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摘要  针对短时间主动热激励作用下煤岩介质表征差异不明显，不易快速、准确识别煤岩界面的难题，提出一种基

于改进金字塔场景解析网络（pyramid scene parsing network，简称 PSPnet）模型⁃MobileNetV2 的煤岩界面快速精准

识别方法。通过搭建煤岩主动红外试验平台，采集并获取短时主动热激励作用下的煤岩界面红外热图像，构建了煤

岩红外图像数据集；对传统 PSPnet模型进行改进，采用轻量级网络模型 MobileNetV2 作为主干网络提取特征，大幅

降低了网络模型所占内存和训练时间，同时将注意力机制模块（convolutional block attention module，简称 CBAM）

与金字塔场景解析（pyramid scene parsing， 简称 PSP）模块的上采样特征层和 PSPnet 网络模型的浅层特征层进行

融合，有效提升模型对特征的细化能力。试验结果表明：基于改进的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型所占内存仅为

9.12 MB，较原始 PSPnet模型减少了 94.88%；煤和岩的交并比为 96.52% 和 96.87%，分别提升了 8.29% 和 7.7%；像

素准确度分别为 97.25% 和 99.15%，较原始网络模型分别提升了 7.32% 和 1.64%；测试时间降低了 53.70%。该方

法为煤岩界面的快速和预先精准识别提供了一种有效技术手段。
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引  言

实现煤炭绿色智能化高效开采是国家煤炭科技

的重要发展目标。随着开采强度的增加，煤炭开采

已逐渐向深部和复杂地质构造地区转移，导致综采

工作面开采环境及截割工况日益趋于复杂。采煤机

一旦截割到硬岩，会降低采煤机的截割效率和开采

进度，截割硬岩过程中产生的剧烈振动和冲击还会

严重影响采煤机整机的稳定性［1］。采煤机截割岩层

导致原煤中大量夹杂矸石，加重后续煤、矸的分选工

作量以及导致原煤热值的降低［2］。此外，截齿截割

硬岩过程中产生的火花和瞬时高温，易引发煤尘或

瓦斯爆炸［3］。近年来，多数矿山机电设备已逐渐实

现了自动化与无人化远程作业，但是综采工作面未

能实现无人化“井下机器人”程度的安全、高质及高

效开采，目前无法有效实现对煤岩界面的预先感知

及精准识别，不能为采煤机预先提供最优的自动化

截割路径轨迹。

现有的煤岩界面识别研究中，基于采煤机的滚

筒振动［4］、截割电流［5］、滚筒转矩［6］、截割力［7］、截割红

外［8］以及截割声发射［9］等单一截割特征信号的煤岩

识别方法兼具信号采集便捷和识别快速的优点，但

单一截割特征信号受现场开采环境干扰严重，信号

识辨能力和识别结果精度较差。基于多传感信息融

合［10］的煤岩识别方法虽然有效提高煤岩识别结果的

可信度及精度，但该类方法对截割特征信号样本种

类和数量需求大，模型维度高，识别结果反馈时效性

差。近年来，基于煤岩物理特征的非接触煤岩界面

识别技术日益成熟，例如：雷达探测识别［11］、超声波

识别［12］、图像识别［13］以及太赫兹时域光谱识别［14］等。

这类识别方法虽然能够在开采之前对煤岩界面进行

感知和识别，但视觉图像受现场照度、煤尘、水雾等

开采环境干扰严重，探地雷达、超声波等技术虽不受

开采环境影响，但远距离探测误差较大，识别精度不
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高，无法实现精准识别。煤矿自动化、无人化开采的

实现迫切需要兼具预先快速感知性与精准识别性的

煤岩界面感知识别技术，为采煤机提供精准的煤岩

截割轨迹。因此，亟需开展煤岩界面预先快速感知

及精准识别技术的研究。

1 煤岩主动红外试验平台及数据集

构建

1.1　试验平台总体结构　

为了测试和采集短时间热激励作用下煤岩试件

的主动激励红外图像，同时考虑激励距离、激励强度

对煤岩界面识别结果的影响，搭建如图 1 所示的煤

岩界面主动激励红外图像测试平台。三维滑台上安

装红外热像仪和主动热激励源，通过左右、前后和上

下的调整，对激励距离、热激励源的激励区域以及红

外热像仪的拍摄位置进行局部微调。采用德国 In⁃
fraTec Image IR 系列制冷型红外热像仪采集红外图

像信息，该设备的光谱范围为 2.0~5.5 μm，热灵敏

度小于 0.025℃，红外成像速率满帧时为 110 Hz。为

了避免单一激励源易导致煤岩表面受热不均，测试

平台采用 4 个光源形成阵列式主动热激励源，热激

励源滑台用于主动热激励源和红外热像仪的左右平

移，实现热激励源和红外热像仪对煤岩试件不同分

段的热激励及红外图像采集。采用 UT383 型照度

计测试热激励源的激励强度。上位机数据采集平台

通过通讯线缆实现红外热像仪图像的采集以及热激

励源激励强度的调节与控制。

1.2　煤岩试件制备　

为了测试采集不同工况下的煤岩体主动红外图

像，采用煤、沙子、水泥和粘合剂制备的煤岩体试件

如 图 2 所 示 ，每 块 试 件 的 尺 寸 为 2 300 mm×
350 mm×40 mm。煤介质材料的煤∶水泥∶黏合剂

配比比例为 4∶1∶0.3，岩介质材料的煤∶水泥∶黏合剂

配比比例为 3∶1∶0.5。为了避免模具受热激励导致

的温升对煤岩体温度产生影响，在模具外侧粘贴隔

热的锡箔纸胶带。

1.3　短时间激励下煤岩界面红外图像采集　

由于过长的激励时间是制约工作效率的关键因

素，故试验时间选取 4，5，6，7 和 8 s。由于不同矿区

的通道宽度不等，将激励距离划分为 1.5，1.75，2，
2.25 和 2.5 m。不同矿区煤岩介质温升速率差异大，

在相同激励时间和激励距离条件下，需要采用不同

的激励强度。煤矿井下瓦斯浓度高，温度过高时易

造成瓦斯爆炸，在能判别煤岩界面分布的情况下，需

尽可能降低激励强度。当激励距离较远时，需增大

激励强度，选取 200，400，600，800 和 1 000 W 5 种状

态。为了采集足够的图像数据并提高网络模型对不

同工况下的识别能力，分别对激励时间、激励强度和

激励距离进行测试。测试因素如表 1 所示。

通过搭建好的试验平台分别对 2 块煤岩试件进

行组合测试，获取相应条件下的红外热图像。为保

证试验数据的可靠性，每次测试后进行冷却处理至

初始状态。所采集的短时间激励作用下煤岩界面红

外图像如图 3 所示。

随着激励距离的增加，当激励时间过短时，需要

图 1　煤岩界面主动激励红外图像测试平台

Fig.1　Test platform for active excitation infrared image ac⁃
quisition of coal rock interface

图 2　制备的煤岩体试件

Fig.2　Preparation of coal⁃rock specimens

表 1　测试因素

Tab.1　Test factors

激励强度/W
200
400
600
800

1 000

激励时间/s
4
5
6
7
8

激励距离/m
1.50
1.75
2.00
2.25
2.50
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通过增大激励强度才能使得煤岩试件红外表征具有

判别性。通过对 2 块煤岩试件进行试验，共获取 600
张短时间激励下的红外热图像，图像的最大尺寸为

853 mm×460 mm。

1.4　构建数据集　

通过数据增强方法增加样本数据量，提升网络

模型训练效果和泛化能力。对获取的图像进行镜

像、随机旋转、添加噪声以及改变亮度等操作得到足

够的样本。设定图像变亮为原图的 1.2 倍，图像变

暗为原图的 0.9 倍，椒盐噪声信噪比为 0.1，高斯噪声

中高斯函数的标准差为 1.5。随机选取一张图像样

本进行数据增强，增强后共获得 3 900 张样本。数据

增强图像如图 4 所示。

采用 Labelme 工具对所有煤岩界面红外热图像

进行手工标注，得到样本标签图，将数据集保存为

PASCAL VOC2007数据集文件夹格式，并将所有样

本数据按照 8∶1∶1划分为训练集、验证集和测试集。

2 改进 PSPnet‑MobileNetV2模型

2.1　PSPnet网络模型　

PSPnet 的主要特点是采用 PSP 模块，通过全局

池化层得到不同尺度的特征层，经过特征融合得到

判别的多尺度特征。对于输入图像，首先调整图像

大小为 473×473，经过主干特征提取得到一个特征

图，随后将初始特征分为 2 个部分，一部分传入 PSP
模块中，使用大小不同的池化盒对输入的特征层进

行平均池化，不同池化盒的功能是将特征层分成不

同区域，分别为 1×1，2×2，3×3，6×6 区域，将得到

的 4 个平均池化后的结果进行上采样，与初始特征

的另一部分特征进行特征融合完成特征提取。

2.2　PSPnet‑MobileNetV2模型设计　

网络模型 PSPnet⁃MobileNetV2 是根据采集的

红外热图像煤岩区分度低和边界模糊等特点，在语

义分割网络模型 PSPnet结构的基础上进行改进，适

用于煤矿井下短时间激励作用下的煤岩界面红外热

图像的快速准确识别。

PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型基于 PSPnet 进
行了改进：①采用 MobileNetV2 网络模型作为主干

网络，加速模型收敛，提高识别精度；②采用 CBAM
提升 PSPnet 对特征的细化能力。改进的 PSPnet 网
络模型如图 5 所示。

主干网络主要负责特征提取，主干网络模型的

选择对语义分割结果至关重要。研究表明，采用深

层次的网络结构可以获得更丰富的语义特征，具有

更好的识别效果和识别精度。ResNet 是一种残差

神经网络，用于在训练深度卷积网络时解决梯度消

失问题，而视觉几何图形组（visual geometry group， 
简称 VGG）是完全基于深度卷积层的卷积神经网络

架构。PSPnet 通常采用 ResNet 或 VGG 作为特征

提取的骨干网络。但是，基于 ResNet 或 VGG 的网

络模型具有很高的复杂性和大量计算。 2017 年，

Google 发布的 MobileNetV1 用深度可分离卷积取

代了 VGG 中的标准卷积层，该方法在保证准确性

的同时，有效减少了计算量、参数量和训练时间，但

在对 MobileNetV1 进行实际训练后，在执行低维

ReLU 操 作 时 可 能 会 发 生 信 息 丢 失 。 与 Mobile⁃
图 4　数据增强图像

Fig.4　Data enhancement

图 3　短时间激励作用下煤岩界面红外图像

Fig.3　Infrared image of coal⁃rock interface under short⁃time 
excitation
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NetV1 相比，MobileNetV2 有显著改进：① Mobile⁃
NetV2 移除了 ReLU 的最后一层，保留了特征的多

样性，增强了网络模型的表达能力；②引入残差结

构，增强梯度的传播。MobileNetV2 网络模型结构

如图 6 所示。使用 1×1 卷积来增加维度，使用  3×3 
深度可分离卷积跨特征点提取特征，使用 1×1 卷积

来降低维数，剩余部分用于实现输入和输出之间的

直接连接。

为了提高短时间激励作用下煤岩界面红外热图

像的识别精度，采用 MobileNetV2 作为 PSPnet 的骨

干特征提取网络。下采样方法为 16 倍，可降低模型

的复杂性和参数，有效提高网络模型的训练速度。

PSPnet 网络模型可以提高图像的分割质量，然

而对于一些煤岩的红外热图像，在解析过程中会丢失

细节，导致模糊的边界分割。为了获得有效、准确的

煤岩界面语义分割网络模型，在 PSP模块的上采样操

作和骨干网络中提取低维特征之后，增加了 CBAM。

该模块可以在现有网络模型中即插即用，在有效提高

网络模型特征提取能力的同时，不会显著增加计算参

数和计算量。图 7为 CBAM 结构图，其首先通过通道

注意力模块，然后通过空间注意力模块。

由于注意力机制模块的权重是随机初始化的，

如果将其添加到主干部分，其权重将被破坏，这对提

取初始特征有显著影响，导致网络模型的预测效果

较差。本研究在加强特征提取部分增加了注意力机

制，因此初始特征不会被破坏，网络的预测效果得到

保证。如图 5 所示，将 CBAM 添加到 PSP 模块的上

采样特征层和 PSPnet网络模型的浅层特征层上。

3 试验与分析

3.1　试验平台及相关参数设置　

软硬件试验环境如表 2 所示。为了保证试验的

可靠性，改进后的算法以及其他算法均在此平台下

运行。

笔者提出的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型在

Adam 优化器下进行训练，批处理大小为 32，动量因

子为 0.94，迭代次数为 100，最初学习率设为 0.001，
在 50 次迭代时衰减为 0.000 1，损失函数为交叉熵损

失函数。改进的 PSPnet 网络模型训练曲线如图 8

图 5　改进的 PSPnet网络模型

Fig.5　Improved PSPnet network model

图 6　MobileNetV2 网络模型结构

Fig.6　Structure of MobileNetV2 network model

图 7　CBAM 结构图

Fig.7　Structure of CBAM

796



第  4 期 王海舰，等：基于改进 PSPnet⁃MobileNetV2 的煤岩界面快速精准识别

所示。可以看出，在迭代过程中，训练集和验证集的

损失函数下降趋势明显，未出现过拟合现象。

3.2　定性分析　

由于采集图像较多，在测试集中随机选取 10组煤

岩界面红外图像，分别在改进的PSPnet⁃MobileNetV2
网络模型、U⁃net 网络模型、DeeplabV3+网络模型、

PSPnet网络模型和 TransUnet网络模型上进行语义

分割。随机试验识别结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，不同网络模型之间识别效果

差异较大。其中：DeeplabV3+网络模型的识别效

果较差，随机选取的 10 张图像中有近一半的图像

未准确识别出煤和岩，剩余图像的识别精度也不够

高；U⁃net 网络模型比 DeeplabV3+ 网络模型的识

别效果略好，但是识别效果也不够理想；PSPnet 网
络模型对个别图像的煤岩区域无法识别，且部分图

像的识别精度不足；TransUnet 网络模型对每一张

图像中的煤和岩均能准确识别，但识别精度未达到

较好的效果；改进后的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络

表 3　随机试验识别结果

Tab.3　Identification results of random experiment

原图 PSPnet⁃MobileNetV2 U⁃net DeeplabV3+ PSPnet TransUnet

表 2　软硬件试验环境

Tab.2　Experiment environment of software and hardware

配件

中央处理器

内存

图形处理单元

显存

操作系统

开发工具

型号

Intel(R) Core(TM) i9⁃11900K
64GB

NVIDIA GeForce RTX 3060
12G

Window 10
Pytorch 1.7，Cuda 11.0，Python 3.7

图 8　改进的 PSPnet网络模型训练曲线

Fig.8　Training curves of improved PSPnet network model
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模型识别效果最好。由于图像质量较差，煤岩边界

不清晰，故仍存在少量图像的识别精度未达到理

想值。

3.3　定量分析　

为了验证改进的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模

型在短时间激励作用下煤岩界面红外热图像的识别

精度，分别对改进的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模

型、U⁃net 网络模型、DeeplabV3+网络模型、PSPnet
网络模型和 TransUnet 网络模型进行识别和分割。

不同模型测试时间及所占内存如表 4 所示。

由表 4 可以看出，改进的 PSPnet⁃MobileNetV2
网络模型与 U⁃net 网络模型相比，其测试时间降低

了 50.27%，所占内存减少了 90.40%；与 DeeplabV3
网络模型相比，其测试时间降低了 9.02%，所占内存

减少了 58.90%；与 PSPnet 网络模型相比，其测试时

间 降 低 了 53.70%，所 占 内 存 减 少 了 94.88%；与

TransUnet 网 络 模 型 相 比 ，其 测 试 时 间 降 低 了

42.97%，所占内存减少了 97.73%。改进的 PSPnet⁃ 
MobileNetV2 网络模型和 DeeplabV3+网络模型均

采用了 MobileNetV2 作为主干网络，其所占内存都

有较大幅度降低。改进后的 PSPnet⁃MobileNetV2
网络模型所占内存只有 9.12 M，相较于原模型所占内

存减少了 94.88%，有利于后期在实际煤矿开采移动

设备上的部署。另外，其每张测试时间为 90.99 ms，
与其他网络模型相比，测试时间有较大幅度提升。可

见，改进后的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型在测试

时间和所占内存上都有较大提升。

语义分割网络模型大多选用交并比（intersec⁃
tion over union，简称 IoU）和像素准确度（pixel accu⁃
racy， 简称 PA）作为评价指标。

交并比 IoU 是指网络模型对识别分割中一个类

别预测结果和真实值的交集与并集的比值，其计算

公式为

IoU = TP
TP + FP + FN × 100% （1）

其中：TP 表示一个样本被预测为正样本，且真实标

签为正样本；FP 表示一个样本被预测为正样本，但

真实标签为负样本；FN 表示一个样本被预测为负

样本，但真实标签为正样本；TN 表示一个样本被预

测为负样本，且真实标签为负样本。

像素准确度 PA 是指网络模型预测在类别内像

素正确分类的像素数占总像素数的概率，其计算公

式为

PA = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% （2）

采用 IoU 和 PA 对各个网络模型进行评估，表 5
为不同网络模型 IoU 值对比，表 6 为不同网络模型

PA 值对比。

通过表 5可以看出，改进的PSPnet⁃MobileNetV2
网络模型在煤岩界面红外图像的分割识别中煤和岩

的交并比分别为 96.52% 和 96.87%。与 U⁃net 网络

模型相比，改进后的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型

在 煤 和 岩 的 交 并 比 上 分 别 提 升 了 44.39% 和

28.71%；与 DeeplabV3+网络模型相比，改进后的

PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型在煤和岩的交并比

上分别提升了 49.83% 和 31.97%；与 PSPnet 网络模

型相比，改进后的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型在

表 4　不同模型测试时间及所占内存

Tab.4　Test time and memory of different models

网络模型

PSPnet⁃MobileNetV2
U⁃net
DeeplabV3+
PSPnet
TransUnet

每张测试

时间/ms
90.99

182.97
99.83

196.53
159.56

所占内存/M

9.12
94.96
22.19

178.21
401.00

表 6　不同网络模型 PA值对比

Tab.6　Comparison of PA values of different network 
models

网络模型

PSPnet+CBAM
U⁃net
DeeplabV3+
PSPnet
TransUnet

主干网络

MobileNetV2
Vgg16
MobileNetV2
Resnet50
Resnet50

PA/%
煤

97.25
53.31
48.70
89.93
92.37

岩

99.15
97.92
95.90
97.51
97.29

表 5　不同网络模型 IoU值对比

Tab.5　Comparison of IOU values of different network 
models

网络模型

PSPnet+CBAM
U⁃net
DeeplabV3+
PSPnet
TransUnet

主干网络

MobileNetV2
Vgg16
MobileNetV2
Resnet50
Resnet50

IoU/%
煤

96.52
52.13
46.69
88.23
87.10

岩

96.87
68.16
64.90
89.70
90.61
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煤和岩的交并比上分别提升了 8.29% 和 7.7%。

通过表 6 可以看出，改进的 PSPnet⁃MobileNet 
⁃V2 网络模型在煤岩界面红外图像的分割识别中煤

和岩的像素准确度分别为 97.25% 和 99.15%。与

U⁃net 网络模型相比，改进后的 PSPnet 网络模型在

煤 和 岩 的 像 素 准 确 度 上 分 别 提 升 了 43.94% 和

1.23%；与 DeeplabV3+ 网络模型相比，改进后的

PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型在煤和岩的像素准

确度上分别提升了 48.55% 和 1.23%；与 PSPnet 网
络模型相比，改进后的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模

型在煤和岩的像素准确度上分别提升了 7.32% 和

1.64%。

综上所述，改进的 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模

型与其他网络模型相比，训练时间大幅度缩短，测试

时间、所占内存、交并比和像素准确度等均显著

提升。

3.4　融合 CBAM 注意力机制模块对比试验　

采用 PSPnet⁃MobileNetV2 作为基本网络，在加

强特征提取部分加入 CBAM 对网络模型进行训练，

融合 CBAM 的测试结果如表 7 所示。可以看出：添

加 CBAM 之后，岩的 PA 值与 PSPnet 网络模型的值

基本保持一致；在测试精度上，煤和岩的 IoU 值分别

提高了 0.83% 和 0.84%，煤的 PA 值提升了 0.88%。

总体而言，加入 CBAM 对网络模型在识别精度方面

发挥了明显作用。采用原始的 PSPnet 网络模型对

煤岩界面红外图像的识别精度未达到 90%，将原始

的 PSPnet 网络模型主干网络替换为 MobileNetV2
后，识别精度提升至 95% 以上，加入 CBAM 后识别

精度又高出 7%，满足目前对于煤岩界面红外图像

识别精度的要求。

4 结  论

1） 提出了基于 PSPnet⁃MobileNetV2 轻量级神

经网络的煤岩界面快速识别方法。测试结果表明，

提出的网络模型在短时间激励作用下的煤岩界面识

别达到了较高的精度，煤和岩的 IoU 值分别达到了

96.52% 和 96.87%，PA 值 分 别 达 到 了 97.25% 和

99.15%，相比于原始的 PSPnet 网络模型在一定程

度上得到了提高。

2） 改进的网络模型所占内存仅为 9.12 M，在图

形处理单元上每张的测试时间为 90.99 ms。内存降

低 有 利 于 在 移 动 端 或 嵌 入 式 设 备 的 部 署 ，加 入

CBAM 使网络模型不仅加快了训练和测试速度，且

在分割精度上也有一定提升。

3） 采用 PSPnet⁃MobileNetV2 网络模型对短时

间激励作用的煤岩界面进行识别，不仅能够准确识

别，还达到了较高的识别精度，为煤岩界面的快速精

准识别以及采煤机的自动化、智能化开采提供了有

效的技术支撑。
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