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基于 SCI-XDNet-CFF 轻量化网络的井下运煤皮带异物识别
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摘　要：矿井煤炭开采面与地面距离较长，需要通过运煤皮带进行长距离运输，在运输过程中，存在大

块矸石、锚杆等异物损坏皮带、堵塞落煤口的问题，易引发安全问题，因此，运煤皮带运输异物分类具

有重要意义。为克服井下环境光照强度弱、识别精度低、模型参数量大的问题，提出一种结合低光照图

像增强的 XDNet-CFF 轻量化网络。首先，采用预训练的自校准光照图像增强模型对井下运煤皮带图像

进行低光照图像增强，有效提高图像质量；其次，设计一种基于 Xcpetion-DenseNet121 和跨层特征融

合的深度网络，在提高特征提取能力的同时，将底层细节特征与上层语义特征相结合，减少信息丢失，

丰富特征表示；然后，通过全连接层和 softmax 完成运煤皮带异物识别；最后，为实现移动端部署和识

别预警，应用剪枝方法对模型进行压缩，大幅减少模型参数量，降低开销。结果表明，所提模型在运煤

皮带异物数据集上准确率、精度、召回率、F1 分数分别达到 0.946 7、0.951 2、0.941 6、0.946 4，均优

于主流模型，同时，参数量仅 8.98 M，满足实际生产部署需求。
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Abstract: The coal mining face of the mine has a long distance from the ground, and needs to be transported over long distances by coal
transport  belts,  and  in  the  process  of  transport,  there  are  problems  such  as  large  gangue,  anchors  and  other  foreign  objects  damaging
the  belts  and  blocking  the  coal  drop  openings,  which  are  prone  to  cause  safety  problems,  so  the  classification  of  foreign  objects  in
the  transport  of  coal  transport  belts  is  of  great  significance.  In  order  to  overcome  the  problems  of  weak  light  intensity,  low
recognition  accuracy  and  large  number  of  model  parameters  in  the  underground  environment,  an  XDNet-CFF  lightweight
network combined with low-light image enhancement is proposed. Firstly, a pre-trained self-calibrated light image enhancement model is
used  to  perform  low-light  image  enhancement  on  underground  coal  transport  belt  images  to  effectively  improve  the  image  quality;
secondly, a deep network based on Xcpetion-DenseNet121 and cross-layer feature fusion is designed to improve the feature extraction
capability  while  combining the  underlying detail  features  with  the  upper  layer  semantic  features  to  reduce the  loss  of  information and
enrich the feature representation; then, the coal belt foreign object recognition is completed by fully connected layer and softmax; finally,
in  order  to  achieve  mobile  deployment  and  recognition  warning,  the  model  is  compressed  by  applying  pruning  method,  which
significantly  reduces  the  number  of  model  parameters  and  overheads.  The  results  show  that  the  proposed  model  achieves  accuracy,
precision,  recall  and  F1  score  of 0.946 7, 0.951 2, 0.941 6, 0.946 4 on  the  coal  belt  foreign  object  dataset,  which  are  better  than  the
mainstream  model,  and  at  the  same  time,  the  number  of  references  is  only  8.98  M,  which  meets  the  demand  of  actual  production
deployment.
Key words:  Low-light image enhancement；XDNet-CFF；cross-layer feature fusion；coal transport belt；foreign object recognition

 

0    引　言

煤矿智能化是我国煤炭行业发展的必经之路，

是未来煤炭行业生产转型的核心支撑[1]。《煤矿智

能化建设指南 2021 版》提出科学规范有序开展煤矿

智能化建设，加快建成一批多种类型、不同模式的

智能化煤矿[2]。在煤矿生产中，运煤皮带是煤炭开

采的“大动脉”，直接影响生产效率，因此，运煤皮

带的智能化风险预警研究具有重要意义。在实际生

产中，皮带异物主要为大块矸石和锚杆，这些异物
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可引起皮带撕裂和运煤口堵塞等问题。同时，近年

来基于深度学习的图像识别方法因其出色表现而广

泛应用于各个领域[3-6]，通过深度学习方法可完成自

动化的运煤皮带异物识别，进而实现风险预警，有

效避免因皮带异物造成的安全生产问题。

针对运煤皮带异物识别问题，程德强等[7] 构建

了一种融合残差信息的轻量级模型实现运煤皮带异

物分类，该模型虽参数量较小，但准确率为 85.1%，

在精度方面无法满足实际生产的要求；贾尚锋等[8]

提出一种基于小样本的传送带异物检测算法，该方

法的精度显著提升，但仅能识别一类异物且测试集

数量有限，存在一定的局限性；卢学明等[9] 利用变

分自编码器和对抗生成网络提出一种基于深度生成

模型的运煤皮带异物检测方法，该方法通过重构误

差检测异物，具有较高的精度和泛化性，但模型开

销较大，难以在实际生产中部署。因此，现阶段运

煤皮带异物识别研究存在一定不足，未兼顾精度和

模型开销。

本文结合低光照图像增强方法，提出一种基于

SCI-XDNet-CFF 轻量化网络的井下运煤皮带异物识

别模型。主要工作如下：

1）针对井下环境昏暗，采集图像亮度较低的问

题，采用低光照图像增强方法提升图像质量，有效

提高模型的泛化性。

2） 为 提 高 模 型 精 度 ， 设 计 Xcpetion 和

Densnet121 的融合网络，同时引入跨层特征融合

（Cross-layer Feature Fusion，CFF），有效增强模

型特征提取能力。

3）引入剪枝方法对模型进行压缩，保持模型精

度的同时减少参数量。 

1    井下运煤皮带异物识别模型
 

1.1    SCI 低光照图像增强

低光照图像增强旨在提高黑暗环境下的图像质

量，传统低光照图像增强算法为基于模型优化的方

法，设计先验正则项是基于模型优化方法的核心，

但是其设计过程依赖于现实环境的假设条件，需要

手动调整大量参数，导致先验表征能力有限，局限

性较大[10]。

随着深度学习在计算机视觉任务中的优势被广

泛验证[11]，基于深度学习的方法成为低光照图像增

强的主流，与传统方法相比，基于深度学习的方法

无需手动调整大量参数，且推理速度较快，具有一

定的优势，但是泛化性较弱，在未知的现实场景中

效果欠佳；针对该问题，Long Ma 等[12] 提出了自校

准照明（Self-Calbirated  Illumination，SCI）框架，

用于快速、灵活和鲁棒的低光照图像增强，该方法

基于自校准光照学习模块，其表达式为：

g
(
xt) :


zt = y∅xt

st = κθ (zt)
vt = y+ st

（1）

式中：y 为弱光观测，t 表示阶段，xt 为第 t 阶段的

光照，Κθ 为可学习参数，vt 为每个阶段转换后的

输入。

由于现有成对数据的不准确性，采用无监督学

习提升网络性能，无监督损失函数为：

Ltotal = αL f +βLs （2）

L f =

T∑
t=1

∥∥∥∥xt −
(
y+ st−1

)∥∥∥∥2
（3）

Ls =

N∑
i=1

∑
j∈N(i)

wi, j

∣∣∣xt
i − xt

j

∣∣∣ （4）

L f Ls

N(i) i wi, j

式中：  和  分别表示数据保真项和平滑正则项，

α 和 β 为正平衡参数；T 为总阶段数，N 为像素总数，

 表示  在 5×5 窗口中的相邻像素，  为权重，

其计算公式为：

wi, j = exp

−
∑

c

((
yi,c+ st−1

i,c

)
−

(
y j,c+ st−1

j,c

))2

2σ2

 （5）

σ = 0.1式中：c 为 YUV 颜色空间中的图像通道，  ，
为高斯核的标准差。SCI 低光照图像增强方法采用

无监督训练损失，在自校准模块的作用下约束各阶

段的输出，赋予其不同场景的适应能力，使得 SCI
具有较强的泛化性，可在未知场景中保持其优越的

性能。 

1.2    Xception 网络

Xception 是由 Google 提出的对 InceptionV3 改

进的模型[13]，它使用深度可分离卷积（depthwise
separable convolution）替代 InceptionV3 中的多尺寸

卷积核，大幅度减少模型参数量，Xception 整体结

构如图 1 所示。Xception 包括 Entry  flow、Middle
flow、Exit flow 三部分，共 14 个 block。 
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1.3    Densenet 网络

ResNet 是 CNN 的里程碑式的跨越，其核心为

“跳跃连接”（ skip  connection），与 ResNet 相比，

DenseNet 提出一种更为稠密的连接机制[14]，如图 2
所示。同时实现特征重用（feature reuse），在保持

计 算 成 本 较 小 的 情 况 下 实 现 了比 ResNet 更 优 的

性能。 

1.4    SCI-XDNet-CFF 运煤皮带异物识别模型

基于 SCI-XDNet-CFF 的井下运煤皮带异物识别

模型如图 3 所示。共包括 4 个模块，分别为井下低

光照图像增强模块、特征提取模块、特征融合模块

以及运煤皮带异物分类模块。首先，采用低光照图

像增强方法 SCI 实现运煤皮带图像增强，缓解低光

照对模型的影响；其次，将增强后的图像大小处理

为 224×224 并进行归一化，之后输入特征提起模块，

该模块由 2 个并行的网络构成，分别为 Densenet121
和 Xception；然后，为提高表征能力，在特征融合

模 块 ， 分 别将 Densnet121 中 dense  block2、 dense
block3、dense block4 的输出与 Xception 中 block2、

block4、block14 的输出经过全局平均池化后再拼接，

实现跨层特征融合；最后，将融合后的特征向量输

入运煤皮带异物分类模块，该模块由全连接层、批

标准化（batch normalization，bn）和 softmax 激活

函数组成，其中，全连接层神经元个数依次为 512
和 128，引入批标准化的作用为避免梯度消失问题，

softmax 激活函数将特征向量映射为多分类概率向量，

实现运煤皮带异物分类。 

1.5    模型剪枝

在实际井下生产中，运煤皮带异物识别模型应

部署在摄像头等移动端设备中，由于移动端计算资

源有限，应尽可能减小模型所占资源，降低开销。

同时，在深度网络模型中，卷积层和全连接层存在

冗余参数，部分神经元激活值接近于 0，将这部分

神经元摘除后，模型仍可保持相同或近似性能。因

此，为满足实际生产的需求，使用剪枝方法对 SCI-
XDNet-CFF 模型进一步压缩，模型剪枝的伪代码如

算法 1 所示。

 

Conv 32,3×3,stride=2×2

Relu

Conv 64,3×3

Relu

SeparableConv 128,3×3

Relu

SeparableConv 128,3×3

MaxPool 3×3,stride=2×2
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Relu
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+

Conv1 1×1 

stride=2×2

+
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图 1　Xception 网络结构
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特征融合

特征传递

图 2　Densenet 稠密连接机制
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算法1 SCI-XDNet-CFF模型迭代剪枝算法

sparsityinit sparsity f inal stepbegin bactch_size ρ

numtrain m epochs
输入：初始稀疏度  ；结束稀疏度  ；剪枝开始步骤  ；批次大小  ；稀疏指数  ；频率
frequency；训练集数量  ；已训练的网络模型  ；迭代次数  ；

输出：剪枝后的模型m

end_step← ceil
(

numtrain

batch_size

)
× epochs  

stepcurrent ← 0  

stepepoch = ceil
(

numtrain

batch_size

)
 

for epoch=1 to epochs:

stepeopchs　 for s=1 to   :

stepcurrent stepbegin　　 if   <  :

m←更新模型　　　   

　　else:

mod
(
(stepcurrent − stepbegin), f requency

)
　　　if   ==0:

sparsitycurrent ← sparsity f inal+ (sparsityinit − sparsity f inal)×
(

1− (stepcurrent − stepbegin)
stepend − stepbegin

)ρ
　　　　   

m←模型剪枝sparsitycurrent并更新模型　　　　   
　　　else:

m←更新模型　　　　   

stepcurrent ← stepcurrent +1　　   
　end for

end for
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图 3　基于 SCI-XDNet-CFF 的运煤皮带异物识别网络
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ceil(·) mod (·)
ρ = 3 sparsityinit = 0.3 sparsity f inal = 0.7

epochs = 100 stepbegin = 30 bactch_size = 16

f requency = 100

算法 1 中，  表示向上取整，  表示

取余数，  ，  ，  ，
 ，   ，   ，

 。 

2    实验过程
 

2.1    数据集说明

CUMT-BelT 数据集为中国矿业大学开源的煤矿

井下运煤皮带异物数据集，图片像素均为 416×416，

如图 4 所示。共包括 3 类，分别为正常煤流、锚杆

以及大块，各个类别在训练集、验证集、测试集的

分布情况见表 1。
 
 

正常煤流 锚杆 大块

图 4　CUMT-BelT 数据集
 
 
 

表 1    数据集划分

类别 训练集 验证集 测试集

正常煤流 1 040 262 300

锚杆 1 040 262 300

大块 1 040 262 300

  

2.2    迁移学习

为提升模型训练时的稳定性，同时使其收敛更

快，引入迁移学习（Transfer learning），该方式将

模型在源领域和源任务上学习到的知识迁移到目标

领域和目标任务，进而提升目标任务的学习收敛速

度，SCI-XDNet-CFF 迁移学习的实现方式如图 5 所

示。将 Densenet121 和 Xception 在 ImageNet 数据集

上预训练的权重迁移到 SCI-XDNet-CFF 网络中，固

定该部分的权重，仅训练运煤皮带异物模块的权重，

可有效减少训练时的内存占用。 

2.3    训练参数设置

实验采用 Ubuntu 操作系统，Intel i9-6 600 处理

器，内存 16 GB，GPU 为 Nvidia  RTX3060，代码

由 Python 语言编写。优化器采用 Nadam，实验中

batch size 设置为 16；学习率初始化为 0.01，最小学

习率为 0.000 1，最大迭代次数为 300，热身迭代次

数为 50，学习率更新策略为预热阶段（warmp-up）

采用一维线性插值法，预热阶段后采用余弦退火算

法[15]，学习率更新的伪代码如算法 2 所示。
 
 

算法2 学习率更新算法

输入：学习率lr；最小学习率mlr；初始学习率initlr；最大迭代
次数m_iter；热身迭代次数τ

输出：更新学习率lr

for t=1 to m_iter do:

　if t < τ

lr← lr×m_iter
initlr×τ　　更新 

　else

lr← mlr+ (initlr−mlr)∗


1+ cos

(
π

t
τ

)
2

　　更新 

　end if

end for

 

算法 1 中，t＜τ 时为预热阶段，使用线性递增

的学习率，预热阶段过后，采用余弦退火算法更新

学习率。 

3    实验结果及分析
 

3.1    模型评价指标

采 用 图 像 分 类 任 务 常 用 评 价 指 标 准 确 率

（Accuracy） 、 精 度 （ Precision） 、 召 回 率

 

XceptionDensenet121

ImageNet

Densenet121 Xception
w

w

输出 输出

w 权重迁移

CUMT-BelT

SCI井下低光照图像增强

特征融合

井下运煤皮带异物分类

识别结果

图 5　迁移学习
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（Recall）、F1 分数（F1-Score）评估井下运煤皮带

异物识别模型的性能，如公式（6）、（7）、（8）、

（9）所示。

Accuracy =
T P+TN

TP+TN+FP+FN
（6）

Recall =
TP

T P+FN
（7）

Precision =
TP

T P+FP
（8）

F1 score =
2× precision×Recall

precision+Recal
（9）

式中：TP 为真阳性的数量，FP 为假阳性的数量，TN

为真阴性的数量，FN 为假阴性的数量。 

3.2    不同模型对比

为验证 SCI-XDNet-CFF 井下运煤皮带异物识别

模 型 的 有 效 性 ，与 SwinTransformer[16]、 Vision-
Transformer[17]、ResNet152V2、Xception、ResNet50-
V2、 ConvNext[18]、 DenseNet121、 NASNetLarge、

InceptionV3、 InceptionResNetV2、 MobileNetV3-
Large 对 比 。 其 中 ， SwinTransformer 和 Vision-
Transformer 为 Transformer 在图像领域先进的网络

模型，ConvNext 对标 SwinTransformer，是 CNN 新

兴的代表网络，对比实验结果见表 2。可知，所提

SCI-XDNet-CFF 网络优于主流模型，与 SwinTrans-
former 相比，准确率、精度、召回率、F1 分数分别

提高 3.397%、3.301%、2.761%、3.127%。
 
 

表 2    不同模型对比

模型 准确率 精度 召回率 F1分数

SCI-XDNet-CFF 0.946 7 0.951 2 0.941 6 0.946 4

SwinTransformer 0.915 6 0.919 8 0.915 6 0.917 7

VisionTransformer 0.913 3 0.917 9 0.918 7 0.918 3

ResNet152V2 0.894 4 0.907 0 0.880 6 0.893 6

Xception 0.874 4 0.891 3 0.855 6 0.873 1

ResNet50V2 0.873 3 0.890 1 0.893 1 0.891 6

ConvNext 0.873 3 0.890 4 0.856 7 0.873 1

DenseNet121 0.871 1 0.887 8 0.854 1 0.870 6

NASNetLarge 0.871 1 0.888 7 0.851 3 0.869 6

InceptionV3 0.863 3 0.880 2 0.844 5 0.862 0

InceptionResNetV2 0.855 6 0.876 4 0.831 9 0.853 6

MobileNetV3Large 0.783 3 0.844 6 0.720 7 0.777 8

  

3.3    消融实验

为进一步探究所提模型中各个模块对运煤皮带

异物识别性能的影响，由原始 Xception 网络依次增

加 模 块 ， 实 验 结 果 见表 3。 首 先 ， 将 单 模 型

Xception 和 Densenet121 融合，具体实现方式为分

别将 2 个模型输出的特征向量全局平均池化，然后

将池化后的向量拼接，实现特征融合，可知，融合

后的模型性能大幅提升，与 Xception 网络相比，准

确率、精度、召回率、F1 分数分别提高 4.963%、

3.736%、6.463%、5.108%；然后，增加跨层特征融

合，与 XDNet 相比，准确率、精度、召回率、F1
分数分别提高 1.329%、0.789%、1.888%、1.34%；

最后，引入 SCI 图像增强方法，与 XDNet-CFF 相比，

准确率、精度、召回率、F1 分数分别提高 1.80%、

2.07%、1.43%、1.76%
  

表 3    消融实验

模型 准确率 精度 召回率 F1分数

Xception 0.874 4 0.891 3 0.855 6 0.873 1

XDNet 0.917 8 0.924 6 0.910 9 0.917 7

XDNet-CFF 0.930 0 0.931 9 0.928 1 0.930 0

SCI-XDNet-CFF 0.946 7 0.951 2 0.941 6 0.946 4

  

3.4    模型参数量对比

模型参数量直接影响运煤皮带异物识别模型的

资源开销，表 4 为不同模型参数量的对比。其中，

SwinTransformer 和 VisionTransformer 采用的版本分

别为 swin_b 和 vit_b_16。可知，所提模型参数量仅

为 SwinTransformer 的 10.5%，在保持较高精度的同

时兼顾较小的开销。
  

表 4    模型参数量对比

实现框架 模型 参数量

torch2.0.1

SwinTransformer 86.75M

VisionTransformer 85.80M

ConvNext 87.57M

tensorflow2.6.0

SCI-XDNet-CFF 8.98M

ResNet152V2 58.34M

Xception 20.87M

ResNet50V2 23.57M

DenseNet121 7.04M

NASNetLarge 23.57M

InceptionV3 21.81M

  

3.5    模型可解释分析

为进一步解释 SCI-XDNet-CFF 模型的有效性，

将所提模型与 Xcpetion 和 DensNet121 进行定性分
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析，首先，分别使用训练后的模型在测试集进行推

理；然后，因最后一个全连接层通过 softmax 激活

函数将特征向量映射为分类概率向量，故提取倒数

第二个全连接层输出的特征向量作为模型最终的特

征 向 量 ； 最 后 ， 基于 t 分 布 随 机 邻 近 嵌 入 （ T-
distributed  Stochastic  Neighbor  Embedding， T-SNE）

计算边界点之间的接近程度，实现特征向量降维，

如图 6 所示。图中 (a)、(b)、(c) 依次为 Densenet121、

Xception、SCI-XDNet-CFF，结果表明，SCI-XDNet-
CFF 模型所提取的全连接层特征分布协方差差异减

少，可分离性显著提高，表示模型特征提取能力更

强，验证了所提模型的有效性。
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图 6　全连接层特征 T-SNE 降维可视化
 
 

4    结　论

提出一种基于 SCI-XDNet-CFF 轻量化网络的运

煤皮带异物识别模型。针对井下环境昏暗，采集图

像亮度较低的问题，结合低光照图像增强方法有效

增强图像质量；利用跨层特征融合实现 Xception 网

络和 Densnet121 网络融合，提升模型特征提取能力；

同时应用剪枝方法压缩模型，有效减少模型参数量。

经 CUMT-BELT 井下运煤皮带数据集验证，所提轻

量化模型优于主流方法。
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确识别，对于常见的轴承振动异常，分水平振动和

垂直振动，2 种振动状态都可在上位机中显示出来，

振动值的大小精确到 0.01 mm/s，现场振动发生后在

上位机监控到振动，整个过程的故障响应时间仅为

1.28 s。通过系统运行 6 个月后统计实际异常数与上

位机监控到的异常数，可以得出设备的故障发现率

为 97.8%，能对潜在故障准确识别和判断，故障排

除时间降低为 97.3%，降低了工人劳动强度。 

5    结　论

针对掘进机机电设备传统故障监测和诊断技术

存在效率较低、监测结果不准确等问题，对故障智

能诊断方法进行研究，提出了一种掘进机故障监测

与智能诊断系统，完成了硬件系统选型和软件控制

系统设计，实现了特征监测与故障诊断的归一化和

集成化，由传感器实时采集设备的运行参数和状态

信息，由数据发送模块将现场采集到的数据发送到

上位机监控系统。通过在 EBZ200 悬臂式掘进机上

进行现场布置传感器，现场应用结果表明：当掘进

机关键部位出现异常趋势时可准确识别，利用该智

能诊断技术可以改善传统设备日常巡检作业环境，

保证设备的稳定运行，提高了设备故障诊断效率，

降低故障排除时间，对提高煤矿产量和经济效益具

有重要的参考价值，研究结论可以为后期开展智能

化掘进机研究、智慧矿山建设提供参考依据。
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