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摘 要:在煤炭运输的过程中往往会有异物划伤或撕裂运输皮带,造成出煤口堵塞等安全事故。因此需要及时识别
出运煤皮带上的异物并对其分类,以此进行预警、分选并控制来降低事故发生几率。针对多数分类网络存在计算参数
量大、分类准确率不高等问题,提出一种基于残差网络构建的运煤皮带异物分类网络。该网络采用多个小卷积层代替
第一层的7×7卷积以增强对局部特征的捕捉能力,并加入批标准化层和ReLU激活函数,使网络更快收敛的同时增
强网络的非线性能力;在残差块中使用深度可分离卷积代替普通卷积,大幅降低网络的参数量和计算量,加快模型推
理速度;在残差块中引入CBAM注意力机制,增强网络对通道特征和空间特征的学习能力,减弱无用背景信息对模型
的影响,将注意力集中到运煤皮带区域;将深层特征与部分浅层特征融合,提升对锚杆类小目标异物的识别率。该网
络在自建的矿井数据集上的精确率达到了91.4%,比改进前的网络提高了4.7%,召回率达到了91.2%,比改进前的
网络提高了5.8%,计算量降低了20%,参数量降低了31%。结果表明,构建的网络准确率更高,更加轻量化,训练速
度更快,实时性更强。
关键词:残差网络;深度可分离卷积;CBAM;特征融合;异物分类
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Abstract:In
 

the
 

process
 

of
 

coal
 

transportation,
 

there
 

are
 

often
 

foreign
 

bodies
 

scratching
 

or
 

tearing
 

the
 

transportation
 

belt,
 

resulting
 

in
 

safety
 

accidents
 

such
 

as
 

coal
 

outlet
 

blockage.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

identify
 

and
 

classify
 

the
 

foreign
 

bodies
 

on
 

the
 

coal
 

conveyor
 

belt
 

in
 

time,
 

so
 

as
 

to
 

carry
 

out
 

early
 

warning,
 

sorting
 

and
 

control
 

to
 

reduce
 

the
 

probability
 

of
 

accidents.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

amount
 

of
 

calculation
 

parameters
 

and
 

low
 

classification
 

accuracy
 

in
 

most
 

classification
 

networks,
 

a
 

classification
 

network
 

of
 

coal
 

belt
 

foreign
 

bodies
 

based
 

on
 

residual
 

network
 

is
 

proposed.
 

The
 

network
 

uses
 

multiple
 

small
 

convolution
 

layers
 

instead
 

of
 

the
 

7×7
 

convolution
 

of
 

the
 

first
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

capture
 

ability
 

of
 

local
 

features
 

and
 

adds
 

BN
 

layer
 

and
 

ReLU
 

activation
 

function
 

to
 

make
 

the
 

network
 

converge
 

faster
 

and
 

enhance
 

the
 

nonlinear
 

ability
 

of
 

the
 

network.
 

In
 

the
 

residual
 

block,
 

the
 

depthwise
 

separable
 

convolution
 

is
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

ordinary
 

convolution,
 

which
 

greatly
 

reduces
 

the
 

parameter
 

quantity
 

and
 

calculation
 

amount
 

of
 

the
 

network
 

and
 

speeds
 

up
 

the
 

model
 

inference.
 

After
 

adding
 

the
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

to
 

the
 

convolution
 

layer
 

in
 

the
 

residual
 

block,
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

learn
 

channel
 

features
 

and
 

spatial
 

features
 

is
 

enhanced,
 

the
 

influence
 

of
 

useless
 

background
 

information
 

on
 

the
 

model
 

is
 

weakened,
 

and
 

the
 

attention
 

is
 

focused
 

on
 

the
 

coal
 

belt
 

area.
 

The
 

deep
 

features
 

are
 

fused
 

with
 

some
 

shallow
 

features
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

small
 

target
 

foreign
 

bodies
 

such
 

as
 

anchors.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

network
 

on
 

the
 

self-built
 

mine
 

data
 

set
 

reached
 

91.4%,
 

which
 

was
 

4.7%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

improved
 

network.
 

The
 

recall
 

rate
 

reached
 

91.2%,
 

which
 

was
 

5.8%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

pre-improved
 

network.
 

The
 

calculation
 

amount
 

was
 

reduced
 

by
 

20%,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

31%.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

constructed
 

network
 

has
 

higher
 

accuracy,
 

lighter
 

weight,
 

faster
 

training
 

speed
 

and
 

stronger
 

real-time
 

performance.
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body
 

classification
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0 引  言

  煤矿企业大多采用带式输送机即运煤皮带把开采的

煤炭运输到地面,但是在运输过程中往往会有大块的煤或

矸石及遗落的铁器如锚杆等异物划伤或撕裂运煤皮带,引
发皮带跑偏、出煤口堵塞等一系列安全事故,严重影响生
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产效率[1-3]。在智慧矿山建设中安全问题必须放在第一

位[4],因此在皮带运输过程中需要对煤流中存在的异物进

行识别并分类,以此进行预警并及时干预控制,从而避免

引发事故。
国内外许多学者使用计算机视觉技术针对运煤皮带异

物检测分类问题开展了大量研究。文献[5-8]使用不同目

标检测网络对煤矿输送带异物进行检测,提高了检测精度。
现有的技术中目标检测网络和分类网络都能够实现对运煤

皮带煤流异物的识别分类,目标检测网络需要先对煤流中

的异物定位然后再进一步识别,而分类网络可以直接识别

异物不需要使用额外的计算量对异物进行定位,能够节省

不少 计 算 资 源。Pu 等[9]以 视 觉 几 何 组 网 络 (visual
 

geometry
 

group,VGG)为基础,使用迁移学习的方法,建立

了一个新的异物识别模型识别煤矸石,但是样本数量较少,
只有不到300张图片。马岩[10]在移动神经网络(mobile

 

network,MobileNet)的基础上,结合异物图像的不同特征

对网络结构进行优化并更换了新的损失函数,使得异物识

别分类的准确率进一步提高。程德强等[11]等在残差网络

(residual
 

network,ResNet)的基础上提出一种融合了残差

结构信息的轻量化网络,使用交叉学习机制和特征拼接技

术,提升了异物分类的效率和准确率。
以往研究中分类网络在异物分类方面已经取得了一定

的效果,然而多数分类网络或多或少仍存在网络复杂度高、
计算参数量大或识别分类准确率不高等问题。针对这些问

题,本文提出一种基于残差网络的运煤皮带异物分类方法。
通过卷积层替换增强网络的局部细节捕捉能力;使用深度

可分离卷积和卷积注意力机制模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)改进残差块结构,大幅减少网络

的参数量和计算量,将注意力集中到煤流区域;使用特征融

合技术提升锚杆类小目标异物的识别率。本文改进的网络

与原网络相比不仅能大幅降低参数量和计算量,还能进一

步提高运煤皮带异物识别分类的准确率,可以用来对运煤

皮带上的异物进行分类。根据分类结果进行预警并分选,
可以降低运煤皮带损耗,提高运煤效率。

1 本文方法

  本文运煤皮带异物分类方法选用ResNet101为主干网

络搭建运煤皮带异物分类网络,主要由离线训练部分和实

时检测部分组成。图1为本文异物分类方法原理图。
离线训练部分首先对采集到的原始运煤皮带图像进行

预处理,将预处理之后的图像按照不同类别分别放在不同

的文件夹下,随机分成训练集、验证集和测试集,其中70%
为训练集,10%为验证集,20%为测试集。将制作好的异物

数据集放到网络模型中进行训练。
实时检测部分将采集到的煤流图片预处理之后输入到

训练好的网络模型里,对图片进行分类,得到皮带运输异物

分类结果。

图1 异物分类原理图

Fig.1 The
 

schematic
 

diagram
 

of
 

foreign
 

body
 

classification

1.1 网络构建

  对于卷积神经网络而言,理论上随着网络层数的不断

增加,其特征提取能力不断增强,识别性能不断增强。但是

随着网络层数的增多也会出现梯度消失和爆炸等问题导致

模型训练困难、网络性能退化。残差网络[12]为解决这些问

题提供了有效的方案。残差网络受到高速网络中出现的跨

层连接方式的启发,通过跳跃连接的方式将浅层与深层信

息进行线性组合,实现了浅层特征的复用,增强了层与层之

间的交互能力,提高网络准确率的同时也避免了梯度消失

等问题[13]。
因此本文选择ResNet101为主干网络,对其改进之后

搭建运煤皮带异物分类网络。
图2所示为本文搭建的运煤皮带异物分类网络结构

图。在输入主干部分用3个小卷积层:1×1卷积、3×3卷

积和5×5卷积替换原来的7×7卷积,并在这3个卷积层

之间加入批标准化(batch
 

normalization,BN)层和整流线

性单元(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)即ReLU激活函数,增
强网络的非线性能力并防止网络加深导致出现梯度消失等

问题。
在残差块中,将原有的普通3×3卷积换成深度可分离

卷积以降低网络的参数量和计算量,同时在第2个1×1卷

积之后加入CBAM注意力机制模块以提升网络对煤流中

异物特征的学习能力。图3为残差结构图。改进后的残差

块如图3(b)所示,其中图3(a)为原来的残差块。最后,将
残差块2中的浅层特征与残差块4的深层特征融合,提升

对小目标异物的识别率。
为防止出现过拟合,本文采用旋转、裁剪等多种数据增

强技术扩充训练图片,并在全连接层之前加入丢弃正则化

(dropout
 

regularization,Dropout)层,设置0.2的概率使部
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图2 本文网络结构图

Fig.2 Structure
 

diagram
 

of
 

network
 

in
 

this
 

paper

图3 残差结构图

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

residual

分神经元随机失活以降低网络对特定神经元的依赖性,从
而使网络训练的鲁棒性得到提升。

1)
 

输入层改进

ResNet101原来的输入层中是一个7×7的卷积,而对

于煤矿井下运煤皮带上的异物分类,本文需要关注异物与

正常煤流的区别,即关注更多的局部细节。
因此把原来的大卷积层更换为3个小卷积层,卷积核

大小分别为1×1、3×3和5×5。这样使用不同的小卷积

核替换大卷积核不仅可以增强局部特征提取能力,还能提

取更多层次的特征。
在卷积层之间加入BN层和ReLU激活函数,增加网络

的非线性能力并防止网络加深导致出现梯度消失等问题。

2)
 

深度可分离卷积

普通卷积运算参数多计算量大,而 MobileNet[14]中首

次提出的深度可分离卷积使网络的轻量化成为可能[15]。
深度可分离卷积包括两部分:逐深度卷积和逐点卷

积[16]。假设输入通道数为m,输出通道数为n,卷积核的

尺寸为k×k,则普通卷积的参数量为:

C1 =k×k×m×n=k2mn (1)

逐深度卷积参数量为:

D1 =k×k×m =k2m (2)
逐点卷积的参数量为:

D2 =1×1×m×n=mn (3)
则深度可分离卷积的参数量为:

C2 =D1+D2 =k2m+mn (4)
深度可分离卷积与普通卷积参数量之比为:

C2

C1
=

k2m+mn
k2mn =

1
n +

1
k2

(5)

因此深度可分离卷积的参数量比普通卷积降低许多。
同理也可得出深度可分离卷积所需计算量比传统卷积少。

ResNet101主要靠残差块提取煤流图像特征,如果把残差

块里的普通卷积换成深度可分离卷积,将会大幅降低网络

的参数量和计算量,加快异物识别分类效率。

3)
 

CBAM注意力机制

为了减少残差块中升维降维造成的细节信息损失,并
减弱背景的影响,本文在残差块中第2个1×1卷积之后加

入CBAM注意力机制。
注意力机制可以通过对输入特征的学习,自适应分配

权重,将模型的注意力集中到想要关注的地方,从而更好

的捕 捉 重 要 特 征 信 息,提 升 网 络 的 性 能[17]。图 4 为

CBAM[18]模块的结构图,主要包括通道注意力模块和空间

注意力模块两部分。通道注意力模块可以关注并学习到

多个不同通道的重要特征,空间注意力模块可以对空间中

的每个位置进行挑选,更好地捕捉有意义的局部特征[19]。
要对运煤皮带上的异物进行分类,首先要重点关注图

片中运煤皮带部分的信息。本文所采集到的图片背景信

息约占
2
3
,使用CBAM 模块可以对不同特征的权重进行

合理分配,给背景等无用信息分配较小的权重,增大关键

信息权重,把注意力集中到运煤皮带区域从而提升网络的

分类准确率。

4)
 

特征融合

深层特征经过多次卷积得到,对细节的感知能力较

差,特征信息更具语义性;浅层特征包含更多细节但语义

性较差,包含的噪声也相对较多[20-21]。将浅层特征与深层

特征融合可以在一定程度上提升网络对细节信息的提取
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图4 CBAM结构图

Fig.4 Structure
 

diagram
 

of
 

CBAM

能力[22-23],提升对小目标物体的识别率。
由于本文数据集中锚杆类别具有细长尖锐等特征,多

数体积较小且存在遮挡,容易漏检。为了提升网络对小目

标物体的识别率,本文采用特征金字塔(feature
 

pyramid
 

network,FPN)[24]结构将残差块2的浅层特征与残差块4
的深层特征进行融合。

残差块2输出的特征图为28×28×512,残差块3输

出的特征图为14×14×1
 

024,残差块4输出的特征图为

7×7×2
 

048。由于特征图的通道数和大小都不同,首先使

用1×1卷积将通道数都改为256,再经过上采样或下采样

统一特征图尺寸。将处理好的浅层特征与深层特征进行

融合,把融合后的特征输入到输出层对特征进行重新映射

得出分类结果。

1.2 数据集制作

  本文以文献[11]公开的部分煤矿井下异物数据集为

基础,对其进行筛选删减然后扩充,形成自己的数据集。
其中获取到的原始数据集共有2

 

600张图片,筛选掉200
张比较模糊以及有歧义的图片之后,对剩下的2

 

400张图

片进行随机扩充,使用旋转、翻转和随机裁剪等技术扩充

后最终得到4
 

800张图片。
图5所示为本文数据集,主要包含3类图片:图5(a)

大块图片、图5(b)锚杆图片和图5(c)正常煤流图片。其中

大块和锚杆用红色方框框出来了,大块包括大块煤和大块

矸石,其特点是体积质量大,如果在落煤口堵塞则会造成

运煤皮带跑偏脱轨;锚杆是尖锐细长的铁器的统称,容易

划伤和撕裂运煤皮带。
把采集到的图片预处理之后按照相应类别分别放在

不同的文件夹下,以类别名命名文件夹。大致按照7∶1∶
2的比例划分训练集、验证集和测试集,训练集共有3

 

498
张图片,每个类别各有1

 

166张图片;验证集共有402张图

片,每个类别各有134张图片;测试集共有900张图片,每
类包含300张图片。

1.3 预处理

  由于本文图片都是在煤矿井下昏暗灯光环境下采集得到

的,可能会因光线不足或噪声干扰导致图片模糊不清,因此为

了保证网络训练效果,在制作数据集训练之前选择对采集到

的煤流异物图片进行预处理以提升图片质量。使用合适的图

图5 本文数据集图片

Fig.5 Data
 

set
 

picture
 

of
 

this
 

paper

像预处理技术往往可以使网络训练效果得到提升。
使用滤波技术滤除图片中的噪声,效果如图6所示。

图6(a)为原图,图6(b)为使用双边滤波的效果图。从图6
可以看出双边滤波不仅滤除了大部分噪声还使图像的边

缘更加清晰。因此本文选择使用双边滤波技术对图片进

行降噪处理。
为了降低网络模型对图片的敏感度,本文使用旋转、

裁剪和翻转等数据增强技术对训练图片进行扩充,提高网

络训练的鲁棒性和泛化能力。

2 实验结果分析

  本文实验所用软件为Pycharm2022.2.2版本,GPU
为NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060,使用Pytorch框架进行训

练。学习率最大值设置为0.01,batch
 

size
 

设为16,训练

200个epoch,在训练过程中根据当前训练轮次自动获取学
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图6 双边滤波效果图

Fig.6 The
 

effect
 

diagram
 

of
 

bilateral
 

filtering

习率下降公式,自适应调整学习率。将数据集导入本文搭

建的运煤皮带异物分类网络中开始训练。

2.1 特征图可视化对比

  为验证本文改进在特征提取方面的优越性,将原网络

和改进后的网络提取到的特征图进行可视化分析对比。
图7为可视化结果,其中图7(a)为ResNet101提取到

的特征图,图7(b)为本文网络提取到的特征图。
图7(a)中红色方框区域提取到的异物特征较模糊,异

物边缘不清晰,图7(b)中红色方框区域提取到的异物细节

特征更多,异物轮廓更清晰。图7(a)和图7(b)红色方框区

域对比可以看出本文改进的网络相比原网络具有更强的

  

图7 特征图可视化

Fig.7 Feature
 

map
 

visualization

局部特征捕捉能力,提取到的特征图更加清晰。

2.2 特征融合实验

  为了进一步探究不同特征融合方式对小目标物体识

别率的影响,对3种特征融合方式进行实验并分析。
本文采用自顶向下的FPN结构进行特征融合,如图8

所示。其中,图8(a)是标准的FPN结构,将深层特征与两

个浅层特征都融合在一起;图8(b)是将深层特征与残差块

2得到的浅层特征融合;图8(c)是将深层特征与残差块3
得到的浅层特征融合。实验结果如表1所示,其中(a)、(b)
和(c)分别对应图8中的(a)、(b)和(c)3幅图的融合方

式,(d)表示不使用特征融合。

图8 不同特征融合方式

Fig.8 Different
 

feature
 

fusion
 

methods

表1 不同特征融合方式实验结果

Table
 

1 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
%

融合方式 锚杆精确率 平均精确率

(a) 83.5 88.8
(b) 87.3 91.4
(c) 80.7 89.8
(d) 82.1 89.6

  从表1可以看出,相比(d)方式,(a)方式锚杆精确率提

高了1.4%,但平均精确率却下降了0.8%;(c)方式平均精

确率提升了0.2%,但锚杆精确率却降低了1.4%;采用(b)
中的特征融合方式效果最好,锚杆的精确率提升了5.2%,

平均精确率也提升了0.8%。由此可以看出特征融合虽然

可以充分利用不同层次的特征信息,但针对不同问题采取

合适的特征融合方式才能达到最好的效果,本文选择(b)
方式进行特征融合。

2.3 消融实验

  为了验证不同改进对网络性能的影响,对改进后的网

络进行了消融实验,结果如表2所示。其中模型a表示修

改7×7卷积,模型b表示在残差块中使用深度可分离卷

积,模型c表示在残差块中使用CBAM 注意力机制,模型

d表示使用图8(b)方式进行FPN特征融合,模型e表示四

处改进叠加在一起的最终网络。
从表2可以看出,单独改进都可以提高网络的精确率

和召回率。使用深度可分离卷积可以大幅减少网络的参
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  表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
模型 卷积替换 深度可分离卷积 CBAM FPN Params/106 FLOPs/109 精确率/% 召回率/%

ResNet101 42.51 7.86 86.7 85.4
a √ 42.53 8.10 89.2 88.3
b √ 23.62 4.49 88.9 88.2
c √ 47.25 7.88 90.2 89.6
d √ 43.16 7.99 89.4 88.1
e √ √ √ √ 29.15 6.28 91.4 91.2

数量和计算量;使用CBAM注意力机制虽然会小幅增加参

数量,但是精确率和召回率的提升效果也最好,说明使用

注意力机制可以降低背景信息干扰,将注意力集中到煤流

区域。而最终改进网络使分类精确率和召回率再次提升

的同时还大幅降低了网络的参数量和计算量;精确率达到

了91.4%,比改进前的网络提高了4.7%,召回率达到了

91.2%,比改进前的网络提 高 了5.8%,计 算 量 降 低 了

20%,参数量降低了31%。

2.4 热力图可视化对比实验

  为了验证添加注意力机制是否可以减弱背景的影响,
将模型的注意力集中到想要关注的地方,本文使用Grad-
CAM技术对添加注意力机制前后的热力图进行可视化对

比,实验结果如图9所示。

图9 热力图可视化对比

Fig.9 Visual
 

comparison
 

of
 

heat
 

map

图9(a)是不加CBAM注意力机制对图9(c)原图生成

的热力图,图9(b)是加入CBAM 注意力机制后对图9(c)

原图生成的热力图。
从图9可以看出,加入CBAM 注意力机制之前,模型

的注意力分布在传送带、地板和天花板3个区域,而加入

CBAM 注意力机制之后,模型的注意力集中在传送带

区域。
从客观指标上看,表2中模型c单独加入CBAM注意

力机制之后,精确率和召回率的提升效果最好,这也说明

使用注意力机制可以降低背景信息干扰,将注意力集中到

煤流区域。

2.5 模型对比实验

  使用不同模型在本文构建的数据集上进行测试,结果

如表 3 所 示。其 中 Ours-50 表 示 使 用 本 文 方 法 改 进

ResNet50,Ours表示改进ResNet101。

表3 不同网络性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

network
 

performance

网络 Params/106 FLOPs/109 准确率/%
MobileNetV2 0.65 1.11 81.2
GoogleNet 6.51 1.78 81.9
VGG16 134.27 15.47 80.8
ResNet50 23.51 4.13 84.9
ResNet101 42.51 7.86 85.4
W-ResNet50 23.14 4.46 85.6
X-ResNet 16.58 3.12 86.8
Ours-50 16.79 4.02 90.4
Ours 29.15 6.28 91.2

  本文选用了3种非残差网络和4种残差网络进行对比

实验。通过表3可以看出 MobileNetV2和 GoogleNet这

两种轻量化网络的计算量和参数量都很低但是分类准确

率却不高;VGG16不但模型复杂度高分类准确率还很低;
总体来看,以上3种非残差网络的异物分类准确率都不

高。相对于非残差网络而言,残差网络的异物分类准确率

提高 不 少,ResNet50 和 ResNet101 的 准 确 率 分 别 为

84.9%和85.4%,比非残差网络提高了3%左右。这恰恰

证明了残差网络可以实现对浅层特征的复用,使网络更深

的情况下不会出现梯度消失等问题,提高分类准确率。
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虽然残差网络的分类准确率较高,但因为网络更深,
参数量和计算量也增加不少,导致计算成本增加,因此不

少学者对残差网络展开研究,致力于提升准确率的同时降

低计算成本。W-ResNet50是文献[25]提出的一种矿井图

像分类网络,该网络在ResNet50的基础上将7×7卷积换

成多个3×3卷积,并使用了soft-center损失函数,在本文

数据集的异物分类准确率为85.6%,比ResNet50提高了

0.7%。X-ResNet是文献[11]提出的井下异物分类网络,
该网络对残差块进行改进,并采用多通道交叉学习机制和

特征拼接技术,在使网络轻量化的同时提高了异物分类的

准确率。X-ResNet在本文数据集的准确率为86.8%,相
比ResNet50和 ResNet101分别提高了1.9%和0.6%。
使用本文方法对ResNet50和ResNet101进行改进,Ours-
50的参数量、计算量和准确率分别为16.79×106、4.02×
109 和90.4%,比ResNet50参数量降低了6.73×106,计算

量降低了0.11×109,准确率提高了5.5%。Ours-50与效

果最好的X-ResNet相比,参数量和计算量仅分别增加了

0.21×106 和0.90×109,计算成本几乎相同,但准确率却

提高了3.6%。Ours与ResNet101相比,参数量和计算量

分 别 降 低 了 13.36×106 和 1.58×109,准 确 率 提 高

了5.8%。
以上实验结果说明,本文在残差块中使用深度可分离

卷积可以大幅降低网络的参数量和计算量,节约计算成

本;本文改进网络的准确率提升最多,说明使用注意力机

制对残差块改进,可以忽略背景影响,将注意力集中到运

煤皮带异物区域;X-ResNet使用了特征拼接技术准确率却

没有本文方法高,结合2.2节特征融合实验结果可知,特
征融合或特征拼接虽然可以充分利用不同层次的特征信

息,但针对不同问题采取合适的特征融合方式才能达到最

好的效果。本文方法不仅可以节省计算成本,还能大幅提

高异物分类的准确率,可以用来对井下运煤皮带异物进行

快速分类以防止事故发生。

2.6 实时性对比

  为了测试本文网络的检测速度,将测试集所有图片导

入模型并记录检测时间,重复检测10次并取平均值,最终

便可获得检测所有图片所需时间。使用每秒帧数(frames
 

per
 

second,FPS)进行评价,FPS数值越大表示每秒处理的

图片数量越多,处理速度越快,实时性越强。表4是改进

前后的实时性对比实验结果。

表4 实时性对比实验

Table
 

4 Real-time
 

comparison
 

experiment
网络 图片数/张 时间/s FPS

ResNet50 900 13.05 68
ResNet101 900 16.62 54
Ours-50 900 11.56 77
Ours 900 14.51 62

  由 表 4 可 以 看 出 使 用 本 文 方 法 对 ResNet50 和

ResNet101进行改进,检测时 间 分 别 缩 短 了1.49秒 和

1.11秒,FPS分别提升了9帧每秒和8帧每秒。所以本文

网络检测速度很快,有很强的实时性。使用本文改进的网

络可以对运煤皮带上的异物进行快速准确分类,降低事故

发生几率以提升运煤效率。

3 结  论

  针对多数分类网络在煤流异物分类时存在计算参数

量大或识别准确率不高等问题,本文以ResNet101为基础

提出了一种基于改进残差网络的运煤皮带异物分类方法。
使用多个小卷积层和用深度可分离卷积改进的残差块提

取异物特征,使网络计算量和参数量大幅降低的同时提升

了对局部特征的捕捉能力;在残差块中引入CBAM注意力

机制以忽略无用背景信息,将注意力集中在运煤皮带上的

异物区域;使用特征融合技术提升了对锚杆类小目标异物

的识别率;使用数据增强技术扩充训练图片,加入Dropout
层提升网络的鲁棒性和泛化能力。本文提出的网络不仅

参数量和计算量比原网络大幅降低,还提高了对异物的分

类准确率,可以对运煤皮带上的异物进行快速有效的分

类,以此进行及时的分选控制不仅可以降低安全事故的发

生几率还能提高运煤效率。
由于煤矿井下运煤皮带异物数据集资源稀缺,本次实

验的异物种类较少,数据集设置的比较理想,后续将考虑

扩充异物种类验证本文方法的优越性。
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