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摘  要 

针对煤矿井下采煤工作面裂缝、鼓包、坍塌等隐患检测中样本有限、特征微弱的问题，构建500张实景

图像数据集，对比YOLO11与Faster R-CNN。实验表明，YOLO11最优mAP50达94.80%，精确率96.30%，

召回率89.60%，参数量仅2.59 M，推理速度72 FPS，对细长裂缝等小目标检测完整精准；Faster R-CNN
的mAP50为81.91%，对大尺度坍塌较好，但小目标漏检明显。YOLO11在精度与实时性上更具优势，适

合井下部署。 
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Abstract 
To address the issues of limited samples and weak features in detecting cracks, bulges, and collapses 
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on underground coal mining faces, a dataset of 500 real-scene images is constructed to compare 
YOLO11 and Faster R-CNN. Results show that YOLO11 achieves a best mAP50 of 94.80%, precision 
96.30%, recall 89.60%, with only 2.59 M parameters and 72 FPS, accurately detecting slender 
cracks and small hazards. Faster R-CNN obtains mAP50 of 81.91%, performing well on large col-
lapses but missing small targets. YOLO11 is superior in accuracy and real-time performance, mak-
ing it more suitable for underground deployment. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

矿井下采煤工作面是煤炭生产的核心区域，也是安全事故高发区域。受地质构造、采动影响、矿压

等因素作用，工作面煤壁与顶板易出现裂缝、鼓包、局部坍塌三类典型隐患。若不能及时发现与处置，

极易引发冒顶、片帮、漏顶等事故，严重威胁作业人员安全与设备稳定运行。 
采煤工作面作为井下动态推进的狭长作业空间，煤壁与顶板状态持续变化，隐患的形态与位置随之

动态演变。受高粉尘、低光照、水雾干扰以及采煤机、液压支架等大型设备的视觉遮挡影响，工作面图

像获取质量差、有效信息占比低。传统人工巡检需在空间受限、风险较高的工作面内近距离观察，不仅

效率低、周期长，而且漏检率高、主观性强，难以满足实时监测与快速预警的需求。 
随着深度学习技术发展，基于目标检测的智能识别方法为采煤工作面隐患自动检测提供了可行路径。

但井下隐患样本获取难度大、隐患形态复杂多变、小目标特征微弱，工程实践中普遍面临样本规模有限、

弱特征、复杂背景的检测难题。现有目标检测算法在充足样本下性能优异，但在井下采煤工作面有限样

本隐患检测场景中的适用性仍需系统验证。 
因此，开展面向采煤工作面这三类典型隐患的有限样本检测算法对比研究，筛选精度高、速度快、

适配性强的模型，对提升煤矿安全监测智能化水平、保障采煤工作面安全生产具有重要工程应用价值。 

1.2. 相关工作 

目标检测算法主要分为单阶段与两阶段两类。Faster R-CNN 作为两阶段算法代表，检测精度较高，

但模型结构复杂、训练周期较长、对样本规模依赖性较强[1]；YOLO 系列算法作为单阶段代表，采用端

到端回归检测，具有速度快、轻量化、易部署的优势，更适合工业现场实时检测[2]。 
在煤矿领域，现有研究多集中于巷道[3] [4]、皮带运输[5]、设备故障等场景，或围绕图像去噪[6]、数据

集标注优化[7]、迁移学习[8]等辅助技术展开。针对采煤工作面裂缝、鼓包、坍塌三类核心隐患的有限样本

检测研究仍较少，目前仅有少量数据集构建工作[9]，且缺乏对不同算法在井下复杂环境下的系统性对比。 
为此，本文以采煤工作面实际采集的有限规模数据集为基础，围绕裂缝、鼓包、坍塌三类隐患，对

比 YOLO11 与 Faster R‑CNN 的检测性能、收敛速度与可视化效果，为采煤工作面智能隐患检测提供实用

技术参考。 
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1.3. 模型结构概述 

为便于理解两类算法在检测性能上的差异，本节分别介绍 YOLO11 与 Faster R‑CNN 的核心结构，图

1 与图 2 为两者的网络结构示意图。 
 

 
Figure 1. Network structure diagram of YOLO11 
图 1. YOLO11 网络结构图 

 
本文实验所用 YOLO11n 为 Ultralytics 官方完整迭代开发的新一代轻量化单阶段检测模型，并非对

YOLOv8n 的复用、裁剪或二次改进。二者虽共享 C2f 基础模块设计思路，但 YOLO11 完成全网络梯度

通路、多尺度融合、检测头范式三重升级，天然适配煤矿井下弱特征、细长裂缝小目标检测任务，核心

适配逻辑如下： 
(1) C2f 骨干模块优化梯度回流，保留细微弱特征 
相较于前代 C3 结构，C2f 采用双分叉卷积分支，延长梯度反向传播路径，能够完整留存煤壁细长裂

缝的浅层边缘纹理；井下粉尘、弱光会造成隐患特征对比度大幅衰减，该模块可避免浅层小目标特征在

多层卷积中丢失，从特征提取源头缓解裂缝漏检问题；同时内置轻量化通道剪枝机制，在不损失弱特征

信息前提下压缩模型参数量，适配井下算力有限的边缘监控设备。 
(2) PAN-FPN 双向多尺度特征融合，兼容多尺寸隐患 
采煤工作面同时存在毫米级细长裂缝、中型鼓包、大面积坍塌三类尺度差异极大的隐患，YOLO11 颈

部 PAN-FPN 融合自上而下高层语义特征与自下而上浅层细节特征，实现大小目标特征均衡强化，解决单
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一尺度网络难以兼顾裂缝小目标、坍塌大目标的痛点。 
(3) 无锚框解耦检测头，降低弱特征学习门槛 
传统锚框机制需人工适配目标尺寸，井下裂缝形态无固定长宽比例，锚框超参数难以调优；YOLO11

采用无锚框范式，直接回归目标中心、宽高与类别置信度，减少超参数对小样本训练的干扰；分类、边

界框回归、置信度预测分支解耦，三类任务互不干扰，有限样本下对微弱隐患特征的学习效率显著提升。 
因此 YOLO11 是 YOLO 系列的最新单阶段检测模型。本文选用轻量化版本 YOLO11n，其骨干网络

采用 C2f 结构，相比前代进一步优化了梯度流，提升了特征提取效率。颈部(Neck)采用 PAN‑FPN，通过

自顶向下和自底向上的双向融合，增强多尺度特征的表达能力。检测头为解耦结构，分别预测类别、边

界框回归和置信度，并采用无锚框机制，简化超参数设置。整体设计目标是在保持高精度的同时实现低

延迟、轻量化，便于工业部署。 
Faster R‑CNN 是经典的两阶段检测算法。本文以 ResNet50 为主干网络，并附加 FPN 进行多尺度特

征提取。第一阶段：区域提议网络(Region Proposal Network, RPN)在特征图上滑动锚框，生成候选区域

(region proposals)，并筛选出约 2000 个前景提议框。第二阶段：RoI 池化将每个提议框映射到特征图上，

通过全连接层进行类别分类和边界框精调。两阶段结构通过“先粗筛后细分”的策略，理论上可获得更

高的定位精度，但计算量较大，且对训练样本的数量和质量更为敏感。 
 

 
Figure 2. Network structure diagram of Faster R-CNN 
图 2. Faster R‑CNN 网络结构图 

 
两类算法的核心差异在于 YOLO11 将检测视为单次回归任务，速度快、参数量小；Faster R‑CNN 将

检测分解为“提议生成 + 分类精调”两步，精度潜力高但依赖更多样本。本文在有限样本的采煤工作面

隐患数据集上对比两者，旨在验证单阶段模型在工业弱特征场景下的实际优势。 

2. 实验设计 

2.1. 数据集构建 

本次实验图像全部取自冀东地区 3 座在产煤矿综采工作面，包括营沙壕煤矿 51,105 工作面、蒙泰未

来梁 4202 工作面、101 综采工作面；采集设备选用井下防爆高清网络摄像头，支持 1080 P 高清成像。 
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采集环境覆盖井下典型复杂工况：光照分为强光局部补光、弱光巷道远端、无辅助照明三类；粉尘

分为低粉尘常态、采煤割煤高粉尘、水雾降尘高干扰场景；同时包含液压支架遮挡、管线遮挡、煤壁大

面积污渍遮挡等多种干扰工况，保证数据集环境多样性，贴合井下真实监测画面。 
数据集总计采集、筛选有效实景图像 500 张，包含裂缝(crack)、鼓包(bulge)、坍塌(collapse)三类典型

工作面隐患，采用 LabelImg 工具完成边界框标注，同步输出 VOC、YOLO 两种标准格式文件。 
单类隐患图像数量统计：含裂缝图像 204 张、含鼓包图像 261 张、含坍塌图像 389 张；单张图像可

同时包含多种隐患，三类隐患标注实例累计 854 个。各类隐患形态区分：裂缝为细长条状低对比度小目

标，鼓包为局部凸起中型目标，坍塌为大面积垮落大尺度目标。 
数据集按训练集：验证集：测试集 = 8:1:1 的比例随机分层划分，分层划分保证三类隐患在三个子集

内分布均衡，避免单类隐患集中于某一子集。划分结果：训练集 400 张，用于模型权重迭代；验证集 50
张，用于训练过程超参数调优、最优模型筛选；独立测试集 50 张，全程隔离不参与训练、调参，用于客

观评估模型泛化性能，保障实验结果严谨可靠。 

2.2. 实验环境与配置 

实验硬件配置为：CPU 为 Intel Core i7-12700K，GPU 为 NVIDIA RTX3090，内存 32 GB，存储 512 
GB SSD。软件环境方面，操作系统为 Windows10 专业版，深度学习框架为 PyTorch1.12.1，Python 版本

3.8.13，辅助库包括 OpenCV4.5.5、NumPy1.21.6、Matplotlib3.5.3 等。 
为保证实验公平性与可比性，YOLO11 与 Faster R‑CNN 均使用官方预训练权重，采用完全相同的数

据增强策略、统一优化器类型，在相同硬件环境下完成训练与速度测试。由于单阶段与两阶段模型的网

络结构、损失函数与优化特性存在本质差异，需为各模型配置其官方推荐且适配自身结构的超参数，以

确保模型均达到最佳收敛状态；同时受模型显存占用差异影响，采用硬件限制下可稳定运行的 Batch Size。
YOLO11 选用 YOLO11n 轻量化模型，骨干为 C2f 结构，Neck 采用 PAN‑FPN，输入尺寸 640 × 640；Faster 
R‑CNN 采用的主干网络为 ResNet50 + FPN，输入尺寸 600 × 600。两种算法核心训练参数配置如表 1 所

示。 
 

Table 1. Model parameter configuration 
表 1. 模型参数配置 

配置参数 YOLO11 Faster-RCNN 

训练轮次 200 轮 200 轮 

优化器 Adam Adam 

初始学习率 1e−03 5e−06 

最小学习率 1e−05 5e−08 

训练策略 自适应学习率衰减 冻结训练 + 解冻训练 

Batch Size 12 4 

损失函数 (box + cls + dfl) (rpn_cls + rpn_loc + roi_cls + roi_loc) 

2.3. 评价指标 

采用目标检测领域常用评价指标：平均精度均值(mAP50)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 分

数；同时增加模型参数量、计算量 GFLOPs、推理速度 FPS 等实时性与部署指标，全面评估模型精度与

实时性能。 
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3. 实验结果与分析 

3.1. 总体性能对比 

两种模型整体检测性能指标如表 2 所示。 
 

Table 2. Overall performance comparison of models 
表 2. 模型总体性能对比 

评价指标 YOLO11 Faster-RCNN 性能差异 

最优 mAP50 94.80% 81.91% +12.89% 

精确率 96.30% 52.09% +44.21% 

召回率 89.60% 90.26% −0.66% 

F1 分数 92.85% 65.72% +27.13% 

参数量 2.59 M 41.0 M −38.41 M 

计算量 6.4 125.3 −118.9 

推理速度(FPS) 72 15 +57 

收敛轮次 约 100 轮趋于稳定 180 轮达到最优 - 

 
结果表明，YOLO11 在各项核心指标上全面优于 Faster R-CNN。YOLO11 最优 mAP50 达 94.80%，

精确率 96.30%，召回率 89.60%，F1 分数 92.85%，参数量仅 2.59 M，计算量仅 6.4 GFLOPs，推理速度达

72 FPS，在有限样本条件下实现了检测精度与实时性的优异平衡。 

3.2. 各类缺陷检测性能对比与可视化分析 

两种算法对不同缺陷类别的单类 AP 检测性能如表 3 所示。 
 

Table 3. AP comparison of each type of hidden danger 
表 3. 各类隐患单类别 AP 对比 

缺陷类别 YOLO11 AP Faster-RCNN AP 性能差异 

鼓包(bulge) 94.20% 92.19% +2.01% 

坍塌(collapse) 97.40% 93.11% +4.29% 

裂缝(crack) 92.80% 60.43% +32.37% 

mAP50 94.80% 81.91% +12.89% 

 
两种算法对坍塌缺陷的检测效果相对较好，因其缺陷特征明显、区域较大，易被模型识别；裂缝缺

陷多为细长低对比度特征，检测难度最高。YOLO11 在裂缝缺陷上提升尤为明显，体现出单阶段模型在

有限样本下对弱特征的学习优势。 
选取测试集中 4 组具有代表性的采煤工作面隐患图像(对应子图(a)~(d))，开展 YOLO11 与 Faster R-

CNN 的检测效果可视化对比，直观呈现两类模型在井下复杂场景下的实际检测差异，见图 3。两类模型

的对比检测结果如图 3 所示，其中 YOLO11 以青色框标注裂缝(crack)、白色框标注鼓包(bulge)、蓝色框

标注坍塌(collapse)，并标注目标类别与置信度；Faster R-CNN 以绿色框标注裂缝(crack)、蓝色框标注鼓包

(bulge)、红色框标注坍塌(collapse)，区分三类隐患的检测结果。 
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结合图 3 中上下两部分检测结果，两类模型的性能差异可归纳为以下三点： 
(1) 针对细长型、低对比度裂缝(crack)目标：YOLO11 可完整覆盖裂缝区域，青色边界框与目标轮廓

高度贴合，输出置信度稳定(如子图(a)、(d)中的裂缝目标)；Faster R-CNN 对裂缝类小目标存在明显漏检，

已检出目标的绿色边界框贴合度差、定位精度不足，且出现大量冗余检测框。 
(2) 针对鼓包(bulge)、坍塌(collapse)等大尺度隐患目标：YOLO11 的白色/蓝色检测框定位精准，误检

与冗余框数量少，置信度分布均匀(如子图(b)、(c)中的鼓包、坍塌目标)；Faster R-CNN 虽可完成大尺度

目标的基础检测，但蓝色/红色框体存在置信度偏低、框体冗余、定位偏移等问题，检测可靠性显著弱于

YOLO11。 
(3) 针对井下复杂环境下的弱特征目标：YOLO11 在低光照、强背景干扰的场景中，仍能稳定识别三

类隐患，泛化能力突出；Faster R-CNN 受井下环境噪声影响显著，漏检、误检现象频发，难以适配采煤

工作面的复杂检测场景。 
图 3 的可视化结果清晰表明，YOLO11 相比 Faster R-CNN 在采煤工作面复杂井下环境中的检测效

果提升显著。该模型不仅有效改善了裂缝类小目标的漏检问题，还大幅增强了对低光照、低对比度、

弱特征目标的泛化能力与实用性，充分验证了 YOLO11 在采煤工作面隐患检测任务中的有效性与优越

性。 
 

 

 
YOLO 检测结果 
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Faster R‑CNN 检测结果 

Figure 3. Comparison of coal mine hidden danger detection results between YOLO11 and Faster R-CNN; Upper part: 
YOLO11 detection results; Lower part: Faster-RCNN detection results 
图 3. YOLO11 与 Faster R‑CNN 煤矿缺陷检测效果对比图；上半部分：YOLO 检测结果；下半部分：Faster-RCNN 检

测结果 

3.3. 训练过程分析 

YOLO11 模型完整训练损失变化曲线见图 4。YOLO11 模型在训练初期(0~25 轮)收敛速度极快，训

练损失与验证损失同步快速下降，可高效学习缺陷基础特征；中期(25~100 轮)损失曲线平稳下降，仅在

50 轮左右因 Mosaic 增强关闭出现小幅波动，整体训练过程稳定；后期(100~200 轮)损失缓慢下降并趋于

收敛，训练损失与验证损失始终保持合理差距，未出现明显过拟合，在有限样本场景下具备优异的稳定

性与泛化性。 
Faster R‑CNN 整体收敛周期更长，前期特征学习速度显著低于 YOLO11，在相同训练策略下，模型

对隐患特征的利用效率相对有限，最终在验证集上的泛化性能弱于 YOLO11。尽管 Faster R‑CNN 在训练

集上可实现充分拟合，但其在有限样本条件下对小目标、弱特征的学习能力仍有不足，最终 mAP50 显著

低于 YOLO11，损失曲线见图 5。 
 

 
Figure 4. Training and validation loss curve of YOLO11 model 
图 4. YOLO11 模型训练与验证损失曲线 
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Figure 5. Training and validation loss curve of Faster R-CNN model 
图 5. Faster R‑CNN 模型训练与验证损失曲线 

 
对比两模型损失曲线可知：YOLO11 采用单阶段端到端训练方式，全程损失平滑下降、无剧烈震荡，

收敛速度快且稳定性强，最终训练损失与验证损失均稳定在 0.9~1.0 区间；Faster R‑CNN 受两阶段训练策

略影响，前期特征学习缓慢，全程损失下降幅度远小于 YOLO11，最终训练损失稳定在 2.1 左右、验证损

失稳定在 3.0 左右，训练稳定性弱于 YOLO11。尽管 Faster R‑CNN 训练集拟合程度更高，但在有限样本

场景下对缺陷特征的泛化能力仍显不足，最终 mAP50 仅为 81.91%，远低于 YOLO11 模型的 94.80%，充

分体现了单阶段 YOLO 模型在工业有限样本缺陷检测任务中的优越性。 

3.4. 结果讨论 

本次实验在统一硬件环境、相同数据增强策略、统一优化器类型的前提下开展，针对单阶段与两阶

段模型的结构差异采用官方适配的最优超参数，确保两种模型均发挥最佳性能，实验设计符合目标检测

领域算法公平对比规范。YOLO11 在有限样本煤矿隐患检测中表现更优，主要得益于单阶段端到端结构

对样本的利用效率更高，轻量化结构配合自适应学习率可实现快速收敛，对细长、低对比度裂缝等微弱特

征的提取能力更强，同时模型参数量小、计算量低、推理速度快，更适配井下实际部署需求。Faster R-CNN
检测精度相对较低，主要原因在于两阶段结构对样本规模依赖性更高，有限样本下难以充分学习隐患特征，

且模型体量更大、计算量更高、推理速度较慢，对小目标、弱特征隐患的检测鲁棒性相对较弱。 

3.5. 独立测试集泛化验证 

Table 4. Model performance indicators on independent test set 
表 4. 独立测试集模型性能指标 

评价指标 YOLO11 (测试集) Faster R-CNN (测试集) 

mAP50 76.85% 73.14% 

精确率(P) 93.35% 40.59% 

召回率(R) 67.88% 73.14% 

F1 分数 78.47% 52.21% 
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为进一步验证模型在真实井下场景的泛化能力，采用全程独立隔离、未参与训练与参数调优的测试

集进行客观评估，实测指标如表 4 所示。 
结果显示，YOLO11 在测试集上 mAP50 为 76.85%、精确率 93.35%、召回率 67.88%、F1 分数 78.47%；

Faster R‑CNN 在测试集上 mAP50 为 73.14%、精确率 40.59%、召回率 73.14%、F1 分数 52.21%。独立测

试集结果表明，YOLO11 与 Faster R‑CNN 的性能趋势与验证集保持一致，YOLO11 在精确率上显著优于

Faster R‑CNN，表明其误检率更低，在实际井下预警中可有效减少无效告警对操作人员的干扰。值得注意

的是，YOLO11 在测试集上的召回率略低于 Faster R‑CNN，分析原因在于测试集中部分裂缝样本对比度

极低、背景干扰严重，YOLO11 为维持高精确率采用了较严格的置信度阈值，导致少量困难样本被漏检。

尽管如此，YOLO11 的综合 F1 分数仍高于 Faster R‑CNN，整体检测可靠性更优。尤其对于裂缝、鼓包等

小目标隐患，YOLO11 保持了更高的检出完整性与定位精度。综上，验证集与独立测试集的双重结果一

致证实：在有限样本、复杂背景的采煤工作面隐患检测任务中，YOLO11 比 Faster R‑CNN 具有更强的泛

化能力和工程部署价值。 

4. 结论与建议 

采煤工作面隐患目标检测场景中，经独立测试集泛化验证，YOLO11 算法的综合性能优于 Faster R-
CNN；YOLO11 在测试集上的 mAP50 为 76.85%、精确率 93.35%、召回率 67.88%、F1 分数 78.47%，在

验证集上的最优 mAP50 达 94.80%、精确率 96.30%、召回率 89.60%、F1 分数 92.85%，模型参数量仅 2.59 
M、计算量 6.4 GFLOPs、推理速度 72 FPS，收敛速度快、稳定性好、实时性强，值得注意的是 YOLO11
在测试集上的召回率略低于 Faster R-CNN，但其精确率远高于后者，在实际井下预警中可显著减少无效

告警，综合 F1 分数更优，因此更适配井下工程应用；Faster R-CNN 经 200 轮训练后验证集 mAP50 为

81.91%、测试集 mAP50 为 73.14%，可实现部分隐患检测，但存在收敛周期长、模型体量大、推理速度

慢、对小目标漏检明显等问题，在井下复杂环境下适用性有限。综合来看，在样本有限、环境复杂的煤

矿井下场景中，YOLO11 在检测精度与实时性方面优势突出，可作为采煤工作面隐患实时检测的优选方

案；基于本研究结果，建议采煤工作面隐患检测优先选用 YOLO11 系列模型，在保障检测精度的同时降

低训练与部署成本，数据扩充重点聚焦裂缝类小目标样本以进一步提升模型适应能力，若采用 Faster R-
CNN 可结合轻量化改进与迁移学习提升模型效率，后续结合嵌入式平台优化技术推动优选模型在井下智

能监测装备中的落地应用。 
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