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摘 要:针对煤矿井下背景复杂、矿工行为尺度差异大和频繁遮挡等因素导致的现有行为检测模型精度低、鲁棒性不
足的问题,提出一种改进RT-DETR矿工不安全行为检测方法。该方法构建了具备多路径特征提取与双分支下采样
结构的主干网络CANet,通过融合深浅层级特征并保留边缘细节,提升了模型在复杂背景下对行为细节的感知能力。
同时,设计扩散感知特征金字塔网络DAFPN,通过结合维度感知选择性集成模块与跨层扩散策略,构建两阶段融合—
扩散机制,以增强多尺度行为特征间的语义交互,显著提升了模型对姿态多变和大尺度差异场景的适应能力。此外,
引入可变核卷积模块AKConv,通过动态调整采样位置,使网络在存在遮挡时仍能自适应聚焦于行为关键区域,增强
矿工行为检测的鲁棒性。实验结果表明,改进后的 RT-DETR模型在 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95上分别达到

92.9%和66.1%,较原模型分别提升2.9%和1.9%,参数量减少18%,计算量降低13%。与
 

Faster
 

R-CNN、SSD、
YOLOv5m、YOLOv8m、YOLOv10m

 

等主流检测算法相比,整体性能更优,充分证明了该模型在复杂煤矿场景下不安
全行为检测的有效性与工程应用价值。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

robustness
 

in
 

existing
 

behavior
 

detection
 

models
 

caused
 

by
 

complex
 

underground
 

backgrounds,
 

large
 

variations
 

in
 

miner
 

behavior
 

scales,
 

and
 

frequent
 

occlusions,
 

an
 

improved
 

RT-DETR-based
 

unsafe
 

behavior
 

detection
 

method
 

for
 

miners
 

is
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

method
 

constructs
 

a
 

backbone
 

network,
 

CANet,
 

featuring
 

multi-path
 

feature
 

extraction
 

and
 

a
 

dual-branch
 

downsampling
 

structure.
 

By
 

effectively
 

fusing
 

deep
 

and
 

shallow
 

features
 

while
 

preserving
 

edge
 

details,
 

CANet
 

enhances
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

perceive
 

fine-
grained

 

behavior
 

details
 

in
 

complex
 

backgrounds.Meanwhile,
 

a
 

Diffusion-Aware
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(DAFPN)
 

is
 

designed
 

by
 

integrating
 

a
 

dimension-aware
 

selective
 

integration
 

module
 

with
 

a
 

cross-layer
 

diffusion
 

strategy,
 

forming
 

a
 

two-stage
 

fusion-diffusion
 

mechanism
 

to
 

strengthen
 

semantic
 

interactions
 

among
 

multi-scale
 

behavior
 

features.
 

This
 

design
 

significantly
 

improves
 

the
 

model's
 

adaptability
 

to
 

diverse
 

postures
 

and
 

large-scale
 

variations.In
 

addition,
 

a
 

variable
 

kernel
 

convolution
 

module
 

(AKConv)
 

is
 

introduced,
 

which
 

dynamically
 

adjusts
 

sampling
 

positions
 

to
 

enable
 

the
 

network
 

to
 

focus
 

adaptively
 

on
 

key
 

behavior
 

regions
 

under
 

occlusion,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

robustness
 

of
 

miner
 

behavior
 

detection.Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

RT-DETR
 

model
 

achieves
 

92.9%
 

mAP@0.5
 

and
 

66.1%
 

mAP@0.5:0.95,
 

improving
 

by
 

2.9%
 

and
 

1.9%
 

over
 

the
 

original
 

model,
 

while
 

reducing
 

parameters
 

by
 

18%
 

and
 

computational
 

cost
 

by
 

13%.
 

Compared
 

with
 

mainstream
 

detection
 

algorithms
 

such
 

as
 

Faster
 

R-CNN,
 

SSD,
 

YOLOv5m,
 

YOLOv8m
 

and
 

YOLOv10m,
 

the
 

proposed
 

model
 

demonstrates
 

superior
 

overall
 

performance,
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

engineering
 

applicability
 

for
 

unsafe
 

behavior
 

detection
 

in
 

complex
 

coal
 

mine
 

environments.
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0 引  言

  煤炭作为我国主要能源,在保障国家能源安全和推动

经济发展中具有不可替代的作用[1]。然而,矿井下作业环

境复杂,常伴随低照度、粉尘干扰与设备遮挡,极易诱发安

全事故。据统计,约74%的煤矿事故都源于矿工的不安全
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行为。因此,面向矿工行为的智能检测与实时监控是提升

煤矿安全生产水平的关键手段[2-3]。
近年来,深度学习技术在矿工行为检测领域取得显著

进展,主流方法可以分为3类:基于骨骼关键点[4-7]、基于时

序建模[8-10]以及基于单帧图像的方法[11-13]。骨骼关键点方

法通过姿态估计提取人体关键特征,具有一定的抗光照和

背景干扰能力,但在井下易受遮挡影响,导致检测精度下

降,且两阶段流程复杂,难以兼顾实时性。时序建模方法借

助帧间动态信息进行连续行为检测,但对算力和帧率要求

大,不利于在井下设备中部署。
相比之下,单帧图像的方法因其结构简洁、推理速度快

更适合井下算力有限且环境复杂的场景。如 Wang等[14]

针对矿工行为检测中精度与计算效率难以兼顾的问题,提
出在YOLOv8模型中引入可变形卷积与无参注意力机制,
并优化损失函数设计,从而在保证检测精度的同时提升计

算效率。陈伟等[15]提出 MAC-YOLO 模型,在 YOLOv8l
基础上引入感受野注意力卷积,增强关键信息感知与抗干

扰能力,优化回归损失提升定位精度,有效缓解井下异常行

为检测中的特征提取与定位困难。骆津津等[16]针对现有

行为检 测 模 型 精 度 低、计 算 量 大 的 问 题,提 出 改 进 型

YOLOv8-ECW算法,实现高效的行为检测。
尽管 上 述 基 于 卷 积 神 经 网 络(convolutional

 

neural
 

networks,CNN)的方法取得了一定的进展,但其固有的局

部感受野限制了模型对井下复杂空间的理解。近年来,

Transformer凭借其强大的全局建模能力为该领域提供了

新思路。RT-DETR(real-time
 

detection
 

transformer)[17]作
为代表性的实时检测模型,通过其独特的架构设计,在通用

检测任务中展现出卓越性能[18-20]。然而,将该模型直接迁

移至矿井场景时,会暴露其固有不足:其主干网络在复杂背

景下的特征提取能力有限,导致整体表征能力下降;特征融

合结构对行为幅度剧变的适应性有限,影响多尺度感知;标
准卷积算子对不规则遮挡的稳定性欠缺,造成漏检。这些

挑战共同制约了模型在井下的实际应用。值得注意的是,
目前尚无研究将RT-DETR框架专门用于矿工行为检测。
现有改进多集中于通用场景优化。例如,陈星星等[21]通过

构建新型主干网络CGSNet以增强RT-DETR主干特征提

取能力,虽利用多重门控提升了特征表达,但过多的注意力

层叠导致模型参数量增加。徐仟祥等[22]通过改进BIFPN
结构以优化RT-DETR的多尺度特征融合能力,但固定的

加权融合策略难以动态适应大尺度变化。李青云等[23]引

入 Haar小波下采样以提升RT-DETR对遮挡目标的检测

精度,但其固定的感受野无法应对遮挡物的多样性与不规

则性。由此可见,当前不仅缺乏针对矿工行为检测的RT-
DETR应用探索,而且现有的通用改进策略也因其固有的

设计局限,难以直接迁移并有效解决矿井下的特有难题。
为此,本文采用问题驱动的设计思路,紧密围绕前述挑

战,提出改进型检测模型———IRT-DETR(improved
 

RT-

DETR),具体而言:1)设计深浅多路径特征提取与双分支

下采样ADown[24]结构的主干网络CANet,以增强在复杂

环境下的行为细节捕捉能力。2)提出扩散感知特征金字塔

网络(diffusion-aware
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

DAFPN),
结合维度感知选择性融合模块(dimension

 

aware
 

selective
 

integration,DASI)[25],实现多尺度行为特征的自适应动态

融合,跨层扩散策略强化不同语义层级间的信息交互,以应

对矿工行为尺度差异与姿态复杂性。3)引入可变核卷积模

块(alterable
 

kernel
 

convolution,AKConv)[26],利用动态偏

移应对遮挡与形变,保留关键特征。在总体思路上,本文与

已有改进工作一脉相承,均从主干增强、特征融合与算子改

进3方面着手。但根本区别在于,本文并非对通用模型的

简单调优,而是面向矿井特殊性的深度定制,3大模块协同

工作,使IRT-DETR在矿工不安全行为检测任务中具备更

高的精度与鲁棒性。

1 矿工不安全行为检测模型

  本文算法以RT-DETR-R18为基准进行改进。该模型

继承了DETR系列的端到端设计理念,摒弃了锚框与非极

大值抑制等人工先验设计,通过Transformer编码器-解码

器架构实现全局关系建模。其核心创新在于引入混合编码

器,将主干网络提取的多尺度特征转换为序列表示,并采用

IoU感知的查询选择机制,显著提升了训练收敛速度与检

测精度。
针对煤矿井下背景复杂、矿工行为尺度差异大和频繁

遮挡等挑战,本文在RT-DETR框架基础上构建了矿工不

安全行为检测模型IRT-DETR 如图1所示,首先,将原

ResNet-18主干替换为自主设计的CANet,通过多路径提

取深浅层特征,双分支下采样机制增强边缘表达能力,实现

对矿工肢体关键部位的细粒度建模,为区分不同行为提供

基础特征;随后,设计扩散感知特征金字塔网络(DAFPN),
通过维度感知选择性融合模块(DASI)计算自适应权重,并
利用扩散机制在各层级间传递上下文信息,增强模型对多

尺度目标和复杂姿态的适应能力;在此基础上,引入可变核

卷积(AKConv)模块执行动态下采样与关键区域感知,通
过可偏移卷积核聚焦肢体变化和遮挡区域;最终,优化后的

特征 通 过IoU 感 知 查 询 选 择 机 制 生 成 候 选 目 标,由

Transformer解码器完成高精度的定位与分类,实现在单

帧图像中精准检测不安全行为。

1.1 CANet主干网络

  为应对矿工行为检测任务中设备资源受限、井下背景

复杂等挑战,主干网络需在保证高效特征提取能力的同时

具备较低的计算量。然而,RT-DETR原采用的ResNet-18
主干网络结构冗余度高,且在特征提取过程中缺乏对井下

复杂背景下的适应能力。为此,本文提出CANet主干网

络,其核心由深浅多路径特征提取与双分支下采样模块

构成。
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图1 矿工不安全行为检测模型
 

IRT-DETR
Fig.1 Miner

 

unsafe
 

behavior
 

detection
 

model
 

IRT-DETR

首先,在特征提取方面,本文设计了Conv3XCNCSPELAN4
模块。该模块是在GELAN[24]

 

结构上的改进设计,在其特

征提取单元引入重参数化的Conv3XC[27]模块,结构如图2
所示,旨在通过多路径特征捕捉矿工行为的全局语义与局

部细节信息。具体而言,深层路径依次经多级Conv3XC重

参数化卷积提取全局行为语义特征,用于提取“翻越”与
“弯腰”等姿态幅度差异明显的行为特征;浅层路径则直接

保留输入特征,重点捕捉局部边缘与细粒度信息,以辨析

“摔倒”与“坐下”等行为间的微妙差异的特征。多路径的

输出在通道维度进行融合,从而实现了更为细致与全面的

行为特征表达。

图2 Conv3XCNCSPELAN4模型结构

Fig.2 Conv3XCNCSPELAN4
 

model
 

structure

Conv3XC
 

模块如图3所示,其通过重参数化结构降低

推理计算量来适应资源受限的矿井部署环境,其在训练阶

段,主路径由多个卷积层组成,推理阶段通过合并卷积核

和偏置实现结构简化。假设主路径的三层卷积核分别为

W1、W2、W3,3个 偏 置 项 为 B1、B2、B3,其 合 并 过 程 如

式(1)、(2)所示。

W'=Trans(Trans(W1)○*W2)○*W3 (1)

B'=W3·(W2·B1+B2)+B3 (2)
式中:W'、B'分别表示主路径卷积核和权重的合并结果,

Trans表示对卷积核进行翻转和通道置换,○* 表示通过矩

阵乘法合并操作。

图3 Conv3XC模型结构

Fig.3 Conv3XC
 

model
 

structure

之后再将跳跃连接的卷积核Wsk 通过零填充为3×3
卷积,合并后卷积核如式(3)所示。同时将主路径合并后

的偏置B'和跳跃连接的偏置Bsk 进行合并,合并后偏置如

式(4)所示。
W″=W'+pad(Wsk) (3)
B″=B'+Bsk (4)
最后消除推理时的BN层计算,近一步减少计算量,最

终融合结果如式(5)所示,其中Wfused、Bfused是融合BN层后

的结果。
Y =Wfused*X+Bfused (5)
ADown模块如图4所示,在降低分辨率的同时最大限

度保留对矿工行为判别重要的细节与语义信息。输入特

征首先经过平均池化抑制井下背景噪声。随后,特征沿通

道维度分为两条互补路径:最大池化分支侧重提取显著边

缘特征,有利于捕捉摔倒或翻越等含明显地面或物体接触

的行为;3×3卷积分支强化局部姿态建模,能够表征肢体

角度及细微行为差异。由于两分支分别处理部分通道特

征,卷积操作的通道数显著减少,从而降低了计算量。最

终,两分支特征融合后,整合了空间边缘与局部姿态等关

键信息,在压缩特征尺寸与计算开销的同时,有效保留了

对行为检测至关重要的细节与语义特征。
综上所述,Conv3XCNCSPELAN4与 ADown模块协

同构成的CANet主干网络,能够在复杂井下环境和算力受

限条件下,为区分不同行为提供基础特征。
1.2 扩散感知特征金字塔网络

  煤矿井下空间狭窄、拍摄视角多变,矿工行为幅度大
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图4 ADown模型结构

Fig.4 ADown
 

model
 

structure

  

且姿态多样,使图像中目标呈现明显的尺度和形态差异,
增加了行为检测难度。针对该场景下现有特征金字塔网

络存在的交互深度不足问题,本文提出扩散感知特征金字

塔网络DAFPN,如图5所示,其核心创新在于深度融合维

度感知模块DASI与跨层扩散机制,形成两阶段融合—扩

散框架,从而显著提升模型对多尺度矿工行为的特征建模

与表征能力。
具体而言,DAFPN融合主干网络提取的浅层、中层及

  

图5 DAFPN模型结构

Fig.5 DAFPN
 

model
 

structure

经AIFI模块增强的深层特征,采用两阶段聚合和扩散机

制强化跨尺度特征的信息交互。第1阶段通过DASI模块

对不同层级特征进行融合,自适应调整贡献比例。随后,
结合上下采样扩散并与原始浅层和深层进行特征拼接,并
通过RepC3模块进一步提取语义信息,聚合后的特征再次

输入DASI模块进行第2次选择性融合,之后结合上下采

样将特征扩散至各个层,实现跨尺度的特征信息融合。这

样的设计使浅层特征在保留手脚、头部等局部行为细节的

同时,通过与深层语义特征融合能够感知整体姿态变化;
深层特征在拥有全局语义的基础上,也可以通过细粒度信

息补充增强对局部行为的敏感性。

DASI如图6所示。其通过感知矿工行为的尺度与形

态变化调整权重,具体而言,DASI模块将输入的高维特征

Fh、低维特征Fl 及当前特征Fu 进行空间对齐,并在通道

维度划分为4组,并利用当前特征生成一组融合权重,如
式(6)所示。

α=sigmoid(ui) (6)
式中:α是当前特征层ui 的激活响应,i=0,1,2,3,此机制对

于幅度大的行为,更倾向融合强化深层语义,而对于局部特征

明显的行为,则更多依赖浅层细节信息如式(7)所示。

u'i=αli+(1-α)hi (7)
最终融合特征u'i在通道维度拼接后送入后续卷积层,

形成对矿工行为敏感的多尺度特征表征,为分类任务提供

坚实基础。

图6 DASI模型结构

Fig.6 DASI
 

model
 

structure
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1.3 AKConv下采样模块

  井下作业环境中遮挡与形变频繁,矿工在作业过程中

关键动作区域常因遮挡或姿态变化而出现部分缺失或显

著变形。RT-DETR原下采样模块,其固定的采样模式难

以适应此类不规则形变,导致关键特征被丢失。为此,本
文引入可变核卷积模块AKConv替代原下采样结构,通过

其动态自适应的采样点分布,有效聚焦于未遮挡的关键部

位,显著提升了网络在复杂矿井环境中的遮挡鲁棒性。
具体而言,AKConv在标准卷积规则采样的基础上,引

入空间偏移机制,使网络能够动态调整采样位置,自适应

聚焦于行为关键区域,而非依赖固定结构的感受野。如

图7所示,AKConv以输入特征图(C,H,W)为基础,先通

过卷积操作学习到每个采样点的的偏移量(B,2N,H,

W),结合初始坐标形成新的采样位置。偏移后的采样点

能够绕过被遮挡区域,自适应聚焦在仍然可见的如手部头

部等 关 键 部 位。由 于 偏 移 后 的 坐 标 可 能 为 非 整 数,

AKConv采用双线性插值在原始特征图上重采样获取特征

值,并经过重塑和卷积核归一化后生成输出特征图。

图7 AKConv模型结构

Fig.7 AKConv
 

model
 

structure

  相较于传统的卷积或下采样结构,AKConv通过单一

卷积核结合偏移预测实现可变感受野建模,聚焦关键信

息,避免冗余计算。在保持特征表达力的同时降低计算量

与参数开销,并在遮挡场景下增强了自适应性与关键行为

的建模精度,为行为判别提供了更可靠的特征支撑。

2 实验结果与分析

2.1 数据集介绍

  本实验所使用的矿工行为数据集由3部分组成:第1
部分为开源的井下人员行为数据集DsLMF+[28];第2部

分为CUMT-HelmeT数据集[29];第3部分通过网络视频

提取帧并筛选获得,如图8所示。构建的数据集共包含

4
 

251张图像,按8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测

试集。为了提升模型的泛化能力,训练集中引入了多种数

据增强手段,包括缩放、翻转、颜色抖动和噪声添加等操

作,增强后共10
 

269张。数据集共包含7类矿工行为,各
个类别的样本数量如图9所示。依据行为的安全风险特

征,将违规乘坐(illegal
 

ride)、未佩戴安全帽(unhelmet)、翻
越(climb

 

over)、摔倒(tumble)等行为归为不安全行为,将
弯腰(stoop)、坐着(sitting)、站立(standing)等常规行为归

为安全行为。上述分类结合井下作业的典型行为模式与

安全管理经验设定,有助于提升模型在多类别场景下的判

别能力,为矿工行为预警与智能安全监管提供有效的数据

支持。

2.2 实验环境

  本实验在Ubuntu20.04操作系统上进行,编程环境为

  

图8 部分数据集展示

Fig.8 Partial
 

dataset
 

display

图9 类别样本数量统计图

Fig.9 Number
 

of
 

samples
 

per
 

category
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Python3.9,基于PyTorch
 

2.0.1深度学习框架,CUDA版

本为11.7,显卡为RTX
 

3090
 

GPU,显存为24
 

GB,模型训

练过程中的参数如表1所示。

表1 实验参数设置

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

settings

参数名称 数值

图片大小 640×640
批次大小 8
优化器 AdamW
学习率 0.001

训练轮数 200
动量系数 0.9

2.3 评价指标

  本 文 选 取 平 均 精 度 均 值(mean
 

average
 

precision,

mAP)、模型参数量(parameters,Params)以及浮点运算次

数(GFLOPs)作为模型性能评估指标,该3项指标分别从

检测性能、模型规模和计算量3个维度对模型进行全面

评估。

2.4 行为检测实验

  为验证所提方法在矿工行为数据集上的有效性,本文

采用RT-DETR与改进模型IRT-DETR进行了对比实验,

  

各类别检测精度如图10所示。由图10可知,IRT-DETR
整体精度较RT-DETR提升了2.9%,且各行为类别均表

现出不同程度的提升,其中,对于如“违规乘坐”、“翻越”等
关键不安全行为类别,检测精度分别提升了5%与5.9%,
显示出其在不安全行为检测中的显著优势,进一步验证了

改进设计的有效性。

图10 不同模型各类别精度对比

Fig.10 Per-class
 

accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

models

2.5 消融实验

  为验证本文问题驱动设计思路,以RT-DETR-R18(主
干网络为ResNet-18)为基线模型,在矿工行为数据集上开

展消融实验,系统性评估3个核心模块的针对性改进效

果,结果如表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
序号 RT-DETR CANet DAFPN AKConv mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 GFLOPs Params/M
1 √ 90.0 64.2 57.0 20.0
2 √ √ 90.3 64.2 42.8 15.5
3 √ √ √ 91.9 65.4 50.2 17.2
4 √ √ √ √ 92.9 66.1 49.6 16.4

  实验表明,各模块均有效解决了其对应的核心难题:
首先,采用基于重参数化与多路径融合的CANet替换原主

干,通过将训练阶段的多分支卷积在推理时融合为单卷

积,大幅减少计算量,在 mAP@0.5提升的同时实现运算

量降低25%、参数量减少22.5%。体现了该结构在复杂场

景下兼顾特征提取效率与模型轻量化的优势。其次,为进

一步应对行为尺度多样性,引入具备两阶段自适应融合与

特征 扩 散 机 制 的 DAFPN,使 mAP@0.5进 一 步 提 升

1.6%,验证了其在多尺度特征融合方面的增强能力。最

后,为缓解遮挡导致的关键特征丢失,将下采样模块替换

为AKConv,让卷积核能自适应地聚焦于关键特征区域,自
动忽略不重要的背景。在mAP@0.5再提升1%的同时进

一步降低计算开销,凸显了其动态感知机制在复杂环境下

的有效性。
综上,通过3个模块的协同优化,IRT-DETR在精度

与效率方面均取得显著提升:mAP@0.5提升2.9%,mAP
@0.5:0.95提升1.9%,参数量减少18%,计算量降低

13%,实现了面向矿井场景的高性能检测。

2.6 对比实验

  1)不同特征提取模块对比实验

为解决主干网络在矿井场景下面临的特征提取能力

与计算效率难以兼顾问题,本文对重参数化技术进行了验

证。选 取 OREPA (online
 

re-parameterization)、DBB
(diverse

 

branch
 

block)与DRB(dilated
 

reparam
 

block)典型

模块进行验证。如表3所示,OREPA与DRB虽有效降低

了模型复杂度,但在复杂背景下的特征提取能力不足,导
致精度下降;而

 

Conv3XC
 

通过独特训练期多分支、推理期

单分支的重参数化策略,实现了性能与效率的最佳平衡,
在

 

mAP@0.5上表现最优,验证了多分支特征提取作为主

干网络组成的优势。
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表3 不同特征提取模块对比实验结果

Table
 

3 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

modules
模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Params/M GFLOPs

ResNet18(basline) 90.0 64.2 57.0 20.0
+OREPA 89.8 63.4 42.8 15.5
+DBB 89.6 62.0 42.8 15.5
+DRB 89.1 63.1 42.3 15.1

+Conv3XC(本文) 90.3 64.2 42.8 15.5

2)不同特征融合模块对比实验

为验证DAFPN在应对矿工行为多尺度特性方面的

有效性,本文将其与主流特征融合网络进行对比分析。
如表4所示,相较于CCFF、CSFCN等依赖固定加权策

略且缺乏扩散机制的融合方法,DAFPN通过设计的两

阶段融合—扩散机制,实现了多尺度特征的自适应感知

与逐层扩散融合。实验结果表明,DAFPN在仅略微增

加参数量的前提下,使
 

mAP@0.5显著提升1.5%,充
分验证了该机制在井下复杂尺度变化场景中的特征建

模优势。

表4 不同特征融合模块对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

modules
模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Params/M GFLOPs

CCFF(basline) 90.0 64.2 57.0 20.0
+CSFCN 90.7 63.2 65.5 21.1
+GoldYOLO 89.7 64.8 60.0 22.3
+MAFPN 90.4 64.9 56.3 22.9

+DAFPN(本文) 91.5 65.5 63.4 21.7

3)不同下采样模块对比实验

为克服井下设备遮挡与行为形变导致特征不完整的

难题,本文引入具有动态感受野的AKConv模块。区别于

Conv、HWD等依赖固定结构的卷积方式,AKConv通过自

适应的采样点偏移机制,能够主动规避遮挡区域并聚焦有

效特征区域。由表5可知,在相近计算开销下,仅AKConv
实现mAP@0.5的稳定提升,验证了其可变核机制在应对

井下不规则遮挡与形变问题中的独特优势。

表5 不同下采样模块网络对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

networks
 

with
 

different
 

downsampling
 

modules
模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Params/M GFLOPs

Conv(baseline) 90.0 64.2 57.0 20.0
+HWD 89.1 64.6 55.7 19.2

+ContextG
 

uidedDown 89.7 64.8 60.0 22.3
+SRFD 89.6 64.8 55.0 19.6

+AKConv(本文) 90.8 64.8 55.5 19.1

4)不同模型对比实验
 

为了验证本文算法改进的有效性,将改进后的模型与

其他主流检测模型进行对比,对比结果如表6所示。结果

表明,IRT-DETR在精度、参数量、计算开销等多个关键指

标上均表现优越。相较于 Faster
 

R-CNN 和SSD,IRT-
DETR在各项指标上全面领先,与 YOLO 系列相比,其
mAP@0.5分别较 YOLOv5m、YOLOv8m、YOLOv10m
和YOLOv11m

 

提高了8.5%、5.3%、6.4%和3.8%。尽

管与RT-DETR-R34的检测精度接近,但IRT-DETR在参

数量和计算开销方面更具优势。此外,与该领域的最新研

究
 

YOLO-EWS
 

和
 

YOLO-DCF相比,本文算法在 mAP@
0.5与效率上均表现更优:相较于YOLO-EWS,本文模型在

mAP@0.5最高的同时计算量更小;相较于YOLO-DCF,在
计算量和参数量相近的条件下,本文模型依然取得了最高

mAP@0.5。进一步地,与采用相似方法的
 

RT-DETR-MLD
 

相比,虽然其通过轻量化降低了计算开销,但精度明显下

降。综上所述,IRT-DETR在保持较低资源消耗的同时,实
现了更强的检测性能,展现出突出的综合优势。
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表6 不同模型对比实验结果

Table
 

6 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Params/M GFLOPs

Faster-RCNN 79.3 42.8 136.8 369.9
SSD 86.4 52.9 24.4 61.4

YOLOv5m 84.4 55.4 21.0 50.3
YOLOv8m 87.6 58.4 25.8 75.7
YOLOv10m 86.5 59.5 16.5 63.5
YOLO11m 89.1 60.4 20.0 67.7

YOLOv8m-EWS[30] 91.2 60.7 23.3 72.3
YOLOv8s-DCF[12] 91.8 62.9 17.1 48.4
RTDETR-MLD[31] 87.6 61.5 9.7 26.3
RT-DETR-R18 90.0 64.2 20.0 57.0
RT-DETR-R34 90.6 65.2 31.0 88.8
IRT-DETR 92.9 66.1 16.4 49.6

2.7 可视化分析

  图11~14展示了不同算法在矿工行为检测任务中的

可视化对比结果。图11中,在人员尺度变化显著的场景

下,IRT-DETR下依然保持较高精度,而YOLOv8m出现

漏检,稳定性较差。图12中在远距离与复杂背景场景中,

YOLOv8m将“坐着”误识别为“站着”,YOLOv11m 则存

在漏 检,而IRT-DETR 在 此 类 场 景 下 表 现 更 为 稳 健。
图13中粉尘干扰环境下IRT-DETR的置信度最高,表现

最好。图14中,面对遮挡情况,IRT-DETR仍保持较高的

置信度与准确性。综上,IRT-DETR在复杂背景、人员尺

度变化及遮挡等多种挑战下均展现出更强的检测性能与

鲁棒性。

图11 不同尺度下的行为检测结果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

target
 

behavior
 

detection
 

results
 

at
 

different
 

scales

图12 复杂背景下的行为检测结果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

behavior
 

detection
 

results
 

in
 

complex
 

backgrounds

图13 粉尘干扰环境下的行为检测结果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

behavior
 

detection
 

results
 

in
 

a
 

dust-disturbed
 

environment
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图14 部分遮挡条件下的行为检测结果对比

Fig.14 Comparison
 

of
 

behavior
 

detection
 

results
 

under
 

partial
 

occlusion
 

conditions

3 结  论

  针对煤矿井下环境中存在的背景复杂、人员尺度变化

大及频繁遮挡等问题,本文在RT-DETR模型基础上进行

了系统性结构优化。通过设计主干网络CANet,增强模型

在复杂场景下对矿工关键行为特征的提取能力;构建结合

维度感知与扩散机制的DAFPN特征融合网络,提高在多

尺度与姿态变化下的特征表达与信息融合效果;并引入

AKConv下采样模块,使模型能够动态感知行为形态与位

置偏移,从而强化对遮挡区域中关键行为的捕捉能力。改

进后的模型在矿工行为数据集上取得显著性能 提 升,

mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分 别 较 基 准 模 型 提 高

2.9%和1.9%,同时参数量减少18%,计算量降低13%,
实现了检测精度与效率的双重优化。在复杂井下场景中,

IRT-DETR在不同尺度、粉尘干扰及局部遮挡等条件下均

表现出良好的检测性能。未来工作将进一步探索模型的

轻量化与场景自适应优化,以推动该方法在煤矿井下安全

监测系统中的工程化应用。
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