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改进YOLOv8的煤矿井下低照度图像钻杆计数方法*
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摘 要:针对现有的煤矿井下钻杆计数方法在低照度环境下统计精度低且性能下降等问题,提出一种基于改进

YOLOv8的煤矿井下低照度图像钻杆计数方法。该方法通过检测钻机卡盘与夹持器两个预测框的中心点坐标,绘制

间距曲线并统计波峰的数值实现钻杆数量的计算。首先,采用SCI模块对低照度图像进行前置处理,解决低照度图像

光照不均、对比度低等问题,确保后续模型能够提取到更多有效特征信息;其次,在主干网络中将EMA注意力机制融

合到C2f模块,保留各通道的信息并建立长短期长下文依赖关系,增强对低照度、复杂背景中目标关注程度;此外,在
颈部网络使用BiFPN结构作为特征融合方式以降低特征信息丢失,增强网络特征融合能力,提高模型在低照度场景

下的检测精度;最后,设计了Inner-CIoU损失函数,基于不同大小的辅助边界框回归,提升模型对低照度和噪声的适

应能力。实验结果表明,改进后的YOLOv8-GC算法 mAP@0.5提升了5.7%,检测速度达到151
 

fps;低照度环境下

钻杆计数精度达97.2%,充分证明了本文改进算法的有效性和应用潜力。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

statistical
 

accuracy
 

and
 

performance
 

degradation
 

of
 

existing
 

coal
 

mine
 

underground
 

drill
 

pipe
 

counting
 

methods
 

in
 

low-light
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

low-light
 

image
 

drill
 

pipe
 

counting
 

method
 

for
 

coal
 

mine
 

underground
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8.
 

This
 

method
 

calculates
 

the
 

number
 

of
 

drill
 

pipes
 

by
 

detecting
 

the
 

center
 

point
 

coordinates
 

of
 

the
 

two
 

prediction
 

boxes
 

of
 

the
 

drill
 

chuck
 

and
 

the
 

holder,
 

drawing
 

the
 

spacing
 

curve,
 

and
 

counting
 

the
 

peaks.
 

Firstly,
 

the
 

SCI
 

module
 

is
 

used
 

for
 

pre-processing
 

low-light
 

images
 

to
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

uneven
 

illumination
 

and
 

low
 

contrast,
 

ensuring
 

that
 

the
 

subsequent
 

model
 

can
 

extract
 

more
 

effective
 

feature
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

EMA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

retain
 

information
 

from
 

each
 

channel
 

and
 

establish
 

long-
 

and
 

short-term
 

context
 

dependencies,
 

enhancing
 

the
 

focus
 

on
 

targets
 

in
 

low-light
 

and
 

complex
 

backgrounds.
 

Additionally,
 

the
 

BiFPN
 

structure
 

is
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

fusion
 

method
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

reduce
 

feature
 

information
 

loss
 

and
 

enhance
 

the
 

network's
 

feature
 

fusion
 

capability,
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

in
 

low-light
 

scenarios.
 

Finally,
 

the
 

Inner-CIoU
 

loss
 

function
 

is
 

designed,
 

based
 

on
 

auxiliary
 

bounding
 

box
 

regression
 

of
 

different
 

sizes,
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

adaptability
 

to
 

low-
light

 

and
 

noise.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8-GC
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

5.7%
 

increase
 

in
 

mAP@0.5,
 

with
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

151
 

fps;
 

the
 

drill
 

pipe
 

counting
 

accuracy
 

in
 

low-light
 

environments
 

reaches
 

97.2%,
 

fully
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

application
 

potential
 

of
 

the
 

proposed
 

improved
 

algorithm.
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0 引  言

  中国是世界上最大的煤炭生产国,煤炭作为我国能源

结构的主体,其安全稳定供给对于国家能源安全具有重要

意义[1]。而与煤相伴的瓦斯,随着煤炭开采强度和深度的

增加,含量和压力也不断升高,不仅危及矿工的生命安全,
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而且还严重威胁煤矿安全生产和煤炭的稳定供给。为有效

防范煤与瓦斯事故,确保煤矿安全稳定开采,在煤矿掘进前

进行瓦斯抽取已成为预防此类事故的关键举措[2-3]。目前,
煤矿通常采用钻机打孔进行瓦斯抽取,而钻孔深度是评估

抽采效果的关键指标。常通过统计钻杆数量间接计算钻孔

深度,进而分析瓦斯抽采是否达到预期标准。因此,准确统

计钻杆数量,对于煤矿瓦斯治理、能源结构优化、保障矿井

安全生产至关重要[4]。
目前,传统的钻杆计数方法主要依赖井下工作人员实

时记录与井上人员观察打钻录像进行验收,劳动强度大且

作业效率低。随着钻探设备的发展,煤矿企业开始使用随

钻测量技术获取钻孔数据[5],但其依赖专用设备与仪器,安
装困难且成本高昂。

近年来,随着人工智能的快速发展,其各种方法已经广

泛应用于安全、国防、通信、教育等领域[6-7]。国内越来越多

学者开始采用基于图像处理的方法进行钻杆计数研究。董

立红等[8]基于改进的Camshift算法,实时捕捉钻杆目标,
并设置锚点和判断时间间隔来进行钻杆计数。彭业勋等[9]

结合角点检测和金字塔光流法,利用跳帧思想进行钻杆计

数。Zhou等[10]基于LDOF算法捕捉钻杆运动信息,并通

过光流进一步建立模型实现钻杆计数。方杰等[11]利用

ECO-HC算法实时跟踪钻杆目标,通过分析钻杆的运动轨

迹波形图建立计数模型进行钻杆计数。Tan等[12]使用改

进的KCF算法跟踪钻机,根据钻机运动轨迹计算钻杆数

量。以上传统的图像处理方法,在煤矿井下这样复杂多变、
光照条件差的环境中,稳定性不足。

宗占强[13]使用 AlexNet网络对钻机打钻与装钻动作

进 行 识 别,实 现 钻 杆 计 数。 张 栋 等[14] 通 过 改 进

MobileNetV2模型识别钻机工作状态统计钻杆数量。高瑞

等[15]根据视频中卸杆和非卸杆动作的差异实现钻杆计数。
杜京义等[16]通过提取人体关键点信息得到骨架序列数据,
从而识别不同的动作类别进行钻杆计数。但以上几种方法

过于依赖工人动作识别,特征主观性强,在煤矿井下低照度

场景下易与相似动作混淆,导致计数错误。王向前等[17]结

合改进YOLOv5和DeepSORT目标跟踪算法实现钻杆计

数。张栋等[18]通过目标检测记录钻机运动轨迹,获取打入

钻杆数量。以上方法依赖分类器性能,对图像信息整合不

足,在煤矿井下低照度场景下泛化能力弱,易漏检误检导致

计数有误。
综合上述现有研究,尽管现有的煤矿井下钻杆计数方

法在计数精度上取得了不错的成绩,但由于煤矿井下钻场

环境特殊,其空间条件受限,且全天候人造光源分布不均,
导致设备采集的图像光线不足、对比度低、细节模糊、背景

复杂等,进而导致钻机识别效果欠佳,钻杆计数的统计精度

也随之降低。
为了提高煤矿井下低照度场景下的钻杆计数精度,本

文提出一种基于改进YOLOv8的钻杆计数方法。首先,在

YOLOv8算 法 的 基 础 上,构 建 钻 机 目 标 检 测 模 型

YOLOv8-GC:针对低照度环境下图像退化等问题,采用

SCI模块对低照度图像进行图像增强,提升钻机目标特征

的对比度,凸显细节信息,降低低照度环境对检测的影响;
设计了C2f_EMA模块增强模型对低照度、复杂背景中重

点区域的关注程度。该模块通过结合EMA注意力机制,
有效提高了通道利用率,并增强了模型的特征提取能力,从
而能够更好突出特征图中钻机目标信息;使用BiFPN改造

颈部网络,实现了目标语义信息和位置信息的充分融合和

应用,使模型能够增强对局部和全局信息的感知,减少低照

度的影响;设计了Inner-CIoU损失函数,基于不同尺度的

辅助边界框加速回归,提升模型在低照度场景下的泛化能

力、定位精度和收敛速度。接着,计算钻机卡盘与夹持器预

测框的中心点坐标间距,绘制间距曲线并通过统计间距曲

线的波峰数值确定钻进钻杆的数量,进而计算钻孔的深度。

1 YOLOv8算法

  YOLOv8是YOLO目标检测算法的最新迭代版本,具
备更快的速度和更高的准确性,其网络结构主要由输入端

(Input)、主干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)、检测头

(Head)四部分组成。在输入端,YOLOv8使用 Mosaic数

据增强和自适应图片缩放技术,提升了模型对多样性和复

杂场景的适应能力。主干网络使用DarkNet53结构自下而

上负责从输入图像中提取特征。融合层采用了特征金字塔

网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)和 路 径 聚 合 网 络

(path
 

aggregation
 

network,PAN)的组合,增强了多尺度特

征的融合与传递能力。在检测头部分使用解耦头结构,将
检测与分类分离,从而确保模型在处理各类任务时的准确

性和鲁棒性。

2 改进YOLOv8算法

  本文提出一种基于改进 YOLOv8算法的 YOLOv8-
GC算法,以实现高精度钻机目标检测。YOLOv8-GC算法

的网络结构如图1所示。

2.1 SCI模块

  煤矿井下钻场工作场景环境恶劣,缺乏自然光,主要依

赖工人头灯照明,获取的图像质量差、对比度低等。导致图

像中的目标往往与巷道背景的黑暗区域呈现低对比度融合

状态,模型难以捕捉图像中目标的特征信息[19],严重影响

后续图像处理中检测以及计数结果。为此,本文采用自校

准照明网络(self-alibrating
 

illumination
 

network,
 

SCI)[20]

对图像进行预处理。

SCI可以有效提高煤矿井下低照度图像的质量,不仅增

强图像的亮度,还能有效恢复图像中的纹理细节,为模型在

特征提取阶段提供更多有价值信息。此外,通过减少低光环

境中的噪声干扰,SCI网络显著提高了检测算法的鲁棒性,
本文将在3.4节进行具体实验。SCI结构如图2所示。
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图1 YOLOv8-GC网络结构

Fig.1 YOLOv8-GC
 

network
 

structure

图2 SCI结构

Fig.2 SCI
 

structure

  在Retinex理论的基础上,SCI采用分阶段的照明学

习,并通过残差的方式学习低光观测值和照明之间的关

系。其基本单元表示为:

F(Xt):
ut =Hθ(Xt),X0 =y
Xt+1 =Xt+ut (1)

式中:ut 和Xt 表示第t阶段的残差项和光照;Hθ 是光照

估计网络,采用权重共享机制,使各阶段共享相同的网络

结构和参数。
为确保各阶段结果的一致性,SCI引入了自校准模块,

将其添加到低光观察值中以校正每个阶段的输入。自校

准模块公式为:

G(Xt):
Zt =y􀱋Xt

St =Kθ(Zt)

Vt =y+St

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:Zt 是当前阶段输出Xt 和低照度观察图像y 计算的

融合结果,St 是自校准映射,由参数化算子k 生成,Vt 是

经过校准后的输入,用于下一阶段。
因此,第t阶段光照优化过程基本单元可重新表示为:

F(Xt)→F(G(Xt)) (3)
这样算法在学习过程通过级联照明学习与自校正模

块以改善煤矿井下钻场低照度图像质量提升图像清晰度。

2.2 C2f_EMA模块

  由于钻场工作面低照度、复杂背景环境的影响,加之

钻机长时间运行,钻机表面覆盖大量煤尘,因此在对煤矿

井下钻机卡盘、夹持器目标进行检测时,存在前景目标与
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巷道背景相似、对比度低、质量差等问题,导致现有的目标

检测模型在进行检测时,存在有效特征信息利用困难、检
测精度低等问题。为了解决该问题,本文在骨干网络中引

入了高效多尺度注意力(efficient
 

multi-scale
 

attention,

EMA)机制[21],其结构如图3所示。EMA将输入特征图

沿通道维度划分为g 个子特征,然后使用3条多尺度并行

子网络分组学习不同的特征信息,确保空间语义特征在特

征组内均匀分布,同时减少操作复杂度。此外,该模块通

过跨空间学习的方法,从不同空间维度聚合信息,提高对

重要信息的关注程度。

图3 EMA注意力机制结构

Fig.3 EMA
 

attention
 

mechanism
 

structure

本文将 EMA 注 意 力 机 制 嵌 入 到 C2f模 块 中 的

Bottleneck结构之前,形成C2f_EMA模块,其结构如图4
所示。C2f_EMA模块通过通道和跨空间的信息交互,动
态调整权重以优化模型对钻机目标的关注度,从而突出特

征图中的钻机目标信息,有利于恢复低照度图像中分散和

模糊的特征,提高模型在低照度场景下的特征提取能力。

图4 C2f_EMA结构

Fig.4 C2f_EMA
 

structure

2.3 BiFPN特征融合网络

  YOLOv8采用PAN+FPN的结构进行多尺度特征融

合,其网络结构如图5所示。但是该特征融合网络没有考

虑浅层特征与深层特征的直接融合,对来自骨干特征提取

网络的原始信息利用率低,并且该网络在特征融合阶段未

对不同尺度的输入特征进行差异化处理。这将导致特征

图经历多次卷积和上下采样操作之后丢失部分局部细节

特征和语义信息,造成目标特征信息与黑暗区域的背景噪

声融合[22],最终造成目标丢失,出现漏检情况。为改善这

一状况,采用BIFPN[23]作为颈部网络整合来自不同层级的

特征信息,包括低层级的细节特征和高层级的语义特征,
进一步提升模型在低照度场景下对钻机卡盘、夹持器的检

测精度。BIFPN的网络结构如图6所示。

图5 PAN-FPN网络结构

Fig.5 PAN-FPN
 

network
 

structure

图6 BiFPN网络结构

Fig.6 BiFPN
 

network
 

structure

相较于PANet,BiFPN首先去除了对网络贡献较低仅

有只有一条输入边的节点,其次引入跳跃连接机制,通过

增加特征融合路径来提升网络性能。此外,由于不同输入

特征分辨率不同,其对输出特征的贡献也不相等,为解决

这个问题,BiFPN使用快速归一化来调整特征融合过程,
引导网络模型更加关注深层信息的学习,减少因低照度环

境造成的影响,其计算如式(4)所示。

O =∑i

wi

∈+∑jwj

×li (4)
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式中:wi 为权重,在每个wi 之后都应用SiLU激活函数确

保其非负。此外,为了避免数值不稳定,设置ε=0.0001,
并且归一化权重的每个值为0~1之间。作为一个具体的

例子,BiFPN第i层的两个特征融合可以表示如下:

Pm
i =Conv

ω1×Pin
i +ω2×Res(Pin

i+1)
ω1+ω2+ε  (5)

Pout
i =

Conv
ω'1×Pin

i +ω'2×Pm
i +ω3×Res(Pout

i-1)
ω'1+ω'2+ω'3+ε  (6)

式中:Pin
i 是第i层的输入特征,Pm

i 表示自顶向下路径第i
层的中间特征,Pout

i 表示自底向上路径第i层的输出特征,
“Res”是分辨率匹配的上采样或者下采样操作,“Conv”通
常指的是用于特征处理的卷积操作。

2.4 Inner-CIoU损失函数

  基于IoU相关的边界框回归损失函数不断迭代发

展,如GIoU、DIoU、CIoU等。YOLOv8采用CIoU作为边

界框回 归 损 失 函 数,CIoU 的 计 算 公 式 如 式(7)~(9)
所示。

α=
v

(1-IoU)+v
(7)

v=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

(8)

LCIou =1-IoU+ρ2(r,rgt)
n2 +αv (9)

式中:v用来权衡长宽比,α为宽高比一致性参数,ρ2 表示

预测框与真实框中心点之间的欧氏距离。
针对现有CIoU损失函数在低照度钻机卡盘、夹持器

检测任务中的泛化能力较弱且收敛速度较慢的问题,引入

了Inner-IoU[24]损失函数对其进行改进,Inner-IoU只关注

边界框的中心部分而非整体重叠区域,从而提高了重叠区

域评估的准确性,并加速了模型的学习过程和定位精度。

Inner-IoU的结构如图7所示。

图7 Inner-IoU损失函数

Fig.7 Inner-IoU
 

loss
 

function

  Inner-IoU通过使用不同大小的辅助边界框来计算

IoU损失,其定义如式(10)所示。

IOUinner =
inter
union

(10)

式中:IoUinner 是Inner-IoU的交并比,inner和union的计

算公式如式(11)、(12)所示。

inner= (min(bgt
r ,br)-max(bgt

l ,bl))×
(min(bgt

b ,bb)-max(bgt
t ,bt)) (11)

union= (wgt×hgt)×(ratio)2+
(w×h)×(ratio)2-inter (12)
式中:inner和union 分别是真实框与预测框的相交、合并

区域,其中,bgt
l 、bgt

r 、bgt
t 、bgt

b 、bl、br、bt、bb 的计算公式如下:

bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

(13)

bgt
l =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

(14)

bl =xc-
w×ratio
2

,br =xc+
w×ratio
2

(15)

bt =yc-
h×ratio
2

,bb =yc+
h×ratio
2

(16)

式中:ratio是控制辅助边界框尺度大小的比例因子,xgt
c

和ygt
c 为真实框的中心点坐标,xc 和yc 为预测框的中心点

坐标。
在进行上述计算后,将Inner-IoU和CIoU结合,得到

Inner-CIoU损失函数,如式(17)所示。

LInner-CIoU =LCIoU +IoU-IoUinner (17)

3 实验

3.1 数据集构建

  本文实验使用的煤矿井下钻场低照度数据集,一部分

数据来源于开源的煤矿井下钻场目标检测数据集[25],另一

部分来自2021~2024年期间,某煤矿40
 

307等多个工作

面,在不同低照明情况下,使用矿用本安型执法记录仪从

不同角度和不同距离拍摄的瓦斯抽采过程中的多段实际

视频,该设备能够实现最大分辨率为400万像素的图像采
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集,帧率为30
 

fps。该数据集涵盖了31个钻场,共计137段

视频,每段视频时长均为10
 

min。将采集的钻机实时打钻

视频通过精心挑选和去重处理,随后经过抽帧和清洗的步

骤获得分辨率为1
 

280×720的18
 

371张低照度图像。使用

Labelimg图像标注工具对筛选后的图像进行标注,生成包

含钻机卡盘和夹持器位置信息的txt文件。随后将标注完

成的图片按7∶2∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。

3.2 实验环境及参数设置

  本文实验的操作系统为 Ubuntu
 

18.04,使用Python
 

3.8、CUDA
 

11.1和PyTorch
 

1.8.1深度学习开发环境,

GPU为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,CPU 为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6330
 

CPU
 

@
 

2.00
 

GHz。实验中,使用

YOLOv8n作为基线模型,输入图像为1
 

280×720,初始学

习率为0.01,batch
 

size为32,模型动量系数和权重衰减因

子分别设置为0.937和0.000
 

5,epochs为100。

3.3 性能评价指标

  为 了 全 面 评 估 模 型 的 性 能,本 文 选 择 准 确 率

(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)以及每秒检测帧数(frames
 

per
 

second,FPS)作为模型性能评价指标。其计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(18)

R =
TP

TP+FN
(19)

mAP =
1
k∑

k

i=1
APi (20)

FPS =
Framenum

ElapsedTime
(21)

式中:TP 表示预测为正样本的正样本数量,即正确检测到

钻机卡盘和夹持器的数量;FP 表示将负样本误判为正样

本的数量,即分类错误的检测目标数量;FN 表示正样本被

错误预测为负样本的数量,即漏检的目标数,图8展示了

这几种分类情况;APi表示第i类检测目标的平均精度,即

P-R 曲 线 下 的 面 积;Framenum 为 检 测 图 片 的 数 量,

ElapsedTime为完成检测所用的时间。

图8 评价指标

Fig.8 Evaluation
 

metrics

3.4 SCI低光图像增强实验

  为直观展现SCI模块的图像增强效果,从前述数据集

中选取了几张低光照图像样本进行处理,并将图像增强前

后的效果进行可视化对比,如图9所示,其中图9(a)为数

据集中的两张原始图像,图9(b)为使用SCI图像增强算法

处理后的图像。
从图9(a)中可以观察到,由于整体亮度较低,钻机卡盘

和夹持器与巷道背景相似,轮廓模糊,特征不明显,这对后

续检测算法的性能构成了挑战。而对比图9(b)可以明显看

出,增强后的图像在亮度和对比度方面均明显优于原图,且
更加细化了前景与背景差异,具有更高的视觉质量。特别

是在钻机卡盘、夹持器边缘和细节部分,增强后的图像更加

清晰可辨,为后续目标的准确检测提供了良好基础。

图9 SCI增强前后图像对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

images
 

before
 

and
 

after
 

SCI
 

enhancement

为进一步探究不同图像增强方法对目标检测准确率

的提升,本文采用自适应伽马变换AGT[26]、低照度图像增

强算法(low-light
 

image
 

enhancement,
 

LIME)[27]、照亮式

生成对抗网络(enlighten
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

EnlightenGAN)[28]、零参考深度曲线估计(zero-reference
 

deep
 

curve
 

estimation,Zero-DCE)[29]、以及SCI在内的多

种方法分别对数据集图像进行增强处理,并在检测阶段均

使用YOLOv8n模型进行评估。实验结果如表1所示,其
中初始参照组为未使用图像增强方法进行处理。

表1 各图像增强方法对比实验

Table
 

1 Comparison
 

experiment
 

of
 

various
 

image
 

enhancement
 

methods

增强方法 mAP@0.5/%
初始参照组 86.6
AGT 85.7
LIME 83.2

EnlightenGAN 87.0
Zero-DCE 87.1
SCI 88.2

·061·



 

冉庆庆
 

等:改进YOLOv8的煤矿井下低照度图像钻杆计数方法 第11期

  从实验结果可以看出,传统图像增强方法 AGT与

LIME在增强图像的同时加剧了噪声问题,其 mAP分别

仅 为 85.7% 和 83.2%。 而 深 度 图 像 增 强 算 法

EnlightenGAN和Zero-DCE相比原始检测效果有一定提

升,但由于增强后的图像伪影、噪声干扰等问题没有得到

抑制,仅能检测到较为明显的特征。使用SCI处理后的图

像不仅增强了图像的明暗对比度,还有效降低了在低照度

和光线复杂场景中因过曝光导致的误判率,其平均精度较

初始对照组从86.6%提升至88.2%。因此,本文选用SCI
图像增强方法对低照度图像进行处理。

3.5 消融实验

  为验证所提出的各改进模块对模型性能的影响,使用

相同的数据集和软硬件环境,以YOLOv8n为基线模型,依
次对不同改进模块的检测效果进行消融实验。具体的消

融实验结果如表2所示,其中“√”表示采用了该方法,“-”
表示没有使用该方法。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
模型 SCI C2f_EMA BiFPN Inner-CIoU P/% R/% mAP@0.5/% FPS
1 - - - - 90.5 79.4 86.6 192
2 √ - - - 91.6 81.6 88.2 163
3 - √ - - 92.1 82.3 89.3 175
4 - - √ - 92.4 82.5 89.1 179
5 - - - √ 91.3 81.7 87.9 208
6 √ √ - - 93.7 83.9 90.1 152
7 √ √ √ - 94.7 85.4 91.4 140
8 √ √ √ √ 95.6 86.3 92.3 151

  从表2可以明显看出,单独加入各改进模块,mAP@
0.5均得到了不同程度的提升,说明各改进模块的有效性。
其中模型2在单独加入SCI后效果明显,改进后模型的

mAP@0.5相较于基线提升了1.6%,说明了模型通过采

用级联的照明学习过程提升了低照度环境下图像的质量。
模型3在加入C2f_EMA后相较于基线模型mAP@0.5提

高了2.7%,验证了该模块可以提高通道利用率,增强对重

点区域的关注程度,更好的突出了特征图中的目标信息。
模型4的mAP@0.5相较于基线模型提高了2.5%,说明

使用BIFPN改造模型颈部网络结构,增强了网络的特征融

合能力,减少了复杂背景的影响。模型5在采用Inner-IoU
基于不同尺度的辅助边界框改进基线模型损失函数后,

mAP@0.5也有效提升1.3%。
组合加入各模块进行消融实验,模型整体性能仍呈现

上升趋势。模型6在基线模型的基础上加入SCI模块,提
升钻机目标特征的对比度,凸显更多细节信息,结合C2f_

EMA模块保留各通道信息并建立长短期上下文依赖关

系,增强模型在低照度场景下的特征提取能力,较基线模

型其精度、召回率和mAP@0.5分别提高了3.2%,4.5%,

3.5%。模型7在模型6的基础上,使用BiFPN替代PAN
和FPN作为颈部网络后,使模型增强对局部和全局信息

的感 知,减 少 低 照 度 的 影 响,较 基 线 模 型 精 度 提 高 了

4.2%,召回率提高了6%,mAP@0.5提高了4.8%。模型

8在模型7的基础上将原有的损失函数替换为Inner-
CIoU,进一步提高了模型的P、R、mAP@0.5,说明Inner-
CIoU能够很好的提升模型的泛化能力。综合实验结果表

明,各项改进策略均取得了显著效果,YOLOv8-GC结合了

各个模块的优势,在提升特征图利用率的同时,虽然FPS
下降了19

 

fps,但依然保持在150
 

fps以上,满足检测的要

求,达到最佳效果。
为更加直观地评价 YOLOv8-GC模型对煤矿井下钻

机卡盘、夹持器目标检测的优越性,将其与基线模型分别

使用前述数据集进行可视化分析,两种模型的结果如图10
所示。

从图10中可以看出,基线模型在检测时发生了漏检、
误检现象,而本文算法模型在漏检、误检方面都得到了很

好的改善,可识别到因低照度漏检、误检的钻机卡盘、夹持

器目标,同时目标的置信度也有所提升。可视化分析结果

进一步证明了本文提出的低照度钻机目标检测方法使得

目标具有更显著的特征表达和更高的模型定位精度,均有

效识别出待检测目标且置信度更高。

3.6 对比实验

  为了进一步研究本文提出的方法在低照度钻机目标

检测中的优势,选取了行业中应用广泛的其他主流目标检

测模型,如SSD[30]、Faster-RCNN[31]、YOLOv5、YOLOv7、

YOLOv8、DK_YOLOv5[32]、MLFE-YOLOX[33]、YOLOv7-
GFCA[34]与本文方法进行对比,所有模型均在相同的数据

集和实验环境下进行对比实验,实验结果如表3所示。
从表3可以看出,SSD作为常用的单阶段目标检测网

络,mAP@0.5最低,仅为76.1%。本文提出的模型召回

率和平均精度均优于其他模型,其中 mAP@0.5达到了

92.3%,分别比SSD、Faster-RCNN、YOLOv5、YOLOv7、
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YOLOv8、DK _ YOLOv5、MLFE-YOLOX、YOLOv7-
GFCA高出16.2%、10.2%、7.6%、8.7%、5.7%、2.9%、

2.1%、6.5%。召 回 率 为 86.3%,分 别 比 SSD、Faster-
RCNN、YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8、DK _ YOLOv5、

MLFE-YOLOX、YOLOv7-GFCA 高 出 17%、14.7%、

9.6%、11%、6.9%、3.2%、2.5%、8.1%。因此对于低照度

钻机目标检测任务来说,增强低照度环境下图像的亮度和

对比度以及模型的特征提取能力和特征融合能力,可以显

著提升 检 测 效 果。尽 管 本 文 改 进 算 法 的 FPS略 低 于

YOLOv8,这主要是由于模型复杂度的增加,但其满足低照

度钻机目标检测的要求,同时在准确性上取得了最好的效

果。综合各项指标考虑,本文方法在低照度钻机目标检测

中具有更优异的性能,在低照度、复杂背景的钻场环境中,
对钻机卡盘、夹持器的检测任务更有优势。

图10 改进前后检测效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

improvement

表3 不同检测算法的对比实验结果

Table
 

3 Comparison
 

experiment
 

results
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms
模型 P/% R/% mAP@0.5/% FPS
SSD 81.5 69.3 76.1 147

Faster-RCNN 87.1 71.6 82.1 93
YOLOv5 87.8 76.7 84.7 162
YOLOv7 88.0 75.3 83.6 169
YOLOv8 90.5 79.4 86.6 192

DK_YOLOv5 92.7 83.1 89.4 149
MLFE-YOLOX 93.4 83.8 90.2 174
YOLOv7-GFCA 89.7 78.2 85.8 186

本文方法 95.6 86.3 92.3 151

3.7 钻孔深度测量

  改进的模型通过训练对煤矿井下钻机打钻视频进行

检测,实现了钻机卡盘和夹持器的精确定位,从而在时间t
获取两者预测框中心点的坐标信息,进而计算两者之间的

距离dt,如式(22)所示。

dt= (xc
t-xg

t)2+(yc
t-yg

t)2 (22)
式中:dt 是在时间t时卡盘和夹持器之间的距离,(xc

t,yc
t)

为卡盘的检测框中心点的坐标,(xg
t,yg

t)为夹持器检测框

中心点的坐标。
通过计算两者之间的距离并按时间顺序存储到文件

中,滤波处理间距信息,统计波形的上升沿,从而计算钻杆

数量和钻孔深度。图11(a)和(b)展示了两段不同视频片

段的钻机卡盘与夹持器的相对运动轨迹,纵坐标为两者预

测框中心点的间距信息,横坐标为钻机打钻视频帧数变化

情况。
为验证本文所提出的钻杆计数方法在煤矿井下钻场

低照度工作环境中的实际应用效果,选取某省煤矿井下钻

场工作面录制的6段钻机打钻完整过程视频进行测试,并
采用人工计数的方法进行对比实验,统 计 结 果 如 表4
所示。

表4中,视频质量分为完整清晰和低照度。其中“进
尺”是工人的钻孔进尺记录卡中填报数据,“人工验收”是
验收人员人工数杆验收的数据,“模型验收”则是本文提出

的钻杆计数方法自动计算的结果。
实验表明,本文方法在完整清晰视频中达到了99.1%

的计数精度,即使在低照度场景下,也能达到97.2%的计

数精度。因此,无论是在完整清晰还是低照度的场景下,
本文提出的钻杆计数方法均表现出较高的准确率,且本文

提出的方法计数精度与人工计数基本保持一致。综上所
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图11 钻机卡盘与夹持器相对运动轨迹

Fig.11 Relative
 

motion
 

trajectory
 

of
 

the
 

drill
 

rig
 

chuck
 

and
 

the
 

gripper

表4 智能化钻杆计数验收台账

Table
 

4 Intelligent
 

drill
 

rod
 

counting
 

acceptance
 

log
钻孔编号 方位角 倾角 孔径 进尺 人工验收 模型验收 视频质量验收情况

001 180 3 113 90 89 90 完整清晰

002 180 3 113 100 98 99 完整清晰

003 180 5 113 180 176 182 完整清晰

004 180 5 113 190 183 186 完整、低照度

005 180 5 113 120 115 116 完整、低照度

006 180 3 113 160 152 155 完整、低照度

述,本文方法具有较高的应用价值。

4 结  论

  针对煤矿井下低照度环境下钻机卡盘与夹持器图像

对比度低、图片质量差等问题,本文引入了SCI图像增强

方法,有效提升了目标位置及细节信息的可见性,将平均

精度从86.6%提升至88.2%。
在YOLOv8的主干网络中,本文将EMA注意力机制

融合到C2f模块中,并引入加权特征金字塔网络BiFPN作

为颈部网络,以及设计了Inner-CIoU损失函数,显著增强

了模型的特征提取能力、特征融合能力和定位精度。
大量实验结果表明,YOLOv8-GC模型的平均精度均

值达 到 了 92.3%,检 测 速 度 为 151
 

fps,优 于 SSD 和

YOLOv3等目前主流的目标检测算法。将 YOLOv8-GC
模型应用于煤矿井下钻机打钻视频,通过绘制间距曲线并

统计钻杆数量,计数精度在完整清晰视频中达到99.1%,
在低照度视频中达到97.2%,均能较为准确进行钻杆

计数。
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