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摘要:针对目前矿石检测技术准确性不高、效率低、实时性差以及环境适应性弱等问题,提出了一种基于香橙派的矿石识别系

统.该系统利用高清摄像头实时捕获矿石图像,并通过香橙派 OrangePi５B开发板搭载 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型处理图像数

据,实现矿石种类的高效准确识别.结果表明:轻量化的 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型在不牺牲模型精度的情况下简化了其结构,更

适合在配置较低的设备上部署,具备了较高的便携性;相较于传统的人工视觉检测和化学分析方法,基于香橙派 OrangePi５B
的矿石识别系统能够实时识别矿石,识别准确率达到９３．７５％,具有较高的可靠性和稳定性.
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Abstract:Inresponsetothecurrentchallengesoflow accuracy,inefficiency,poorrealＧtime performance,and weak
environmentaladaptabilityinoredetectiontechnology,aoreidentificationsystem basedonOrangePiwasproposed．This
systemutilizedahighＧdefinitioncameratocapturerealＧtimeimagesoforesandprocessedimagedatausingtheYOLOv４ＧtinyＧ
tf２modelontheOrangePi５Bdevelopmentboardtoachieveefficientandaccurateidentificationoforetypes．Theresultsshow
thatthelightweightYOLOv４ＧtinyＧtf２modelsimplifiesitsstructurewithoutsacrificingtheaccuracyofthemodel,whichis
moresuitablefordeploymentonlowerＧconfigureddevicesandhasahigherportability．Comparedwiththetraditionalartificial
visualinspectionandchemicalanalysismethods,theoreidentificationsystembasedonOrangePi５Bcanidentifytheoreinreal
time,andtheidentificationaccuracyratereaches９３．７５％,whichhashighreliabilityandstability．
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０　引言

矿石是地球上的重要自然资源之一,对矿石的

开采和利用一直是人类重要的经济活动之一.因

此,采取高效率的检测方式对于矿石的开采和利用

至关重要.传统的矿石检测方法有人工目视、化学

分析和光谱分析方法.人工目视的方法虽然直观,
但受限于人的主观判断和经验,可能导致结果的准

确性和稳定性不足[１].化学分析和光谱分析方法精

度较高,但通常需要进行样本采集、处理、分析等多

个步骤,消耗的资源以及人力较多,且需要专业的设

备和操作人员,对即时检测的精度与稳定缺乏研究.
本文提出一种基于香橙派的矿石识别系统[２Ｇ８],

通过使用嵌入式设备运行深度学习模型,实现矿石

高精度、高稳定性识别.深度学习模型的搭载需要

较高计算能力的硬件设备,而这些硬件设备通常需

要占用一定的面积.此外,由于矿石开采现场环境

复杂,设备的便携性尤为重要,这会对深度学习模型

的运行产生影响.

YOLOv４Ｇtiny算法是 YOLOv４ 的精简版[９].
该算法对硬件要求较低,便于在小型设备上使用.

YOLOv４Ｇtiny使用CSPDarknet５３Ｇtiny主干网络代
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替YOLOv４的CSPDarknet５３主干网络,整体网络结

构仅有３８层,使用３个残差单元,激活函数使用

LeakyReLU.相较于YOLOv４,YOLOv４Ｇtiny算法不

仅大幅度优化了网络结构,而且保持了可接受的检测

精度和速度[１０Ｇ１３].
本文使用香橙派 OrangePi５B开发板[１４]作为

硬件基础设备,收集矿石图片,自制数据集并训练基

于 YOLOv４Ｇtiny算法的 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型,通
过深度学习技术和嵌入式设备的结合,实现矿石检

测的高效率、高准确性和设备便携性.这不仅有助

于提升矿产资源行业的生产效率和经济效益,还有

助于推动深度学习技术在工业领域的应用和发展.

１　矿石识别系统总体方案

１．１　系统总体框架

矿石识别系统由香橙派 OrangePi５B开发板

平台、摄像头模块、显示器模块等硬件部分,Ubuntu
２２．０４操作系统、Anaconda虚拟环境、TensorFlow
２．０、opencvＧpython等软件部分共同构成.香橙派

OrangePi５B开发板的尺寸为１００mm×６２mm,
质量为４６g,小尺寸与较轻的质量能满足便携性的

要求.同时开发板使用４核心 CortexＧA７６和４核

心CortexＧA５５大小核架构的 RockchipRK３５８８S
处理器,大核心频率最高能达到２．４GHz,小核心频

率最高能达到１．８GHz,并且内置高达６Tops算力

的 AI加速器 NPU,在运行目标检测模型时能提高

摄像头捕捉帧率.开发板搭载的８GBLPDDR４X
RAM 与６４GBeMMCROM 在满足模型容量的同

时又具备高速的读写与运行能力,保证设备在运行

过程中不卡顿.系统框架如图１所示.

图１　矿石识别系统框架

Fig．１　Frameworkofmineralidenticationsystem

１．２　系统运行流程

本系统运行流程主要包括数据预处理、模型训

练、模型部署和矿石识别４个步骤.首先,收集矿石

图片 并 标 注,构 建 矿 石 数 据 集. 然 后,使 用

TensorFlow深度学习框架训练 YOLOv４ＧtinyＧtf２

模型,使其能够识别图像中的矿石.在模型训练过

程中,通过调整模型参数和超参数,优化模型的识别

精度和速度.训练完成后,将模型部署到香橙派

OrangePi５B开发板平台上,通过摄像头模块实时

捕捉矿石图像,将图像输入到模型中进行识别.最

后,将识别结果显示在显示器模块上,实现矿石的高

效率、高准确性识别.同时,为了保证模型的准确性

和稳定性,还需要对模型进行定期更新和维护,以适

应不同矿石类型和环境的变化.

１．３　系统硬件模块设计

(１)摄像头模块.摄像头模块是矿石识别系统

的关键组成部分,负责实时捕捉矿石图像并进行检

测识别.在矿井环境中对矿石进行识别,需要考虑

便携性与清晰度,并且适合香橙派 OrangePi５B开

发板使用.因此,本系统选用的是RK３５８８S专用的

一款 MIPI摄像头,摄像头连接在转接板上,整体尺

寸为５９mm×２９mm,传感器像素为１３００万,满足

系统要求.
(２)显示器模块.香橙派OrangePi５B开发板

支持 HDMI２．１和 DP１．４两种视频输出接口,最大

可输出８K６０Hz的超高清画面.为了满足矿石识

别系统的需求,本系统选用了 HDMI接口显示屏,
分辨率为１０２４px×６００px.显示屏通过 HDMI线

连接到香橙派 OrangePi５B开发板的 HDMI接口

上,实现图像的实时显示和监控.
(３)外置供电模块.香橙派OrangePi５B开发

板采用的是 TypeＧC接口５V/４A 的充电规格进行

供电,过高的电流或电压会导致开发板过载损坏,过
低会导致供电不足,无法同时驱动开发板与显示器,
并且在矿井环境中,直接使用充电器为设备进行供

电并不适宜.为解决这一难题,本系统采用了４节

２１７００锂电池并联为开发板进行供电,同时使用升

压模块将电池原本的３．７V电压输出提升到５V电

压,既满足了开发板的供电需求,又能保证充足的续

航,也方便工作人员进行携带.

２　矿石识别模型的构建

２．１　模型的选用

YOLOv４ＧtinyＧtf２模型的特征结构如图 ２ 所

示.YOLOv４ＧtinyＧtf２是 YOLO 系列目标检测算

法中的一个轻量级变体,是基于 YOLOv４模型改进

而来,主要使用 TensorFlow２框架.
YOLO系列算法以其快速且准确的目标检测

能力而闻名,而 YOLOv４ＧtinyＧtf２则用于在资源受

５５２　付琴,等．基于香橙派 OrangePi５B开发的矿石识别系统[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(２)．



限的环境中实现高效的实时目标检测.相比于完整

的 YOLOv４模型,YOLOv４ＧtinyＧtf２在结构上进行

了简化,减少了网络层数和参数数量,从而降低了模

型的大小和计算复杂度.尽管在结构上有所简化,
但 YOLOv４ＧtinyＧtf２仍然继承了 YOLO 系列的一

些核心特性,如单次前向传递即可完成目标检测,无
需进行复杂的后处理步骤.这使得 YOLOv４ＧtinyＧ
tf２能够在资源有限的硬件平台上运行,如嵌入式设

备或移动设备,同时保持较高的检测速度和一定的

检测精度,可以适应不同矿石类型和环境的变化.

图２　YOLOv４ＧtinyＧtf２特征结构

Fig．２　FeaturestructureofYOLOv４ＧtinyＧtf２

２．２　矿石数据集制作

在构建矿石识别模型之前,首要任务是创建一

个高质量的矿石数据集.目前利用深度学习进行矿

石识别还处于初步探索阶段,缺乏开源数据集以供

使用,因此需要自行制作数据集,数据集的质量对模

型的训练效果起着至关重要的作用.
首先确定识别矿石的种类,本系统一共收集了

８种矿石的样本,分别是磷灰石、黄铜矿、萤石、石
墨、赤铁矿、浮石、石英、白钨矿.从不同光照条件、
不同角度和不同背景环境中收集大量的图像,确保

图像具有多样性,以涵盖实际应用中可能出现的各

种情况[１５Ｇ１７].
使用开源的标注工具 LabelImg对采集到的８

类矿石图像进行标注,标记出图像中矿石的位置和

类别,手动绘制边界框并指定矿石类别.同时为了

提高模型的泛化能力,对标注后的数据进行数据增

强.数据增强包括旋转、平移、缩放、翻转、亮度调整

等操作,以模拟不同的拍摄条件和视角变化,使其能

够处理各种实际场景中的矿石图像.接着将标注并

增强后的数据集划分为训练集、验证集和测试集.
训练集用于训练模型,验证集用于调整模型参数和

超参数,测试集用于评估模型的性能.训练集占比

最大,验证集和测试集占比相对较小.
最后将划分好的数据集存储为模型训练所需的

VOC格式.
２．３　模型训练

YOLOv４ＧtinyＧtf２模型的网络结构主要包括４
个部分:输入层、特征提取层、特征融合层、输出层.
整个网络采用了深度可分离卷积和点卷积来减少计

算量和参数数量,从而实现轻量级的目标检测.

６５２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(２)　



输入层是网络的起始部分,负责接收待检测的

图片数据.YOLOv４ＧtinyＧtf２模型通常接受固定大

小的图片输入,例如４１６×４１６或３２０×３２０.在输

入层,图片会经过一些预处理操作,如缩放、归一化

等,以便后续的特征提取.
特征提取层是 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型的核心部

分,主要由一系列卷积层、批量归一化层和激活函数

层组成.这些层共同构成了多个特征提取模块,用
于从输入图片中提取出有用的特征信息.卷积层是

特征提取的基础,通过对输入数据进行卷积操作来

提取局部特征.在 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型中,卷积

层采用了深度可分离卷积和点卷积的组合,以减少

计算量和参数数量;批量归一化层用于对卷积层的

输出进行归一化处理,使得每一层的输出都具有适

当的尺度,从而加速网络的训练过程并提高模型的

泛化能力;激活函数层用于引入非线性因素,使得网

络能够学习并逼近复杂的函数关系.在 YOLOv４Ｇ
tinyＧtf２模 型 中,常 用 的 激 活 函 数 包 括 ReLU 和

LeakyReLU等.
特征融合层是 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型的另一个

重要部分,负责将不同尺度的特征信息进行融合,以
提高目标检测的精度.在 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型

中,特征融合主要通过上采样和拼接操作实现.上

采样操作可以将低分辨率的特征图放大到高分辨

率,以便与高分辨率的特征图进行拼接.拼接操作

则将不同尺度的特征图在通道维度上进行拼接,形
成更丰富的特征表示.

输出层是 YOLOv４ＧtinyＧtf２模型的最后一部

分,负责生成目标检测的结果.在输出层,网络会输

出一系列边界框以及对应的类别概率和置信度分

数.这些边界框用于定位图片中的目标物体,而类

别概率和置信度分数则用于判断目标的类别和检测

的可靠性.

２．４　训练过程

准备好矿石数据集后,开始进行模型的训练.
使用 TensorFlow 深度学习框架,加载 YOLOv４Ｇ
tinyＧtf２模型,并设置合适的训练参数和超参数.通

过不断迭代训练集,调整模型权重,使得模型能够准

确识别图像中的矿石.
在训练过程中,使用验证集来监控模型的性能,

并根据验证集上的表现调整模型参数和超参数,如
学习率、批大小、迭代次数等.通过不断调整和优

化,使得模型在验证集上达到最佳性能.模型训练

流程如图３所示.

图３　模型训练流程

Fig．３　Trainingprocessofmodel

２．５　训练结果

模型在预测中的表现可以用精准度(各类别矿

物在测试集中的准确率表现,P)、召回率(模型对正

样本预测正确的百分比,R)、F１ 分数、R２ 等数值体

现,评估一个模型优劣最直接的表现为能否正确检

测出正样本或者负样本.图４至图６分别为各类别

矿物测试的精准度、召回率以及不同置信度下的精

准度.PＧR 曲线下精准度代表识别图片中正样本

的比例,而召回率则代表测试集中正确识别为正样

本的比例,平均值越高则代表模型表现越好.置信

度代表模型对识别出来的结果的自信程度,即便置

信度非常高也不代表正确识别对象,而查准率则代

表模型在实际预测中真正识别正确的比例.由图４
可知,模型对磷灰石的识别效果表现最佳,精准度平

均值可达到６８％,浮石的表现最差,仅为９％,需要

收集更多更好的数据样本继续进行训练,以提高预

测准确率.由图５可知,磷灰石 PＧR 曲线下的面

积,即在各个召回率下的预测精准度平均值能达到

６８．４１％.由图６可知,模型在置信度设置为０．３以

７５２　付琴,等．基于香橙派 OrangePi５B开发的矿石识别系统[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(２)．



及０．３以上时可以达到１００％的精准度,对磷灰石的

预测表现非常好.
在本次模型训练过程中,影响准确率的最关键

因素是训练样本不足.为了提升模型的性能,需持

续搜集更多高质量的样本,以便在未来的训练迭代

中,将各类别的预测准确率提升至理想水平.同时,
在构建更全面的矿石数据集时,需特别关注两方面:
其一,应确保每类矿石的图片仅包含该类矿石的相

关信息,避免其他类型矿石的干扰;其二,应从多角

度收集每类矿石的图像数据,以便能够捕捉更多矿

石特征,降低相似特征造成的干扰.

图４　各类别矿物的精准度

Fig．４　Precisionofvarioustypesofminerals

图５　磷灰石PＧR曲线下的面积

Fig．５　AreaunderPＧRcurveofapatite

图６　查准率

Fig．６　Precision

３　基于香橙派的矿石识别试验

３．１　模型部署

为了在实际应用中部署训练好的矿石识别模型,
需要将模型集成到香橙派的硬件平台上.这涉及到将

模型文件、权重以及必要的依赖库移植到开发板上,并
编写推理代码以实现实时矿石图像的处理和识别.

首先将YOLOv４ＧtinyＧtf２模型转换为TensorFlow
Lite格式,这是一种轻量级的模型格式,适用于移动

设备和嵌入式设备.转换过程中,利用 TensorFlow
LiteConverter工具对模型进行优化,以减少推理时

间和内存占用.接下来,将转换后的模型文件、权重

以及依赖库复制到香橙派 OrangePi５B开发板的存

储设备中.并编写一个基于 TensorFlow Lite的推理

程序,该程序能够读取输入的矿石图像,将其预处理

为模型所需的格式,并通过模型进行推理.推理结果

将输出为识别到的矿石种类及其置信度.
在部署过程中还需要考虑实时性能的要求.受

香橙派 OrangePi５B开发板平台的处理器性能限

制,需要对模型进行进一步的优化,使用量化技术减

少模型大小,提高推理速度,并通过多线程或异步处

理的方式,提高程序处理多个矿石图像的能力.模

型预测流程如图７所示.

图７　模型测试流程

Fig．７　Testflowofmodel
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３．２　试验测试

为确保模型在香橙派平台的效能得到准确评

估,本文引入了２４０个不同质量级别的矿石图像作

为输入样本,其中每类矿石各取３０个,以细致观察

并记录模型在矿石识别任务中的表现情况.矿石识

别结果见表１.
试验结果表明,经过优化后的 YOLOv４ＧtinyＧ

tf２模型在香橙派上能够实时识别矿石,识别准确率

达到９３．７５％.对于高质量的矿石图像,模型能够准

确识别出矿石的种类,并给出较高的置信度.对于

质量较差或存在干扰的图像,模型的识别性能可能

会有所下降,但仍然能够给出有意义的结果.

表１　矿石识别结果统计

Table１　Statisticsoforeidentificationresults

矿石类别 正确识别数量/个 错误识别数量/个

赤铁矿 ２８ ２
黄铜矿 ２５ ５
萤石 ２９ １
石墨 ２８ ２

白钨矿 ３０ ０
石英 ２９ １
浮石 ２６ ４

磷灰石 ３０ ０
总计 ２２５ １５

表２与表３的数据均基于同一样本,通过人工

目视和X射线荧光分析等方法识别矿石.相较于

本文所采用的模型识别成果,人工目视的识别准确

率为９０．４２％,在识别准确度方面稍显不足,且其效

率明显受操作者主观因素的影响,导致识别所需时

间存在显著差异.尽管通过化学检测手段获得的测

试结果准确率较高,但该方法受限于检测环境和设

备条件,每次检测所需时间较长,在实际应用中易造

成不便.

表２　人工目视识别结果统计

Table２　Statisticsofmanualvisualidentificationresults

矿石类别 正确识别数量/个 错误识别数量/个

赤铁矿 ２６ ４
黄铜矿 ２７ ３
萤石 ２８ ２
石墨 ２９ １

白钨矿 ２７ ３
石英 ２８ ２
浮石 ２７ ３

磷灰石 ２５ ５
总计 ２１７ ２３

表３　化学测试识别结果统计

Table３　Statisticsofchemicaltestsidentificationresults
矿石
类别

识别
方法

预计所需
时间/h

正确识别
数量/个

赤铁矿 酸洗、光谱分析 ０．５ ３０
黄铜矿 X射线衍射分析 １~２ ３０
萤石 酸反应测试(与稀盐酸反应) １~２ ３０
石墨 显微镜观察、化学成分分析 ０．５ ３０

白钨矿 光谱分析、化学测试 １~２ ３０
石英 磁性测试、化学分析 １~２ ３０
浮石 硫酸测试、显微镜观察 ２~３ ３０

磷灰石 X射线衍射、化学成分分析 １~２ ３０

４　结论

针对传统矿石检测技术在特定环境下的应用局

限性,本文提出了一种部署于香橙派 OrangePi５B
开发板上基于 YOLOv４ＧtinyＧtf２的轻量级矿石识别

模型,并开展了相关测试,获得了以下结论.
(１)该 系 统 利 用 摄 像 头 采 集 矿 石 图 像,以

CSPDarknet５３Ｇtiny 作 为 网 络 骨 干,并 融 合 了

BiFPN、SAM 模块,以提升网络的特征提取能力,从
而实现了高效的目标检测性能.

(２)本研究采用YOLOv４ＧtinyＧtf２模型对８种矿

石进行了识别试验,测试结果表明,该矿石检测模型

的识别准确率达到了９３．７５％,相较于人工目视检测

提高了３．３３个百分点.在检测速度方面,传统化学检

测方法受限于特定设备,存在显著的速度瓶颈,而本模

型仅需将待识别对象置于镜头范围内即可迅速完成识

别.尽管在图像质量较差或存在较大干扰的情况下,
模型的识别性能会有所下降,但总体而言,其准确率和

识别速度相较于传统方法仍展现出显著的提升.
(３)相较于 YOLOv４等模型系列,轻量化的

YOLOv４ＧtinyＧtf２模型在不牺牲模型精度的情况下

简化了其结构,使得该模型更适合在配置较低的设

备上部署,具备了较高的便携性,更好地满足了矿石

开采行业的实际需求.
本系统成功解决了在井下这种特殊环境下进行

矿石识别的难题.实现了对多种矿石种类及其成分

的快速且精确辨识,显著提升了矿石检测的效率与

精确度.
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