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基于改进 RegNet 的煤矿传送带异物识别方法研究
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 摘　要               煤矿传送带作为煤炭井下运输的关键设备，运行过程中若大块煤、锚杆等异物进入煤矿运输系统，极有

可能引发传送带划伤、撕裂等严重事故，给生产带来极大安全隐患。目前，我国正大力推广井下视频监

控系统，安装于井下的视频摄像头可以实时将井下情况传送回监控室，但存在效率低、易疏漏等问题，

为实现对煤矿传输带更高效、更精准的监控，亟待探索一套智能化监控方案，以此替代传统人工监控模

式，提升煤矿传输带运维管理的质量和水平。基于此，文章提出一种基于改进 RegNet 网络进行煤矿传

送带异物智能识别检测的方法，引入多尺度空洞融合注意力模块，通过整合通道和空间注意力机制来增

强模型的特征信息提取能力。实验结果表明，改进后的模型增强了特征信息提取能力，具有较好的识别

效果。   
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0  引言

煤矿传送带的安全运行是煤炭安全生产的一个关键环

节 [1]，然而，在煤炭开采过程中，可能因工人安全意识较

为薄弱，会将铁器设备放置在煤矿传送带上或偶然开采出

大块超重的煤炭也可能放置在煤矿传送带上，影响煤矿传

送带的安全运行。简而言之，在煤矿传送带运输过程中，

锚杆、槽钢等尖利铁器，以及大块超重煤炭等异物，是致

使大部分传送带受损的主要原因 [2]。因此，能够在传送带

上出现异物时及时发现并对其做出响应策略 [3]，可以有效

保护传送带不被异物所损害，从而保障煤炭的安全生产与

运输。

为了确保煤炭安全生产，目前我国正大力推广建设煤炭

生产坑道的视频监控系统 [4]。对煤矿传送带上的异物识别，

主要是通过视频监控系统，使用远程人工检查的方式进行 [5]。

这种传统的监测方式存在诸多弊端，需要投入大量人力才能

完成监测任务，并且具有较强的主观性，不同的监测人员可

能会因为自身经验、判断标准的差异而做出不同的判断 [6]。

更为关键的是人工监测受时间与精力所限，无法达成全天

候、不间断的监测效果，进而无法实时有效把控煤矿传送带

的运行状态 [7]。随着图像处理技术、视频处理技术的发展，

研究者们逐渐将深度学习的技术引入视频安全监控领域，因

此，本文聚焦于将该技术应用于煤矿传送带异物识别难题的

攻克。围绕如何更有效地识别传送带上的异物，展开系统性

研究，致力于为煤矿传送带异物识别提供切实可行的技术方

案 。程德强等人 [8] 采用残差模块进行特征信息提取，并将

Softmax 损失函数替换原有的损失函数，在此基础上提出了

一种融合残差信息的轻量级图像分类网络，但识别准确率仍

有待提高。Luo 等人 [9] 通过暗通道去雾法对数据集进行增强，

提出一种对 YOLOv5s 的主干部分添加 SimAim 注意力以提

高特征能力，并构建了一种 C3-PConv 模块替代标准卷积以

提高模型检测速度的方法，但其模型较为依赖硬件性能。任

志玲等人 [10] 将残差模块与深度可分离卷积相结合，提出了一

种改进的 CenterNet 运煤皮带异物检测方法，降低了网络计

算量和对硬件设施的要求，但其模型泛化性较差。曹现刚等

人 [11] 构建了基于坐标注意力与改进空间注意力的跨模态注意

力融合模块（CAFM），增强了网络对特征图中被遮挡异物

可见部分的关注度，提高被遮挡异物检测精度，但其模型的

计算速度较慢。

综上所述，目前使用深度学习对煤矿传送带进行异物识

别的诸多方法仍然存在识别准确率不高、模型参数庞大、推

理速度慢等问题。本文以 RegNet 为基础，引入整合了通道

和空间注意力机制的多尺度空洞融合注意力模块（multi-scale 

dilated fusion attention, MDFA），通过多重空洞率增强模型

的特征提取能力，使模型关注更重要的异物特征信息，提高

模型的识别准确率。

1  RegNet 网络简介

RegNet 是一种基于神经网络架构搜索技术来设计网络设



  2025 年第 4 期 189

智能技术信息技术与信息化

计空间的模型 [12]，由 Facebook AI Research 团队提出，其网

络模型结构图如图 1 所示。

图 1  RegNet 网络结构图

RegNet 网络模型主要由 3 部分构成，分别是 Stem 层、

Body 层和 Head 层。Stem 层由 1 个尺寸大小均为 7×7 的卷

积层、批归一化层（batch normalization, BN）和非线性激活

函数 ReLU 共同构成； Body 层由 4 个 Stage 组成，每个 Stage

包含一系列重复的基本单元 Blocks，各个 Stage 之间通过下

采样操作进行连接，通过 Stride 为 2 的卷积核实现；Head 层

由全局平均池化（global average pooling, GAP）和全连接层

（fully connected layer, FC Layer）构成，用于将 Body 层提取

的高层次特征转换为最终的任务输出。

2  RegNet 网络改进

2.1  多尺度空洞融合注意力模块（MDFA）

在煤矿生产环境中通常存在大量粉尘和光照不均等问

题。传送带上的煤块形状、大小各异，且通常与异物在视觉

特征上存在相似性。这些因素会导致煤矿传送带的监控图像

不清晰。对于深度学习模型而言，其复杂的背景和多样的干

扰信息会影响模型对异物关键特征的学习和提取。为解决上

述问题，注意力机制被引入到异物识别模型中。注意力机制

的作用在于使模型更加关注重要的异物特征，弱化其他干扰

因素，从而提高模型对煤矿传送带异物的识别能力 [13]。多尺

度空洞融合注意力模块旨在通过利用多种空洞率并整合通道

和空间注意力机制来增强特征表达，其结构如图 2 所示。

由图 2 可以看出，多尺度空洞融合注意力模块分为两

部分，分别是多尺度空洞卷积以及通道与空间注意力机制。

多尺度空洞卷积部分，使用 5 个并行的卷积分支模块来实现

多个尺度下的特征信息提取，每个分支分别配置不同的空洞

率，以增大感受野并捕捉多个范围的空间特征信息：第一分

支主要用于降低维度和减少计算量。第二、三、四分支采用

空洞率不同的卷积核在扩大感受野的同时还可以使更多的空

间信息得以保留。第五分支增强全局上下文的表达。通道与

空间注意力部分对多尺度空洞卷积各个分支的输出在通道维

度上进行拼接，合成一个通用的特征图，然后通过通道重校

准（channel-wise recalibration）和空间重校准（spatially recal-

ibrate）对特征图进行融合与增强。通道重校准先对拼接后的

特征图进行 GAP 操作，然后利用包含 ReLU 函数和 Sigmoid

函数的两个全连接层来学习每个通道的重要性权重。最后，

将学习到的权重和原始特征图逐通道相乘，从而达成通道加

权的目的，使特征图能够更突出重要通道所蕴含的信息。空

间重校准首先对拼接后的特征图进行全局平均化，随后借助

Sigmoid 激活函数和一个 1×1 卷积核学习每个空间位置相应

的权重，最后，把这些权重和原始特征图进行逐元素相乘，

进而实现空间加权，使得原始特征图中不同空间位置的信息

能够依据其重要程度得到相应的调整。经过通道和空间特征

增强后的特征图通过一个 1×1 卷积核进行降维处理和整合，

生成最终输出。

2.2  模型构建

本文研究了改进 RegNet 的新网络结构 MDFA-RegNet 用

于煤矿传送带异物识别，其模型结构如图 3 所示。首先提取

图像的特征，然后将处理后的特征信息传输到 MDFA 模块中

对特征图进行融合与增强。特征信息经过一系列 Stage 处理

后，将特征信息输入 GAP 层，GAP 层将特征信息中的每个

通道进行全局空间平均计算，将高维空间分布的特征信息压

缩为低维向量。再将低维向量输入一个全连接层，全连接层

进行全连接运算后将其映射到目标类别空间，构成最终分类

结果以指示特征类别。

图 2  多尺度空洞融合注意力模块结构图
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3  实验结果与分析

3.1  实验环境及参数设置

本文所有实验均在 Python3.9 环境和 PyTorch 2.1.0+cu124

深度学习框架中进行，实验平台搭载的 CPU 为 Intel i5-

12490F，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060Ti，显存 8 GB，

操作系统为Windows10。训练过程中初始学习率设置为 0.001，

并使用余弦退火算法自动调整学习率，Batch Size 设置为

16，Epoch 设置为 100 次。

3.2  数据集

本文所使用的数据集图像，均来自煤矿场矿井下实际采

集。先通过煤矿专用监控视频摄像头对运行的煤矿传送带进

行采集，再对采集到的视频对应如图 4 所示的 3 种类别进行

逐帧截取，最终得到样本 3 900 张，整理样本并以 8:2 的比

例随机分配给训练集和测试集。最终数据集中训练集样本总

计 3 120 张，验证集样本总计 780 张。

     （a）大块异物        （b）锚杆异物        （c）正常煤流

图 4  部分煤矿传送带异物图示

3.3  评价指标

为对本文模型的性能展开全面评估，采用精确率（Preci-

sion）、召回率（Recall）、准确率（Accuracy）、F1分数（F1scores）

作为评估该模型性能的关键指标，各项指标的计算公式分别

如（1）~（4）所示。

精确率的计算公式分别为：

                                                （1）

召回率的计算公式为：

                                                    （2）

准确率的计算公式为：

               （3）

F1 分数的公式为：

                                    （4）

式中：TP 表示正类样本被准确分类的数量；TN 表示负类样

本被正确分类的样本数量； FP 表示正类样本被错误分类的

数量；FN 表示负类样本被错误分类的样本数量。

3.4  消融实验

本文分别对原始 RegNet 模型、仅添加多尺度空洞卷积

模型、仅添加通道与空间注意力融合的模型以及本文所研究

的模型进行消融实验。不同模型的性能对比如表 1 所示。

表 1  消融实验对比结果表

模型网络 准确率 /% 召回率 /% F1 分数 /%

RegNet 90.32 90.24 90.28

RegNet+ 多尺度空洞卷积 91.74 91.77 91.76

RegNet+ 通道与空间注意力 91.85 91.84 91.84

本文模型 92.97 92.98 92.98

由表 1 可知，原 RegNet 模型的准确率为 90.32%，F1 分

数为 90.28%。添加多尺度空洞卷积模块后，提高了模型提

取特征的能力，模型整体精度提高了 1.3%。在添加通道与

空间注意力模块后，模型便能够强化有效信息通道，抑制不

重要的通道，更精准地捕捉关键信息，增强了模型对特征信

息的关注度，模型整体精度提高了 1.5%。添加 MDFA 模块

后，使得本文模型能够融合多个维度的特征信息，增强了本

文模型在各种场景下的泛化能力，最终模型的准确率达到了

92.97%，相比于原 RegNet 模型整体精度提高了 2.6%，证明

了本文提出的研究方法能有效增强模型的分类性能。

3.5  经典网络对比

为进一步验证本文所研究模型对于煤矿传送带异物识

别任务中的准确性，本文在同一数据集，同一实验环境上对

Shuffl  eNetV2、ResNet50、Effi  cientNet 等经典图像分类网络

进行了对比实验，对比实验结果如图 5 和表 2 所示。

图 3 MDFA-RegNet 结构图
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图 5  多种网络识别率曲线对比图

表 2  多种网络准确率和召回率

模型网络 准确率 /% 召回率 /% F1 分数 /%

Shuffl  eNetV2 80.13 80.25 80.19

ResNet50 84.46 84.53 84.49

Effi  cientNet 88.57 88.34 88.46

本文模型 92.97 92.98 92.98

如图 5 所示，随着迭代次数不断增加，本文所提出的模

型比其他模型更趋于收敛，且识别准确率波动幅度也更稳定。

本文模型在第 80 轮迭代时准确率便趋于收敛，Effi  cientNet

与 ResNet50 在第 94 轮迭代时趋于收敛，Shuffl  eNetV2 在第

96 轮迭代时趋于收敛。从表 2 中可以得出，本文所研究的模

型相较于 Effi  cientNet、ResNet50 和 Shuffl  eNetV2 等经典图像

分类模型分别提高了 4.4%、8.51% 和 12.84%，召回率分别提

高了4.64%、8.45%和12.73%，F1分数分别提高了4.52%、8.49%

和 12.79%。综上，本文提出的 MDFA-RegNet 模型在煤矿传

送带异物识别任务具有较好的表现。

4  结论

针对煤矿传送带安全运输问题，本文提出了一种以 Reg-

Net 为基础，引入整合通道和空间注意力机制的 MDFA-Reg-

Net 模型，以解决传统方法表现欠佳的问题。实验结果表

明，改进后的 MDFA-RegNet 网络能够对煤矿传送带上的大

块煤和锚杆异物进行准确分类，在测试集上的准确率达到

了 92.97%，对比原始 RegNet 网络提高了 2.62%，且均高于

Shuffl  eNetV2、ResNet50、Effi  cientNet 等经典图像分类模型，

表明了本文模型对于煤矿传送带异物识别有着较好的表现。

但模型存在占用硬件资源较多问题，后续可以考虑提升数据

处理效率、混合精度训练、推理优化等方法减轻对硬件资源

的依赖。
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