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摘  要：为进一步提高煤矿井下打锚技术的自动化水平和安全性，提出了煤矿井下钢带锚孔自

动检测方法。选取兼具检测精度与速度的SSD算法作为检测网络，以轻量化MobileNetV2为骨干

特征提取网络建立了锚孔检测模型。针对煤矿井下钢带锚孔目标小、不易检测的问题，优化了

先验框的设置，使得先验框进一步与有效感受野匹配，提高识别精度。该锚孔检测模型对于自

建数据集中的锚孔目标识别准确率为94.24%，AP达94.08%，取得了较好的检测效果；检测速度

可达84.73帧/s；模型大小仅为14.3 MB。模型经TensorRT优化并部署于NVIDIA Jetson Xavier NX

硬件平台上，验证了模型的可应用性。 
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Rock bolt borehole detection method for underground coal mines based 
 on optimized SSD-MobileNetV2  

GE Shuwei，ZHANG Yongqian，QIN Jiaxin，LI Xue，WANG Xiao 

( School of Mechanical Electronic and Information Engineering，China University of Mining and Technology( Beijing )，Beijing  100083，China )  

Abstract：To enhance the automation level and safety of anchor drilling technology in underground coal mines, a 

method for automatic detection of steel strip rock bolt boreholes is proposed. The detection network utilizes the SSD 

algorithm, balancing detection accuracy and speed, and a lightweight MobileNetV2 backbone feature extraction 

network is used to establish the rock bolt borehole detection model. To address the issue of small rock bolt borehole 

targets in underground coal mines, the prior box is optimized to match the effective receptive field, improving 

recognition accuracy. The rock bolt borehole detection model achieves 94.24% accuracy and 94.08% AP for rock bolt 

borehole target identification in the self-built dataset, with a detection speed of 84.73FPS and a model size of only 

14.3 MB. The model is optimized using TensorRT and deployed on the NVIDIA Jetson Xavier NX hardware platform 

to demonstrate its practicality.    
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智能化开采是煤矿生产发展的必然趋势[1-3]。

我国煤矿生产以地下开采为主，需要构建大量的井

下巷道。为保持巷道畅通及周围围岩的稳定，需要

对其进行锚杆支护[4-5]。传统的锚杆支护工作以人
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工为主，其存在两方面的问题：一是打锚孔需要耗

费大量的人力成本，整体工作效率较低；二是煤矿

采掘、支护工作面附近存在较高的安全隐患，特别

是在未完成支护的巷道中，工人现场操作危险性较

高。 

自动化锚杆支护是煤矿智能化开采的重要组

成部分，而实现打锚的自动化，锚孔的自动检测是

主要工作之一。因煤矿井下地质因素复杂，往往在

锚杆支护前需铺设支护钢带，钢带预留锚杆穿过的

孔眼，大大增加了自动锚孔定位的难度，传统方法

难以解决锚孔的精准定位，笔者拟采用深度学习技

术研究煤矿井下钢带锚孔的精确检测。 

基于深度学习的目标检测方法主要分为2大

类：SPP-Net[6]，Fast R-CNN[7]，Faster R-CNN，R-

FCN[8]等属于基于候选区域的两阶段( Two Stage )目

标检测算法；YOLO[9]，SSD等属于基于回归的一阶

段( One Stage )目标检测算法。一阶段检测算法直接

得到目标的类别概率和位置坐标值，检测速度较 

快[10]。 

近年来，基于深度学习的视觉检测技术取得了

较大的发展。贾可心[11]等提出基于Xception深度可

分离卷积的SSD改进模型，进行了海面小目标检测；

杨侨 [12]等将SSD算法骨干网络由VGG-16替换为

ResNet50，并引入注意力机制，改善了对小目标工件

的检测效果；丁飞[13]等将轻量级GhostNet与YOLOv4

结合用于遥感图像中建筑物的检测； 虓杜 龙[14]等将

轻量级MobileNet网络与SSD检测算法结合，用于驾

驶员分心行为检测。在煤矿相关应用中，苏钰桐[15]

等使用YOLOv3算法建立了目标检测模型，用于识

别煤岩钻孔图像中的裂隙；孙传猛[16]等利用改进

YOLOv3融合了三次样条插值识别煤岩界面；张翼

翔[17]等构建了基于CenterNet-GhostNet检测网络的

选煤厂危险区域人员检测系统，对人员目标取得了

较好的检测效果。 

笔者提出一种基于优化SSD-MobileNetV2深度

学习的钢带锚孔视觉检测方法，为自动锚杆支护提

供新的技术手段。 

1  锚孔检测问题 

根据国际组织SPIE的定义，目标面积小于整幅

图像面积12%的物体被定义为小目标。图1中锚孔

目标占整幅图像的面积小于12%，属于小目标。对

小目标检测的困难之处在于其覆盖面积小，包含的

语义信息少，检测效果不理想[18]。 

 

图1  煤矿井下钢带锚孔示例 

Fig. 1  Example of steel belt anchor holes in coal mine     
煤矿井下粉尘多，照度不均匀，是一种典型的

非结构化环境。环境背景以煤为主，加之照度低，

图像中锚孔边界和钢带之间区分度低，导致采集到

的图像普遍画质较差，且图片同质化严重。因此，

基于深度学习的锚孔检测方法需要解决以下4个难

点： 

( 1 ) 采集的图像亮度低、画质弱，会影响检测效

果，识别钢带孔前需进行图像预处理； 

( 2 ) 同质化图片构成的训练集易导致模型过拟

合，泛化能力减弱，需解决同质化图像给模型训练

带来的困难； 

( 3 ) 实时性要求高，算法要尽可能提高检测速

度； 

( 4 ) 模型需规模较小，以便于部署在自动锚杆机

的嵌入式装置上。 

传统目标检测方法是建立一系列的边界框

( Bounding Box )，采样每个框的像素点或特征，并施

加一个高质量的分类器网络，如Faster R-CNN[19]，检

测效果较好，但计算量巨大，且检测速度较慢，对于

嵌入式系统而言难以胜任。 

SSD( Single Shot Multibox Detecor )网络在检测精

度与速度上具有较好的平衡性，其完全去除了候选

区域生成和随后的特征再筛选的过程，把所有的计

算封装在一个网络里面，在保证准确性的同时，速

度也有保障，适用于工业场景下的部署应用。因

此，笔者以SSD算法为基础，建立煤矿井下锚孔小目

标检测模型。 

2  锚孔检测模型 

2.1  SSD网络 

SSD算法[20]发表于ECCV-2016，是继Faster R-
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CNN和YOLO算法之后又一个杰出的目标检测算

法。标准SSD网络架构如图2所示，它采用VGG-

16( Visual Geometry Group Network-16 )[21]作为骨干网

络，将其末端全连接层删除，骨干网络后接一系列

的卷积层和池化层，用于提取目标特征。对于目标

尺度变化的问题，SSD通过一个单网络分别在6个不

同尺度的特征图上进行检测，以达到模拟将图片预

处理为不同尺寸的效果。但是，SSD的金字塔特征

分层( Pyramdial Feature Hierarchy )对小目标的召回

率一般，没有明显优于Faster R-CNN，且以VGG-16

作为骨干网络的SSD模型较大，不适合煤矿井下锚

孔自动识别的要求，需要进行改进。 
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图2  标准SSD网络结构示意 

Fig. 2  Standard SSD network structure     
2.2  MobileNetV2  

MobileNetV2[22]是谷歌团队提出的应用在嵌入

式设备中的轻量级CNN网络，其主要特点是采用了

深度可分离卷积和倒残差结构( Inverted Residual )。 

深度可分离卷积是一种轻量化的卷积方式，

MobileNetV2使用轻量级深度可分离卷积过滤中间

扩展层的特征，将逐通道卷积和逐点1×1卷积2种

卷积方式相结合，计算量大大减少。以采用3×3卷

积核为例，深度可分离卷积计算量为标准卷积的

1/9。 

倒残差结构如图3所示，网络首先通过1×1卷

积扩张通道数，将低维压缩表示扩展到高维，随后

使用轻量级深度卷积做过滤，再使用1×1卷积减少

通道数，最后用线性瓶颈结构(Linear Bottleneck )将

特征投影回低维表示。 

对于锚孔的识别任务，对高度同质化的锚孔图

像采用线性瓶颈结构，不仅保持了模型的表征能

力，同时在移除短层中的非线性后提升了网络的性

能。另外，选用线性映射，可减少特征的损失，最大

限度地保留锚孔特征。 

2.3  锚孔识别模型 

笔者以MobileNetV2为特征提取网络，SSD为多

尺度检测网络构建钢带锚孔检测模型。模型输入

的图片尺寸为300  pi×300  pi。检测时首先经过

MobileNetV2提取多尺度特征，然后在6个不同尺度 

Input Input
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Add

Dwise3×3,
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图3  MobileNetV2的倒残差结构 

Fig. 3  Inverted residual structure of MobileNetV2     
上预测结果，最终经过检测器融合，输出检测结

果。模型结构如图4所示，图中依次为输入层、普通

卷积层、Stride为1，2时的Inverted Residual模块，红色

线为Stride=1且输入与输出矩阵Shape相同时的

Shortcut 连接。限于版面，中间相似的 Inverted 

Residual模块未画出。 

2.4  先验框匹配及优化调整 

采用SSD网络进行目标识别，训练输入待检测

的锚孔图片和对应的真实框( GT Boxes )，对每个位

置输出一系列离散的先验框( Default Box )。这些先

验框具有不同的尺寸和宽高比，每个都会输出预测

的锚孔形状偏差和得分，通过打分和调整使先验框

更好地匹配目标。 
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图4   SSD-MobileNetV2模型结构示意 

Fig. 4  Structure of the SSD-MobileNetV2 model     
假定用于锚孔检测的特征图个数为m，设置一

系列具有不同宽高比的先验框，先验框相对于原图

的比例尺度记作 kS ，先验框的宽高比记作 ra ，

{ }r
1,2,3,1 2,1 3a ∈ 。 

尺度计算公式为 

 ( ) [ ]max min

min 1 1,
1

k

S S
S S k k m

m

-
= + - ∈

-
 ( 1 ) 

 
式中， kS 为尺度； minS 为尺度最小值，标准SSD中取

0.2； maxS 为尺度最大值，标准SSD中取0.9。 

先验框的宽、高计算公式分别为 

 
rk

W S a=  ( 2 ) 
 

 
r

kS
H

a
=  ( 3 ) 

特别地，当 r 1a = 时，增加1个先验框，此时

1k kW H S S += = ，即保证特征图上的每个位置都有

6个先验框。框的中心点计算公式为 
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k k

i j
i j f

f f

 + +
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式中， k

f 为第k个特征图的尺寸。 

先验框匹配基于以下原则：对于图像中每一个

真实框，找到与其交并比( Intersection over Union，

IOU )最大的先验框，该先验框标记为正样本。若一

个先验框未与任何的真实框匹配，则标记为负样

本。对于剩下的未匹配的先验框，若与真实框的

IOU大于某个阈值( 一般取0.5 )，则该先验框也与真

实值( Ground Truth )匹配，标记为正样本，最终未匹

配到真实框的均为负样本。 

为使模型能够更好地检测到目标，需要进一步

调整先验框的分布和尺寸。数据集中的锚孔真实

框尺寸为20～80 pi，小目标居多，为提高检测准确

率，特别调整浅层特征层的先验框大小。 

考虑到巷道空间和自动锚杆机约束下允许的

相机移动范围，以及保证锚孔成像不会产生太大的

畸变，相机与钢带之间的距离限定在500～

1 000 mm，因而锚孔图像的大小为20～80 pi。试验

结果表明， minS =0.14， maxS =0.74时，先验框分布情

况能够较好地匹配真实框，达到最佳检测效果。经

以上调整后的先验框分布情况见表1。 

表1  特征层及对应先验框 

Table1   Feature layer and corresponding prior box     
特征层序号 特征层尺寸 先验框尺度 先验框宽高比 先验框数量 

1 38×38 21 {1/2，1，2}  4 

2 19×19 42 {1/3，1/2，1，2，3} 6 

3 10×10 87 {1/3，1/2，1，2，3} 6 

4 5×5 132 {1/3，1/2，1，2，3} 6 

5 3×3 177 {1/2，1，2} 4 

6 1×1 222 {1/2，1，2} 4 
    
2.5  损失函数 

自动打锚杆任务要求钢带锚孔位置的识别准

确率高。待识别的钢带孔形状为准圆形，目标较

小，识别出的钢带锚孔用矩形框标出，笔者以矩形

框的中心位置近似钢带锚孔的圆心。为获得锚孔

的准确位置，在损失函数中同时对锚孔类别和位置
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建立约束。 

位置损失用 ( )loc
,L x l,g 表示，分类损失为

( )conf
,L x c ，以权重参数 α调节这两部分的比重。建

立的损失函数L计算公式为 
 

 ( ) ( ) ( )conf loc

1
, , , , ,L x c l g L x c αL x l,g

N
= +    ( 5 ) 

 
式中，N为预测框与真实框匹配的正样本个数；x为

表示当前预测框是否与真实框匹配，匹配取1，否则

取0；c为预测框置信度；l，g分别为预测框和真实框

的位置信息。 

3  数据集与试验分析 

3.1  锚孔数据集 

3.1.1  钢带锚孔数据采集 

由于笔者研究的是煤矿井下具体应用问题，无

公开数据集，因此，在模拟掘进工作面采集钢带锚

孔图像时，自行构建锚孔数据集。钢带上的锚孔一

般均为圆形，因此锚孔图像形状相似，但受煤矿井

下光照、背景等环境条件的影响以及拍摄位置的差

异，得到的锚孔图像略有差异。笔者在搭建的模拟

掘锚工作面进行拍摄时选取了不同照度、角度以及

距离，建立了原始图像数据集。 

3.1.2  数据预处理 

为提高模型的鲁棒性，需对原始数据集进行数

据增广、图像增强等预处理。采用的方法为随机改

变图像的亮度、饱和度、对比度等参数。为进一步

改善采集图像同质化程度高的问题，对图片进行随

机缩放、旋转、翻转、剪切等操作；在图像中加入随

机噪声使图像模糊，以模拟井下真实环境中煤尘遮

挡等问题。 

原始采集图像实例如图1所示，图像大小为

1 920 pi×1 200 pi，图片画质较差，亮度较低，锚孔目

标小且由于煤尘遮挡等因素，锚孔目标难以与背景

区分。数据预处理后的效果如图5所示，图像大小

为300 pi×300 pi，图像种类、形态、特点等更加丰富，

同质化程度显著降低，亮度、对比度等均有明显改

善，锚孔目标清晰易于辨认，更利于输入模型进行

检测。

( a ) ( b ) ( c ) ( d )  

图5  数据增强效果 

Fig. 5  Data enhancement effect     
3.1.3  数据集标注 

钢带锚孔数据集按照Pascal VOC2007[23]的格式

建立。标注采用开源工具LabelImg软件，生成.xml格

式的标签文件，其中包含目标类别、真实框的位置

等信息，形成图片与标签文件一一对应的VOC2007

格式钢带锚孔数据集。 

该数据集共计2 000张图片。训练时，将进一步

在线增强，继续扩大数据集，以降低模型过拟合风

险，提高模型的鲁棒性。数据集的70%用于模型训

练，20%用于模型验证，10%用于模型测试。 

3.2  模型评价指标 

模型的性能主要以模型的检测精度、检测速度

和模型大小3个指标来评价。其中，检测精度以测

试所得锚孔类AP( Average Precision )作为评价指标，

AP由检测准确率P( Precision )和召回率R( Recall )计算

得出。检测准确率和召回率的计算公式为 

 ( )TP TP FP= +P  ( 6 ) 

 ( )TP TP FN= +R  ( 7 ) 

式中，TP为正样本中预测为正的数量；FP为负样本

中预测为正的数量；FN为负样本中预测为负的数

量。 

3.3  试验环境配置与模型训练 

试验平台配置如下：CPU为AMD Ryzen7 4800H 

with Radeon Graphics@2.9 GHz，16 GB内存，Windows 

11操作系统，显卡型号为NVIDIA RTX 2060。运行

环境Python的版本为3.6，Pytorch版本为1.6.0，CUDA
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版本为11.2。 

自建的锚孔数据集较小，因此，对模型的训练

利用了迁移学习。训练时首先载入基于Imagenet数

据集的预训练权值，设置200个训练轮次( Epoch )，其

中，前50个训练轮次冻结训练，批量大小( Batch-

size )设置为32，后150个训练轮次解冻训练，批量大

小保持为32。选择Adam优化算法更新权重，模型 

的最大学习率设置为3×10-4，最小学习率设置为最

大学习率的0.01。模型训练损失值随迭代次数变 

化趋势如图6所示，模型损失值随着训练轮次的增

加逐渐下降，到100个训练轮次后已明显趋于收

敛。 
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图6  模型训练损失值随迭代次数变化曲线 

Fig. 6  Curves of the model training loss value  

changing with the epochs     
3.4  模型检测效果 

模型检测准确率如图7所示，阈值为0.5时，模型

检测准确率达94.24%。准确率与召回率关系( PR )曲

线如图8所示，锚孔类别的AP值达94.08%。 
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图7  模型检测准确率 

Fig. 7  Detection accuracy of the model     
图9，10分别为图片中只有单个锚孔和多个锚

孔时的检测效果。图9( a )和10( a )为输入的原始图

片，图9( b )和10( b )中的红色框及数值为模型检测标

出的锚孔位置、目标类别与分类置信度。 
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图8  模型PR曲线 

Fig. 8  PR curve of the model     

hole 0.97

( a )

( b )  

图9  图片中只有单个锚孔时的检测效果 

Fig. 9  Detection effect with only one single anchor  

hole in the picture     
经过多次测试，模型对于包含单个锚孔、多个

锚孔的图片，均取得了较好的检测效果。对模型进

行重复测试，AP值为93.80%～94.08%，模型性能稳

定。为使模型能够实际用于锚孔检测，下一步还需

对模型的稳定性进行研究。 

3.5  对比试验与分析 

为验证优化SSD-MobileNetV2模型在煤矿井下

钢带锚孔检测中的可行性，在同一试验平台上对测

试数据集进行检测。为了客观公正地进行对比，选

择了不同主干网络的YOLO V4[24]以及SSD与优化

SSD-MobileNetV2模型进行比较。 
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hole 0.60

hole 0.83

 

图10  图片中有多个锚孔时检测的效果 

Fig. 10  Detection effect with more than one anchor 

 holes in the picture     
3.5.1  检测效果对比试验 

检测效果对比情况见表2。从检测精度上来

看，本文模型准确率为94.24%，优于其他检测算法，

AP达到了94%以上。从检测速度上看，本文模型达

到了84.73帧/s的检测速度，能够满足自动锚杆支护

对检测实时性的要求。

表2  不同检测算法在锚孔数据集的检测精度及检测速度 

Table 2  Detection accuracy and speed of different detection algorithms in anchor hole dataset     
检测方法 骨干网络 输入尺寸/( pi×pi ) 准确率P/% AP/% 检测速度/ ( 帧·s-1 ) 

YOLO V4 VGG-16 320×320 92.79 94.66 49.31 

YOLO V4 GhostNet 320×320 92.96 94.80 36.89 

YOLO V4 MobileNetV2 320×320 93.67 94.65 53.33 

SSD VGG-16 300×300 90.91 94.61 57.60 

SSD-MobileNetV2( 本文模型 ) 300×300 94.24 94.08 84.73 
    
3.5.2  模型规模对比 

不同检测算法的模型大小统计见表3。模型大

小由训练所得的模型的权重文件的大小表示，权重

文件越小，模型规模越小。 

表3  不同检测算法的模型大小 

Table 3  Model sizes of different detection algorithms     
检测方法 骨干网络 模型大小/MB 

YOLO V4 VGG-16 89.9 

YOLO V4 GhostNet 42.5 

YOLO V4 MobileNetV2 46.5 

SSD VGG-16 90.6 

SSD-MobileNetV2( 本文模型 ) 14.3 
    
由表3可知，SSD-MobileNetV2模型大小仅为

14.3 MB，约是标准SSD算法模型的1/6，是基于

GhostNet[25]骨架网络的YOLO算法模型的1/3。该模

型大大减少了参数量和计算量，更加节省内存。综

上可知，优化SSD-MobileNetV2模型更易于部署在

煤矿井下算力有限的嵌入式设备上。 

3.6  模型部署 

为实现SSD-MobileNetV2模型在煤矿井下锚孔

识别检测中的实际应用，需将其部署到硬件平台

上。结合本文任务需求，选择NVIDIA Jetson Xavier 

NX作为部署平台，如图11所示。Jetson Xavier NX尺

寸为70 mm×45 mm，具有多个传感器接口、384个

NVIDIA CUDA  Cores、48个Tensor Cores、6块Carmel 

ARM CPU和2个NVIDIA深度学习加速器( NVDLA )，

能够满足部署SSD-MobileNetV2模型检测锚孔的需

求。 

 

图11  NVIDIA Jetson Xavier NX 模组 

Fig. 11  NVIDIA Jetson Xavier NX     
为提高模型在硬件平台上的运算速度，采用高

性能深度学习推理优化器TensorRT对模型进行压缩
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和优化。考虑到目前TensorRT不支持对SSD-

MobileNetV2模型的直接转化，笔者以开放式模型文

件格式ONNX作为中转，先将模型转化为ONNX模

型，再将ONNX模型转化为TensorRT模型。 

经TensorRT优化并部署到Jetson Xavier NX，锚

孔检测模型参数和计算冗余大大缩减，在保证推理

精度不受影响的前提下大幅度提高了推理速度，使

得模型能够满足煤矿井下锚孔定位的实际应用要

求。 

4  结  语 

( 1 ) 为解决煤矿井下打锚任务中的锚孔识别问

题，研究并提出了一种基于SSD-MobileNetV2深度

神经网络的锚孔快速、准确识别方法。 

( 2 ) 通过对煤矿井下环境以及锚孔图像特点分

析，建立了锚孔数据集，并针对锚孔小目标的特点

优化了模型先验框设置方法，使得模型对锚孔检测

的准确率提高了6%。 

( 3 ) 为提高模型检测速度，减小模型规模，优化

了特征提取网络，采用MobileNetV2网络替代标准

SSD检测算法中的VGG-16骨干网络，模型轻量化程

度大幅提高。 

( 4 ) 试验结果表明，SSD-MobileNetV2模型能够

快速、准确识别煤矿井下钢带锚孔，其优于其他一

阶段检测算法。将模型部署到NVIDIA Jetson Xavier 

NX平台上，进一步验证了模型的可应用性。下一步

研究将考虑本文检测算法与定位算法相结合，实现

锚孔的自动定位。 
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