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矿石块度检测系统在溜井装矿环节的应用

郭摇 帅
(中国恩菲工程技术有限公司, 北京 100038)

[摘摇 要] 本文针对有轨运输无人驾驶溜井自动装载环节大块多、易卡斗等工况,基于器视觉库 OpenCV 和 YOLO
(You Only Look Once)训练模型的应用设计,构建了一套能够实现矿石块度计算、矿石块度数量及时间分布统计、
超大块度实时报警及查询等功能的矿石块度识别系统,实现了对溜井放矿矿石块度的检测与管理,确保了有轨运

输无人驾驶工况下的放矿作业设备安全,同时减轻了人工监视劳动强度,为矿山无人化系统的实施和数字化转型

提供借鉴。
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0摇 引言

在金属矿山矿石通过有轨运输转运环节中,溜
井转运作为重要环节起着承上启下的作用,然而,由
于地下金属矿山生产工艺的影响,溜井内时常会有

超大、超长块度的矿石溜下,在增加溜井堵塞风险的

同时,也会造成给矿装车环节矿石卡斗、洒落、装车

高度超高等情况,轻则需要人工处理,重则造成直流

接触网等设备损坏,对生产连续性极为不利[1 -3]。
随着人工智能技术、先进传感、高速网络传输等

技术的发展和应用,通过基于高清视频的视觉识别、
AI 学习算法等技术在矿石装载过程中自动识别和

统计逐渐成熟。 国内研究中,何文轩等[4] 提出了一

种基于深度学习的矿石块度检测方法,针对传送带

矿石块度进行识别;曲伟霞等[5] 设计特征提取网络

与特征融合技术,采用 Faster -RCNN 算法,实现了

上部溜井倒矿阶段的巨石检测、异物检测、车牌识别

等功能;陈立军等[6] 提通过 U - net 分割模型及

OpenCV 图像处理技术,通过最小外形矩形法确定

了爆堆块度尺度信息;曹士杰等[7] 提出了一种基于

改进 YOLOv5 的实例分割网络模型 Rock -YOLOv5,

分别从通道注意力机制与空间注意力机制两方面对

原始 YOLO 算法进行改进,构建出石块图像数据

集。 上述学者针对不同工艺环节的矿石块度检测,
进行了相关研究。

本文针对有轨运输无人驾驶溜井自动装载环节

大块多、易卡斗等问题,基于现今流行的 AI 深度学

习语言 Python,采用机器视觉库 OpenCV 进行数据

流的获取,并运用主流图像识别技术框架 YOLO 进

行模型训练、图像识别,进行数据比对,识别大颗粒

矿石并提供对外接口。 此外,后台管理页面,采用成

熟的 Web 服务框架 Flask,配合前端框架 Vue、Ele鄄
ment -UI 搭建管理后台操作界面,实现溜井放矿矿

石块度的检测与管理。

1摇 井下溜井装矿环节工艺概况

国内金属地下矿山一般在有轨运输中段的上部

盘区,采用铲运机将矿石或废石装入溜井,通过溜井

底部振动给矿机装入矿车,再由电机车牵引矿车通

过有轨运输方式下放到矿石仓,最后由破碎机破碎

后提升至地表。
在上述流程中,由于爆破工艺的差异以及矿石
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物理性质的不同,铲运机运输的矿石块度通常表现

出较大的不均匀性。 尽管在溜井上方通常安装有格

筛以实现矿石的预筛分,但在实际生产中,因格筛破

损或无法有效拦截过长矿石,导致溜井中仍可能存

在大块矿石。 随着智能矿山技术的快速发展,少人

化和无人化成为矿山工艺优化的重要趋势,并在矿

石流的各个工序中逐步落地实施。 有轨运输环节的

无人驾驶技术已经在多个矿山应用[8]。 然而,在有

轨运输无人化的场景中,自动装载工序对矿石块度

的均匀性提出了更高的要求。 如果在自动装载过程

中频繁发生矿石卡斗或需人工干预清理大块矿石的

情况,将对运输系统的连续性和整体生产效率造成

显著影响。
在上述工艺无人化趋势的情况下,有轨运输环

节的溜井矿石块度自动识别技术可以及时发现并提

醒大块的出现,联锁工控系统停止装载流程,防止在

大块出现后未发现或未及时处理对矿车和架空线等

运输设备产生后续破坏,同时,检测系统还能针对大

块的出现位置和频率及块度大小进行统计,进而反

馈并为出矿环节的工艺控制提供参考。

2摇 矿石块度检测系统架构

2郾 1摇 矿石块度检测技术路线

矿石块度检测系统通过在装矿溜井处安装摄像

头,通过视频监控服务器将多个视频流传输到后端

服务器,服务器中部署的识别软件通过 OpenCV 对

图像进行逐帧处理、检测矿石轮廓,再通过 YOLO 算

法对块度进行深度学习,提高识别和计算的准确率,
最终系统与工控系统采用 OPC 协议进行通讯,将系

统管理信息和告警统计等信息进行传输,系统采用

内嵌 WEB 界面进行可视化显示,生产过程中管理

人员或者工艺操作人员对报警进行处理,后台管理

者也可通过该平台对块度参数报警进行设定和修

改。 矿石块度检测系统架构如图 1 所示。

图 1摇 矿石块度检测系统架构

Fig. 1摇 Block identification system architecture
摇

摇 摇 本研究构建的矿石块度检测系统,采用 Flask
框架作为 Web 应用的核心架构,通过页面配置实现

数据的整合与监控设备的联动,同时负责控制和管

理告警阈值等关键信息。 在实时监控过程中,监控

进程负责采集实时画面,并筛选出高精度识别的画

面帧,作为后续深度学习训练的样本。 当累积到足

够的样本后,主服务端将自动触发再学习任务,进而

自动执行后续的训练过程。 该系统根据绑定的设备

数量,支持水平扩展,并具备集群化处理能力。 系统

既可独立运行,也可通过 IFRAME 技术实现与其他

系统的无缝集成。
2郾 2摇 模型训练

在模型训练过程中,本研究采用了 YOLO(You
Only Look Once)算法。 YOLO 算法是一种基于深度

学习的实时目标检测算法,其网络结构属于一种特

殊的卷积神经网络。 该算法具有多项显著特点:实
时性能好;端到端的训练与预测模式能够显著缩短

训练时间;多尺度检测能力能够有效识别不同尺寸

的目标;全局信息的捕捉能够增强模型的适应性;目
标类别的独立性(将多种类目标检测整合至单一模

型中)。 YOLO 算法的核心在于将目标检测问题转

化为一个全局回归问题,通过单一前向传播过程同

时实现分类与定位。 该算法在检测速度方面展现出

显著优势,同时维持了较高的检测精度,特别适合于

实时目标检测任务。 在 YOLO 模型的训练过程中,
首先从视频流中提取矿石图像,确保包含不同粒度

的矿石场景,随后利用 LabelImg 工具进行图像标

注;接着,将数据集划分为训练集(占 70% ~ 80% )、
验证集(占 10% ~ 20% )和测试集(占 10% ),通过

调整 batch、epochs 和 weights 指令,对训练的批量大
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小、迭代轮数、权重等参数进行优化,利用验证集对

模型性能进行评估,关注模型在验证集上的精度、召
回率、mAP 等关键指标;最终,使用测试集对模型的泛

化能力进行验证。 系统模型的训练流程如图 2 所示。

图 2摇 系统模型训练流程

Fig. 2摇 System model training process
摇

3摇 矿石块度检测系统部署应用

GPU 计算硬件设备选用 RTX4090 / 12G 作为核

心计算硬件,其强大的图形处理能力为模型的推理

计算提供了坚实的基础。 该 GPU 能够高效处理复

杂的模型运算任务,特别是在处理图像数据相关的

模型时,其高显存容量和先进的计算架构可显著提

升运算速度。
采用 TensorRT 对模型进行优化和推理加速,有

效减少模型推理所需的时间[9]。 其工作原理在于

对模型结构进行分析与重构,在 YOLO 模型的推理

过程中,TensorRT 能够加速目标检测的各个环节,
从特征提取到边界框预测等,将模型中的一些计算

操作进行融合、优化,从而提高计算效率,使得模型

能够在更短的时间内完成对输入数据的处理并输出

准确的结果。
训练初始权重 YOLO 模型采用离线方式,在模

型训练过程中,无需实时连接外部网络获取数据或

依赖在线平台的服务,离线训练方式不仅确保了数

据的安全性,还避免了因网络波动或在线平台故障

对训练过程的干扰。 通过在内网环境下利用本地计

算资源进行多轮次的模型训练,逐步优化模型的权

重参数,使其能够适应矿山有轨运输环节中的矿石

块度识别任务。
训练完成后的模型以离线方式部署于检测服务

器上,将模型转换为与 TensorRT 兼容的格式,并根

据服务器的 GPU 特性进行进一步的优化调整。 然

后,将优化后的模型文件部署到检测服务器的指定

目录下,并配置相应的运行参数和环境变量,确保模

型能够在服务器启动时正确加载并运行。 检测服务

器在内网环境下独立运行,接收来自溜井放矿矿石

块度的图像数据,利用部署的模型进行实时分析与

处理,并将结果反馈给相关的控制系统或监控平台。
另外,考虑到现场工况及网络传输质量等情况,

部署集成可考虑通过以下 3 种方式。
1)边缘设备部署:边缘设备是指具备一定计算

能力的硬件设备,通常位于数据生成源附近,如矿石

溜井、监控摄像头、自动化控制设备等。 边缘设备部

署在深度学习应用中,尤其是在实时视频分析和目

标检测等场景中,具有显著优势,如减少延迟、降低

带宽消耗、提高数据安全性,然而,也面临着计算能

力、网络连接、资源限制和维护难度等挑战。 通过优

化深度学习模型、利用硬件加速和设计高效的系统

架构,可以最大化边缘设备的优势,并将其应用于矿
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石块度识别等实时监控任务中。
2)云端部署:云端提供了强大的计算能力、存

储空间和管理功能,适合大规模数据处理和模型训

练,特别适应于硬件投资有限,但多路并发(如多溜井

同时装载等)计算资源要求高的场景。 通过将深度学

习模型和数据存储放在云端,可以大幅提升矿石块度

识别系统的可扩展性和灵活性。 同时,云端部署面临

着网络延迟、数据安全和存储成本等挑战,这要求开

发者在设计时充分考虑这些问题并进行优化。
3)工业集成:在工业集成部署方式中,将检测

结果集成到矿山监控系统是一个关键环节,尤其是

在矿石块度识别系统中,通过使用消息队列和通信

协议,如 MQTT 和 Kafka 等,可以实现高效、实时的

设备数据传输、处理与监控。 这些协议在矿山监控

系统中的应用,能够确保数据的即时性、可靠性和高

效性,实现智能化、自动化操作。
3郾 1摇 块度检测功能实现

矿石块度检测系统基于视觉目标检测算法模

型,实现对矿石大小(基于设置的目标参数)进行机

器学习后生成识别模型。 系统根据设置的矿石大小

参数,识别大于等于目标值的矿石块,并对识别出的

矿石块进行标号和打框,计算打框的面积,形成统计

数据提供给应用层。 详细功能具体如下。
1)矿石块度自定义设置:矿石块度检测系统提

供参数设置界面,管理界面可以根据不同时期的视

觉识别要求,进行块度目标的自定义设置。 基于设

置的大块目标,进行自动识别。 对识别的大块矿石

进行打框和标记编号。 通过对大块矿石的标记编

号,实现大块矿石的计数,计数与视频中的标记大块

矿石和矿石出现时间关联,为进一步的统计分析提

供基础数据来源。
2)矿石面积计算:软件基于设置的大块目标,

进行自动识别。 对识别的大块矿石进行打框,通过

红框覆盖的像素来自动换算成矿石真实的面积。 该

功能提供标记矿石面积记录,为进一步的矿石面积

分布统计提供数据源。
3)矿石块度数量及时间分布统计:软件基于矿

石视觉检测算法提供的大块矿石标记、数量和矿石

面积等数据,为用户提供大块数量查询和统计功能、
大块面积分布统计功能、基于大块检测到的时间及大

块放矿点的记录统计各放矿点的大块数与时间分布。
同时,根据采集数据找到需要进一步分析的放矿点,

对其发现的大块矿石面积分布统计。 用户通过选择

放矿点及确定需要查询的时间范围,统计该放矿点大

块的面积分布情况,找到相对占比较高的放矿点。
4)超大块度实时报警:软件基于检测到的大块

矿石信息,如放矿点位置、发现大块矿石的时间、大
块矿石标记、大块矿石数量、大块矿石面积等,推送

发现大块矿石的报警信息。
5)历史查询:软件系统提供对大块矿石报警信

息的查询,支持按放矿点和时间维度查询报警信息。
6)系统联锁:系统通过数据接口,支持与工控

系统上位机或者 PLC 进行数据通讯。 报警信息或

大块矿石检测信息通过 MODBUS -RTU / MODBUS -
TCP 协议,上传给工控系统上位机,上位机在接收到

信息后推送报警信息给无人驾驶系统,无人驾驶控

制系统立即联锁相应给矿机停止工作。 系统同时可

接收无人驾驶系统下发的报警屏蔽指令,对停止生

产或已知故障点屏蔽报警信息。 视觉检测系统提供

标准的 API 接口,以供其他系统对检测数据的调取。
3郾 2摇 矿石块度检测系统开发难点

开发基于深度学习的矿石块度识别系统具有挑

战性,主要难点集中在数据收集、模型训练、系统部

署及实际应用环境的复杂性。 系统开发和实施过程

中可能会遇到以下难点。
3郾 2郾 1摇 数据采集与标注

矿石块度的形态、颜色、纹理和反射率等特性因

环境条件的不同而表现出显著差异。 这些差异可能

源于金属种类、岩石类型和破碎方式等多种因素,导
致矿石在形态上具有高度的多样性。 深度学习模型

的泛化能力在很大程度上依赖于大量标注精确且多样

化的数据,以捕捉这些特征变化。 如果缺乏足够的高

质量标注数据,模型的泛化能力可能受到显著限制。
在标注过程中,矿石块度的标注需要达到像素

级的精度,尤其是针对不规则形状的矿石块,标注工

作既费时又容易出错。 此外,多种拍摄环境下的图

像可能受到噪声的干扰,例如阴影、光照变化或部分

遮挡等问题,进一步增加了标注难度。 同时,不同尺

寸矿石块在数据集中的分布可能不均衡,某些尺寸

或类别的矿石样本较少会导致模型对这些类别的预

测性能较差,甚至完全无法识别。
3郾 2郾 2摇 模型训练

YOLO 算法在检测小目标时存在显著局限性,
尤其在图像分辨率较低的情况下。 由于 YOLO 算法
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将图像划分为固定大小的网格,并通过每个网格预

测目标的位置和类别,小目标可能被多个网格共享

或忽略,进而导致检测精度下降。 YOLO 算法定位

精度(即边界框回归的准确性)通常低于其他算法,
例如 Faster R-CNN。 在某些情况下,YOLO 算法预

测的边界框可能偏离目标的实际位置。
此外,虽然 YOLO 算法可以在小型数据集上进

行训练,但要实现高检测精度,通常需要大量标注数

据,以帮助模型学习目标的多样化特征。 在目标种

类繁多或背景复杂的场景下,YOLO 对数据量的需

求尤为明显,数据不足可能显著限制模型性能。
3郾 2郾 3摇 计算资源与实时性

深度学习模型的运行通常需要高计算资源配置

支持,特别是在处理视频流分析和实时推理任务时,
计算资源配置的需求尤为显著。 在低硬件资源配置

(如边缘计算设备)环境中,实现高效实时推理仍然

是一个重大挑战。 在实际测试中,使用高性能 GPU
和 CPU 对 48 路并发视频流进行处理时,受限于计

算资源,系统出现了明显的卡顿现象,平均延迟约为

1郾 5 s。 针对该问题,除增加计算资源外,目前的解

决方案主要是通过减少并发视频流的检测通道数

量,以确保系统稳定性和实时性。 然而,这种方法可

能限制系统的扩展性和应用范围。
针对上述问题,矿石块度检测系统在部署后需

要进行持续的调优,以确保其识别的准确性和实

时性。
3郾 3摇 块度检测系统调优及应用

鉴于矿山采矿环境的复杂性,在开发阶段难以

获取足够的高质量训练样本,也无法全面模拟实际

生产环境。 因此,能够在生产运行过程中动态采集

数据并持续优化模型,将显著提升系统的告警与检

测精度。
在初始开发中,使用工业领域广泛应用的目标

检测模型 YOLO 系列算法,能够提供基础的检测精

度,通常保底精度为 0郾 5。 为了进一步提升模型的

识别性能并实现精度目标值 0郾 9,可通过下列多种

技术手段进行优化[10]。
1)数据增强:利用旋转、裁剪、亮度调整等方法

扩展样本多样性。
2)多尺度训练:在不同分辨率下训练模型,提

高对多尺度目标的检测能力。
3)迁移学习:在大规模公开数据集上预训练模

型,并迁移至特定矿山场景进行微调。
4)模型融合:结合多种模型的预测结果,以提

升整体检测性能。
5)正负样本平衡:调整样本分布,避免类别不

平衡对模型学习的影响。
6)模型优化技术:如知识蒸馏、剪枝等,提升模

型的推理效率和性能。
7)后处理操作:优化非极大值抑制(NMS)等策

略,减少检测误报。
通过综合运用上述技术,并结合实际场景需求和

硬件资源约束,可以有效提高模型在复杂矿山环境中

的检测精度,确保系统满足块度识别的生产需求。
矿山生产与矿石转运过程对块度识别的需求涉

及多个环节,包括提升系统、爆破后的矿堆、胶带运

输等。 因此,本系统在设计中充分考虑了扩展性。
通过扩大采样范围、增加标注样本量并对多目标进

行训练,可支持更多类型的检测任务,满足多样化生

产场景的需求。
此外,为便于后续优化,管理后台提供用户友好

的重新训练功能界面。 在生产运行中,系统能够同

时执行数据采集和检测任务。 当后台提示已收集到

足够数量的样本时,管理员可以通过管理界面启动

模型重新训练流程,自动生成优化后的检测模型,以
适应动态变化的生产环境。 这种“生产与训练并

行冶的设计,有助于系统持续优化检测能力,并满足

多场景矿山应用的实际需求。

4摇 结论

本文针对矿山井下有轨运输无人驾驶溜井自动装

载环节大块多、易卡斗等问题,研究了矿石块度检测系

统的技术路线、部署以及调优方式,并得出如下结论。
1)系统通过应用图像识别算法 YOLO 及 Open鄄

VC 及现场部署,对矿山轨运输工艺环节矿石块度进

行识别,实现了溜井口及矿车内大块的报警和数据

统计。
2)该系统的实施拓展了图像识别技术在矿山

生产智能化转型中的应用,能够确保有轨运输无人

驾驶工况下的放矿作业设备安全、减轻人工监视劳

动强度、提高管理水平。
3)系统的应用可扩展到竖井提升、胶带运输等

其他矿石转运场景,为智能矿山的无人化实践提供

借鉴参考。
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Application of ore block identification system in ore chute loading

GUO Shuai
(China ENFI Engineering Corporation, Beijing 100038, China)

Abstract: This paper aiming at the working conditions of large ore blocks and easy jamming in the
automatic loading process of unmanned rail transportation, constructs an ore block size recognition system
based on the application design of machine vision library OpenCV and YOLO training model. The system
can realize the functions of ore block size calculation, ore block size quantity and time distribution
statistics, real鄄time alarm and query of super large blocks, etc. , realize the detection and management of
ore block size in the chute, ensure the safety of ore discharge equipment under the working conditions of
unmanned rail transportation, and reduce the labor intensity of manual monitoring, providing reference for
the implementation of unmanned mine system and digital transformation.
Keywords: ore size identification; image recognition; underground rail transportation; mine intelligence;
ore; metal mine; detection
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gas flow field was simulated using the RNG k -着 turbulence model. The particle deposition characteristics
of water鄄cooled flue and insulated flue were investigated, as well as the effect of flue gas flow velocity on
the particle deposition in the flue. It was found that the deposition rate of the water鄄cooled flue was
significantly lower than that of the insulated flue, and the use of the water鄄cooled flue could effectively
reduce the particle deposition in the flue; with the increase of the flue gas flow velocity, the particle
deposition rate was reduced and the optimal flow velocity of the flue gas was 7 m / s.
Keywords: water鄄cooled flue; two鄄phase flow; particle deposition; numerical simulation; submerged arc
furnace; ferronickel 蒉
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