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基于改进 YOLOv11 的矿下积水检测算法
文武洲 1 

WEN Wuzhou    

 摘　要             矿下积水严重威胁煤矿安全，其精准快速检测对保障人员安全至关重要。针对 YOLOv11n 模型在井下复

杂环境中特征提取能力弱、小目标检测精度低的问题，文章提出改进模型 MSD-YOLOv11。通过设计

多尺度特征提取模块 MSDconv，增强模型对积水特征的捕获能力；同时新增小目标检测层，融合浅

层与深层特征，缓解小目标漏检问题。实验结果表明，改进后的模型参数量仅增至 2.81，相较于原始 

YOLOv11n，精确率（P）提升至 86.47%，召回率（R）提升至 79.32%，mAP50 与 mAP50-95 分别达到

85.4% 和 49.89%，有效解决了背景干扰大小目标识别难的难题，为矿井积水监测提供了可靠方案。   
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0  引言

矿下积水检测技术的演进历程反映了工业监测领域从人

力依赖向智能化发展的总体趋势。早期阶段主要依靠人工携

带便携设备进行巡查，这种方法高度依赖作业人员的经验，

且受巷道内视线阻碍、环境复杂等因素限制，容易导致检测

延迟，漏检现象较为突出，统计显示漏检率常高于 35%。随

后出现的自动化监测系统，多以湿度、红外等传感器为基础，

实现了对特定点的实时监测，但在实际矿井环境中，传感器

易受粉尘堆积、电磁信号及温度变化等多重干扰，误报率经

常超过 20%，同时也难以实现巷道区域的全面覆盖。

近年来，随着深度学习在计算机视觉领域的突破，基

于目标检测的智能识别方法逐渐被引入矿山安全监测中。

YOLO 等 [1-3] 神经网络系列模型兼具速度与精度优势，能够

对矿井全域进行实时、稳定的图像分析，有效解决了传统方
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法漏检与误报率高的问题，显著提升了矿下积水检测的自动

化与可靠性。Jafari 等 [4] 的研究采用了一种基于实时摄像与

计算机视觉的水位监测方法。通过在监测区域部署摄像头，

系统持续获取水体视频流，并借助图像处理算法自动检测水

面边界。该技术通过将识别到的水体边界与预设的已知参考

位置进行比对，从而实现对水位高度的实时计算。 胡昊等 [5]

采用视频监控技术，构建了道路积水实时识别框架，通过集

成 YOLOv5s 目标检测模型提取图像特征，实现了积水区域

的动态检测与面积估算。Chen 等 [6] 采用 MobileNetV2 网络

构建了隧道积水智能识别模型，并以此为基础研发了隧道内

涝监测预警平台。该平台可对隧道积水情况进行自动辨识与

实时预警，实现了从识别到预警的主动防控功能。Sazara 等 [7]

采用预训练的深度神经网络结合传统图像特征提取方法（如

局部二值模式与定向梯度直方图），对图像中的物体进行多

类别划分，进而通过语义分割技术实现积水区域的精准检测。

Witherow 等 [8] 提出了一种基于数字图像处理的积水检测模

型。该模型通过预处理与尺度不变特征变换（SIFT）图像配

准技术识别道路淹没区域，但在实际应用中易将潮湿路面误

判为积水，导致检测精度受到一定影响。在提升小目标检测

性能方面，Tang 等 [9]、Zhang 等 [10]、Kang 等 [11] 的研究均采

用了引入额外微小检测头的方法，以更充分地利用网络中的

高分辨率特征信息。

尽管现有方法取得了显著进展，但应用于矿井复杂环

境下仍面临挑战。原始 YOLOv11n 模型在井下昏暗、杂乱

背景中，存在积水特征提取不充分、小尺寸积水目标漏检率

较高等局限性。为此，本文提出一种改进的轻量化检测模型

MSD-YOLOv11，在保持模型高效性的同时，着力提升对矿

下积水特征的辨识能力与小目标检测精度，旨在实现更可靠

的矿井积水智能监测。

1  MSD-YOLOv11

1.1  MSDConv 模块构建

针对矿下积水目标形态多变、背景复杂及小尺度特征易

丢失的问题，本文提出了 MSDConv。该卷积模块通过并行

多分支结构提取不同感受野下的特征，并引入深度可分离卷

积减少参数量，在保持模型轻量化的同时，增强了对多尺度

积水特征的融合与表征能力。

图 1 为 MSDConv 的网络结构。MSDConv 首先使用一

个 3×3 标准卷积对输入特征进行初步特征提取，随后通过

3 条并行的卷积路径进一步提取多尺度特征，包括一个 3×3

深度可分离卷积（DWConv）、一个 3×3 标准卷积和一个

5×5 深度可分离卷积。其中深度可分离卷积在保留空间特征

提取能力的同时显著减少了计算量；3×3 卷积核有助于捕捉

局部细节特征，而 5×5 卷积核则能获取更大范围的上下文

信息。
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图 1  MSDConv 网络结构

模块的具体运算流程如下：

（1）初步特征提取：输入特征首先经过一个 3×3 标准

卷积层，进行基础的上下文信息融合。

                                                    （1）

式中： 表示该第一层标准卷积操作。

（2）并行多尺度特征提取：将 Finit 送入 3 条并行的路径，

分别提取不同感受野下的特征。

                                     （2）

式中：  表示卷积核大小为 k×k 的深度可分离卷积；

表示第 2 条路径中的标准卷积。

（3）特征融合与残差连接：将 3 条路径的输出特征沿

通道维度进行拼接（Concat），并与原始输入 X 通过一个捷

径连接相加，实现特征重用并促进梯度流动。

    （3）

式中：  表示一个可选的 1×1 卷积投影操作，用于在输入

与拼接特征通道数不匹配时调整 X 的维度。

（4）归一化、激活与输出变换：对融合后的特征进行

批量归一化（batch normalization, BN），随后通过 SiLU 激

活函数引入非线性，最后使用 1×1 卷积将通道数调整至目标

输出维度 Cout。

公式（1）~（3）展现了 MSDConv 模块的数据流情况， 

该设计通过并行异构卷积路径实现了对局部细节与全局上下

文的协同感知，深度可分离卷积的运用在维持表征能力的同

时控制了参数增长，残差连确保了信息的有效传递。

1.2  MSD-YOLOv11 模型搭建

尽管 MSDConv 模块增强了对多尺度特征的提取能
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力，但由于矿下积水目标尺寸差异显著，仅优化卷积层仍

难以有效避免小尺寸目标在深层网络中的特征丢失。导致

小目标检测性能不足的根本原因在于，随着网络层数的加

深与特征图的下采样，包含丰富细节与位置信息的浅层空

间特征逐渐被稀释，而主要承载抽象语义信息的深层特征

对小目标的表征能力有限。YOLO 系列模型通常采用 P3、

P4、P5 三个检测头，其对应的特征图分辨率依次降低，

对小目标的感知能力也随之减弱。为此，本文在原有检

测头基础上新增了一个面向微小目标的 P2 检测头，对应

160 px×160 px 像素的高分辨率特征图。该特征图源自网

络较浅层，能够保留更丰富的空间细节与轮廓信息，从而

显著提升模型对小尺度积水目标的感知与定位能力。图 2

为 MSD-YOLOv11 模型结构图。
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图 2  MSD-YOLOv11 模型结构图

2  实验设计与结果分析

2.1  实验数据

本研究使用自主构建的积水图像数据集。该数据集主要

采集自煤矿井下作业现场及部分道路场景下的积水图像，共

计 1 437 张。所有图像均通过 LabelImg 工具进行人工标注，

统一设定类别标签为“puddle”。数据划分遵循 8∶2 的比例，

其中训练集包含 1 150 张图像，验证集包含 287 张图像。

2.2  实验配置

本次实验共进行 150 轮训练，初始学习率设为 0.01，其

他主要参数配置如表 1 所示。为系统评估模型性能，实验采

用精确率（P）、召回率（R）及平均精度均值（mAP）作为

评价指标。

表 1  实验参数设置

名称 设置

操作系统 Windows11

中央处理器 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700H

图形处理器 NVIDIA GeForce RTX 4090 Laptop GPU

Python v3. 9. 0

PyTorch v2. 4. 1

CUDA v11. 8

训练完成的模型能够对图像及动态视频流中的积水目标

进行自动检测与定位，其推理结果如图 3 所示。

      

图 3  模型推理结果示例

2.3  评价指标

目标检测模型的性能需通过量化指标客观评估本文

采用以下评估指标：平均精度均值（mean Average Preci-

sion@0.5，mAP@0.5）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、

参数量（Params）。

其中精确率表示正确预测框占所有预测框的比例。其计

算公式为：

                                   （4）

式中：TP 为模型正确检测到的目标数量；FP 为模型错误检

测到的背景或非目标数量。

召回率表示检测到的目标占真实目标的比例。其计算公

式为：

                                                    （5）

式中：FN 为模型未检测到的真实目标数量。 

平均精度均值结合精确率和召回率来全面反映模型的表

现。其计算公式为：

                                   （6）

式中：AP 表示 P-R 曲线的面积。

2.4  不同模型对比

不同模型的性能对比如表 2 所示。首先，通过对比

YOLOv5n、YOLOv8n 与基线模型 YOLOv11n 的结果可以看

出，基线模型的综合检测性能最优，其 mAP@0.5 达到 0.763，

这为后续的改进奠定了良好的基础。
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在 YOLOv11 中引入 MSDConv 卷积模块后，模型性能

实现首次显著提升。该阶段模型的 mAP@0.5 提升至 0.826，

较基线绝对值增加 0.063，增幅约为 8.3%。与此同时，模型

参数量仅从 2.58×106 增至 2.72×106，增长约 5.4%。这一结果

证明，MSDConv 模块通过其多尺度与轻量化设计，能够高

效地增强网络对复杂背景下积水特征的提取能力，且计算开

销可控。

最后，在融合 MSDConv 模块的基础上，进一步增加专

用于小目标检测的 P2 特征层，构成完整的 MSD-YOLOv11

模型。由表 2 可知，该模型的各项指标均达到最优，其中

mAP@0.5 进一步提升至 0.864，召回率显著提升至 0.793。

与仅加入 MSDConv 的模型相比，召回率提升超过 5%，这

直接归因于 P2 层提供的丰富空间细节信息有效缓解了小目

标的漏检问题。最终，MSD-YOLOv11 以 2.81×106 的参数量，

在精确率、召回率与 mAP@0.5 上相比原始基线模型分别提

升了 13.4%、13.0% 和 13.2%，实现了精度与轻量化的较好

平衡。

3  总结

本研究针对矿下积水检测中背景复杂、目标尺度多变及

小尺寸目标易漏检的难题，提出一种基于 YOLOv11n 的改进

检测模型 MSD-YOLOv11。通过设计多尺度深度可分离卷积

模块（MSDconv），在控制参数量的同时增强了对复杂环境

下积水特征的提取能力，通过新增小目标检测层（P2），融

合浅层细节信息，有效缓解了小尺度积水目标的特征丢失问

题。实验结果表明，改进模型在仅小幅增加参数量的情况下，

精确率、召回率与 mAP@0.5 相比基线模型显著提升，实现

了精度与轻量化的较好平衡，为矿下积水实时监测提供了一

种高效可靠的技术方案，对保障矿下安全生产具有积极意义。

未来研究可进一步优化模型在极端环境下的鲁棒性，并推动

其在实际边缘设备中的部署应用。
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表 2  不同模型实验结果

模型 Precision Recall mAP@0.5 mAP50-95 Params/106

YOLOv5n 0.723 0.683 0.671 0.426 1.9

YOLOv8n 0.741 0.691 0.723 0.431 3.2

YOLOv11n（基线） 0.753 0.702 0.763 0.443 2.58

YOLOv11+MSDconv 0.831 0.754 0.826 0.476 2.72

MSD-YOLOv11 0.854 0.793 0.864 0.489 2.81


