
 

 

改进 YOLOv4 的输送带纵向撕裂检测①
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摘　要: 输送带纵向撕裂检测是煤矿安全生产的重要问题之一. 针对矿用输送带纵向撕裂检测存在因数据量不足、

损伤形态多样化、极致宽高比而导致的检测精度不足、存在误检与漏检等问题, 本文提出一种改进 YOLOv4的输

送带纵向撕裂检测算法. 首先, 通过数据增强的方式扩充现有数据, 构建输送带纵向撕裂数据集. 其次, 在主干网络

之中添加可变形卷积, 增强模型对多样化损伤形态的特征提取能力. 最后, 在特征融合阶段, 引入跨阶段局部网络

(CSPNet) 结构, 提升模型对极致宽高比的纵向撕裂检测性能, 进一步降低模型的漏检与误检. 实验结果表明, 输送

带纵向撕裂检测准确率达到 92.5%, F1分数达到 93.1%, 基本满足输送带纵向撕裂检测要求.
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Abstract: Longitudinal tear detection of conveyor belts is one of the important issues in coal mine safety production. In
the longitudinal tear detection of mining conveyor belts, insufficient detection accuracy, false detections, and missing
detections occur due to insufficient data, diversified damage patterns, and extreme aspect ratios. In this study, an
improved YOLOv4 longitudinal tear detection algorithm for conveyor belts is proposed. First, the existing data is
expanded by data enhancement to construct a longitudinal tear data set for conveyor belts. Secondly, the variable
convolution is added to the backbone network to enhance the feature extraction ability of the model for diverse damage
patterns. Finally, in the feature fusion stage, the cross-stage partial network (CSPNet) structure is introduced to improve
the longitudinal tear detection performance of the model for extreme aspect ratios, and further reduce missing detection
and false detection. The experimental results show that the accuracy of the longitudinal tear detection for the conveyor
belt reaches 92.5%, and the F1 score reaches 93.1%, which basically meets the requirements of the longitudinal tear
detection for the conveyor belt.
Key words: longitudinal tear detection for conveyor belt; YOLOv4; data augmentation; deformable convolution; cross
stage partial network

 
 

带式输送机是井下常用的运输设备, 具有持续运

输能力强、运行效率高、易于自动控制等优点[1]. 输送

带作为带式输送机的核心部件, 在运输过程中会受到

钢钎、煤矸石、废金属等硬物划伤造成纵向撕裂影响

正常的运输, 如果不能及时发现故障并进行处理, 将会

导致巷道堵塞, 甚至造成人员伤亡[2,3]. 因此, 快速准确

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(3):186−194 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009024] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (61373099)
收稿时间: 2022-07-16; 修改时间: 2022-09-07; 采用时间: 2022-10-19; csa在线出版时间: 2023-01-06
CNKI网络首发时间: 2023-01-06

186 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9024.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009024
http://www.c-s-a.org.cn


地对输送带纵向撕裂故障进行检测至关重要. 然而, 早
期的输送带纵向撕裂检测方法以接触式检测为主, 例
如 :  漏料检测法 [ 4 ]、浮动托辊检测法 [ 5 ]、压力检测

法[6] 等. 该类方法准确度较低且容易受到灰尘干扰, 逐
渐被淘汰.

现有的输送带纵向撕裂检测方法以非接触检测方

法为主, 包括闭合线圈法[7]、X射线检测法[8]、基于机

器视觉的方法与基于深度学习的方法等, 该类方法具

有稳定性强的特点, 从而被广泛应用. 其中, 基于机器

视觉的方法具有成本低、准确度相对较高、易于维护

等特点, 基于深度学习的方法在缺陷检测、损伤检测

方面表现出实时性、准确度高等优点. 因此, 这两种方

法得到越来越多的关注与研究.
现有的机器视觉方法主要有文献 [9] 采用红外热

图像监测温度变化来识别撕裂, 但是井下输送带撕裂

时与外界温度差异较小, 导致该方法失灵. 文献 [10]采
用基于多道线性激光的带式输送机纵向撕裂检测方法,
但是线形激光条纹被撕裂带的表面调制后, 法线方向

发生了很大的变化, 使得提取中心非常困难. 尽管基于

机器视觉的方法在输送带纵向撕裂检测上已取得了不

错的成绩, 但大多研究仅限于实验室环境, 在实际场景

中仍然存在检测精度不足、漏检与误检的问题.
近年来随着深度学习的发展, 深度学习逐渐应用

于各行各业, 在工业缺陷检测方面表现出独特的优势.
目前基于深度学习的目标检测算法主要分为两阶段和

一阶段方法.
两阶段目标检测算法, 代表算法为 RCNN[11] 系列,

例如: 文献 [12] 提出一种有效提取细长路面病害特征

的骨干网络用于细长路面病害检测方法. 该类目标检

测算法的特点是检测精度较高但是速度较慢, 工业上

使用该类方法较少.
一阶段目标检测算法, 代表算法为 YOLO[13] 和

SSD[14] 系列, 在保证一定精度的同时具有较强的实时

性, 因此工业上更青睐于使用一阶段目标检测算法实

现缺陷检测. 相关研究主要有文献 [15]采用 YOLOv4-
tiny算法对输送带纵向撕裂进行检测, 在撕裂较短的情

况下检测性能较好, 缺乏对长撕裂检测性能的验证. 文
献 [16]提出一种融合多尺度特征的工业缺陷检测通用

模型, 在热轧钢带和印刷电路板等公开数据集上表现

良好. 文献 [17] 通过在特征金字塔网络中引入残差模

块与注意力机制模块, 实现对电子换向器的缺陷检测.

文献 [18] 通过改进 SSD 目标检测算法的损失函数以

及修改锚框比例, 实现了矿井输送带的异物检测. 基于

深度学习的方法相较于传统机器视觉的方法具有更高

的检测精度. 然而在实际应用中由于数据量不足、撕

裂形态具有多样化、极致的宽高比, 仍然存在漏检率

和误检率较高的问题.

 1   YOLOv4网络概述

YOLOv4 网络结构如图 1 所示, 主要由输入层、

主干网络 (backbone)层、neck层及预测层 4个部分组

成, 其中输入层对输入图像进行Mosaic数据增强、大

小缩放、自适应锚框聚类便于训练.
Backbone 层主要由 CSPDarknet53 特征提取网络

与增加感受野的空间金字塔池化 (SPP) 模块对输入图

像进行特征提取, 并输出不同尺度特征图.
Neck 层采用特征金字塔网络 (FPN) 与路径聚合

网络 (PANet)特征融合方式对 backbone阶段输出的不

同尺度特征图进行融合, 采用自上而下与自下而上的

结构, 以适应检测目标尺度变化.
预测层采用单阶段目标检测中常用的 YOLO head

分别输出不同大小的特征图, 即 76×76, 38×38, 19×19
大小的特征图.

最后进行锚框回归, 在特征图的每个地方用 3个锚

框来对检测目标进行回归, 最后通过非极大值抑制算

法进行后处理, 去除冗余检测框, 得到最终的检测结果.

 2   数据集构建与增强

 2.1   数据集的获取与标注

由于输送带纵向撕裂并没有公开的数据集, 因此

本文使用某公司提供的煤矿井下输送带下表面红外真

实图像, 图片规格为 2048×2000, 共有未标注图像 2 000
张. 对所有数据进行清洗并建立输送带纵向撕裂数据

集, 采用 Labelme软件进行标注, 标注过程如图 2所示.
 2.2   数据增强

为了提高模型的泛化性能, 增加样本数据是最好

的一种方法, 由于输送带纵向撕裂数据较为稀缺, 通过

Mosaic、翻转与随机移动实现撕裂位置的多样性、对

比度调整模拟不同光照条件下的损伤图像、拉伸原有

撕裂图像区域以模拟不同损伤长度下的图像, 丰富现

有数据, 增加训练样本. 图 3 给出了图像增强的一些

样本.
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图 1    YOLOv4网络结构图
 

 

 
图 2    数据集的标注

 

(a) 原图 (b) 左右翻转 (c) 位置移动 

(d) 对比度 (e) 拉伸  
图 3    数据增强

 2.3   数据集划分

数据增强之后, 共得到 6 866 张输送带图像, 其中

撕裂图像与背景图像比例为 1:1, 随机抽取 5 488 张图

像作训练集、689 张图像作验证集、689 张图像作测

试集. 训练集和验证集参加模型的训练与调参, 测试集

不参与训练, 最终在测试集上评测模型的整体性能.

 3   改进 YOLOv4的输送带纵向撕裂检测

 3.1   模型的网络结构

输送带纵向撕裂的损伤形态具有多样化, 如图 4

所示, 但现有数据量不足, 对于每种损伤形式的覆盖不

全, 对于一些特殊损伤形式检测性能较差. 在 CSPDark-

net53 网络结构中使用的均为传统的 CNN 卷积, 但传

统的 CNN 卷积核使用固定尺寸、固定大小的方形卷

积核, 对于输送带未知损伤形态的几何变换建模能力

较差. 为了降低损伤形态多样化对模型检测精度的影

响, 在主干网络中添加可变形卷积, 提升模型的建模

能力.

另一方面, 由于输送带纵向撕裂长短不一, 且在

水平与垂直方向尺寸差别较大, 无法单纯的定义检测

目标为大目标小目标. 因此更有效的特征融合对输送

带纵向撕裂检测尤为重要. 为了更好地检测不同大小
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目标, 在特征融合阶段, 添加跨阶段部分网络改进的

残差模块以增强特征融合, 提升网络检测性能. 改进

后模型的整体结构如图 5 所示, 虚线框内即为改进的

部分.

 3.2   基于可变形卷积改进的主干网络

可变形卷积 (DCN)[19] 主要是通过在原有卷积的基

础上添加一个偏移变量, 使卷积计算的采样点发生偏

移, 从而更好地适应检测目标形态的变化, 整体结构如

图 6所示.
 

图 4    损伤形态的多样性
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图 5    模型的整体结构图
 
 

2N

 
图 6    可变形卷积

 

P = {(−1,−1), (−1,0), · · · , (0,1), (1,1)}
p0

在规则的 3×3 卷积核, 每个位置的单位坐标则可

定义为 ,  对于输入

特征图的每个位置 有:

Y (p0) =
∑
pn∈P

w (pn) · x (p0+ pn) (1)

p0 pn

p0+pn

Y(p0)

其中,  为某个需要进行卷积计算的特征中心,  中的

元素, 即相对于卷积中心的单位坐标, 因此,  表示

卷积核的每个位置,  表示卷积计算之后特征图上

的某个单位点.

N

3×3

2N

N N x y

x y

{∆p|n = 1,2, · · · , |P|}
∆p

可变形卷积在普通卷积的基础上, 将通道数为 的

输入特征图与一个 大小的卷积核做卷积计算, 输

出与原特征图大小一致, 通道数为 的特征图, 其中前

个通道与后 个通道分别表示 方向偏移量与 方向

的偏移量, 这样得出的偏移量常为一个小数, 因此需要

对 方向与 方向偏移量进行双线性插值, 保证偏移量

为一个整数, 以便在采样点上进行偏移. 最终确定可变

形卷积中的偏移量 . 根据计算后的

偏移 实现卷积采样点的偏移, 实现可变形卷积的操
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作. 最后使模型输出的特征更好适应检测目标形态的

变化, 该过程表示为:

Y (p0) =
∑
pn∈P

w (pn) · x (p0+ pn+ △ pn) (2)

如图 4所示, 输送带撕裂形态差异较大, 使用固定

尺寸、固定大小的普通方形卷积核, 多层卷积之后会

引入无用的上下文区域特征干扰特征提取, 从而导致

网络检测性能下降. 而可变形卷积, 通过偏移量的学习

与采样点的偏移, 可以减少对无用区域特征的提取, 增
强模型学习复杂目标不变性的能力, 提升网络形变建

模能力, 从而提高检测精度.
因此, 本文在 YOLOv4 的 backbone 层的最后两

个 CSPn下采样模块中添加可变形卷积, 增强主干网络

的形变建模能力, 从而提升网络对输送带不同损伤形

态的检测性能, 改进后的 CSPn结构如图 7所示.
 

Res

Res-d

CBM CBM

CBM
CBMConcat

CBM

CBM BNDCnov Mish add

CSPn-d Res-d
3×3 1×1 1×1

1×1

n−1 个 Res 模块

 
图 7    CSPn-d结构图

 

 3.3   基于跨阶段局部网络改进的残差模块

卷积网络中的特征图往往具有很大的冗余性, 不
同通道的特征图可能包含相似的信息, 因此, 无需处理

全部的通道数, 就可以保证在性能不变的前提下, 削减

计算量, 使网络更加高效地利用特征信息.

i+1

跨阶段局部网络 (CSPNet)[20] 就是通过分割梯度

流, 使梯度流通过不同的网络路径传播, 在减少计算量

的同时, 实现更丰富的梯度组合. 在普通的 DenseNet
结构[21] 中每一个堆叠层的输出都将成为第 个稠密

层的输入, 该过程表述为:

xk = wk ∗ [x0, x1, · · · , xk−1] (3)

k−1其中, *表示卷积运算, 括号内表示前 层的堆叠输

出. 反向传播更新权重公式可表述为:

w′1 = f (w1,h0)x (4)

w′2 = f (w2,h0,h1) (5)

...

w′k−1 = f (wk−1,h0,h1, · · · ,hk−2) (6)

w′k = f (wk,h0,h1, · · · ,hk−2,hk−1) (7)

wi i f

hi

其中,  表示第 层的初始权重,  表示权重更新公式, 在
式 (6) 与式 (7) 中, 梯度信息 被用于更新不同稠密层

的权重, 每一层对之前的梯度信息进行了重复学习.

x′0
x′′0

在此基础上引入跨阶段局部网络, 整体结构如图 8
所示, 将上层输出的特征映射拆分通道, 其中 直接连

接到阶段末端,  进入一个密集块, 即:

xk = wk ∗ [x′′0 , x1, · · · , xk−1] (8)

其中, xk 输出后再经过一个卷积层得到:

xa = wa ∗ [x′′0 , x1, · · · , xk] (9)

xa x′0 xb最后 与 进行 concat连接得到 , 该过程表示为:

xb = wb ∗ [x′0, xa] (10)

整体权重更新过程如下:

w′k = f (wk,h′′0 ,h1,h2, · · · ,hk−1) (11)

w′′a = f (wa,h′′0 ,h1,h2, · · · ,hk) (12)

w′b = f (wb,h′0,ha) (13)

w′k w′′a
h′0 x′0 ha

x′′0

其中,  表示稠密层分支中间的更新权重,  表示稠密

层分支输出的权重,  表示 分支的梯度信息,  表示

输入分支的梯度信息. 由式 (12) 与式 (13) 可知, 稠

密层分支的梯度与单独分支的梯度各自积分, 两部分

都不包含冗余的权重更新的梯度信息, 从而丰富了梯

度组合. 该结构可以简化为图 9.
 

copy

concat concat concat

concat

copy copy conv

convconvconv

Dense layer 1

x′0 xa

xa

xb

x0″

Dense layer 2

 
图 8    跨阶段局部网络改进的 DenseNet

 

本文主要 CSP结构中的稠密块替换为残差块, 构
建图 10 中的 CSPRes 模块, 实现对 FPN 与 PANet 特
征融合的增强, 丰富梯度组合的同时减少参数冗余,
降低输送带水平与垂直方向大小差异对检测性能的

影响.
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Concat

Dense

block

W×H×C

W×H×C/2 W×H×C/2

 
图 9    CSP结构简图

 

Route

CBL (1×1×C)

CBL (1×1×C/2) CBL (1×1×C/2)

CBL (1×1×C/2)

CBL (3×3×C/2)

CBL (1×1×C/2)

 
图 10    CSPRes模块结构图

 

 4   实验结果与分析

 4.1   实验环境及参数设置

本文实验硬件环境为 :   Intel(R) Core(TM) i9-
11900K CPU, NVIDIARTX 3090 独立显卡. 软件环境

为: Ubuntu 20.04 LTS 操作系统, PyTorch 深度学习框

架版本为 1.7.1, OpenCV-Python等相关工具包.
实验超参数设置为初始学习率 0.01, 动量 0.937,

权重衰减系数为 0.000 5, 采用余弦退火策略, 预热训练

轮数为 3, 预热训练的梯度动量为 0.8, 预热训练的偏置

学习率为 0.1, 训练 epoch设置为 300.
 4.2   评价指标

实验采用精确率 (precision, P)、召回率 (recall,
R)、平均精度均值 (mAP) 与 F1 指标作为评价标准来

评估网络的整体性能. 同时, 采用每秒浮点运算次数

(FLOPS)、参数量 (params) 来统计模型的计算量与参

数量, 最后采用 FPS指标来评估模型的实时性. 其中精

确率、召回率的计算公式如式 (14)、式 (15)所示:

P =
T P

T P+FP
(14)

R =
T P

T P+FN
(15)

其中, TP、TN、FP、FN 的含义如下:
TP 表示真正的正类样本预测为正类样本的个数.
TN 表示真正的正类样本预测为负类样本的个数.
FP 表示真正的负类样本预测为正类样本的个数,

即误检的个数.
FN 表示真正的正类样本预测为负类样本的个数,

即漏检的个数.
由式 (14)、式 (15) 可以得知, 精确率越高相应模

型的误检率越低, 召回率越高相应的漏检率越低, 因此

本文采用精确率和召回率来反映模型的误检率与漏

检率.
平均精度均值、F1 指标的计算公式如式 (16)、

式 (17)所示:

mAP =

∑N

i=1

∫ 1

0
P(R)dR

N
(16)

其中, N 为类别个数.

F1 =
2×P×R

P+R
(17)

 4.3   实验结果与分析

经过 300 个 epoch 的训练, 模型精度、召回率、

平均精度均值趋于稳定, 总体损失曲线如图 11 所示.
通过观察验证集的损失函数曲线, 模型达到收敛, 图 12
展示模型训练中的目标损失曲线、回归损失曲线与各

项检测指标.
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图 11    损失曲线图
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图 12    各项检测指标 (横坐标为 epoch)
 

对 SSD、YOLOv3、YOLOv4-tiny、YOLOv4 模

型训练与测试, 在测试集上的对比结果如表 1所示, 实
验结果表明, YOLOv4算法相较其他算法, 具有更好的

检测性能与速度, 因此本文选择 YOLOv4 作为基线网

络进行改进. 本文算法相较于其他算法, F1 指标均提

升了 1.2%–3.8%, 精确率与召回率相对较高, 检测速度

达到 58.8 帧/s, 满足矿用输送带纵向撕裂在线检测速

度要求. 表明本文算法在实时检测的同时具有更低的

漏检误检率, 更好的平衡了模型的检测速度与检测性

能, 体现了本文算法的优势.
  

表 1     不同算法实验结果对比
 

算法 P R mAP@0.5 F1 FPS (帧/s)
SSD 0.920 0.680 0.861 0.782 24.0

YOLOv3 0.878 0.910 0.975 0.893 76.9
YOLOv4-tiny 0.811 0.713 0.953 0.758 256
YOLOv4 0.908 0.932 0.985 0.919 71.4

改进的YOLOv4 0.925 0.938 0.989 0.931 58.8
 
 

为了验证本文模块的有效性, 对本文算法的改进

模块进行消融实验, 实验结果如表 2、表 3 所示, 表 2
实验结果表明, 本文算法所提出的模块, 有效提升了检

测性能, 更好地平衡了精度与召回率, 其中 F1 指标达

到 93.1%, 精度达到 92.5%, 相较于初始基线网络分别

提升 1.2%, 1.7%. 基本满足工业检测中输送带纵向撕

裂检测要求, 证明本文算法中提出的模块对检测精度

具有重要的提升作用, 漏检率和误检率更低.

  

表 2     消融实验 1
 

算法 P R mAP@0.5 F1
Baseline 0.908 0.932 0.985 0.919

Baseline+CSPn-d 0.921 0.935 0.987 0.927
Baseline+CSPRes 0.921 0.924 0.982 0.922

Baseline+CSPn-d+CSPRes 0.925 0.938 0.989 0.931
 
 

表 3实验结果表明, 在加入 CSPn-d模块以后, 增
加了计算量与参数量 , FPS 指标明显降低 , 此时 , 引
入跨阶段局部网络改进的残差模块 , 一定程度上对

网络模型的计算量、参数量与检测速度进行平衡 ,
在满足实时检测速度的前提下 , 相较于基线网络计

算量减少了 10%, 参数量减少了 5%, 验证了该模块

的作用.
  

表 3     消融实验 2
 

算法 FLOPS Params FPS (帧/s)
Baseline 70.72 63.94 71.4

Baseline+CSPn-d 70.87 64.12 55.6
Baseline+CSPRes 63.59 56.97 74.3

Baseline+CSPn-d+CSPRes 63.739 57.16 58.8
 
 

图 13选取了 7组测试集图片, 用不同的模型对其

进行检测, 其中图 13(a)–图 13(c) 分别表示原图标注、

YOLOv4 检测结果、本文算法检测结果. 实验结果表

明本文算法相较于 YOLOv4, 具有更低的漏检率和误

检率, 且置信度更高, 检测框更接近真实标注框, 验证

了本文算法的有效性.
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(a) 原图标注 (b) YOLOv4 算法 (c) 本文算法 
图 13    检测结果图

 

 5   结论与展望

本文提出一种基于 YOLOv4进行改进的输送带纵

向撕裂检测算法, 通过对现有数据进行增强与扩充, 丰

富了数据集, 提升了模型的泛化性能. 同时, 在主干网

络的最后两个 CSP模块中使用可变形卷积替换普通卷

积, 提升模型的特征提取能力与几何建模能力. 最后,

在特征融合阶段引入跨阶段局部网络, 增强特征融合

能力. 实验结果表明, 改进的 YOLOv4检测算法在输送

带纵向撕裂检测任务中可以有效提高检测精度、降低

漏检和误检的概率, 且满足实时检测要求. 下一步的工

作是在保证检测精度的基础上, 减少参数量与计算量,
实现网络模型轻量化, 以便于矿用小设备的模型部署.
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