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摘　 要:随着露天矿无人驾驶技术和智能调度的快速发展,矿车在生产调度中迫切需要更为精确、
更符合实际的矿区路网模型。 为了满足无人矿车的高精度路网导航需求,首先通过无人机倾斜摄

影技术分别采集不同天气、不同角度和不同采矿场条件的露天矿区图像瓦片数据,结合矿区道路成

像特点提出了基于矿区道路特征的图像正负分类方法,实现对矿区道路的整体划分;然后根据图像

数据特征提出了一种强弱光图像互补方法,可用于消除强光数据集中图像光照失衡问题,生成最优

训练集;其次露天矿区非结构化道路图像较结构化道路图像经解析处理后平面形态及连通性维度

更高,横纵剖面上的几何形态等道路信息更复杂。 基于 ResNet101 构建更符合露天矿道路提取的

D-LinkNet101 网络模型,运用最优训练集训练 D-LinkNet101 网络,并从采集到的瓦片数据中提取

出道路图像;最后将提取的道路图像与原始图像(包含焦距,GPS 等)结合生成露天矿路网模型,根
据生成露天矿路网模型的特有噪声进行相应模型修复处理,从而生成高精度的露天矿路网模型。
实验结果表明:该方法提取的路网数据真实可靠,可满足露天矿区主干路网的智能识别和路网建模

的精度要求。
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Abstract:With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

driverless
 

technology
 

and
 

intelligent
 

dispatching
 

in
 

open-pit
 

mine,more
 

accu-
rate

 

and
 

practical
 

road
 

network
 

model
 

is
 

urgently
 

needed
 

in
 

mine
 

production
 

and
 

dispatching. In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

high
 

accurate
 

road
 

network
 

navigation
 

requirements
 

of
 

tramcar,firstly,the
 

image
 

tile
 

data
 

of
 

the
 

open-pit
 

mining
 

area
 

are
 

collected
 

by
 

the
 

UAV
 

tilt
 

photography
 

technology
 

in
 

different
 

weather,different
 

angles
 

and
 

stope
 

conditions,and
 

the
 

positive
 

and
 

negative
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

the
 

road
 

characteristics
 

of
 

the
 

mining
 

area
 

is
 

proposed
 

in
 

combina-
tion

 

with
 

the
 

road
 

imaging
 

characteristics
 

of
 

the
 

mining
 

area,so
 

as
 

to
 

realize
 

the
 

overall
 

division
 

of
 

the
 

road
 

in
 

the
 

min-
ing

 

area. Secondly,the
 

plane
 

shape
 

and
 

connectivity
 

dimension
 

of
 

the
 

unstructured
 

road
 

aerial
 

photograph
 

image
 

of
 

the
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open-pit
 

mining
 

area
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

structured
 

road
 

data
 

after
 

image
 

analysis
 

and
 

processing,which
 

has
 

more
 

complete
 

geometric
 

shape
 

and
 

other
 

road
 

information
 

on
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

sections. The
 

D-LinkNet101
 

net-
work

 

model
 

based
 

on
 

ResNet101,which
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

road
 

extraction
 

in
 

the
 

open
 

pit
 

mine,is
 

selected
 

to
 

train
 

the
 

D-LinkNet101
 

network
 

with
 

the
 

optimal
 

training
 

set,and
 

the
 

road
 

image
 

is
 

extracted
 

from
 

the
 

collected
 

tile
 

data.
Finally,the

 

extracted
 

road
 

image
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

original
 

image
 

( including
 

focal
 

length,GPS,etc. )
 

to
 

generate
 

the
 

road
 

network
 

model
 

of
 

the
 

open
 

pit
 

mine,and
 

the
 

corresponding
 

model
 

is
 

repaired
 

according
 

to
 

the
 

specific
 

noise
 

of
 

the
 

road
 

network
 

model
 

of
 

the
 

open
 

pit
 

mine,so
 

as
 

to
 

generate
 

a
 

high-precision
 

road
 

network
 

model
 

of
 

the
 

open
 

pit
 

mine. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

road
 

network
 

data
 

extracted
 

by
 

this
 

method
 

is
 

real
 

and
 

reliable,which
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

intelligent
 

identification
 

and
 

road
 

network
 

modeling
 

accuracy
 

of
 

the
 

main
 

road
 

network
 

in
 

open-pit
 

mining
 

area.
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　 　 露天矿区路网数据是露天矿采场运输管理的重

要组成部分,是露天矿智慧矿山建设的重要基础,尤
其随着露天矿区无人驾驶的逐步推广应用,矿区路网

模型的快速实时构建成为露天矿无人驾驶应用及智

能调度迫切需要解决的问题之一。 传统的矿区路网

构建主要是通过专业测量人员实地测量、GPS 轨迹聚

类提取 2 种方式,前者存在人力财力投入成本大、对
从业人员专业技术要求高,而且数据处理周期长、工
作量大等问题;后者虽可通过 GPS 轨迹点快速生成

轨迹线,但往往难以真实描述道路的宽度、坡度等重

要特征,且属于事后分析,难以满足露天矿无人驾驶

对路网数据高精度、高时效性的要求,因此亟需一种

精度高、更新速度快的智能路网数据提取方法。
目前国内外研究多数是针对城市道路或小区等

结构化道路进行识别和提取进行,在轨迹聚类方面:
多数学者利用轨迹点、线聚类,图论与图像处理,轨迹

增量合并等方法进行了研究[1-3] 。 随着深度学习的

兴起,运用深度神经网络进行城市道路提取已成为研

究热点。 文献[4]提出了基于改进损失函数与网络

结构的 Unet 网络,在没有物体遮挡的情况下能够提

取到比较完整的城市道路。 为解决传统机器学习道

路提取算法复杂、计算量大的问题,文献[5]提出一

种基于 Dense
 

Unet 模型的遥感影像道路网提取方法,
该方法具有参数少、鲁棒性强等特点,可用于复杂场

景下的道路提取。 文献[6]给出了全新的 ResNet 网
络学习框架,该网络简化了神经网络训练,重新定义

了层的输入方法使得通过残差函数可以搭建更深层

的神经网络,这种残差网络层可随着网络层数深度的

增加显著提高道路识别精度。 在 ResNet 网络基础

上,文献[7]提出了一种在 D-LinkNet 网络模型,该
模型在不添加池化层的基础上有效地增大图像中心

特征的感受野,增强了提取道路的精准率和连续性。
而后文献[8]针对 D-LinkNet 网络中 2 次连续下采样

造成的特征信息损失,提出用包含一个步长为 2 的 3
个连续 3 ∗ 3 的卷积代替原来网络的 7 ∗ 7 卷积

的 Stem-D-LinkNet 网络,该网络能在解码过程中更

好地恢复道路的细节信息。
矿区道路随露天采场的开采不断变化,与城市道

路属性存在诸多不同,矿区道路具有以土石路为主、
无道路标识线、光谱特征不显著及道路宽度不固定等

特点,故针对矿区道路的研究仍较为匮乏。 学者主要

从 2 个方面进行了研究:一是从车辆 GPS 轨迹数据

中获取道路信息,通过轨迹聚类或栅格化构建路网骨

架,文献[9]针对传统栅格法提取路网精度较低的问

题,建立了 GPS 轨迹点的道路概率模型,从而改进了

栅格图像初始化的方法。 并采用改进的细化算法对

其进行细化处理,得到道路网骨架信息,完成了露天

矿路网的自动提取;文献[10]结合露天矿区路网不

断变化的情况,通过改进的 DBSCAN 密度聚类算法

对数据进行聚类分析,实现了矿区路网的自动更新;
二是通过道路遥感影像、无人机测绘影像等,利用图

像识别技术实现对道路网的准确提取。 主要研究有:
文献[11]提出一种基于 Canny 边缘检测算子的矿区

道路自动提取方法,利用 Canny 算子对遥感图像进行

边缘检测,得到边缘信息,然后进行边缘匹配,判定道

路边缘,完成对研究区内的道路进行定位和矢量化。
文献[12]通过对矿区遥感影像进行边缘检测将道路

与其他物进行了分离,通过分割提取了露天矿道路。
另外文献[13]结合道路的路面质量、坡度和承载能

力等因素,提出了对露天矿道路的描述方法,对露天

矿运输道路网络的建立进行了研究。
针对传统的露天矿路网提取方法存在工作量大,

轨迹线难以真实描述道路特征以及如何利用深度学

习实现露天矿路网智能提取等问题,笔者首先通过无

人机倾斜摄影技术采集矿山图像瓦片数据[14] ,结合

矿区道路图像的纹理,色差,对比度等特征,提出基于
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道路特征的图像正负分类方法;然后针对采集过程中

由于地理遮挡或者天气原因导致无人机采集到部分

道路图像存在光照强度失衡问题,提出一种强弱光图

像互补方法;其次为满足矿山非结构化道路复杂信息

的提取, 选择了编码结构具有 101 层的 D - Link-
Net101 网络结构,并且将输入的图片尺寸规范化为

512∗512 大小,用以训练网络模型。 对采集到的露

天矿图像用已训练的 D-LinkNet101 进行道路提取,
将提取的道路图像与原始图像及其地理信息结合生

成带有道路信息的露天矿图像作为 Context
 

Capture
软件构建模型的数据,最终通过 Context

 

Capture 软件

输出露天矿路网模型。 此外需对生成路网模型中的

噪声点和节点进行自动修复与矫正,进而生成高精度

露天矿路网模型。

1　 露天矿路网提取流程

本文提出了一种基于 D-LinkNet 网络对露天矿

路网智能识别与路网建模的方法。 具体步骤为:①
 

分别在晴天和阴天对露天矿的两个采矿场进行不同

角度拍摄;②
 

对采集到的图像进行正负分类分组,对
比每组图像训练出网络性能综合选出最优训练集生

成条件;③
 

结合露天矿面积大小在拍摄图像重叠度

为 70%以上情况的下采集 3
 

000 张以上该条件下的

图像作为建模数据,利用最优训练集训练 D-LinkNet
网络,并对露天矿建模图像数据进行道路提取;④

 

通

过对弱光图像光照补偿后形成强光图像互补集,组合

生成完整的强光训练集,将提取到的路径与原始图像

及其 GPS 信息及进行结合,利用绘图软件生成露天

矿路网。 综合上述步骤本方法流程图如图 1 所示。

2　 矿区道路图像数据处理

2. 1　 露天矿图像正负分类方法

为提升数据集样本质量,对采场道路结合纹理,
色差,对比度等特征进行图像正负分类。 采集的露天

矿图像道路分为正负 2 类样本。 正样本类为:①
 

矿

石固化永久道路,是通过在矿石中加入一定的稳定剂

从而实现将矿石固化稳定,再通过铺装、碾压形成的

路面,其主要通过对矿石进行固化形成。 因长期经矿

车碾压,其成像纹理基本为一整体,纹理细长,通常与

周边非道路区域存在较强对比性;②
 

渣石永久道路,
露天矿道路主要由该类道路组成,其纹理类似于矿石

固化永久道路,通常与周边非道路区域能形成较强的

色差对比;③
 

渣石临时道路,该类道路通常在采矿点

附近或者存在于渣石永久道路之间,其纹理为小块

状,与周边非道路区域色差对比较弱,如图 2 所示为

图 1　 露天矿路网提取流程

Fig. 1　 Road
 

network
 

extraction
 

flow
 

chart
 

of
 

open
 

pit
 

mine

3 类道路的示意图。 负样本类为:①
 

非道路矿石区

域,该类区域纹理通常呈圆块状,是渣石临时道路周

边干扰;②
 

非道路岩石区域,该类区域是渣石永久道

路的干扰因素。

图 2　 3 类露天矿道路示意

Fig. 2　 Road
 

diagram
 

of
 

class
 

III
 

open
 

pit

正样本中矿石固化永久道路和渣石永久道路普

遍被认为是矿场的主干道路,也是露天矿路网的主要
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识别对象。 实际上无人机航拍的露天矿道路图像中

道路类别总是伴随着临时道路的出现,但若要分级提

取露天矿道路需将航拍图像进行切分,这将导致道路

信息提取工作非常复杂,且会破坏原始图像的地理信

息。 直接通过从原始图像中提取出道路信息,训练集

就应该以原始的航拍图像为主,但实验表明直接使用

原始图像作为训练集构建神经网络会导致神经网络

只能识别出主干道路,基本不能识别出临时道路。 为

了使得神经网络可学习更多临时道路的细节特征,在
原始的训练集中添加一些如图 2 所示人工切分出的

临时道路和负样本,从而弥补了原始训练集所训练出

网络在临时道路信息参数不足的缺陷。
2. 2　 强弱光图像互补方法

通过对比晴天和阴天两类露天矿图像建模效

果后发现晴天时采集的图像(强光图像) 建模效果

较阴天采集的图像(弱光图像)效果更优,但在晴天

对采场实地采集图像过程中因为存在地理遮挡等

其他因素导致无人机采集到部分道路图像存在光

照强度失衡问题,因而晴天采集到的图像不能直接

应用于路网建模。 阴天时因光线较均匀故几乎不

存在图像失衡问题,但存在图像色彩丢失问题,故
整体建模效果不好。 为能够提取更多道路信息和

消除构建出模型的阴影,本文提出运用弱光图像对

强光图像中存在阴影遮挡部分图像进行修补的强

弱光图像互补方法。 具体步骤为:①
 

运用强光和弱

光数据集分别构建神经网络,并从建模图像中提取

出强弱光两个道路图像集;②
 

从强光道路集中剔除

光照失衡部分区域的图像;③
 

在弱光道路集中找出

强光光照失衡的区域图像集,并通过对该类图像进

行光照补偿 ( 调整该部分图像的对比度和色度

等[15] )组成强光补集如图 3 所示为弱光图像光照补

偿前后对比图;④
 

把强光道路图像集和其补集结合

组成最终建模的图像数据集。
2. 3　 露天矿最优训练集采集条件

在露天矿的不同开采阶段中矿场路网存在较大

差异,需保持对露天矿路网模型定期更新,故需对露

天矿数据进行定期采集。 首次采集数据时采集丰富

的瓦片数据对比得出数据集的最优采集条件可以大

大缩短之后定期采集的工作量,运用无人机分别在晴

天和阴天对露天矿的两个采矿场进行图像采集,每次

采集的拍摄角度为 90°的正射和拍摄角度为 45°的斜

射,以保证采集到足够丰富的露天矿区图像瓦片信

息。
采集的数据集最终被用于训练和测试神经网络

并从中提取道路信息,所以最优训练也就是能够构建

图 3　 弱光图像光照补偿前后对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

low
 

light
 

image
 

before
 

and
 

after
 

light
 

compensation

出性能(IOU(Intersection-Over-Union)、连续性、噪点

数量等)最好神经网络的数据集。 数据集中除了天

气因素外还存在道路类别、拍摄角度、采矿场 3 个变

量因子。 道路区域类别为:固化道路、渣石道路、临时

道路,拍摄角度分为正射和斜射 2 个采矿场。 每类道

路数据集都包含:采场 1 拍摄角度 90°、采场 1 拍摄角

度 45°、采场 2 拍摄角度 90°、采场 2 拍摄角度 45°四
组数据。 运用调整 1 个因子且保持其余因子不变的

控制变量原理对比训练集训练出的模型性能,综合得

出 3 类道路区域的最优采集条件。

3　 基于 D-LinkNet 的矿区道路网络

3. 1　 露天矿 D-LinkNet101 网络

D-LinkNet101 网络在提取图像特征领域被广泛

的应用,其网络结构由 ResNet101 编码结构和 Link-
Net 解码结构及其中间的空洞卷积层组成,因为空洞

卷积的加入在没有增加神经网络池化层的基础上提

升了特征图中心的感受野,使得识别出的道路图像具

有连续性强和准确率高的特点,该网络也是目前基于

图像提取道路最受欢迎的网络结构之一。 露天矿道

路主要由半结构化或非结构化道路组成,其比普通结

构化道路拥有更不规则的边缘,从而使得采集到的道

路图像信息更加复杂,增加了矿山道路提取难度。 通

过对比 ResNet34,ResNet50,ResNet101 及 ResNet152
作为 D-LinkNet 网络的编码结构,ResNet101 较 Res-
Net34,ResNet50 在网络模型性能上有明显提升,而
Resnet50 则在 ResNet101 基础上提升效果不显著且

效率低下。 故采用具有 101 层卷积的 ResNet101 作

为 D-LinkNet 网络的编码结构组成 D -LinkNet101。
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用 D-LinkNet101 作为露天矿路网提取的网络模型,
另外为保证提取露天矿道路图像的精度规范输入的

图像尺寸为 512×512。
3. 2　 D-LinkNet101 结构

3. 2. 1　 编码与解码

D-LinkNet101 网络的编码结构由 ResNet101 结

构组成,编码过程图像输入数据为 512×512×3,经过

第 1 次下采样后特征图变为 256×256×64。 之后再经

过 4 次下采样,特征图变为 16×16×2
 

048,具体特征

图变化见表 1。 如图 4 所示为 D-LinkNet 网络整体网

络结构,网络的解码结构采用了 LinkNet 网络的解码

结构,经过空洞卷积层后特征图大小和层数依然为尺

寸 16×16 大小的 2
 

048 层特征图,特征经过 4 次上采

样后又重新变为 256×256×64 的特征图。 最终通过 2
次反卷积变为 512×512 的特征图,利用 sigmoid 函数

的对特征图中的像素点做二分类输出[16] 。

图 4　 D-LinkNet 网络结构

Fig. 4　 D-LinkNet
 

network
 

structure

表 1　 D-LinkNet101 的编码结构

Table
 

1　 Coding
 

structure
 

of
 

D-LinkNet101
 

下采样 输入 层数×结构 输出

1 512×512×3 {7×7conv,stride = 2} 256×256×64

256×256×64 {3×3conv,stride = 2} 128×128×64

2 128×128×64 3×
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,256

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× 3 128×128×256

128×128×256 {3×3conv,stride = 2} 64×64×256

3 64×64×256 4×
1 × 1,128
3 × 3,128
1 × 1,512

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× 3 64×64×512

64×64×512 {3×3conv,stride = 2} 32×32×512

4 32×32×512 23×
1 × 1,256
3 × 3,256

1 × 1,1
 

024

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× 3 32×32×1
 

024

32×32×1
 

024 {3×3conv,stride = 2} 16×16×1
 

024

5 16×16×1
 

024 4×
1 × 1,512
3 × 3,512

1 × 1,2
 

048

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× 3 16×16×2
 

048

3. 2. 2　 空洞卷积层

空洞卷积层串联的膨胀率依次为 1,2,4,8 等,当
加入空洞卷积后特征图中心的特征感受野会变为 3,
7,5,3。 当输入的图像经过 5 次下采样编码后特征图

变为 16×16×2
 

048。 每个特征图尺寸为 16×16,特征

图中心的特征经过 3 次膨胀,中心特征的感受野依次

变为 3,7,5。 15 × 15 的特征图刚好覆盖了最初的特

征图。 空洞卷积由于在没有增加池化层的情况下增

大了特征图中心的感受野,因此使得图像保留了更多

的道路特征[17] 。 D-LinkNet 在编码与解码之间的空

洞卷积如图 5 所示。

4　 矿区路网提取实例

4. 1　 数据集

4. 1. 1　 露天矿图像采集

本次实验数据集的采集地点在洛阳钼矿露天矿

场。 无人机共在阴天晴天进行两次采集,采集条件

为:航行高度 200
 

m,重叠度为 75%。 共有图像 7
 

122
张。 如图 6 所示为无人机拍摄图像构建的露天矿实

景三维模型。
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图 5　 空洞卷积平行层

Fig. 5　 Center
 

parallel
 

dilated
 

convolution
 

layers

图 6　 露天矿实景三维模型

Fig. 6　 Three
 

dimensional
 

model
 

of
 

open
 

pit
 

real
 

scene

4. 1. 2　 最优采集图像条件

首先对采集到的图像基于道路正负分类方法进

行分类,然后通过对比相同类别道路不同采集方式的

训练集训练的神经网络模型性能(IOU、噪点、连续性

等),最后综合筛选出露天矿各类道路图像的采集条

件。
4. 1. 3　 训练集与测试集

按照得出的最优训练采集条件,运用无人机对洛

阳钼矿进行二次图像采集,采集到 3
 

235 张图像,图
像分辨率为 5

 

472×3
 

648。 为了更好地利用图像的信

息,将数据分为训练集与测试集,并将图像规范化为

512×512。 训练集有 2
 

520 张,测试集包含 715 张,因
此存在数据过度使用的风险,所以需要对采集到的图

像数据进行扩充。 本实验对图像进行了多种翻转,移
动与缩放,从而极大地扩充了数据集。 如图 7 所示为

矿山道路与其真实道路。

图 7　 洛阳钼矿图像与真实道路

Fig. 7　 Image
 

and
 

Ground
 

Truth
 

of
 

Luoyang
 

molybdenum
 

mine

4. 2　 模型训练

4. 2. 1　 实验环境

本实验使用的计算机有 4 张 RTX2080 显卡。 实

验程序语言为 Python 和 Matlab,基于 Pytorch 构建神

经网络。
4. 2. 2　 预编码

迁移学习常被用于计算机视觉,尤其是在训练集

的图片数量有限的情况下,本文应用语义分割中应用

预训练模型[18]对编码网络进行的预训练。
4. 2. 3　 训练神经网络并输出识别道路图像

实验的优化器选择 Adam,选择 BEC +dice 作为

损失函数[19] ,初始的学习率设置为 0. 000
 

2。 当训练

的损失下降较低时,自动地训练 3 ~ 5 次变化 1 次。
运用训练集对 D-LinkNet 网络进行训练,训练出神经

网络。 将采集到的矿山图像输入进训练好的 D
-LinkNet 网络中,输出提取路径所需图像数据。 如图

8 所示为网络的输入的矿山图像和识别的矿山道路。

图 8　 神经网络的输入和输出图像

Fig. 8　 Input
 

and
 

output
 

image
 

of
 

neural
 

network

4. 3　 生成路网模型

4. 3. 1　 数据整理

生成路网首先需将提取的道路图像(通过将神

经网络提取的图像分辨率还原为 5
 

472×3
 

648 得到)
与原始图像进行结合形成露天矿路径图像如图 9 所

示。 无人机采集到的露天矿图像中包含了 GPS 等地

理信息,经过路径提取后的图像在图像的处理过程中

失去了原有图像的地理信息,所以需将原始图像中的

地理信息添加到露天矿路径图像上生成带有地理信

息的露天矿路径图像用于路网模型的构建。
4. 3. 2　 路网模型构建与噪声修复

将带有路径信息露天矿图像作为地图软件(以

例 Context
 

Capture)的输入数据,经软件建模后可输
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图 9　 提取的图像与真实图像

Fig. 9　 Extracted
 

image
 

and
 

real
 

image

出 3MX 格式的 3D 露天矿路网模型。 输入软件的图

像在相较于原图像添加了道路信息,但识别过程中可

能存在部分图像识别不准确,以至于构建的初始模型

存在道路连接点中断、空洞、噪点等现象,如图 10 所

示。 为解决原模型的噪声等问题需要对生成的原模

型进行修复,具体为:通过 Context
 

Capture 软件重新

生成可修复的三维模型,并将重建结果导入 Mesh-
mixer 修复软件中,该软件会自动检测需要修复区域

并进行修复[20] ,然后人工使用该软件对模型中路网

剩余的轻微噪点进行修复和对露天矿路网中识别不

当区域进行精度校准,最终生成露天矿高精度路网模

型。 图 11 为修复后洛阳钼矿破碎站路网模型。

图 10　 洛阳钼矿破碎站路网修复前

Fig. 10　 Before
 

road
 

network
 

restoration
 

of
 

Luoyang
 

molybdenum
 

mine
 

crushing
 

station

4. 3. 3　 露天矿云路网模型

Context
 

Capture 软件生成的路网为本地路网,须
通过 arcGIS(10. 0 以上版本)软件将本地路网上传到

云架构的 GIS 平台,通过云平台实现多用户的路网实

时共享,进而实现多辆矿车实时调度。

5　 实验结果分析与评价

5. 1　 训练集性能对比

在训练神经网络过程中,找出最适合训练神经网

图 11　 洛阳钼矿破碎站路网修复后

Fig. 11　 After
 

road
 

network
 

restoration
 

of
 

Luoyang
 

molybdenum
 

mine
 

crushing
 

station

络的训练集是非常有必要的。 本实验中经过对图像

数据的预分类处理,生成了最优训练集。 为验证本实

验中生成最优训练集的重要性,应用当下热门的 Un-
et,LinkNet,D-LinkNet 及 Stem-D-LinkNet 对矿山图

像进行道路提取并进行了性能测试,如图 12 所示为

生成最优训练集前后模型的性能对比图。 图中蓝色

虚线表示未生成最优训练集直接训练生成网络模型

的 IOU 性能折线。 橙色线表示运用本文方法生成最

优训练集后训练的网络模型 IOU 性能折线。 结果清

晰的表明,生成最优训练集后的训练的神经网络识别

的性能比未经处理的性能更优。 可看出在对比的网

络中 Unet 网络的 IOU 指数最低,经过预处理后生成

的模型 IOU 提升显著。 提升最多的为 Stem-D-Link-
Net,IOU 性能提升了约 8%。 Unet,LinkNet,D -Link-
Net 等网络性能都有不同幅度地提升。

图 12　 生成最优训练集前后神经网络性能对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

generating
 

the
 

optimal
 

training
 

set

5. 2　 神经网络模型性能对比

运用 矿 山 图 像 分 别 训 练 Unet, LinkNet, D-
LinkNet,Stem-D-LinkNet 后,不同网络模型的 IOU 性

能结果见表 2。 表中显示 IOU 指数最优的是 Link-
Net,其次为 D-LinkNet,Stem-D-LinkNet,Unet。 其中

IOU 指数最低的是 Unet,其 IOU 指数为 0. 522,由此

可分析出识别出的道路会产生很大的误差。
由图 13 可看出,Unet 网络识别的图像具有噪点

多且道路多中断等特征,这表明 Unet 网络不太适用

于矿山这类半结构化道路的提取。 对比 LinkNet 和
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D-LinkNet 网络提取的结果,D-LinkNet 因为在编码

与解码之间加入了空洞卷积,增加了图像的感受野,
使得识别出的矿山图像具有了很好的连续性,且出现

的噪点量较 LinkNet 低。 Stem-D-LinkNet 网络中虽

然以 Stem 模块代替了 LinkNet 网络初始步长为 2 的

7×7 卷积,理论上消除了因为初始卷积两次下采样带

来的 特 征 信 息 损 失, 但 在 实 际 表 现 中 Stem-
D-LinkNet 相较于 D -LinkNet 性能上还是存在一定

差距。

表 2　 神经模型测试集 IOU 指标

Table
 

2　 Model
 

test
 

set
 

IOU
 

index
 

模型 测试集 IOU

Unet 0. 522

LinkNet 0. 694

D-LinkNet 0. 692

Stem-D-LinkNet 0. 689

图 13　 识别的路径图像

Fig. 13　 Recognized
 

road
 

image

5. 3　 实验结果分析

通过上述关于优化训练集与网络模型的分析,可
以得出结论训练集经过优化后比未优化训练出的网

络更优。 虽 D - LinkNet 在训练模型的 IOU 指标

比 LinkNet 低 2%,但 D-LinkNet 较 LinkNet 有着更好

的连续性。 运用优化训练集后的 D-LinkNet 可以识

别更好的露天矿图像,在生成露天矿路网模型方面更

具优势。 通过对 D-LinkNet 网络提取的道路图像分

析表明训练的模型在识别的露天矿主干道路精确较

可靠,在识别临时道路上还存在一定局限性。 如图

14 所示为洛阳钼矿中心干道路网。

图 14　 洛阳钼矿中心干道路网

Fig. 14　 Luoyang
 

molybdenum
 

mine
 

central
 

dry
 

road
 

network

5. 4　 露天矿路网模型精度

目前无人矿车对高精度地图的精度要求普遍低

于 1
 

m。 本文运用无人机采集到的露天矿图像的分

辨率为 5
 

472×3
 

648,最终得到的建模图像的分辨率

也是 5
 

472×3
 

648,也因此使得运用本方法生成的露

天矿路网模型精度高达 0. 05
 

m,满足无人矿车对高

精度路网的导航需求。 本方法在构建相同精度的路

网模型的条件下,较传统方法可大幅缩短更新周期,
随着智能开采技术的不断发展,露天矿区路网模型需

频繁更新,相信运用深度学习的方法提取露天矿路网

是未来露天矿路网提取的新趋势。

6　 结　 　 论

(1)无人机采集数据的过程必须具备多元性,并
要对采集到的图像进行道路分类和数据互补,以增加

数据集的普适性。
(2)为更好的提取图像中的道路信息,应按照道

路的复杂度选择适当的神经网络结构并通过实验测

试确定所需网络层数,以确保道路信息提取过程高效

进行。
(3)生成高精度路网模型后,须对路网模型进行

相应修复和校准,以保证模型的地理信息精确。
(4)较传统路网提取方法缩短了路网建模的工

作量,并提升了路网的精度。 但在此基础上,如何进

一步提高精度和实时处理速度,如何将其与露天矿无

人驾驶无缝对接等仍是下一步实现露天矿智能开采

的重要研究方向。
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