
 

 

基于改进 YOLOv7的矿井人员检测算法
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摘要　矿井人员的实时检测是建设智慧矿山必不可少的内容，通过视频监测井下人员，从而实现危险区域预警及联动控

制，对于矿井安全生产具有重要意义。现阶段可见光图像识别技术针对井下昏暗环境中人员的辨识还有待完善。针对井下光

照不均、煤尘干扰严重导致监控视频存在噪声多、图像模糊等问题，提出一种改进 YOLOv7的矿井人员检测算法。该算法

在 YOLOv7的基础上进行改进，首先针对 ELAN模块直接拼接形成通道隔离的问题，提出基于通道重组与特征关注的复杂

场景检测方式：使用 ShuffleNetV2作为主干网络，减少参数量，提升算法推理速度，促进通道间的信息流动；将 Swin
Transformer注意力机制引入 shuffle_block中，提升图像中人员的关注度，抑制复杂环境对人员检测的干扰，同时

Transformer优异的全局感受野有利于遮挡目标的检测；其次针对特征融合结果未侧重预期目标且模型缺乏针对性策略提升

小目标检测性能，在颈部多尺度融合网络添加 ACmix模块，兼顾全局特征和局部特征，提升了算法对小目标的检测能力；

最后引入 Efficient IOU Loss提升算法收敛速度的同时减小目标框及先验框高度和宽度的差值，实现更加精准的定位。通过

公开行人数据集及自建矿井人员检测数据集验证表明：该算法较 YOLOv7模型相比检测精度提升了 3.1%，达到 89.4%；召

回率提升了 3.8%，达到 86.4%；速度提升了 15.8%，达到 68.8FPS；满足矿井人员实时检测的工作要求。
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Abstract　Real-time detection of mine personnel is an essential part of the construction of intelligent mine. It
is of great significance to realize early warning and linkage control of dangerous areas by monitoring underground
personnel  through  video,  which  is  of  great  significance  for  mine  safety  production.  At  present,  the  visible  light
image recognition technology needs to be improved for the identification of personnel in the dim environment of
underground coal mine. Aiming at the problems of more noise and image blur in the monitoring video caused by
uneven  illumination  and  serious  coal  dust  interference  in  the  underground,  this  paper  proposes  an  improved
YOLOv7 mine personnel detection algorithm. Firstly, aiming at the problem of channel isolation caused by direct
splicing  of  ELAN  modules,  a  complex  scene  detection  method  based  on  channel  reorganization  and  feature
attention  is  proposed.  The  ShuffleNetV2  is  used  as  the  backbone  network  to  reduce  the  number  of  parameters,
improve the reasoning speed of  the algorithm, and promote the information flow between channels.  At  the same
time,  the  Swin  Transformer  attention  mechanism  is  introduced  into  shuffle_block  to  improve  the  attention  of
people  in  the  image  and  suppress  the  interference  of  complex  environment  on  personnel  detection.  At  the  same
time,  the  excellent  global  receptive  field  of  Transformer  is  conducive  to  the  detection  of  occlusion  targets.
Secondly,  in  view  of  the  fact  that  the  feature  fusion  results  did  not  focus  on  the  expected  target  and  the  model
lacked targeted strategies to improve the detection performance of small targets, the ACmix module was added to
the neck multi-scale fusion network to take into account both global features and local  features,  which improved
the  detection  ability  of  the  algorithm for  small  targets.  Finally,  Efficient  IOU Loss  is  introduced  to  improve  the
convergence speed of the algorithm and reduce the difference between the height and width of the target frame and
the prior  frame to  achieve more accurate  positioning.  Through the  verification of  public  pedestrian data  sets  and
self-built  mine personnel detection data sets,  it  is  shown that  the detection accuracy of the proposed algorithm is 
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3.1%  higher  than  that  of  the  YOLOv7  model,  reaching  89.4%.  The  recall  rate  increased  by  3.8%  to  86.4%.  A
15.8% speedup of 68.8FPS Meet the mine personnel real-time detection work requirements.

Key words　mine personnel detection; YOLOv7; Swein-Transformer; ACmix; Efficient IOU Loss
 

目前全球煤矿开采正由传统机械化开采向智能

化开采过渡，文献 [1]提出智能化煤矿系统架构，

认为矿井目标检测是煤矿智能化高速通信及信息获

取的基础，且应以人员检测为主。由于矿井使用人

工光源照明且井下煤尘干扰严重，导致监控图像存

在光照不均、细节模糊等问题[2]。工作人员无法长

时间有效对视频进行多场景监控，井下作业人员的

实际位置、工作情况等无法及时反馈到控制室，因

此井下作业存在很大的危险性。

当前目标检测算法分为传统目标检测与深度神

经网络 [3] 两大类，传统目标检测需要手工设计特

征，使用滑动窗口的方式搜索图像，最终采用分类

器进行分类。此类算法存在手工设计特征鲁棒性

差，存在窗口冗余等问题，导致传统检测方法逐渐

被深度神经网络所取代[4]。文献 [5]使用 YOLOv4
针对矿井红外图像进行人员检测，通过迁移训练提

升模型的泛化性，但需使用超分辨率卷积网络对红

外图像进行预处理，导致模型整体参数增加，使得

井下设备无法提供足够的计算量。文献 [6]提出一

种基于 Retinex理论和小波多尺度的边缘检测算

法，从低照度矿井图像中获取边缘图像，向矿用巡

检机器人提供环境信息，该算法具有良好的实时

性，但易受外界环境干扰，鲁棒性较差。文献 [7]
使用 YOLOv5对矿井目标进行检测，采用轻量化

主干网络加速模型的推理速度，使模型保持一定精

度的同时达到实时检测标准，但是对于遮挡目标检

测效果不佳。文献 [8]使用 YOLOv5和 Deepsort算
法实现井下人员检测及跟踪，引入跟踪模型增强了

模型的抗遮挡能力，并且部署于嵌入式平台实现了

矿井人员计数。但是该模型 ID转换仍然存在，需

要进一步的改进。上述方法专注于改进特征提取网

络，适应井下图像特点，得到高精度的图像；或者

为了满足参数轻量化，保证实时性，使用轻量化主

干网络进行替换，使得模型存在一定的问题，无法

保证模型检测精度与速率之间的均衡[9]。

针对上述问题，本文基于 YOLOv7[10]，提出一

种可用于矿井人员实时检测的模型，首先采用

ShuffleNetV2[11] 作为模型的主干网络，加强 CPU
端的推理速度，同时在 shuffle_block模块中引入

Swin Transformer[12] 注意力机制，增强感受野，提

升模型的全局感知能力，优化模型在遮挡情况下的

检测效果；其次在颈部多尺度融合网络添加

ACmix[13] 模块，通过模块内部的卷积通道和自注意

力通道捕捉更多的特征，提升模型对小目标的敏感

度[14]；最后引入 Efficient IOU Loss[15] 加速算法训练

过程的收敛速度。 

1　矿井人员检测模型
 

1.1　YOLOv7检测模型

YOLO[16-20] 作为目标检测单阶段经典模型，由

于其优异的运行速度和良好的精度被广泛应用于

系统实时检测，并能够支持 GPU设备以及边缘

设备到云端的部署。而 YOLOv7在 MSCOCO和

ImageNet数据集上检测显示，其准确率及速度均

远超其余YOLO系列模型。相较于其前身YOLOv5，
YOLOv7通过改进主干网络和特征融合的方式，进

一步提升了检测精度；使用自适应卷积和 SPP-
PANet多尺度融合进行优化，使得模型保持较高精

度的同时实现更快的检测速度；同时其架构相对简

单，易于拓展和修改，还具有许多实用的工具和接

口，使得用户能够快速进行模型训练和应用部署。

因此本文选择 YOLOv7作为矿井人员检测模型。

YOLOv7主要包含了 Input、Backbone、Neck、
Head四部分。图像首先经过 Input进行数据增强等

预处理操作；然后送入 Backbone进行特征提取；

随后将所提取特征送到 Neck进行融合得到三种不

同尺度的特征，使得模型不仅能够在大规模、多类

别的数据集上取得较好的表现，同时还能够在小样

本、小类别的数据集上进行有效的训练和检测；最

终在 Head输出检测结果。其特有的高效聚合网络

ELAN，通过扩张、变换及融合基数的方式提升模

型的学习能力，同时控制梯度路径加速模型的收

敛；其设计的 Rep重参数化卷积通过梯度流传播路

径将重参数化的卷积和模型相结合，实现模型训练

过程中速度与精度的均衡[21]。 

1.2　基于通道重组与特征关注的复杂场景检测

YOLOv7使用 ELAN模块进行特征提取时，

采用四个特征进行通道的拼接，但由于每个通道都

包含着不同特征信息，这种直接拼接的方式易使各

个卷积提取到的特征形成通道隔离，导致模型对于
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复杂场景检测效果较差。

为了解决这一问题，本文引入高性能轻量化网

络 ShuffleNetV2，其设计有两种模块：ShuffleNet-
Unit1和 ShuffleNet-Unit2，如图 1所示。其核心操

作是 Group convolution和 Channel shuffle，利用分

组卷积来扩展特征块的计算基数，使得特征信息被

有效表达；同时减少参数量，降低网络过拟合的风

险。但是分组卷积会限制网络特征信息的交流范

围，影响网络的特征提取能力。因此在分组卷积后

连接通道混洗操作，将不同组间的特征信息重新分

组，促进通道间的信息流动，提升组间特征信息学

习能力[22]。通道重组结构可以关注更多局部区域相

关特征点所包含的信息，所以重组后的特征图相较

原始特征图包含更多的语义信息。同时本文将原

结构最大池化层采用深度可分离卷积进行替换，实

现了通道与区域的分离，增强特征提取能力的同

时降低参数量[23]；使用全局池化层替换原结构中的

全连接层进行特征融合，保留前面卷积层提取的空

间信息，提升网络的泛化能力。表 1展示了改进

ShuffleNetV2结构。

 
 

Input

Channel
Split(1/2)

1×1 Conv 1×1 Conv MLP MLP

LN LN

LN LN

Input

W-MSA SW-MSA
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BN ReLU BN ReLU

BN ReLU

BN ReLU

BN ReLU

Concat

Channel Shuffle
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(b) STR_shuffleNet-Unit2 (c) Swin-transformer(a) STR_shuffleNet-Unit1
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BN

BN
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Transformer

Swin
Transformer

3×3 DWConv
(stride=2)

Input Output

图 1    STR_shuffleNet基本单元
 
  

表 1    改进 ShuffleNetV2结构
 

层数 输出大小 核大小 步长 重复 通道数

Image ×224 224 3
Conv1 ×112 112 ×3 3 2 1 24

DW conv ×56 56 ×3 3 2 1 24
Stage2 ×28 28 2 1 116
Stage2 ×28 28 1 3 116
Stage3 ×14 14 2 1 232
Stage3 ×14 14 1 7 232
Stage4 ×7 7 2 1 464
Stage4 ×7 7 1 3 464
Conv5 ×7 7 ×1 1 1 1 1 024

Global pooling ×1 1 ×7 7

 

当目标出现部分遮挡时，易发生漏检现象，主

要原因在于现有结构仅具有局部信息的感知能力，

而对于全局信息的感知较差，对于被遮挡目标无法

进行有效检测。由于 CNN具有良好的局部感受

野，而 Transformer[24] 具有优异的全局感受野，考

虑传统 Transformer结构参数量庞大，而 Swin-
Transformer采用小窗口将特征序列分为几部分，

并在小窗口内计算自注意力机制，让计算复杂度随

着输入图像的大小呈线性增长，大幅降低计算复杂

度。故本文引入 Swin-Transformer进行特征提取，

尽管 Swin-Transformer很高效，但其不擅长建立远

程跨窗口来扩大感受野，因此将其引入 shuffle_
block，在基于窗口的自注意力模块中引入空间

Shuffle操作，以提供窗口之间的连接并增强系统

的建模能力。

STR_shuffleNet利用 shuffle_block特有结构，

左侧支路保留局部特征感知，右侧支路采取全局信

息度量，通过特征细化来增强被遮挡目标的检测效

果，同时引入自注意力机制，建立针对目标位置信

息的关注，在通道间建立特征映射关系，使得网络

充分利用这些通道信息赋予目标通道更高的权重，

有效确定目标的存在；在特征图层面，对特征图区

域进行关注，捕获成对的像素级关系，更好的定位

目标位置。最后采用通道交换的方式，使得特征通

道具有更强的鲁棒交互性[25]。基于此构建的分组卷
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积及特征关注的结构有效解决了模型对于复杂场景

及遮挡检测效果不佳的问题。

输入图像经过卷积特征提取后传入该模块，在

已知全局特征信息的前提下，Swin-Transformer采
取滑动窗口获取特征图块并结合自注意力有效挖掘

每个窗口中的潜在目标，发现部分被遮挡的目标。

同时通过多头自注意力机制来进行特征相似度学

习，提升检测性能的同时降低对运行速度的影响。

Swin-Transformer模型结构如图 1所示，模型参数

如表 2所示。

  
表 2    Swin-Transformer模型参数

 

Output size Swin-Transformer

Stage1 × ×4 (56 56)

×Concat 4 4, 96-d, LN[
win.sz. 7×7
dim96 head3

]
×2

Stage2 × ×8 (28 28)

×Concat 2 2, 192-d, LN[
win.sz. 7×7
dim192 head6

]
×2

Stage3 × ×16 (14 14)

×Concat 2 2, 384-d, LN[
win.sz. 7×7
dim384 head12

]
×6

Stage4 × ×32 (7 7)

×Concat 2 2, 768-d, LN[
win.sz. 7×7
dim768 head24

]
×2

 
表 2中，win.sz.  7x7代表使用窗口的尺寸，

dim代表特征图通道的深度，head代表多头注意力

模块中头部个数。计算方式如式 (1)所示：

FattM = LN(Fin+W −MS A(Fin))
Fmid = LN(Fatt +MLP(Fatt))

FattW−M = LN(Fmid +S W −MS A(Fmid))
Fout = LN(FattW−M +MLP(FattW−M)) (1)

式中，MLP(*)为全连接神经网络，LN(*)为特征

归一化处理，W-MSA(*)和 SW-MSA(*)分别表示

滑窗注意力机制和基于窗口转换的滑窗注意力机

制，计算方式如式 (2)所示：

W −MS A(q,k,v) = (Finwq,Finwk,Finwv)

S W −MS A(q,k,v) = (Finwq,Finwk,Finwv)

A = so f t max
(

q× kT
√

dk

)
× v (2)

q k v dk

Fin qkT

1/
√

dk

式中,  是查询矩阵,  是键矩阵,  是值矩阵,  代表

输入特征 的通道维度， 代表不同输入矩阵间

的注意力分数，缩放因子 负责提高稳定性。 

1.3　基于自注意力与卷积混合模块的小目标检测

YOLOv7模型 Neck使用固定权重的多尺度融

合模块将特征图进行拼接，未对多尺度融合模块的

权重进行调整，且张量拼接对相邻层特征信息融合

不全面，导致对小目标特征信息关注度不够，易造

成特征信息的丢失；Head采用 IDetect[26] 衔接普通

卷积，特征融合结果未侧重预期目标，缺乏针对性

策略来提升小目标检测，导致模型对尺度相差较大

目标及小目标检测效果不佳[27]。

卷积注意力多注重输入与输出间的关系，而自

注意力则多注重输入与输入间的关系。针对上述问

题，本文结合卷积注意力和自注意力两者的优势，

在多尺度融合中、低层引入 ACmix模块帮助模型

关注小目标特征，从特征中学习规律，对其重新校

准，聚焦位置，两种注意力兼顾全局特征和局部特

征，提升了模型对小目标的检测能力，同时分组卷

积及特征关注的结构弥补了 ELAN模块对复杂场

景检测效果不佳的缺点，如图 2所示。
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图 2    ACmix 结构
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ACmix模块由卷积注意力和自注意力两个模

块并行组成。卷积注意力根据卷积的权值对特征图

的局部感受野使用一个聚合函数，这些权值在整个

特征图中共享，为图像处理带来不可或缺的归纳偏

差，可以将标准卷积概况为两个阶段，第一阶段将

输入的特征图沿某个位置的核权重进行线性投射，

第二阶段将投影后的特征图依据核位置进行平移，

最后进行聚合。计算方式如式 (3)所示：

S tage1 : g̃(p,q)
i j = Kp,q fi j,

S tage2 : gi j
(p,q) = S hi f t(g̃(p,q)

i j , p− [k/2],q− [k/2]),

gi j =
∑
p,q

gi j
(p,q). (3)

fi j gi j

式中，K代表核尺寸，F，G分别代表输入、输出

特征图， ， 分别代表 F和 G对应像素 (i,j)的
特征张量，(p,q)代表核位置。

自注意力采用基于输入特征上下文的加权平均

操作，通过相关像素对之间的相似函数动态计算注

意力权重，这种灵活性使注意力模块能够自适应地

关注不同的区域，获得更大的感受野和上下文信

息，捕获更多特征，并易于区分背景与目标。自注

意力也可以分解为两个阶段，第一阶段进行 1x1卷
积，将输入特征投影为查询、键和值，第二阶段包

含注意力权重的计算及值矩阵的聚合。计算方式如

式 (4)所示：

S tage1 : q(l)
i j =W(l)

q fi j,k
(l)
i j =W(l)

k fi j,v
(l)
i j =W(l)

v fi j,

S tage2 : gi j =
N
||

l=1

 ∑
a,b∈Nk(i, j)

A(qi j
(l),kab

(l))v(l)
ab

 . (4)

W(l)
q W(l)

k W(l)
v

Nk(i, j)

式中， ， ， 代表查询、键和值的投影矩

阵， 表示以 (i,j)为中心的像素空间范围为

k的局部区域，||为 N个注意力头输出的串联。

最后将两分支的输出结果经过合并，兼顾全局

特征和局部特征，从而提升了模型对于小目标的检

测性能。 

1.4　Efficient IOU Loss
YOLOv7网络采用 CIOU[28] 作为坐标损失函

数，其主要考虑目标的重叠面积、中心点距离和纵

横比，定义 CIOU损失如式 (5)所示：

LCIOU= 1− IOU+
ρ2(b,bgt)

c2 +αν (5)

b bgt

c

式中， 和 分别代表目标框和预测框的中心点，

代表能够覆盖两个 Box的最小外接框的对角线距

ρ b bgt α ν离，  表示 和 间的欧氏距离， 和 表示测量宽

高比之间的差异。

由于 Bounding Box回归是决定目标定位性能

的关键步骤，而 CIOU Loss并不能有效地描述

Bounding Box的回归，且 CIOU Loss涉及到反三

角函数，在计算过程中会消耗一定的算力，致使损

失函数收敛较慢，同时纵横比描述是相对值，存在

一定的模糊，CIOU Loss也未考虑难易样本的平衡

问题，导致检测精度也随之降低。因此，本文提出

将基于焦点损失的回归损失应用于 YOLOv7，通过

回归过程聚焦高质量的先验框来加速模型训练过程

的收敛速度，EIOU Loss在 CIOU Loss的基础上分

别计算宽高的差异值取代了纵横比，解决了纵横比

的模糊定义，同时引入 Focal Loss解决难易样本不

平衡的问题，提升了模型的检测精度。EIOU
Loss定义如式 (6)所示：

LEIOU = LIOU +Ldis+Lasp

= 1− IOU+
ρ2(b,bgt)

(wc)2+ (hc)2 +
ρ2(w,wgt)

(wc)2 +
ρ2(h,hgt)

(hc)2 (6)

LIOU

Ldis Lasp hc

(w,h)

(wgt,hgt)

式中，损失函数分为 IOU损失 ，距离损失

，方位损失 ， 代表最小包围框的高，

EIOU Loss在增加长宽比相似度的同时，也考虑到

模型如何通过焦点损失的回归过程减少 和

之间的真实差异。因此，EIOU Loss通过

直接减小目标框和先验框高度及宽度的差值，实现

了更加精准的定位[29]。 

2　实验与分析
 

2.1　实验环境搭建

本文环境搭配采用 Windows10系统，CPU型

号 Intel 酷睿 i7 12700H，GPU型号NVIDIA GeForce
RTX 3070Ti，显卡内存 32G，编程语言 python3.6，
模型框架 PyTorch1.7.1。设置实验初始学习率

0.001，采用随机梯度下降法更新网络参数，学习

动量为 0.9，权重衰减率为 0.000 5。 

2.2　数据集样本

Caltech Pedestrian Detection：此数据集为目前

规模最大的街景行人数据集，具有人员遮挡、复杂

背景、尺度变化大等多种场景，标注超 25万帧，

35万个矩形框，2 300个行人，同时注明了不同矩

形框间的时间关系及遮挡情况。

INRIA Person Dataset：此数据集为目前常见的

静态人员检测数据集，其中人员均身处不同光照条
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件及地点，以站姿为主且高度均超过 100个像素 点，图片来自谷歌，故清晰度较高。

 
 

图 3    本文目标检测算法框架

 

自建矿井人员检测数据集：挑选矿井监控拍摄

的两万帧图像构建数据集。首先使用 ffmpeg工具

将图像按帧切为图片，其次采用 Python编写的

Labelimg对图片中人员进行标注，最终转为适用

于 YOLO系列的 txt文件。数据集涵盖井下多种环

境：光照不均 2 267张、煤尘干扰 1 568张、目标

遮挡 3 891张、其余环境 1 800张。 

2.3　评价指标

Mp Mr Mm M f

本文采用模型参数量、每秒帧率 FPS、准确率

、召回率 、漏检率 、误检率 及精确率

均值 mAP@0.5作为算法的评价指标。

Mp =
Tp

Tp+Fp
(7)

Mr =
Tp

Tp+FN
(8)

Mm =
FN

FN +TP
(9)

M f =
Fp

Fp+TN
(10)

mAP =
Tp+Tn

Tp+Tn+Fp
(11)

Tp FN

Fp TN

式中， 代表被正确检测出的人员， 代表未被

检测到的人员， 代表被误检的人员， 代表未

被误检的人员。 

2.4　目标检测实验结果与分析

为验证 YOLOv7模型在矿井人员检测方面性

能的优越性，本文分别将 Faster-CNN[30]、SDD[31]、

YOLOv4、 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l及
YOLOv7七种模型在自建矿井人员检测数据集上进

行训练。输入图像大小为 640x640，迭代次数为

150次，批次大小为 16，实验结果如表 3所示。

 
 

表 3    常见检测算法实验结果
 

Model Parameter/M FPS Ms Mr M± M f mAP@0.5

Faster CNN 68.2 41.6 0.842 0.809 0.101 0.133 0.833
SDD 82.1 32.9 0.850 0.855 0.214 0.125 0.864

YOLOv4 24.7 55.1 0.829 0.797 0.232 0.095 0.822
YOLOv5s 13.9 86.4 0.791 0.754 0.355 0.114 0.799
YOLOv5m 19.3 67.3 0.819 0.821 0.217 0.094 0.811
YOLOv5l 28.7 56.4 0.833 0.865 0.157 0.078 0.827
YOLOv7 26.3 59.4 0.857 0.832 0.179 0.097 0.849

 

在相同迭代次数内，由于 YOLOv7模型参数

的增加，模型检测速度低于YOLOv5s和YOLOv5m，

但 59.4帧每秒的速度已经满足矿井人员实时检测

的需求；且 YOLOv7模型在自建矿井人员数据集
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上其余评价指标基本优于其他模型，综合考虑下本

文选择 YOLOv7模型，并在此基础上进行改进以

增强其在复杂环境中对矿井人员检测的各评价指

标。

为验证本文算法改进的有效性及轻量化主干选

择的合理性，将本文算法与 YOLOv7、YOLOv7-
EfficientNetV3、 YOLOv7-GhostNet  、 YOLOv7-
ShuffleNetV2通过自建矿井人员检测数据集按照相

同参数设置进行训练，结果如图 4和图 5所示。
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图 4    准确率曲线
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图 5    召回率曲线
 

原始 YOLOv7迭代到 30次时，准确率上升到

0.85左 右 ， 最 终 收 敛 到 0.86左 右 ； YOLOv7-
EfficientNetV3迭代到 35次时，准确率上升到

0.79左 右 ， 最 终 收 敛 到 0.80左 右 ； YOLOv7-
ShuffleNetV2算法迭代到 40次时，准确率上升到

0.83左 右 ， 最 终 收 敛 到 0.84左 右 ； YOLOv7-
GhostNet算法迭代到 35次时，准确率上升到

0.75左右，最终收敛到 0.78左右；本文算法迭代

到 25次时，准确率上升到 0.88左右，最终收敛到

0.89左右。

原始 YOLOv7算法迭代到 40次时，召回率上

升到 0.82左右，最终收敛到 0.83左右；YOLOv7-
EfficientNetV3迭代到 45次时，召回率上升到

0.77左 右 ， 最 终 收 敛 到 0.78左 右 ； YOLOv7-
ShuffleNetV2算法迭代到 40次时，召回率上升到

0.80左 右 ， 最 终 收 敛 到 0.81左 右 ； YOLOv7-
GhostNet算法迭代到 50次时，召回率上升到

0.78左右，最终收敛到 0.79左右；本文算法迭代

到 35次时，召回率上升到 0.85左右，最终收敛到

0.86左右。因此，本文算法的改进较 YOLOv7相
比具有显著的准确率及召回率提升；结合表 4得知

轻量化主干 ShuffleNetV2可以保持较高精度及召回

率的同时提升模型检测速度。

将本文算法通过自建矿井人员检测数据集进行

训练，训练损失变化如图 6所示，可以看出模型分

类损失 cls_loss、定位损失 box_loss、置信度损失

obj_loss随着训练进程均成下降趋势，在 30次迭代

训练后，模型趋于稳定，分类损失趋于拟合达到

0.16左右；定位损失趋于拟合达到 0.19左右；置

信度损失趋于拟合达到 0.21左右，均达到整体最

优解，表明本文算法改进损失函数后模型具有良好

的收敛能力及鲁棒性。
 
 

表 4    消融结果
 

Model ShuffleNetV2 Swin-Transformer ACmix EIOU Precision Recall mAP FPS
1 0.867 0.832 0.849 59.4
2 √ 0.841 0.812 0.824 79.9
3 √ √ 0.859 0.829 0.833 70.3
4 √ √ 0.853 0.845 0.831 69.9
5 √ √ 0.842 0.843 0.826 81.1
6 √ √ √ 0.889 0.853 0.877 65.9
7 √ √ √ √ 0.894 0.864 0.882 68.8

 

综上所述，本文选取的轻量化 ShuffleNetV2主
干使得模型保持一定精度的同时降低了计算量；主

干的替换、注意力机制的引入、多尺度融合的改

进、损失函数的优化对于目标检测性能有着明显的

提升。因此，本文算法对于井下复杂环境中的人员

检测具有良好的精度及鲁棒性。
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图 6    损失值曲线
 

本文在 YOLOv7的基础上进行了主干网络的

替换、注意力机制的引入、多尺度融合的改进、损

失函数的优化。为验证各部分改进的有效性，以

YOLOv7算法为基准，使用消融实验保持实验平台

参数设置一致进行训练，消融实验结果如表 4所
示。

YOLOv7的主干网络替换后，准确率下降了

3.1%，召回率下降了 2.4%，速度提升了 34.5%；

在模型 2的基础上添加 Swin Transformer模块后，

准确率提升了 2.1%，召回率提升了 1.9%，速度下

降了 12.0%；在模型 2的基础上添加 ACmix模块

后，精度提升了 1.4%，召回率提升了 3.9%，速度

下降了 12.5%；在模型 2的基础上，改进损失函数

后，精度几乎不变，召回率提升了 3.8%，速度提

升了 1.5%；在模型 2的基础上同时添加 Swin
Transformer模块和 ACmix模块，准确率提升了

5.7%，召回率提升了 5.0%，速度下降了 17.5%；

而本文算法较模型 2相比，准确率提升了 6.3%，

召回率提升了 6.4%，速度下降了 13.8%；由此可

知，分别对模型 2进行注意力机制的引入、多尺度

融合的改进，矿井人员检测性能提升有限，而将两

种改进组合添加时，矿井人员检测性能获得了显著

的提升，而损失函数的作用在于加速模型收敛的同

时减少与目标框重叠较少的锚框，对边界回归进行

优化，从而提升了对遮挡目标的检测精度。最终本

文算法相较 YOLOv7算法，准确率提升了 3.1%，

召回率提升了 3.8%，速度提升了 15.8%。综上所

述，通过消融实验验证了模型各部分改进的有效

性，并且本文算法在自建矿井人员检测数据集上较

原始 YOLOv7算法具有显著的优势。

为了进一步验证本文算法的泛化性能及在小目

标检测方面的提升，将三种数据集中目标 GT框按

照 [0, 32x32], [32x32, 96x96], [96x96, 640x640]区间

分为大中小三类进行验证，并分别统计检测结果的

精度，性能指标对比如表 5所示。

 
 

表 5    公开数据集实验结果
 

数据集 性能指标
YOLOv7 Our

大 中 小 总 大 中 小 总

Caltech Pedestrian Detection
Precision 0.884 0.882 0.865 0.877 0.908 0.903 0.901 0.904
Recall 0.849 0.846 0.837 0.844 0.890 0.870 0.874 0.878
mAP 0.873 0.875 0.847 0.865 0.884 0.882 0.880 0.882

INRIA Person Dataset
Precision 0.814 0.810 0.788 0.804 0.856 0.853 0.850 0.853
Recall 0.850 0.844 0.829 0.841 0.864 0.865 0.860 0.863
mAP 0.803 0.813 0.775 0.797 0.852 0.852 0.846 0.850

自建矿井人员检测数据集

Precision 0.879 0.869 0.853 0.867 0.895 0.894 0.893 0.894
Recall 0.831 0.839 0.826 0.832 0.869 0.860 0.863 0.864
mAP 0.863 0.853 0.831 0.849 0.883 0.883 0.880 0.882

 

通过定量分析表 5中三组数据集中 YOLOv7
算法与本文算法的性能指标，得出 YOLOv7算法

小目标检测性能均明显低于对大中目标的检测性

能，而本文算法针对小目标检测方面的改进有着显

著的效果，缩短了三种尺寸检测性能之间的差距，

且检测精度能够基本持平；本文算法整体性能在不

同数据集上验证也均优于 YOLOv7算法。综上所

述，YOLOv7模型能实现对大、中目标的检测，但

检测尺度不够宽广，特征提取不够精细，不适合矿

井小目标及遮挡情况的检测，而本文算法进行针对

性改进后不仅适用于矿井人员小目标检测，在多尺

度变化、目标形变，雾霾干扰、光照剧烈、部分遮

挡等场景中检测效果也均优于 YOLOv7算法，因

此，本文算法具有良好的泛化性与小目标检测性

能。

为了更加直观的展示本文算法的检测效果，将

本文算法与当前四种主流算法在矿井不同场景中进

行检测测试，检测结果如图 7所示。
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(a) Master map
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图 7    主流算法检测结果

 

从第一张图片中观察到光照不均现象严重，

Faster-RCNN、SSD、YOLOv7均出现漏检现象，

而本文算法引入 Swin-Transformer基于全局感受野

进行增强，对于遮挡现象达到了良好的检测效果；

从第二张图片中观察到煤尘干扰现象严重，Faster-
RCNN、YOLOv5、YOLOv7均出现漏检现象，其

中 YOLOv7出现了误检情况，而本文注意力模

块的添加，提升了目标在复杂环境中的对比度，有

效的抑制了煤尘的干扰。从第三张图片中观察到

目标较小，Faster-RCNN出现漏检现象，SSD、
YOLOv5、YOLOv7表现良好，本文算法从增强小

目标注意力出发，在多尺度融合阶段中层和低层引

入 ACmix模块帮助网络重点关注小目标特征，兼

顾输入与输入之间的关系及输入与输出之间的关

系，减少了漏检情况的发生。从第 4张图片中观察

到目标遮挡情况严重，SSD、YOLOv5出现漏检现

象，YOLOv7出现误检情况，而本文算法检测效果

良好，并且本文 EIOU的引入减少了目标框与先验

框的宽度和高度的差值，使得定位更加精准。综上

所述，本文算法在井下多种复杂环境中检测效果良

好，与当前主流目标检测算法相比更适用于矿井人

员检测。 

3　结束语

本文提出了一种改进 YOLOv7的矿井人员检

测算法，在 YOLOv7的基础上，使用 ShuffleNetV2
轻量化主干，同时在 shuffle_block中引入 Swin
Transformer注意力机制，保持一定精度的同时降

低了模型计算量；在多尺度融合阶段中层和低层引

入 ACmix模块帮助网络关注小目标特征，提升模
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型对小目标的检测能力；引入 EIOU损失减小目标

框和先验框高度与宽度的差值，实现更加精准的定

位。

利用自建矿井人员检测数据集对本文算法进行

验证，结果表明，本文算法准确率达 89.4%。检测

速率达 68.8FPS，满足井下人员实时检测的要求，

为矿井安全生产提供了良好的保障，对于煤矿开采

向智能化开采过渡具有重要意义。
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