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摘要：目前的小目标检测方法虽然提高了小目标检测效果，但针对的多为常规场景，而煤矿井下环境恶劣，在

井下小目标检测过程中存在小目标特征信息提取困难的问题。针对上述问题，提出了一种基于 YOLOv7−SE 的

煤矿井下场景小目标检测方法。首先，将模拟退火（SA）算法与 k−means++聚类算法融合，通过优化 YOLOv7 模

型中初始锚框值的估计，准确捕捉井下小目标；然后，在 YOLOv7 骨干网络中增加新的检测层得到井下小目标高

分辨率特征图，减少大量煤尘对井下小目标特征表示的干扰；最后，在骨干网络中的聚合网络模块后引入双层注

意力机制，强化井下小目标的特征表示。实验结果表明：① YOLOv7−SE 网络模型训练后的损失函数值稳定在

0.05 附近，说明 YOLOv7−SE 网络模型参数设置合理。② 基于 YOLOv7−SE 网络模型的安全帽检测平均精度

（AP）较 Faster  R−CNN， RetinaNet， CenterNet， FCOS， SSD， YOLOv5， YOLOv7 分 别 提 升 了 13.86%， 25.3%，

16.13%，12.71%，15.53%，11.59%，12.20%。基于 YOLOv7−SE 网络模型的自救器检测 AP 较 Faster  R−CNN，

RetinaNet， CenterNet， FCOS， SSD，YOLOv5，YOLOv7 分 别 提 升 了 12.37%， 20.16%， 15.22%， 8.35%， 19.42%，

9.64%，7.38%。YOLOv7−SE 网络模型的每秒传输帧数（FPS）较 Faster R−CNN，RetinaNe，CenterNet，FCOS，SSD，

YOLOv5 分别提升了 42.56，44.43，31.74，39.84，22.74，23.34 帧/s，较 YOLOv7 下降了 9.36 帧/s。说明 YOLOv7−
SE 网络模型保证检测速度的同时，有效强化了 YOLOv7−SE 网络模型对井下小目标的特征提取能力。③ 在对安

全帽和自救器的检测中，YOLOv7−SE 网络模型有效改善了漏检和误检问题，提高了检测精度。
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A small object detection method for coal mine underground scene based on YOLOv7-SE
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Abstract: Although current small object detection methods have improved the detection performance, they
are  mostly  objected  at  conventional  scenarios.  In  harsh  underground  environments  in  coal  mines,  there  are
difficulties in extracting small object feature information during the underground small object detection process.
In  order  to  solve  the  problem.  a  small  object  detection  method  for  coal  mine  underground  scenes  based  on
YOLOv7-SE  has  been  proposed.  Firstly,  the  simulated  annealing  (SA)  algorithm  is  integrated  with  the  k-
means++clustering  algorithm  to  accurately  capture  small  underground  objects  by  optimizing  the  estimation  of
initial  anchor  box  values  in  the  YOLOv7  model.  Secondly,  a  new  detection  layer  is  added  to  the  YOLOv7
backbone network to obtain high-resolution feature maps of underground small objects, reducing the interference
of  a  large  amount  of  coal  dust  on  the  feature  representation  of  underground small  objects.  Finally,  a  dual  layer
attention mechanism is introduced after the aggregation network module in the backbone network to enhance the 
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feature representation of small underground objects. The experimental results show the following points. ① The
loss function of the YOLOv7-SE network model after training is stable around 0.05, indicating that the parameter
settings  of  the  YOLOv7-SE network  model  are  reasonable.  ② The  average  precision  (AP) of  helmet  detection
based on the  YOLOv7-SE network model  has  improved by 13.86%, 25.3%,  16.13%, 12.71%, 15.53%, 11.59%
and  12.20%  compared  to  Faster  R-CNN,  RetinaNet,  CenterNet,  FCOS,  SSD,  YOLOv5  and  YOLOv7,
respectively.  The  self  rescue  device  detection  AP  based  on  the  YOLOv7-SE  network  model  has  improved  by
12.37%, 20.16%, 15.22%, 8.35%, 19.42%, 9.64% and 7.38% compared to Faster R-CNN, RetinaNet, CenterNet,
FCOS,  SSD,  YOLOv5  and  YOLOv7,  respectively.The  frames  per  second  (FPS)  of  the  YOLOv7-SE  network
model  has  increased  by  42.56,  44.43,  31.74,  39.84,  22.74  and  23.34  frames/s  compared  to  Faster  R-CNN,
RetinaNe,  CenterNet,  FCOS,  SSD  and  YOLOv5,  respectively,  and  decreased  by  9.36  frames/s  compared  to
YOLOv7. The YOLOv7-SE network model effectively enhances the feature extraction capability of the YOLOv7-
SE network  model  for  small  underground  objects  while  ensuring  detection  speed.  ③ In  the  detection  of  safety
helmets and self rescue devices, the YOLOv7-SE network model effectively improves missed and false detection,
and improves detection precision.

Key words: underground coal mine; small object detection; feature extraction; YOLOv7; clustering analysis;
simulated annealing
 

0　引言

据统计，近 10年来煤矿安全事故率持续下降，

但仍在高危行业前列[1]。为了保障井下人员安全生

产，矿工在井下作业过程中必须佩戴防护设备。由

于部分矿工安全意识低，对于防护设备不是很重视，

不能有效佩戴防护设备，保障自身安全。目前煤矿

企业主要通过人工及视频监控摄像头查看的方法来

监督矿工是否佩戴防护设备。由于井下作业环境的

监控摄像头位置固定，其覆盖范围广、拍摄距离远，

监控画面中防护设备目标的尺寸较小，导致小型防

护设备目标易受到目标尺寸和井下环境变化的影

响，检测难度大大增加。因此，对煤矿井下场景的小

目标（尺寸小于 32×32的目标）进行检测研究，在小

型防护设备监测中起至关重要的作用。

传统的小目标检测方法[2-4]难以有效提取井下小

目标特征信息，随着深度学习的兴起，卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）模型[5]逐步代

替了传统小目标检测方法，基于 CNN的小目标检测

方法主要分为两阶段目标检测和单阶段目标检测。

两阶段目标检测算法通过生成区域网络 （Region

Proposal  Network，RPN）提取到感兴趣的特征信息

后进行分类 ，例如 R−CNN算法 （Region  with  CNN

feature） [6]、 Fast  R−CNN算法 [7]及 Faster  R−CNN算

法 [8]等，该类算法需生成大量候选区域，检测速度

慢，无法满足对小目标实时检测的要求。单阶段目

标检测算法将检测归纳为回归问题，实现端到端

的检测技术 ，如单步多框目标检测 （Single  Shot

MultiBox Detector，SSD）算法[9]、YOLO系列算法[10-14]，

该类检测算法的检测速度较快，但会有一定的误

差。基于 CNN的小目标检测方法较传统方法有很

大提升，但仍然存在召回率低、误检率高的问题。针

对上述问题，文献[15]为了准确处理和提取小目标

信息特征，在 YOLOv3网络模型的特征金字塔网络

中自适应融合浅层和深层特征图的局部和全局特

征。文献[16]提出了一种轻量型特征提取模块，该

模块采用空洞瓶颈和多尺度卷积获得更丰富的图像

特征信息，增强了目标特征表达能力。文献[17]在
YOLOv5s模型 Backbone区域嵌入自校正卷积（Self-
Calibrated Convolution，SCConv）作为特征提取网络，

可更好地融合多尺度特征信息。文献[18]提出了一

种结合通道和空间注意力引导的残差学习方法，用

于捕捉目标的关键信息。文献[19]提出了高分辨率

表示模块，通过使用多尺度特征来捕捉目标的细节

信息，并将其融合到高分辨率表示模块，有助于提高

目标的定位准确性。

上述研究虽然提高了小目标检测效果，但针对

的多为常规场景，受煤矿井下恶劣环境影响，在检测

过程中存在井下小目标特征信息提取困难的问题。

针对该问题，本文提出一种基于 YOLOv7−SE的井下

场景小目标检测方法。首先，将模拟退火（Simulated
Annealing，SA）算法与 k−means++聚类算法融合，优

化 YOLOv7网 络 模 型 中 初 始 锚 框 值 。 然 后 ， 在

YOLOv7网络模型骨干网络中增加新的检测层，得

到井下小目标信息丰富的特征图。最后，在 YOLOv7
网络模型骨干网络的聚合网络模块之后引入双层注

意力机制[20]，强化井下小目标特征表示。 
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1　YOLOv7 网络模型

YOLOv7网络模型 [21]主要由输入层、骨干网

络、检测头 3个模块组成，如图 1所示。

输入层将图像缩放到固定尺寸 640×640，以满足

骨干网络对尺寸输入的要求。骨干网络由卷积模

块、聚合网络模块和最大池化模块组成，对输入图像

进行特征提取。卷积模块主要由 1个卷积层、1个批

量归一化层和 1个 SiLU激活函数构成。聚合网络

模块包含 3个 1×1卷积层和 4个 3×3卷积层。最大

池化模块由 1个最大池化层、 2个 1×1卷积层和

1个 3×3卷积层组成。检测头由路径聚合特征金字

塔 网 络 （Path  Aggregation  Feature  Pyramid  Network，
PAFPN）和检测层组成，PAFPN用于融合不同尺寸的

特征图 ，检测层输出带有检测类别和准确度的

结果。
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图 1    YOLOv7网络结构

Fig. 1    YOLOv7 network structure
 
 

2　YOLOv7−SE 小目标检测方法
 

2.1　融合 SA 和 k−means++聚类算法

YOLOv7网络模型的初始锚框尺寸是针对井下

常规目标设计，难以适用于井下小目标检测，因此，

使用 k−means++聚类算法对 YOLOv7网络模型进行

聚类分析，生成新的锚框尺寸，若随机选取的初始化

聚类中心点在密度小的簇内，会使其相似性较小，聚

类结果较差。因此，利用 SA算法[22]来确定 k−means++

聚类算法中最优的首个初始聚类中心点。SA算法

是寻找数据集样本中最优值的算法，先初始化 SA算

法的参数，如初始温度、终止温度和迭代次数。通过

迭代的方式，不断更新聚类中心点的值，并计算目标

函数的值。根据 SA策略判断是否接受当前参数的

更新，若接受，则更新聚类中心点的值，否则降低温

度继续迭代下一次参数值，直到达到终止温度，返回

最优的聚类中心点。

将 SA算法与 k−means++聚类算法进行融合，并

对本文数据集进行聚类分析，得到的锚框尺寸分别

为[9，31]，[9，17]，[15，37]，[16，23]，[21，29]，[26，

40]，[29，71]，[39，55]，[50，79]。 

2.2　新的目标检测层

YOLOv7网络模型中深层网络提取抽象的语义

特征信息，用来反映井下大目标特征信息，而浅层网

络提取目标的细节特征，能够保留更多的井下小目

标特征信息。YOLOv7网络模型通常通过增加下采

样结构以获取更大的目标感受野，但随着下采样结

构的增加，井下小目标的特征信息逐渐丢失，对于在

图像中特征信息少的井下小目标不友好，不利于井

下小目标检测。

为了使 YOLOv7网络模型重点提取浅层网络中

丰富的井下小目标特征信息，而抑制深层网络的特

征提取，本文去掉 YOLOv7网络模型骨干网络的

32倍下采样结构，在 YOLOv7网络模型中增加 1层

新的目标检测层，获取浅层网络中细节信息更明确

的井下小目标特征，减少在下采样过程中丢失井下

小目标特征。YOLOv7网络模型从第 1个聚合网络

模块开始提取特征信息，经过 PAFPN输出到检测

层，得到新尺寸（160×160）的特征图，该特征图的井

下小目标信息相对丰富。 

2.3　引入双层注意力机制

针对煤矿复杂环境下小目标图像特征抽取不准
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确的问题，本文在 YOLOv7网络模型的聚合网络模

块之后添加双层注意力机制，以强化聚合网络模块

对井下小目标的特征提取能力。

双层注意力机制整体结构如图 2所示。第 1阶

段使用重叠块嵌入，将原始的二维输入图像转换为

一维的图像块。第 2阶段到第 4阶段使用合并块模

块进行下采样操作，用于调整相应通道数，并降低输

入分辨率，同时在每个阶段的操作后采用双层注意

力模块（图 3）对特征图做特征变换。
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图 2    双层注意力机制整体结构

Fig. 2    Overall structure of dual layer attention mechanism
 

 
 

3×3 卷积

双层路由注意

多层感知机

图 3    双层注意力模块

Fig. 3    Dual layer attention module
 

通过收集前 n个相关区域中的键值对，并利用

稀疏性操作忽略最不相关区域的计算来节省模块参

数量和计算量，并对收集的键值对进行注意力操作。

O = Attention(Q,KT,VT)+LCE(V) （1）

式中：O为输出；Attention（·）为自注意力函数；Q为查

询；KT 为键的张量；VT 为值的张量；LCE（·）为局部上

下文增强模块；V为值。

Attention(Q,K,V) = S
(

QKT

√
d

)
V （2）

式中：K为健；S（·）为归一化函数；d为缩放因子；

QKT 为 Q和 K之间的相似程度。

对 YOLOv7进行上述改进，将改进后的网络模

型命名为 YOLOv7−SE。 

3　实验结果与分析
 

3.1　数据集

本文数据集来源于煤矿井下多个场景的视频监

控摄像头拍摄的图像视频，包括采煤工作面、胶带机

头工作面、井下巷道、井下站台、煤壁面、井下候车

点等场景，如图 4所示。
 
 

（a） 采煤工作面 （b） 胶带机头工作面

（c） 井下卷道 （d） 井下站台

（e） 煤壁面 （f） 井下候车点

图 4    不同场景样本示例

Fig. 4    Sample examples of different scenarios
 

为提升数据集的多样性，通过水平、垂直翻转及

随机方向旋转等方法扩充数据。整理后共有 5 622张

图像，将数据集按照 8∶1∶1的比例划分为训练集、验

证集和测试集。同时，使用 labelImg工具对数据集

进行标注，在满足小目标尺寸的条件下，标注类别有

安全帽和自救器。

为解决井下环境中煤尘对图像的干扰 ，在

YOLOv7网络模型的数据预处理阶段增加图像处理

模块，对数据集进行预处理，如图 5所示。
 
 

输入图像 图像处理

去雾化

λ ω

卷积模块

锐化

输出图像

图 5    图像处理模块

Fig. 5    Image processing module
 

首先，采用暗通道去雾方法[23]对原始图像进行

去雾，以减少井下煤尘对图像的影响。然后，采用高

斯函数对去雾后的图像进行锐化，以突出图像细节，

提高井下场景目标边缘与周围像素之间的反差。最

后，使用卷积模块作为调优器，利用其反向传播的特

性对图像处理方法中的去雾程度和锐化强度进行优

化，以达到更好的增强效果。 
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3.2　评价指标

常用的小目标评价指标包括准确率 P、召回率

R、平均精度（Average Precision，AP）、所有类别的平

均精度值（mean Average Precision，mAP）及每秒传输

帧数（ Frames Per Second，FPS）。

P =
NTP

NTP+NFP
（3）

R =
NTP

NTP+NFN
（4）

AP =
w 1

0
PRdR （5）

mAP =

∑
AP

M
（6）

式中：NTP 为预测正确的正样本数量；NFP 为预测错误

的正样本数量；NFN 为预测错误的负样本数量；M为

目标的类别数。 

3.3　实验配置

本文实验在 ubuntu20.04操作系统中搭建，具体

配置见表 1。
  

表 1    实验环境配置

Table 1    Experimental environment configuration

实验环境 配置

GPU RTX 3090（24 GiB）

CPU 12 vCPU Xeon（R） Platinum 8255C

操作系统 ubuntu20.04

GPU环境 CUDA11.3 cuDNN8.2.1

深度学习框架 Pytorch1.11

编译器 Python3.8
  

3.4　结果分析 

3.4.1　模型训练

在模型训练前需对实验超参数进行设置，迭代

次数为 200，初始学习率为 0.015，批量大小为 32，选
取 640×640的图像作为模型的输入。在模型训练过

程中损失函数值随迭代次数变化曲线如图 6所示。
  

损
失

函
数

值

0 20 40 60 80

迭代次数
100 120 140 160 180 200

0.09

0.10

0.08

0.07

0.06

0.05

0.04

图 6    模型训练过程

Fig. 6    Model training process
 

由图 6可看出在模型训练过程前 80次迭代，损

失函数值下降十分明显，第 80—180次迭代时，损失

函数值下降趋势趋于平缓，最后 20次迭代的损失函

数值已逐渐稳定。模型训练过程中的最终损失函数

值低于 0.05，说明本文模型的训练参数设置合理，模

型学习效果较好。 

3.4.2　对比实验

为了衡量 YOLOv7−SE网络模型的检测性能，将

其 与 Faster  R−CNN， RetinaNet， CenterNet， FCOS
（Fully  Convolutional  One-Stage） ， SSD， YOLOv5，
YOLOv7目标检测模型进行对比，结果见表 2。
 
 

表 2    各模型对比结果

Table 2    Comparison results of each model

模型
AP/%

mAP/% FPS/（帧·s−1）
安全帽 自救器

Faster R−CNN 58.64 52.11 55.38 19.28

RetinaNet 47.20 44.32 45.76 17.41

CenterNet 56.37 49.26 52.82 30.10

FCOS 59.79 56.13 57.96 22.00

SSD 56.97 45.06 51.02 39.10

YOLOv5 60.91 54.84 57.88 38.50

YOLOv7 60.30 57.10 58.70 71.20

YOLOv7−SE 72.50 64.48 68.49 61.84
 

由表 2可看出，YOLOv7−SE网络模型的安全帽

检测AP较 Faster R−CNN，RetinaNet，CenterNet，FCOS，
SSD，YOLOv5，YOLOv7分别提升了 13.86%，25.3%，

16.13%，12.71%，15.53%，11.59%，12.20%。YOLOv7−
SE网 络 模 型 的 自 救 器 检 测 AP较 FasterR−CNN，

RetinaNet，CenterNet，FCOS，SSD，YOLOv5，YOLOv7
分别提升了 12.37%，20.16%，15.22%，8.35%，19.42%，

9.64%， 7.38%。 YOLOv7−SE网 络 模 型 的 mAP较

Faster  R−CNN， RetinaNet， CenterNet， FCOS， SSD，

YOLOv5， YOLOv7分 别 提 升 了 13.11%， 22.73%，

15.67%， 10.53%， 17.47%， 10.61%， 9.79%。YOLOv7−
SE网 络 模 型 的 FPS较 Faster  R−CNN， RetinaNe，
CenterNet， FCOS， SSD，YOLOv5分别提升了 42.56，
44.43， 31.74， 39.84， 22.74， 23.34帧 /s，较 YOLOv7下

降 9.36帧 /s。说明 YOLOv7−SE网络模型的检测性

能更佳。 

3.4.3　消融实验

为了验证不同改进方法对 YOLOv7网络模型性

能的影响，设计了 6组实验，改进的骨干网络实验为

添加新的目标检测层和引入双层注意力机制，实验

结果见表 3。
由表 3可看出，使用改进的 k−means++方法重新

聚类分析锚框值，安全帽检测 AP、自救器检测 AP、
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mAP、FPS分别为 63.21%，60.7%，61.95%，74.2帧 /s，
较 YOLOv7分别提升了 2.91%，3.6%，3.25%，3帧 /s；
改进 YOLOv7网络模型骨干网络后，安全帽检测

AP、自救器检测 AP、mAP分别为 70.7%， 62.32%，

66.51%，较 YOLOv7分别提升了 10.4%，5.22%，7.81%，

FPS下降 8.02帧 /s，为 63.18帧 /s；YOLOv7−SE网络

模型的安全帽 AP、自救器 AP、mAP分别为 72.5%，

64.48%， 68.49%， 较 YOLOv7分 别 提 升 了 12.2%，

7.38%， 9.79%， FPS为 61.84帧 /s，说明 YOLOv7−SE
模型在保证检测速度的同时，有效强化了 YOLOv7−
SE网络模型对井下小目标的特征提取能力。 

3.4.4　检测效果对比分析

为更加直观地体现 YOLOv7−SE网络模型的优

越性，在井下采煤工作面、胶带机头工作面、井下巷

道及井下站台等场景中与 YOLOv7网络模型对比，

对比结果如图 7所示。
 
 

（a） 原图 1 （b） YOLOv7 检测结果 1 （c） 本文检测结果 1

（d） 原图 2 （e） YOLOv7 检测结果 2 （f） 本文检测结果 2

（g） 原图 3 （h） YOLOv7 检测结果 3 （i） 本文检测结果 3

（j） 原图 4 （k） YOLOv7 检测结果 4 （l） 本文检测结果 4

图 7    检测效果对比

Fig. 7    Comparison of detection effects
 

由图 7可看出，在对安全帽和自救器的检测中，

YOLOv7网 络 模 型 出 现 漏 检 和 误 检 的 问 题 ， 而

YOLOv7−SE网络模型有效改善了该问题，提高了检

测精度。因此，YOLOv7−SE网络模型可满足井下小

目标检测任务。 

4　结论

1） 针对煤矿井下场景中目标尺寸较小、环境存

在大量煤尘导致小目标特征提取困难等问题，将

SA算法与 k−means++聚类算法融合 ，在 YOLOv7
骨干网络中增加新的目标检测层，同时将双层注意

力机制嵌入聚合网络模块之后。YOLOv7−SE网络

模型安全帽检测 AP、自救器检测 AP、mAP分别为

72.50%，64.48%，68.49%，较 YOLOv7网络模型分别

提升了 12.2%，7.38%，9.79%，FPS为 61.84帧/s。
2）  将 YOLOv7−SE网络模型与 Faster  R−CNN，

RetinaNet，CenterNet，FCOS，SSD，YOLOv5，YOLOv7
进行对比，实验结果表明，YOLOv7−SE网络模型对

安全帽和自救器的检测精度最高。

3）  在对安全帽和自救器的检测中，YOLOv7−
SE网络模型有效改善了漏检和误检问题，提高了检

测精度。
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