符等问题。

综上所述，与 YOLOv8 相比，改进后的 SEB-

YOLOv8 检测效果更好，出现误检漏检的概率更

低，检测框与实际相差较小，检测置信度也更高。

但在井下光照不足、雾气煤尘等复杂环境下仍存在

局限性。为进一步提升模型鲁棒性，未来研究将探

索红外与可见光多模态数据融合的块煤检测算法，

通过结合热成像等技术补偿可见光缺陷，以增强在

低光照、高干扰场景下的适应性。

3 结论

1）本文针对传送带煤块检测中速度慢，网络模

型复杂，检测精准度低等问题，提出了 SEB-YO⁃
LOv8 输送带块煤检测方法。通过在特征提取网络

引入 SCConv 模块和 ECA 注意力机制减少特征冗

余以减少模型计算成本；在特征融合网络使用加权

双向特征金字塔加强了有效信息的丰富度。

2）实验结果表明，相比于 YOLOv8 模型，改进

后的 SEB-YOLOv8 模型参数量和浮点运算量分别

降低 3.33% 和 2.47%，检测精度提高 1.88%，达到

58.83%，检测速度提高 26.04 FPS，达到 164.74 FPS，

更加符合井下块煤检测的任务需求。
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