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摘 　 要:
 

针对煤矿施工环境中光照分布不均、目标严重遮挡、粉尘干扰等工况导致的目标检测精度不足的问题,提
出一种基于 DIM 和 YOLOv11 的复杂煤矿井环境目标检测模型 DME-YOLO。 在主干网络设计动态感知混合卷积模

块( DIM) ,通过动态权重机制实现多尺度特征的自适应融合,提升复杂背景下的特征表征能力;在检测头部分引入

动态多注意力机制检测头( DMA-Head) ,利用多尺度注意力模块增强对小目标和弱纹理目标的感知;在颈部网络中

嵌入高效上采样卷积模块 ( EUCB) ,通过双线性插值与深度可分离卷积结合优化上采样路径。 实验结果表明:
DME-YOLO 在自建矿井数据集上的 mAP @ 50 达到 93. 7%,较原始 YOLOv11 提升 3. 0 百分点; mAP @ 50-95 达到

66. 8%,较原始 YOLOv11 提升 5. 2 百分点。 与 YOLOv9s、YOLOv12 等模型对比,所提模型收敛速度更快且检测精度

更优,适合煤矿井施工现场监测。
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随着“智能矿山”战略的深入推进,煤矿井下作

业正朝着自动化与智能化方向加速转型,基于视觉

感知的安全监测系统已成为智慧矿井建设的核心环

节。 作为计算机视觉的基础任务,目标检测算法性

能直接影响智慧矿井系统对井下目标识别、设备状

态监控及安全隐患预警的可靠性 [ 1- 2] 。
深度学习目标检测算法分为两阶段(如 Fast

 

R-
CNN [ 3] 、 Mask

 

R-CNN [ 4] ) 与 单 阶 段 ( 如 YOLO 系

列 [ 5- 9] 、SSD [ 10] ) ,在通用场景下取得显著应用效果。
近年来,研究者们针对目标检测算法在复杂施

工场景中的应用开展了一系列改进工作。 Zhang
等 [ 11] 通过大分离卷积优化多尺度特征提取,引入双

步策 略 提 升 特 征 融 合 能 力; Ramyadevi 等 [ 12] 在

YOLOv8 算法模型中融入长短期记忆网络,构建实

时检测与行为分析系统;Zhang 等 [ 13] 采用分组混洗

卷积替代标准卷积提升检测精度与速度;Shao 等 [ 14]

通过捕捉长距离依赖与强化通道注意力提升特征表

达;Fu 等 [ 15] 通过注意力尺度序列融合与新增检测

层提升小尺度目标的检测能力。 这些方法能够在通

用场景下取得显著效果,但在矿井某些特有的复杂

环境的下仍存在泛化能力不足或检测精度较低的问

题,原因在于现有方法的骨干网络多采用固定卷积

核或简单分组卷积,无法根据矿井环境的动态干扰

调整特征提取策略,且现有方法的颈部网络部分在

特征上采样过程中易丢失小目标细节。 这些问题使

得模型在实际应用中面临检测精度不足、鲁棒性差

的瓶颈。
针对现有技术的局限性,本文对 YOLOv11 进行

改进,提出复杂煤矿井环境目标检测模型 DME-YO-
LO,主要贡献包括:构建包含 4

 

023 张井下作业图像

的矿井数据集,覆盖光照不均、强遮挡等多元场景;
设计动态感知混合卷积模块( dynamic

 

inception
 

mix-
er,DIM)嵌入骨干网络,通过动态权重机制优化多

尺度特征自适应融合,提升复杂背景下的特征表征

能力; 设 计 动 态 多 注 意 力 机 制 检 测 头 ( dynamic
multi-attention

 

detection
 

head,DMA-Head) ,借助多尺

度注意力模块强化对小目标与弱纹理目标的感知能

力;在颈部网络中引入高效上采样卷积模块 ( effi-
cient upsampling

 

convolutional
 

block,EUCB) ,通过双

线性插值与深度可分离卷积的结合优化上采样路
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径,有效保留多尺度特征完整性。

1　 模型改进

1. 1　 YOLOv11 目标检测模型

YOLO( you
 

only
 

look
 

once) 作为目标检测领域

的经典模型,自 2016 年发布以来,历经多次迭代优

化。 YOLOv11 在保持前代检测精度的基础上进一

步优化计算效率,在许多场景下展现出更强的多任

务处理能力。 模型延续了经典的 Backbone-Neck-
Head 三模块架构,但各组件均融入创新设计。

在主干网络( Backbone)部分,新增 C2PSA 注意

力模块,可过滤冗余信息、强化关键特征感知。
颈部网络( Neck)采用 PAFPN 结构完成多尺度

特征融合,引入 PANet 的“自底向上” 聚合路径,构
建双向特征交互机制。

头部网络( Head) 部分创新性地用深度可分离

卷积替代传统卷积,在保证检测精度的前提下,减少

模型参数量,进一步提升计算效率。
1. 2　 DME-YOLO 的网络架构

传统 YOLOv11 结构在面对多尺度目标、强噪声

背景、小目标及弱纹理目标时,仍存在特征提取能力

不足、上采样信息损失较大等瓶颈。 针对这些问题,
本文提出了面向复杂煤矿井环境目标检测模型

DME-YOLO,主要从主干网络、检测头及颈部网络 3
个部分进行优化,其结构如图 1 所示。

图 2　 DIM 模块

Figure
 

2　 Module
 

of
 

DIM

在主干网络设计动态感知混合卷积模块 DIM
替换了传统的 C3K2 模块。 DIM 能够有效实现多尺

度特征的灵活融合,通过动态权重机制自适应聚合

不同路径输出,提升复杂背景下的特征表征能力,从
而提升模型精度与鲁棒性。

在检测头部分引入了动态多注意力机制检测头

DMA-Head,将多尺度注意力模块分别嵌入回归分

支和分类分支, 形成多路信息流并行处理结构。

图 1　 DME-YOLO 网络结构

Figure
 

1　 DME-YOLO
 

network
 

structure

DMA-Head 通过深度可分离卷积、GeLU 激活与批归

一化组合,增强特征通道的表达与稳定性。
在颈部网络中引入高效上采样卷积模块 EU-

CB,通过双线性插值与深度可分离卷积的结合优化

上采样路径,有效保留多尺度特征完整性。
1. 3　 DIM 模块

在传统卷积神经网络中,卷积核通常是固定且

静态的,这种设计在处理复杂的、具有多尺度特征和

高变动性的输入时存在一定的局限性。 为此,本文

设计了动态感知混合卷积模块 DIM,其结构如图 2
所示。 该模块旨在提供一个灵活且高效的卷积架

构,最终替换传统的 C3K2 模块,嵌入模型的网络

主干。
DIM 由多个残差增强单元 ( residual

 

enhanced
unit,REU)组成。 在每个单元中,卷积后的特征图
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会与输入特征图进行残差加和,保证了网络中低层

和高层特征的有效传递。 这不仅使得模型能够充分

利用多层次的信息,还能减少由于网络层次过深导

致的梯度消失或特征丢失问题。
动态特征混合( dynamic

 

feature
 

mixer,DFM) 模

块通过组合多个具有不同核尺寸的动态深度卷积

( dynamic
 

depth-wise
 

convolution,DDC)模块,实现多

尺度特征提取。 输入通道被拆分为多个组,每组由

1 个 DDC 模块处理,处理后的特征通过 1×1 卷积融

合。 这种设计能捕获不同尺度和方向的特征,增强

模型对目标多样性的适应能力。
DIM 的自适应性来源于其中的 DDC 机制。 该

机制能够为每个卷积核分配一个自适应的权重,使
得网络能够根据输入特征图的不同需求调整卷积核

的使用。 这种机制打破了传统固定卷积核的限制,
使得卷积操作能够在每次前向传播时根据输入的不

同特征进行自适应调整,进而有效捕捉多尺度和多

样化的特征信息 [ 16] 。
DDC 机制将输入特征图的空间维度压缩至 1 ×

1,提取全局上下文信息,再生成 3 条卷积路径的权

重,输出通道数为 3,最后将权重归一化为概率分

布,确保各路径的权重和为 1。 在前向传播中,输入

特征图 x 分别通过 3 条卷积路径处理,各路径输出

由对应的权重加权后求和,生成聚合特征图。 随后,
该特征图经过批归一化 BN 和 CGLU 激活函数处理

并输出最终结果:

y = CGLU BN ∑
2

i = 0
w i·Conv i(x)( )( ) 。 (1)

式中: w i 为动态权重; Conv i(x) 为第 i 条卷积路径

的输出;CGLU 激活函数用于对输入特征进行拆分、
门控筛选后输出,表达式为

CGLU( j) = ( j:,:,:d / 2 ) × σ( j:,:,d / 2: ) 。 (2)
式中: j:,:,:d / 2 表示取输入最后一维的前半部分;
j:,:,d / 2: 表示取最后一维的后半部分; σ 为 Sigmoid
函数。
1. 4　 DMA-Head 检测头

为提升煤矿井作业场景中目标检测模型对小目

标、弱纹理目标以及复杂光照环境的鲁棒性,本文在

YOLOv11 检测框架的基础上,引入了多尺度注意力

模块 SEAM [ 17] ,其结构如图 3 所示。 利用该模块对

检测头结构进行了模块化重构,分别在回归分支与

分类分支中嵌入 SEAM,构建出一种动态多注意力

机制检测头 DMA-Head,其结构见图 1。
SEAM 原用于解决人脸检测中因遮挡导致的部

分数据丢失,模型难以提取足够特征进行精确检测

图 3　 SEAM 模块

Figure
 

3　 Module
 

of
 

SEAM

的问题。 其核心在于聚焦被遮挡区域,增强被遮挡

区域的特征表示。 而在煤矿井场景中,存在设备对

人员的遮挡、人员之间的密集遮挡等情况,这与人脸

检测面临的遮挡问题类似,因而该模块在矿井复杂

环境中具有良好的适配性。
SEAM 通过 3 组不同 patch 大小的 CSMM( cross-

scale
 

multi-module) 分支并行建模多尺度上下文。
CSMM 以深度可分离卷积 DWC+GeLU 激活+批归一

化 BN 为核心,借助残差结构提升特征通道表达稳

定性。 随后,3 组并行输出利用全局平均池化将特

征图压缩为通道维度的统计量,利用全连接网络学

习通道间的依赖关系,生成通道注意力权重。 随后

通过指数激活函数扩大通道间的响应差异,强化关

键通道的影响,提升对显著目标区域的聚焦能力。
与传统的卷积结构相比,SEAM 能够在保持计算效

率的同时,增强模型对目标局部细节的感知能力,提
升复杂场景下的检测精度。
1. 5　 EUCB 模块

为提升模型在复杂矿井环境下对特征的上采样

效率与跨通道交互能力,本文引入高效上采样卷积

模块 EUCB [ 18] 。 该模块针对矿井图像中多尺度目

标特征融合需求进行改进,核心思想是以高效的方

式完成特征图的精确上采样和跨通道融合。
与传统的上采样加卷积模块相比,EUCB 构建

了一套高效且有序的信息处理链路。 首先对输入进

行上采样,针对矿井环境下目标尺度变化多样、特征

易受干扰的特点,采用了自适应权重的双线性插值

上采样方法。 其次是 3×3 深度可分离卷积,更有利

于捕捉目标关键边缘和纹理的模式,同时在训练过

程中采用了基于目标特征显著性的参数更新机制,
使得卷积核能更高效地提取到目标的独特特征。 最

后特征图会依次进入批归一化、ReLU 激活和 1 × 1
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卷积,这一环节将根据矿井环境下特征的分布范围,
动态调整批归一化的参数,再由逐点卷积实现不同

通道信息的有效融合,并映射到所需的输出通道数,
形成了一种高效的特征融合与优化策略。

算法 1　 DME-YOLO 算法。
输入:自建矿井数据集、迭代次数、批次大小、初

始学习率、预训练权重等;
输出:目标边界框、分类置信度、目标类别。

① 初始化 DME-YOLO 模型,加载预训练权重;
② 对输入数据集进行预处理,图像尺寸调整为 640×

640,归一化为 [ 0, 1 ] ,数据增强包括马赛克增

强、水平翻转增强;
③ 读取预处理后的批量图像及对应标签;
④ 执行模型前向传播,动态混合卷积模块利用动态

权重机制实现多尺度特征自适应融合,高效上采

样卷积模块,保留多尺度特征完整性,动态多注

意力机制检测头增强小目标、弱纹理目标感知;
⑤ 生成初步检测特征图与预测结果;
⑥ 计算多任务损失函数,优化模型预测精度,其中

边界框回归损失 L reg 提升目标边界框定位精度,
减少位置偏差,分类损失 L cls 优化目标类别的预

测准确性,置信度损失 L conf 提高检测结果的分类

置信度,降低误检率;
⑦使用 SGD 优化器更新模型参数,采用阶梯式学习

率衰减策略;
⑧ 重复步骤 2 ~ 7,直至达到迭代次数;
⑨ 在测试数据集上进行推理,采用非最大抑制算

法,对存在冗余的检测框加以筛选,去除重复的

预测输出,设定置信度阈值,仅保留超出该阈值

的有效检测信息;
⑩

 

输出最终检测结果。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集介绍

本实验数据集为自建数据集,通过网络爬虫技

术收集煤矿井下作业照片并上传至数据标注平台,
经由清洗、标注、划分而成,数据集示例如图 4 所示。
考虑到井下作业特有的复杂工况,本文自建的数据

集在场景覆盖维度涵盖了矿井的核心作业区域,如
掘进工作面、运输巷道以及设备检修区域;在目标类

别方面,包含了矿井作业的关键目标及其在不同角

度、不同光照反射情况,不同动作姿态(弯腰、站立、
行走等) 的图像数据;对于干扰因素,在光照条件

上,有矿灯直射形成的强光区域、巷道角落的低照度

区域,在遮挡情况方面,包含设备对人员的遮挡、人

员之间的密集遮挡以及不同粉尘浓度下的图像。 数

据集包含 4
 

023 张图像, 标注了 4 个类别: 矿工

( miner) 、头盔 ( helmet) 、牵引链 ( towline ) 、支撑板

( support
 

plate) 。 按 8 ∶ 1 ∶ 1的比例随机划分为训练

集、测试集和验证集,用于评估所提算法的性能表

现。 本文所有实验均基于该自制数据集进行,确保

评估结果的统一性和可靠性。

图 4　 煤矿井下作业现场数据集示例

Figure
 

4　 Example
 

of
 

dataset
 

for
 

coal
 

mine
 

underground
operation

 

site

2. 2　 实验平台

本文实验使用 Windows11 操作系统,其中 GPU
为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2060,显存 6
 

GB,采用 CU-
DA12. 9 进行加速,CPU 型号为 AMD

 

Ryzen7
 

4800,
内存 16

 

GB。 采用 PyTorch 深度学习框架,版本为

2. 2. 1,Python 版本为 3. 10。 实验设置 batchsize 为

4,训练 300 个 epoch。 采用预训练模型 yolo11n. pt,
马赛克增强概率为 1. 0,水平翻转概率为 0. 5,初始

学习率设置为 0. 01, 最终学习率系数 0. 01, 使用

SGD 优化器,初始动量为 0. 9,采用阶梯式学习率衰

减,权重衰减系数设置为 0. 000
 

5。
2. 3　 评价指标

模型采用准确率 P、召回率 R、平均准确率 AP、
平均准确率均值 mAP、帧率、计算量、参数量作为评

价指标。 准确率 P 是预测正确的前景目标占所有

预测为前景目标数量的百分比;召回率 R 是被正确

检测出的前景目标占所有前景目标的百分比;AP 是

每个类别对应的 P-R 曲线的面积,mAP 是所有类别

的 P-R 曲线下面积的平均值;帧率是模型每秒钟处

理图片的数量;计算量、参数量分别用于评估模型计

算复杂度、轻量化水平。
2. 4　 模型检测效果对比

分别使用 YOLOv11 ( base) 和 DME-YOLO 模型

对自建的煤矿井下作业现场数据集进行实验,实验

结果如表 1 所示。 可知 DME-YOLO 整体 mAP@ 50
提升了 3. 0 百分点,其中 miner、helmet、towline、sup-
port

 

plate 的 AP 值分别提高了 2. 7、6. 7、2. 4、0. 1 百
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分点,说明模型对复杂矿井环境下多类别目标的检

测准确率提升明显。 尤其在 miner 类和 helmet 类的

检测中效果较为显著,这两类目标较小,容易受到光

线和遮挡的影响,验证了本文模型对弱纹理小目标

的检测能力强,同时对 towline 类和 support
 

plate 类

的检测率亦有不同幅度的提升,说明本文模型在提

升小目标检测准确率的同时保持了对大目标的高检

测准确率。
表 1　 模型检测效果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

model
 

detection
 

performance
%

模型
AP

miner helmet towline support
 

plate
mAP
@ 50

base 0. 908 0. 820 0. 925 0. 976 0. 907
DME-YOLO 0. 935 0. 887 0. 949 0. 977 0. 937

2. 5　 各模块有效性分析

2. 5. 1　 DIM 有效性分析

为验证本文提出的动态感知混合卷积模块 DIM
在目标检测任务中的实际效果,本文设计了多组对

比实验,分别将 DIM 模块嵌入 YOLOv11 的不同网

络位置( Backbone、Neck 以及两者结合) ,以评估其

在不同结构层级上的贡献。 实验结果如表 2 所示。
表 2　 DIM 有效性实验

Table
 

2　 DIM
 

validity
 

experiment %

模型 P R
mAP
@ 50

mAP@
50-95

base 91. 8 85. 4 90. 7 61. 6
+DIM( Backbone) 92. 0 87. 5 92. 1 63. 5

+DIM( Neck) 91. 6 88. 1 90. 5 62. 2
+DIM( Neck、Backbone) 91. 9 86. 9 91. 4 63. 0

　 　 由 表 2 可 知, 未 引 入 DIM 模 块 的 YOLO11
( base)的 mAP@ 50 和 mAP@ 50-95 分别为 90. 7%和

61. 6%。 当 DIM 模块集嵌入 Backbone 时,mAP@ 50
提升至 92. 1%,mAP@ 50-95 提升至 63. 5%,准确率

与召回率也均有所上升,表明 DIM 能有效提升模型

的整体检测性能,尤其在特征提取阶段具备明显优

势。 将 DIM 模块应用于 Neck 时,mAP@ 50-95 虽有

提升至 62. 2%,但 mAP@ 50 下降至 90. 5%,表明在

该结构层级中 DIM 对部分尺度特征的表达仍存在

一定的局限性。 进一步将 DIM 同时应用于 Back-
bone 和 Neck 层,mAP@ 50 和 mAP@ 50-95 分别为

91. 4%和 63. 0%,性能优于 base 模型但略逊于仅在

Backbone 引入 DIM 的情况。
综合分析可知,DIM 模块在增强多尺度特征表

示能力、提升目标检测准确率方面效果显著,尤其在

主干网络中表现最佳。
2. 5. 2　 EUCB 有效性分析

为验证所提出的 EUCB 在目标检测性能上的提

升作用,本文设计了不同上采样策略的对比实验,评
估各策略对检测准确率的影响。 对比对象包括常见

的上采样方法,例如 Upsample、CARAFE [ 19] 、Dysam-
ple[ 20] 、SAPA [ 21] 、FADE [ 22] ,实验结果如表 3 所示。

表 3　 不同上采样策略对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

upsampling
 

strategies
%

策略 mAP@ 50 mAP@ 50-95
Upsample 90. 7 61. 6

CARAFE[ 19] 90. 8 61. 7
Dysample[ 20] 91. 0 62. 4

SAPA [ 21] 91. 1 63. 0
FADE[ 22] 91. 2 63. 1

EUCB 91. 3 63. 6

　 　 由表 3 可知,Upsample 的 mAP@ 50 为 90. 7%、
mAP@ 50-95 为 61. 6%,难以满足复杂场景中多尺度

目标的精细还原需求。 CARAFE 和 Dysample 引入

卷积融合操作后,分别获得略微提升,mAP@ 50 分

别提高至 90. 8%和 91. 0%。 SAPA 和 FADE 在空间

特征建模方面更进一步,检测准确率分别提升至

91. 1 和 91. 2%。 相比之下,EUCB 上采样卷积模块

结合双线性插值、深度可分离卷积、通道洗牌与逐点

卷积等机制,mAP @ 50 为 91. 3%、mAP @ 50-95 为

63. 6%,优于其他主流上采样方法。
2. 5. 3　 DMA-Head 有效性分析

本文设计了多组对比实验,涵盖当前主流检测

头改 进 策 略, 包 括 EfficientHead[ 23] 、 DyHead[ 24] 、
LADH [ 25] 、LSCD-Head[ 26] 等,并将结果与 DMA-Head
进行系统比较,实验结果如表 4 所示。

表 4　 DMA-Head 有效性实验

Table
 

4　 DMA-Head
 

validity
 

experiment %

策略 P R mAP@ 50
base 91. 8 85. 4 90. 7

+EfficientHead[ 23] 91. 7 86. 0 90. 9

+DyHead[ 24] 91. 9 88. 4 90. 9

+LADH [ 25] 91. 8 86. 7 91. 2

+LSCD-Head[ 26] 91. 8 87. 3 91. 4

+DMA-Head 92. 0 88. 1 91. 8

　 　 由表 4 可知,YOLO11(base)的准确率、召回率和

mAP@ 50 分别为 91. 8%、85. 4%和 90. 7%。 引入 Effi-
cientHead、DyHead、LADH 和 LSCD-Head 后,mAP@ 50
分别提升至 90. 9%、90. 9%、91. 2%和 91. 4%,表现出

一定的性能增益。 相比之下,DMA-Head 在准确率
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(92. 0%)、召回率(88. 1%)以及 mAP@ 50(91. 8%)这

3 项指标上实现综合最优性能。
2. 6　 消融实验

为验证提出的改进部分 ( DIM、 DMA-Head 和

EUCB)对 YOLOv11 模型性能的提升作用,进行了消

融实验,实验结果如表 5 所示,可知逐步去除各模块

会降低模型的性能。 引入 DIM 模块后,模型的 mAP
@ 50 从 90. 7% 提升至 92. 1%,表明 DIM 在特征提

取和多尺度特征融合方面具有显著效果。 DMA-
Head 模块的引入使得 mAP@ 50 提升至 91. 8%,并
在小目标和弱纹理目标的检测能力上表现突出,尤

其在复杂光照和遮挡环境下尤为明显。 EUCB 模块

提高了模型的上采样效率,将原模型的 mAP@ 50 提

升至 91. 3%,有效增强了多尺度目标的检测能力。
综合来看,结合 DIM、 DMA-Head 和 EUCB 三者后,
模型的准确率、召回率和 mAP@ 50 等指标均显著提

升。 此外,当引入 3 个模块后,计算量提升至 6. 3
GFLOPs,较于原始模型增幅 8. 6%,且模型检测帧率

降低至 119. 1
 

帧·s- 1 ,这表明 3 个模块的引入虽带

来一定计算量增加,但整体增幅可控,模型推理速度

仅受到小幅负面影响。 实验验证了各模块在复杂矿

井环境下的有效性与互补性。
表 5　 消融实验

Table
 

5　 Ablation
 

experiments

DIM DMA-Head EUCB P / % R / %
mAP@
50 / %

mAP@
50-95 / %

参数量 / 106
计算量 /
GFLOPs

帧率 /

(帧·s- 1 )
91. 8 85. 4 90. 7 61. 6 2. 5 5. 8 126. 2

√ 92. 0 87. 5 92. 1 63. 5 2. 6 6. 0 122. 3
√ 92. 0 88. 1 91. 8 63. 7 2. 5 5. 9 124. 7

√ 91. 8 86. 6 91. 3 63. 6 2. 5 5. 9 125. 0
√ √ 92. 1 87. 7 92. 4 66. 1 2. 6 6. 2 120. 4
√ √ 93. 0 89. 2 93. 1 66. 5 2. 6 6. 2 119. 3

√ √ 91. 9 88. 4 93. 3 65. 9 2. 7 6. 1 121. 5
√ √ √ 92. 9 90. 0 93. 7 66. 8 2. 6 6. 3 119. 1

2. 7　 DME-YOLO 与其他模型对比

将 DME-YOLO 与主流目标检测模型针对 mAP@
50 开展对比实验,结果如图 5 所示。 训练至 300 轮

时, YOLOv3、 YOLOv5s、 YOLOv9s、 YOLOv12、
YOLOv7、 YOLOv8s 的 mAP @ 50 分 别 为 89. 9%,
91. 3%,91. 7%,91. 9%,92. 1%,92. 1%,而 DME-YO-
LO 收敛速度更快,100 轮训练后 mAP@ 50 稳定在

90%以上,最终达 93. 7%,且训练后期呈稳定上升

趋势。

图 5　 不同网络模型 mAP@50 对比图

Figure
 

5　 Comparison
 

chart
 

of
 

mAP@50
 

of
 

different
 

network
 

models

2. 8　 检测效果分析

改进前后的检测结果与热力图对比如图 6 所

示。 图 6 ( a) 清晰地展现了模型性能的提升,原始

YOLOv11 对目标矿工( miner) 以及头盔( helmet) 的

图 6　 改进前后检测结果与热力图对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

and
 

heatmap
before

 

and
 

after
 

improvement

检测边 界 略 显 松 散, 置 信 度 分 为 0. 89、 0. 81, 而

DME-YOLO 定位更精准,置信度分别提升至 0. 91、
0. 87,表明改进模型在特征提取与分类判断上更为

稳定和准确。 图 6( b)热力图中,改进前的模型在对

矿工区域进行检测时,热力图显示其对目标区域的

关注不够集中,背景干扰区域也存在一定程度的响
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应。 相比之下,DME-YOLO 对矿工区域的关注明显

更为集中,热力图中响应区域显著增强,表明模型能

够更敏锐地捕捉到目标所在位置及特征。

3　 结论

本文提出一种基于 DIM 和 YOLOv11 的复杂煤

矿井环境目标检测模型 DME-YOLO,针对矿井复杂

环境下目标检测问题进行了优化,构建了包含矿工、
头盔、牵引链、支撑板 4 类目标的自建数据集。 引入

动态感知混合卷积模块、动态多注意力机制检测头,
高效上采样卷积模块以提升模型在光照不均、强遮

挡等极端场景下的检测性能。 实验结果表明,改进

算法在自建数据集上的 mAP@ 50 达到 93. 7%,mAP
@ 50-95 达到 66. 8%,实验验证了模型在有效提升

大目标检测准确率的同时对小目标和弱纹理目标的

检测能力显著增强。 对比实验显示,DME-YOLO 检

测模型收敛速度更快,且最终检测准确率更高,且对

矿井环境中的设备遮挡、光照不均等问题表现出更

强的适应性。 本文模型为煤矿井内复杂环境下目标

检测提供了可靠的依据。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

insufficient
 

target
 

detection
 

accuracy
 

caused
 

by
 

harsh
 

working
 

conditions
 

in
 

coal
 

mine
construction

 

environments,
 

such
 

as
 

uneven
 

illumination
 

distribution,
 

severe
 

target
 

occlusion,
 

and
 

dust
 

interference,
a

 

target
 

detection
 

model
 

named
 

DME-YOLO
 

was
 

proposed
 

for
 

coal
 

mine
 

in
 

complex
 

environments
 

based
 

on
 

DIM
 

and
YOLOv11.

 

In
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

DME-YOLO,
 

a
 

dynamic
 

inception
 

mixer
 

convolution
 

module
 

( DIM)
 

was
designed.

 

This
 

module
 

achieved
 

adaptive
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features
 

through
 

a
 

dynamic
 

weight
 

mechanism,
thereby

 

enhancing
 

the
 

model′s
 

capability
 

of
 

feature
 

representation
 

in
 

complex
 

backgrounds.
 

For
 

the
 

detection
 

head,
a

 

dynamic
 

multi-attention
 

detection
 

head
 

( DMA-Head)
 

was
 

introduced,
 

which
 

leveraged
 

a
 

multi-scale
 

attention
module

 

to
 

strengthen
 

the
 

perception
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

targets
 

with
 

weak
 

textures.
 

Additionally,
 

an
 

efficient
 

up-
sampling

 

convolutional
 

block
 

( EUCB)
 

was
 

embedded
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

optimizing
 

the
 

upsampling
 

path
 

by
combining

 

bilinear
 

interpolation
 

with
 

depthwise
 

separable
 

convolution.
 

Experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
DME-YOLO

 

achieved
 

a
 

mAP@ 50
 

of
 

93. 7%
 

on
 

the
 

self-constructed
 

mine
 

dataset,
 

representing
 

3. 0
 

percentage
points

 

improvement
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv11.
 

Its
 

mAP@ 50-95
 

reached
 

66. 8%,
 

which
 

was
 

5. 2
 

percent-
age

 

points
 

increase
 

relative
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv11.
 

When
 

compared
 

with
 

models
 

such
 

as
 

YOLOv9s
 

and
YOLOv12,

 

DME-YOLO
 

exhibited
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

superior
 

detection
 

accuracy,
 

making
 

it
 

well-suited
for

 

safety
 

monitoring
 

in
 

coal
 

mine
 

construction
 

sites.
Keywords:

 

YOLOv11;
 

target
 

detection;
 

dynamic
 

inception
 

mixer
 

convolution;
 

multi-attention
 

mechanism;
 

effi-
cient

 

upsampling


	ZZGY202604B_部分1
	ZZGY202604B_部分2
	ZZGY202604B_部分3
	ZZGY202604B_部分4
	ZZGY202604B_部分5
	ZZGY202604B_部分6
	ZZGY202604B_部分7
	ZZGY202604B_部分8



