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摘　 要： 为解决非洲纳米比亚湖山矿爆破块度快速自动识别的问题，提出了一种露天矿爆破块度动态识别模型，通过双目相机获

取立体图像并构建深度图，结合改进的 ＹＯＬＯｖ８ 实例分割模型实现碎石分类与块度分析；并采用迁移学习、ＲＯＩ 提取和阴影数据增

强技术优化模型，提升模型在复杂环境下的识别精度。 模型训练结果表明，优化后的模型精确率达 ０．３７５，召回率 ０．６００，准确度

０．３００，该模型在露天矿极端复杂场景下具有强大鲁棒性，能从高噪、高干扰的背景中成功检出大部分有效岩块。 现场实测数据表

明，该模型能在高粉尘与动态光照环境下稳定运行，对现场有效岩石的识别准确率达 ８５％，块度分布曲线误差控制在 ８％以内。 该

模型为湖山矿爆破效果的高效评估与智能检测提供了可靠的技术支撑。
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　 　 爆破破岩是露天矿山开采的有效方式。 爆破块度

是衡量爆破效果的重要指标之一［１］，是爆破设计优化

的基础［２］。 随着计算机视觉技术和深度学习算法的

快速发展，许多研究者采用图像识别技术测量岩石爆

破块度［３］，但存在两方面的限制，一是如何精准高效

地分割图像中的岩石碎片；二是如何根据图像得到岩
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石的实际尺寸。
现有研究主要聚焦于岩石图像的精确识别、多标

签分类以及掩膜分割三个层面。 在岩石图像的精确识

别与预处理方面，现有研究主要通过改进传统卷积神

经网络架构、引入高阶神经网络以及设计特定的图像

去噪算法，以提升模型在复杂噪点环境下的训练效率、
识别精度及容错率［４⁃６］。 然而，这类基础性研究多侧重

于单一目标的识别，忽略了复杂岩石的多类别属性。
为此，部分研究引入并优化了残差网络，通过深化网络

层数，实现对含有多种矿物成分的岩石（如砂岩、灰
岩）的高效多标签分类［７⁃８］。 但上述工作仍局限于图

像级别的分类与特征提取，尚未实现对图像中目标岩

石的精确像素级分割与定位。 为突破图像级分类的局

限，研究重点逐渐转向岩石的精确掩膜与实例分割。
相关工作依托卷积自编码器、深度神经网络等主流深

度学习模型，覆盖了从微观 ＣＴ 图像到宏观露天矿堆

料等不同尺度的应用场景［９⁃１１］。 当前的岩石图像分割

研究主要集中在二维平面层面，仅能获取岩石在二维

图像中的像素尺寸与平面分布特征。 对于实际矿井或

爆破工程而言，这种二维分割难以真实反映岩石在三

维物理空间中的实际粒径、体积与块度分布，这也成为

了当前岩石块度精确筛分与测量亟待突破的瓶颈。 在

岩石实际块度的统计分析中，视觉测量技术基于机器

视觉原理，对目标图像处理和分析，提取物体的几何特

征与空间信息［１２］。 该技术分为主动测量和被动测

量［１３］。 主动测量使用结构光投影法和脉冲时差测距

法，与被动测量相比，主动测量的成本较高。 被动测量

主要使用单目视觉法和双目视觉法［１４］。 单目视觉法

通过解析单帧图像的几何特征实现尺寸测量，该方法

具有系统架构简单、实时性强的优势，但其测量精度易

受相机⁃物体相对位姿影响，需频繁标定且仅能获取二

维参数［１５］。 双目视觉法基于双目成像原理，通过计算

异源影像的视差场重建三维信息，该方法不仅能够直

接获取待测物体的几何大小，还能够直接获取待测物

体的空间姿态［１６］。
本文提出了一种露天矿爆破块度动态识别模型，

通过 获 取 爆 破 现 场 的 图 像， 结 合 ＲＯＩ （ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ， 区域识别）算法和阴影条件数据增强，实现爆

破碎石的自动分类与块度检测。 该方法成功应用于非

洲纳米比亚湖山矿现场工业环境，实现了较高的识别

精度，为湖山矿爆破效果评估和优化提供了重要支持。

１　 算法实现

１．１　 ＹＯＬＯｖ８ 实例分割模型

本文采用 ＹＯＬＯｖ８ 实例岩石碎片分割模型。
ＹＯＬＯ（ ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ） 是一种实时目标检测算

法［１７］，具有高效的检测速度和准确性，适用于各种计

算机视觉应用领域。 ＹＯＬＯｖ８ 模型结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ８ 模型结构
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结构包含数据预处理层（ Ｉｎｐｕｔ）、特征提取骨干网络

（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、跨尺度特征聚合模块（Ｎｅｃｋ）和多任务预

测头（Ｈｅａｄ）四部分。 在输入端，通过图像重组、Ｍｏｓａｉｃ
数据增强、灰度填充和锚点计算等技术增强模型对岩

石图像的适应能力。 特征提取骨干网络采用改进的

Ｃ２ｆ 模块取代传统 Ｃ３ 模块，该模块通过多分支跨层连

接机制显著提升了特征学习能力，但同时也增加了网

络复杂度。 跨尺度特征聚合模块整合了 ＳＰＰＣＳＰＣ、
ＣＢＳ、Ｕｐｓ 和 Ｅ⁃ＥＬＡＮ 等组件，通过多层次特征融合有

效扩展了感受野，在保持检测性能的同时优化了收敛

速度。 预测部分采用解耦头设计，将分类与检测任务

分离，显著提升了岩石碎片边界框的定位精度和分类

准确性。
１．２　 图像采集与数据集构建

１．２．１　 图像采集

本文图像主要来源于湖山矿爆破矿岩的碎片图

像、国内不同矿山爆破矿岩堆积图像和网络开源岩石数

据集。 在湖山矿实际工况下拍摄了不同天气和不同光

照环境下的图像，共 １ ５３６ 张。 部分采集图像见图 ２。

图 ２　 部分采集图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ （ｓｏｍｅ）

１．２．２　 图像标注

针对传统手动标注效率低下的问题，采用半自动

化的图像标注方法实现岩石碎片的精确标注。 结合锚

点标注技术和语义分割模型辅助标注：通过关键点标

记确定碎石大致区域，然后利用预训练语义分割模型

生成初步掩膜，最后人工对少量区域进行微调修正。
图像标注如图 ３ 所示。 基于 ＬａｂｅｌＭｅ 软件的混合标注

方案，在保证多边形标注精度的同时，提升了标注效

率，解决了海量碎石图像标注的难题，为后续模型训练

提供了高质量的数据基础。
１．２．３　 数据增强

采用随机中心裁剪、水平翻转、竖直翻转、饱和度

图 ３　 图像标注

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

变化、亮度变化操作对 １ ５３６ 张训练集图像进行扩增。
图像由 １ ５３６ 张扩增为 ７ ６８０ 张。 按照 ７ ∶２ ∶１ 的比例将数

据集随机划分为训练集（５ ３７６ 张）、验证集（１ ５３６张）、
测试集（７６８ 张），用于 ＹＯＬＯｖ８ 实例分割模型的训练

和验证。
１．３　 双目视觉测量

标定双目相机减少了相机在使用过程中 ２ 个摄像

头之间的校对误差，得到深度信息后，计算该像素点的

实际三维坐标。 双目相机成像模型如图 ４ 所示。

C1 C2b

Z f

L1 L2

P1 P2

XRXL

P(X,Y)

图 ４　 双目相机成像模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

设 Ｃ１和 Ｃ２分别代表双目相机的左右镜头中心点，
ｆ 为镜头焦距，ｂ 为相机左右镜头中心的基线距离。 以

Ｃ１和 Ｃ２为起点，分别作垂直于水平面且指向成像方向

的矢量线，作为 ＯＡＫ⁃Ｄ⁃Ｐｒｏ⁃Ｗ⁃Ｐｏｅ 相机光轴的参考基

准线（两线保持平行）。 Ｚ 是目标点 Ｐ 到相机连线的垂

直距离，目标点 Ｐ 在空间中的实际位置通过左右成像平

面上的投影点 Ｐ１和 Ｐ２表示，Ｐ１、Ｐ２在各自成像平面上的

ｘ 坐标分别为 ＸＬ和 ＸＲ，其视差可表示为 ＸＬ －ＸＲ，根据

ΔＰＰ１Ｐ２与 ΔＰＣ１Ｃ２的空间几何关系，利用相似三角形

原理可推导出目标点 Ｐ 的深度值 Ｚ 为：
Ｚ
ｆ
＝ Ｘ
ＸＬ

＝ Ｙ
ＹＬ

＝ Ｘ － ｂ
ＸＲ

ＸＬ － ＸＲ ＝ ｄ

ì

î

í

ïï

ïï

（１）
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由式（１）可得三维坐标的计算公式如下：

Ｚ ＝ ｆ × ｂ
ｄ

Ｘ ＝
ＸＬ × Ｚ

ｆ

Ｙ ＝
ＹＬ × Ｚ

ｆ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２）

采用威尔兹算法计算掩膜的最小外接圆直径，基
本思想是通过递归逐步选取点来构建外接圆，并在保

证所有点被圆包含的前提下，尽量减少圆的半径。 威

尔兹算法流程如图 ５ 所示，初始化轮廓点集 Ｐ，并确定

点集 Ｒ＝⌀；递归过程中，若点 ｐ∈Ｐ 不在当前外接圆

内，则将点 ｐ 加入 Ｒ 并缩小问题规模；当 Ｐ 为空集且

｜Ｒ ｜≤３时终止，此时可唯一确定最小外接圆。 碎石的

实际粒径尺寸采用能够将岩石碎片完全包裹的最小外

接圆直径表示。

*1=,DB�P,R�

*PD<09*A+p

;*=,DB

;9+0P,R

1+p,9R

?)-?B(P’,R’)

9.+p
BB6

9.
P>20

;

-

图 ５　 威尔兹算法流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｗｉｌｋｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．４　 岩石碎片块度识别模型

本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ 实例分割、双目视

觉测量和威尔兹算法的露天矿复杂环境岩石爆破块度

检测模型。 块度识别模型流程如图 ６ 所示。
首先通过双目相机采集岩石图像，经高斯滤波预

处理后，利用 ＹＯＬＯｖ８ 模型对左视图进行实例分割获

取岩石掩膜；然后通过深度图与 ＲＧＢ 图像的像素级对

齐，计算每个像素点的三维坐标。 对于每个岩石掩膜，
系统先剔除深度异常点，然后通过两两组合计算像素

点间的实际距离，建立像素⁃实际长度比例尺数组，从
而计算图片平均比例尺，最终采用威尔兹算法计算最

小外接圆像素尺寸，并结合对应的比例尺转换得到实

际块度尺寸。

获取岩石碎片图像

图像增强和图像标注

随机划分数据集

训练YOLOv8实例分割模型

图像预处理

识别左图像

获取深度图

原图、深度图匹配

遍历石头掩膜

剔除深度异常点

计算比例尺

计算真实尺寸

图 ６　 块度识别模型流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２　 模型优化与训练验证

２．１　 工程场景下的模型优化策略

在湖山矿采集的原始数据存在如下问题：① 现场

设备的横向视野范围较大，容易误识别如轮胎和路边

岩石等物体；② 强光照环境会导致扫描站框架产生阴

影，遮挡卡车爆堆区域，干扰数据采集和识别效果，可
能导致模型在阴影部分识别效果差，将部分多块岩石

误判为一块岩石。
２．１．１　 ＲＯＩ 区域识别算法

为了解决因设备横向视野大而产生误识别的问

题，采用针对性的 ＲＯＩ 区域识别算法，通过智能区域

筛选机制，在图像预处理阶段精确提取运载卡车区域，
ＲＯＩ 区域识别如图 ７ 所示，仅将该关键区域输入

ＹＯＬＯｖ８ 实例分割模型进行处理，有效排除了背景干

扰。 算法实现包含 ３ 个关键步骤：① 基于深度信息的

卡车区域动态检测与裁剪；② 目标区域增强预处理；
③ 识别结果与原图的智能拼接。

（ａ） ＲＯＩ 提取与识别； （ｂ） 块度计算与图像还原

图 ７　 ＲＯＩ 区域识别

Ｆｉｇ． ７　 ＲＯＩ ｒｅｇｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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２．１．２　 阴影条件数据增强

为了解决扫描站框架阴影遮挡问题，本文在训练

集中对图像进行阴影环境下的数据增强，对图像采用

直方图均衡化、拉普拉斯算子增强、ＬｏＧ（Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｏｆ
Ｇａｕｓｓｉａｎ）对象增强、伽马变换、ＣＬＡＨＥ 增强、单尺度

Ｒｅｔｉｎｅｘ 增强（ｓｓｒ）和多尺度 Ｒｅｔｉｎｅｘ 增强（ｍｓｒ）等方式

处理后，训练数据集获得了丰富的光照变化信息。 阴

影数据增强如图 ８ 所示。

（ａ） 原图； （ｂ） ＣＬＡＨＥ 增强； （ｃ） 拉普拉斯算子增强；
（ｄ） ＬｏＧ 对象增强； （ｅ） 伽马变换； （ｆ） 直方图均衡化； （ｇ） ｍｓｒ； （ｈ） ｓｓｒ

图 ８　 阴影数据增强

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｈａｄｏｗ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２．２　 模型训练与验证

２．２．１　 训练环境与参数

采用控制变量法确保试验的可比性，所有对比试

验均在统一的训练环境和超参数配置下进行。 试验设

计包含 ２ 个主要部分：首先对比 ＹＯＬＯ 系列模型的性

能，筛选适用于湖山矿岩石块度分割的实例分割模型；
并基于选定的基础模型，验证改进后优化模型的有效

性。 在模型训练过程中，采用迁移学习策略，以预训练

模型作为基准架构进行微调优化。 通过网格搜索结合

交叉验证的方法，经过多轮试验确定了最优超参数组

合。 试验训练环境配置和超参数设置分别详见表 １ 和

表 ２。 具体试验流程为： 第一阶段针对 ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８ 和 ＹＯＬＯｖ１１ 进行性能对比测试，评
估各模型在岩石块度分割任务中的表现；第二阶段则

以性能最优的基础模型为基准，通过引入改进策略构

建优化模型，并验证其性能提升效果。

表 １　 训练环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

训练环境参数 配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０
虚拟环境 Ａｎａｃｏｎｄａ

中央处理器型号 １２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５⁃１２４００
显卡型号 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０７０ Ｔｉ ＳＵＰＥＲ

内存 ６４ＧＢ
运算平台 ＣＵＤＡ１０．２
开发语言 Ｐｙｔｈｏｎ
开发 ＩＤＥ Ｐｙｃｈａｒｍ

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ

表 ２　 模型超参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 数值

输入图片分辨率 ６４０ × ６４０ × ３
迭代次数 １ ０００
优化器 ＳＧＤ

工作队列数量 １６
学习率 ０．０１
耐性 ５０

２．２．２　 模型训练结果分析

在算法模型的评价中，一般利用混淆矩阵来衡量

分类模型分类性能，混淆矩阵通常包括 ４ 个元素：真正

（ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、假正（ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）、真负（ ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ） 和假负（ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ），如表 ３ 所示。

表 ３　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实值
预测值

预测为正类 预测为负类

实际为正类 ＴＰ ＦＮ
实际为负类 ＦＰ ＴＮ

本文采用精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、平均精确率均

值（ｍＡＰ）、准确度（Ａ）作为模型的评价指标。
精确率（Ｐ）：模型预测的真类中 ＴＰ 的占比。

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（３）

召回率（Ｒ）：模型成功预测的目标类别样本占所

有目标类别样本的比例。

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（４）

准确度（Ａ）：模型正确预测的目标类别样本在所
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有数据中的比例。 但在目标检测中，正负类别样本的

数量可能不平衡，因此准确度在某些情况下不适合用

于作为决定性的评价指标。

Ａ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
（５）

式（３） ～ （５）中：ＴＰ 表示正样本被正确识别的数量；ＦＰ

表示误报的负样本数量；ＴＮ 表示负样本被正确识别的

数量；ＦＮ 表示漏报的正样本数量。
训练后得到的 ＹＯＬＯ 系列模型混淆矩阵如图 ９

所示。 根据图 ９ 可以得出 ＹＯＬＯ 系列各模型的精确

率、召回率、准确度，如表 ４ 所示。

（ａ） ＹＯＬＯｖ５； （ｂ） ＹＯＬＯｖ７； （ｃ） ＹＯＬＯｖ８； （ｄ） ＹＯＬＯｖ１１

图 ９　 ＹＯＬＯ 系列模型混淆矩阵

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ＹＯＬＯ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ

表 ４　 ＹＯＬＯ 系列模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ＹＯＬＯ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ

模型 精确率 召回率 准确度

ＹＯＬＯｖ５ ０．２７５ ０．３８０ ０．１９０
ＹＯＬＯｖ７ ０．２７９ ０．４１０ ０．２０５
ＹＯＬＯｖ８ ０．３１９ ０．４７０ ０．２３５
ＹＯＬＯｖ１１ ０．２８６ ０．４００ ０．２００

从表 ４ 可知，ＹＯＬＯｖ８ 的精确率、召回率和准确度

均显著领先于其他模型，主要是因为 ＹＯＬＯｖ８ 在算法

层面进行了多项优化：改进的特征金字塔网络（ＦＰＮ）
结构增强了多尺度特征融合能力，动态标签分配策略

提升了小目标分割精度，更高效的训练框架则缩短了

模型收敛时间。 相比之下，ＹＯＬＯｖ５ 虽在轻量化方面

表现突出但精度不足，ＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ１１ 则在特征

提取的细腻程度上稍逊一筹。 特别是在岩石碎片多且

尺寸跨度大的复杂场景下的实例分割任务中，ＹＯＬＯｖ８
对遮挡目标和边缘细节的处理更为精准，误检率和漏

检率显著降低。 基于量化指标对比和算法创新点的双

重考量，选择 ＹＯＬＯｖ８ 作为岩石块度实例分割任务的

基础模型，以 ＹＯＬＯｖ８ 结合 ＲＯＩ 区域识别算法和阴影

条件数据增强作为优化模型。
基础模型与优化模型的混淆矩阵如图 １０ 所示。

根据图 １０ 可以得出基础模型和优化模型的精确率、召
回率、准确度，如表 ５ 所示。

（ａ） 基础模型； （ｂ） 优化模型

图 １０　 基础模型与优化模型混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

表 ５　 基础模型与优化模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｂａｓｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型 精确率 召回率 准确度

基础模型 ０．３１９ ０．４７０ ０．２３５
优化模型 ０．３７５ ０．６００ ０．３００

由表 ５ 可知，相较于基础模型，优化模型精确率提升

了 １７．６％，召回率提升了 ２７．７％，准确度提升了 ２７．７％。 但

优化模型的精确率（０．３７５）和准确度（０．３０）仍有待提

升，主要受限于湖山矿采矿运输场景的特殊性。 现场

环境存在多重干扰：细小碎屑因车辆振动不断附着岩

块表面，导致目标边缘模糊；卡车运动、金属反光和矿

场扬尘共同造成图像失真；岩块表面矿粉污染进一步

影响颜色识别。 这些复杂工况不仅增加了视觉识别的

难度，也降低了训练数据标注的一致性，最终制约了模

型性能的表现。
图 １１ 为优化模型的训练过程性能变化趋势。 训

练集和验证集的边界框损失、掩膜损失、分类损失和分

布聚合损失均呈现稳定下降趋势，表明模型在训练过

程中学习效果显著且未出现过拟合现象，边界框和掩

膜的精确率、召回率以及 ｍＡＰ５０指标均持续提升并最终

收敛于较高水平，直观反映了模型预测性能的系统性

提升。 这些训练曲线充分验证了优化策略的有效性，
表明优化模型在保持良好泛化能力的同时，各项关键

指标均达到了理想状态。
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（ａ） 损失函数曲线变化； （ｂ） 评价指标曲线变化

图 １１　 优化模型的训练过程性能变化趋势

Ｆｉｇ． １１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

３　 现场试验

将本文提出的模型应用于湖山矿，模型采用 ＯＡＫ⁃
Ｄ⁃Ｗ⁃ＰｏＥ 工业级双目相机作为图像采集设备，相机参

数见表 ６，配置了高性能工业计算机（详细配置参数见

表 ７），能够全天候稳定运行，确保岩石爆破块度识别

系统实现实时、连续的智能分析与数据处理。 在图像

采集环节，双目相机被固定在专用门式扫描站的安装

基座上，当运输矿石的卡车经过门式扫描站时，相机中

心点深度变化激活相机连续动态拍照，现场试验如

图 １２所示。
为验证 ＲＯＩ 区域识别算法和阴影条件数据增强

技术的实际应用效果，分别采用基础模型（模型 １）、仅
集成 ＲＯＩ 区域识别算法的模型（模型 ２）、结合 ＲＯＩ 区
域识别算法和阴影条件数据增强的模型（模型 ３）对同

一图像进行分析，结果分别如图 １４、１５、１６ 所示。 结果

表明：模型 １ 存在将路边轮胎和碎石误识别为矿石的

问题，且在龙门架阴影遮挡区域出现多块岩石的合并

识别；模型 ２ 有效消除了非目标物体的误识别；模型 ３
显著改善了阴影遮挡区域的识别精度。 现场试验结果

显示，所提出的模型能在高粉尘与动态光照环境下稳

定运行，对现场有效岩石的识别准确率达 ８５％，块度

分布曲线误差控制在 ８％以内，显著提升了湖山矿岩

石爆破块度识别的准确性和可靠性。

表 ６　 ＯＡＫ⁃Ｄ⁃Ｗ⁃ＰｏＥ 双目相机参数

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＯＡＫ⁃Ｄ⁃Ｗ⁃ＰｏＥ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａ

参数 ＲＧＢ 相机 双目相机

图像传感器 ＩＭＸ３７８ ＯＶ９２８２

对角线视场角 ／ 水平
视场角 ／ 垂直视场角

１２０°Ｄ ／ ９５°Ｈ ／ ７０°Ｖ
１５０°Ｄ ／ １２８°Ｈ ／ ８０°Ｖ
（ＲＧＢＤ 对齐后 １０６°

Ｄ ／ ９７°Ｈ ／ ７０°Ｖ）

分辨率 １２ ＭＰ（４ ０３２×３ ０４０） １ ＭＰ（１ ２８０×８００）
最大帧率 ６０ ＦＰＳ １２０ ＦＰＳ

焦距 ４．８１ ２．３５
光圈 ２．０ ２．２

对焦范围 ＦＦ：６０ ｃｍ➝∞ ＡＦ：１９．６ ｃｍ➝∞
镜头尺寸 １ ／ ２．３ １ ／ ４

畸变 ＜１．０％ ＜１．５％
像素大小 １．５５ μｍ× １．５５ μｍ ３ μｍ× ３ μｍ

快门 卷帘快门 全局快门

表 ７　 工业计算机参数

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ

名称 参数

系统 ＷＩＮ１０
中央处理器 Ｉ７⁃６７００

内存 ３２ Ｇ
存储 ２５６ Ｇ ＳＳＤ＋１ ＴＢ 机械硬盘

显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０６０
尺寸 标准 ４Ｕ 机柜，４８２ ｍｍ× ４７８ ｍｍ× １７７ ｍｍ
重量 １９．７５ ｋｇ

图 １２　 现场试验

Ｆｉｇ． １２　 Ｆｉｅｌｄ ｔｅｓｔ
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（ａ） 原图； （ｂ） 识别后

图 １３　 模型 １ 识别效果

Ｆｉｇ． １３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ １

（ａ） 优化前； （ｂ） 优化后

图 １４　 模型 ２ 优化前后对比

Ｆｉｇ． １４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ２ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

（ａ） 优化前； （ｂ） 优化后

图 １５　 模型 ３ 优化前后对比

Ｆｉｇ． １５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ３ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

４　 结论

１） 结合 ＹＯＬＯｖ８ 实例分割模型、双目视觉技术、
ＲＯＩ 提取和阴影数据增强方法，提出了一种露天矿爆

破块度动态识别模型。 ＲＯＩ 提取技术减少了背景干

扰，使得模型能够专注于爆破碎石区域，从而提高识别

精度。 阴影数据增强技术有效模拟了矿山环境中不同

的光照和阴影条件，进一步提升了模型在复杂光照下

的鲁棒性。
２） 采用威尔兹算法计算岩石的外接圆直径，结合

通过双目视觉技术获取的深度图和原始图像，计算图

像中像素尺寸与实际尺寸之间的比例尺，从深度图中

提取了岩石碎片的深度信息，进而获得岩石碎片的真

实尺寸。
３） 现场试验表明，结合 ＲＯＩ 区域识别算法和阴影

条件数据增强的模型能在高粉尘与动态光照环境下稳

定运行，对现场有效岩石的识别准确率达 ８５％，块度

分布曲线误差控制在 ８％以内，显著提升了湖山矿岩

石爆破块度识别的准确性和可靠性。
４） 未来可从三个维度提升模型性能：数据层面需

构建更贴近真实工况的训练集，通过振动模拟和精细

化标注提升数据质量；算法层面应引入注意力机制和

多模态融合，增强模型抗干扰能力；结合动态补偿拍摄

和工况自适应算法实现持续优化。
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