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一种智慧矿山场景下的目标检测算法 

姚珊珊，王静宇，郝  斌，张  飞，高  鹭，任晓颖 

(内蒙古科技大学信息工程学院，内蒙古 包头 014000) 

摘要：针对露天矿生产场景中存在着目标像素低、小目标众多、背景复杂等问题，在 YOLOv5s 的基础上提出一

种多尺度和超分辨率网络(multiscale and super-resolution network，MS_Net)。在特征融合模块，将 PANet 的三尺度

检测升级为四尺度检测，提高网络的多尺度学习能力，并使用子像素卷积作为上采样方法；提出一种多层融合(multi 

layer fusion，MLF)模块，融合了 PANet 3 个输出层的特征，得到一个具有丰富语义信息和空间信息的特征图；在预

测层中，使用 SIoU 作为定位损失函数，优化模型的参数。实验结果表明：MS_Net 网络在 PASCAL VOC 数据集上

mAP 为 79.4%，FPS 为 59；在矿山数据集上 mAP 为 80.2%，FPS 为 64.5，模型可快速、准确、高效地对露天矿中的

目标进行识别检测。 
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A Target Detection Algorithm in Smart Mine Scene 

Yao Shanshan, Wang Jingyu, Hao Bin, Zhang Fei, Gao Lu, Ren Xiaoying 
(School of Information Engineering, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou 014000, China) 

Abstract: Aiming at the problems of low target pixels, numerous small targets and complex background in the 
production scene of open-pit mine, an multiscale and super-resolution network (MS_Net) is proposed based on YOLOv5s. 
In the feature fusion module, the three-scale detection of PANet is upgraded to four-scale detection to improve the 
multi-scale learning ability of the network, and sub-pixel convolution is used as an up-sampling method; A multi layer 
fusion (MLF) module is proposed to fuse the features of three output layers of PANet, and a feature map with rich semantic 
information and spatial information is obtained.In the prediction layer, SIoU is used as the localization loss function to 
optimize the parameters of the model. The experimental results show that the mAP of MS_Net is 79.4% and the FPS is 59 
on PASCAL VOC data set, and the mAP is 80.2% and the FPS is 64.5 on mine data set, and the model can identify and 
detect the target in the open-pit mine quickly, accurately and efficiently. 
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0 引言 

在计算机视觉技术的支持下，煤矿的信息化建

设已经从数字矿山建设逐渐转向了智慧矿山建  

设[1-2]。在露天矿中，车辆和人员的秩序是安全、有

序、高效开采的重要环节。为了安全作业，运输车、

炸药车、油罐车、巴士等都有自己的行动轨迹及规

则。人工对车辆秩序管理存在效率低、成本高、有

效性差等问题，因此，对矿山车辆和人员进行快速、

准确、高效地智能识别至关重要。 

随着计算机视觉技术的快速发展，基于视频的

目标检测算法已成为学者们的研究热点 [3]。目标检

测算法能检测出图像中的目标类别及位置信息。目

前，主流的目标检测算法主要分为端到端和非端到 

端 [4]。其中非端到端的方法具有准确性优势，主要 

包括 R-CNN[5]、Faster R-CNN[6]、Mask R-CNN[7]

等。端到端的方法具有速度性优势，主要包括

SSD[8]、YOLOv1～YOLOv5s[9-13]、RetinaNet[14]等。

目前目标检测算法在智慧矿山中已有广泛应用，但

智慧矿山生产场景中的目标主要使用激光云台对车

辆秩序进行监控，存在着光照影响大、车辆在图像

中的尺寸小且多姿态、像素低等问题。 

单鹏飞等[15]在 Faster R-CNN 网络中进行改进，

在 ResNet50 骨干网络中加入 CBAM 注意力机制，

使得特征提取过程重点关注煤矸运动状态。该方法

在正确率上有一定的提升效果，但检测速度无法满

足实时性要求。阮顺领等[16]在 RetinaNet 网络的基

础上进行改进，使用 RepVGG 作为骨干网络，并且

使用双向金字塔作为特征融合，提高了模型的检测 
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速度。张保俊等[17]设计了 Darknet-31 特征提取网

络，在提取大目标的语义特征的同时还能关注到小

目标的细节信息。王滢暄等[18]在 YOLOv4 网络上进 

行改进，将多幅图像拼接后进行车辆检测，在一定

程度上解决了目标尺寸小的问题。以上 3 篇文献在

检测速度和小目标检测效果上表现较好，但面对背

景复杂、多尺度且多姿态时，还需改进。Mandal

等 [19]提出了一种单阶段车辆检测网络(AVDNet)，

在多个尺度上引入了 ConvRes 残差块，以缓解由于

包含更深的卷积层而导致的较小对象特征消失的问

题。这些残差块与放大的输出特征图一起，确保了

小尺寸对象显著特征的稳健表示。但面对分辨率低、

背景复杂的目标时还存在漏检和误检情况。 

笔者主要针对智慧矿山场景下检测目标背景复

杂、尺度多样化、分辨率低等问题，提出了一种多

尺度和超分辨率网络(MS_Net)。MS_Net 网络模型

主要分 3 部分：1) Backbone 部分主要负责目标特征

的提取，主要使用 CBM、CBMC3、SPPF 提取目标

特征。2) Neck 负责不同大小特征图的融合，在上采

样时使用子像素卷积，提高 Backbone 操作后特征图

的分辨率，使特征在融合过程中减少小目标信息的

缺失。为提高网络模型对多尺度且多姿态、目标较

小的图像检测正确率，笔者提出多层融合模块

(MLF)，将具有丰富位置信息的浅层特征图、具有

丰富位置信息的中层特征图和具有丰富语义信息的

深层特征图进行融合。3) Head 层主要负责目标检

测，具有 4 个检测头：160×160、80×80、40×40、

20×20，分别用于检测极小、小、中、大 4 种不同

尺度的特征图，提高模型的多尺度学习能力。并且

使用 SIoU 损失函数进行目标框的定位，提高模型

的准确率。 

1  所提的方法 

1.1  网络模型 

图 1 为笔者所提 MS_Net 网络的模型结构。在

特征提取阶段，主要使用 CBM 和 CBMC3 模块进

行特征的提取，得到所提模型中 F1、F2、F3、F4 4

个不同空间信息和语义信息的特征图。在特征融合

阶段，使用 PANet 网络，采用自底向上和自顶向下

2 条路径融合不同尺度的特征，但由于 PANet 还存

在着小目标漏检率和误检率高、多尺度多姿态目标

检测效果不佳等问题，笔者提出用 MLF 模块来提

高模型的多尺度学习能力，使用四尺度检测。MLF

模块融合了具有丰富位置信息的浅层特征图 F1、具

有丰富位置信息和语义信息的中层特征图 P3 和具

有丰富语义信息的深层特征图 P4，使得模型在多尺

度检测上表现效果较好。最终得到 P1、P2、P3、P4 

4 个特征图，用于后续不同尺度目标的检测工作。

Head 层主要用于预测，图像在训练时，对预测值和

真实值的位置和类别进行回归和分类，并使用 SIoU

损失函数计算预测框的损失值，然后通过反向传播

更新梯度。在推理阶段，对预测器得到的分类定位

结果进行阈值滤波和非极大值抑制，消除混叠或异

常检测框，得到最终检测结果。 

 
图 1  MS_Net 网络模型 

1.2  BackBone 特征提取层 

作为 MS_Net 主干网络部分，BackBone 采用

CSPDarknet 作为主干特征提取网络。跨阶段局部网

络（cross stage partial network，CSPNet）[20]通过将

输入图像切分为 2 部分，然后通过跨阶段层次结构 

再将切分的 2 部分进行结合，在保持原有正确率的

同时还提高了模型的检测速度。 

如图 2 所示，Backbone 中，图像输入后先经过

CBM 结构，CBM 结构由 Conv、BN、Mish 3 部分

组成。在初步提取特征信息后，再经过 CBMC3 结 
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构进一步提取细粒度特征，得到具有强定位信息的

F1 特征图。经过 3 组 CBMC3 结构提取更多更丰富

的语义信息，得到 F2、F3、F4 3 个具有不同语义信

息和空间信息的特征图。 

 
图 2  Backbone 结构 

1.3  Neck 特征融合层 

在 Neck 层主要使用 PANet[21]采用自底向上和

自顶向下的双向特征融合，使用浅层特征信息对检

测目标进行定位功能。PANet 还在浅层和深层之间

添加残差连接，缩短层之间的路径。由于 PANet 经

过多层的卷积和残差结构会导致小目标信息的丢失

以及特征图模糊等情况。经实验表明，PANet 提出

的三尺度检测会使模型在面对多尺度多样且目标多

姿态时检测效果不佳。如图 1 的 Neck 部分所示，

笔者所提模型将 PANet 原来的插值上采样方法替换

为子像素卷积，使用超分辨率的方法来提高特征图

的分辨率。将 PANet 的三尺度检测升级为四尺度检

测，提高模型的多尺度适应能力。 

1.3.1  子像素卷积 

子像素卷积(sub-pixel convolution)[22]又叫做

像素洗牌(pixel shuffle)，是一种图像及特征图上采

样的方法。常见的上采样方法有反卷积、反池化、

直接上采样、双线性插值法等。子像素卷积作为一

种图像或视频超分辨率方法，是数字图像处理中非

常感兴趣的主题，被广泛应用于 HDTV、医学成像、

卫星成像、人脸识别和监控领域[22]。子像素卷积的

插值算法是隐含在卷积层当中通过学习的方式得来

的，其计算结果更具准确性和鲁棒性。子像素卷积

的操作是在小分辨率图像上进行的，因此上采样效

率也很高。小目标难以检测的一个重要原因为特征

图模糊，在卷积过程中容易被当成背景信息忽略掉；

因此，将模糊的特征图通过超分辨率重构的方法提

高其分辨率，从而将小目标的特征表达转化为和大、

中目标一样或近似的特征表达，是解决小目标检测

效果不佳的一个重要的方法。 

如图 3 所示，子像素卷积在通道维度上分散像

素，在宽度和高度维度上增加像素，从而提高卷积

效率。如果要将低分辨率的特征图变成原来 r 倍大

小的高分辨率图像，需要生成 r2 个同等大小的特征

图，然后根据前面的卷积层自动学习插值函数，重

新排列得到特征维度为 C×rH×rW 的特征图，就达

到了上采样的效果，如式 1 所示： 

 
图 3  子像素卷积 

 , , SUB( ) / ,  / ,  mod( , )

mod( , )

x y cT T x r y r C r y r

C r x r c

      


 
 

=

。
 
(1)

 

式中：SUB(T)x,y,c 为子像素卷积后的输出结果；r 为

特征图要放大的倍数，本文中特征图需要放大 2 倍，
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因此 r=2；x、y 为特征图的长和宽；c 为通道数，C

为输入特征图。 

1.3.2  MLF 

在 PANet 中使用三尺度对上下文特征融合，提

高了模型的检测正确率。当检测目标背景复杂、尺

度多样且多姿态、检测目标较小时，检测效果不理

想。多尺度特征图的融合有利于小目标的检测。此

外，小目标的有效空间信息通常存在于特征图 F1

中。笔者提出 MLF 模块，融合浅层具有丰富位置

信息的特征图、中间层丰富语义信息和位置信息的

特征图以及深层包含小目标语义信息的特征图，生

成语义和空间信息丰富的高分辨率特征图，从而提

高小目标检测能力。 

如图 4 所示，P3 特征图经过 CBM 结构提取细

节信息后使用子像素卷积进行上采样操作得到 4P，

如式(2)所示。 

 
图 4  MLF 结构 

 4 4CBM(SUB( ))P P  ； (2) 

式中 SUB 为子像素上采样。 4P特征图的通道数和

图像大小跟 P3 特征图一样，方便与 P3 特征图进行

融合。P3 特征图和 4P进行逐元素相加，融合 P3 特

征图的空间信息和语义信息，然后经过 CBMC3 模

块消除特征图相加可能造成的混叠效应。为了使得

特征图能与 P2 特征图进行融合，通过子像素卷积扩

大特征图的分辨率得到特征图 3P，如式(3)所示： 

 3 4 3SUB(CBMC3(ADD( , )))P P P  。 (3) 

P2 特征图通过 CBM 结构进一步提取特征并调

整通道数，并于 3P进一步融合特征，为使得融合了

丰富语义信息的特征图能有效使用浅层特征的强定

位信息，将得到的特征图进行上采样操作，最终得

到特征图 2P，如式(4)所示： 

 2 2 3SUB(CBMC3(Cat(CBM( ), )))P P P  。 (4) 

式中 Cat 为拼接操作。F1 特征图通过 CBM 模块调

节通道数与 2P逐元素相加，使得缺乏位置信息的深

层特征图能够使用浅层的位置信息，以提高小目标

的检测效果，并生成 160×160 大小的特征图 P1 用于

检测小目标信息，提高模型的多尺度学习能力，如

式(5)所示： 

 1 2 1CBMC3(ADD( ,  CBM( )))P P F 。 (5) 

1.4  预测层 

MS_Net 的预测层由 4 个检测头组成，分别为

160×160、80×80、40×40、20×20 大小，由此来实现

模型的多尺度学习能力。在训练阶段，MS_Net 通

过反向传播不断优化损失 Loss，更新网络权值，直

到模型收敛。在测试阶段，MS_Net 不执行反向传

播。它直接对预测器得到的分类定位结果进行置信

度阈值筛选、非极大值抑制处理等操作，得到最终

检测结果[23]。 

根据已有的研究[23-25]，MS_Net 中专门用于分类

定位的损失函数主要包括 3 个组成部分：类别损失函

数(classification loss)、置信度损失函数(confidence 

loss)和定位损失函数(localization loss)。 

分类损失 Lcls 是检测目标的预测类别与真实类

别之间的误差，如式(6)所示： 

  
2

cls

obj

0 0 cls

log( ) (1 ) log(1 )
S B

C C C C
ij ij ij ij ij

i j C

L

p p p pI
  



        。 (6)
 

式中：S 为特征图的边长；B 为特征图中每个单元

的锚点数量； obj
ijI 为第 i 个单元中的第 j 个锚是否对

落入该区域的边界盒的概率负责，若负责 obj
ijI =1，

否则=0； C
ijp 为第 i 个单元中第 j 个锚的预测类别；

C
ijp 为真实的类别。 

置信度损失 Lconf是检测目标置信度得分预测的

相对误差，如式(7)所示： 

 
2 2

conf

obj noobj
noobj

0 0 0 0

log( ) log( )1
S B S B

ij ijij ij
i j i j

L

C CI I
   



    。
 

(7)
 

式中： noobj
ijI 的定义和值与 obj

ijI 相反；Cij 为所提出的

第 i 个单元中的第 j 个锚的置信度得分，Cij∈[0, 1]；

λnoobj 为平衡系数在训练时被设置为 0.5。 

定位损失函数 LSIoU 是定位框的预测值和真实

值之间的误差。SIoU[26]损失函数为预测值和实际值

之差的和的一半。SIoU 损失函数由 4 部分组成：

Angle cost、Distance cost、Shape cost、IoU cost。

SIoU 损失函数如式(8)所示： 

 21 2 sin (arcsin( ) 4)x      ； 
t

,

(1 )
t x y

e



   ，其中 2   ； 
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 ωt

,
(1 )

t w h
e 


  ， IoU 1 IoUL   ； (8) 

 LSIoU=1-IoU+(Δ+)/2。 (9) 

式中：为 Angle cost，如果 α＜π/4，则收敛过程将

最小化 α，否则，最小化 β；Δ 为 Distance cost；
为 Shape cost。SIoU 考虑到了回归之间的 Angle 

cost，重新定义了损失函数，有效地减少了损失的

总自由度提高了推理的准确性；因此，得到 MS_Net

的总损失 Loss 如下： 

 Loss=LSIoU+Lconf+Lcls。 (10) 

2  实验结果与分析 

2.1  实验环境及数据集 

2.1.1  实验环境 

笔者所提模型在 Ubuntu20.04 上进行训练，使

用的编程语言为 Python 3.8.13、深度学习框架为

Pytorch 1.8.1、GPU 为 GeForce RTX3080Ti，GPU

显存为 12 G，使用 CUDA11.6 对 GPU 进行加速。 

2.1.2  实验数据集 

1) PASCAL VOC。 

Pascal VOC 挑 战 赛 提 供 了 VOC2007 和

VOC2012 2 个数据集。数据集分为 20 类，主要分

人、动物、车辆和室内物品 4 大类。本文中训练验

证集使用的是 VOC2012，按照 8：2 进行划分。

train(13 700 张图像)，val(3 425 张图像)，测试集

使用的是 VOC2007 的 test(4 952 张图像)。 

2) 矿山数据集。 

智慧矿山中的数据采集均使用激光云台进行采

集，将采集到的视频数据转换成图像数据，并在图

像数据中选择所需种类的图像，使用 labelme 软件

进行标注，主要分自卸车、挖掘机、洒水车、推土

机、巴士、休息室、扬尘、油罐车、炸药车、运输

车、钻机等 13 类。然后将标注好的文件转换成 txt

格式。其中训练集 3 968 张图像，测试集 991 张图像。 

2.2  实验细节及评价指标 

模型训练参数如表 1 所示。 

表 1  模型训练参数 

参数名称  参数  

输入分辨率  640*640 

初始学习率(lr0) 0.01 

循环学习率(lrf) 0.02 

权重衰减系数
(weight_decay) 

0.000 5 

学习率动量
(warmup_momentum) 

0.937 

训练次数(epoch) 300 

批处理量(bachsize) 32 

锚框(anchor) 

[9, 11, 21, 19, 17, 41] 
[43, 32, 39, 70, 86, 64] 

[65, 131, 134, 130, 120, 265] 
[282, 180, 247, 354, 512, 387] 

评估指标是评价目标检测算法方法好坏的重要

依据，笔者采用的评价指标为：平均准确度(average 

precision，AP)、平均准确率均值(mean average 

precision，mAP)、交并比(IoU)、帧率(frame per 

second，FPS)[27]。FPS 为每秒内可以处理的图片数

量。mAP@0.5 评价指标为将 IoU 阈值设为 0.5 时，

求每一类的所有图片的精度，然后所有类别求平均。

mAP@.5:.95 表示 IoU 阈值从 0.5 到 0.95，步长为

0.5 上的平均精度。如下式所示： 
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P R
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式中：TP 为正样本被正确识别为正样本；TN 为负

样本被正确识别为负样本；FP 为负样本被错误识别

为正样本；FN 为正样本被错误识别为负样本。 

2.3  实验结果与分析 

2.3.1  模型训练 

模型训练使用表 1 给出的参数进行训练，主要

在 PASCAL VOC 数据集上和矿山数据集上进行。 

图 5 为 PASCAL VOC 数据集上的训练结果，包括  

损失曲线和正确率曲线。图 6 为矿山数据集的训练

结果。 

               
(a) val/box_loss        (b) val/obj_loss       (c) val/cls_loss     (d) metrics/mAP_0.5  (e) metrics/mAP_0.5:0.95 

图 5  PASCAL VOC 数据集训练结果 
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(a) val/box_loss        (b) val/obj_loss       (c) val/cls_loss     (d) metrics/mAP_0.5  (e) metrics/mAP_0.5:0.95 

图 6  矿山数据集训练结果 

由图 5 和 6 可以看出：MS_Net 网络的损失较

小且收敛速度快，正确率稳健上升，矿山数据集正

确率稍微有点波动，但最终模型还是有较好的学习

能力。 

为进一步验证 MS_Net 算法的有效性，笔者与

经典的目标检测算法 SSD 和先进的目标检测算法

(YOLOv5s、MSFAN)进行对比实验。其中 MSFAN[28]

是一种改进的 MobileNet_YOLOv3 模型，该模型基

于 MobileNetYOLOv3 网络模型，并结合多尺度特

征融合等改进措施，在高实时性的同时增强了模型

对小目标的检测能力[28]。结果如表 2 所示。 

              表 2  不同模型对比            % 

数据集  网络模型 特征提取网络 mAP@0.5 mAP@.5:.95 

矿山  

数据集  

SSD[8] VGG-16 78.1 50.4 
MSFAN[28] DarkNet-53 76.2 48.6 
YOLOv5s DarkNet-53 77.4 50.9 
MS_Net DarkNet-53 80.2 52.1 

PASCLA 
VOC 

SSD[8] VGG-16 77.5 51.2 
MSFAN[28] DarkNet-53 75.5 49.3 
YOLOv5s DarkNet-53 78.1 53.2 
MS_Net DarkNet-53 79.4 53.9 

由表 2 可知，MS_Net 算法较其他算法正确率

高。在矿山数据集中，笔者所提模型 mAP@0.5 高

于其他模型，达到 80.2%，比 YOLOv5s 模型高 2.8%。

在 PASCAL VOC 数据集中，笔者所提模型检测精度

较 SSD 提高 1.9%、较 MSFAN 提高 3.9%、较

YOLOv5s 提高 1.3%。实验结果表明，笔者所提方

法正确率优于所比较的其他模型。 

2.3.2  损失函数实验 

为验证在 MS_Net模型中使用 SIoU损失函数的

有效性，笔者将对比 Alpha[29]、EIoU[30]、CIoU[31]、

SIoU[26] 4 个损失函数，实验结果如表 3 所示。 

        表 3  MS_Net 模型中损失函数效果       % 

损失函数  mAP@0.5 mAP@.5:.95 
Alpha 76.1 50.2 
EIoU 78.8 50.4 
CIoU 79.4 51.4 
SIoU 80.2 52.1 

根据表 3 所示，SIoU 损失函数运用到 MS_Net

模型中正确率高于 Alpha、EIoU 和 CIoU 损失函数，

因此笔者选择 SIoU 损失函数作为回归框定位函数。 

2.3.3  多尺度检测实验 

为验证 MS_Net 网络对多尺度目标检测的有效

性，将检测目标分为 3 类：小目标物体面积小于 322，

中等目标物体面积大于 322 小于 962，大目标物体面

积大于 962。此方案可以验证多尺度目标的检测能

力，结果如表 4 所示。 

     表 4  不同大小目标 mAP@.5:.95 检测结果    % 

目标  YOLOv5s 算法  本文中算法  数据差值  

小目标  21.0 25.4 +4.4 

中等目标 46.6 50.2 +3.6 

大目标  62.3 63.1 +0.8 

从表 4 中可以看出：笔者所提算法小目标、中

等目标、大目标的 mAP@.5:.95 都有所提升。多尺

度实检测验证明，笔者所提算法提高了模型多尺度

目标的检测能力。 

2.3.4  消融实验 

为验证 MS_Net 的有效性，笔者共同应用在

YOLOv5s 模型框架下对矿山数据集进行消融实验，

其结果如表 5 所示。 

             表 5  消融实验结果             % 

分组 A B C mAP@0.5 mAP@.5:.95 FPS

1   78.7 51.9 90.9
3 √   78.6 51.1 76.3
4 √ √  79.4 51.2 64.5
5 √ √ √ 80.2 52.1 64.5

A 为使用子像素卷积的 4 尺度检测；B 为使用

子像素卷积的 4 尺度检测+MLF；C 为使用子像素卷

积的 4 尺度检测+MLF+SIoU 损失函数。其中“√”

表示加入所改进的模块。通过表 5 可以看出：当原

网络加入四尺度检测后，由于数据集存在大量的大

目标和中目标，并且网络复杂度提升可能会使浅层

的学习能力下降，导致网络模型正确率有所降低。

当模型加入 MLF 模块后，融合了浅层、中层和深

层的信息，使模型能充分学习不同层之间的特征，
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使得 mAP@0.5 较 YOLOv5s 上升了 0.7 个百分点。

加上 SIoU 损失函数后，使得模型具有更快的收敛

速度，优化了模型参数，使得模型的正确率再一次

提升，达到 80.2%。MS_Net 的 FPS 达到 64.5，满

足实时性要求。实验结果证明了 MS_Net 算法具有

一定的优越性。 

2.4  可视化分析 

为进一步证明笔者所提模型的有效性，选取一

些存在大量的小目标、背景复杂、图像模糊的图像

进行测试。MS_Net 和 YOLOv5s 的检测效果如图 7

所示。 

 
    (a) YOLOv5s 检测效果     (b) MS_Net 检测效果 

图 7  YOLOv5s 与 MS_Net 检测效果对比 

由图 7 可以看出：YOLOv5s 存在部分漏检和误

检问题，而 MS_Net 算法能将 YOLOv5s 模型漏检的

检测出来，误检较 YOLOv5s 低。检测效果再一次

证明，当检测目标较小、背景干扰性强、分辨率低、

光照影响大的时候，MS_Net 算法的检测效果较

YOLOv5s 查全率更高、误检率更低。检测效果再一

次证明，MS_Net 算法的检测效果较 YOLOv5s 好，

模型的改进是有效的。 

为进一步证明 MS_Net 在小目标检测上的优越

性，还将 YOLOv5s 和 MS_Net 网络进行比较，结果

如图 8 所示。 

 
    (a) YOLOv5s 检测效果     (b) MS_Net 检测效果 

图 8  YOLOv5s 与 MS_Net 小目标检测效果对比 

由图 8 可以看出，MS_Net 对小目标的检测效

果优于 YOLOv5s 算法。 

3  结束语 

为满足智慧矿山中检测目标的检测精度和速度

要求，笔者设计了一种针对分辨率低、背景干扰性

强、小目标众多场景的目标检测网络 MS_Net。实

验结果证明：MS_Net 在检测智慧矿山特定场景下

的目标时，检测的正确率和效果优于 YOLOv5s 算

法，并且检测速度能够满足实时性需求。本文中的

矿山数据集训练数据还较少，导致模型的整体正确

率不高，后续可以扩充数据集，以满足矿山实际检

测需求，保障露天矿开采的安全性和高效性。 
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