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[摘摇 要] 矿用卡车装载体积检测是露天矿运输工作的重要内容,本文针对目前卡车装载体积检测方法精度较低、
成本较高的问题,提出了融合 VGG16 和最小二乘法的卡车装载体积检测模型。 首先采集图像作为模型的训练和

测试样本,并经过图像预处理进行装载率类别分类;然后采用 VGG16 网络模型对卡车装载图像进行预分类,显示

分类结果并确定每种类别的可能性大小;最后利用分类结果以及最小二乘算法计算卡车装载率。 采用 Python 开发

了相应的系统,实验结果表明模型具有较好的准确性与稳定性。
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摇 摇 运载计量是矿山的一项日常生产管理工作,精
确掌握和控制矿岩产量,对矿山生产任务完成与车

铲司机绩效考核具有重要意义[1]。 由于露天矿山

目前所使用的车铲装运设备缺乏有效地在线计量装

置,对每个工作面的矿岩采出量采用运载车数乘以

约定的单车装载量进行粗略计量。 这不但使露天矿

生产数据严重失真,影响配矿的准确进行,同时也造

成了油料消耗量与运营考核的不准确[2]。
除了人工计数和地磅称重的传统检测方法外,

现有的自动化矿岩量检测方法有传感器检测方

法[3]和物位计检测方法[4]。 应用实践表明,传感器

设备成本与故障率高,同时易受到雨雪等恶劣天气

和矿山中粉尘及细碎矿渣的影响,给日常维护和生

产管理带来不便。 物位计检测方法需要物位计和控

制仪表配合使用,对响应时间要求较高,同时测量有

遮挡的运输矿岩体积较为困难。
近年来,随着视觉传感、图像处理、人工智能等

技术的快速发展,将计算机视觉技术和神经网络技

术应用在矿山生产过程中已成为一个新的趋势,其
非接触式传感、多层次信息融合、高速建模计算等特

点满足了矿山生产范围大、不间断、需及时反馈等要

求[5]。 TessierJ. 等人提出了一种用于岩石混合物成

分在线估计的通用机器视觉方法[6];Duan J. 等人设

计并提出了一个轻量级的 U-net 深度学习网络,从
图像中检测颗粒并获得颗粒轮廓的概率图[7];H.
HU 等人提出了利用神经网络分类算法实现采矿车

辆故障的早期检测[8]。
本文使用卡车装载矿岩时采集的大量图像数据

作为研究对象,经过合理的图像数据预处理策略,通
过 VGG16 深度神经网络模型以及最小二乘法数据

驱动模型[9 - 10],实现对矿用卡车装载体积的检测。

1摇 数据采集和预处理

1郾 1摇 图像采集

1郾 1郾 1摇 露天矿图像采集

实际应用中,摄像头安装于电铲驾驶室顶部右

上角,采用斜向俯视方式拍摄铲斗装载时的卡车图

像,如图 1 所示。
由于电铲装载具有较大的随机性,装载量波动

较大,想要获取比较准确的图像样本集需要耗费大
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图 1摇 现场摄像头安装位置与拍摄图像
摇

量时间,影响生产的正常进行,因此电铲实际采集主

摇 摇
要用于测试集,测试集部分图像如图 2 所示。

图 2摇 现场测试集部分图像
摇

1郾 1郾 2摇 实验室环境下图像采集

深度学习需要大量数据,其体系结构也很复杂。
即使同一个类别,在深度学习模型训练中也需要数

以千计的标记图像。 由于如此大量的数据在实际矿

山中短时间内很难收集和标注,因此本文主要采用

实验室环境下的电铲装载矿车图像对模型进行训练

与验证。

图 3摇 实验装置图

矿山实摄的矿车型号为北重 NTE200,箱斗容量

为平 92 (堆 123) m3,载重 172 ~ 186 t,车尺寸为

13 000 mm 伊7 300 mm 伊 6 900 mm。 为保证有效性,
实验室矿车模型尺寸为 190 mm 伊112 mm 伊100 mm,
箱斗容量为 300 cm3,模型尺寸与真实车型大小约为

70 倍关系。
为了尽可能还原现场情况,保证实验的真实性,

拍摄时高度固定,拍摄视角为俯视向前斜视。 采用

矿车模型、电铲模型、量杯和沙土等制作实验室环境

下的数据集,实验装置与材料如图 3 所示。
本文采用的数据集由 5 500 张图像组成,其中,
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训练集由 5 种类别图像组成:装载率 0% (空车)、装
载率 25% 、装载率 50% 、装载率 75% 、装载率 100%
(满车),每种类别 1 000 张。 测试集由 10 种类别图

像组成:装载率 10% 、装载率 20% 、装载率 30% 、装

载率 40% 、装载率 50% 、装载率 60% 、装载率 70% 、
装载率 80% 、装载率 90% 、装载率 100% ,每种类别

50 张。 通过试验装置采集的部分图像如图 4 所示。

图 4摇 实验室部分采集图像
摇

1郾 2摇 图像预处理

图像预处理是图像检测过程中十分重要的一

步,图像预处理的结果也会对模型的分类和预测效

果产生直接的影响。 图像预处理的目的是减小模型

处理的数据量,降低图像中无用信息的干扰和特征

提取的难度,进而可以提高模型训练和预测的速度,
使得模型的预测稳定性和可靠性增强。 本文采用小

波阈值去噪、双边滤波和直方图均衡化三种图像预

处理策略进行处理。
1郾 3摇 基于 TFRecord 格式的数据集制作

(1)TFRecords 文件数据的创建

TFRecords 文件包含了 tf. train. Example 协议缓

冲区 protocol buffer,协议缓冲区包含了特征 Fea鄄
tures。 首先将数据填入到 Example 协议缓冲,然后

将协议缓冲区序列化为字符串,通过 tf. python_io.
TFRecordWriter class 写入到 TFRecords 文件。

(2)TFRecords 文件数据的读取

首先,创建数据流图,该数据流图由一些流水线

的阶段组成,阶段间用队列连接在一起。 第一阶段

将生成文件名,读取这些文件名并且把它们排到文

件名队列中。 第二阶段从文件中读取数据,产生样

本,将样本放在一个样本队列中。 根据设置,也可以

拷贝第二阶段的样本,使得它们相互独立,这样就可

以从多个文件中并行读取。 在第二阶段的最后进行

排队操作,即入队到队列中去,在下一阶段出队。 在

开始运行这些入队操作的线程时,训练循环会使得

样本队列中的样本不断地出队。

2摇 融合VGG16和最小二乘法的装载率模型

矿用卡车装载率检测模型主要由两部分组成:
第一部分基于 VGG16 深度神经网络的图像预分类

模型,第二部分基于最小二乘算法的矿用卡车装载

率预测模型。 图像经过 VGG16 深度神经网络图像

分类模型,输出结果为所预测的每种类别的概率值。
图像分类预测的分类结果及对应的概率值作为最小

二乘法待拟合的数据,经过最小二乘回归模型输出

结果为矿用卡车装载率的预测值。
利用融合 VGG16 和最小二乘法的矿用卡车装

载率检测模型,可以实现对矿用卡车装载率的检测。
图 5 展示了矿用卡车装载率的检测流程。
2郾 1摇 VGG16 模型

VGG16 网络的输入是固定尺寸大小的 RGB 的

2D 图像,接着依次通过一系列堆叠的、核大小为 3
伊 3 的卷积层。 每两个或者三个连续堆叠的卷积

层,为一个网络的小的单元模块,命名为 Block。 每

一个 Block 后面会接入一个 Max鄄pooling 层,用于减

小输入图像的尺寸大小,并保持网络的平移不变性。
经过多个堆叠的 Block 单元后的输出,会接入一个

三层的传统神经网络,也就是三层全连接层。 最后

的分类输出是一个 softmax 多分类器。 VGG16 网络
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图 5摇 矿用卡车装载率检测流程图
摇

结构如图 6 所示。

图 6摇 VGG16 网络结构图

网络中的每一个卷积层、全连接层后面使用激

活函数进行非线性的映射计算。 在第一个和第二个

全连接层的后面还使用了 dropout 技术,来提高网络

的泛化能力,防止网络的过拟合。
2郾 2摇 最小二乘回归模型

图像经过 VGG16 深度神经网络图像分类模型,
输出结果为所预测的每种类别的概率值。 图像分类

预测的分类结果及对应的概率值作为最小二乘法待

拟合的数据,输出结果为矿用卡车运载率的预测值。
选取分类结果中可能性最大的前两个分类结果及其

对应的概率值作为最小二乘回归模型的待拟合数

据。 公式(1)中的 X、Y、Z 即为待拟合的三个系数。
待拟合公式为:

V = (X + YC1P1 + ZC2P2) 伊 Vm (1)
其中,V 为装载矿岩体积,Vm为矿车最大装载体

积,C1、C2分别为最大概率类别与第二大概率类别,

P1、P2分别为最大概率类别的概率值、第二大概率类

别的概率值。

3摇 矿用卡车装载率检测模型的训练

3郾 1摇 VGG16 深度神经网络模型

目前还没有较系统的理论体系来帮助神经网络

针对不同数据样本确定出更有效的参数。 其中,学
习率是最影响性能的超参数之一,它以一种更加复

杂的方式控制着模型的有效容量,当学习率最优时,
模型的有效容量最大。 设置不正确的学习率可能会

使得模型收敛速度过慢或震荡,甚至无法收敛。 另

外,随着模型可处理的数据量的增加以及电脑内存

的限制,一次性将过大的样本数据输入进网络中会

严重影响模型的处理速度,每次送入网络的样本数

量直接影响模型分类正确率和训练总体时间,因此

BatchSize 大小的选择至关重要,从而实现对模型的

优化以及提高网络的检测速度。 本文采用控制变量

法分别从学习率、BatchSize、激活函数三个方面进行

大量的网络拓扑生成实验来确定最优的网络结构参

数,以求网络模型达到较好的网络性能。 在此过程

中,选取多重相关系数 R 和均方根误差 RMSE(root
mean squared error)作为评价模型性能的指标。 R
是一个评价拟合好坏的指标,通过拟合结果和实测

值的相关系数来反映拟合结果和实测结果的相关程

度,R 越接近 1,拟合的回归方程越优。 RMSE 反映

了预测数据和原始数据对应点误差大小,RMSE 越

接近 0,拟合的回归方程越优。 R 和 RMSE 公式分

别由公式(2)和公式(3)给出:

35

马连成等: 融合 VGG16 和最小二乘法的露天矿卡车装载率识别研究与应用开发



R = 1 -
移

L

i = 1
( ŷi - yi) 2

移
L

i = 1
(yi - y) 2

(2)

RMSE = 1
L移

L

i = 1
( ŷi - yi) 2 (3)

其中,yi 表示原回归值,y 原回归值的平均值,ŷi

表示预测回归值,L 为计算次数。
通过进行大量的网络拓扑生成实验及其对应的

结果分析,选择最优的网络模型参数为:学习率

0郾 002 5、BatchSize 为 30、Elu 激活函数。 此时,R 值

约为 0郾 997 8,RMSE 值约为 0郾 013 6,网络拟合度较

好,模型预测准确性良好。
3郾 2摇 最小二乘数学模型

图像经过 VGG16 神经网络图像分类模型,输出

结果为所预测的每种类别的概率值。 图像分类预测

的分类结果及对应的概率值作为最小二乘法待拟合

的数据,输出结果为矿用卡车运载计量的预测值。
按着公式(1),通过 Matlab 中 CFTOOL 工具箱进行

优化拟合,拟合结果分别如图 7 所示与公式(4)。

图 7摇 最小二乘法拟合
摇

摇 V = ( - 0郾 240 1 + 2郾 4C1P1 + 1郾 474C2P2)Vm (4)

4摇 实验结果分析评价

4郾 1摇 矿用卡车体积检测模型的评价指标

平均绝对误差 MAE(mean absolute error) 和均

方根误差 RMSE 是衡量变量精度的两个最常用的

指标,同时也是机器学习中评价模型的两把重要标

尺。 本文采用这 2 个指标对模型性能进行全面评

估,其中 RMSE 见公式(3),MAE 计算公式如下:

MAE = 1
L 移

L

i = 1
| ( ŷi - yi) | (5)

其中,ŷi 和 yi 分别是预测值和测量值,L 为计算

次数。

MAE 是对各预测数据的绝对误差求平均,反映

预测值误差的实际情况;RMSE 是观测值与真值偏

差的平方和与观测次数 L 比值的平方根,衡量观测

值同真值之间的偏差。
4郾 2摇 矿用卡车体积检测模型的实验结果分析

对 10 种类别(装载率分别为 10% 、20% 、30% 、
40% 、50% 、60% 、70% 、80% 、90% 、100% )矿用卡车

装载结果进行检测分析,结果如下:
(1)预测值与实际值关联对比分析:其关联折

线图如图 8 所示。 由图可见,预测值分布在对应实

际值附近且相距较小,平均误差不超过 5% ,证明模

型预测效果较为准确。

图 8摇 预测-实际关联折线图
摇

(2)MAE 与 RMSE 性能分析:图 9 为 MAE 与

RMSE 性能直方图,由图可见,10 种类别装载率的平

均MAE 和平均 RMSE 较小,分别为 0郾 060 和 0郾 081,
证明所建立的模型的性能较好。

图 9摇 模型性能指标直方图
摇

4郾 3摇 存在问题分析

用实验室测试集检验结果很好,但用现场测试

集检验误差较大。 经分析,其原因主要有以下两点:
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一是现场样本集太少,无法有效参与样本训练;二是

实验室样本集与现场样本集存在一定的误差。 要达

到现场应用效果,第一种方法是通过增加现场采集

样本解决,这需要消耗较大的人力物力,且影响矿山

的正常生产管理;第二种途径是增加现场设备与运

行环境的模拟仿真,包括电铲和卡车等设备、装置矿

岩物料、多视角摄像等,从当前试验基础上看,通过

矿山运输装载工艺环节的仿真,将成为该领域研究

的最优选择。

5摇 矿用卡车装载率检测系统的开发

5郾 1摇 系统开发环境

(1)开发语言:Python;
(2 ) 软 件 环 境: JetBrains PyCharm 2018郾 2郾 4

x64,Matlab R2018b;
(3)其他辅助开发工具包:PyQt5,OpenCV4郾 11;
本系统开发工作主要在 PC 端上完成,并打包

成 exe 可执行文件,使其具有跨平台通用性。
5郾 2摇 系统功能模块

依据系统需求,利用融合 VGG16 网络和最小二

乘法的矿用卡车装载率检测模型,以 exe 可执行文

件形式展现相应功能。 开发流程分为以下三个步

骤:
(1)利用 PyQt5 辅助开发工具包实现系统界面

绘制;
(2)利用 Python 语言实现系统界面中相应功

能;
(3)打包成 exe 可执行文件进行调试。
依据模块化设计思想,将矿用卡车装载率检测

系统模块划分如下:
(1)图像导入模块:实现图像选择和目录显示

两个功能。 选择本地图片作为待检测图像并显示其

所在目录。
(2)图像显示模块:将所选择待检测图像显示

到系统界面中。
(3)图像检测模块:基于融合 VGG16 网络和最

小二乘法的矿用卡车装载率检测模型,将 VGG16 深

度神经网络训练好最优网络超参数和最小二乘法中

最优待拟合参数输入模型中,对所选择的图像进行

装载率检测。
(4)检测结果模块:实时显示矿用卡车装载率

的检测结果。

(5)日期显示模块:显示检测日期和时间。
矿用卡车装载率检测系统运行界面如图 10 所

示。

图 10摇 系统运行主界面
摇

6摇 结论

(1)融合 VGG16 和最小二乘法的露天矿卡车

装载率识别方法,经过 VGG16 深度神经网络模型对

矿石图像进行预分类,显示分类结果并确定每种类

别可能性大小,利用分类结果以及最小二乘算法计

算矿用卡车装载体积。
(2)利用实验室环境下的图像数据对模型进行

验证,平均误差不超过 5% ,证明了本文所提出的方

法具有较高的预测精度和通用性。
(3)将人工智能技术和图像识别技术引入矿用

卡车装载体积的检测中,成本低廉,减少资源浪费以

及人力物力的使用,提高检测自动化程度。 但如何

有效获取矿山真实矿车图像装载率样本,是后续应

用需要进一步解决的问题。
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Truck Loading Rate Recognition in Open鄄pit Mine based on
VGG16 and Least Square Method

MA Lian鄄cheng, LIU Hong鄄zhen, LU Zhan鄄guo, SHI Xiao鄄dong,
YANG Xing鄄yue, SUN Xiao鄄yu, WANG Ren鄄yan

Abstract: Mining truck loading volume detection is an important part of open鄄pit transportation. Aiming
at the problems of low accuracy and high cost of current truck loading volume detection methods, this pa鄄
per proposes a truck loading volume detection model integrating VGG16 and least square method. Firstly,
images are collected as training and test samples of the model, and the loading rate classification is car鄄
ried out after image preprocessing; Then the VGG16 network model is used to pre鄄classify the truck load鄄
ing images, display the classification results and determine the possibility of each category; Finally, the
classification results and the least squares algorithm are used to calculate the truck loading rate. The cor鄄
responding system is developed using Python. The experimental results show that the model has relatively
high accuracy and stability.
Key words: Open pit mine; Loading volume; Loading rate; Image recognition; VGG16; Least square
method 蒉
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