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摘　 要:为准确检测煤矿带式输送机在复杂工况下的异物,构建基于改进 DeepLabv3+的煤矿输送带异物分割模型。 针对煤矿

高粉尘、光照不均、机械振动等干扰导致的异物检测难题,以及多尺度异物并存、边缘设备算力有限等实际需求,通过引入

MobileNetv3 轻量化主干网络,利用深度可分离卷积将计算量压缩至传统卷积的 1 / 9,并嵌入 SE 注意力模块增强异物的边缘、纹
理等高频特征,抑制粉尘噪声对应的低频通道;采用 DASPP 模块替代传统 ASPP,通过串联不同膨胀率的空洞卷积层实现跨层

特征密集交互,提升对多尺度异物的检测能力;集成 ECANet 通道注意力机制,通过免降维全局池化和动态一维卷积增强特征

表达能力,进一步优化特征权重分配。 实验结果表明,改进模型在 CUMT-BelT 数据集上实现了 87. 1% 的平均交并比和 86. 7%
的 F1 分数,参数数量仅为 9. 8

 

M,浮点运算量为 5. 1
 

G,推理速度达
 

38. 6
 

fps,较原始 DeepLabv3+模型精度提升 4. 6% 、计算量降

低 63. 1% 。 与 PSPNet、U-Net 等主流模型相比,改进模型在小尺度异物漏检率、噪声鲁棒性及边缘设备适配性等关键指标上更

优。 该模型为解决复杂工况下异物与背景特征易混淆的难题提供了新途径,不仅为煤矿智能运输系统打造了兼具高分割精度

与轻量化特性的异物检测方案,还有助于加速煤炭行业智能化与自动化的发展进程。
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Abstract:
 

To
 

accurately
 

detect
 

foreign
 

objects
 

on
 

coal
 

mine
 

belt
 

conveyors
 

under
 

complex
 

working
 

conditions,
 

a
 

coal
 

mine
 

conveyor
 

belt
 

foreign
 

object
 

segmentation
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

DeepLabv3+
 

was
 

constructed.
 

Aiming
 

at
 

the
 

difficulties
 

in
 

foreign
 

object
 

detection
 

caused
 

by
 

interference
 

factors
 

such
 

as
 

high
 

dust,
 

uneven
 

illumination,
 

and
 

mechanical
 

vibration
 

in
 

coal
 

mines,
 

as
 

well
 

as
 

practical
 

requirements
 

including
 

the
 

coexistence
 

of
 

multi-scale
 

foreign
 

objects
 

and
 

limited
 

computing
 

power
 

of
 

edge
 

devices,
 

the
 

following
 

improvements
 

were
 

made:
 

The
 

MobileNetv3
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

was
 

introduced,
 

and
 

depthwise
 

separable
 

convolution
 

was
 

used
 

to
 

compress
 

the
 

computational
 

load
 

to
 

1 / 9
 

of
 

that
 

of
 

traditional
 

convolution.
 

Meanwhile,
 

the
 

SE
 

attention
 

module
 

was
 

embedded
 

to
 

enhance
 

high-frequency
 

features
 

such
 

as
 

edges
 

and
 

textures
 

of
 

foreign
 

objects
 

and
 

suppress
 

low-frequency
 

channels
 

corresponding
 

to
 

dust
 

noise.
 

The
 

DASPP
 

module
 

was
 

adopted
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

ASPP,
 

and
 

cross-layer
 

feature
 

dense
 

interaction
 

was
 

realized
 

by
 

concatenating
 

atrous
 

convolution
 

layers
 

with
 

different
 

dilation
 

rates,
 

thereby
 

improving
 

the
 

detection
 

for
 

multi-scale
 

foreign
 

objects.
 

The
 

ECANet
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

was
 

integrated,
 

which
 

enhanced
 

feature
 

expression
 

ability
 

through
 

dimension-reduction-free
 

global
 

pooling
 

and
 

dynamic
 

1D
 

convolution,
 

further
 

optimizing
 

the
 

distribution
 

of
 

feature
 

weights.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
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model
 

achieved
 

an
 

average
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

of
 

87. 1%
 

and
 

an
 

F1-score
 

of
 

86. 7%
 

on
 

the
 

CUMT-BelT
 

dataset,
 

with
 

only
 

9. 8
 

M
 

parameters,
 

5. 1
 

GFLOPs,
 

and
 

an
 

inference
 

speed
 

of
 

38. 6
 

fps.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

DeepLabv3+
 

model,
 

the
 

improved
 

model
 

increased
 

accuracy
 

by
 

4. 6%
 

and
 

reduced
 

computational
 

load
 

by
 

63. 1% .
 

In
 

comparison
 

with
 

mainstream
 

models
 

such
 

as
 

PSPNet
 

and
 

U-Net,
 

the
 

improved
 

model
 

exhibits
 

superior
 

performance
 

in
 

key
 

indicators
 

including
 

the
 

missed
 

detection
 

rate
 

of
 

small-scale
 

foreign
 

objects,
 

noise
 

robustness,
 

and
 

adaptability
 

to
 

edge
 

devices.
 

This
 

model
 

provides
 

a
 

new
 

approach
 

to
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

easy
 

confusion
 

between
 

foreign
 

objects
 

and
 

background
 

features
 

under
 

complex
 

working
 

conditions.
 

By
 

simultaneously
 

achieving
 

high
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

low
 

computational
 

complexity,
 

the
 

proposed
 

method
 

supports
 

real-time
 

monitoring
 

and
 

contributes
 

to
 

advancing
 

automation
 

and
 

intelligent
 

development
 

in
 

the
 

coal
 

industry.
Keywords:coal

 

mine
 

conveyor
 

belt;
 

computer
 

vision;
 

image
 

processing;
 

foreign
 

object
 

segmentation;
 

deeplearning

0　 引　 　 言

　 　 作为全球最大的煤炭生产与消费国,我国煤炭产

业在能源安全保障体系中占据基础性地位[1] 。 2023 年

我国大规模以上工业原煤产量达 46. 6 亿吨,同比增长

2. 9% ,在能源消费结构中占比 55. 3% 。 在新能源发展

阶段性受限的背景下,煤炭产业仍肩负着保障经济运

行和民生用能的重要使命。 带式输送机是煤矿运输系

统的核心装备,通过摩擦驱动实现物料连续传输,具备

输送容量大、适应复杂工况、长距离传输效率高等优

势,是矿山物料运输的关键基础设施[2] 。 然而,高产高

效开采需求下,设备长期满负荷运行,导致输送带撕

裂、滚筒故障、异物卡阻等典型故障频发。 因此,构建

精准高效的异物检测与分割模型,是保障煤矿运输系

统安全稳定的关键[3] 。
在复杂恶劣的环境中,带式输送机异物识别面临多

形态异物检测、环境干扰鲁棒性等挑战。 众多学者长期

致力于通过传统图像处理技术攻克这一难题。 Siami
等[4] 提出基于热图像增强和卷积神经网络的皮带输送机

托辊热缺陷语义分割方法,以少量手工标注热图像为基

础,对比不同架构的性能差异。 程健等[5] 提出基于粒子

群优化算法改进高斯混合模型的煤矸石视频检测方法,
通过参数自整定实现复杂场景下煤矸石检测。 Carvalho
等[6] 提出基于无人机集成热成像相机的带式输送机滚筒

检测方法,利用无人机机动性与热成像技术,通过信号处

理算法自动识别滚筒故障。 张宁波等[7] 提出基于自然射

线的识别方法,分析矸石低水平自然射线的涨落规律,确
定放射性识别阈值及精确判断阈值,并通过静态与动态

实验验证煤矸辐射特性和探测器实时响应能力。 Shiri
等[8] 提出基于声学信号的带式输送机托辊故障检测方

法,通过局部均值分解降噪后,计算光谱自相关图并进行

空间去噪,实现托辊轴承故障检测。 尽管上述传统图像

处理方法在算法处理速度、信息压缩效率等方面具有一

定优势,但在煤矿复杂工况下仍暴露出局限性。 一方面,
对锚杆、矸石等多形态、多尺度异物的检测精度不足,尤

其难以处理密集小尺度异物的漏检问题;另一方面,算法

对粉尘、光照不均、机械振动等环境干扰的鲁棒性较弱,
常因背景噪声导致特征混淆,最终使得带式输送机异物

检测的整体精度难以满足工业应用需求[9] 。
随着深度学习技术发展,其自动学习多层次特征的

能力为解决上述问题提供新路径,
 

YOLO[10] ( you
 

only
 

look
 

once)、U-Net[11]( convolutional
 

networks
 

for
 

biomedical
 

image
 

segmentation)、DeepLab[12] ( deep
 

convolutional
 

lab)
系列、Transformer[13] 等架构被引入输送带异物检测,通过

自动学习多层次特征提升复杂场景检测精度。 程德强

等[14] 提出融合残差信息的轻量级网络,采用残差块为基

本单元,通过交叉学习机制与特征拼接融合多尺度特征,
提升运煤皮带异物分类的精度与计算速度。 李永安

等[15] 提出多任务检测方法,通过扩张式残差模块、高效

层聚合网络及损失函数优化,提升检测精度与效率。 吕

瑞宏等[16] 提出基于改进( residual
 

network,
 

Res-Unet) 的

煤矸元素成分分析算法,在编码器中集成高效局部注意

力模块,改进跳跃连接方式融合多尺度信息,实现 CT 图

像元素区域精确分割及占比分析。 马宏伟等[17] 提出改

进定向 FAST
 

和旋转 BRIEF 快速近似最近邻搜索库

(oriented
 

fast
 

and
 

rotated
 

brief
 

fast
 

library
 

for
 

approximate
 

nearest
 

neighbors,
 

ORB-FLANN)匹配方法,采用增强的高

效局部图像特征描述符 ( boosted
 

efficient
 

binary
 

local
 

image
 

descriptor,
 

BEBLID)描述符改进 ORB 特征检测,融
合渐 近 采 样 一 致 性 ( progressive

 

sampling
 

consensus,
 

PROSAC)算法优化 FLANN 匹配,剔除错误点对,提升匹

配精确率。 Zhao 等[18] 提出基于 RGB( red,
 

green,
 

blue)
与红外图像融合的煤矸识别方法,利用多模态特征互补

优势,结合 ResNet 网络的深层特征提取能力,提升煤矸

识别的准确性与稳定性。 相较于传统方法,深度学习模

型在多目标检测、实时性和鲁棒性方面展现出优势,但在

复杂环境下仍面临的挑战有:1)边缘设备算力有限,传统

重型网络参数量大、推理延迟高,难以满足实时预警需

求;2)输送带上多尺度异物并存,传统并行分支的特征融

合方式缺乏跨层交互,导致小尺度异物特征易被噪声淹

没;3)粉尘噪声与异物特征混叠问题突出,传统通道注意
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力机制因降维操作可能丢失高频细节,影响复杂背景下

的特征判别力。
针对上述问题,提出基于改进

 

DeepLabv3 + ( deep
 

convolutional
 

lab
 

v3+)的煤矿输送带异物分割模型。 通过

引入轻量化主干网络( mobile
 

network
 

v3,
 

MobileNetv3),
利用 深 度 可 分 离 卷 积 和 通 道 注 意 力 ( squeeze-and-
excitation,SE)压缩计算量。 采用密集空洞空间金字塔池

化模块( dense
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

DASPP ) 替

代传统空洞空间金字塔池化模块( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP),通过串联不同膨胀率的空洞卷积层实现

跨层特征的密集交互,提升多尺度异物的感知能力。 集

成通道注意力机制高效通道注意力网络(efficient
 

channel
 

attention
 

network,
 

ECANet),通过免降维全局池化和动态

一维卷积,增强特征表达能力,为煤矿带式输送机异物的

精准识别提供解决方案。

1　 煤矿带式输送机异物分割模型

1. 1　 煤矿带式输送机系统

　 　 煤矿带式输送机系统是矿井生产运输的核心环节,
其运行状态直接影响煤炭开采的安全性与效率[19] 。 如

图 1 所示,该系统主要由 9 部分关键部件构成,图 1 中数

字 1 代表进料槽、2 代表上托辊、3 代表下托辊、4 代表机

架、5 代表输送带、6 代表改向滚筒、7 代表传动滚筒、8 代

表张紧装置、9 代表驱动装置。

图 1　 煤矿带式输送机的结构组成

Fig. 1　 Structural
 

composition
 

of
 

coal
 

mine
 

belt
 

conveyors

　 　 这些部件的协同工作实现了煤炭从开采面到仓储区

的连续传输,其运行效率直接影响矿井的生产节奏。 然

而,煤矿环境高粉尘、潮湿、光照不足且机械振动剧烈,导
致带式输送机运行面临噪声干扰严重、多尺度异物并存、
实时性要求高等挑战,而现有依赖接触式传感器与人工

巡检的传统监测技术存在检测维度单一、滞后性显著、人
工成本高及多任务耦合不足等问题。 随着煤矿智能化建

设推进,带式输送机监测正向“视觉化、集成化、实时化”
转型,需具备轻量化与鲁棒性、增强抗干扰能力。 根据以

上背景,提出一种基于机器视觉的矿用带式输送机异物

分割模型,通过相关优化提升系统在复杂工况下对异物

的检测性能,为煤矿智能运输系统提供关键技术支撑。
1. 2　 模型改进策略

　 　 为解决煤矿带式输送机复杂工况下异物分割面临的噪

声干扰强、实时性要求高、多尺度特征捕捉难等问题,对原始

DeepLabv3+模型进行改进,改进的网络结构如图 2 所示。

图 2　 改进 DeepLabv3+模型的网络结构

Fig. 2　 Improved
 

network
 

architecture
 

of
 

deeplabv3+
 

model

　 　 图 2 中各模块说明为:
1)引入 MobileNetv3 作为轻量化主干网络,通过深度

可分离卷积压缩计算量,利用线性瓶颈残差结构平衡性

能与效率,并嵌入 SE 通道注意力模块,增强异物边缘、纹
理等高频特征通道,抑制粉尘噪声对应的低频通道,提升

复杂背景下的特征判别力。
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2)采用密集空洞空间金字塔池化模块 DASPP 替换

原有的模块 ASPP,将各空洞卷积构成的空洞层进行串

联,使每层空洞卷积后的输出馈送至后续每一个空洞

层以实现信息共享,同时各层空洞卷积的膨胀率逐层

递增,扩大感受野并融合多尺度特征,提升网络对锚

杆、矸石等多样形态异物的感知能力。
3)引入通道注意力机制 ECANet,通过免降维全局池

化保持通道维度完整,避免降维导致的信息丢失,采用核

大小可自适应调整的一维卷积替代全连接层,在几乎不

增加计算成本的前提下捕获跨通道依赖,提升特征表达

能力,以适配煤矿边缘设备的算力限制。

1. 3　 MobileNetv3 模块

　 　 煤矿环境复杂,粉尘、光照不均、机械振动等干扰

会导致输送带图像对比度低、噪声大,异物与背景区分

困难。 同时,输送带高速运行要求分割算法低延迟响

应,且边缘设备算力有限,需轻量化模型适配,而异物

形 态 多 样 又 要 求 模 型 准 确 捕 捉 边 缘 细 节。
MobileNetv3[20] 作为轻量化网络,继承了 v1 的深度可分

离卷积以及 v2 的残差结构,并引入 SE 通道注意力结

构,在性能与速度上表现优良,具有参数少、计算量小

的优点,适用于内存与功耗受限的场景,其网络结构如

图 3 所示。

图 3　 Mobilenetv3 模块

Fig. 3　 Mobilenetv3
 

module

　 　 MobileNetv3 将标准卷积拆分为深度卷积与逐点卷

积,计算量压缩至标准卷积的 1 / K2,K 为卷积核尺寸,如
3×3 卷积计算量减少至 1 / 9,大幅降低浮点运算次数。 同

时沿用 MobileNetv2(mobile
 

network
 

v2)的线性瓶颈残差

结构,通过扩张层、卷积层、投影层的设计,在低维空间输

入输出、高维空间提取特征,平衡表达能力与计算效率,
其数学表达式如式(1)所示。

y = Linear(W2·ReLU(W1·x + b1) + b2) (1)
式中:x 表示输入到该结构的特征张量;W1 是一个权重

矩阵,用于对输入 x 进行线性变换;b1 是对应的偏置向

量;W1·x+b1表示标准的线性层操作,对输入特征进行初

步变换,改变通道数等维度信息;ReLU 表示修正线性单元

激活函数;W2 是另一个权重矩阵;b2 是偏置向量。 W2 对

经过
 

ReLU
 

激活后的特征再次进行线性变换,进一步调整

特征维度,使其符合输出要求,W2·ReLU(W1·x+b1 ) +b2

得到中间结果。 Linear 表示线性投影,对前面得到结果

进行最后的线性变换,将特征映射到期望的输出维度,得
到最终输出特征张量 y。

对于 SE 通道注意力模块,通过以下流程增强关键特

征响应。 先通过全局平均池化( global
 

average
 

pooling,
 

GAP)将空间维度压缩为 1×1,保留通道维度信息,提取

各通道全局特征,GAP 的具体数学表达如式(2)所示。

zc =
1

H × W∑
H

i = 1
 

∑
W

j = 1
 

xc( i,j) (2)

式中:zc 表示经过全局平均池化后第 c 个通道的输出值;
xc( i,j)代表输入特征图中第 c 个通道、坐标为( i,j)位置

的像素值;H 和 W 分别表示输入特征图的高度和宽度;
1 / (H×W)是归一化系数。

然后通过两层全连接层与激活函数,生成通道注意

力权重 sc,自适应调整各通道特征重要性。 通道注意力

权重生成的数学表达式如式(3)所示。
sc = σ(FC2(ReLU(FC1( z))) (3)

式中:sc 表示第 c 个通道的注意力权重;z 是经过全局平

均池化后的结果;FC1 和 FC2 分别表示 2 个全连接层;σ
代表 Sigmoid 函数。

最后将权重与原始特征相乘,增强异物边缘、纹理等

高频特征通道,抑制粉尘噪声对应的低频通道,缓解复杂

背景下的特征混淆问题。 该模块通过轻量化设计降低计

算成本,适配边缘设备算力限制,同时 SE 注意力机制通

过全局平均池化提取各通道的全局特征,经全连接层生
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成通道注意力权重,对异物边缘、纹理对应的高频特征通

道赋予更高权重,同时抑制粉尘噪声主导的低频通道,从
而提升特征纯净度。 初步解决煤矿场景中边缘设备算力

不足与噪声干扰的问题,为后续多尺度特征融合奠定

基础。
1. 4　 密集空洞空间金字塔池化

　 　 带式输送机作为煤矿智能化建设的核心运输装备,
其安全运行面临多尺度异物并存、实时性要求高等挑战。
传统 DeepLabv3+语义分割模型虽采用空洞空间金字塔

池化 ASPP 模块提取多尺度特征,但各分支独立运算的

架构导致跨层特征交互缺失,导致对形态差异显著的异

物检测能力不足。 因此引入密集空洞空间金字塔池化

DASPP 模块,通过串联不同膨胀率的空洞卷积层,使每

层输出馈送至后续所有层,实现跨层特征的密集信息共

享[21] 。 具体而言,设第 l 层为输入特征图 y l-1,对应膨胀

率为 d l,则该层输出 y l 由空洞卷积操作 Hdl
 (·)与输入特

征级联生成,如式(4)所示。
y l = Hdl

(y l -1) 􀱇 y l -1 (4)
式中: 􀱇 表示特征级联操作。 通过这种递归连接机制,
浅层细节特征(如异物边缘纹理)与深层语义特征(如煤

流全局结构)逐步融合,形成包含多尺度上下文的复合特

征图。
与 ASPP 的并行独立分支不同,DASPP

 

的密集连接

架构突破了特征交互的局限性,实现了不同膨胀率下特

征的逐层渐进式融合,解决传统模块对多形态异物的特

征割裂问题。 如图 4 所示,DASPP
 

模块的密集连接架构

突破了传统并行分支的局限。 每次空洞卷积后的特征输

出均作为后续各层的输入,形成多层级特征交互网络,增
强网络对上下文关系的感知能力,从而获取更丰富的多

尺度特征信息。 同时,模块内各层空洞卷积的膨胀率采

用逐层递增设计,在不降低特征图分辨率的前提下渐进

式扩大感受野,使模型能够兼顾小尺度异物局部细节捕

捉与大尺度异物全局轮廓感知,进一步提升复杂工况下

的分割精度。

图 4　 DASPP 模块

Fig. 4　 DASPP
 

module

空洞卷积的目的是保证特征图分辨率不变的情况下

增加感受野。 数学表达如式(5)所示。

y[ i] = ∑
K

k = 1
x[ i + d × k] × w[k] (5)

式中:y[ i]表示输出信号;x[ i] 表示输入信号;d 表示膨

胀率;w[k]表示第 k 个过滤器的参数;K 表示过滤器(卷

积核)的尺寸。 空洞卷积是对输入 x 和在两个过滤器值

之间插入 d-1 个 0 而产生的上采样滤波器进行卷积,因
此膨胀率越大则感受野越大。 DASPP 就是将不同膨胀

率的空洞卷积进行密集连接增大感受野。 Hk,d( x) 表示

空洞卷积,则 DASPP 的数学表达如式(6)所示。
y l = HK,dl

{[y l -1,y l -2,…,y0]} (6)
式中:d l 表示第 l 层的膨胀率; [ …] 表示级联操作;
[y l-1,…,y0]表示特征图是通过对上层输出进行级联操

作得到的。
如图 5 所示为标签分布情况图,呈现了煤矿输送带

异物的标签分布特征,清晰反映出异物与背景的像素占

比、空间位置及尺寸形态等关键信息。

图 5　 标签分布

Fig. 5　 Label
 

distribution

从整体像素占比来看,输送带与煤流在图像中占比

超过 60% ,对应大面积低灰度区域,凸显出背景复杂度高

且异物前景占比小的特点。 相比之下,锚杆、矸石等异物

对应高灰度区域,二者像素占比合计不足 20% ,且呈现碎
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片化、多尺度分布特征,这直接加剧了小尺度异物检测的

难度。 此外,图像边缘因机械结构遮挡与光照干扰,常出

现输送带边缘、滚筒部件与煤流的像素混叠,形成灰度过

渡带,进一步增加了边界分割的复杂性。
异物坐标分布散点图(图 5(a))中,横轴和纵轴分别

为归一化后的图像宽度与高度,散点分布直观呈现了异

物的空间位置特征。 其中,锚杆类异物的散点多沿输送

带运行方向呈线状排列,与实际场景中锚杆沿输送带侧

边或特定位置固定安装的特点一致;矸石类异物的散点

则较为分散,在图像各区域均有分布,体现出矸石在煤流

中随机出现的特性。 同时,小尺度异物的散点相对密集

且分布范围广,大尺度异物的散点则较稀疏,主要集中在

煤流堆积较厚或存在大块矸石的区域。
异物宽高分布散点图(图 5(b))中,横轴为归一化后

的异物宽度,纵轴为归一化后的异物高度,清晰反映了异

物的尺寸形态差异。 小尺度异物的宽高值较小,散点主

要集中在图像左下角,多为细小矸石碎片或短小锚杆残

留;大尺度异物的宽高值较大,散点分布在图像右上角,
以大块矸石和完整长锚杆为主。 此外,不同类型异物的

宽高比例差异显著:细长锚杆宽度数值小、高度数值相对

较大,呈现长条状特征;块状矸石的宽高比例则较均衡,
接近方形分布。

上述类别不平衡、多尺度异物及背景干扰等问题,要
求模型具备更强的多尺度特征融合能力与抗噪声干扰机

制。 DASPP
 

模块通过密集连接架构与逐层递增膨胀率

设计,使模型在利用
 

MobileNetv3
 

轻量化主干压缩计算量

的同时,能够通过跨层特征交互捕获多尺度异物细节,有
效弥补了轻量化主干因参数精简可能导致的特征表达不

足问题,二者形成协同平衡,针对性解决传统并行分支结

构对小尺度异物漏检的核心挑战。
1. 5　 ECANet 注意力机制模块

　 　 矿用带式输送机运行中面临的高粉尘、低光照及机

械振动等干扰,导致输送带图像质量较差,异物与背景特

征区分度低,传统通道注意力模块因降维操作易丢失高

频细节,且全连接层增加计算成本,难以满足煤矿边缘设

备轻量化需求。 基于此,在模型中引入 ECANet 注意力

机制模块[22] ,结构如图 6 所示。
其核心在于通过免降维全局池化与局部跨通道交互

的高效建模,在几乎不增加计算成本的前提下提升特征

表达能力,解决传统通道注意力模块,其理论推导过

程为:
首先通过 GAP 直接聚合空间特征,其中,GAP 表示

在不降维的情况下,对输入特征图执行全局平均池化,将
通道维度的数量保持不变,而空间维度压缩为 1;k 是卷

积核大小。 具体流程为先通过全局平均池化层,将每个

通道大的二维特征压缩为一个实数, 特征维度 由

图 6　 ECANet 网络结构

Fig. 6　 ECANet
 

network
 

structure

(C,H,W)变为(C,1,1),最后将归一化的权重加权乘以

输入特征图,即(C,H,W) ×(C,1,1),得到输出的维度

(C,H,W)。 具体表达如式(7)所示。
ω = σ(Conv1Dk( z)) (7)

式中:σ 代表 Sigmoid 函数;k 定义局部交互范围。
核大小 k 通过对对数函数与通道数 C 动态关联,使

模型能根据通道数自适应调整交互范围,在轻量级的同

时捕获跨通道依赖关系。 具体表达如式(8)所示。

k = ψ(C) =
log2(C) + b

γ odd

,
 

γ = 2、b = 1 (8)

式中:k 表示一维卷积的核大小;ψ(C) 是关于通道数 C
的函数;log2(C)是以 2 为底,通道数 C 的对数; · odd 表

示取最近的奇数;b 和 γ 是式(8)中固定的参数,根据经

验设置为 b= 1、γ= 2,以平衡不同通道数下的局部交互范

围。 例如当通道数 C = 32 时,k = 4,经 · odd 操作取最近

奇数后,核大小为 5。 这种动态调整机制确保模型在浅

层和深层均能自适应捕获合适范围的跨通道依赖,避免

固定核大小导致的特征建模不足或计算冗余。 核大小 k
取最近奇数时选择 5 而非 3,是因模型中层需中等范围跨

通道依赖,5 的一维卷积覆盖更广交互范围,且原文参数

使结果趋较大奇数,同时奇数核可中心对称卷积以均衡

通道权重建模。
ECANet

 

通过免降维全局池化与动态一维卷积的设

计,在轻量化框架下实现高效的通道注意力建模,与

MobileNetv3 轻量化主干和
 

DASPP
 

多尺度特征提取模

块协同作用时, ECANet
 

进一步优化了模型的整体性

能。 MobileNetv3 通过深度可分离卷积降低计算量,
ECANet 在此基础上以极低代价增强特征质量,避免轻

量化导致的精度下降。 DASPP 解决多尺度异物的特征

融合问题,ECANet 则对各尺度特征的通道权重进行精

细化调整,三者共同构建完整的技术体系,满足煤矿带
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式输送机异物精准分割在实时性、鲁棒性和集成化方

面的应用需求。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集构建

　 　 此次实验使用的煤矿带式输送机异物数据集源自中

国矿业大学智能检测与模式识别研究中心研发的煤矿专

用视频 AI 分析数据集 ( China
 

University
 

of
 

Mining
 

and
 

Technology-Belt
 

Conveyor,
 

CUMT-BelT)。 该数据集采集

于真实矿井井下皮带运输场景,涵盖多种典型工况下的

带式输送机运行图像,部分示例如图 7 所示。

图 7　 部分数据集展示

Fig. 7　 Partial
 

dataset
 

display

为进一步提升模型在复杂环境中的鲁棒性与泛化能

力,数据集构建过程中引入了多样化的数据增强策略,如
图 8 所示。

通过水平 / 垂直旋转、平移及旋转扭曲等操作,模拟

输送带不同运行角度、物料堆积形态及粉尘干扰程度下

的图像特征,将原始数据集规模扩展 3 倍,有效缓解样本

类别不平衡问题。 经数据增强处理后,数据集扩张至

5
 

417 张,分辨率为 640×640。 然后将数据集划分为训练

集、验证集和测试集,比例为 7 ∶ 2 ∶ 1。 训练集用于模型参

数的学习,验证集用于在训练过程中调整模型的超参数,
而测试集则用于评估最终模型的性能。

目标标注工作采用基于 Python 开发的开源工具

图 8　 数据增强策略

Fig. 8　 Data
 

augmentation
 

processing

Labelme 完成,实现对输送带、煤流、锚杆及矸石等关键目

标的精细化标注,构建像素级语义分割真值图,示例如

图 9 所示。 标注过程中遵循“语义优先” 原则处理重叠

区域,如锚杆覆盖煤流时优先标注锚杆,并通过人工二次

校验修正模糊边界,确保标注精度。

图 9　 Labelme 标注示例

Fig. 9　 Labelme
 

annotation
 

example

2. 2　 实验设置与评价指标

　 　 1)
 

实验环境配置

实验使用 Pycharm 作为编程软件,CPU 为 12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-12900H,操作系统为 Windows
 

11,
内存为 64

 

Gib, GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080Ti,
CUDA 版本为 12. 2,PyTorch 版本为 2. 5. 0,Python 版本为

3. 10. 0。 为保证模型检测性能的公平性和可比性,所有

实验在训练时统一采用 512
 

pixels×512
 

pixels 的输入尺

寸,没有使用任何预训练权值。
在训练过程中, 优化器[23] 选择 ( adaptive

 

moment
 

estimation,
 

Adam),其自适应调整学习率的特性能够在

训练初期快速收敛,同时在接近最优解时避免过度振荡。
将学习率定为 0. 001,权重衰减系数设为 0. 000 1,以此来

避免模型出现过拟合的情况。 同时,训练时的批处理大
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小(batchsize)被设置为 16,经过多次试验,该值在模型训

练速度和内存占用之间达到了较好的平衡。 训练的总轮

数(epoch)设定为 100,通过观察验证集上的性能指标,
判断模型是否收敛,确保模型能够充分学习数据特征,又
不至于出现过拟合现象。

针对 MobileNetv3 轻量化主干网络, 本实验采用

MobileNetv3-Large 版本。 该版本通过深度可分离卷积将

标准卷积计算量压缩至 1 / 9,并利用线性瓶颈残差结构

在低维空间处理输入输出、高维空间提取特征,平衡表达

能力与计算效率。 此外,MobileNetv3-Large 嵌入
 

SE
 

通道

注意力模块,通过全局平均池化与两层全连接层生成通

道权重,增强异物边缘、纹理等高频特征通道,抑制粉尘

噪声对应的低频通道,较
 

MobileNetv3-Small 版本更适用

于煤矿复杂工况下的多尺度特征提取。
密集空洞空间金字塔池化 DASPP 模块通过串联不

同膨胀率的空洞卷积层实现跨层特征交互,各层膨胀率

参数依据煤矿异物多尺度分布特性设计为:
第 1 层为膨胀率 d1 = 6,对应 3×3 空洞卷积,捕获锚

杆边缘、矸石碎片等小尺度异物的局部细节特征;第 2 层

为膨胀率 d2 = 12,通过扩大感受野融合中等尺度异物(如

块状矸石)的轮廓信息;第 3 层为膨胀率 d3 = 18,进一步

扩展感受野以感知煤流与输送带的中等范围上下文关

系;第 4 层为膨胀率 d4 = 24,通过大尺度空洞卷积捕获输

送带全局形态与煤流分布等语义特征。
各层输出特征按式 y l =Hd l(y l-1)

 

⊕ y l-1 级联,使浅层

细节特征与深层语义特征渐进式融合,形成包含多尺度

上下文的复合特征图,解决传统
 

ASPP
 

并行分支结构对

小尺度异物的漏检问题。
2)

 

评价指标

为全面、客观地评估改进后的煤矿带式输送机异物

分割模型性能,选用以下 3 种评价指标。
(1) 平均交并比[24] ( mean

 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU),平均交并比是衡量模型预测分割结果与真实标

注的重叠程度,计算每个类别预测区域与真实区域的交

并比,再取平均值,计算 mIoU 的公式如式(9)所示。

mIoU = 1
n ∑

n

i = 1

A i ∩ B i

A i ∪ B i
(9)

式中:n 表示数据集中的类别数;A i 表示模型预测的第i

类目标的像素集合;B i 表示真实标注的第 i 类目标的像

素集合; A i∩B i 表示第 i 类预测结果与真实标注的交集

像素数; A i∪B i 表示第 i 类预测结果与真实标注的并集

像素数。 mIoU 越趋近于 1,说明模型对异物区域的分割

效果越好,能够精准定位异物位置、完整勾勒其范围,并
实现异物与背景的有效辨识。

(2)精确率(precision,
 

P)是指模型正确预测为异物

的像素数占所有预测为阳性像素数的比例,反映模型预

测阳性结果的可靠性,计算公式如式(10)所示。

P = TP
TP + FP

(10)

式中:真正例( true
 

positive,
 

TP)表示被正确预测的像素

数;假正例 ( false
 

positive,
 

FP) 表示被错误预测的像

素数。
(3)F1 分数(F1-Score)表示分割模型精确率 P 和召

回率(recall,
 

R)的一种调和平均,如式(11)所示。

F1 = 2 × P × R
P + R

(11)

F1 分数通过均衡考量精度与召回率为模型性能提

供了更具全面性的评估框架,较高的 F1 分数表明模型既

能实现对带式输送机异物的精准识别,又可最大限度完

成潜在异物的检测覆盖,有效降低漏检与误检概率;在模

型复杂度评估方面,采用参数数量( parameters)、浮点运

算次数( floating
 

point
 

operations,
 

FLOPs) 2 项核心指标,
通过多维度指标综合分析,可准确了解模型在结构复杂

度与工程部署效率间的平衡特性,为煤矿带式输送机异

物分割模型的优化设计提供关键理论依据。
2. 3　 实验结果对比与讨论

　 　 1)
 

消融实验

为验证改进 DeepLabv3+模型中各模块的有效性,设
计消融实验逐步移除关键组件,MobileNetv3 轻量化主

干、DASPP 多尺度特征提取模块、ECANet 通道注意力机

制,对比分析各配置下模型的性能表现与复杂度指标。
实验采用相同的训练参数与数据集划分方式,以平均交

并比、F1 分数、参数数量、FLOPs 及推理速度为评估基

准。 在 消 融 实 验 的 实 验 配 置 中, 基 准 模 型 为 原 始

DeepLabv3+模型,配备 ASPP 模块与基础通道注意力机

制;模型 A 是将基准模型的主干替换为 MobileNetv3,同
时保留 ASPP 与基础注意力;模型 B 在模型 A 的基础上,
把 ASPP 替换为 DASPP 模块,并移除注意力机制;模型 C
则是在模型 B 的基础上集成 ECANet 通道注意力机制,
此为完整改进模型。 其实验结果如表 1 所示。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiment

模型配置
平均交并比

(mIoU) / %
F1 分数

(F1) / %
参数数量

/ M
FLOPS

/ G
推理速

度 / fps

基准模型 82. 5 81. 2 27. 3 12. 8 18. 7

模型 A 83. 8 83. 1 9. 1 4. 5 42. 3

模型 B 85. 2 84. 9 9. 4 4. 8 40. 1

模型 C 87. 1 86. 7 9. 8 5. 1 38. 6

　 　 从消融实验的结果来看,仅替换为 MobileNetv3 主干

的模型 A,凭借深度可分离卷积将计算量压缩至传统卷



　 第 7 期 刘光伟
 

等:基于改进 DeepLabv3+的煤矿输送带异物分割模型 327　　

积的 1 / 9,结合 SE 注意力抑制粉尘噪声、增强异物高频

特征,使 mIoU 从 82. 5%提升至 83. 8% ,F1 分数从 81. 2%
提升至 83. 1% ,参数减少 66. 7%至 9. 1

 

M,验证了轻量化

主干对效率与基础特征提取能力的提升。 但由于保留了

传统 ASPP 的并行分支结构,缺乏跨层特征交互机制,模
型对锚杆、矸石等多尺度异物的上下文关联感知不足,导
致小尺度异物特征易被噪声淹没,因此 mIoU 和 F1 分数

提升幅度有限。 进一步替换 ASPP 为 DASPP 的模型 B,
通过密集连接实现跨层特征交互,逐层递增的膨胀率扩

大感受野以融合多尺度信息,mIoU 提升至 85. 2% ,F1 分

数提升至 84. 9% ,表明多尺度特征融合对解决小尺度异

物漏检和复杂形态异物检测的关键作用。 然而,由于移

除了注意力机制,模型缺乏对通道间特征权重的动态优

化,粉尘噪声对应的低频通道未被有效抑制,导致异物与

背景的特征区分力不足,因此 mIoU 和 F1 分数提升幅度

低于集成注意力机制的模型 C。 最终集成 ECANet 的模

型 C,利用免降维池化保留通道完整信息,动态一维卷积

通过建模跨通道依赖,精准抑制粉尘噪声对应的低频特

征,增强异物边缘、纹理等高频特征的响应强度,使改进

模型的 mIoU 提升至 87. 1% ,F1 分数提升至 86. 7% ,且参

数仅增加 0. 4 ~ 9. 8
 

M。 这一优化效果源于三大技术路径

的协同。 首先,MobileNetv3 轻量化主干通过深度可分离

卷积将计算量压缩至传统卷积的 1 / 9,结合线性瓶颈残

差结构与 SE 注意力,使参数从 27. 3
 

M 降至 9. 1
 

M;其
次,DASPP 模块通过密集跨层连接与逐层递增的膨胀率

设计,在仅增加 0. 3
 

M 参数的情况下实现多尺度特征高

效融合;最后,ECANet 通过免降维池化与动态一维卷积,
以 0. 4

 

M 参数增量强化通道特征权重优化。 三者协同使

改进模型计算量较基准模型降低 63. 1% ( 12. 8
 

G 降到

5. 1
 

G),参数精简至 9. 8
 

M。 这一结果表明,通道注意力

机制通过优化多尺度特征的权重分配,弥补轻量化和多

尺度融合过程中可能损失的特征判别力,提升复杂背景

下的分割精度。
从推理速度来看,模型 A 凭借 MobileNetv3 轻量化主

干的深度可分离卷积设计,将推理速度提升至 42. 3
 

fps,
较基准模型的 18. 7

 

fps 实现翻倍增长,验证了轻量化架

构对边缘设备实时性的关键提升作用。 模型 B 因

DASPP 模块的密集跨层连接,虽计算量略有增加导致推

理速度小幅下降至 40. 1
 

fps,但 mIoU 提升 1. 4% ,说明多

尺度特征融合对精度的增益可抵消部分速度损耗。 模

型 C 集成 ECANet 后,推理速度进一步降至 38. 6
 

fps,这
是由于通道注意力机制引入的动态一维卷积带来额外计

算开销,但 mIoU 提升 1. 9%且 F1 分数突破 86% ,表明轻

量级注意力模块在精度与速度间实现了良好平衡。
实验数据表明,MobileNetv3 的轻量化设计、DASPP

的多尺度特征融合机制与 ECANet 的通道优化能力形成

递进协同,在改进模型参数仅为基准模型 35. 9% 的情况

下,实现 4. 6% 的 mIoU 提升和 5. 5% 的 F1 分数提升,解
决了煤矿场景中噪声干扰强、多尺度异物并存的检测难

题。 各模块的协同优化并非简单的性能叠加,而是通过

架构创新实现效率与精度的协同进化,MobileNetv3 的线

性瓶颈残差结构在压缩计算量的同时保留关键特征通

道,为 DASPP 的多尺度融合提供优质特征输入;DASPP
通过渐进式膨胀率设计扩大感受野,使 ECANet 能更精

准地定位异物高频特征通道;而 ECANet 的免降维池化

策略则避免了轻量化过程中特征维度丢失,该模型以

38. 6
 

fps 的推理速度和 87. 1% 的 mIoU,既满足了输送带

高速运行下的实时预警需求,又实现了对锚杆、矸石等多

尺度异物的精准分割,为工业现场的智能化改造提供了

可落地的技术方案。
2)

 

不同模型对比实验

为验证改进模型在煤矿带式输送机异物分割任务中

的优越性,选取 PSPNet( pyramid
 

scene
 

parsing
 

network)、
DeepLabv3 +、 U-Net、 HRNet ( high-resolution

 

network )、
SegFormer、MaskR-CNN( mask

 

regional
 

convolutional
 

neural
 

network)、 Swin
 

Transformer ( shifted
 

window
 

transformer)、
MobileSAM ( mobile

 

segment
 

anything
 

model )、 Fast-SCNN
(fast

 

semantic
 

segmentation
 

network)、SeaFormer( seaformer
 

vision
 

transformer)等主流分割模型开展对比实验。 所有

模型均采用默认超参数,未使用预训练权重,与改进模型

保持相同训练轮次和输入尺寸,并基于相同数据集与实

验环境进行训练和测试,采用平均交并比、F1 分数、参数

数量、FLOPs 作为评估指标,结果如表 2 所示。

表 2　 不同分割算法下对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

under
 

different
 

segmentation
 

algorithms

模型名称
平均交并比

(mIoU) / %
F1 分数

(F1) / %
参数数量

/ M
FLOPS

/ G

PSPNet 78. 3 77. 1 49. 2 28. 5

DeepLabV3+ 82. 5 81. 2 27. 3 12. 8

U-Net 80. 1 79. 5 34. 8 18. 7

HRNet 83. 2 82. 3 63. 5 35. 6

SegFormer 84. 5 83. 8 18. 2 9. 6

Mask
 

R-CNN 79. 4 78. 2 41. 7 22. 1

Swin
 

Transformer 85. 0 84. 1 56. 8 32. 4

MobileSAM 76. 8 75. 9 35. 4 18. 3

Fast-SCNN 81. 5 80. 7 5. 7 2. 3

SeaFormer 78. 9 84. 2 11. 4 7. 2

改进模型 87. 1 86. 7 9. 8 5. 1
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　 　 从表 2 不同分割算法对比结果可见,改进模型在多

项关键指标上展现出优势。 基准模型 DeepLabV3+虽具

备一定分割能力,mIoU 为 82. 5% 、F1 分数为 81. 2% ,但
其参数数量达 27. 3

 

M,在轻量化上存在局限。 PSPNet 的
mIoU 为 78. 3% 、 F1 分数为 77. 1% , U-Net 的 mIoU 为

80. 1% 、F1 分数为 79. 5% ,二者因缺乏高效多尺度特征

融合机制,对煤矿场景中锚杆、矸石等多形态异物的检测

精度较低,且参数规模均超过 30
 

M,计算成本较高。
HRNet 的 mIoU 为 83. 2% 、F1 分数为 82. 3% ,虽通过高分

辨率网络提升特征精度,但参数数量高达 63. 5
 

M,计算

复杂度较高。 MaskR-CNN 的 mIoU 为 79. 4% 、F1 分数为

78. 2% ,作为目标检测与分割结合的模型,在语义分割任

务中表现出特征区分度不足的问题。 Swin
 

Transformer 的

mIoU 为 85. 0% 、F1 分数为 84. 1% ,通过 Transformer 架构

增强全局依赖建模,但其参数数量 56. 8
 

M,计算复杂度

较高, 不适用于低功耗场景。 MobileSAM 的 mIoU 为

76. 8% 、F1 分数为 75. 9% ,其在煤矿复杂工况下对异物

与背景的特征区分能力较弱,导致分割精度相对较低,且
参数数量为 35. 4

 

M,在轻量化方面也不具优势。 Fast-
SCNN 的 mIoU 为 81. 5% 、F1 分数为 80. 7% ,虽然参数数

量仅为 5. 7
 

M,在轻量化上表现突出,但由于其网络结构

相对简单,对多尺度异物的特征捕捉能力有限,精度提升

空间较小。 SeaFormer 的 mIoU 为 78. 9% 、 F1 分数为

84. 2% ,其在 F1 分数上有一定表现,但 mIoU 较低,说明

在异物分割的整体准确性上还有不足,且参数数量为

11. 4
 

M,综合性能有待提高。 相比之下,改进模型以

9. 8
 

M 参数实现了 87. 1% 的 mIoU 和 86. 7% 的 F1 分数,
其核心优势在于,通过 MobileNetv3 轻量化主干压缩计算

量,结合 DASPP 密集连接的多尺度特征融合与 ECANet
免降维通道注意力机制,在几乎不增加计算成本的前提

下,提升复杂背景下异物与背景的特征区分度。 实验结

果表明,改进模型在多尺度异物分割精度与轻量化之间

实现了最优平衡。
另外,改进模型在小尺度异物检测中具有优势,

Transformer 架构模型在此场景下性能表现与改进模型

存在差异。 改进模型通过引入 DASPP 模块,以串联不

同膨胀率的空洞卷积层实现跨层特征密集交互,结合

逐层递增的膨胀率设计,在不降低特征图分辨率的前

提下渐进式扩大感受野,使模型能够兼顾小尺度异物

局部细节捕捉与大尺度异物全局轮廓感知,提升对小

尺度异物的检测能力。 同时,ECANet 通道注意力机制

通过免降维全局池化和动态一维卷积,增强异物高频

特征通道、抑制粉尘噪声对应的低频通道,进一步提升

复杂背景下小尺度异物与背景的特征区分度,从而降

低小尺度异物的漏检率。 以 Swin
 

Transformer 为代表的

Transformer 架构模型,虽然通过 Transformer 架构增强

了全 局 依 赖 建 模, mIoU 达 到 85. 0% 、 F1 分 数 为

84. 1% ,但在小尺度异物检测方面表现不如改进模型。
Transformer 架构更擅长处理全局语义信息和长距离依

赖关系,但对局部细节特征的捕捉能力相对较弱,在面

对煤矿场景中碎片化、多尺度分布的小尺度异物时,难
以精准定位和分割其边缘细节,导致小尺度异物的分

割精度不足。 此外,Transformer 架构通常参数量较大,
计算复杂度高,如 Swin

 

Transformer 参数数量达 56. 8
 

M,
这在一定程度上影响了模型在边缘设备上的实时性和适

配性,而改进模型通过 MobileNetv3 轻量化主干压缩计算

量,参数数量仅为 9. 8
 

M,在小尺度异物检测精度和模型

轻量化方面实现了更好的平衡。
如图 10 所示呈现了不同模型在煤矿带式输送机异

物分割任务中的可视化效果,其中最左侧列为原始图

像,第 2 ~ 9 列依次为各模型的分割结果。 图 10 中分割

结果的灰度语义定义为灰度值 0 对应输送带以外的背

景,灰度值 100 对应输送带,灰度值 150 对应煤矸石,
灰度值 200 对应锚杆,灰度值 250 对应煤流。 该定义适

用于图 10( a)不同模型效果对比图中各模型分割结果

的可视化表征,并与图 10( b) 分割结果颜色编码释义

图对应。
从可视化结果可见,各模型在复杂工况下的分割

性能差异显著。 PSPNet 对煤流与输送带的基础分割尚

可,但对锚杆、矸石等小尺度异物漏检严重,大量细碎

矸石未被标注,锚杆的标注也存在缺失,这与其缺乏跨

层特征交互的多尺度融合机制有关。 DeepLabV3+作为

基准模型,能较好地分割输送带和煤流的整体区域,但
对小尺度煤矸石的识别不完整,锚杆的分割存在断裂,
体现出传统 ASPP 模块在多尺度特征融合上的局限性。
U-Net 虽能捕捉部分中等尺度矸石的轮廓,但对细长锚

杆的分割出现细微断裂,且受粉尘噪声干扰,分割结果

呈现区域融合过度的特征,难以区分异物与噪声的细

微差异。 HRNet 凭借高分辨率特征保留优势,对输送

带边缘的分割较平滑,但参数冗余导致对小尺度煤矸

石的 特 征 响 应 不 足, 整 体 分 割 精 度 提 升 有 限。
SegFormer 对大尺度煤流区域的分割较为完整,但小尺

度异物的分割连续性差,如锚杆被分割为多段短线条

且特征并不完整,煤矸石的边缘也存在较多缺失,这与

其特征融合过 程 中 对 高 频 细 节 的 保 留 不 足 相 关。
MaskR-CNN 作为检测与分割结合的模型,在异物定位

上有一定能力,但分割边界粗糙,尤其对锚杆特征分割

出现断裂情况,不符合语义分割的像素级精度要求。
Swin

 

Transformer 对全局语义的捕捉较好,输送带与煤

流的整体轮廓准确,但对小尺度异物的局部细节刻画

不足, 细 小 煤 矸 石 被 遗 漏, 锚 杆 分 割 出 现 断 裂。
MobileSAM 的分割效果较差,煤矸石仅能识别极少数
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图 10　 不同模型分割效果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

effects
 

among
 

different
 

models

大尺寸目标煤流与输送带的边界模糊,整体分割结果粗

糙,难以适应煤矿复杂工况。 Fast-SCNN 虽参数轻量化,
但分割结果粗糙,煤矸石仅能识别大尺寸块状目标,煤流

与输送带的边界也不清晰,无法应对煤矿场景中多尺度

异物并存的复杂情况,体现出简单网络结构在特征表达

能力上的局限性。 SeaFormer 对煤矸石的部分区域分割

较完整,小尺度煤矸石漏检较多。 煤流与背景的边界处

理上,分割结果整体偏于平滑,难以精准呈现异物的精细

化特征。 这些表现充分暴露了其在多尺度特征捕捉能力

以及抗噪声干扰性能上的不足。
相比之下,改进模型的分割效果较优。 锚杆被完整

标注为连续线条,即使在被煤流部分遮挡的情况下仍能

保持完整性。 煤矸石无论大小均被精准分割,边缘平滑

且与背景界限清晰,无过多漏检。 输送带与煤流的边界

分割准确,有效避免了粉尘噪声导致的特征混淆,整体分

割结果与真值图的重叠度最高。 这一优势源于 DASPP
模块的跨层特征密集交互强化了多尺度异物的特征关

联,ECANet 对高频特征通道的增强提升了异物与噪声的

区分度,而 MobileNetv3 的轻量化设计在压缩计算量的同

时,通过 SE 注意力保留了关键细节特征,实现了高精度

与抗干扰能力的平衡。

3　 结　 　 论

　 　 针对煤矿带式输送机复杂工况下异物分割面临的噪

声干扰强、多尺度特征捕捉难及模型轻量化与精度难以

平衡等问题,提出基于改进 DeepLabv3+的煤矿输送带异

物分割模型,通过引入 MobileNetv3 轻量化主干、DASPP
多尺度特征融合模块及 ECANet 通道注意力机制,有效

提升模型性能。 实验结果表明,改进模型的平均交并比

达 87. 1% ,参数数量仅 9. 8
 

M; 较原始模型精度提升

4. 6% 、计算量降低 63. 1% ,性能优于主流模型。 为煤矿

带式输送机异物精准分割提供了可靠的技术支撑,未来

可进一步提升模型泛化性与实时性。
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