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摘 要：针对在煤炭输送过程中存在的大尺度煤矸石、小尺度锚杆等造成异物划伤、撕裂皮带和堵塞落煤口等安全隐

患，本文提出了一种基于改进YOLOv8的煤矿皮带异物检测方法YOLOv8‒SPCD。首先，根据已有矿井图像制作煤矿

皮带异物数据集；接着，利用空间到深度卷积层（SPD‒Conv）代替Backbone中的部分普通卷积层，将输入特征图的空

间块重新排列进入通道维度以增加通道数，同时减小空间分辨率，在特征提取阶段保留更丰富的信息；然后，引入部

分卷积（Pconv）改进原网络中的C2f模块，通过只在输入通道的一部分上应用卷积，减少关于冗余特征图的计算量，

同时保证仍能提取输入图像的空间特征；之后，利用轻量级的跨尺度特征融合模块（CCFM）改进原模型（YOLOv8）

的Neck部分，增强模型对于不同尺度对象的检测能力；最后，为了消除原损失函数惩罚项对收敛速度的影响并获得

更快、更有效的回归结果，使模型在训练时快速收敛并准确定位皮带异物，引入改进后的 Inner‒DIoU函数对网络的

边界框回归损失进行优化。通过设计消融实验，分析了本文模型的相关性能：参数量和GFLOPs分别缩小为基线网络

的40%和约59%，mAP@0.5提升了4.3个百分点，mAP@0.5：0.95提升了4.1个百分点，且图片检测的每秒帧数（FPS）

也有少量提升，说明本文模型和原模型相比在轻量化的同时还提升了精度。与其他主流检测模型相比，本文模型的

mAP@0.5最多提升了18.6个百分点，mAP@0.5：0.95最多提升了29.8个百分点，验证了本文模型在煤矿皮带异物检

测方面的有效性，为矿井下的边缘端部署提供了先决条件。
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煤矿井下皮带机在实际生产中的应用包括煤矿

的生产、转运、加工等，在井下煤矿运输中起重要作

用，是煤矿运输中的关键设备[1]。正常传输煤流的运

输皮带上可能出现大块煤矸石、锚杆等异物，大块煤

矸石等异物如果堆积在落煤口可能出现堆煤、堵煤

等问题，锚杆等异物可能会与运输皮带的部件勾连，

划伤甚至撕裂皮带，严重影响正常的煤流运输，不仅

会造成不可估计的经济损失，更可能对工作系统中

其他设备的运行带来安全风险。如果在运输过程中

对运输皮带的监控视频进行分析，对异物进行准确

识别，就可以提前预警，及时安排针对性处理，解决

安全隐患，有效保证煤矿井下皮带机的安全生产。

针对煤矿井下皮带运输异物检测问题，国内外开

展了广泛的研究。传统方法是使用基于传统机器学习

的方法实现目标检测。Alfarzaeai 等[2]通过煤矸石的

3D 图像提取视觉感知值来表示物体的体积，使用支

持向量机（SVM）分类器接收视觉感知值和质量进行

煤矸石分类。Shukla等[3]提出一种基于视觉显著性的

多类 SVM 检测系统，实现了煤矿复杂环境下传送带

上不同类型皮带损伤的高精度检测。随着深度学习的

不断发展，目标检测技术由基于传统机器学习的方法

逐渐过渡到基于深度学习的方法。传统机器学习技术

主要使用特征提取和分类器来检测目标，但特征选择

的过程往往需要人工参与，而且难以应对复杂和变化

的目标。

基于深度学习的主流目标检测方法分为两阶段

和单阶段两种。典型的两阶段网络模型有R‒CNN[4]、

SPP Net[5]、Fast R‒CNN[6]、Faster R‒CNN[7]等，典型的

单阶段网络模型有YOLO[8]系列、SSD[9]等。一般情况

下，两阶段网络模型在准确度上有优势，而单阶段网
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络模型在速度上有优势。Wang 等[10]使用 Res2Net101

模型替换原Faster R‒CNN模型特征来提取模块中的

VGG16 结构，在水下目标检测中获得更好的性能。

Wang等[11]采用深度可分离卷积和替换损失函数等方

法改进SSD算法提高了异物检测精度，但其检测速度

较慢。因需要在煤矿井下中低性能边缘端部署皮带异

物检测模型，故多选择使用单阶段网络模型。

YOLO 系列检测模型，如 YOLOv3、YOLOv4、

YOLOv5s、YOLOv7 等都曾被应用于煤矿皮带异物

检测且取得了不错的效果：Zheng等[12]提出了一种融

入注意力机制和多特征融合的煤矿安全隐患检测算

法，利用 YOLOv3 框架，集成 Gc Net 注意力模块，建

立了反向特征融合路径，并构建了 3 尺度预测模块，

增强了该方法在复杂情况下的鲁棒性；Chen 等[13]利

用 KinD++低照度图像增强算法，通过特征处理对采

集的低质量图像进行质量提升，结合优化锚框的

YOLOv4 算法，实现带式输送机异物的高效检测；Li

等[14]针对传统目标检测算法模型复杂度高、训练困

难、复杂条件下煤矸石识别定位效果差等问题，基于

YOLOv4 模型提出了一种基于轻量级混合域注意力

的煤矸石识别定位方法，该算法具有较高的检测精

度和效率，能够在复杂条件下正确识别和定位煤矸

石，置信度高；张磊等[15]通过在 YOLOv5s 的主干网

络中添加压缩和激励模块，利用深度可分离卷积替

换普通卷积，改善小目标煤矸石检测效果，提升了检

测速度；毛清华等[16]运用限制对比度自适应直方图

均衡化方法对采集的带式输送机监控图像进行增

强，提高图像中物体轮廓的清晰度，通过在 YOLOv7

模型主干提取网络引入轻量化无参注意力机制，提

高了模型对图像复杂背景的抗干扰能力和对异物特

征的提取能力。以上研究成果说明了 YOLO 系列检

测模型在本领域应用的可行性，同时为本文提供了

借鉴。

但目前基于计算机视觉的皮带异物检测方法还

没有采用精度更好的YOLOv8模型，实现模型在本领

域的针对性和轻量化改进。因此，本文提出了一种基

于改进 YOLOv8 模型的煤矿皮带异物检测方法 YO‐

LOv8‒SPCD，改进工作如下：

1）为了消除CIoU Loss损失函数中惩罚项对收敛

速度的影响和获得更快、更有效的回归结果，结合 In‐

ner思想和DIoU Loss损失函数，改进YOLOv8模型的

边界框回归损失函数，使本文模型在训练时能够更快

地收敛并提升检测精度；

2）采用空间到深度卷积层（SPD‒Conv）、部分卷

积（PConv）、轻量级的跨尺度特征融合模块（module，

CCFM）对原模型进行改进，在实现轻量化的同时，提

高对煤炭皮带异物检测的准确率，为矿井下的边缘端

部署提供了先决条件。

1　YOLOv8网络介绍

YOLOv8 是 Ultralytics 公司发布的 YOLO 系列最

新版本经典目标检测模型，和历史版本相比，模型检

测速度更快、检测精度更高。其建立在YOLO系列历

史版本的基础上，但引入了新的功能和改进点，以进

一步提升性能和灵活性，已成为工业落地项目的主流

选择[17]。图1为YOLOv8网络结构。

2　YOLOv8网络改进

本文对YOLOv8模型的改进主要有以下4点：

1）利用SPD‒Conv[18]代替Backbone中的部分普通

卷积层（第 2、4、6、8层），在特征提取阶段保留更丰富

的信息，从而提高模型对短小锚杆和低分辨率皮带异

物的识别性能。

2）引入部分卷积改进原网络中的C2f模块，改进

后的C2f‒PC模块减少了对冗余特征图的计算，但仍

能提取输入图像的空间特征，减少了原模型的参数和

计算量。

3）利用轻量级的 CCFM 改进 Neck 部分，形成了

CF‒Neck结构，增强了模型对大尺度煤矸石的适应性

和对小尺度锚杆等对象的检测能力，同时减少了模型

参数。

4）为了获得更快、更有效的回归结果，使模型在

训练时快速收敛并准确定位皮带异物，消除损失函数

惩罚项对收敛速度的影响，引入改进后的 Inner‒DIoU

函数对网络的边界框回归损失进行优化。

为便于描述，提取改进部分关键词英文首字母将改
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注：Bcakbone为主干网络，Neck为颈部网络，Head为头部网络，
Conv为卷积层，Concat为拼接，Dectect为检测头，SPPF（spatial 

pyramid pooling-fast）模块为快速空间金字塔池化模块。

图1　YOLOv8网络结构

Fig. 1　Network structure of YOLOv8
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进后的模型命名为YOLOv8‒SPCD。图 2为YOLOv8‒

SPCD网络结构。图2中，k为卷积核尺寸（kernel size），s

为卷积核在特征上横滑动的步长（stride），p为做卷积运

算时在输入特征图四周补0的层数（padding）。

2.1　SPD‒Conv

SPD‒Conv模块由空间到深度（SPD）层和步长为

1的普通卷积层组成。SPD层的作用是将输入特征图

的空间块（像素块）重新排列进入深度（通道）维度，以

增加通道数，同时减小空间分辨率，保留通道中的信

息[19]。普通卷积层执行步长为1的卷积操作，意味着在

卷积过程中，卷积核会在输入特征图上逐像素移动，

不跳过任何像素。这样可以确保在输入特征图的每个

位置都能应用卷积核，最大限度地保留信息，并生成

丰富的特征表示。

采用SPD‒Conv可以在不丢失信息的情况下减小

空间维度，在特征提取阶段保留更丰富的信息，从而

提高模型对短小锚杆和低分辨率皮带异物的识别性

能。根据Sunkara等[18]的实验结果，采用比例因子 scale

（记为L）为2的SPD‒Conv模型，scale为分割（Slice）操

作的尺度，即特征图的行或列数能够整除的一个值。

图 3 为 SPD‒Conv 对 YOLOv8 Backbone 的改进。将任

意原始特征图XÎRS ´ S ´C1（S和C1分别为其边长和深

度）分割为一系列子特征图：
f00 =X[0:S:L0:S:L]

f10 =X[1:S:L0:S:L]
fL - 10 =X[L - 1:S:L0:S:L];

f01 =X[0:S:L1:S:L]
f11 =



fL - 11 =X[L - 1:S:L1:S:L];


f0L - 1 =X[0:S:LL - 1:S:L]

f1L - 1 =
fL - 1L - 1 =X[L - 1:S:LL - 1:S:L]。

其中，X[·]为以指定参数执行Slice操作后的特征图。以

f10 =X[1:S:L0:S:L]为例，f10 为坐标（1,0）为起点的子

特征图，1:S:L表示水平方向以特征图的横坐标1为开

始、S为结束、L为步进进行下采样，0:S:L表示垂直方

向以特征图的纵坐标 0为开始、S为结束、L为步进进

行下采样。

一般来说，给定任意X，子特征图 fxy（x、y分别为

横、纵向起始坐标）由满足条件的特征点对应的特征

图X(ij)组成，X(·)为以括号内坐标为起点且保持不变

的特征图，i和 j分别为分割前任一点子特征图的横、纵

坐标，i + x和 j + y都可以被L整除。因此，每个子特征图

就是将X下采样一个比例因子得到的。图3、4均以L=2

为 例 ，得 到 4 个 大 小 为
S
2
´

S
2
´C1 的 子 特 征 图

f00、f10、f01、f11。

沿通道维度将这些子特征图拼接起来，从而得到

特征图X′，该特征图的空间维度变为原来的1/L，通道

维度变为原来的 L2 倍。也就是说，SPD 层将特征图

XÎRS ´ S ´C1转化为X′ÎR
S
L
´

S
L
´ L2C1

。
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图2　YOLOv8‒SPCD网络结构

Fig. 2　Network structure of YOLOv8‒SPCD
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在 SPD层进行特征变换后，在C2 < L2C1（C2 为所

需的输出特征图深度）的条件下增加一个非跨步卷积

层（步长为 1），并进一步将 X′ÎR
S
L
´

S
L
´ L2C1

变换为

X″ÎR
S
L
´

S
L
´C2

。使用非跨步卷积层（non-strided Conv）

是为了尽可能多地保留所有的判别特征信息。如果使

用步长为3、核大小为3×3的卷积层，特征图虽然会被

缩小，但每个像素只能被采样一次；而如果步长为 2，

将发生非对称采样，即偶数和奇数行将在不同时间被

采样。可见，步长大于1的跨步卷积层会导致信息的非

判别性损失，尽管形式上也可将特征图XÎRS ´ S ´C1 转

换为X″ÎR
S
L
´

S
L
´C2

。

使用 SPD‒Conv 对图 3 中标号 1～4 处的 Conv 模

块进行替换，图 4为 SPD‒Conv模块处理步骤。首先，

来自上一层的输入特征图尺寸为 320×320×64，经过

Slice操作后得到4个尺寸为160×160×64的特征图；然

后，将不同的特征图在通道维度上进行Concat操作，

得到 160×160×256的特征图；最后，通过一个步长为 1

的非跨步卷积层得到输出特征图。

2.2　C2f‒PC

在卷积神经网络的特征图中，不同通道间存在大

量相似或重复的信息，称为特征图冗余[20]。在许多情

况下，特征图的某些通道可能包含与其他通道高度相

似的特征，这意味着在进行网络的前向传播时，对这

些特征的多次处理并没有提供额外的有用信息，反而

增加了计算量和内存访问的开销。在实际应用中，这

种冗余可能导致计算资源的浪费，因为神经网络会在

所有通道上执行卷积运算，包括那些冗余或不会对网

络性能产生显著影响的通道。为了解决这个问题，本

文引入PConv[21]，图5为PConv设计原理。

内存访问量MAC的计算方法如下：

r =
cp

c
（1）

F = h ×w × k2 × c2
p （2）

MAC = h ×w × 2cp + k2 × c2
p » h ×w × 2cp （3）

式（1）～（3）中，h、w、c分别为输入特征图的长、宽、通

道数，cp为参与卷积的通道数，r为部分卷积比例，F为

每秒浮点运算次数（FLOPs）。

采用Ponv时，只有通道数 cp 参与空间特征提取，

在后续特征通道信息未丢失的同时减少了计算量和

内存访问量。一般典型的部分卷积比例 r = 1/4，则

PConv的计算量仅为常规卷积的 1/16，内存访问量约

为常规卷积的1/4。

在实际应用中，只在输入通道的一部分应用卷

积，减少了计算上的冗余和内存访问[22]，同时仍能有

Conv

Conv

C2f模块

Conv

C2f模块

Conv

C2f模块

Conv

C2f模块

SPPF模块

Backbone

Slice

特征图1 特征图2 特征图3 特征图4

Concat

非跨步卷积层

SPD-Conv

1

2

3

4

Conv k=3,s=2,p=1

非跨步卷积层

k=1,s=1,p=0 2 2
S S

C2X′′∈
× ×

2 2
S S

C1X∈
× ×

k=3，s=2，p=1

k=1，s=1，p=0

（YOLOv8）

图3　SPD‒Conv对YOLOv8 Backbone的改进

Fig. 3　Improvements of SPD ‒ Conv to Backbone of YO‐
LOv8

Concat 非跨步卷积层Slice
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320

320

160

160

160

160

256
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64

k=1，s=1，p=0

图4　SPD‒Conv模块处理步骤

Fig. 4　Processing steps of the SPD‒Conv module

…

…*

*

*
=

=

输入/输出 卷积核 卷积 一致

(a) Conv                                        (b) Pconv

图5　PConv设计原理

Fig. 5　Design principle of PConv
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效提取输入的大尺度煤矸石和小尺度锚杆图像的空

间特征。将PConv结合到原网络的C2f模块，形成C2f‒

PC模块。图 6为C2f‒PC模块结构。图 6中，cin和 cout分

别为本模块输入特征图和设定的输出特征图通道数。

2.3　CF‒Neck

为了进一步轻量化模型大小和参数量，对 YO‐

LOv8模型的Neck部分进行改进。通过学习结构如图7

所示的CCFM[23]，设计了CF‒Neck（cross-scale feature‒

fusion neck）结构，如图2中CF‒Neck部分所示。

参考图 7 中对 F5 层的处理，对 YOLOv8 模型中

SPPF 模块的输出特征图应用核大小为 1×1 卷积

（Conv 1×1），在不改变输入尺寸的情况下，将输出特

征图的通道数由原来的1 024减少为256，在降低模型

参数量的同时，实现通道间信息的线性组合变化，达

到跨通道信息交互的目的。

参考图7中S3、S4层输入Fusion模块中进行核大

小为 1×1的卷积降维处理，对YOLOv8模型主干网络

中第 4、6层的输出特征进行卷积降维，再与经处理后

的其余尺度特征进行融合。以此实现的CF‒Neck结构

在极大减少模型参数的同时，还融合了不同尺度特征

图像的信息，增强了模型对大尺度煤矸石的适应性。

通过拼接层将深层特征图上采样后与浅层特征

图进行拼接，这种跨层连接不仅增加了模型的感受

野，还使模型能够同时利用高分辨率的细节信息和低

分辨率的语义信息。这对检测小尺度目标尤其重要，

因为小尺度目标在高分辨率特征图中可能更容易被

识别，所以提升了模型对锚杆等小尺度对象的检测

能力。

2.4　Inner‒DIoU

YOLOv8采用的边界框回归损失函数为CIoU损

失函数（CIoU Loss）[24]，记为LCIoU，其表达式如下：

LCIoU = 1 -U +
ρ2 (bpdbgt )

d 2
+ αv （4）

α =
v

(1 -U)+ v
（5）

v =
4

π2
(arctan

wgt

hgt
- arctan

wpd

hpd
)2 （6）

式（4）～（6）中：U 为交并比（intersection over union，

IoU），表示预测框（predicted box）与真实框（ground 

truth box）的交集和并集面积的比值；函数 ρ(×)用于计

算两点间的欧氏距离；bpd 和 bgt 分别为预测框和真实

框的中心点坐标 (xpd
c ypd

c )和 (xgt
c y

gt
c )；d为能够同时包

含预测框和真实框的最小边界框对角线长度，如图 8

所示；α为权衡参数；v为衡量预测框与真实框长宽比

一致性的惩罚项；wgt 和 hgt 分别为宽度和高度；wpd和

hpd分别为预测框的宽度和高度。

Conv
k=1， s=1，p=0 PConvSplit Concat Conv

k=1，s=1，p=0
PConv

h×w×cout×0.5 h×w×cout×0.5h×w×cout×0.5

h×w×cout×0.5

h×w×cout×0.5

h×w×cout×0.5(N+2)
h×w×cout

h×w×couth×w×cin

重复N次

输出输入

Bottleneck层

图6　C2f‒PC模块结构

Fig. 6　Structure of C2F‒PC module
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注：AIFI （intrascale feature interaction）为跨尺度特征交互层，Fusion 模块为特征融合模块，BN 为批归一化，RepBlock（reparameterized 

block）为重参数化块，N为RepBlock个数。

图7　CCFM结构

Fig. 7　Structure of CCFM
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CIoU 损失函数在 DIoU 损失函数（DIoU loss）[24]

的基础上进一步添加了惩罚项αv，综合考虑了目标检

测模型在检测目标位置和大小方面的准确性，能更好

地处理目标框间的重叠和错位，适用于复杂背景等场

景。但在CIoU损失函数的定义中，衡量长宽比的αv惩

罚项过于复杂，从两个方面减缓了收敛速度[25]：

1）v仅反映了真实框与预测框纵横比的差异，而不

是wgt与wpd或hgt与hpd间的实际关系，即当wpd=Kwgt，

hpd=Khgt（K为任意实数）时，v=0，与实际需求不符。

2）v对wpd和hpd的偏导数分别为：

¶ν
¶wpd

=
8

π2
(arctan

wgt

hgt
- arctan

wpd

hpd
)´

hpd

(wpd )
2

+ (hpd )
2
（7）

¶ν
¶hpd

=-
8

π2
(arctan

wgt

hgt
-arctan

wpd

hpd
)´

wpd

(wpd )
2

+(hpd )
2
（8）

由此可得
¶v

¶wpd
=-

hpd

wpd
×
¶v

¶hpd
，可见

¶v

¶wpd
与

¶v

¶hpd

具有相反的符号，因此在任何时候，如果wpd 和 hpd 中

一个增加，另一个将减少，这是不合理的，尤其当wpd <

wgt且 hpd < hgt或wpd >wgt且 hpd > hgt时。所以CIoU损失

函数存在一定的局限性。

为了消除惩罚项 αv 对收敛速度的影响，选择将

其去除，采用 DIoU 损失函数。同时，为了获得更快、

更有效的回归结果，结合 Inner[26]思想和DIoU损失函

数，引入 Inner‒DIoU 作为本文模型的边界框回归损

失函数。

Inner思想的实质是引入一个尺度因子 ratio（记为

T），其值一般在[0.51.5]区间内[27]。指定 ratio值后，根据

真实框和预测框的相关参数计算出覆盖真实框与预测

框的最小边框，即辅助框的参数，相关计算如下：

bgt
l = xgt

c -
wgt ´ T

2
bgt

r = xgt
c +

wgt ´ T
2

（9）

bgt
t = ygt

c -
hgt ´ T

2
bgt

b = ygt
c +

hgt ´ T
2

（10）

bpd
l = xpd

c -
wpd ´ T

2
bpd

r = xpd
c +

wpd ´ T
2

（11）

bpd
t = ypd

c -
hpd ´ T

2
bpd

b = ypd
c +

hpd ´ T
2

（12）

Sintersection = (min(bgt
r b

pd
r )-max(bgt

l b
pd
l ))´

            (min(bgt
b b

pd
b )-max(bgt

t b
pd
t )) （13）

Sunion = (wgt ´ hgt )´ T 2 + (wpd ´ hpd )´ T 2 - Sintersection （14）

U Inner =
Sintersection

Sunion
（15）

式（9）～（15）中，bgt
l 、bgt

r 、bgt
t 、bgt

b 分别为真实框的左

（left）、右（right）、上（top）、下（bottom）边界与坐标轴的

交点值，bpd
l 、bpd

r 、bpd
t 、bpd

b 分别为预测框的左、右、上、下

边界与坐标轴的交点值，Sintersection 为真实框和预测框

交集（intersection）的面积，Sunion 为真实框和预测框并

集的面积，U Inner为前二者的比值。

图 9 为 真 实 框 与 预 测 框 的 内 交 集（inner-

intersection）示意图。当 TÎ[0.51.0)时，使用较小尺度

的辅助框计算 IoU损失，能够加速高 IoU样本回归，达

到加速收敛的效果[28]，如图9（a）所示；当T = 1.0时，改

bgt

bpd

d

(xc
pd, yc

pd)

(xc
gt, yc

gt )

预测框

真实框

图8　参数d示意

Fig. 8　Schematic of parameter d
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图9　真实框与预测框内交集示意图

Fig. 9　Schematic diagram of inner-intersection between gr-
ound truth box and predicted box
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进后的 Inner‒DIoU 与原始的 IoU 相等；当 TÎ(1.01.5]

时，使用较大尺度的辅助框计算 IoU损失，能够加速低

IoU样本回归，如图9（b）所示。

为了直接最小化预测框与真实框间的归一化距

离以实现更快的收敛速度，引入惩罚项RDIoU
[24]：

RDIoU =
ρ2 (bpdbgt )

d 2
（16）

结合 Inner 思想，Inner‒DIoU 损失函数LInner -DIoU

可定义为：

LInner -DIoU = 1 -U Inner +RDIoU （17）

3　实验设计与结果分析

3.1　实验环境

实验使用的服务器配置和软件环境如下：训练模

型平台硬件配置CPU为 Intel® Xeon® Gold 6430，显卡

为NVIDIA GeForce RTX 4090，显存为 24 GB；软件环

境为Ubuntu-22.04系统，Python 3.8.10，Pytorch 2.0.0框

架，CUDA 11.8。训练参数如表1所示。

3.2　数据集获取

本文制作数据集的图像来自公开的矿井皮带图

像[29]，图像采集自矿井下皮带的运输环境，包括运输

皮带上的大块煤矸石和锚杆两类图像，每类1 600张，

包含训练图像 1 300张和测试图像 300张。其中，存在

一些严重模糊和分类错误的图像，经筛选和标注后，

共获得2 755张图像。图10为数据集图像示例。

本文使用 labelme 软件进行图像数据标注，将

2 755 张图像按 8∶1∶1 划分为训练集（train）、验证集

（val）和测试集（test）。

3.3　评价指标

采用精确率（Precision，记为 P）、召回率（Recall，

记为R）、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95作为模型的评价指

标。mAP@0.5 表示将预测框与真实边界框的交并比

（IoU）设置为 0.5时每个类别的平均精度（average pre‐

cision，AP，记为 PAP）的均值。mAP@0.5:0.95 表示 IoU

从0.5取到0.95，间隔为0.05时AP的均值。P和R均在

IoU阈值为0.50时统计。

精确率P表示在所有被预测为正的样本中实际为

正样本的概率，计算方法如下：

P =
QTP

QTP +QFP
（18）

式中：QTP为真阳性（true positive）样本数，即预测为正样

本，实际也为正样本的样本数；QFP为假阳性（false posi‐

tive）样本数，即预测为正样本，实际为负样本的样本数。

召回率R表示实际为正的样本中被预测为正样本

的概率，计算方法如下：

R =
QTP

QTP +QFN
（19）

式中，QFN 假阴性（false negative）样本数，即预测为负

样本，实际为正样本的样本数。

平均精度PAP通过计算每个类别的P‒R曲线下的

面积来获得，衡量了模型在各个阈值下的平均精

度[30]。P‒R曲线通过在不同的阈值下绘制精度和召回

率间的关系得到。平均精度的计算方法如下：

PAP = ∫
0

1

P(R)dR （20）

均值平均精度（mean average precision，mAP，记

为PmAP）是所有类别的平均精度，mAP值越高，表示模

型在不同阈值下的表现越好，计算方法如下：

PmAP =
1
M∑i = 1

M

PAPi （21）

式中，M为类别总数，下标 i为PAP的类别序号。

每秒10亿次的浮点运算数（giga floating-point op‐

erations per second，GFLOPs）用于表示模型的计算量，

是衡量模型计算复杂度的指标。每秒帧数（frames per 

second，FPS）表示每秒内可以检测的图片数量，是衡量

模型检测速度的指标。设备和数据相同的情况下，FPS

值越大代表检测算法运行速度越快，也意味着目标检

测模型算法复杂度越低。

3.4　消融实验

从两个方向设计消融实验：方向 1，在原有 YO‐

表1　训练参数

Tab. 1　Training parameters

训练参数

初始学习率

优化器

优化器动量

优化器权重衰减系数

批大小

迭代周期数

数值

0.01

SGD（stochastic gradient descent）

0.937

0.000 5

64

250

图10　数据集图像示例

Fig. 10　Eexamples of the dataset image
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LOv8模型基础上增加改进模块验证其对基准模型的

影响（消融实验中组别0～8）；方向2，在最终改进模型

YOLOv8‒SPCD基础上，仅改变损失函数并验证其对最

终改进模型的影响（消融实验中组别8、9）。表2为消融

实验结果。

选用 YOLOv8n 作为基线网络，其为 YOLOv8 系

列中最小、最轻量化（通过大幅缩减网络深度与通道

数实现）、速度最快、资源占用最少的版本（Nano）。

第 0组实验为基线网络（YOLOv8n）的实验结果，

后续实验组皆在基线网络上改进后得到。实验中的

FPS值通过使用测试集测试12次，去除极大和极小值

后取均值得到。

第 1～4组实验是在基线网络上单独增加改进后

模块的独立实验，由表 2可见单一模块对基线网络的

改进情况。第 3 组实验使用 CF ‒Neck 结构替换原

Neck 部分，在模型参数量降低约 37% 的情况下，仍

能保持 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 值不降低，表明

CF‒Neck可以增强模型对于不同尺度对象的检测能

力。第 4组实验使用 Inner‒DIoU替换了CIoU损失函

数，可以看到 mAP@0.5、FPS 等指标均有提升，说明

Inner‒DIoU 损失函数能够很好地提高模型的拟合

程度。

第9组实验即为本文模型。由表2可见，其参数量

缩小为基线网络的 40%，GFLOPs 减小为原来的约

59%，mAP@0.5 提升 4.3 个百分点，mAP@0.5:0.95 提

升了4.1个百分点，且FPS也有少量提升。

为了直观地对比改进前后模型的性能，选出一部

分测试图像进行对比，图 11为YOLOv8n模型改进前

后可视化预测结果。

图 12 为改进前后模型训练图。设定当 50 轮训练

后mAP@0.5未高于历史最高值或验证集的边界框损

失（val/box_loss）小于历史最低值，即触发训练早停。

表2　消融实验结果

Tab. 2　Results of ablation experiments

组别

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

SPD‒Conv

√

√
√

√
√

C2f‒PC

√

√

√
√
√

CF‒Neck

√

√
√
√
√

Inner‒DIoU

√

√

mAP@0.5/%

89.4

90.6

91.1

90.3

91.3

91.0

91.4

92.5

93.3

93.7

mAP@0.5:0.95/%

59.9

61.3

60.5

60.6

62.7

62.0

62.3

63.8

62.5

64.0

参数量/106

30

27

25

19

30

23

17

15

12

12

GFLOPs

8.1

7.6

6.8

6.6

8.1

6.3

6.1

5.3

4.8

4.8

FPS

140

135

137

138

151

135

141

130

139

147

注：“√”表示采用了相应的改进模块。

注：Large_Block表示识别为大尺度煤矸石，Bolt表示识别为小尺度锚杆，其后数字为置信度。

图11　YOLOv8n模型改进前后可视化预测结果

Fig. 11　Visual prediction results before and after the improvement of the YOLOv8n model
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由图 12 可见，迭代轮次（epoch）未到预定的 250

轮便停止训练。

图 13 为带有和不带有 Inner‒DIoU 的 YOLOv8‒

SPCD 模型训练损失。由图 13 可见，采用 Inner‒DIoU

后，YOLOv8‒SPCD模型收敛速度明显加快，衡量目标

物体实际边界框与预测边界框之间差距的损失函数

（box loss）的值和衡量每个目标物体类别预测准确性

的损失函数（classification loss）的值明显降低，用于校

正模型在预测物体边界框时误差的 DFL（distribution 

focal loss）值在训练中也与修改前相近，表明本文模型

在矿井皮带图像数据集上的拟合程度优于原模型。

3.5　主流检测模型对比实验

将 本 文 模 型 与 YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YO‐

LOv6n、SSD、Faster R‒CNN等主流目标检测模型进行

实验对比[31]。图 14为本文模型与主流模型精度对比。

实验中：SSD模型的主干特征提取网络为VGG，Faster 

R‒CNN的主干特征提取网络为Resnet50，两者都通过

冻结训练50轮以加快模型的训练速度，随后解冻训练

250轮，参与对比的SSD和Faster R‒CNN模型数据皆

为解冻训练数据；YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv6n

模型的训练轮数设定为250轮。

由图 14 可见，YOLOv8‒SPCD 模型的召回率、平

均精确度均大于其他模型，其 mAP@0.5 比 YOLOv3-

tiny、YOLOv5n、YOLOv6n、SSD、Faster R‒CNN 分别

高出 9.7、4.5、4.5、4.2、18.6个百分点，说明本文模型和

图12　改进前后模型训练图

Fig. 12　Model training graph before and after improvements

图13　带有和不带有 Inner‒DIoU的YOLOv8‒SPCD模型训练损失

Fig. 13　Training loss of the YOLOv8‒SPCD model with and without Inner‒DIoU

图14　本文模型与主流模型精度对比

Fig. 14　Accuracy comparison between the proposed model and mainstream models
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现有其他检测模型相比具有明显优势。

图 15 为本文模型和主流模型训练图。实验中，

YOLOv3-tiny、YOLOv6n、YOLOv8 ‒SPCD 模型训练

时，因最近 50次训练后未有精度提升，故迭代轮次未

到设定的250轮便停止训练。

4　结    论

针对皮带在煤炭输送过程中存在大块煤矸石、锚

杆等异物划伤、撕裂皮带和堵塞落煤口等安全隐患，

本文提出了一种基于改进 YOLOv8 模型的煤矿皮带

异物检测方法YOLOv8‒SPCD。本文模型参数量缩小

为基线网络的 40%，GFLOPs 减小为原来的 59%，

mAP@0.5提升了 4.3个百分点，mAP@0.5:0.95提升了

4.1个百分点，且FPS也有少量提升，验证了本方法在煤

矿皮带异物检测方面的有效性，与YOLOv3-tiny、YO‐

LOv5n、YOLOv6n、SSD、Faster R‒CNN等主流目标检

测模型相比具有一定优势，为矿井下的边缘端部署提供

了先决条件。

未来的研究目标是将改进后的模型部署到矿井

下的边缘端嵌入式设备中，实现算法的应用落地，并

在这个过程中进一步优化模型。
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A Foreign Body Detection Method for Coal Mine Belt Based on Improved YOLOv8
ZHAO Xiaohu1,2， ZHANG Di1,2*， XIE Lixun1,2， SUN Weiqing1,2， ZHANG Jingyi1,2， YOU Xingyi1,2

(1.School of Information and Control Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221008, China;

2.The National Joint Engineering Laboratory of Internet Applied Technology of Mines, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221008, China)

Abstract:

Objective On the transport belt used for normal coal flow, large coal gangue, anchor rods, and other foreign objects can be present. When large 

coal gangue or other foreign objects accumulate at the coal drop port, issues such as coal stacking and coal blockage occur. Anchor rods and other 

foreign objects can become entangled with transport belt components, causing surface scratches or even severe belt tearing, which seriously af‐

fects the normal coal flow transport. Deep learning methods previously applied demonstrate inferior baseline network performance compared to 

the YOLOv8 (You Only Look Once) model and fail to incorporate targeted lightweight optimization for edge deployment scenarios. Currently, 
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computer vision-based detection methods do not achieve performance improvements over the YOLOv8 model in coal mine target detection tasks. 

Therefore, this study proposes a foreign object detection method for coal mine conveyor belts, YOLOv8‒SPCD, which is developed based on an 

improved YOLOv8 framework.

Methods The YOLOv8 ‒ SPCD model introduced several key improvements to enhance the detection performance of the original YOLOv8 

model. First, the coal belt foreign body dataset was constructed based on existing mine images. The labelme tool was utilized to annotate the im‐

age data, and the images were divided into the training set (train), validation set (val), and test set (test) based on a ratio of 8:1:1. Then, SPD‒

Conv was utilized to replace the convolutional component in the Backbone, and the spatial blocks of the input feature map were rearranged into 

the channel dimension to increase the number of channels, reduce the spatial resolution, and retain richer information during the feature extraction 

stage. Next, partial convolution was introduced to improve the C2f structure in the original network. The computation of redundant feature maps 

was reduced, while the spatial features of the input images were still effectively extracted by applying convolution only to part of the input chan‐

nels. Then, a lightweight cross-scale feature fusion module (CCFM), was utilized to improve the Neck component and enhance the detection capa‐

bility of the model for objects at different scales. Finally, to eliminate the adverse effect of the penalty term in the original loss function on conver‐

gence speed and to obtain faster and more effective regression results, the improved Inner‒DIoU function was introduced to optimize the bound‐

ing box regression loss of the network, enabling faster convergence and more accurate localization of belt foreign bodies during training.

Results and Discussions Groups 1 to 4 experiments were independent experiments in which the improved modules were modified separately on 

the baseline network, allowing the impact of each individual module on the baseline network to be clearly observed. In the third group of experi‐

ments, the CF‒Neck structure was utilized to replace the original Neck component, and the mAP value remained unchanged even though the num‐

ber of model parameters was reduced by 37%, indicating that CF‒Neck enhanced the detection capability of the model for objects at different 

scales. In the fourth group of experiments, Inner‒DIoU was utilized to replace the CIoU loss function, and the experimental indicators, such as 

mAP@0.5 and FPS, were improved, indicating that Inner‒DIoU effectively enhanced the fitting performance of the model. The ninth group of ex‐

periments corresponded to the YOLOv8‒SPCD model proposed in this study. The model weight was reduced to 43% of the baseline network, 

GFLOPs was reduced to 59% of the original value, mAP@0.5 was increased by 4.3 percentage points, mAP@0.5:0.95 was increased by 4.1 per‐

centage points, and FPS was slightly improved. The effectiveness of the proposed method for detecting foreign objects on coal mine belts was 

thus verified. The training loss curves of the YOLOv8‒SPCD model with Inner‒DIoU and without Inner‒DIoU were compared in this study, and 

the results showed that the convergence speed of the YOLOv8‒SPCD model with Inner‒DIoU was significantly faster than that of the model with‐

out Inner‒DIoU. The Box Loss, which measured the discrepancy between the actual boundary box and the predicted boundary box of the target 

object, and the Classification Loss, which measured the accuracy of the model in predicting each target category, were both significantly reduced. 

The distribution focal loss (DFL), which was utilized to correct errors in predicting object boundary frames, remained similar to that before modi‐

fication during training, indicating that the fitting performance of the proposed model on the mine image dataset was superior to that of the origi‐

nal model. The proposed model was also compared to mainstream target detection models such as YOLOv3-tiny, YOLOv5n, YOLOv6n, SSD, 

and Faster R‒CNN. The comparison results showed that the proposed model exhibited clear advantages.

Conclusions The YOLOv8 model provides a feasible technical solution for detecting the presence of coal gangue, bolts, and other foreign matter 

during the coal conveying process on conveyor belts. The improved model integrates a series of enhancement strategies, including SPD‒Conv, 

PConv, the CCFM, and the Inner idea, demonstrating the broad application potential of the YOLOv8 model in coal mine target detection. This 

work provides a prerequisite for deployment at the mine edge. Then, the research objective is to deploy the improved model on embedded equip‐

ment at the mine edge end, realize practical algorithm application, and further optimize the model during the deployment process.

Key words: YOLOv8; foreign body identification; SPD‒Conv; partial convolution; cross-scale feature fusion module
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