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摘要：现有煤矸分割识别技术参数量大、分类速度慢和识别准确度不高；YOLOv5−seg 模型在上下采样操作

中易造成图像表面的纹理细节和灰度特征信息丢失，降低煤矸识别效率，且在训练过程中过分侧重全局特征，而

忽略了对煤矸识别至关重要的局部显著区域和特征。针对上述问题，提出了一种基于 YOLOv5−SEDC 模型的煤

矸分割识别方法。首先接收包含煤矸形状信息的图像，并利用主干网络进行特征提取，生成特征图；其次在

YOLOv5−seg 模型中集成 SENet 模块，以保留煤与矸石表面的纹理细节和灰度特征，避免下采样带来的信息丢

失；然后采用不同，膨胀率的空洞卷积策略替代传统卷积核，不仅扩大了模型的感受野，还有效减少了模型参数

量；最后分割检测头对融合后的特征进行精细处理，实现对煤矸的精确分割和识别。在大柳塔煤矿实际煤矸分选

现场搭建煤矸图像采集实验平台，消融实验结果表明，YOLOv5−SEDC 模型的煤和矸石识别的精确率较

YOLOv5−seg 模型平均提高 1.3%，参数量减少 0.7×106 个，检测速度提高了 1.4 帧 /s。对比实验结果表明：

① YOLOv5−SEDC 模型的精确率较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，Mask−RCNN 模型分别提高了 10.7%，2.7%，

1.9%，达到 95.8%。② YOLOv5−SEDC 模型的召回率较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，Mask−RCNN 模型分别提

高了 3.0%，2.1%，0.9%，达到 89.1%。③ YOLOv5−SEDC 模型的平均精度均值较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，
Mask−RCNN 模型分别提高了 6.4%，6.3%，1.8%，达到 95.5%。④ YOLOv5−SEDC 模型的 F1 较 YOLOv3−tiny，
YOLOv5−seg，Mask−RCNN 模型分别提高了 5.2%，4.2%，2.1%，达到 92.2%。⑤ YOLOv5−SEDC 模型的检测速度

较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，Mask−RCNN 模型分别降低了 1.9，1.4，2.7 帧/s。可视化结果表明，YOLOv5−
SEDC 模型对煤和矸石的检测准确度较 YOLOv5−seg 和 Mask−RCNN 模型更高 ，说明了 YOLOv5−SEDC
模型在煤矸分割识别上具有较好性能。
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Abstract:  The  existing  coal  and  gangue  segmentation  and  recognition  technology  has  a  large  number  of
parameters, slow classification speed, and low recognition accuracy. The YOLOv5-seg model is prone to losing
texture details and grayscale feature information on the image surface during up and down sampling operations,
which reduces the efficiency of coal and gangue recognition. The YOLOv5-seg model overly focuses on global 
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features during training, while neglecting the locally significant regions and features that are crucial for coal and
gangue recognition. In order to solve the above problems, a coal and gangue segmentation and recognition method
based  on  YOLOv5-SEDC  model  is  proposed.  Firstly,  the  method  receives  an  image  containing  the  shape
information of coal and gangue, and uses the backbone network for feature extraction to generate a feature map.
The  method  integrates  the  SENet  module  into  the  YOLOv5-seg  model  to  preserve  the  texture  details  and
grayscale features of coal and gangue surfaces, avoiding information loss caused by down sampling. The method
adopts a dilated convolution strategy with different dilation rates instead of traditional convolution kernels. It not
only  expands  the  receptive  field  of  the  model,  but  also  effectively  reduces  the  number  of  model  parameters.
Finally, the segmentation detection head finely processes the fused features to achieve precise segmentation and
recognition of coal and gangue. A coal and gangue image acquisition experimental platform is established at the
actual coal and gangue sorting site of Daliuta Coal Mine. The ablation experiment results show that the accuracy
of  coal  and  gangue  recognition  of  YOLOv5-SEDC  model  is  improved  by  an  average  of  1.3%  compared  to
YOLOv5-seg  model.  The  parameter  quantity  is  reduced  by  0.7×106,  and  the  detection  speed  is  increased  by
1.4 frames/s. The comparative experimental results show the following points. ① The accuracy of the YOLOv5-
SEDC model is improved by 10.7%, 2.7%, 1.9% compared to the YOLOv3-tiny, YOLOv5-seg, and Mask-RCNN
models, respectively,  reaching  95.8%.  ② The  recall  rate  of  the  YOLOv5-SEDC model  has  increased  by  3.0%,
2.1%, and 0.9% compared to the YOLOv3-tiny,  YOLOv5-seg,  and Mask-RCNN models,  respectively,  reaching
89.1%. ③ The  mAP  of  the  YOLOv5-SEDC  model  has  increased  by  6.4%,  6.3%,  and  1.8%  compared  to  the
YOLOv3-tiny,  YOLOv5-seg,  and  Mask-RCNN models,  respectively,  reaching  95.5%.  ④ The F1  value  of  the
YOLOv5-SEDC model  has  increased  by  5.2%,  4.2%,  2.1% compared  to  the  YOLOv3-tiny,  YOLOv5-seg,  and
Mask-RCNN models,  respectively,  reaching  92.2%.  ⑤ The  detection  speed  of  the  YOLOv5-SEDC  model  is
reduced  by  1.9,  1.4,  and  2.7  frames/s  compared  to  the  YOLOv3-tiny,  YOLOv5-seg,  and  Mask-RCNN models,
respectively. The visualization results show that the YOLOv5-SEDC model has higher detection accuracy for coal
and gangue than the YOLOv5-seg and Mask-RCNN models. It indicates that the YOLOv5-SEDC model has good
performance in coal gangue segmentation and recognition.

Key words: coal  and  gangue  segmentation;  coal  and  gangue  recognition;  compressed  incentive  network;
YOLOv5-SEDC; YOLOv5-seg; attention network; dilated convolution
 

0　引言

煤炭作为中国的主要能源，占据能源生产和消

费总量的 66%左右[1-2]。由于采煤机截割角度等问

题，原煤中会混入许多杂物，其中含量最多的就是矸

石。矸石的颜色、形态与原煤十分接近，不易区分，

当二者大量混合时会影响煤炭的热值，降低煤炭资

源利用率。在燃烧过程中，煤矸石会产生大量有害

气体，严重污染环境[3]。传统的煤矸分离技术包括

人工选煤、重介法[4]、干法重介[5]、复合式干法分选

法[6]，这些方法依赖人工操作，存在效率低下、成本

高、劳动强度大等问题。随着技术的发展，目前煤矿

企业主要采用计算机视觉技术检测和识别煤矸[7-8]。

Li Deyong等 [9]提出了一种基于变形卷积 YOLOv3
的煤矸检测识别算法，利用变形卷积、多 K−means
聚类结果平均法和数据增强技术，构建了一种高效

的网络模型，虽然该算法达到一定的识别精度，但在

参数量方面仍有待提高。Song Qingjun等[10]提出了

一种改进 YOLOv5的煤矸识别算法，采用加权特征

金字塔融合方法使得网络具有更强的鲁棒性，但大

大增加了模型参数量，导致模型实时性不高。Gui
Fangjun等[11]利用 YOLOv5和注意力机制对煤矸进

行识别，但识别速度较慢，不能满足实际矿山生产需

求。Fu Chengcai等[12]利用梯度增强像素聚类方法对

煤矸图像进行分割研究，并验证了煤矸分割识别的

可行性，但该方法在复杂环境下的鲁棒性尚需提

高。Lai Wenhao等[13]提出了一种改进的Mask RCNN
（Mask Region-based Convolutional Neural Network，基
于区域的卷积神经网络掩模）方法，结合多光谱成像

技术进行煤矸分割识别，并通过实验精准获得了煤

矸形状，但该方法分割识别速度较慢，难以满足矿山

实 际 生 产 需 求 。 Lü  Ziqi等 [14]基 于 YOLOv3和

YOLOv4模型对煤矸分割任务进行性能分析，并获

得较高的准确率和测试速度，验证了现有的目标检
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测网络可以实现分类和定位的任务，但其测试的煤

矸数据集较为单一。上述模型的共同目标是在图像

上实现对目标的像素级分类，从而精确捕捉图像中

煤矸的形状信息[15-16]。虽然这些模型以高准确率和

快速响应在煤矸分割中捕捉目标形状，展现了目标

检测网络在图像处理上的强大能力[17]，但参数量过

多导致这些模型复杂度高、识别速度慢，无法满足实

时性或实际生产需求。

针对上述问题，本文提出了一种基于 YOLOv5−
SEDC模型的煤矸分割识别模型。首先在 YOLOv5−
seg语义分割模型上引入SENet （Squeeze-and-Excitation
Networks，压缩激励网络）模块，以增强模型对煤矸特

征的分割识别能力。然后采用DC（Dilated Convolution，
空洞卷积）替代传统卷积核，通过设计不同大小的膨

胀率，扩大分割识别的感受野，同时减小模型的参数

量，以优化计算效率。最后在自建煤矸数据集上进

行模型验证。 

1　YOLOv5−seg 模型

YOLOv5−seg模型由主干网络、颈部网络和分

割层组成 [18]。主干网络由 Conv层、C3层和 SPPF
（Spatial Pyramid Pooling Fast，快速空间金字塔池化）

层构成。Conv层集成了卷积操作、批量归一化和激

活函数，用于提取有效特征。C3层由 3个 Conv层

和 1个 Bottleneck模块组成，进一步增强特征提取能

力。SPPF层通过多尺度特征的并行计算，提升模型

对不同尺度特征的捕捉能力。颈部网络利用 FPN
（Feature Pyramid Network，特征金字塔网络）和 PAN
（Path Aggregation Network，路径聚合网络）结构，将

浅层的细节特征与深层的语义特征融合，以获得更

全面的多尺度特征表示。分割层由一系列卷积层组

成，负责将提取的多尺度特征进一步细化，生成精确

的像素级分割图，将特征映射转换为分割掩码，从而

实现对图像中煤矸的精确识别和定位。 

2　YOLOv5−SEDC 模型
 

2.1　SENet 模块

YOLOv5−seg模型在目标分割识别中取得了良

好效果，但在上下采样操作中易造成图像目标表面

的纹理细节和灰度特征信息丢失，导致煤矸识别效

率降低。YOLOv5−seg模型在训练过程中过分侧重

于全局特征，而忽略了对煤矸识别至关重要的局部

显著区域和特征。为解决上述问题，本文在 YOLOv5−
seg模型中引入 SENet模块，以增强前几层特征图各

通道之间的联系，强调煤和矸石特征之间的差异性。

SENet模块包含 2个全连接层，第 1个全连接层

以系数为超参数进行降维，第 2个全连接层用于恢

复原维数，如图 1所示。首先，采用转换函数将输入

特征 H×W×C1 转换为特征图 H×W×C2，其中 H和  W
分别为特征图的高度和宽度，C1 为输入特征通道数，

C2 为转换后的特征通道数。其次，通过压缩函数对

特征图进行全局平均池化，将特征维度 H×W×C2 压

缩为 1×1×C2。然后，通过  Sigmoid 激活函数将学习

到的权重 w应用于特征图的相应通道上，通过激发

函数实现特征的重分配和增强。最后，通过合并函

数将计算得到的权重乘以原始特征的相应通道，实

现特征的重分配和增强，从而恢复到特征图维度

H×W×C2，并输出。这一过程加强了模型对煤与矸

石特征的推理能力，并提升了主干网络的特征提取

能力。
  

1×1×C2 1×1×C2

压缩

激发

转换

C1
W

H

C2
W

H

C2
W

H合并

图 1    SENet网络结构

Fig. 1    Structure of squeeze and excitation networks(SENet)
  

2.2　DC
传统的卷积核通常为了提高性能而加深网络

层，但由于梯度反向传播的存在，梯度可能会不断减

小甚至消失，而且网络深度的加深也导致了学习权

值参数和训练时间显著增加，不利于网络效率的提

高。DC[19-20]在卷积核之前插入 r−1（r为膨胀率）空

洞，在不增加网络权重参数和损失分辨率的情况下

以指数扩大感受野。因此，本文采用 DC替代传统卷

积核。

当所有 DC使用相同的膨胀率时会产生网格效

应，导致感受野出现间隙，可能遗漏图像中的连续信

息和小目标，影响分割的准确性，如图 2（a）所示。为

了克服这一局限，本文采用了不同膨胀率的 DC策

略，以捕获多尺度的特征并实现更全面的图像覆盖，

从而提高对煤矸不同尺寸和形状的分割识别精度，

如图 2（b）所示。此外，通过减少 YOLOv5−seg模型

的参数量，可以提升检测速度，这与矿山实际生产环

境对效率的需求相契合。选择合适的膨胀率对于实

现有效的感受野覆盖至关重要。根据理论分析和实

验验证，本文选择 1，2，5作为膨胀率，以确保感受野

能够无缝覆盖整个图像区域，避免发生网格效应。 

2.3　YOLOv5−SEDC 模型结构

YOLOv5−SEDC模型结构如图 3所示。首先接
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收包含煤矸形状信息的图像，并利用主干网络进行

特征提取，生成特征图。在此基础上，为了增强特征

信息的利用并抑制无效特征，在进入颈部网络之前

引入 SENet模块。该模块通过重新加权特征通道，

显著提升了特征表达能力。同时，颈部网络的 FPN

和 PAN结构协同工作，整合多尺度特征，确保模型

在处理不同尺寸目标时的灵活性和准确性。此外，

DC技术的引入有效扩大了卷积的感受野，使得模型

能够捕获更全面的图像上下文信息。最终，分割检

测头对融合后的特征进行精细处理，实现了对煤矸

的精确分割和识别。
 

3　实验结果与分析
 

3.1　煤矸分割数据集制作 

3.1.1　实验数据集采集

目前的智能煤矸图像识别系统还不够完善，将

整个系统直接安装在选煤厂进行实验的条件还不成

熟。因此，本实验在国家能源集团神东大柳塔煤矿

实际煤矸分选现场，搭建煤矸图像采集实验平台[21]。

大柳塔煤矿选煤作业现场环境恶劣、光源较差，因此

采用海康威视 MV−CE013−50GC型彩色工业相机。

整个过程受工业相机和光源的分布影响，在相机视

域中需要完整出现带式输送机，因此需提前计算相

机距带式输送机的距离（本实验为 1.8 m）。相机和

光源的安装位置如图 4所示。 

3.1.2　数据预处理

图像预处理可以减少环境对图像质量的影响，

并增加煤和矸石之间的特征差异 [22-23]。所拍摄煤

矸数据集图像为 6 861张，其中标签为矸石的数量为

3 983张，煤的数量为 2 878张，通过 Labelme图像标

注工具对煤矸数据集进行手动分割标签标注，并通

过随机抽样将数据集按 8∶1∶1的比例划分为训练

集、测试集和验证集。为了避免因煤矸数据集中的

高相关性导致过拟合问题，采取图像灰度化、几何变

换、图像增强等操作去除图像中的冗余信息，提升特

征提取的准确性和图像分割识别精度，从而提高模

型的整体性能。
 

 

（a） 固定膨胀率

（b） 不同膨胀率

图 2    DC效果

Fig. 2    Effect of dilated convolutions(DC)
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图 3    YOLOv5−SEDC网络结构

Fig. 3    Structure of YOLOv5-SEDC
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Fig. 4    Installation position of the camera and the light sources
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3.2　实验环境及评估指标

本实验的硬件环境见表 1，通过 Pycharm软件搭

建 python3.7+torch1.9+CUDA11.1运行环境，训练集

图像 batch设置为 16，迭代 100次，学习率为 0.001，
优化算法为自适应梯度下降法，损失函数为二元交

叉熵函数。
  

表 1    硬件环境配置

Table 1    Hardware environment configuration

硬件 参数

CPU AMD Ryzen 75800 H

GPU RTX3070

内存 16 GiB
 

煤矸分割识别实际上为二分类，因此本文采用

精 确 率 、 召 回 率 、 平 均 精 度 均 值 （mean  Average
Precision，mAP）和 F1 来评估模型的性能。

P =
NTP

NTP+NFP
（1）

R =
NTP

NTP+NFN
（2）

F1 =
2PR
P+R

（3）

mAP =
1
M

M∑
i=1

APi （4）

NTP

NFP

NFN

APi

式中：P为精确率； 为被预测为正样本的正样本数

量； 为被预测为正样本的负样本数量；R为召回

率，即正确预测为正样本的数量占全部实际为正样

本的比例； 为把正样本预测为负样本的数量；i为
标签数；M 为标签总数，本文中M=2； 为平均精度。 

3.3　实验结果分析

为验证 YOLOv5−SEDC模型对煤矸的分割识别

检测效果，对模型进行 100次迭代训练，在训练过程

中记录模型的精确率、回归率、mAP和 F1 指标，如

图 5所示。可看出 4个指标在迭代 20次时，可以稳

定达到 0.85以上，随后经历一段细小的波动，在第

80次迭代后趋于稳定，证明 YOLOv5−SEDC模型对

煤矸具有良好的识别性能。

为验证 YOLOv5−SEDC模型的可行性，分别采

用不同改进策略进行消融实验，将 YOLOv5−seg网

络作为基础网络，实验结果见表 2。可看出在基础网

络中加入 SENet，可以有效提升模型对煤和矸石识别

的精确率，相较于 YOLOv5−seg平均提高 0.85%；将

YOLOv5−seg模型中的传统卷积核替换为 DC后，模

型参数量减少 0.8×106 个，同时检测速度提高 26.3%；

YOLOv5−SEDC模型的煤和矸石识别的准确率较

YOLOv5−seg模型平均提高 1.3%，参数量减少 0.7×
106 个，检测速度提高 1.4帧/s。
 

 

表 2    消融实验结果

Table 2    Ablation experiment results

模型
精确率/%

参数量/106个 检测速度/（帧·s−1）
煤 矸石

YOLOv5−seg 92.9 93.5 7.2 3.8

YOLOv5−seg+SENet 94.3 93.8 7.3 3.6

YOLOv5−seg+DC 93.8 93.9 6.4 2.8

YOLOv5−SEDC 95.1 95.8 6.5 2.4
 

为验证 YOLOv5−SED模型的优越性 ，将其与

YOLOv3−tiny模 型 、 YOLOv5−seg模 型 和 Mask−
RCNN模型进行分割性能评估对比，结果见表 3。可

看出 YOLOv5−SEDC模型的精确率较 YOLOv3−tiny，
YOLOv5−seg，Mask−RCNN模型分别提高了 10.7%，

2.7%，1.9%，达到 95.8%；YOLOv5−SEDC模型的召回

率较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，Mask−RCNN模型

分别提高了 3.0%，2.1%，0.9%，达到 89.1%；YOLOv5−
SEDC模 型 的 mAP较 YOLOv3−tiny， YOLOv5−seg，
Mask−RCNN模型分别提高了 6.4%，6.3%，1.8%，达

到 95.5%； YOLOv5−SEDC模 型 的 F1 较 YOLOv3−
tiny， YOLOv5−seg， Mask−RCNN模 型 分 别 提 高 了

5.2%，4.2%，2.1%，达到 92.2%。在分割识别实时性方

面，YOLOv5−SEDC利用网络结构和轻量化的优势，检

测速度较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，Mask−RCNN
模型分别降低了 1.9，1.4，2.7 帧/s，更符合矿山生产实

际应用场景要求。
  

表 3    模型性能对比结果

Table 3    Models performance comparison results

精确率/% 召回率/% mAP/% F1/% 检测速度/（帧·s−1）

YOLOv3−tiny 85.1 86.1 89.1 87.0 4.3

YOLOv5−seg 93.1 87.0 89.2 88.0 3.8

Mask−RCNN 93.9 88.2 93.7 90.1 5.1

YOLOv5−SEDC 95.8 89.1 95.5 92.2 2.4
 

为直观验证 YOLOv5−SEDC模型的有效性，将

YOLOv5−SEDC模型与 YOLOv5−seg和Mask−RCNN
模型在煤矸数据集和煤矸分选现场进行煤矸分割识

别测试，可视化结果如图 6所示。
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图 5    YOLOv5−SEDC模型评估指标曲线

Fig. 5    Evaluation index curve of YOLOv5-SEDC model
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由图 6可看出，YOLOv5−SEDC模型对煤和矸石

的检测准确性更高，说明 YOLOv5−SEDC模型在煤

矸识别分割上具有较好的性能。 

4　结论

1）  在 YOLOv5−seg模型的主干网络中 ，引入

SENet模块以增强特征图的表达能力，这有助于保留

煤和矸石表面的纹理细节和灰度特征。通过在卷积

后添加 SENet，能够有效减少下采样过程中的信息损

失。此外，在预测层采用空洞卷积替换传统卷积，不

仅扩大了卷积的感受野，还减少了模型的总体复杂

度，从而在不牺牲性能的前提下，提高了模型的分割

识别能力和分类精度。

2）  在基础网络中加入 SENet，可以有效提升模

型对煤和矸石识别的精确率 ，相较于 YOLOv5−
seg平均提高 0.85%；将 YOLOv5−seg模型中的传统

卷积核替换为 DC后，模型参数量减少 0.8×106 个，同

时检测速度提高 26.3%；YOLOv5−SEDC模型的煤和

矸石识别的精确率较YOLOv5−seg模型平均提高 1.3%，

参数量减少了 0.7×106 个，检测速度提高了 1.4 帧/s。
3）   YOLOv5−SEDC模型的精确率 、召回率 、

mAP、F1 分别为 95.8%，89.1%，95.5%，92.2%，检测速

度较 YOLOv3−tiny，YOLOv5−seg，Mask−RCNN模型

分别降低了 1.9，1.4，2.7 帧/s，更符合矿山生产实际应

用场景需求。

4） YOLOv5−SEDC模型对煤和矸石的检测准确

性较 YOLOv5−seg和 Mask−RCNN模型更高 ，说明

YOLOv5−SEDC模型在煤矸识别分割上具有较好性能。
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图 6    煤矸分割识别可视化效果

Fig. 6    Visual effect of coal and gangue segmentation
and recognition
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