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摘 要:煤矿用钢丝绳在矿井作业中发挥着重要的应用价值,其可靠性直接关系到矿山运转效率以及工作人员的生

命安全。针对现有钢丝绳表面缺陷检测精度较低、检测效率不足的问题,本文提出一种改进型 YOLOv8检测算法

YOLO_BF,首先在骨干网路中引入改进型双层链路注意力机制(BiFormer)加强模型对图像的分析能力和信息融合能

力,显著提高模型的精度。其次嵌入重复加权双向特征金字塔网路(BiFPN)提高网络缺陷特征提取能力,并在此基础

上使用 WIoU提高模型收敛速度,最后使用幻影卷积(GhostConv)替换传统卷积实现模型轻量化。相比原始基础网络

YOLOv8n,本文所设计网络准确率、召回率和平均精度分别提升2.3%、3.3%、5.2%,更符合钢丝绳损伤检测的实际

应用要求。
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Abstract:The
 

wire
 

rope
 

used
 

in
 

coal
 

mine
 

plays
 

an
 

important
 

application
 

value
 

in
 

mine
 

operation,
 

and
 

its
 

reliability
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

operation
 

efficiency
 

of
 

the
 

mine
 

and
 

the
 

life
 

safety
 

of
 

the
 

staff.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

insufficient
 

detection
 

efficiency
 

of
 

existing
 

wire
 

rope
 

surface
 

defects.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

detection
 

algorithm
 

YOLO_BF.
 

Firstly,
 

an
 

improved
 

double-layer
 

link
 

attention
 

mechanism
 

(BiFormer)
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

model
 

's
 

ability
 

to
 

analyze
 

images
 

and
 

information
 

fusion,
 

which
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

the
 

repeated
 

weighted
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN)
 

is
 

embedded
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

network
 

defect
 

feature
 

extraction.
 

On
 

this
 

basis,
 

WIoU
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

GhostConv
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

convolution
 

to
 

realize
 

the
 

lightweight
 

of
 

the
 

model.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

basic
 

network
 

YOLOv8n,
 

the
 

accuracy,
 

recall
 

and
 

average
 

accuracy
 

are
 

increased
 

by
 

2.3%,
 

3.3%
 

and
 

5.2%
 

respectively.It
 

is
 

more
 

in
 

line
 

with
 

the
 

practical
 

application
 

requirements
 

of
 

wire
 

rope
 

damage
 

detection.
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0 引  言

  煤矿钢丝绳在矿井作业中具有重要作用,不仅关系到

生产效率,还直接影响到职工的安全和设备的正常运行。
因矿井工作环境恶劣以及钢丝绳长期处于高强度受力状

态、频繁使用和摩擦、环境腐蚀,钢丝绳出现磨损、断丝、腐
蚀等表面损伤是不可避免的[1]。目前钢丝绳缺陷检测主要

通过人工目测法和定期更换法[2],其效率极低还会浪费大

量钢材,为解决这一问题,国内外专家做出了许多相关方面

的研究,超声波检测法、电磁检测法、声波检测法、x射线检

测法等方法[3-6],主要基于物理传感器,虽然相较于人工提

高了识别效率,但仍然会存在难以区分损伤类别、易受外界

干扰等问题。
近年来兴起的机器视觉飞速发展为人们提供了图像视
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频检测法,Krizhevsky等[7]提出了 AlexNet模型引领了深

度学习革新的浪潮,机器视觉技术开始应用于钢丝绳的表

面损伤检测中,如 Wackwer等[8]提出将对象几何形状与观

察到的绳索外观联系起来,构建了一个概率外观模型从而

识 别 断 丝。随 着 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的发展,各国学者提出了众多的网络模

型,用于优化网络结构,减轻计算负担,增强模型的学习能

力,如 区 域 卷 积 神 经 网 络 (region
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

RCNN)、FastRCNN模型、GoogLeNet模型、残
差网络(residual

 

network,
 

ResNet)等[9-12],如陈荣信等[13]

基于残差网络实现了钢丝绳的图像定量识别。以上都是双

阶段检测模型,这种模型的检测速度通常较慢,因此在工业

领域的应用存在一定的难度。2016年,SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)网络[14]单阶段检测算法推出,同年

Redmom等[15]提出了单阶段检测模型YOLOv1,经过在此

基础上的不断迭代推出YOLOv8,此类检测方法虽在检测

精度上略逊于双阶段检测方法,但检测速度更快、计算量

小,满足工业生产中的实时性要求。如张乾闯等[16]改进

YOLO网络实现对光纤环绕制缺陷检测,钱承山等[17]提出

一种基于改进YOLOv5的山火检测识别方法的研究,有效

的通过检测高温点及时预防火灾发生。YOLO算法也广

泛用 于 钢 丝 绳 表 面 损 伤 检 测 当 中,如 高 嘉 等[18]基 于

YOLOv5改进网络的曳引钢丝绳缺陷检测网络算法,王红

尧等[19]采用改进YOLOv5算法的快速自适应加权中值滤

波图像预处理技术提高了钢丝绳损伤图像的识别准确率。
矿井作业环境中由于条件限制无法使用大型设备进行

检测作业,嵌入式设备成为了进行检测作业的首选工具。
为此本文提出了一种创新的钢丝绳表面损伤检测算法

YOLO_BF,该算法基于YOLOv8进行优化,专门针对嵌入

式设备的应用需求,在不增加模型复杂度的情况下,实现了

对钢丝绳表面缺陷检测精度和效率的显著提升,该算法将

传统的空间金字塔池化算法(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

with
 

features,
 

SPPF)中融入BiFormer双层链路注意力机制,加
强模型对图像的分析能力和信息融合能力,其次通过其次

嵌入重复加权双向特征金字塔网路BiFPN,采用加权的特

征融合机制,提高网络缺陷特征提取能力,并在此基础上使

用 WIoU 提 高 模 型 收 敛 速 度,最 后 使 用 幻 影 卷 积

GhostConv替换传统卷积实现模型轻量化。实验表明,该
方法减少了煤矿用钢丝绳因环境复杂而产生的漏检,提高

了检测效率和精度,为后续的生产活动提供了一定的参考

价值。

1 YOLOv8算法

  YOLOv8网络结构主要由4大部分构成:输入端、骨
干网络(backbone)、颈部网络(neck)和检测输出端(head)
结构如图1所示。

图1 YOLOv8网络结构
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  输入端将钢丝绳图像送入网络。Backbone部分采用

Darknet53结构,其中包括卷积单元Conv、实现局部特征

与全局特征融合模块SPPF,与结合了 YOLOv5中C3模

块和YOLOv7中高效聚合网络的特点的C2f模块。Neck
网络部分采用CSPNet设计的CSP2结构,从而加强了网

络特征融合能力,头部网络主要通过路径聚合网络和预测

头实现钢丝绳的特征融合和目标检测。

2 改进的YOLOv8模型

  本文主要用于矿井钢丝绳的损伤检测工作,该任务面

临几个关键挑战:首先,矿井内光线非常暗淡,这大大增加

了检测过程中的漏检风险;其次,矿井环境中充斥着大量

粉尘,背景存在大量干扰;最后,考虑到检测模型需在嵌入

式设备上运行,对网络的参数量提出了限制,需确保算法

的可以满足设备流畅运行需求。将YOLOv8直接应用于

实际生产环境中时,由于其本身特征识别模块无法适用于

矿井复杂的工作环境,会出现严重的漏检和误检问题。因

此本文对原有YOLOv8网络结构进行改进,结构如图2所

示,首先在骨干网路中的SPFF模块后引入改进型双层链

路注意力机制BiFormer加强模型对图像的分析能力和信

息融合能力,显著提高模型的精度。其次嵌入重复加权双

向特征金字塔网路BiFPN提高网络缺陷特征提取能力,并
在此基础上使用 WIoU提高模型收敛速度,最后使用幻影

卷积GhostConv替换传统卷积以减少模型复杂度。

图2 改进YOLOv8网络模型

2.1 GhostConv模块

  本文采用GhostConv模块实现对算法参数量的控制,
其结构如图3所示。GhostConv模块卷积结构通过分解常

规卷积操作为两个部分来减少特征冗余和参数量。该模

块采用点对点卷积操作来产生一些特征图,利用这些已生

成的特征图来构 建 余 下 的 特 征 映 射。通 过 这 种 方 法,

GhostConv卷积在不降低模型性能的前提下大幅度减少了

参数和计算量,设输入特征的高、宽和通道数为h、w 和c,
输出特征的高度和宽度为 H 和W,卷积核数量为n,卷积

核大小为k,线性变换卷积核大小为d,变换数量为s。rs

和rc 分别表示普通卷积和GhostConv卷积的计算量和参

数量之比,其中计算公式如式(1)~(2)所示。

rs =
h×w×c×H ×W ×n

n
s ×H ×W ×k×k×c+(s-1)×

n
s ×H ×W ×d×d

=

c×k×k
1
s ×c×k×k+

(s-1)
s ×d×d

≈s (1)

rc =
n×c×k×k

n
s ×c×k×k+(s-1)×

n
s ×d×d

≈

s×c
s+c-1≈

s (2)

由式(1)~(2)可以看出在相同的操作下,GhostConv
是普通卷积计算量的1/s,因此,通过在主干网络中用

GhostConv替换传统的卷积操作(Conv),可以显著降低算

法模型的复杂性。GhostConv设计旨在通过生成更多的特

征图而无需增加额外的计算成本,来优化卷积层的计算效
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率。这种替换策略有效减少了模型对计算资源的需求,同
时保持并提高了模型处理数据的能力。

图3 GhostConv卷积

2.2 BiFPN特征融合网络

  钢丝绳的初始损伤通常是极微小且不易察觉的,但如

果能在其损伤初期及时发现,就能显著降低潜在隐患的发

生率。YOLOv8 中,使 用 了 路 径 聚 合 网 络 (PANet)。

PANet同时具有自上而下和自下而上两种路径,因此,它
可以融合顶层和底层的特征信息。虽然这种方法可以提

高检测精度,但容易遗漏微小目标物体。为了解决这个问

题,本文将PANet替换为BiFPN[20]。PANet和BiFPN的

结构如图4所示。PANet在FPN的基础上引入了一条反

向路径,以传递遗失的位置信息,如图4(a)所示。BiFPN
是一种加权双向特征金字塔网络,如图4(b)所示。它在

PANet的基础上简化了网络结构,删除了单一输入节点,
以确保不丢失重要信息。同时,当输入节点和输出节点位

于同一层时,通过增加额外的边来集成额外的特征。更重

要的是,BiFPN采用加权的特征融合机制,为数据经过的

每条路径分配合理的权重,随着模型的训练深入,这一动

态权重调整机制允许BiFPN逐渐优化其特征融合策略,从
而能够更加准确地挖掘和整合来自不同层级的、有益的信

息。然后利用学习到的特征不断更新权重,以获得更有价

值的信息。

图4 PANet、BiFPN模型结构图

2.3 BiFormer注意力机制

  为实现了对煤矿工作中昏暗环境环境中钢丝绳特征

的精细化关注。YOLOv8的模型架构中,通过在Backbone
和Neck之间融合了一种名为BiFormer的动态稀疏注意

力模块,这个自适应查询机制的引入使得模型能够集中处

理相关的特征而非干扰信息,这不仅增强了模型性能,也
提升了计算效率。YOLO_BF模型在空间金字塔特征融合

流程SPFF之后集成了BiFormer模块,有效地消减了不必

要的背景信息,集中精力于钢丝绳损伤表面的检测区域。

BiFormer的架构围绕着BRA作为关键的构建模块,
并设计了一个4层金字塔的布局如图5(a)所示。第1阶

段,采用了重叠的图像块嵌入技术;接着在第2~4阶段,
进行图像合并模块的使用,这一过程中降低了图像分辨率

并提高了通道容量。最后通过串接的BiFormer模块对输

入数据的特征进行转换处理。BiFormer的整体架构,如
图5(b)所示,每个BiFormer块的开端通过3×3深度可分

离卷积来隐式地编码位置信息。随后,BRA模块在捕获双

向相对注意力,最后通过双层感知器(multilayer
 

perceptron,
 

MLP)进行关系模型构建以及位置信息的嵌入。

图5 BiFormer结构图

2.4 损失函数优化

  为了降低煤矿作业中存在的强背景干扰的影响,本文

使用 WIoU替换了YOLO算法传统的CIoU,在CIoU损

失函数中,所有的目标被同等对待,很少考虑数据集本身
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标注示例的质量。而 WIoU损失函数旨在解决目标检测

任务中的类别不平衡和目标大小不平衡的问题。这使它

在面对不同几何因素的目标时具有更好的性能,并提高了

模型的泛化性能。WIoU损失函数表达式为如式(3)~(5)
所示。

LWIoU = β
δαβ-δRWIoULIoU (3)

RWIoU =exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(W2
g +H2

g)*  (4)

LIoU =1-IoU (5)
式中:为梯度增益r与β的映射关系由超参数α与δ确定。

Wg 和Hg 是最小包围框的尺寸,(x,y)和(xgt,ygt)分别为

锚框和目标框中心点的坐标,β描述锚框质量的离群度其

计算公式如式(6)所示。

β=
L*

IOU

LIOU

∈ [0,+∞) (6)

式中:LIoU 为动量m 的滑动平均值,动量m 的计算公式如

式(7)所示,动量m 用于延迟LIoU 接近真实值LioU-real
如式(8)所示。

m =1-
+n
0.5,tn>7

 

000 (7)

LIoU =0.51+LIoU -real  (8)

3 实验分析与讨论

3.1 实验数据集

  为 验 证 所 提 改 进 策 略 的 功 效,本 研 究 引 入 了

RoboflowDBTT数据集,并通过数据增强技术生成了一个

新的钢丝绳缺陷数据集 Wear
 

Damage。该数据集涵盖了

3类钢缆缺陷:断裂、磨损和腐蚀,共计3
 

516张图片。这些

数据被分为训练集、验证集和测试集,比例分别是70%、

20%和10%。训练集包含2
 

461张图片,验证集包含705
张图片,验证集包含349张图片。训练集的目的是优化网

络参数,以实现最小化损失函数,而验证集则用于评估模

型对钢缆表面损伤识别的准确性。数据集中包含的3种

损害类型如图6所示。

图6 数据集中3种损坏类型

3.2 实验配置

  本文实验环境如表1所示,训练模型的基本参数为进

行300次迭代,每批次输入数据量大小为16,将输入图像

统一变换为640×640大小并归一化,采用随机梯度(SGD)
下降优化器,采用线性学习率调度策略,初始学习率为

0.01,最终学习率为0.0001。warm
 

epochs为3.0,动量参

数为0.8用于加速训练过程,权重衰减系数为0.0005。

表1 实验环境

名称 环境参数

操作系统 Windows
 

10
 

64位

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8
 

352
 

V

GPU RTX
 

4
 

090(24
 

GB)

内存 90
 

GB

Python 3.10(ubuntu22.04)

Pythorch 2.10

Cuda 12.1

3.3 评价指标

  钢丝绳表面损伤检测属于目标检测领域,目前目标检

测的标价模型计算效率和存储效率的指标有参数量和千

亿次浮点运算(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs),评 价 模 型 精 确 度 的 指 标 主 要 有 精 确 率

(pression)其计算公式如式(9)所示,精确率的分子为真正

例(true
 

positive,TP),即正确预测为正例的数量;分母则

是TP 加上假正例(false
 

positive,FP),随着精确率的提

升,FP 的数量减少,意味着将非目标类别误判为目标类别

的情况较少,从而提高了预测正例的纯度。

Precision=
TP

TP+FP
(9)

召回率(recall)计算公式如式(10)所示,其专注于准确

识别正负例和实际的正例之间的关系。随着召回率的增

加,假负例(false
 

negative,FN)的数目降低,表明把正例错

判为负例的情况变少,意味着实际正例被成功识别的比例

更高。因此,较高的召回率反映了更低的漏检率。

Recall=
TP

TP+FN
(10)

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)计算公

式如式(11)所 示,是 将 所 有 类 别 的 平 均 精 度(average
 

precision,AP)进行汇总取平均后得到的指标。AP 衡量的

是单个类别预测准确性的标准,而mAP 综合了所有类别

的AP,从而评估模型整体的预测性能。mAP 值的提升意

味着精确率-召回率(PR)曲线与坐标轴之间的区域面积

增加。

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (11)

3.4 损失函数对比

  为提升目标检测模型的性能,本研究深入探讨了在

YOLOv8架构下,不同边界框回归损失函数对模型效能的

影响。原始的YOLOv8模型采用了CIoU损失函数,该函

数在模型训练期间展示了良好的拟合性能。然而,预测框

的宽高比作为相对量进行计算时,其固有的不确定性,加
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之对于高低质量锚框的不同影响,可能对回归损失的优化

造成障碍。针对此问题,本研究引入YOLO_BF,通过比较

WIoU、CIoU、EIoU以及SIoU等不同损失函数对模型收

敛性的影响,以期找到更优的损失函数方案。
通过详细的实验对比实验结果如图7所示,结果显

示在不同损失函数下,模型的收敛速度和最终损失值表

现出显著差异。具体来说,EIoU损失函数下的模型收

敛速度最慢,且最终损失值最高,而SIoU和CIoU在这

两个方面的表现略优于 EIoU,显示出较快的收敛速度

和稍低的损失值。值得注意的是,引入 WIoU损失函数

后,模型在训练初期的梯度下降速度显著加快,特别是

在前20轮迭代中快速达到收敛,其最终损失值也大幅

低于 其 他3种 损 失 函 数。进 一 步 的 分 析 表 明,采 用

WIoU损失函数不仅加快了模型的收敛速度,同时也在

准确率、召回率和平均精度等关键性能指标上实现了显

著提升。

图7 改进损失函数对比

3.5 消融实验

  本节采用消融实验验证法对BiFormer模块、BiFPN
模块、GhostCov模块以及 WIoU损失函数改进在钢丝绳表

面损伤识别上的优势,实验结果如表2所示。

表2 消融实验

试验 基线网络 BiFormer WIoU BiFPN GhostConv Precision/% Recall/% mAP/% Params/M GFLOPs
1 YOLOv8n × × × × 78.8 68.3 72.4 3.01 8.1
2 YOLOv8n 􀳫 × × × 79.7 75.8 78.3 3.17 9.5
3 YOLOv8n × 􀳫 × × 79.9 70.4 75.4 3.01 8.1
4 YOLOv8n × × 􀳫 × 75.2 68.3 73.2 3.00 8.0
5 YOLOv8n × × × 􀳫 78.1 69.2 72.2 2.62 7.5
6 YOLOv8n 􀳫 􀳫 × × 78.5 69.3 73.1 3.02 8.8
7 YOLOv8n 􀳫 􀳫 􀳫 × 73.8 68.5 72.1 3.02 8.8
8 YOLOv8n 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 81.1 71.7 78.2 2.74 8.0

  注:􀳫为使用该算法;×为不使用该算法。

  从表2中可知,融入Biformer注意力机制提高模型平

均精度,利用部分卷积改进GhostConv模块后,减小了参

数量和模型大小,提高模型推理速度,采用BiFPN特征融

合网络增加重复双向跨尺度连接和带权重的特征融合,进
一步减小参数量和模型大小。提高模型召回率。利用

WIoU损失函数提供合理的梯度增益分配策略。
试验2在 YOLOv8n网路中融入Biformer注意力机

制后模型精确度、召回率和平均精度都有显著提升,但由

于BiFormer模块结构复杂,参数数量和GFLOPs略有增

加。试验3替换 WIoU损失函数后,模型精确率、召回率、
平均精度均有提升,表明 WIoU 可以提高模型的拟合程

度,提 高 模 型 识 别 精 度;试 验4替 换 特 征 融 合 网 路 为

BiFPN后,模型召回率下降3.5%,但模型在平均精度提高

0.8%的 基 础 上 参 数 数 量 和 GFLOPs有 所 减 少,表 明

BiFPN所采用的加权特征融合策略有效地整合了来自不

同层级的多尺度特征,为重要特征赋予更高的权重,优化

了特征的表达能力。试验5
 

在 YOLOv8n网路中将原来

Conv模块替换为 GhostConv模块后,模型参数数量下降

0.39,GFLOPs下降了0.6,但模型召回率和平均精度有所

下降,其原因在于分解常规卷积操作为两个部分来减少特

征冗余,导致召回率和平均精度略有减小。试验6~8在

添加BiFormer注意力机制的基础上依次加入了 WIoU、

BiFPN、GhostConv,最终获得最优的模型检测精确度和泛

化能力。与基线网络相比,经过改进后,模型参数数量减

小0.27,GFLOPs减小0.1,模型精确率提升2.3%,召回

率提升
 

3.3%,平均精度提升5.2%。

3.6 训练结果分析

  在经过300次迭代训练之后,优化版模型的性能表现通

过以下图表得以展现:图8展示了优化模型的损失变化趋

势,而图9则描绘了模型的平均精度(mAP)的变化情况。
通过观察分析,模型在最初的20轮训练中表现出了

明显的快速收敛特性。这个阶段之后,尽管训练损失的减

少速度有所放慢,但模型的性能仍在持续而稳定地提升,
直至训练过程的最终完成。这一现象反映出模型在训练

期间展现出了优异的学习效果,成功避免了过拟合和欠拟

合的问题。
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图8 边界框、分类和距离场损失值迭代图

图9 mAP@0.5迭代图

3.7 对照实验及分析

  为了评估本文提出的改进网络在钢丝绳表面损伤识

别任务上的性能,本文使用了多个现有的网络模型进行对

比,包括YOLOv5、YOLOv8和RT-DETR-L,并与常用的

二阶段目标检测网络Faster-RCNN进行性能对比。此外,
本文还将YOLOv8默认的Backbone主干替换成轻量级骨

干网络 MobileNetV3[21]、ShuffleNetV2和GhostNet,并对

比它们的表现。
对比结果如表3所示,由不同模型对比实验可知,虽

然RT-DETR-L平均精度略高于YOLO_BF,但由于其是

一种结合了Transformer架构和RetinaNet特性的目标检

测模 型 导 致 有 了 更 高 的 计 算 成 本。YOLOv5s、Faster-
RCNN在钢丝绳表面损伤识别上的表现均不如 YOLO_

BF模型,本文网络在保证平均精度的同时,在计算成本和

  

模型。大小上均有优于其他模型的表现,其中替换骨干的

MobileNetV3-v8、ShuffleNetV2-v5、GhostNet-v5网络由于

其使用大量轻量型卷积且网络深度较浅。在参数量和计

算量上略低于改进后网络。但是它们在减轻运算成本的

同时,因为其较浅的网络无法保证识别的准确度,所以平

均精度均低于改进后网络,因此YOLO_BF网络拥有最好

的性能,更加符合实际应用要求。

表3 常见目标检测网络性能对比

试验 模型 mAP/% Params/M GFLOPs
1 MobileNetV3-v8 65.8 1.1 2.8
2 ShuffleNetV2-v8 63.6 1.8 5.1
3 GhostNet-v8 72.2 2.7 7.5
4 YOLOv5s 75.8 7.0 15.8
5 YOLOv8s 77.6 11.1 28.4
6 Faster-RCNN 71.2 137.08 370.2
7 RT-DETR-L 79.2 31.9 110.0
8 YOLO_BF 78.2 2.74 8.0

  为了准确评估本文提出的模型在钢丝绳缺陷检测方

面的性能,本文从RoboflowDBTT数据集的测试集中精选

了部分图像进行评估,如图10所示。由于本文算法需运

行于在嵌入式设备中,算法的参数规模和计算复杂度

(GFLOPs)过大会导致设备承受过重的负担,从而无法有

效运行,因此本文对比了本文算法YOLO_BF与基线网络

YOLOv8n以及轻量化网络目标检测算法GhostNet-v8的

预测结 果。实 际 检 测 效 果 表 明,在 处 理 复 杂 样 本 时,

YOLO_BF网络能够准确识别每一个磨损和损伤点,而
YOLOv8n和GhostNet-v8则出现了严重的漏检和误检问

题。在矿井作业环境中,经常需要在昏暗条件下进行检

测,但这种环境往往使得检测特征变得难以捕捉,导致漏

检问题。YOLO_BF网络得益于BiFPN特征融合网络和

BiFormer注意力机制的协同作用,不仅增强了检测特征的

显著性,还有效滤除了背景干扰,确保了在昏暗条件下依

然能 够 维 持 较 低 的 漏 检 率,相 比 之 下,YOLOv8n 和

GhostNet-v8在类似条件下的表现则不尽人意,漏检现象

频发。此 外,在 小 目 标 的 识 别 能 力 方 面,YOLOv8n和

GhostNet-v8表现出无法有效识别的问题,而 YOLO_BF
网络 则 能 够 实 现 精 确 的 定 位 和 识 别。这 些 优 势 使 得

YOLO_BF网络在实际应用中更具潜力和价值。
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图10 实际检测结果对比

4 结  论

  本文针对煤矿钢丝绳损伤检测领域,提出了一种改进

版的YOLOv8算法。该算法的核心目标在于,在不提升模

型复杂度的前提下,显著增强对钢丝绳表面缺陷的检测精

度和效率。确保算法能够在矿井环境中的嵌入式设备上

流畅运行,并实现对钢丝绳损伤的精确识别,从而为煤矿

安全生产提供强有力的技术支持。本文通过引入改进型

双层链路注意力机制BiFormer、重复加权双向特征金字塔

网路BiFPN、WIoU损失函数以及幻影卷积GhostConv对

Backbone 以 及 Neck 网 络 结 构 进 行 改 进。 在

RoboflowDBTT数据集上进行测试,与原始YOLOv8网络

相比,改进后的算法在准确率、召回率和 mAP方面分别提

升了2.3%、3.3%和5.2%。未来的工作将继续提升模型

的检测性能并降低复杂度,对模型进行轻量化处理,并进

一步探索算法在不同环境下的适应性以及如何将该算法

集成到实际的煤矿监测系统中。
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