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摘要:针对煤料体积动态变化及煤矿井下高粉尘、高水雾等恶劣工况,导致传统煤量检测装置精度不足、环境适应性弱等问

题,提出了一种面向极端工况的激光雷达与视觉图像融合煤量检测方法.首先,对激光雷达与视觉相机进行联合标定,建立

映射关系并统一坐标系;然后,通过特定策略获取采样数据,利用泊松重建算法、空间过滤策略和结构相似性指数识别煤料区

域;最后,运用深度图像补全网络修复深度图,并基于修复结果计算煤量.试验结果表明,激光雷达与视觉相机融合方法的最

大检测误差仅为２．９０％,且随着煤料体积的增大,误差进一步降低;与 ENet等主流深度补全算法对比,所提算法核心精度指

标最优,且能满足工业实时性要求;该方法与接触式电子皮带秤的检测曲线波动基本一致,验证了其可靠性.该方法有效克

服了单一传感器的局限性,显著提高了煤量检测精度,并能在恶劣环境下稳定运行,为带式输送机煤量精准检测提供了新的

技术方案,对推动煤矿智能化高效生产具有重要意义.
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Abstract:Aimingattheproblemsofinsufficientaccuracyand weakenvironmentaladaptabilityoftraditionalcoalquantity
detectiondevicesduetothedynamicchangeofcoalvolumeandtheharshworkingconditionssuchashighdustandhighwater
mistincoalmines,acoalquantitydetectionmethodbasedonLiDARandvisualimagefusionforextremeworkingconditions
wasproposed．Firstly,thejointcalibrationofLiDARandvisualcamera wascarriedout,the mappingrelationship was
establishedandthecoordinatesystemwasunified．Then,thesamplingdatawasobtainedbyaspecificstrategy,andthecoal
regionwasidentifiedbyPoissonreconstructionalgorithm,spatialfilteringstrategyandstructuralsimilarityindex．Finally,the
depthimagecompletionnetworkwasusedtorepairthedepthmap,andthecoalamountwascalculatedbasedontherepair
results．TheresultsshowthatthemaximumdetectionerrorofthefusionmethodofLiDARandvisualcameraisonly２．９０％,

andtheerrordecreasesfurtherwiththeincreaseofcoalvolume．Comparedwithmainstreamdepthcompletionalgorithmssuch
asENet,theproposedalgorithmachievesthebestcoreaccuracyindexandmeetstheindustrialrealＧtimerequirements．This
methodisbasicallyconsistentwiththefluctuationofthedetectioncurveofthecontactelectronicbeltscale,whichverifiesits
reliability．Thismethodeffectivelyovercomesthelimitationsofasinglesensor,significantlyimprovestheaccuracyofcoal
quantitydetection,andcanoperatestablyinharshenvironments．Itprovidesanewtechnicalsolutionfortheaccuratedetection
ofcoalquantityofbeltconveyorandholdsgreatsignificanceforpromotingtheintelligentandefficientproductionofcoalmines．
Keywords:Beltconveyor,Coalquantitydetection,LiDAR,Visualimage,Depthcompletion

０　引言

带式输送机作为煤矿生产的“物流脉络”,承担

着煤料连续输送的核心任务,其运输效率与检测精

度直接影响智慧矿山建设的推进速度[１].随着人工

智能与大数据技术在煤炭行业的深度应用,煤矿智

能化建设已进入关键阶段,带式输送机煤量实时检

测技术正成为优化生产调度、降低能耗的核心支

撑[２Ｇ３].然而,受煤料体积动态变化、输送带高速运

行及井下高粉尘、低照度、高水雾等工况影响,现有
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检测技术难以满足精准调控需求,成为制约煤矿智

能化升级的瓶颈[４].
从检测技术发展历程来看,传统接触式煤量检

测装置长期占据主导地位.其中,电子皮带秤技术

成熟,但存在成本高、维护复杂、环境干扰敏感性强

等问题[５Ｇ６];核子皮带秤虽测量精度较高,但因涉及

放射性物质,与现代工业绿色化、智能化发展需求相

悖,应用范围受限[７Ｇ８].在此背景下,非接触式检测

技术凭借高效、安全的优势成为研究热点,视觉检测

技术因其具有信息丰富、成本可控等特点而备受关

注[９Ｇ１０].然而,现有视觉检测技术仍存在明显局限.
单目视觉结构简单、实时性好,但深度信息缺失,在
井下低照度环境下易出现纹理特征模糊,导致检测

精度显著下降[１１Ｇ１２];双目视觉深度感知能力较强,
但系统复杂、成本较高,且对校准精度要求严苛,低
光环 境 下 性 能 衰 减 明 显,难 以 适 配 井 下 动 态 工

况[１３Ｇ１４].近年来,研究学者提出了激光 视觉融合

检测方法[１５],仍未有效解决极端工况下的核心难

题:粉尘与水雾导致的点云空洞、噪声干扰,煤料表

面起伏细节还原不足,以及在输送带高速运行时因

数据采集偏移而影响检测精度.此外,现有研究对

视觉检测技术的局限性归纳不够系统,缺乏结合最

新研究成果的综合分析[３,１１,１６],导致融合方案在创

新方面针对性不足.
针对上述各种煤量检测技术的不足之处,本文融

合相机视觉信息与１２８线激光雷达点云数据,通过

RGB引导的深度补全算法实现异构数据融合,突破

单一传感器信息维度局限.基于激光雷达高精度距

离测量与视觉图像语义理解的优势互补[１７],提出激

光雷达 视觉融合的煤量检测方法.该方法不仅能

够实时获取输送带煤流分布的全景态势,也能通过多

源数据融合处理与算法优化,显著提升检测精度,为
带式输送机煤量精准检测提供了新的技术解决方案.

１　带式输送机煤量检测系统

带式输送机煤量检测系统主要包括１２８线激光

雷达、相机、计算机、触摸屏、速度传感器等组件,如
图１所示.速度传感器安装于带式输送机上,用于

测量带式输送机的实时运行速度;相机安装于带式

输送机正上方,结合带式输送机速度信息采集煤流

图像数据;激光雷达安装于带式输送机正上方,通过

实时采集带式输送机通过的煤流数据信息,得到对

应时刻的煤流高度信息;计算机基于采集的图像信

息与煤流高度信息,结合带式输送机的速度与时刻

信息,进行深度图像补全.
深度图像补全采用PENet网络架构,基于采集

到的激光雷达与相机数据信息,进行色彩、稀疏、几
何特征的提取与融合机制试验,并构建对应的置信

度评估机制,通过深度图有效融合来实现深度图像

补全.在煤量检测方面,首先通过建立煤量计算模

型,计算空载与负载状态下深度图之间的深度差值;
进而通过对点云数据切片处理,分割煤料轮廓边界,
实现截面面积计算;根据面积计算值与实际值之间

的差异,结合误差反馈机制对体积计算结果进行校

正,并通过对截面面积累加,实现对带式输送机上煤

量总体积的精确测量.该系统通过激光雷达与相机

信息融合,有效补全并提升了深度信息的完整性和

精度,能够在煤矿井下等恶劣工况下稳定运行,准确

计算由带式输送机运送的煤量.

图１　带式输送机煤量检测系统

Fig．１　Coalquantitydetectionsystemofbeltconveyor

２　带式输送机煤量检测原理

２．１　传感器联合标定

煤矿井下的环境较为恶劣,存在大量粉尘与水

雾,单激光雷达或单相机模式往往无法对井下带式

输送机的煤流实现高精度煤量检测.采用激光雷达

与相机融合的方式,可以弥补单一传感器的不足,更
全面地收集周围环境数据,提高带式输送机煤量检

测精度.其中,激光雷达提供精确的三维空间坐标

和深度信息,而相机则捕捉丰富的纹理和颜色信息.
在进行深度图像补全之前,需要对齐目标区域范围

内的点云和图像,通过建立激光雷达与相机之间的

映射关系,将激光雷达的点云投影至图像平面上,获
得二者间的几何关系和转换参数.通过联合标定,
可将二者数据统一在同一个坐标系中,实现像素级

几何特征与语义信息的互补,其原理如图２所示.
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图２　激光雷达与相机联合标定原理

Fig．２　JointcalibrationprincipleofLiDARandcamera

激光雷达与相机的联合标定中包含激光雷达坐

标系(Ol－XlYlZl)、相机坐标系(Oc－XcYcZc)、像素

坐标系(O－UV)和世界坐标系(OW－XWYWZW).激

光雷达与相机的联合标定可抽象为刚体变换问题,
需通过旋转矩阵R 和平移向量t描述两者坐标系的

转换关系.激光雷达与相机联合标定公式为:

u
v
１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝K[R|t]

X
Y
Z
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１)

式中:(u,v)为对应的像素坐标;(X,Y,Z)为激光雷

达的三维点云坐标;相机内参矩阵K(包含焦距fx,

fy和主点坐标(u０,v０))为已知数据.激光雷达到

相机的旋转矩阵R 和平移向量t为未知参数.
激光雷达与相机的联合标定,本质上是求解两

个传感器坐标系之间的外参矩阵,即为将激光雷达

坐标系坐标点转换到相机坐标系所需的转化参数

R、t.通过该矩阵,激光点云数据转换到相机坐标

系下,从而实现多模态数据的空间对齐.

２．２　数据采样

在相机与激光雷达协同数据采集中,相机主要负

责获取煤流表面的高分辨率纹理及颜色信息.为有

效平衡计算效率与信息丰富度,防止数据量过大影响

检测的实时性,相机按照一定的扫描间隔对带式输送

机上的煤流进行采样,对带式输送机运行方向上的连

续图像信息进行实时处理.设定相机帧率fc＝３０
帧/s,分辨率为１２８０px×８００px,输送机速度v＝３
m/s.此时,相机单帧图像覆盖的煤流长度Lc 为:

Lc＝
v
fc

＝０．１m (２)

即每帧图像对应输送机上长度为０．１m 的煤流

区间.由于每段采样长度L＝１m,因此相机跳帧

采集图像信息,间隔帧数N 为:

N＝
L
Lc

＝１０帧 (３)

图像数据从第k帧开始采集,其数据集为:

I＝{Ik,Ik＋１０,Ik＋２０,􀆺,Ik＋１０n} (４)
激光雷达具备高线数密集扫描特性,能够以高

分辨率实时生成密集点云数据.由于１２８线激光雷

达每帧数据均能够覆盖采样长度L,因此,采用固定

扫描间隔策略,并通过硬件触发与相机实现同步采

集,使点云与图像后期对齐时产生的误差最小.设定

激光雷达帧率f＝３０帧/s,为保持激光雷达和相机的

采集频率一致,激光雷达的连续采样帧数同样为１０
帧.若从第j帧开始采集,则点云数据集可表示为:

P＝{Pj,Pj＋１０,Pj＋２０,􀆺,Pj＋１０m} (５)

２．３　煤量区域识别

为有效简化煤流深度图像补全与煤流体积计算

流程,精确识别激光雷达与相机采集数据中的煤料

区域至关重要.
首先,对激光雷达采集的点云数据进行煤料区

域分离.通过采集空载状态下输送带的完整三维点

云P０＝{(xi,yi,zi)},借助泊松重建算法构建高精

度的基准曲面,并对采集的负载点云数据集P 与基

准点云P０开展体素级配准操作.在此过程中,通过

空间过滤策略剔除点云数据集P 中与基准点云P０

无法实现匹配的点,从而精准分离输送带上的煤流

区域与非煤区域.经过无效点剔除处理后的点云数

据集P,即为仅包含煤流信息的带式输送机区域.
其次,对相机采集的图像数据进行预处理.通

过采集空载状态下输送带的RGB色彩图像,提取输

送带表面纹理特征T(x,y)及输送带区域S(x,y).
在处理负载色彩图数据集I 时,针对其中与空载输

送带区域S(x,y)一致的部分进行纹理对比,并运

用结构相似性指数(ISSM)定位带式输送机煤流区

域,具体判定方式为:ISSM(T)＜０．７,则疑似煤区.

２．４　深度图像补全网络

由于激光雷达点云密度稀疏,且煤矿井下粉尘较

大,易产生点云信息丢失的情况,故采用色彩图引导的

深度图像补全网络对点云深度图进行补全修复.该网

络采用多模态数据融合与渐进式优化的补全策略,以
提升深度图像的完整性与精度,其结构如图３所示.

深度图像补全网络包括颜色主导分支和深度主

导分支,分别从颜色信息和深度信息中提取特征.
每个分支均采用编码器 解码器结构,由卷积层、残
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差块和反卷积层构成.双分支特征融合模块采用并 行结构设计.

图３　深度补全网络结构

Fig．３　Deepcompletionnetworkstructure

　　在颜色主导分支中,输入为色彩图与稀疏深度

图,通过空间金字塔池化(ASPP)模块捕捉多尺度上

下文信息,同时利用跳跃连接融合低层级的边缘特

征.输入的RGB图像和深度图D经拼接后,通过３×３
卷积层运算得到多维特征,随后将RGB特征和几何特

征进行融合与提取,进而得到不同尺度融合特征.
在深度主导分支中,输入为颜色主导分支输出

的粗深度图与稀疏深度图,通过３×３卷积层提取稀

疏特征,并与颜色主导分支提取的 RGBＧ几何特征

进行融合.两个分支分别通过逆卷积预测深度图与

置信度图,最终输出融合的粗糙深度图.

D̂f(u,v)＝
eCcd(u,v)􀅰Dcd(u,v)＋eCdd(u,v)􀅰Ddd(u,v)

eCcd(u,v)＋eCdd(u,v)

(６)
式中:(u,v)为像素坐标;̂Df 为融合深度图;̂Dcd、̂Ddd

分别为颜色主导分支深度图和深度主导分支深度图;

Ccd、Cdd分别为对应的置信度图.
动态优化加速网络(DAＧCSPN＋＋)以预测的

粗糙深度图为输入,通过卷积层学习生成与空间位

置相关的可变卷积核参数,实现自适应感受野调整.
该模块集成了条件空间传播(CSP)机制,利用双向

传播策略将稀疏点云的有效观测值扩散至非观测区

域;同时,引入空间注意力模块(SAM),基于深度梯

度图生成注意力权重矩阵,对边缘区域的特征进行

加权增强.分层损失监督策略同步约束全局深度误

差与局部结构相似性,确保高频边缘的准确性.经

过对多次可变卷积核预测的 CSPN 结果进行加权

求和,即可得到网络最终预测精细深度图.

２．５　煤量计算

煤量计算模型如图４所示.

图４　煤量计算模型

Fig．４　Coalquantitycalculationmodel

　　基于深度补全网络修复得到的精细深度图,首先

对空载深度图与含煤料的负载深度图进行预处理.针

对空载深度图,采用高斯混合模型(GMM)建立背景模

板,以消除环境干扰;针对负载深度图,采用双边滤波
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与统计离群点去除(SOR)算法组合策略抑制噪声.预

处理后的深度数据通过极坐标到笛卡尔坐标的非线性

映射转换为三维点云,从而进一步提高点云密度.
点云拼接采用改进的迭代最近点(ICP)算法,

通过引入曲率加权的特征点匹配策略,降低初始配

准误差.配准后的点云经泊松重建生成三维重建模

型.该模型沿垂直方向(Z轴)以固定层间距d和切

片厚度 Δh 进行分层切片处理,同时在曲率突变区

域(如煤堆边缘)动态加密分层密度,以自适应策略

平衡计算效率与精度的需求.
通过提取切片投影平面内的闭合轮廓边界,并

基于格林公式对横截面面积Ai 进行数值积分:

Ai＝
１
２∮(xdy－ydx) (７)

煤量总体积V 通过离散积分累加实现:

V＝∑
n

i＝１
Ai􀅰d＋∑

n－１

i＝１

Ai＋Ai＋１

２
􀅰Δh (８)

３　现场试验

３．１　试验设计

为验证基于激光雷达与视觉的带式输送机煤量

检测方法的可靠性,进行了现场试验,试验环境如图

５所示.点云深度图采用 OusterOSOＧGEN２．０激

光雷达采集,激光波长为９０５nm,扫描频率为３０
Hz,垂直视场为９０°(－４５°~＋４５°).色彩图采用

InterRealSenseD４５７相机采集,相机分辨率为６４０

px×４８０px,帧率为３０帧/s,工作距离为０．０６~６
m.试 验 数 据 采 用 VisualStudio ２０２２、ROS、
ubuntu２０．０４操作系统进行处理.

图５　现场试验环境

Fig．５　Fieldexperimentenvironment

通过设计专用人机界面构建了集数据反馈、可
视化呈现与预警控制于一体的监测体系,用于实时

监测输送带煤流体积变化,人机界面如图６所示.
计算机将煤量计算数值实时传输至人机界面,界面

中的数据处理模块生成各时段煤量变化曲线,以可

视化图形方式动态呈现输送带煤流体积变化,助力

操作人员精准把握煤流变化规律.该界面集成了实

时数据显示功能,可动态呈现煤流的瞬时体积数据,
当监测值突破预设的煤流阈值时,系统将触发报警

机制并执行停机保护.此外,配套的历史查询界面

支持调取输送带运行过程中的历史监测数据,为操

作人员提供数据记录与追溯分析的便捷通道.

图６　人机界面

Fig．６　HumanＧmachineinterface

３．２　试验结果分析

在井下运输巷道开展现场试验,粉尘质量浓度

为１０~５０mg/m３,无自然光照射,仅依靠井下防爆

照明灯提供照明,照度为５０~１００lx,带式输送带运
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行速度为３m/s.试验采集了带式输送机有煤流与

无煤 流 的 相 关 数 据,对 比 了 ResNet、BPＧNet、

ACMNet、ENet等不同算法对原始图像的处理效

果,并将经典算法 ResNet与本文算法的图像处理

结果进行了可视化对比,如图７所示.

图７　不同算法深度图处理结果

Fig．７　Processingresultsofdepthmapsusing
differentalgorithms

由图７可知,在有煤流场景下,ResNet、BPＧNet
等对比算法的处理结果受到井下水雾与粉尘环境的

影响,反映的煤流高度偏大.本文算法通过提取

RGB纹理特征,在处理结果上表现更优,能够呈现

煤料堆积的深度差异,有效增强了煤料与输送带之

间的边界区分度.上述结果表明,本文算法在深度

图处理的细节表征与区域区分能力上,优于 ResNet
等对比算法.

表１为不同算法的性能量化对比结果.从表１
可以看出,本文算法在核心精度指标上均优于其他对

比算法:均方根误差为６８２．３０,逆均方根误差为１．８５,
平均绝对误差为１９３．６９,均为所有算法中最优值;尽
管运行时间为０．１３９s,略长于对比算法,但本文算法

综合精度优势显著,可满足工业场景实时性要求.

表１　不同算法性能对比结果

Table１　Comparisonresultsoftheperformanceof
differentalgorithms

算法
均方根
误差

逆均方根
误差

平均绝对
误差

运行
时间/s

BPＧNet ７２８．５８ ２．１５ ２０９．８５ ０．０３０
ResNet ７３１．２９ ２．０７ ２０５．６８ ０．０８８
ACMNet ７３５．８４ ２．２０ ２１７．５３ ０．１１４
ENet ７３７．６３ ２．１１ ２１３．２９ ０．０４９

本文算法 ６８２．３０ １．８５ １９３．６９ ０．１３９

为进一步验证本文算法的准确性和精度,将煤料

分为体积不同的６组,每组分别采用激光雷达、视觉

相机,以及激光雷达与视觉融合３种方式在输送带速

度相同的条件下进行煤流体积测量,结果见表２.每

组试验重复５次,取测量结果平均值作为有效数据,
以测量数据与实际数据的误差百分比作为衡量检测

精度的指标.

表２　煤流体积检测结果

Table２　Coalflowvolumetestresults

序号
实际
体积/
m３

激光雷达 视觉相机
激光雷达与
视觉融合

检测
体积/
m３

误差/
％

检测
体积/
m３

误差/
％

检测
体积/
m３

误差/
％

１ １．０ ０．９５３ ４．７０ ０．９３０ ７．００ ０．９７１ ２．９０
２ １．５ １．４４５ ３．６７ １．６０２ ６．８０ １．４５７ ２．８７
３ ２．０ １．９３１ ３．４５ １．８６８ ６．６０ １．９４５ ２．７５
４ ２．５ ２．４２１ ３．１６ ２．６６２ ６．４８ ２．４４１ ２．３６
５ ３．０ ２．９１０ ３．００ ３．１７９ ５．９７ ２．９３７ ２．１０
６ ３．５ ３．４０１ ２．８３ ３．６９３ ５．５１ ３．４３１ １．９７

由表２可知,采用单一传感器对煤流体积的检

测结果误差较大.其中,采用激光雷达进行煤流体

积检测的最大误差为４．７０％,采用视觉相机进行煤

流体积检测的最大误差为７．００％,而采用激光雷达

和视觉融合进行煤流体积检测的最大误差仅为

２．９０％.随着输送带上煤料体积增大,检测误差进

一步降低.通过对各算法处理结果的差异及后续检

测数据进行分析,误差主要源于以下两方面:(１)传
感器测量误差,激光雷达与视觉相机进行联合标定

后,误差有所降低,但依旧存在;(２)算法处理局限,
现有算法对煤料表面起伏细节的补全精度不足,本
文算法虽已优化,但深度补全的曲面拟合仍存在偏

差.由上分析可知,基于激光雷达与视觉融合的带

式输送机煤量检测方法,相较于单一传感器具有更

低的误差率和更高的检测精度.
图８为本文测量方法与电子皮带秤检测结果曲

线.可以看出,本文测量方法与电子皮带秤的检测

曲线波动基本一致,表明本文测量方法的煤流体积

检测结果与电子皮带秤具备良好的一致性,有效验

证了本文方法的可靠性.

图８　本文测量方法与电子皮带秤的检测结果曲线

Fig．８　Curvesofthedetectionresultsoftheproposed

methodandelectronicbeltscale
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４　结论

针对煤矿井下带式输送机煤量检测精度不足、

环境适应性差的技术痛点,本研究提出激光雷达与

视觉图像融合的煤量检测方法,为井下煤量精准检

测提供了新的技术路径,得出以下主要结论.
(１)在深度图像补全方面,采用多模态数据融

合与渐进式优化的补全策略,分别提取颜色信息与

深度信息的特征,结合动态优化加速 网 络 (DAＧ
CSPN＋＋),实现了稀疏深度图的高质量修复.在

煤量计算方面,基于深度补全网络的精细深度图,建
立了从深度图到体积的煤量计算模型.

(２)所提煤量检测方法适配井下粉尘、低光照

工况且兼顾实时性,在细节表征与区域区分能力上,
显著优于传统方法.采用激光雷达和视觉融合进行

煤流体积检测的最大误差仅为２．９％,检测精度显著

高于单一传感器检测.
(３)本研究验证了工业多传感器融合技术框架

在井下应用的可行性.但本方法存在激光雷达成本

高、算法算力需求大的局限,未来应优化轻量化算

法、探索低成本传感器方案,强化极端工况鲁棒性,
并探索在高粉尘浓度、水雾等极端场景下的多传感

器容错补偿机制.
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