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　　摘要：煤矿井下压裂作业环境存在高噪声、高粉尘、低照度等工况，传统安全监管手段难以实时
有效监控矿工安全帽及反光衣的规范佩戴。本研究提出了基于 ＹＯＬＯｖ８的防护装备智能监控系
统，通过矿用隔爆型摄像头采集视频流，经４Ｇ／５Ｇ网络传输至地表终端。系统采用ＣＬＡＨＥ算法增
强低照度图像细节，结合高斯滤波抑制粉尘干扰，并引入在线数据增强策略提升模型泛化能力。检

测模型ＹＯＬＯｖ８融合ＳｉｍＡＭ无参数注意力模块，强化了对安全帽轮廓及反光衣反光条等关键特征
在恶劣环境下的识别能力。室内及现场测试显示系统的平均检测精度分别为９５．０２％及９３．２％，
满足煤矿井下压裂安全监测的实际需求。
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０　引言

煤矿井下压裂作业环境复杂隐蔽，伴随着煤岩

应力突变［１］、瓦斯异常涌出［２］、顶板失稳［３］等潜在
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风险，极易诱发冲击地压及煤与瓦斯突出等灾害，严

重威胁矿工生命安全。在此类高风险作业中，安全

帽是防止头部撞击伤害的基本防护装备，反光衣则

是在低照度或烟雾环境中实现人员快速识别与定位

的关键保障。尽管国家明确规定要求井下人员必须

正确佩戴安全帽，但现场管理中，因作业疲劳、临时

操作或舒适性追求等因素导致的违规现象仍时有发

生并成为安全管理中的痛点。尤其在压裂作业区等

高危环境中，强烈的噪声、高浓度粉尘与复杂空间结

构进一步限制了监管的有效性［４－５］，致使头部伤害

事故在煤矿工伤类型中始终居高不下。因此，构建

一套能够实时监测、智能预警的主动防护体系，已成

为当前井下安全生产的迫切需求。

目前煤矿井下压裂作业安全监管长期依赖安全

员巡查与人工视频监控，存在效率低、覆盖窄及响应

慢等局限性。为突破这一瓶颈，相关学者积极探索

基于计算机视觉的智能识别技术。如王玲敏［６］等

将ＹＯＬＯｖ５引入安全帽检测领域，在自然光环境下
取得良好效果。单鹏飞［７］等人则针对矿井条件，提

出ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的识别方法，有效提升了暗光下
的检测稳定性。陈振江［８］等人则进一步提出一种

基于多框目标检测算法的钻孔深度估计方法。然而

针对煤矿井下压裂行业，其压裂过程中的粉尘弥漫

及低照度等恶劣环境，导致目前传统的安全监测方

法不适用，亟需开发针对性更强的智能监测技术以

保障作业安全。

ＹＯＬＯｖ８是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ公司于２０２３年推出的目
标检测领域先进算法，凭借其无锚框设计和结构优

化，在速度与精度之间实现更好平衡，已在机械检

测［９－１０］、无人机航拍［１１］、农产品监测［１２］、煤泥浮

选［１３］、车辆检测［１４］以及输电线路检测［１５－１７］等多个

领域获得应用。因此本研究基于ＹＯＬＯｖ８提出一种
面向煤矿井下压裂环境的防护装备佩戴识别智能监

测系统，具备视频监控、违规告警、快照存档与违规

报告生成等功能，能够有效识别未规范穿戴安全帽

与反光衣的行为，为压裂作业等高风险环节的安全

监管提供了可行的技术解决方案。

１　工作原理

系统工作原理如图１所示，主要由摄像头及地
表监控软件组成。摄像头安装在煤矿井下压裂现

场，采集到的视频流数据经井下４Ｇ／５Ｇ网络实时传
输至云平台。地表监控软件从云平台实时读取视频

流，随后调用本地部署的 ＹＯＬＯｖ８模型对视频进行

智能分析检测，一旦识别到违规行为，系统立即触发

多模态告警机制，包括软件界面实时可视化提示、蜂

鸣器声音告警，同时自动保存违规快照、记录数据并

支持统计报告生成。

图１　工作原理示意图

２　图像预处理

针对煤矿井下环境特有的低照度、高粉尘及光

照不均等复杂成像条件，设计了一套包含多种图像

增强技术的预处理流程，从而在从图像质量层面提

升模型的感知能力，其处理过程如图２所示。

图２　图像预处理流程

　　系统首先对输入的原始视频帧进行尺寸标准化
处理，如式（１）所示，将图像统一缩放至 ６４０×６４０
像素的固定尺寸，从而符合模型输入要求，同时也有

利于保持检测尺度的一致性。

Ｉｒｅｓｉｚｅｄ＝ｒｅｓｉｚｅ（Ｉｓｒｃ，（６４０，６４０）） （１）
式中：Ｉｓｒｃ表示原始输入图像；Ｉｒｅｓｉｚｅｄ为调整后的

图像。

随后采用直方图均衡化技术对图像进行增强处

理，系统中引入了对比度受限自适应直方图均衡化

（ＣＬＡＨＥ）算法（如式（２）所示）。该算法通过将图
像划分为若干子区域并进行局部直方图均衡化，有

效避免了传统直方图均衡化可能导致的过度增强问
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题，显著提升了低照度环境下图像细节的可辨识度，

算法处理效果如图２（ｂ）所示。

Ｔ（ｒ）＝Ｌ－１ＭＮ∑
ｒ

ｉ＝０
ｈ（ｉ） （２）

式中：ｒ为输入灰度级；Ｔ（ｒ）为变换后的灰度
级；Ｌ为灰度级总数；ｈ（ｉ）为直方图统计值。此外，
考虑到井下环境中普遍存在的粉尘干扰，图像预处

理阶段还加入了基于高斯滤波的去噪处理（如式

（３）所示）。高斯滤波通过调整滤波核大小与标准
差参数，在保留图像边缘特征的前提下，有效抑制了

因粉尘散射造成的图像质量退化，算法处理效果如

图２（ｃ）所示。

Ｇ（ｘ，ｙ）＝ １
２πσ２

ｅ－ｘ
２＋ｙ２

２σ２
（３）

式中：Ｇ（ｘ，ｙ）表示坐标为（ｘ，ｙ）的点的滤波后
输出值；σ是高斯分布的标准差，控制着滤波器的宽
度和平滑程度；ｘ和 ｙ分别代表该点距离滤波器中
心在水平和垂直方向上的像素距离。

为了进一步提升模型在不同井下场景下的泛化

能力，在预处理阶段还集成了在线数据增强策略。

包括随机旋转、亮度波动调整、以及添加高斯噪声等

增强手段，从而有效扩充了训练样本的多样性，使模

型能够更好地适应井下复杂多变的成像环境，算法

处理效果如图３所示。

图３　算法增强效果图及直方图对比图

３　特征识别

３．１　ＹＯＬＯｖ８模型
选用 ＹＯＬＯｖ８作为检测框架，其基础架构包含

３个核心组件，即，主干网络、颈部网络和解耦头。

主干网络采用ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３结构，利用跨阶段局部
连接机制有效抑制梯度消失并降低模型复杂度。颈

部网络融合了改进的特征金字塔网络与路径聚合网

络，通过深度融合深层语义信息与浅层位置信息，显

著增强了模型对井下环境中不同尺度人员目标的捕

捉能力。针对煤矿井下压裂区域特有的恶劣成像条

件，文中对基础模型进行了关键优化。首先在训练

策略上引入了 Ｔａｓｋ－ＡｌｉｇｎｅｄＡｓｓｉｇｎｅｒ正样本分配
方法，并采用ＶａｒｉＦｏｃａｌＬｏｓｓ替代传统交叉熵损失函
数，可缓解井下图像中背景区域远多于有效防护装

备区域导致的严重正负样本不平衡问题。其次为强

化模型在煤尘弥漫、光照不均的复杂背景下对细小

关键防护标识的特征提取能力，在主干网络的关键

层级嵌入了ＳｉｍＡＭ无参数注意力模块，可在不显著
增加计算负担的前提下，动态增强了模型对图像中

关键区域如安全帽轮廓、反光衣反光条的关注度，从

而提升了在井下复杂实际环境中的检测鲁棒性。

３．２　模型训练
研究所使用的数据集由井下拍摄及网络搜集的

照片经过筛选和人工标注构建而成，共计包含２０００
张图像，数据涵盖了不同生产工况场景。所有图像

均使用Ｌａｂｅｌｉｍｇ工具进行了标注，标注类别为安全
帽（Ｈａｒｄｈａｔ）、无安全帽（ＮＯ－Ｈａｒｄｈａｔ）、防护服
（ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ）及无防护服（ＮＯ－ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ）四类。
数据集按照数量比为８∶１∶１的比例划分为训练集、
验证集和测试集，训练参数如表１所示。

表１　训练参数

参数名 参数值

训练轮数 １００
学习率 ０．０１

权重衰减系数 ０．０００５
优化器 ＳＧＤ
图片尺寸 ６４０

模型训练过程曲线如图４所示，训练集上的边
界框回归损失、分类损失以及分布焦点损失均随训

练迭代次数的增加呈现单调下降趋势，表明模型在

训练数据上的拟合程度持续优化。

模型检测性能结果如图５所示，可见精确率与
召回率随训练进程显著改善，平均精度指标亦呈现

稳定上升趋势。各项评估指标最终均达到较高数

值，证实了所训练模型在安全帽与反光衣检测任务

上具备优异的识别能力与鲁棒性。该训练结果验证

了 ＹＯＬＯｖ８算法在煤矿井下复杂环境下实现人员安
全装备智能监管的技术可行性。
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图４　模型训练过程曲线图

　 　
图５　模型检测过程曲线图

３．３　系统架构与工作流程
模型输出“Ｈａｒｄｈａｔ、ＮＯ－Ｈａｒｄｈａｔ、ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ

和ＮＯ－ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ四类目标的初始检测框后，需要
经过关键的后处理与状态判定模块。该模块首先应

用非极大值抑制算法剔除冗余检测框，继而设计了

基于空间位置关系的状态判定逻辑，即，以每个Ｐｅｒ
ｓｏｎ为基准，遍历计算其与所有 Ｈａｒｄｈａｔ、ＮＯ－
Ｈａｒｄｈａｔ、ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ和 ＮＯ－ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ检测框的交
并比。若与某安全装备的 ＩＯＵ值超过预设阈值，则
判定该人员佩戴了相应装备。最终系统为每个检测

到的矿工个体赋予合规和违规２种状态。对于判定
为“违规”的状态，系统会立即触发告警机制，通过

软件播放蜂鸣声进行提示，并将违规快照、时间、位

置等信息自动保存至目标文件夹，同时记录至数据

库以备查询与统计分析。

４　实验验证

４．１　实验设置
该系统的实验环境模拟了实际的煤矿井下监控

部署条件。硬件平台采用海康威视矿用隔爆型摄像

仪，通过４Ｇ／５Ｇ网络与云平台建立稳定的视频流传
输通道。软件开发框架为 Ｐｙｔｈｏｎ３．８，并集成 Ｐｙ
Ｔｏｒｃｈ１．１２．１作为深度学习后端。图形用户界面采

用ＰｙＱｔ５库构建，视频流处理依赖 ＯｐｅｎＣＶ库，而
ＹＯＬＯｖ８模型的具体实现则基于 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ开源库。
此外，系统还集成了 Ｒｅｑｕｅｓｔｓ库用于与萤石云 ＡＰＩ
进行 ＨＴＴＰ通信，并利用 ｐｙｔｈｏｎ－ｄｏｃｘ库实现违规
报告的自动生成功能。

采用精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和平均
精度均值（ｍＡＰ）作为评价指标。相关指标计算式
如式（５）～式（９）所示。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （５）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （６）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（ｒ）ｄｒ （７）

ｍＡＰ＝１Ｃ∑
Ｃ

ｉ＝１
ＡＰｉ （８）

Ｆ１＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （９）

式中：ＴＰ表示预测值与真实值一样，即佩戴安
全帽被正确识别；ＦＰ表示预测值与真实值不一样，
即实际未佩戴安全帽却被检测识别为佩戴；ＦＮ表
示预测时没有检测到的图片中的物体，即实际佩戴

安全帽但未被检测识别成功；ＡＰ表示平均精确度；
Ｃ为检测任务中设定的目标类别总数。
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４．２　测试集实验结果
在独立测试集上，根据表２所示的评估结果可

知，该方法在４类目标检测任务中均表现出良好的
性能，平均精度均值达到９５．０２％。

表２　模型在测试集上的性能指标

类别 精确度 召回率 平均精度均值

Ａｌｌ ０．９６１ ０．９００ ０．９５０
Ｈａｒｄｈａｔ ０．９７３ ０．８９１ ０．９４８
ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ ０．９５５ ０．９２２ ０．９６２
Ｎｏ－Ｈａｒｄｈａｔ ０．９３１ ０．９０９ ０．９３６
Ｎｏ－ＳａｆｅｔｙＶｅｓｔ ０．９８６ ０．８７９ ０．９５５

图６所示为模型在各类别上的详细性能评估曲
线。如图６（ａ）所示为精确度与置信度曲线，可见随
着预测置信度阈值的提高，４类目标的检测精度均
呈现稳步上升趋势，并在置信度达到０．９０３时所有
类别的精度均趋近于１．０，表明模型在高置信度下
具有极高的识别准确性。图６（ｂ）所示的召回率与
置信度曲线则反映了置信度与召回率之间的权衡关

系：当置信度阈值为 ０时，模型整体召回率达到
０．９７，随着置信度阈值提高，召回率逐渐下降，这一
变化符合目标检测任务的基本规律。精确度与召回

率曲线如图６（ｃ）所示，所有曲线均靠近坐标图右上
角，表明模型在精度与召回率之间取得了良好平衡。

曲线同时标注了各个类别的平均精度值，安全帽与

反光衣识别的平均精度分别达到９４．８％与９６．２％，
综合平均精度均值为９５．０％，充分证明了该模型在
井下复杂环境下对多类目标具有优秀的识别能力。

图６　在测试集上的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ和Ｐ－Ｒ曲线图

４．３　现场实验结果
为评估安全帽佩戴检测系统在真实复杂井下的

综合性能，在曹家滩某煤矿压裂工作面开展了实地

部署与验证试验。如图 ７所示的部分检测结果可
知，在多种复杂场景下，系统均能准确捕捉井下人员

目标，并对其安全帽和反光衣穿戴状态进行稳定识

别，未出现明显漏检或误报。

为全面验证系统在不同井下复杂条件下的检测

性能，本研究进一步通过４种典型工况开展对照试
验，包括正常工况、低光照条件、高粉尘条件及低光

照且高粉尘条件。每种工况下均采集１００组有效现
场图像作为测试样本，系统对各组图像进行安全帽

与反光衣穿戴状态识别，统计结果见表３。

图７　部分现场实验结果图

表３　不同工况下的安全装备检测准确率试验结果

测试工况 样本数量 检测准确率

正常工况 １００ ９４．１％

低光照条件 １００ ９３．７％

高粉尘条件 １００ ９３．１％

低光照且高粉尘条件 １００ ９１．９％
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　　试验数据表明，系统在正常工况下保持高精度
检测，检测准确率达到９４．１％，在低光照与高粉尘
干扰下仍具较强鲁棒性，准确率分别为 ９３．７％和
９３．１％，低光照且高粉尘条件下虽检测率略有下降，
但仍保持在 ９１．９％，整体识别准确率平均值为
９３．２％，该精度仍满足井下安全监管的实际需求。

在实时性方面，系统在测试环境下的平均端到

端处理延迟为２秒，能够稳定达到３０ＦＰＳ以上的处
理帧率，满足井下实时监控与即时告警的应用需求。

在模拟违规行为时，软件界面告警弹窗与音频蜂鸣

器均能在２秒内迅速触发，达到了实时告警的设计
目标。

５　结论与展望

文中提出了一套基于ＹＯＬＯｖ８的煤矿井下防护
装备智能监控系统。系统通过矿用隔爆型摄像头采

集视频流，经４Ｇ／５Ｇ网络传输至地表终端。随后集
成ＣＬＡＨＥ光照增强与高斯滤波去噪的预处理流
程，并结合 ＳｉｍＡＭ无参数注意力机制优化 ＹＯＬＯｖ８
模型，显著提升了复杂工况下的识别鲁棒性。室内

及现场测试显示系统的平均检测精度为９５．０２％及
９３．２％，满足煤矿井下压裂安全监测的实际需求。

研究的创新点在于将轻量化 ＳｉｍＡＭ注意力机
制引入井下防护装备识别领域，有效解决传统方法

在粉尘干扰、弱光照条件下对小目标的漏检问题。

然而研究还有进一步提高之处，未来可进一步聚焦

两个方向：一是突破浓尘、强喷水等更极端工况的适

应性瓶颈，通过融合红外成像与多传感器数据提升

系统鲁棒性；二是优化模型压缩技术，适配矿用本安

型设备的算力约束，推动系统在井下智能安全体系

的规模化部署。
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