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基于一种改进 YOLOv5 算法的煤矿泵站视频监控方法
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 摘　要               当采用目标监测算法对煤矿泵站开展智能监控时，井下生产环境复杂，如光线昏暗、设备相互遮挡等，

增大了目标特性提取的难度。基于此，文章提出了一种嵌入注意力机制 YOLOv5（AM-CIoU-YOLOv5）

的改进算法。该算法以 YOLOv5 单阶段目标检测框架为基础，将注意力机制模块嵌入骨干网络、FPN

和检测头的适当位置，并使用 CIoU 损失函数替代传统的 IoU 损失函数进行边界框回归的优化。从而解

决井下复杂环境的异常检测难题。结果表明，AM-CIoU-YOLOv5 算法在平均精度均值（mAP）、召回

率（Recall）、准确率（Precision）和 F1 分数上均优于原始的 YOLOv5 算法。   
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0  引言

煤炭是我国重要的能源之一，为实现煤矿井下的安全生

产，我国正推广建设基于专业防爆标准摄像头的视频监控系

统，以用于井下安全生产管理。在采煤作业的井下设备中，

泵站是煤矿安全生产体系中的一项关键设备，承担着排水、

供水、输送煤浆等重要的运输任务，因此也是监控系统的重

要监控设备。值班人员（地面或地下）通过视频监控摄像头

实时地观察被监控的设备，但这种运行方式受限于人员疲劳、

警觉性下降和人力资源限制，影响监控系统实时性和有效性。

因此，通过引入人工智能的目标检测技术作为解决此类问题

的有效方案。

YOLO（you only look once）是目前常用的一种人工

智能的目标检测技术，该算法实质上是将所选中的目标检

测任务转化成数学回归问题，在前向传播中输出目标的

类别和位置信息，YOLO 系列算法处在一个迭代优化的

发展进程中 [1]。本文采用 YOLOv5（you only look once ver-

sion5s）用于煤矿泵站异常检测监控分析，但是在实践中发现，

由于矿井下的生产环境极为复杂，在设备密集区域，部分设

备可能被其他设备遮挡，导致目标特征难以完整提取；另外

光照的剧烈变化会影响图像的对比度和亮度，增加了特征识

别的难度，而一些微小的泄漏点或零部件的细微损坏等小目

标，很容易被忽略，从而导致检测精度下降 [2]。因此，为提

高 YOLOv5 在煤矿泵站异常分析中的准确性和鲁棒性，本文

提出了基于 YOLOv5 改进的 AM-CIoU-YOLOv5 算法。其通

过注意力机制的嵌入，可以让模型聚焦于关键区域，增强关

键特征的提取的同时结合CIoU损失函数提高目标定位精度，

以适应矿井下的复杂生产环境，更好完成煤矿泵站异常情况

的检测任务 [2]。

1  改进的 YOLOv5 的算法

当前，大多数目标检测算法的平均精准度 mAP 不高，

单张图像检测时间又较长。另外，泵站内外布局紧凑，光线

较差，且存在大量粉尘和噪声干扰，这就给目标检测带来极

大的困难。为此，本论文提出了一种基于 YOLOv5 改进的嵌

入注意力机制的 AM-CIoU- YOLOv5 改进算法。

AM-CIoU-YOLOv5 算法通过将注意力机制模块嵌入进

YOLOv5 骨干网络、FPN 和检测头的适当位置，比如在骨干

网络的每个 CSP 模块之后、FPN 的特征融合节点处以及检测

头的每个检测分支输入特征上添加，从而提升检测精度和鲁

棒性，特别是在处理设备遮挡光线不足和小目标检测问题上

表现格外突出 [3]。在模型训练过程中，使用 CIoU 损失函数

替代传统的 IoU 损失函数进行边界框回归的优化，使模型的

拟合能力得到加强。

1.1  YOLOv5 网络

YOLOv5 主要由输入层、骨干网络（Backbone）特征

提取部分、颈部（Neck）特征融合部分以及头分类输出端

（Head）组成 [4]。其中，骨干网络以 CSPDarknet 为核心，

将基础层的特征映射划分为两部分，一部分直接传递到下

一层，另一部分经过一系列卷积操作后再与直接传递的部

分进行拼接。
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输入图像在经过骨干网络后，进入由特征金字塔网络

（FPN）和路径聚合网络（PAN）组成的颈部结构。特征金

字塔网络（FPN）通过上采样操作，将骨干网络输出的深层

语义特征与浅层细节特征进行融合。具体来说，对于不同尺

度的特征图，先对深层特征图进行上采样，使其尺寸与浅层

特征图一致，然后将两者按通道维度进行拼接。而 PAN 则是

在 FPN 的基础上，进一步加强了自底向上的路径聚合，通过

将融合后的特征再次进行下采样，并与底层特征进行拼接，

优化了特征的传递和融合，使得模型对不同大小目标的检测

能力得到进一步提升。

检测头结构如图 1 所示，其依据融合后的特征图预设锚

框，经卷积操作，预测每一个锚框对应的目标类别概率和边

界框的偏移量。而后根据这些预测结果，结合预设的锚框，

计算出最终的目标位置和类别，实现对目标的快速检测，最

终经过头分类输出端获得检测结果。

图 1  检测头结构

1.2  注意力机制

注意力机制是模拟人类视觉系统的注意力分配方式，

让模型在处理图像时能够自动聚焦于重要区域，忽略无关信

息 [5]。在煤矿泵站异常检测中，卷积块注意力模块 CBAM

（convolutional block attention module）是一种用于增强卷

积神经网络性能的混合注意力机制，其结构如图 2 所示。

CBAM 包含通道注意力模块（CAM）和空间注意力模块

（SAM）两个子模块。

图 2  CBAM 注意力模块

在通道注意力模块中，主要关注输入图像中有意义的信

息，首先对输入特征图分别进行全局平均池化和全局最大池

化操作，得到两个不同的特征描述。然后，将两个特征描述

分别通过一个包含全连接层的多层感知机（MLP），并进行

ReLU 激活，再将输出结果相加，经过 Sigmoid 激活函数得

到通道注意力权重。

在空间注意力模块中，主要关注的是目标的位置信息，

首先对输入特征图在通道维度上进行平均池化和最大池化操

作，得到两个一维特征图。再将这两个特征图按通道维度拼

接后，通过一个卷积层进行卷积操作，再经过 Sigmoid 激活

函数得到空间注意力权重。

最终，将通道注意力权重和空间注意力权重分别与输入

特征图相乘，实现对特征图在通道和空间维度上的加权，有

效地增强了模型对关键特征的提取能力，提高了对遮挡目标

和小目标的检测性能。

1.3  CIoU 损失

CIoU 损失是在 IoU 损失的基础上发展而来。IoU 损失仅

考虑了预测框与真实框的重叠面积 [6]。而 CIoU 损失进一步

考虑了预测框与真实框的中心点距离、宽高比等因素。

在煤矿泵站异常检测中，CIoU 损失能够更全面地衡量

预测框与真实框的匹配程度，使模型在定位煤矿泵站异常目

标时能更大程度上提升精确度，减少定位误差。例如，当预

测框与真实框的重叠面积相同时，CIoU 损失会考虑两者的中

心点距离和宽高比，若中心点距离更近、宽高比更相似，则

CIoU 值更大，损失更小，从而引导模型学习到更准确的目标

位置和形状信息 [7]。

1.4  AM-CIoU-YOLOv5

AM-CIoU-YOLOv5 算法是在 YOLOv5 的基础上，将

注意力机制模块嵌入骨干网络、FPN 和检测头的适当位

置。在骨干网络中的每个 CSP 模块之后添加注意力模块。

以卷积块注意力模块 CBAM 为例，其通道注意力模块

（CAM）计算过程为：对输入特征图 F 分别进行全局平均

池化 AvgPool 和全局最大池化 MaxPool，得到 AvgPool(F)

和 MaxPool(F) 。两种池化操作从不同角度对特征图进行

全局信息提取，平均池化能获取特征图在每个通道上的平

均响应，最大池化则突出特征图中每个通道的最强响应。

然后，将这两个特征描述分别通过一个包含全连接层的多

层感知机 MLP，并进行 ReLU 激活，即 MLP(AvgPool(F))

和 MLP(MaxPool(F))。ReLU 激活函数可以有效解决梯度

消失问题，增强模型的非线性表达能力。再将输出结果相

加，经过 Sigmoid 激活函数得到通道注意力权重，用公式

表示为：
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  （1）

Sigmoid 函数将相加后的结果映射到 0~1 之间，作为通

道注意力权重，用于对通道维度的特征进行加权。

空间注意力模块（SAM）先对输入特征图在通道维度上

进行平均池化和最大池化操作，得到两个一维特征图，这两

个一维特征图分别从平均和最大响应的角度反映了特征在空

间维度上的分布情况。将这两个特征图按通道维度拼接后，

通过一个卷积层 Conv 进行卷积操作，再经过 Sigmoid 激活

函数得到空间注意力权重，用公式表示为：

       （2）

卷积操作可以进一步提取拼接后特征图的空间特征，

Sigmoid 函数则将卷积结果转化为空间注意力权重。最终，

将通道注意力权重和空间注意力权重分别与输入特征图相

乘，用公式表示为：

                                             （3）

对骨干网络提取的特征进行二次筛选，突出与异常检测

相关的关键特征，增强模型对复杂背景下目标特征的提取能

力 [8]。

在 FPN 的特征融合节点处添加注意力模块，同样采用上

述 CBAM 模块的计算方式，对不同尺度特征融合时的信息传

递进行优化。在特征融合过程中，不同尺度的特征图包含了

不同层次的语义信息和细节信息，通过注意力机制可以根据

当前任务需求，动态地分配不同尺度特征的权重。例如，对

于检测小目标，可能更需要突出浅层特征图中的细节信息，

注意力机制就会给浅层特征分配更高的权重；而对于检测大

目标，深层特征图中的语义信息更为关键，注意力机制则会

相应地提升深层特征的权重，从而提高融合特征的质量，提

升对大小形状不一的异常目标的检测性能 [9]。

在检测头的每个检测分支输入特征上应用注意力模块，

通过注意力机制计算权重，使检测头更加关注与目标相关

的特征，减少背景干扰，从而达到提升判断目标类别和回

归边界框的准确性。在计算预测框与真实框的匹配程度时，

采用 CIoU 损失函数。CIoU 损失函数在 IoU 损失基础上，

进一步考虑了预测框与真实框的中心点距离 (ρ2)、宽高比 (v)

等因素 [10]。IoU 损失计算公式为：

                                                         （4）

式中：B 是预测框；Bgt 是真实框；|·| 是框的面积。

CIoU 损失计算公式为：

                                            （5）

式中：ρ是预测框与真实框中心点的欧氏距离；c 是能同时包

含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离；v 则是用

来衡量预测框与真实框宽高比的相似性，计算公式为：

                               （6）

式中：α是平衡参数，用于调整宽高比的影响，计算公式为：

                                                    （7）

在模型训练过程中，当预测框与真实框的重叠面积相同

时，CIoU 损失会考虑两者的中心点距离和宽高比，若中心点

距离更近、宽高比更相似，则 CIoU 值更大，损失更小，从

而引导模型学习到精确度更高的目标位置信息，进一步提升

模型在复杂环境下的检测性能 [11]。例如，在煤矿泵站异常检

测中，对于一个管道泄漏的小目标检测，CIoU 损失函数可以

使模型更准确地定位泄漏点的位置，避免因定位偏差而导致

误判或漏判。

2  实验与结果分析

2.1  实验环境

本文所采用的实验环境如下：

操作系统：Ubuntu 20.04

处理器：12 vCPU Intel(R) Xeon(R) Silver 4214R CPU @ 

2.40 GHz

GPU：RTX 3080 Ti(12 GB)

深度学习框架：PyTorch1.13.1

开发平台：PyCharm Python3.9

实验数据集来源于多个煤矿泵站的实际监控视频，

经过仔细筛选和人工标注，共获得 10 000 张图像。按照

70%、15%、15% 的比例将其划分为训练集、验证集和测

试集，以保证模型在不同数据集上的泛化能力和性能评估

的准确性。

2.2  评价指标

采用召回率（Recall）、准确率（Precision）、F1 分数值

和平均精度均值（mAP）为评价指标。mAP 用于衡量模型在

不同 IoU 阈值下对所有类别平均精度的平均值，综合反映模

型在不同重叠度要求下对各类目标的检测性能；Recall 体现

模型正确检测出的正样本数量占实际正样本数量的比例，反

映模型对正样本的覆盖能力；Precision 表示模型预测为正样

本且实际为正样本的数量占模型预测为正样本数量的比例，

体现模型预测结果的准确性；F1 分数则综合考虑了 Recall 和

Precision，是两者的调和平均数，更全面地评估模型在检测

准确性和覆盖能力之间的平衡。
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2.3  实验结果分析

将改进后的 AM-CIoU-YOLOv5 算法与原始 YOLOv5 算

法进行对比实验，结果如表 1 所示。

表 1  测试结果对比表

算法 mAP@0.5 mAP@0 .5:0.95 Recall Precision F1 Score

YOLOv5 0.70 0.45 0.75 0.72 0.73

AM-CIoU-

YOLOv5
0.82 0.55 0.85 0.80 0.82

改进后的 AM-CIoU-YOLOv5 算法在各项指标上均优

于原始 YOLOv5 算法。mAP@0.5 提升了 12 个百分点，

mAP@0.5:0.95 提升了 10 个百分点，表明在不同 IoU 阈值下，

改进算法的检测性能都有显著提高，能够更准确地检测出各

类异常目标。Recall 提升了 10 个百分点，说明改进算法能够

更好地检测出所有异常情况，减少漏检；Precision 提升了 8

个百分点，意味着模型预测的准确性更高，减少了误检；F1

分数提升了 9 个百分点，综合性能得到明显提升。这主要得

益于注意力机制增强了模型对关键特征的提取能力，使模型

能够更准确地识别异常目标；CIoU 损失函数提高了目标定位

精度，使模型在定位异常目标时更加准确，从而提升了整体

检测性能。

3  结语

本文提出的基于 YOLOv5 改进的 AM-CIoU-YOLOv5 算

法在煤矿泵站视频监控的异常分析中取得了良好效果。通

过注意力机制和 CIoU 损失函数的引入，有效解决了煤矿泵

站复杂环境下的目标遮挡、小目标检测和定位精度低等问

题，进一步将模型的检测精度和鲁棒性提升了一个台阶。实

验结果表明，改进后的算法在各项评价指标上均优于原始

YOLOv5 算法，为煤矿泵站的安全运行和智能化管理提供了

有力的技术支持。

未来的研究可以进一步探索更高效的注意力机制，如结

合自注意力机制或动态注意力机制，以更好地适应复杂多变

的煤矿泵站环境。同时，深入研究损失函数的优化，探索更

适合煤矿泵站异常检测的损失函数形式。此外，结合多模态

数据（如声音、振动等）进行异常检测，并充分利用图像、

文本、音频等不同模态数据所蕴含的互补信息，有望进一步

提升模型的性能和泛化能力，更好地满足煤矿安全生产的实

际需求。
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