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摘　 要:煤矿井下机车无人驾驶系统的研发和运行,有助于降低因调度、操作失误而发生运输事故

的概率并且能够减少井下作业人员的数量。 与技术日趋成熟的地面汽车无人驾驶、铁路无人驾驶

不同,在井下环境实施机车无人驾驶存在诸多新的挑战:例如运输大巷人车共用、巷道狭窄、光照条

件不均匀,无法利用卫星定位系统,缺乏有效的通信手段等。 从实现井下无人驾驶机车系统的关键

问题分析入手,综述了其技术研究进展。 ① 提出了基于信息网络与控制网络无缝结合的井下无人

驾驶机车系统架构,以确保列车调度智能化、机车操控与状态采集自动化、运输监控中心与调度中

心一体化,并且兼容远程遥控、自主运行等无人驾驶模式;② 给出智能调度的概念,即无人驾驶系

统应当在运输调度智能化的基础上实现,有效促进两个系统间的资源共享、功能协同;③ 详细比较

分析了井下封闭环境定位技术,指出超宽带(UWB)能够有效应对亚米级的机车高精度无线定位且

鲁棒性和稳定性方面性能优良,能够满足井下机车无人驾驶对定位精度的要求;④ 阐述了适用于

井下无人驾驶的数据通信网络覆盖,重点根据实际的工程经验给出接入 WLAN 网络需要满足的性

能指标,分析了 5G 新型通信网络即将带来的井下无人驾驶应用突破;⑤ 在机器视觉用于路况分析

方面,探讨了基于轨道模型和基于图像特征的轨道线检测算法、基于深度学习神经网络的目标检测

算法、基于双目测量和单目测量的目标距离估计算法、深度学习网络的轻量化技术。 最后,展望了

该领域的技术发展与应用前景。
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Driverless technology of underground locomotive in coal mine
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Abstract:The research,development and application of the driverless system of the underground locomotive in coal
mine is useful to reduce the transportation accidents’ probability caused by scheduling and operation errors and reduce
the number of miners used. Different from the mature technology of self-driving cars and trains,there are many new
challenges in implementing driverless locomotive in underground environment,such as the sharing of people and vehi-
cles in the transportation roadway,narrow roadway,uneven lighting conditions,inability to use the satellite positioning
system,the lack of effective means of communication and so on. Starting from the analysis of the key problems in the
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realization of the underground driverless locomotive system,this paper summarized some technical research progresses.
Firstly,the system architecture of underground driverless locomotive based on the seamless combination of information
network and control network is proposed to ensure the intellectualization of train dispatching,the automation of locomo-
tive control and state collection,the integration of transportation monitoring center and dispatching center,and the com-
patibility of remote control,autonomous operation and other driverless modes. Secondly,the concept of intelligent dis-
patching is brought about,that is to say,the driverless system should be realized on the basis of intelligent transporta-
tion scheduling,which can effectively promote the resource sharing and function coordination between the two systems.
Thirdly,the positioning technology of closed underground environment is discussed,and a clear conclusion is drawn
that the UWB (ultra-wide band) positioning can effectively cope with the high-precision wireless positioning of sub
meter level locomotives with excellent performance in robustness and stability,which can meet the positioning accuracy
of underground locomotive unmanned driving. Fourthly,the data communication network coverage suitable for under-
ground is described,the performance indicators required to access WLAN network according to actual engineering ex-
perience are listed,and the breakthrough of underground driverless application that the 5G new communication net-
work will bring about is also forecasted. Fifthly,with the aspect of using machine vision for road condition analysis,the
track detection algorithm based on track model and image feature,the target detection algorithm based on deep learn-
ing neural network,the target distance estimation algorithm based on binocular measurement and monocular measure-
ment,and the lightweight technology of deep learning network are also discussed respectively. Finally,the development
and application prospect of this field are prospected.
Key words:coal mines’ intellectualization;driverless locomotive;ultra wide band positioning;intelligent dis-patching;
machine vision;deep learning

　 　 矿井轨道机车运输是井下大巷运输的主要方式

之一,承担着井下煤炭和物料的运输任务(也有矿井

仅用来运送物料)。 井下操作环境差和技术保障手

段缺乏导致轨道机车运输事故频发,井下机车的无人

驾驶不仅可以减人增效,同时由于减少井下人员的数

量,从而减少各种矿井事故导致的人员伤亡,具有巨

大的经济效益和社会效益[1-2]。 因此,作为煤矿智能

化的组成部分,矿井机车无人驾驶系统的研发和使

用,正受到高度关注。
与技术日趋成熟的地面汽车无人驾驶、铁路无人

驾驶不同,在井下环境实施机车无人驾驶存在诸多新

的挑战:① 运输大巷人车共用,巷道狭窄,行人道离

轨道很近,界内界外区分困难;② 巷道弯道、遮挡多,
轨道环境差,光照条件不均匀;③ 井下无法利用卫星

定位系统给机车定位;④ 由于巷壁的阻隔、吸收、反
射效应,射频信号传输困难;⑤ 区间长度短,运行速

度慢,物料装卸与列车编组占比大,运行复杂;⑥ 整

个系统必须遵循“故障-安全”的设计原则,在发生故

障或意外情况时最大可能地导向安全状态。
同时,相比较于冶金和有色矿山,煤矿所有井下

设备均需考虑防爆问题,所有下井设备和系统都要经

过防爆审查,取得防爆合格证,这也增加了技术和实

现难度。
因此,煤矿井下机车无人驾驶系统的实现,需要

独特的结构框架和技术路线。

1　 系统架构

要实现无人驾驶机车在井下轨道的安全行驶,自
动完成煤炭和物料的运输任务,需要对机车进行自动

化改造,还需要在轨道大巷和调度中心增添相关设

施,以实现系统的各项功能。
(1)列车调度智能化。
列车的自动运行应当在智能调度的基础上进行,

由调度系统明确运输任务,排好运行进路,确认前方

区间空闲,搬动道岔到位,开放区间信号,列车才能进

入运行。 列车在运行中,还需将自己的位置、状态信

息报告调度系统(或者由调度系统测得列车的位置、
状态信息),以便调度系统准备下一进路。 这样才能

保证整个运输系统高效、安全地运行。
(2)机车路况判别智能化。
通常井下轨道运输大巷是人车共用的,不像地面

铁路和城市地铁的路轨区域是封闭的,这就使得机车

在听从信号的前提下,运行过程中还必须时时确认前

方路轨上没有人员及各种障碍物,以确保安全运行。
这需要通过激光雷达、图像识别等机器视觉技术来实

现。
(3)机车操控与状态采集自动化。
机车的无人驾驶意味着机车的启停、制动、驻车、
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鸣笛和灯光的自动化,通过驱动电机的功率、温度等

判断机车工作状态和负载状态,根据需要将载荷不同

的列车停在指定位置。 同时还要精确地测定自己的

速度和位置,把这些数据上报给监控中心。 这些功能

的实现在技术上没有太大困难。
(4)运输监控中心与调度中心的一体化。
为了掌握各机车的运行状况,在必要时进行远程

人工干预或调派人员进行现场干预,需要设立监控中

心,设置主控工作站和路况、车况显示屏。 考虑到运

输调度与机车运行的密切相关性,也从节约人员、场
地和投资的角度,可以把运输监控中心与运输调度中

心一同设在地面机房,实现二者的一体化。
(5)运输大巷移动通信网络的覆盖。
列车在自动运行过程中,必须同调度系统交换运

行指令和状态数据;在意外停车需要人工干预时,需
要及时上报现场状况;在列车编组或装、卸物料时,由
于需要配合其他作业机动运行,往往临时改由人工控

制(可以是车上驾驶、现场遥控或远程遥控);为全面

掌控系统运行状况,还希望在运输监控中心显示每辆

机车的实时状况数据和前方路况画面。 这些都依靠

机车与监控中心的数据通信。 因此,覆盖轨道运输大

巷的移动通信网络是系统高效运行的基础。
为了适应井下大巷运输复杂多变的运输状况,机

车应当具有灵活可变的运行模式:① 人工驾驶。 作

为传统的机车运行模式,车上人工驾驶依然保留,以
便在必要时能提供基本的运输功能。 ② 现场遥控。
在装卸物料或列车编组过程中,常需要机车配合少量

移位,由于机车上没有司机,这可以由放料人员或编

组人员通过现场目视,运用便携的无线遥控器操纵机

车低速移动。 ③ 远程遥控。 操作人员在调度中心的

遥控操作台上,观看安装在机车和巷壁上的摄像头通

过网络传上来的现场图像,远距离操纵机车装卸料及

运行。 这种模式技术门槛略低,可以实现机车上现场

“无人”,改善驾驶人员的工作环境和劳动强度,具有

一定的实用意义。 ④ 自主运行。 这是真正意义上的

无人驾驶,机车通过移动通信网络接受调度中心发来

的行车指令,运用机器视觉判断前方轨道安全状况,
自主行车,完成两地之间的运输任务。 但受技术手段

的限制,难以在装卸料(通过卸煤坑卸煤除外)和列

车编组等需要同其他作业密切配合的场合应用。
井下电机车的 4 种驾驶模式设置如图 1 所示,人

工驾驶与无人驾驶模式之间的切换由设在机车上的

转换开关实现,以保证人控优先等原则。 3 种无人驾

驶模式之间的切换则经主控工作站授权,由操作台或

遥控器的开关、智能机车的响应来决定。

图 1　 井下机车驾驶模式分类

Fig． 1　 Driving mode classification of underground locomotive

国外由于其煤矿采掘的特点,主要集中于浅层煤

矿开展无人驾驶车辆的研究与工程化[3-5],例如 2004
年瑞典山特维克集团开始井下远程遥控运输卡车研

发,2016 年沃尔沃集团进行无人运输卡车的煤矿测

试等。 现阶段我国煤矿中投入试验运行的无人驾驶

模式主要是地面远程遥控,例如淮北矿业集团桃园煤

矿、新集能源新集二矿、山东能源亭南煤矿等。 在这

种模式下,机车上安装多个摄像头获得机器视频信

息,经无线接入网和固定基础网将视频流数据上传地

面调度室,远程操作人员根据上传的视频信息进行遥

控驾驶操作。
自主无人驾驶模式将实现完全由机器根据井下

现场的状况、作业任务要求、机车位置 /状态、控制联

锁条件等进行综合决策,实时自动驾驶控制,在一般

情况下驾驶过程无需人工干预,是井下机车无人驾驶

发展的高级阶段。 自主无人驾驶模式需要较为强大

的计算能力支撑机器视觉信息处理,是人工智能与煤

矿运输的深度结合应用,相关理论、技术尚处于不断

的发展过程中。
井下机车无人驾驶系统的整体架构如图 2 所示。

系统由自控机车、轨旁设备、监控中心和通信网络几

部分组成。
(1)自控机车装有机车控制器,能够控制机车进

退方向和运行速度,实现制动和驻车,还能实现灯光、
鸣笛、升降导电弓等设施控制;通过安装在车身的各

种传感器检测驱动电机的电流、温度,机车的速度、位
置。 自控机车还装有路况分析器,通过分析车载摄像

头采集的路况图像向机车控制器发出鸣笛、减速、制
动等行车指令,保障安全行车。 此外,自控机车还装

有无线移动终端,通过网络接收监控中心行车指令,
上报状态信息,同时传送机车的路况图像到监控中心

供遥控驾驶用。 在人工驾驶模式下,机车控制器接收

机车操作台行车指令;在遥控驾驶模式下,接收网络

下发的行车指令;在自主运行模式下,综合网络和路

况分析器的行车指令。
(2)轨旁设备包括运输调度系统的井下现场分

站及其管理的转辙机、信号机;通信系统的网关、无线

基站;检测机车位置的计轴器、信标应答器等传感器。
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图 2　 井下机车无人驾驶系统架构

Fig． 2　 General system structure of driverless system for underground locomotive

　 　 (3)监控中心实施运输调度和行车监控,包括负

责运输调度的调度服务器和调度工作站、监控机车运

行状况的主控工作站、保存机车路况图像和行车数据

的流媒体服务器、远程遥控驾驶机车的遥控操作台。
(4)通信网络由监控中心的局域网、运输大巷的

通信网主干层和连通机车移动终端的无线接入层组

成,建立从监控中心到轨旁设备、自控机车的数据通

道,承担传送各种指令、状态信息和图像数据的任务。
系统大部分设备可以设计成为本质安全型,少量

设备只能是隔爆兼本安型(主要是电源箱),矿用电

机车仍保持原有防爆型式。 所有下井设备和系统都

要经过防爆审查,取得相关证件。
井下机车无人驾驶是一套较为复杂的智能化系

统,需要运用多种近年发展的新技术,现对几项关键

技术略作探讨。

2　 智能调度

煤矿井下轨道运输调度的智能化能够有效地提

高运输效率、减少运输事故,国内相关研究与实践起

始于 20 世纪 80 年代末期,在当时基于传统机电技术

的“信号、集中、闭塞”系统在井下防爆环境长距离控

制难以稳定运行的背景下,合肥工业大学与淮南矿务

局潘集一矿合作,用通信线路将地面调度室的主控计

算机和分散在运输大巷各处的井下现场分站联系起

来,实现对轨旁各信号设备的集散控制[6],在此基础

上建立模型、设计算法,实现运输任务编排、轨道区间

闭锁和列车进路开放的自动化和智能化[7]。 依托这

套系统,工程人员只要规划好各运输任务的行驶路

线,给出沿线各测控设备状态,完成系统配置;运行时

调度员给各机车分配好运输任务,系统就能根据路轨

区间占用情况,适时搬动道岔、开放信号,调度列车完

成运输任务。 近年,中国矿业大学等高校和科研单位

也进行过相关系统的研究与实践[8-10]。 这些系统在

国内大中型煤矿得到较大程度的推广,这也使得列车

行驶无人化有了较好的基础。
煤矿井下无人驾驶系统应当在运输调度智能化

的基础上实现,这样不仅可以更大程度地减少人工介

入,提高井下运输生产的稳定性、安全性,而且无人驾

驶系统与智能调度系统的资源共享、协同工作,还可

以消除信息孤岛,增强系统功能,降低技术难度,减少

建维成本。
2 个系统都需要覆盖所有轨道运输大巷的数据

通信网络。 运输调度系统主要是轨旁测控设备的有

线固定接入方式,传送的是操控指令和状态信息,数
据量不大;无人驾驶系统主要是机车的无线移动接入

方式,传送内容以视频图像为主,数据量较大。 二者
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完全可以共用同一沿运输大巷布设的主干网络,这将

大大减少系统投资和维护成本。
常规运输调度系统是通过信号机向司机发出行

车指令,无人驾驶机车如果通过辨识信号机颜色来识

别行车指令势必增加系统复杂度和出错概率,因而更

希望行车指令通过通信网络直接发送给机车(遥控

模式时还要发给遥控操作台)。 另外调度系统在给

出行车指令时如能同时给出进路长度、载荷性质等辅

助信息,也将有助于自动驾驶的安全、平稳。 这些都

要求运输调度系统开放数据接口并送出相关信息。
由于技术手段限制,常规运输调度系统是通过计

轴器或者无线收 /发信装置等车位传感器来检测列车

是否进入区间,为信号开闭和道岔控制提供联锁条

件,但无法掌握列车在区间内的具体位置[11]。 无人

驾驶机车向调度系统报告自身当前准确位置,将有助

于提高调度效率。
综上所述,运输调度的智能化是机车驾驶无人化

的基础,两套系统资源共享、信息互通会带来很大的

经济和技术优势。 随着技术的发展和成熟,集二者为

一体的井下轨道运输智能系统将是必然趋势。

3　 精确定位

井下机车在无人驾驶过程中,需要随时掌握自身

位置,精度要达到亚米级,以便在弯道前减速、鸣笛,
在进路终点准确停车,并提供位置信息给监控中心。

由于井下大巷环境的封闭性,无法使用 GPS、北

斗等开放空间的精确定位技术,只能借鉴室内定位方

法。 主流定位技术可以分为两大类,一类是借助位置

的某种稳定特征与已知信息比对来判断,如图像、地
磁、射频指纹等,这类方法前期采集工作量大,精度不

够稳定,不适合在机车上应用;另一类是通过测量目

标与已知固定参考点的距离或角度,推算出目标的相

对位置,这类方法技术手段多,结果确定,其中测量某

种媒介(如声、光、无线电波等)在目标与参考点之间

传输时间从而得到传输距离的方法相对易于实现,得
到广泛应用。 这类方法需要在运行场所布置一定数

量的固定参考点(定位信标),井下机车运行范围确

定,布置较为方便。 同时,由于机车是在运输大巷的

轨道上行驶的,只需对其在轨道线上的一维空间进行

定位,就能确定机车位置,这也降低了实现难度。 可

以在进路起点信号灯处安装定位信标,机车在驶近时

标定自身位置(称为对标),然后借助车轮计数器测

得行驶距离,获得任意时刻机车在进路中的精确位

置。
室内定位和测距可以采用多种技术,所适用的环

境和范围有很大区别。 表 1 列出了主要的室内定位

技术的一些适用性差异[12-16]。 考虑到井下机车无人

驾驶系统的作业特点,从检测精度、通信距离、部署的

难易程度、应用成本等多方面考虑,UWB(Ultra Wide
Band,超宽带)无线定位技术具有较大竞争力。 随着

近年来井下移动目标各类监测监控系统的建设发展,
UWB 无线精确定位技术已逐步获得广泛的应用。

表 1　 主要的室内定位(测距)技术比较

Table 1　 Comparison of main indoor positioning technologies

技术 精度 / m 成本 传输距离 / m 抗干扰 连续定位 功耗 稳定性 部署难易程度

蓝牙(BLE) 1 低 100 较弱 是 较低 一般,频段易受干扰 一般,高密度定位信标部署

UWB 0． 1 ~ 0． 3 高 250 强 是 低 较好 较难

RFID 1 ~ 5 低 5 弱 否 极低 较好,但有距离限制 较难,标签体积小,通信能力弱

红外 5 高 15 弱 否 高 一般,易受灯光干扰 较难

超声波 1 高 10 强 是 高 较好,但有距离限制
较难,需要高密度部署定位

信标、多径效应、衰减明显

LED 1 低 20 较强 是 高 较好,但有距离限制 一般,利用灯具作为定位信标部署

ZigBee 3 低 75 弱 是 低 较差,易受环境干扰 一般

WiFi 3 低 50 较强 是 高
较差,共用 AP 定位,信号不稳

定;不同设备信号强度不统一
容易,共享 WiFi AP

激光 0． 1 高 300 强 是 较高 较好,但受限于视野范围 较难

　 　 UWB 无线通信技术是 20 世纪 90 年代发展起来

的,最早主要应用于无线数据通信领域,由美国国防

部高级研究计划署(DARPA)于 1989 年定义,当时规

定超 宽 带 信 号 为 - 20 dB 相 对 带 宽 大 于 25% ,

或-20 dB 绝对带宽大于 500 MHz 的无线电信号。
2002 年,美国联邦通信委员会(FCC)批准超宽带技

术进入民用领域,并对超宽带进行了重新定义,规定

无论是无载波、单载波或多载波形式,也不限具体的
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调制方式,只要-10 dB 相对带宽大于 20%或-10 dB
绝对带宽大于 500 MHz 的无线电信号均可称为超宽

带信号[17]。
早期的 UWB 超宽带技术主要是在数据通信领

域得到了广泛应用。 2012 年爱尔兰的 DecaWave 公

司推出了一款可用于室内高精度测距、定位的 UWB
信号收发芯片 DW1000,在尺寸、价格、功耗、功能等

方 面 都 取 得 了 很 大 的 优 势, 并 且 符 合 IEEE
802． 15． 4—2011 标准,获得了大规模的推广应用,极
大地促进了室内无线定位技术的发展[18-19]。

以 DW1000 为例,通过 UWB 芯片测量记录定位

信标与目标标签之间无线信号精确的传输时长,计算

信标与目标之间的距离,获取目标的位置[20-22]。
基于 DW1000 的 UWB 井下无线精确定位系统,

依据参数设置的不同,经过多次测距完成一次定位所

需的时间周期大约在 5 ~ 30 ms。
在定位区域内如果存在多个目标,需要采用分时

技术。 多目标的分时定位协议涉及目标标签与定位

信标之间的时间同步问题。

4　 数据通信

自控机车在运行过程中需要上传高清路况图像

供遥控驾驶和监控、保存,需要上报机车状况并接收

行车指令,这些数据经由车载终端通过设在大巷的无

线基站接入大巷光纤骨干网连通监控中心,机车运行

时需要在相邻无线 AP(Access Point,接入点,即通信

基站)之间切换;轨旁设备的测控信息和关键路段的

监控图像也要接入大巷光纤骨干网。 实时遥控驾驶

对图像的质量和时延提出了较高要求,所以构建高质

量井下宽带无线移动通信网络是井下机车无人驾驶

系统实施的技术关键之一[23]。
考虑到安全性、实时性,支持煤矿井下机车无人

驾驶系统的通信网络需要满足以下技术指标:
(1) 考虑一台自控机车传送一路高清视频图

像(行车指令和机车状态数据量很小,可以忽略不

计),机车移动终端数据带宽≥20 Mbps;
(2)单台无线 AP 附近最多有 3 台机车运行,则

AP 要容许 3 台以上终端同时接入,接入能力≥
60 Mbps;

(3)在最高车速≤5 m / s 的条件下,机车终端要

能在相邻 AP 之间平滑切换,切换时间≤ 200 ms;
(4)系统支持的机车数量≥10 台,考虑关键路

段、 装 卸 载 站 的 视 频 图 像 接 入, 主 干 网 带

宽≥1 000 Mbps;
(5)移动端流数据上行(至地面调度室)及控制

指令下行的通信时延≤500 ms,网络丢包率≤1%。
4． 1　 井下 WLAN

现阶段,井下无线宽带移动通信大多采用 WLAN
架构,其新一代高速无线局域网标准是 802． 11 n,该
标准使用了 MIMO(Multiple -Input Multiple -Output,
多输入多输出)和 OFDM(Orthogonal Frequency Divi-
sion Multiplexing,正交频分复用)技术,最大理论速率

可达 600 Mbps,相比传统的 802． 11a / b / g 标准通信速

率大大提升。 此外,该标准可以工作在 2． 4 GHz 频段

或者 5． 2 GHz 频段,兼容 802． 11 a / b / g 标准[24-25]。
图 2 中的井下机车无人驾驶数据通信网络

是 WLAN 架构,由核心骨干层及无线接入层组成。
核心骨干层是千兆光纤环网,能够实现 500 ms 内的

业务快速恢复和收敛,为各项业务提供全面的端到端

的服务质量保证。 轨旁无线接入层包括轻量级无线

网络接入点(瘦 AP)和无线 LAN 控制器(WLC),具
有部署灵活、管理方便的特点,轨旁 AP 通过主干交

换机接入光纤环网,为机车等移动终端提供百兆宽带

接入服务。 在机车的头部和尾部分别布置移动终端,
使得机车在任何位置能同时接收到至少两个无线 AP
的信号,增强对轨旁 AP 故障及信号衰落的容错能

力。 在系统布置中,还需根据现场工程勘测、频点规

划、特殊区域(弯道、岔道)的布点方案等进行 AP 优

化部署,轨旁 AP 天线宜采用定向天线分集部署。
4． 2　 5G 移动通信技术应用

第五代移动通信(5th generation wireless systems)
是目前最先进的蜂窝移动通信技术,可以提供超大容

量、超可靠、超低时延的各类信息传输的统一通信平

台。
采用 5G 移动通信的井下机车无人驾驶系统能

够匹配超万兆网络的地面集中式远程云计算平台,或
者基于边缘计算(Mobile Edge Computing,MEC)架构

的大容量分布式计算平台,这类高能计算平台的加入

使系统的运算能力得到极大提升,响应也更为快捷,
这将大幅优化机车无人驾驶系统的性能和可靠性:

(1)采用远程遥控驾驶模式时,监控中心的操作

人员获得井下画面、发出控制命令的实时性大幅提

高,远程遥控更为敏捷;
(2)采用自主运行模式时,以极低延时将井下机

车路况视频信息流及其他传感数据流实时上传地面

调度中心,运用高能计算平台进行大数据支持下的高

强度智能计算,实现机器视觉和决策控制,提升机车

无人驾驶的可靠性与适应性;
(3)为井下移动 MEC 系统架构提供移动端的无

线通信服务,将计算存储能力与业务服务能力向网络
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边缘迁移,建立井下机车无人驾驶的分布式深度计算

环境与协同调度机制[26]。

5　 路况识别

在无人驾驶的自主运行模式下,路况分析器承担

着路况的视觉感知作用,运用机器视觉将摄像机拍摄

到的前方轨道路况画面进行实时解析,获取障碍物目

标的有无和距离信息,判断其对行车的影响,传递给

机车控制器完成鸣笛、减速、制动等操作。 采用机器

视觉进行路况识别时,对于安全路况的判定准则不是

“发现符合已知的危险状况即停车”,而是“发现不符

合已知的安全状况即停车”,这样可以最大程度地保

证行车安全。
路况分析的一般过程为:① 对路况图像进行预

处理,包括图像去抖和图像增强;② 进行车轨线识

别;③ 根据车轨线,对路况场景进行区域划分,将其

分为警戒区、预警区和安全区;④ 在警戒区和预警区

中进行障碍物识别,这里的障碍物包括行人和一切影

响行车安全的物件、材料;⑤ 对识别出的障碍物进行

距离测算;⑥ 将路况识别的结果,即障碍物类型、所
处区域及距离参数发给机车控制器。

区域类型的划分如图 3 所示,a 处于安全区域

内,行车通过无影响;b 处于预警区域内,需鸣笛示

警;c 处于警戒区域,应立即停车。

图 3　 井下轨道区域划分示意

Fig． 3　 Machine vision task of underground locomotive

　 　 路况分析算法复杂,运算量大,是人工智能的典

型应用领域,相关算法正在快速发展;其作为车载嵌

入式应用,计算平台也受到关注。
5． 1　 轨道线检测算法

传统的轨道检测主要分为基于轨道模型的方式

和基于图像特征的方式。
基于轨道模型的检测方法[27-28],原理是将轨道

检测问题转换为求解轨道模型参数问题,根据局部范

围内的轨道形态采用分段直线、抛物线、双曲线以及

样条曲线等描述模型来实现对轨道的拟合,其关键在

于选取合适的轨道模型以获取准确的轨道描述。 主

流的求解模型参数的方法有 Hough 变换、RANSAC 算

法和最小二乘法等。 该类方法往往不能适应多种路

况场景,且轨道的形状变化多样,难以用直线模型进

行拟合,算法缺乏任意轨道形状的鲁棒性和灵活性;
若采用抛物线、样条曲线等进行检测则算法过于复

杂,计算量较大。
基于图像特征的轨道检测技术[29-30],原理是利

用边缘、纹理、颜色、几何形状和灰度值等特征信息,

与轨道周边环境区分开来,从而提取出轨道区域并获

取轨道在图像中的具体位置信息。 由于过度依赖图

像底层特征,若轨道表面光照变化较为明显,或轨道

被积水、矿物等物体掩盖的情况下,则不能有效去除

周围环境因素等的干扰,为后续工作带来了较大的挑

战从而影响到轨道的最终检测效果。
基于深度学习的轨道检测算法首先构建神经网

络模型,然后运用标记样本对模型进行训练,从海量

数据中自动提取轨道特征从而获得较高的准确率和

效率,一些学者进行了有益的探索。 韩江洪等提出了

适用于井下轨道检测的深度学习空间卷积神经网

络[31],实现了轨道像素级别的实例分割,进一步满足

了轨道检测在高分辨率下的实时应用。 LI 等提出一

种结合多尺度信息的条件生成对抗网络轨道线检测

算法[32],解决了传统图像处理算法在井下轨道检测

的准确性低与细腻度差的问题。 该类方法不需要手

工设计和组合复杂特征,仅通过训练数据自动获取目

标的高级语义信息,能够适应恶劣环境下的轨道场

景,是井下轨道检测技术未来发展趋势。
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5． 2　 目标检测算法

目标检测,即准确迅速拾取场景视频图片中的多

个目标位置(坐标)及其类别,是广为研究的图像分

类任务的升级。 井下目标检测主要以典型的行人检

测展开。
自 20 世纪 90 年代中期至 21 世纪初期,研究人

员使用“图像获取—特征提取—模式分类”这一经典

模式识别框架进行行人检测,同时致力于寻找更为有

效的检测方法[33-34]。

表 2 总结归纳了主流目标检测网络,即深层目标

检测卷积神经网络。 其中两阶段网络是指检测步骤

分为区域生成和对生成的候选区域进行分类和回归

这两步;单阶段网络则是指直接生成候选区域并对候

选区域进行分类回归操作;混合网络是指兼有两者的

特质。
现阶段的井下目标检测工作主要是以行人为代

表的深度学习目标检测网络改进、自行采集与标注数

据集的训练与验证[47-51]。

表 2　 深度学习目标检测网络比较

Table 2　 Comparison of deep learning based target detection networks

名称(年份) 方式 主干网络结构 特点与贡献 数据集 性能指标评价

RCNN(2013) [35] 两阶段
依托分类网络 ALex-
Net

滑动窗口生成 2K 候选区
域,构造 SVM 分类器

ILSVRC 训练分多步、时间内
存消耗大

SPP(2013) [36] 两阶段
依托分类网络 ALex-
Net 提出空间金字塔变换思想 PASCAL VOC 训练分多步、不能端

到端训练

Fast-RCNN(2015) [37] 两阶段
依托分类网络 ALex-
Net

提出 ROI - Pooling, 使 用
softmax 代替 SVM

ILSVRC 20XX,PAS-
CAL VOC

效果提升明显,但候
选区域生成耗时太
多

Faster-RCNN(2015) [38] 两阶段
依 托 分 类 网 络
VGG16-16

首次提出候选区域建议网
络 RPN,首次提出 anchor 机
制,

PASCAL VOC anchor 思想被许多
之后的网络采用

R-FCN(2016) [39] 两阶段
依托 ResNet-101 网
络 Conv 之前的网络
修改

提出位置敏感 ROI(稀疏的
候选区域)池化

PASCAL VOC
采用了全卷积网络、
改善了两阶段网络
的速度

Yolov1(2016) [40] 单阶段 依托 GoogleNet 增强 anchor 机制 PASCAL VOC 速度提升显著,泛化
能力弱

SSD(2016) [41] 单阶段
依托 VGG16 网络为
基础进行修改

提出多尺度特征映射、Hard
Negative Mining 技术,使用
了 2 种数据增强

VOC 和 COCO 数据
集

增强了对小目标的
检测能力

Yolov2(2017) [42] 单阶段
提出网络结构 Dark-
Net-19

在网络每层输入都增添了
Batch Normalization 层,采用
了 K-means 聚类估计的方
法估计了 anchor 的大小比
例

VOC 和 COCO 数据
集

速度提升显著

FPN(2017) [43] 混合 ResNet
自下而上的卷积神经网络,
自上而下过程和特征与特
征之间的侧边连接。

COCO trainval35k
提高了对物体的检
测性能尤其是小物
体的检测

RetinaNet(2017) [44] 单阶段 ResNet

一个主网络加上两个子网
络所构成,主网络用于对特
征进行卷积,两个自网络分
别用于进行分类与位置的
回归。

COCO trainval35k
利用 Focal Loss 解决
了目标检测中类别
不平衡的问题

Yolov3(2018) [45] 单阶段
darknet - 53 网络结
构

主网络采用残差连接机制,
并利用特征金字塔连接不
同尺寸的特征图,最后采用
bounding box 改进了 anchor

COCO trainval35k 快速和高效兼顾

RefineDet(2018) [46] 混合

在 SSD 网络的基础
上进行了修改,主干
网络依然是 VGG 网
络

采 用 了 transfer connection
block(TCB)模块对特征进
行了传递

VOC 和 COCO 数据
集

速度和 SSD 相近,精
度明显更高
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5． 3　 目标距离算法

经典的基于机器视觉的距离测量方法主要分两

种:基于双目的距离测量和基于单目的距离测量。
包括井下场景在内的大多数基于计算机视觉的

深度估计方法都是依靠双目视觉实现的。 利用两台

摄像头模拟人的双眼,通过二者图像的差异去计算图

像的深度信息;一般过程为先对双目摄像头进行标定

得到内 /外参数矩阵,其次进行畸变立体校正,目的是

为了对左右图像进行重投影,使它们精准地落在同一

平面。 然后对校正后的左右图像进行匹配计算得到

视差图(图 4)。 最后利用视差图、摄像机内 /外参数

与深度信息之间的函数关系计算得到目标场景深度

数据[52]。

图 4　 井下行人目标检测与轨道识别

Fig． 4　 Pedestrian detection and track recognition in
underground mine

单目视觉的目标测距,常用的是离线定标法,先
将相机进行标定以获取相机的内外参数,再通过坐标

系转换和几何变换求解目标实际距离。 由于图像中

不包含目标的深度信息,一般利用一些先验知识对目

标进行一定约束,然后根据目标在图像中的位置或尺

寸进行距离估计[53]。
单目测距精度通常要低于双目测距,利用轨道本

身是两根确定距离的平行线,并且轨道地平起伏不会

太大这样的先验知识,能大大提高单目视觉对轨道上

障碍物的距离测定精度,满足机车自主运行的需要。
近年一些学者运用卷积神经网络开展基于深度

学习的距离估计研究,取得了较好的效果[54-55]。

5． 4　 深度学习轻量化

上述的深度计算模型需要高额的存储空间、计算

资源消耗,例如用 152 层 ReNet 对分辨率为 224×224
的图片推理时会产生 6 千万的参数,需要 20 G 次的

浮点操作。 因此在井下无人驾驶机车实现计算机代

替“人眼”的轨道判别、障碍物识别等功能,需要有一

个功能强大的嵌入式智能信息平台。 该平台处理能

力和响应速度远超传统的嵌入式控制器。
典型的嵌入式人工智能平台具有 CPU+GPU SoC

的结构特点,例如 NVIDIA Jetson TX2 SoC 计算卡[56]

集成了 1 枚 64 位四核 ARMv8@ 2． 0 GHz 的 A57 微处

理器、1 枚双核超标量 ARMv8@ 2． 0 GHz 的 Denver 微
处理器和 1 枚嵌入式的 Pascal 架构 GPU。

许多学者开始研究深度学习网络的压缩和加速,
主要分为两大类:一类是针对卷积神经网络的矩阵运

算提出一些硬件实现方法,设计专用的硬件加速器,
在降低计算消耗的基础上加速卷积神经网络的训练

和推理[57-60];另一类是根据网络本身参数和表征的

冗余性对网络及其中的参数进行裁剪、量化[61-64]、低
秩分解[65]或者是使用知识蒸馏[66] 来减小网络的内

存占用和运算量。
作为一种相较于雷达与激光更为廉价且信息量

获取丰富的解决方法,基于深度学习的视觉处理系

统,在以下诸多方面已经逐步具备产业化条件。 ①
井下场景照明条件的改善,场景数据集的海量采集与

标注;② 目标检测、语义分割、目标跟踪、深度估计、
域自适应等推理模型日新月异,正朝着精度与速度平

衡点方向发展;③ 新型硬件加速器的诞生,深度学习

网络的优化与轻量化,使得嵌入式平台上运行深度学

习运算模型正快速变为现实。

6　 结　 　 论

(1)井下机车无人驾驶是煤矿智能化的重要组

成部分,可以有效减少井下作业人员,降低运输事故

频度。
(2)无人驾驶系统需要覆盖整个运输大巷的宽

带移动数据通信网络的支持,需要与智能调度系统相

互配合,通过机车操控自动化、路况判别智能化来实

现。 系统应能支持现场遥控、远程遥控和自主运行等

多种驾驶模式,才能适应煤矿复杂多变运输任务的各

种作业场景。
(3)围绕无人驾驶系统的关键技术展开探讨:

UWB 测距能够满足机车运行亚米级定位的需求;采
用 802． 11 n 标准的 WLAN 接入网与千兆光纤骨干网

结合,能符合运输大巷的宽带移动数据通信网络在带
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宽、时延、站点切换时间等方面主要指标;运用深度学

习神经网络进行井下轨道与障碍物检测,实现机器视

觉支持下的机车自主运行,随着算法的逐步完善、算
力的快速提升和数据规模的拓展,正走向实用。

(4)随着 5G 时代的到来,云计算或边缘计算架

构的应用和机器视觉技术的发展,机车无人驾驶系统

即将在我国大中煤矿推广应用,推动煤矿开采的无人

化进程。
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