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摘  要：YOLOv3是一种兼具检测精度与速度的深度学习目标检测算法。针对煤矿智能化开采

的关键技术瓶颈——煤岩界面识别难题，利用深度可分离卷积改进YOLOv3算法，有效提升煤

岩界面识别的精度和效率；针对煤岩界面连续和贯穿的特点导致的传统目标检测评测指标无

法准确评价算法识别准确性的问题，建立了新的煤岩界面识别准确性评测指标；利用三次样条

插值算法对煤岩界面识别预测框中点进行拟合，获得了接近真实的煤岩界面曲线。相关试验

结果表明，改进YOLOv3的训练参数规模减少了约80%，测试时间减少了约5%；采用新的评测指

标，在x和y方向上的准确率分别提高了5.85%和16.99%；提取的煤岩界面曲线较真实值误差控

制在4.1%以内。 
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Coal-rock interface identification method based on improved YOLOv3 and  
cubic spline interpolation 
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( 1. Science and Technology on Electronic Test and Measurement Laboratory，North University of China，Taiyuan 030051，China；2. School of Electrical and Control 

Engineering，North University of China，Taiyuan 030051，China ) 

Abstract：YOLOv3 is a deep learning target detection algorithm with high detection accuracy and fast recognition 

speed. Using the improved YOLOv3 algorithm with depth-separable convolution to improve the accuracy and 

efficiency of coal-rock interface recognition, which is the key technical bottleneck of intelligent mining in coal mines.  

Aiming at the problem that the traditional target detection evaluation index cannot accurately evaluate the accuracy 

performance of the algorithm recognition caused by the continuous and penetrating characteristics of the coal-rock 

interface，the new coal-rock interface recognition accuracy evaluation index has been established. The cubic spline 

interpolation algorithm is applied to fit the points in the coal-rock interface identification prediction frame，and a 

close-to-real coal-rock interface curve is obtained. Related experimental results show that the training parameter 

scale of improved YOLOv3 is reduced by about 80%，and the test time is reduced by about 5%. Using new 
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evaluation indicators，the accuracy rates in the x and y direction are respectively increased by 5.85% and 16.99% 

and the extracted coal-rock interface curve is controlled within 4.1% of the true value error.  

Key words：coal-rock identification；target detection；YOLOv3；deep learning 

 

智能化和无人化开采是煤矿井下生产的必然

趋势 [1-3]，也是我国煤矿企业当前重要的发展方   

向[4-5]。智能化、无人化开采的关键在于提高工作面

机电装备的智能化水平，而最大的共性难题就是煤

岩界面的自动识别。不论是采煤机滚筒的高度自

动调节，还是液压支架顶部支护自动调整，均依  

赖于对煤层和岩层空间位置的精准定位[6-7]。可见，

深入研究煤岩界面自动识别技术对煤矿井下智  

能化、无人化开采具有重要的理论意义和应用价

值。 

近年来，以煤岩图像( 颜色、纹理和形状等 )特征

描述子配合传统机器学习分类器的主动特征提取

煤岩界面的识别方法受到了关注。然而，由于井下

环境恶劣，煤岩图像成像质量普遍不高[8-10]，煤岩界

面图像具有对比度低、照度低、振动模糊、噪声干扰

严重等特点，导致煤岩特征描述子设计难度较大，

甚至部分特征需要手动提取；同时，基于传统机器

学习算法的分类器分类效率较低，导致识别过程耗

时长，且准确率有待提高。主动特征提取煤岩界面

识别发展不够理想。 

自2012年以来，深度学习[11]在图像处理领域，

以卓越的性能大放异彩，出现了R-CNN( Regions 

with CNN Features )，SPP-Net( Spatial Pyramid Pooling 

Networks ) ，Fast R-CNN ，Faster R-CNN ，R-

FCN( Region Based Fully Convolutional Networks )，

YOLO( You Only Look Once ) ，SSD( Single Shot 

Multibox Detector )，FPN( Feature Pyramid Networks )，

RetinaNet ，RefineDet 等 各 具 性 能 的 目 标 检 测 算   

法[12]。随着深层神经网络技术的发展，深度学习开

始被引入煤岩智能识别研究中。深度学习是对图

像特征由低层到高层的逐步抽象和概念化过程，是

一种自主学习的识别方法，相比主动特征提取煤岩

界面识别方法，其更加便捷，且可以学习到人眼观

察不到的高阶特征信息，利于煤岩智能识别精度的

提高。 

章华[13]等设计了包含2个卷积层、2个下采样层

和1个完全连接层的卷积神经网络对煤岩识别做了

初步研究；华同兴[14]等采用Faster R-CNN方法实现

了煤岩图像中煤层和岩层的识别和定位；张斌[15]等

将基于回归方程的深度学习目标检测算法YOLOv2

与线性成像模型相结合，并通过该算法对井下采集

煤岩图像进行了智能识别与定位，识别成功率为

78%；熊祥祥[16]、司垒[17-18]等提出了基于深度卷积神

经网络( CNN )和基于改进U-Net网络模型的煤岩图

像识别方法；王星[19]等针对煤岩图像数据短缺的问

题提出解决方法并增加数据量，基于在单张图像上

训练的生成式对抗网络提出Var-Con Sin GAN模型

并构建样本生成与特征迁移框架。笔者近年来也

建立了煤岩图像数据集，开展了基于改进二值局部

特征与深层聚合网络融合的煤岩智能识别模型研

究。 

目前，基于深度学习的煤岩界面识别研究处于

起步阶段，尚存在一些不足，这也是该类方法不可

回避的关键问题，主要有：① 深度学习目标检测算

法各模型均十分庞大，训练和预测时对机器的性能

要求都非常高，通常需要使用高性能的GPU甚至

TPU进行并行计算，这导致在实际应用时因其只有

非常有限的存储资源和计算能力，而满足不了实时

性的要求；② 已有的深度学习目标检测算法主要针

对离散对象，算法通常通过统计True Positive( TP )、

True Negative( TN ) ，False Positive( FP ) ，False 

Negative( FN ) 等 样 本 数 目 ，进 而 构 建 准 确 率

( Accuracy )、精确率( Precision )、召回率( Recall )等评测

指标来评估算法性能。然而，煤岩界面在图像中常

常是连续的、贯穿的，导致上述样本数目无法统计，

进而使传统目标检测评测指标无法准确评价煤岩

界面识别算法的准确性能；③ 已有的深度学习目标

检测算法多利用检测框进行分类和定位，如何利用

目标检测算法的检测框获得接近真实的煤岩界面

曲线鲜见报道。 

鉴于此，笔者引入兼具检测精度与速度的深度

学习目标检测算法YOLOv3对煤岩界面识别展开研

究。首先，利用深度可分离卷积改进YOLOv3算法，

实现界面识别精度和效率的有效提升；然后，针对

煤岩界面连续、贯穿的特点，建立了全新的煤岩界

面准确性评测指标；最后，融合三次样条插值算法，
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实现煤岩界面曲线的准确提取。 

1  融合改进YOLOv3与三次样条插值的煤
岩界面识别方法 

1.1  YOLOv3算法  

YOLOv3[20]算法采用Darknet-53网络提取特征，

采用特征金字塔预测网络预测结果。Darknet-53网

络又通过全卷积层和残差结构获取图像特征，结构

如图1所示。 

Type Filters Size OutPut

Convolutional 32 3×3 416×416
Convolutional 64 3×3/2 208×208

1×
Convolutional 32 1×1
Convolutional 64 3×3
Residual 208×208

Convolutional 128 3×3/2 104×104

2×
Convolutional 64 1×1
Convolutional 128 3×3
Residual 104×104
Convolutional 256 3×3/2 52×52

8×
Convolutional 128 1×1
Convolutional 256 3×3
Residual 52×52
Convolutional 512 3×3/2 26×26

8×
Convolutional 256 1×1
Convolutional 512 3×3
Residual 26×26
Convolutional 1024 3×3/2 13×13

4×
Convolutional 512 1×1
Convolutional 1024 3×3
Residual 13×13
Avgpool Global
Convolutional 1000
Softmax

( a ) Darknet-53网络结构

Convolutional

Con2d
Layer

BN
LayerLayer

LeakyReLU

( b ) 全卷积层

Conv

Conv

Conv

Conv

1×1

3×3

3×3/2

3×3/2

Residual
Block

( c ) ResNet模块  

图1  YOLOv3模型特征提取网络模型结构 

Fig. 1  YOLOv3 model feature extraction network model 

structure     
该结构由一系列的1×1和3×3的卷积层组成，

每个卷积层后都会跟1个BN层和1个LeakyReLU层

( 图1( b ) )。Darknet-53还使用了ResNet跳层连接方式

( 图1( c ) )，保证网络结构在很深的情况下仍能收敛，

使模型能训练下去；同时，网络越深，表达的特征越

好，分类与检测的效果均会提升。特征金字塔预测

网络则将低分辨率特征图采样，并与Darknet-53  

网络中的特征图拼接，从而获得高分辨率特征图，

使各种尺度的特征图均融合了不同分辨率、不同 

语义强度的特征[21]。在公开数据集VOC2007上对

Fast R-CNN，Faster R-CNN，SSD，YOLO，YOLOv2，

YOLOv3 进 行 测 试 ( 表 1 ) 表 明 ，YOLOv3 在 MAP  

( Mean Average Precision )和FPS(Frames Per Second) 

指 标 上均 具 有良 好的 性能 ，兼 具检 测 精度 与速   

度[22-24]。 

表 1  常见的目标检测算法性能比较 

Table 1  Performance comparison of common target 

detection algorithms     

性能指标 
Fast R-

CNN 

Faster R-

CNN 
SSD YOLO YOLOv2 YOLOv3 

mAP/% 70.00 73.20 74.3 63.40 76.80 77.20 

FPS/( 帧·s-1 ) 0.5 7 46 45 67 78 
    
1.2  改进的YOLOv3网络模型 

在深度学习中，卷积层通常起到的作用有：

① 对上一层的特征图进行尺寸调整；② 对上一层

的特征图数量(通道数)进行调整。常规卷积层连接

的上一层一般具有多个通道(设为n)。因此，卷积运

算时，1个滤波器(Filter)必须具有n个卷积核(Kernel)

与之对应。1个滤波器完成1次卷积，实际上是多个

卷积核与上一层对应通道的特征图进行卷积后再

进行相加，从而输出下一层的一个通道特征图。在

下一层中，若需要得到多个通道的特征图(设为m)，

那么对应的滤波器就需要m个( 图2 )。可见，常规卷

积层包含大量的训练参数。 

Channel Input Filters Maps

 

图2  卷积操作 

Fig. 2  Convolution operation     
由图1可知，YOLOv3包含5次下采样过程，共有

53层全卷积层，其参数量庞大，计算量巨大，导致

YOLOv3训练和预测时对机器的性能要求都非常

高，需要使用高性能的GPU进行并行计算。在采煤
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和掘进工作面现场，工作条件恶劣，粉尘、噪声、振

动等干扰严重。在实验室环境下的高性能机器迁

移到采掘工作面现场，其性能将受到极大制约，甚

至失效。为降低识别算法对高性能机器的依赖性，

提高算法的普适性，需对原YOLOv3网络模型进行

改进，大幅降低模型参数量，提高训练和预测速

度。 

鉴于此，笔者提出利用深度可分离卷积[25]替换

ResNet模块中的卷积操作，改进原YOLOv3算法，从

而降低模型训练参数，提高模型的识别能力，加快

网络训练速度。深度可分离卷积将来自上一层的

多通道特征图全部拆分为单个通道的特征图，并分

别对其进行单通道卷积，然后重新堆叠到一起。这

一过程称为逐通道卷积( Depthwise Convolution )，如

图3所示。逐通道卷积只对来自上一层的特征图做

尺寸的调整，而通道数未发生变化。然后，利用1×

1大小的卷积核对上一步特征图进行第2次卷积，在

深度方向上进行加权组合，生成新的特征图。这一

过程称为逐点卷积( Pointwise Convolution )，如图4所

示。深度可分离卷积相比常规卷积操作，有助于参

数 数 量的 下 降 ，对 网络的 轻 量化 有 益。 改进 的

YOLOv3模型特征提取网络如图5所示。 

Channel Input Filters Maps

 

图3  逐通道卷积操作 

Fig. 3  Depthwise convolution operation     
Filters MapsMaps

 

图4  逐点卷积操作 

Fig. 4  Pointwise convolution operation     
设原YOLOv3算法中卷积层输入为3通道图像，

卷积层共有N个Filter，每个Filter包含了k个Kernel( 为

匹配通道数，k=3 )，每个Kernel的大小为3×3。因

此，卷积层的参数数量Nstd为 

Type Filters Size Feature Map

Convolutional 32 3×3 416×416
Convolutional 64 3×3/2 208×208

1×

Convolutional 32 1×1
Depthwise Convolutional 64 3×3

Residual×1 208×208

Conv3×3/2-128 128 3×3/2 104×104

2×
Convolutional 64 1×1
Depthwise Convolutional 128 3×3

Residual×2 104×104
Conv3×3/2-256 256 3×3/2 52×52

8×
Convolutional 128 1×1
Depthwise Convolutional 256 3×3

Residual×8 52×52
Conv3×3/2-512 512 3×3/2 26×26

8×
Convolutional 256 1×1
Depthwise Convolutional 512 3×3

Residual×8 26×26

Conv3×3/2-1024 1024 3×3/2 13×13

4×
Convolutional 512 1×1
Depthwise Convolutional 1024 3×3

Residual×8 13×13

( a ) 改进的Darknet-53网络结构

Conv

Conv

PWConv

Conv

1×1

3×3/2

3×3/2

Residual
Block

( b ) 改进的ResNet模块

Pointwise Convolutional 32 1×1

Pointwise Convolutional

Pointwise Convolutional

Pointwise Convolutional

Pointwise Convolutional

64 1×1

128 1×1

256 1×1

512 1×1

DWConv 3×3

1×1

 

图5  改进的YOLOv3模型特征提取网络模型结构 

Fig. 5  Improved YOLOv3 model feature extraction network 

model structure     

std
3 3 27N N k N= × × × =            ( 1 ) 

采用深度可分离卷积操作，逐通道卷积的1个

卷积核负责1个通道，1个通道只被1个卷积核卷

积。所以，1个3通道的图像经过运算后生成3个特

征图。其中，1个Filter只包含1个大小为3×3的

Kernel，卷积部分的参数个数NDW为 

DW
3 3 3 27N = × × =              ( 2 ) 

逐通道卷积对输入层的每个通道独立进行卷

积运算，没有有效地利用不同通道在相同空间位置

上的特征信息，完成后的特征图数量与输入层的通

道数相同，无法扩展原特征图。 

逐点卷积的卷积核尺寸为1×1×M，M为上一

层的通道数。该操作将上一步的特征图在深度方

向上进行加权组合，生成新的特征图。共设N个

Filter，以使输出维度与常规卷积的相同。由于采用
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的是1×1卷积的方式，逐点卷积涉及到的参数个数

NPW为 

PW
1 1 3 3N N N= × × × =     ( 3 ) 

故，改进的YOLOv3算法的卷积层参数数量NSC

为 

SC DW PW
27 3N N N N= + = +      ( 4 ) 

对比式( 1 )和( 4 )可知，改进的卷积操作比原操作

参数量降幅巨大，在N值较大( N=9 000 )时，降低量接

近88.9%。显然，改进的YOLOv3算法参数规模得到

了很好地改善，相应的训练和预测速度也得到了提

升。 

1.3  煤岩界面识别准确性评测指标 

对常规对象( 图6 )进行目标检测时，该对象是离

散、可数的，一般通过统计TP( 被模型预测为正的正

样本数 )、TN( 被模型预测为负的负样本数 )、FP( 被模

型预测为正的负样本数 )、FN( 被模型预测为负的正

样本数 )等，进而构建混淆矩阵定义正确率、准确

率、召回率等性能指标评测各算法性能。而煤岩界

面是连续的、贯穿的和不可数的( 图7 )，无法通过统

计各样本数来评价算法性能。显然，需要结合煤岩

界面特性，建立评价煤岩界面识别算法性能的评测

指标。 

 

图6  典型目标检测对象   

Fig. 6  Typical target detection object   

 

图7  煤岩界面检测对象 

Fig. 7  Coal-rock interface detection object     
针对煤岩界面连续、贯穿的特点，本文提出以

预测框在x和y方向的总投影长度占煤岩界面曲线投

影总长度的比值作为目标检测准确性评价标准。

如图8所示，设红色框为煤岩界面识别算法给出的

预测框，紫色框为煤岩界面曲线的最小外接矩形，

各矩形框坐标均显示在图上。显然，煤岩界面曲线

在x和y方向的总投影长
s
x ，

s
y 分别为 

s max min
x x x= -    ( 5 ) 

s max min
y y y= -    ( 6 ) 

(x1min,y1min)
(xmin,ymin)

(x2min,y2min)

(x3min,y3min)
(x1max,y1max)

(x2max,y2max)

(x3max,y3max)

(x4min,y4min)

(x5min,y5min)

(x4max,y4max)

(x5max,y5max)

(xmax,ymax)

 

图8  煤岩界面预测框 

Fig. 8  Coal-rock interface prediction frame     
预测框在x和y方向投影按如下步骤计算： 

( 1 ) 找出最靠近图像左上角的预测框，记该预测

框为A1，坐标为( ( x1min，y1min )，( x1max，y1max ) )； 

( 2 ) 找出与A1有重叠区域的预测框，设其中最

靠近左上角的预测框为A2，坐标为( ( x2min ，y2min )，

( x2max，y2max ) )，则将A1与A2融合为新的预测框，新预测

框坐标为( ( x1min，y1min )，( x2max，y2max ) )； 

( 3 ) 继续寻找与新预测框重叠的其他预测框，并

按步骤( 2 )融合，直至无预测框与最新融合预测框重

叠为止。此时，记融合预测框为AR1，坐标为( ( rx1min，

ry1min )，( rx1max，ry1max ) )，其在x和y方向的投影分别为

rx1max-rx1min和ry1max-ry1min。 

( 4 ) 在未遍历的预测框中，找出最靠近图像左上

角的预测框，重复步骤( 1 )～( 3 )，直至遍历完所有预

测框。设最终融合预测框个数为Z，第z(z=1，…，Z)

个融合预测框坐标为( ( rxzmin，ryzmin)，( rxzmax，ryzmax ) )，则

预测框在x和y方向投影长度分别为 

( )r max min

1

Z

z z

z

x rx rx
=

= -Σ            ( 7 ) 

( )r max min

1

Z

z z

z

y ry ry
=

= -Σ            ( 8 ) 
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式中，
r
x ，

r
y 分别为预测框在x和y方向的投影长度。 

则，定义x方向煤岩界面识别准确性评测指标xa

为 

r

a

s

100%
x

x
x

= ×    ( 9 ) 

同理，定义y方向煤岩界面识别准确性评测指

标ya为 

r

a

s

100%
y

y
y

= ×    ( 10 ) 

1.4  融合改进YOLOv3与三次样条插值的煤岩界

面识别方法 

显然，上述识别的预测框离真实煤岩界面曲线

还有差距，需要对结果进一步处理。 

三次样条曲线[26]线形光滑，具有较好的保形功

能，拟合精度由采样点间距决定。改进的YOLOv3

煤岩界面识别效果好，其预测框中点正好落于煤岩

真实界面上，而预测框间通常有重叠，预测框中点

间距小。因此，本文利用三次样条插值法从改进的

YOLOv3识别结果中提取真实的煤岩界面曲线。具

体步骤如下： 

( 1 ) 设预测框总数为L，第 l个预测框坐标为

( ( xlmin，ylmin )，( xlmax，ylmax ) )。则，第l个预测框中点坐标

( 
l

XM ，
l

YM  )为 

min max

2

l l

l

x x
XM

+
=   ( 11 ) 

min max

2

l l

l

y y
YM

+
=    ( 12 ) 

( 2 ) 对上述L个数据点，计算样条曲线系数，建

立样条函数在各中心点区间的表达式，得到拟合曲

线。 

2  试验结果及分析 

2.1  试验环境 

主要硬件环境：Intel Corei5-4590k CPU，8GB内

存，Nvidia Quadro P4000 8GB GPU。软件环境：操作

系统为64位的Window10，开发环境为Pycharm 2020，

开 发 语 言 为 Python3.6.0 ， 配 置 环 境 为

Tensrflow1.14.0。 

2.2  试验过程 

( 1 ) 构建煤岩图像数据集。该数据集主要来源

于重庆南川南平煤矿、重万盛龙叫煤矿等井下工作

面，煤质为焦煤。为提高模型的泛化能力，从互联

网上搜集、整理了部分煤岩图像作为补充。数据集

建立流程如图9所示。由于井下环境恶劣，煤岩图

像常含有噪声，考虑到不能模糊细节造成特征信息

丢失，选用中值滤波预处理，中值滤波原理如图10

所示。 

74 70 65 65 67 68 65 61
67 63 60 60 62 63 61 58
66 63 59 57 57 56 53 51
63 60 58 57 57 56 53 51
57 56 54 53 51 49 47 45
50 51 51 49 47 44 41 40
46 48 49 48 45 41 40 39
44 47 50 50 46 42 41 42

48

中值滤波 Labellmg软件

图像样本采集 图像预处理 数据扩增 样本标注 数据集准备

90°旋转、亮度变换 镜像翻转、缩放

Annotations

ImageSets

JPEGImages

 

图9  煤岩图像数据集建立流程 

Fig. 9  Establishment process of coal rock image data set   
74 70 65 65 67 68 65 61
67 63 60 60 62 63 61 58
66 63 59 57 57 56 53 51
63 60 58 57 57 56 53 51
57 56 54 53 51 49 47 45
50 51 51 49 47 44 41 40
46 48 49 48 45 41 40 39
44 47 50 50 46 42 41 42

48

 

图10  中值滤波处理过程 

Fig. 10  Median filtering process 



 

孙传猛等：采矿与岩层控制工程学报 Vol. 4，No. 1( 2022 )：016522 

016522-7 

( 2 ) 配置模型参数和训练参数。主要包括迭代

步数、学习率、先验框尺寸的设置。输入图片的尺

寸416×416，Batch配置为6。学习率可以设置得小

一些，为0.001。训练步数设置为10 000。Class为类

别，设置为1。由于Class为1，因此每个YOLO层的前

一层卷积通道数设置为( 5+1 )×3=18，共需设置3

次。另外通过k-means算法配置先验框( Anchor )参

数进行设置，经过多轮计算，最终得到9个聚类中

心，分别为[30，148]，[35，66]，[39，33]，[51，96]，

[54，42]，[62，27]，[70，62]，[105，30]，[204，43]，

准确率为73.52%。 

( 3 ) 预设模型参数和训练参数后，将准备好的煤

岩图像数据集分别输入到原YOLOv3算法模型和改

进的YOLOv3算法模型中进行训练。训练中可采用

多种方法优化训练过程，并通过不断调整模型的架

构，重新设置算法参数等方式，最终获得最优的煤

岩识别模型，并通过测试集验证其识别性能。 

( 4 ) 对生成预测框，按1.4节方法处理，获得真实

的 煤 岩界 面 曲线 。作 为对 比 ，还利 用 分段 三次

Hermite插值方法进行了煤岩界面曲线提取。 

2.3  试验结果 

( 1 ) 改进的YOLOv3模型较原模型，性能得到全

面提升，可有效识别煤岩界面区域。 

图11为典型的识别结果，红色框即为煤岩界面

区域，可见采用改进的YOLOv3模型可以有效识别

煤岩界面区域。 

 

图11  煤岩界面识别的部分结果 

Fig. 11  Some results of coal-rock interface identification 

对比原YOLOv3模型和改进的模型参数规模，

采用传统卷积的训练参数为61 576 342，而采用深

度可分离卷积的训练参数为12 162 673。可见，改

进YOLOv3的训练参数规模减少约80%。 

为进一步说明改进模型性能，对同一张煤岩图

片进行测试，结果如图12所示。可见，改进的模型

对煤岩界面区域识别能力更强。同时，原模型预测

时 间 为 2.702 636 3 s ，而 改 进 的 模 型 预 测 时 间 为

2.576 309 6 s，测试时间减少了约5%。可见，改进的

模型在提高识别准确性的同时，也加快了测试速

度。 

Found 1 boxes for img

boundry 0.35 (134,242) (176,300)

[134  231]

2.7026363

Found 4 boxes for img
boundry 0.57 (155,32) (199,116)
[155  21]
boundry 0.64 (171,158) (207,248)
[171  147]
boundry 0.85 (145,227) (186,294)
[145  216]
boundry 0.91 (171,76) (211,189)
[171  65]
2.5763096

( a ) 原模型测试结果

( b ) 改进模型测试结果  

图12  改进的YOLOv3模型与原模型识别效果对比 

Fig. 12  Comparison of recognition effect between improved 

YOLOv3 model and original model     
由于传统的正确率、准确率、召回率等性能指

标对连续、不可数目标失效，利用前述提出的煤岩

界面识别准确性评测指标对改进模型的识别准确

性进行定量评判。表2为测试集中200张图像的煤

岩界面识别结果统计情况，测试集的煤岩图像取自

重庆南川南平煤矿、重万盛龙叫煤矿，煤质为焦

煤。分析表2可知，改进的YOLOv3模型在x方向上

识别准确率为89.89%，较原模型的84.04%提高了

5.85%；在y方向上识别准确率为73.30%，较原模型

的56.31%提高了16.99%。结果表明，提出的煤岩界

面识别准确性评测指标可有效用于连续、不可数的

煤岩界面识别；改进的YOLOv3模型在准确性上较

原模型性能提升明显。 
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表 2  煤岩界面识别结果统计 

Table 2  Statistics of coal-rock interface identification results     
模型 xr xs yr ys xa/% ya/% 

原模型 26 005.6 30 943.2 33 188.4 58 936.4 84.04 56.31 

改进模型 27 816.4 30 943.2 43 200.75 58 936.4 89.89 73.30 
    

( 2 ) 融合改进的YOLOv3与三次样条插值的煤岩

界面识别方法可有效提取真实的煤岩界面曲线。 

对上述识别结果进行进一步的处理，获得真实

的煤岩界面曲线。 

图13为选用三次样条插值和分段三次Hermite

插值进行标注框中点拟合的效果。其中，绿色的虚

线代表三次样条插值拟合结果，紫色实线代表分段

三次Hermite插值拟合结果。 

X:272, Y:121.785 7

X:241.785 7, Y:152.214 3
X:217.785 7, Y:166.357 1

X:171.5, Y:188.857 1

X:133.357 1, Y:206.428 6
X:104.857 1, Y:220.571 4

X:36.714 3, Y:250.357 1

X:37.142 9, Y:18.285 7
X:83.214 3, Y:33.285 7

X:180.5, Y:110.857 1

X:167.214 3, Y:146

X:264.5, Y:228.285 7
X:225.285 7, Y:214.357 1

X:250.357 1, Y:247.142 9

X:281, Y:272.857 1

( a )

( c )

( b )

( d )

Sample Points
pchip
spline

Sample Points
pchip
spline

Sample Points
pchip
spline

Sample Points
pchip
spline

 

图13  煤岩界面提取效果 

Fig. 13  Extraction effect of coal-rock interface     
分析图13中的煤岩界面提取效果，当预测框较

充分时，三次样条插值与分段三次Hermite插值的提

取效果相差不大，如图13( a )，( b )所示；当预测框不够

充分时，三次样条插值较分段三次Hermite插值的提

取效果好，如图13( c )，( d )所示。 

进一步利用测试集分析上述提取方法，结果如

图14所示，蓝色实线为真实的煤岩界面，绿色和紫

色同图13。为进一步分析提取效果，统计提取值与

真实值的差异，其中图14( a )统计结果见表3，图14( b )

统计结果见表4。由表3，4可知，本文提出的融合改

进YOLOv3与三次样条插值的煤岩界面识别方法可

有效提取真实的煤岩界面，所提取的煤岩界面与真

实界面相比，误差控制在4.1%以内。 

X:270.5, Y:21.928 6

X:237.5, Y:52.785 7

X:180.928 6, Y:110.857 1

X:129.5, Y:150.5

X:99.5, Y:179.857 1

X:64.571 4, Y:257.642 9
Sample Points
pchip
spline

( a )
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X:281.428 6, Y:31.357 1

X:249.714 3, Y:76.357 1

X:224.642 9, Y:110.428 6

X:201.5, Y:144.5

X:155.428 6, Y:213.285 7

X:123.5, Y:249.285 7

X:59, Y:283.571 4
Sample Points
pchip
spline

( b )  

图14  真实煤岩界面曲线提取效果测试 

Fig. 14  Extraction effect test of real coal-rock interface curve     
表 3  图 14( a )提取值与真实值差异统计结果 

Table 3  Fig. 14( a ) statistical results of difference between 

extracted and real values     
x方向坐标 65 100 129 181 237 270 

真实值 268 173 148 116 49 15 

三次样条提取值 257 182 151 111 53 22 

Hermite提取值 258 181 151 111 53 21 

三次样条提取误差 -11 9 3 -5 4 7 

Hermite提取误差 -10 8 3 -5 4 6 
    

表 4  图 14( b )提取值与真实值差异统计结果 

Table 4  Fig. 14( b ) statistical results of difference between 

extracted and real values     
x方向坐标 59 124 155 201 224 250 282 

真实值 295 250 213 136 110 71 38 

三次样条提取值 284 249.1 213 146 111.6 76.25 30.77 

Hermite提取值 284 249 213 145 112 76.25 30.81 

三次样条提取误差 -9 -0.9 0 10 1.6 5.25 -7.23 

Hermite提取误差 -9 -1 0 9 2 5.25 -7.19 
    

3  结  论 

( 1 ) 针对煤岩界面连续、贯穿的特点，建立了全

新煤岩界面识别准确性评测指标。在后续识别试

验中，新构建的评测指标对于连续、不可数的煤岩

界面对象的识别效果起到重要的评测作用。 

( 2 ) 利用深度可分离卷积改进YOLOv3算法，实

现煤岩界面识别准确性和效率的有效提升。其中，

参数规模减少了约80%，测试时间减少了约5%；在x

和y方向上的准确率分别提高了5.85%和16.99%。 

( 3 ) 融合改进的YOLOv3与三次样条插值的煤岩

界面识别方法，获得了接近真实的煤岩界面曲线，

误差控制在4.1%以内。 
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