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摘　 要:煤流量双目视觉测量是实现带式输送机节能安全运行控制的关键技术,但煤料纹理颜色重复单一和煤料颗粒内部间隙

分布不均会严重影响煤流量测量精度和实时性。 为此,提出基于深度学习的带式输送机煤流量双目视觉测量方法。 首先,对煤

料图像进行校正、分割和增强预处理;其次,构建基于深度学习的煤料立体匹配 PSM-Net 模型,运用 Fine-tuning 学习机制对

PSM-Net 进行模型训练,获取煤料体积;然后,依据煤料二维平面特征,提出基于离散元法的煤料堆积填充率计算方法,计算煤

料堆积密度;最后,依据煤料体积和堆积密度计算带式输送机煤流量。 实验结果验证了所提算法的有效性,煤流量双目视觉测

量的精度达到 98. 704
 

3% ,计算速率达到 1
 

127
 

ms / 帧。
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Abstract:The
 

binocular
 

vision
 

measurement
 

of
 

coal
 

flow
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

to
 

realize
 

energy-saving
 

and
 

safe
 

operation
 

control
 

of
 

belt
 

conveyors.
 

However,
 

the
 

texture
 

and
 

color
 

features
 

of
 

coal
 

samples
 

are
 

single
 

and
 

repeated.
 

The
 

coal
 

particles′
 

internal
 

gaps
 

are
 

distributed
 

uneven.
 

These
 

factors
 

have
 

seriously
 

influence
 

on
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

coal
 

flow
 

measurement.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

binocular
 

vision
 

measurement
 

method
 

for
 

coal
 

flow
 

of
 

belt
 

conveyors
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

Firstly,
 

the
 

coal
 

image
 

is
 

preprocessed
 

through
 

correction,
 

segmentation
 

and
 

enhancement.
 

Secondly,
 

a
 

PSM-Net
 

model
 

for
 

coal
 

stereo
 

matching
 

is
 

formulated,
 

which
 

is
 

also
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

The
 

fine-tuning
 

learning
 

mechanism
 

is
 

adopted
 

to
 

train
 

the
 

PSM-Net
 

model
 

to
 

obtain
 

the
 

coal
 

material
 

volume.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

two-dimensional
 

characteristics
 

of
 

coal
 

material,
 

a
 

calculation
 

method
 

for
 

coal
 

packing
 

rate
 

based
 

on
 

discrete
 

element
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

achieve
 

coal
 

packing
 

density.
 

Finally,
 

the
 

coal
 

flow
 

of
 

the
 

belt
 

conveyors
 

is
 

calculated,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

the
 

obtained
 

volume
 

and
 

packing
 

density.
 

Experiment
 

results
 

show
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

binocular
 

vision
 

measurement
 

of
 

coal
 

flow
 

reaches
 

98. 704
 

3% ,
 

and
 

the
 

calculation
 

rate
 

reaches
 

1
 

127
 

ms
 

per
 

frame.
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0　 引　 　 言

带式输送机是煤矿生产中的主要运输设备。 由于生

产条件限制,煤矿开采的不均衡性导致带式输送机经常

处于“以大拉小”的非最优运行状态,导致严重的电能浪

费和设备磨损[1] 。 依据带式输送机的实时煤流量调节胶

带转速,是实现带式输送机节能安全运行控制的有效途

径[2] 。 带式输送机煤流量检测方法可以分为接触式测量

和非接触式测量两类[3] 。 电子胶带秤、核子称检测方法

属于接触式测量。 超声波测量、激光扫描、视觉检测方法

属于非接触式测量。 电子胶带称检测维护量大,容易受

到皮带张力、抖动等因素的影响。 核子称检测使用放射

性物质,存在很大安全隐患,同时放射性物质的放射源会

随着时间自然衰减,很难在煤矿推广。 超声波测量响应

速度慢,带式输送机高速运行时测量误差大。 激光扫描

可测量区域有限,测量精度受安装位置影响,过高导致激

光强度衰减,过低无法获取真实煤料表面三维点云信

息[4] 。 近年来,视觉检测煤流量的研究得到广泛关注,有
基于煤料边缘识别检测煤料宽度、基于双目视觉检测煤

料体积的方法,但视觉检测方法依赖于图像质量,煤料颜

色灰暗、纹理重复会导致煤流量检测误差大。 双目视觉

测量是依据人类视差成像原理,利用成像设备获取被测

物体左右两幅图像来计算视差,进而获取物体三维点云

数据[5] 。 孟凡芹等[6] 提出一种煤矿井下带式输送机煤流

量图像识别方法,使用小波分析和神经网络结合算法判

别煤流边界,计算煤流量。 乔葳等[7] 提出一种带式输送

机上物料双视点测量方法,采用双目相机获取物料轮廓

深度,计算测量面截面积,获取物料流量。 代伟等[8] 提出

基于双目视觉深度感知的带式输送机煤量检测方法,采
用 Census 变换图像立体匹配算法计算煤料视差图,运用

模糊推理算法推算煤料堆积填充率。 由于煤料表面颜色

纹理重复单一,且煤料颗粒内部间隙分布不均匀,容易导

致煤料图像立体匹配失败,难以计算煤料真实堆积填充

率,严重影响煤流量测量精度和实时性。 针对上述问题,
本文研究基于深度学习的带式输送机煤流量双目视觉测

量方法。
双目视觉测量需要依据被测物体表面特征选择合适

的视差算法,并以此为基准进行物体三维重建。 崇爱新

等[9] 运用双目相机测量钢轨纵向位移量,针对钢轨表面

光滑、无纹理特征,采用基于编码特征点的检测算法进行

匹配。 谢亮亮等[10] 运用双目立体视觉进行深海物体三

维测量,为提高图像匹配精度,采用线激光扫描条作为像

素匹配基准。 全燕鸣等[11] 运用双目视觉在线测量工件

尺寸,提取轮廓特征点,采用基于灰度相关的密集匹配算

法进行匹配。 传统立体匹配算法性能与被测物体表面颜

色纹理有较大相关性。 当被测物体表面存在弱纹理、重
叠、透视失真和镜面反射等现象时,会导致图像立体匹配

失败,容易产生误差。 罗久飞等[12] 针对双目立体匹配算

法进行研究,提出基于自适应双阈值的加速稳健特征立

体匹配算法。 刘杰等[13] 对现有立体匹配算法进行改进,
提出一种跨尺度引导图像滤波的立体匹配算法。 近年

来,利用卷积神经网络进行图像立体匹配的研究发展迅

速。 Žbontar 等[14] 提出通过卷积神经网络直接获取左右

图像匹配代价值。 Kendall 等[15] 提出一种端到端视差预

测网络,通过利用 3D 匹配代价卷获取上下文信息,采用

回归的方法直接得到视差。 Chang 等[16] 提出的金字塔立

体匹配网络(pyramid
 

stereo
 

matching
 

network,
 

PSM-Net),
融合了空间金字塔池化( spatial

 

pyramid
 

pooling,
 

SPP)、
堆叠沙漏网络以及 3D 卷积网络直接进行视差端到端预

测。 在理论研究和工程应用的驱动下,立体匹配网络模

型逐渐从深度复杂型向简单轻量型发展[17] 。 可见,基于

卷积神经网络的图像立体匹配模型与图像立体匹配算法

相比,在匹配精度和运行速度方面有优势,但是图像立体

匹配模型需要大量数据进行模型训练,数据不足是制约

深度学习立体匹配模型实际应用的主要因素。
双目视觉测量带式输送机煤流量,需要获取煤料堆

积填充率,并以此计算煤料堆积密度。 张少宾[18] 提出煤

料颗粒堆积空隙率计算方法,利用离散元法构建单级、多
级煤球堆积模型,运用最大内切球优化法重建不规则煤

料颗粒形状,以获取煤料堆积填充率。 Zou 等[19] 提出单

一几何颗粒随机堆积填充率、紧密堆积填充率计算方法,
依据实验数据拟合获取填充率计算方程。 Liu 等[20] 提出

粒径呈高斯分布的颗粒随机填充率计算方法,依据颗粒

粒径方差建立颗粒堆积填充率经验方程。 研究表明,煤
料等散装物料堆积填充问题可利用理论分析、实验研究

和数值模拟方法研究,但从理论进行研究是国际难题,目
前可行的研究方法是离散元数值模拟法[21] 。

本文针对煤料纹理颜色重复单一和煤料颗粒间隙分

布不均对带式输送机煤流量视觉测量的挑战,提出基于

深度学习的带式输送机煤流量双目视觉测量方法。 具体

地,采用 Bouguet 图像校正算法、霍夫变换直线检测算法

和直方图均衡化图像增强算法对煤料图像预处理,利用

卷积神经网络预测煤料视差,计算煤料体积,运用离散元

法构建煤料堆积填充率计算方法,计算煤料堆积密度,进
而计算相机视野范围内同一位置、不同时刻的煤料量,获
取带式输送机煤流量。 实验表明,所提方法测量精度和

实时性大幅提高。 本文主要贡献在于:1)提出一种基于

深度学习的煤料立体匹配 PSM-Net 模型,并制作煤料立

体匹配数据集。 该模型采用模型迁移方法进行训练,解
决了煤料立体匹配数据集不足的问题,便于深度学习立

体匹配模型的实际应用。 根据作者文献调研,目前尚未
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发现深度学习方法在煤料图像立体匹配问题上的应用;
2)提出一种基于离散元法的煤料堆积填充率计算方法。
该方法依托煤料堆积表面连通域圆形度、矩形度,将二维

特征与三维特征相关联,直接通过煤料堆积表面图像,计
算煤料堆积填充率。 与现有研究主要针对颗粒形状、大
小的堆积填充率计算方法相比,这一做法可实现在线环

境下带式输送机上煤料堆积填充率计算。

1　 煤流量测量系统组成及策略

带式输送机煤流量双目视觉测量系统如图 1 所示,
具体组成包括:双目相机、速度编码器、安装支架等。 双

目相机垂直安装在带式输送机胶带正上方采集实时运载

煤料图像、速度编码器安装于驱动电机一端获取带式输

送机胶带实时转速。
从图 1 可以看出,煤料颗粒堆积在带式输送机凹状

胶带中,双目相机获取煤料左右图像,速度编码器获取胶

带实时转速。 双目相机测量面横向分布,带式输送机胶

带纵向运行,依据相机内参矩阵 K、旋转矩阵 R 和平移向

量 T 进行煤料图像的像素坐标系 { I} 到煤料的世界坐标

系{W} 的转换 TI
W = TI

OT
O
CT

C
W, 这一过程依赖于煤料视差

图精度,使得煤料三维重建结果受到煤料立体匹配方法

影响。 同时,依据三维重建结果只能够获取煤料的体积,
煤料流量的计算结果还会受到煤料颗粒内部不均匀分布

间隙的影响。 本文从上述两个问题出发,研究基于深度

学习模型的煤料体积计算方法和基于离散元法的煤料堆

积填充率计算方法,以实现煤流量的实时测量。
带式输送机煤流量双目视觉测量策略如图 2 所示,

主要包括 4 个部分:煤料图像预处理、煤料体积测量、煤
料堆积密度计算、煤料流量计算。 带式输送机胶带呈凹

状分布,煤料、胶带颜色相近,无需进行煤料、胶带图像

　 　 　 　

图 1　 带式输送机煤流量双目视觉测量系统
Fig. 1　 Binocular

 

vision
 

measurement
 

system
 

for
 

coal
 

flow
 

of
 

belt
 

conveyors

分割。 获取负载胶带体积、空载胶带体积后再进行差

分计算,得到带式输送机运载煤料体积。 带式输送机

煤流量双目视觉测量策略具体如下:1) 煤料图像预处

理:包括图像校正、分割、增强;2)基于深度学习的煤料

体积测量:运用 Scene
 

Flow 数据集和 KITTI
 

2015 数据

集对 PSM-Net 立 体 匹 配 模 型 进 行 预 训 练, 依 据

Fine-tuning 学习机制[22] ,使用本文提出的煤料立体匹

配数据集进行模型微调,预测煤料视差,然后运用三棱

柱微分遍历方法计算煤料体积;3) 基于离散元法的煤

料堆积密度计算:以煤料颗粒二维平面特征为基础,构
建煤料堆积填充率计算方法,实时计算煤料堆积密度;
4)带式输送机实时煤流量计算:计算测量面同一位置、
不同时刻的煤料量,对负载胶带与空载胶带进行差分

计算,获取带式输送机煤流量。

图 2　 带式输送机煤流量双目视觉测量策略

Fig. 2　 Binocular
 

vision
 

measurement
 

strategy
 

for
 

coal
 

flow
 

of
 

belt
 

conveyors
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2　 煤流量测量方法

2. 1　 煤料图像预处理

依据左右目煤料图像计算带式输送机煤料三维数据

之前,需要进行煤料图像预处理。 下面,依次介绍煤料图

像的校正、分割和增强方法。
首先,运用 Bouguet 算法[23] 进行左右图像校正。 具

体步骤如下:
步骤 1:依据 Zhang 标定算法获取相机旋转矩阵 R

和平移向量 T,将旋转矩阵 R 分解为左右相机的合成矩

阵 rl 和 rr。
步骤 2:构建与平移向量 T 同方向的旋转向量 Rrect。
步骤 3:构造左右相机的行对准转换矩阵 R l 和 Rr。
然后,利用霍夫变换直线检测算法进行兴趣区域分

割,提取胶带煤料图像。 具体步骤如下:
步骤 1:将图像空间点 (x,y) 映射为极坐标空间中的

正弦曲线。
步骤 2:寻找极坐标系中正弦曲线通过最多的点

( r,θ),计算胶带边缘直线所在像素列数 cl 和 cr:
cl = rlcosθ l,cr = rrcosθ r (1)
其中, ( rl,θ l)、( rr,θ r) 为左右边缘直线极坐标。
步骤 3:分割胶带和煤料的兴趣区域:

I(x,y) =
0, c ∉ (cl,cr)

I(x,y), c ∈ (cl,cr){ (2)

其中, I(x,y) 是图像像素;(x,y) 是图像像素所在坐

标;c 为图像像素所在列数。
最后,运用直方图均衡化图像增强算法[24] 进行煤料

图像增强。 具体步骤如下:
步骤 1:计算各灰度级的像素频数 p(k),k 代表图 像

灰度级。
步骤 2:计算各灰度级的像素累计频数 c(k)。
步骤 3:取整扩展像素累计频数 c(k)。
步骤 4:确定映射关系,将原像素映射为新像素。
在本节给出的煤料图像预处理方法中,运用 Bouguet

图像校正算法将二维空间的匹配问题转化为一维空间的

求解问题,利用霍夫变换直线检测算法进行图像分割提

取胶带和煤料兴趣区域,利用直方图均衡化图像增强算

法提高煤料图像对比度。 与文献[8] 相比,本文方法不

需要考虑胶带、煤料颜色相近导致的煤料难以分割问题,
提高了煤料图像对比度,对煤料立体匹配获取视差图有

重要意义。

2. 2　 基于深度学习的煤料体积测量

煤料图像立体匹配是测量煤料体积的关键环节。 由

于煤料图像的纹理和颜色重复且单一,应用传统图像立

体匹配方法计算视差图容易产生较大误差,影响体积测

量精度。 为解决该问题,本节提出基于深度学习的煤料

体积测量方法。
首先,构建 PSM-Net 网络模型,预测煤料视差图(网

络结构和流程如图 3 所示)。 具体步骤如下:
步骤 1:采用图 3 所示的 PSM-Net 网络模型,引入

SPP 空间金字塔结构提取不同尺度的特征信息。
步骤 2:为了解决煤料立体匹配数据集样本少的问题,

采用 Pretraining 和 Fine-tuning 组合的方式训练本文具有五

百万权重参数的 PSM-Net。 利用 Scene
 

Flow 和 KITTI
 

2015
进行模型预训练,依据 Fine-tuning 机制,运用深度相机获得

的煤料立体匹配数据集进行 PSM-Net 模型迁移学习。
然后,依据煤料视差图,计算煤料体积。 具体步骤如下:
步骤 1:利用双目立体视觉方法进行煤料图像像素

坐标系到煤料世界坐标系转换,计算煤料三维世界坐标

(Xw,Yw,Zw)。
步骤 2:依据煤料三维点云数据 (Xw,Yw,Zw) 进行煤

料体积计算,采用三棱柱微元遍历求和的方法计算视野

测量范围内的煤料体积。 用一个三角形滑窗遍历三维点

云数据,用滑窗围成的三角形 3 个坐标(xw,yw,zw) 中的

xw,yw 计算三棱柱底面积 si,用 zw 计算三棱柱高 h i:

si =
1
2

xw1
yw1

1

xw2
yw2

1

xw3
yw3

1

h i =
1
3

( zw1
+ zw2

+ zw3
)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(3)

依据三棱柱微元底面积 si 和高 h i, 利用微元遍历求

和计算双目相机测量视野范围内的煤料体积:

V煤堆 = ∑
n

i = 1
vi = ∑

n

i = 1
sih i (4)

其中, V煤堆为视野测量范围内煤料体积;n 为三角形

滑窗遍历煤料三维点云数据围成的三角形个数;vi 为三

棱柱微元煤料体积。
本文利用卷积神经网络预测煤料视差图,并基于此

进行三维重建、体积计算。 与传统立体匹配算法相比,本
节提出的立体匹配模型无需进行匹配代价计算、匹配代

价聚合、视差计算、视差优化,能够直接预测视差图。
2. 3　 基于离散元法的煤料堆积填充率计算

煤料颗粒堆积在凹状胶带中,煤料颗粒结构呈不规

则几何体状态,且煤料颗粒内部间隙分布不均匀,导致煤

料真实堆积密度难以计算。 本节提出基于离散元法的煤

料堆积密度计算方法。
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图 3　 深度学习实现煤料视差图预测的网络结构和流程

Fig. 3　 Network
 

architecture
 

and
 

process
 

of
 

coal
 

disparity
 

map
 

prediction
 

with
 

deep
 

learning

　 　 首先,针对煤料颗粒间隙分布不均匀问题,利用离散

元法在线计算煤料堆积填充率,具体步骤如下:
步骤 1:利用椭圆形结构元素对煤料堆积表面图像

进行形态学开运算处理(包含腐蚀和膨胀),利用 Otsu 算

法[25] 进行图像分割,求解煤料表面与背景的分割阈值 T。
获得最佳分割阈值 T 后,将属于前景的图像像素置

为 255,将属于背景的图像像素置为 0:

I(x,y) =
255, I(x,y) ≥ T
0, I(x,y) < T{ (5)

其中, I(x,y) 为图像像素。
步骤 2:基于所得煤料堆积表面连通域二值分割图

像,利用 Suzuki 等[26] 提出的轮廓检测方法检测连通域个

数和轮廓,计算煤料堆积表面连通域面积 S、周长 L、最小

外接矩形面积 A。
步骤 3:利用算法 1 在线计算煤料堆积填充率,算法

中 j 表示煤料堆积表面连通域个数, V = {v1,v2,…,v j} 表

示连通域集合;Ec 为圆的圆形度;Rc 为圆的矩形度;Pc 为

球的随机填充率。

算法 1.
 

煤料堆积填充率在线计算方法

输入:煤料堆积表面连通域面积 S、周长 L、最小外接矩形

面积 A
输出:煤料堆积填充率 P
1. for

 

i= 1
 

to
 

j
 

do
2. 　 for

 

vi ∈ V
 

do
3. 　 　 计算连通域圆形度

E( i) =
4πS(vi)
L(vi)

2 (6)

4. 　 　 计算连通域矩形度

R( i) =
S(vi)
A(vi)

(7)

5. 　 　 计算煤料堆积表面圆形度

E = E + 1
j

× E( i) (8)

6. 　 　 计算煤料堆积表面矩形度

R = R + 1
j

× R( i) (9)

7. 　 end
 

for
8. end

 

for
9. 计算煤料堆积填充率

P = 1
2

×
Ec × R
Rc × E

+
Rc × E
Ec × R( ) × Pc (10)

10. return
 

P

然后,根据算法 1 计算所得的带式输送机凹状胶带

中煤料堆积填充率 P,计算煤料真实堆积密度 ρ堆积:
ρ堆积 = ρ × P (11)
其中 ρ 为煤料颗粒密度。
与文献[8,18-20]中的填充率计算方法相比,本节利

用离散元法提出的算法 1 依据煤料二维表面特征直接计

算煤料堆积填充率,有效克服了煤料颗粒内部间隙分布不

均匀的影响,能够高精度实时计算出煤料堆积密度。
2. 4　 带式输送机实时运载煤料量计算

带式输送机胶带纵向运行,相机测量面呈横向状态,不
同时刻测量面来自胶带不同位置。 本节基于前文给出的煤

料体积和堆积密度提出带式输送机煤流量实时计算方法。
带式输送机某一段运行时间 t 内,运载煤料质量M 为:

M = ρ堆积∑
t / Δt

i = 1
V i

Δt = L
v0

V i = V
^

i - V
~

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

其中, ρ堆积为煤料堆积密度;L 为视野长度;v0 为胶带

转速;Δt 为采样时间;V i 为视野测量范围内煤料体积;V
^

i

为负载胶带体积;V
~
为空载胶带体积。
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3　 实验与结果分析

3. 1　 实验设置与数据集构建

采用图 4 所示的实验系统验证本文提出的带式输送

机煤流量双目视觉测量方法。 系统计算机配置为 Intel
( R )

 

Core ( TM )
 

i5-9400
 

CPU
 

@ 2. 90
 

GHz, NVIDA
 

GeForce
 

2080TI
 

GPU,操作系统为 Ubuntu
 

16. 04。 双目摄

像头扫描帧率为 60
 

fps,视场角为 150°。

图 4　 实验系统

Fig. 4　 Experiment
 

system

采用图 5 所示的装置采集煤料立体匹配数据,图 6
所示为部分煤料立体匹配数据。 本文采用的神经网络模

型基于 Pytorch 深度学习框架搭建,PSM-Net 预训练数据

集为 Scene
 

Flow 和 KITTI
 

2015,微调使用的煤料立体匹

配数据集为实验室环境下制作非公开数据集。 数据集一

共包含 440 对煤料立体匹配图像,包含大块煤料和小块

煤料,分辨率为 752×480。 本实验所用煤料颗粒密度为

1. 3
 

g / cm3。

图 5　 煤料立体匹配数据采集装置

Fig. 5　 Datasets
 

collection
 

device
 

of
 

coal
 

stereo
 

matching

图 6　 部分煤料立体匹配数据

Fig. 6　 Partial
 

coal
 

stereo
 

matching
 

datasets

实验分为 4 部分,第 1 部分为煤料图像预处理结果

分析。 第 2 部分为煤料视差图对比分析,将提出的深度

学习煤料视差预测结果与传统视差计算结果进行对比分

析。 第 3 部分为煤料堆积填充率计算方法实验分析,由
于真实煤料堆积填充率难以计算,采用数值模拟方法进

行实验验证,并选取大块、小块煤料进行煤料堆积填充率

计算。 第 4 部分为煤流量计算结果对比分析,将所提方

法计算出的煤料量与传统立体匹配算法计算出的煤料量

进行对比分析。
3. 2　 煤料图像预处理结果

如 2. 1 节所述,为保证深度学习模型能够获得理想

的煤料视差图,对煤料图像进行预处理,包含校正、分
割、增强 3 个步骤。 本文使用大块、小块煤料进行实验

分析。
在实验中,根据 Bouguet 算法求解左右煤料图像行对

准转换矩阵,进行左右煤料图像校正处理。 图 7(a)、( c)
分别为大块、小块煤料原始图像,图 7( b)、( d)分别为大

块、小块煤料经图像校正之后的图像。 明显地,经图像校

正处理之后的煤料左右图像满足完全的行对准,只需要

在同一行搜索对应匹配点即可。

图 7　 煤料图像预处理-校正

Fig. 7　 Coal
 

image
 

preprocessing-correction

运用霍夫直线检测算法进行带式输送机胶带煤料兴

趣区域分割,图 8( a)、( c)分别为大块煤料测量面、小块

煤料测量面胶带边缘青色直线。 依据霍夫直线检测算法

进行带式输送机胶带边缘检测,根据胶带左右边缘所在

图像像素列数进行胶带兴趣区域分割,图 8(b)、(d)分别

为大块煤料胶带测量面、小块煤料胶带测量面的兴趣区

域分割图像。
采用直方图均衡化图像增强算法进行煤料图像增

强,图 9(a)、(b)分别是经图像增强处理后的大块、小块

煤料图像。 明显地,图像增强处理后的煤料图像清晰,信
息熵更大,具有较高的对比度和更大的图像动态范围,提
高了煤料的识别度。 图 10 是煤料图像增强前后的灰度

值直方图对比结果,图 10( a)、( c)原图像的灰度值集中

分布在 10 ~ 110 区间内,真实反映了煤料原始图像像素
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图 8　 煤料图像预处理-分割

Fig. 8　 Coal
 

image
 

preprocessing-segmentation

分布上存在极度不平衡问题。 图 10(b)、(d)是经过图像

增强处理后的图像灰度值,均匀分布在 0 ~ 255 区间内。
可见,本文使用的图像预处理方法有利于 PSM-Net 对煤

料进行视差预测。

图 9　 煤料图像预处理-增强

Fig. 9　 Coal
 

image
 

preprocessing-enhancement

图 10　 大块、小块煤料灰度直方图

Fig. 10　 Gray
 

histogram
 

of
 

large
 

coal
 

and
 

small
 

coal

3. 3　 煤料视差计算方法对比

依据 2. 2 节提出的煤料视差图预测网络模型和 3. 1
节叙述的数据集 Scene

 

Flow、KITTI
 

2015 和煤料立体匹配

数据集进行 PSM-Net 模型训练。
采用 Pretraining 和 Fine-tuning 组合的学习机制进行

煤料立体匹配深度模型训练。 具体过程为:首先,使用数

据量较大的 Scene
 

Flow 数据集进行 PSM-Net 模型收敛一

次训练;其次,在 Scene
 

Flow 数据集训练的权重基础上加

入 KITTI
 

2015 数据集进行模型二次训练;最后,使用本文

提出的煤料立体匹配数据集进行模型微调。 为验证本文

方法的收敛性,图 11 给出了本文方法和原始无模型预训

练方法的训练误差变化图。 与无模型预训练方法相比,
本文提出的预训练和微调组合的模型训练机制能够比原

始方法更快收敛,节约训练时间,同时得到的损失值也

更低。
为验证本文提出的深度学习模型对煤料视差预测的

有效性,将差绝对值之和 ( sum
 

of
 

absolute
 

differences,
 

SAD)方法、Census 方法、块匹配( block
 

matching,
 

BM)方

法、半全局块匹配( semi
 

global
 

block
 

matching,
 

SGBM)方

法以及本文方法先后用于计算大块、小块煤料视差图,实
验结果如图 12 所示。 可以看出,与其他方法相比,本文

方法能够获得连续、稠密、误差小的煤料视差图,解决了

传统算法计算的煤料视差图不连续、稀疏、误差大等缺

点,能够刻画煤料堆积表面颗粒不规则凹凸分布、视差深

浅的特性。

图 11　 PSM-Net 训练损失

Fig. 11　 Training
 

loss
 

of
 

PSM-Net

依据前文所述方法获得煤料视差图后,求解煤料三

维世界坐标,获取煤料点云数据。 考虑到三维数据中噪

声的影响,本实验使用中值滤波算法消除煤料点云数据

中的异常干扰数值,煤料表面三维点云、空载胶带表面三

维点云如图 13 所示。 从图 13 中可以看出,本文方法计

算出的三维点云图能够更好描绘出煤料、空载胶带表面

深度信息,刻画了带式输送机凹状胶带中煤料堆积表面

凹凸分布的状态,符合实际情况。 所提算法抗干扰性强,
煤料立体匹配数据集由不同规格、不同体积、不同形态的

煤料构成,经预训练模型微调,煤料立体匹配模型具备较

高的鲁棒性。 同时,图 12(e)、( j)和图 13 验证了本节训

练的煤料立体匹配模型预测煤料视差的准确性,具有较

强的泛化能力。
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图 12　 视差图对比分析

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

disparity
 

maps

图 13　 三维点云可视化

Fig. 13　 3D
 

point
 

cloud
 

visualization

3. 4　 煤料堆积填充率计算方法实验

在本实验中,首先,基于数值模拟软件,用仿真几何

体模拟煤料颗粒,对本文提出的煤料堆积填充率在线计

算方法进行仿真实验。 用仿真颗粒微元搭建不规则几何

体;以立方体为容器进行随机填充堆积;通过仿真软件获

取立方体内不规则几何体的真实模拟堆积填充率;根据

本文提出的煤料堆积填充率计算方法,计算立方体内不

规则几何体堆积填充率,并与真实模拟堆积填充率进行

对比分析。 图 14 给出了数值模拟不规则几何体随机堆

积填充情况,图 15 给出了不规则几何体堆积俯视截

面图。
基于图 15 给出的不规则几何体堆积俯视截面图,依

据 2. 3 节算法 1 进行立方体内不规则几何体的堆积填充

率计算。 基于不规则几何体堆积表面,依次进行图像腐

蚀、膨胀运算以及 Otsu 图像分割,计算堆积表面圆形度、
矩形度,依据煤料堆积填充率计算方法进行几何体堆积

填充率计算。 本实验中一共选取 13 组不同规格的不规

图 14　 随机堆积填充

Fig. 14　 Random
 

packing

图 15　 俯视截面

Fig. 15　 Cube-top
 

section

则几何体和不同尺寸的立方体进行实验验证,实验对比

结果如图 16 所示。 从图 16 中可看出本文提出的在线计

算方法误差在 2%附近上下浮动,平均误差为 2. 349% ,计
算结果可靠。

然后,为进一步验证本文提出的煤料堆积填充率

在线计算方法的精度,选择大块、小块煤料作为研究对

象,进行煤料堆积填充率计算。 需要注意的是,由于煤

料堆积在凹状胶带中,真实堆积填充率难以计算,本节

仅考虑用 2. 3 节算法 1 计算出大块、小块煤料堆积填充
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图 16　 堆积填充率实验对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

packing
 

rate
 

experiments

率,并进行分析,不与大块、小块煤料真实堆积填充率

比较。
提取凹状胶带中煤料表面图像,经形态学开运算、Otsu

图像分割获取煤料堆积表面连通域,获取连通域轮廓最小

外接圆形和最小外接矩形,图 17( a)、( e)为煤料堆积表

面、图 17(b)、( f) 为开运算处理图像、图 17( c)、( g) 为

Otsu 二值分割图像、图 17(d)、( h)为煤料堆积表面连通

域最小外接圆形和最小外接矩形平面特征。 煤料堆积填

充率在线计算结果如表 1 所示。

图 17　 煤料堆积表面-图像处理

Fig. 17　 Coal
 

accumulation
 

surface-image
 

processing

由于小块煤料尺寸较小、大块煤料尺寸较大,从表 1
可以看出,2. 3 节提出的煤料堆积填充率在线计算方法

获得的小块煤料堆积填充率大于大块煤料堆积填充率。
与文献[8]提出的 Takagi-Sugeno 模糊模型近似推算煤料

堆积填充率的方法相比,本文方法同样建立在煤料周长、
面积基础上,但更进一步计算出煤料连通域圆形度、矩形

度,并提出煤料堆积填充率计算方法,数值模拟仿真实验

计算精度为 97. 651% ,验证了 2. 3 节算法 1 具有较强稳

定性。

表 1　 大块、小块煤料-堆积填充率

Table
 

1　 Large
 

coal
 

and
 

small
 

coal-packing
 

rate

煤料规格 圆形度 矩形度 堆积填充率

大块 0. 726
 

264 0. 893
 

081 0. 731
 

773

小块 0. 722
 

396 0. 810
 

720 0. 743
 

370

3. 5　 煤流量计算与对比分析

依据以上实验内容,能够实时获得视野测量范围内

煤料体积、堆积填充率,利用式(12) 计算带式输送机煤

流量。 为验证本文提出的新方法对双目视觉测量煤流量

系统性能提升的有效性,下面结合不同视差计算方法对

比分析煤料量计算结果。
选取大块、小块煤料作为新方法验证对象,以带式输

送机运载煤料视频流一帧图像进行实验。 将人工测量煤

料质量作为对比真值。 将本文提出的煤料质量计算方法

与 SAD、Census、BM、SGBM 图像立体匹配算法进行对比,
得到大块、小块煤料的测量质量以及系统运行时间,结果

如表 2 所示。
从表 2 可以看出,本文所提基于深度学习的煤流量双

目视觉测量方法具有较高的精度,均误差率为 1. 295
 

7%;
所提方法实时性好,视差图(分辨率为 752×480)计算时

间为 960
 

ms,系统运行时间为 1
 

127
 

ms。 与文献[8]的煤

流量平均测量误差 2. 806
 

7%相比,本文方法计算的平均

误差降低了 1 个百分点。 综上分析,融合基于深度学习

的煤料视差图预测方法和基于离散元法的煤料堆积填充

率在线计算方法可实现稳定、准确、快速获取带式输送机

煤流量。

表 2　 大块、小块煤料-实验结果

Table
 

2　 Large
 

and
 

small
 

coal-results
 

of
 

experiment

煤料

规格
立体匹配

煤料量

/ kg
视差图-
时间 / ms

煤料量-
误差率 / %

大块

小块

人工测量 33. 3 - -

SAD 38. 418
 

7 8
 

262 15. 371
 

4

Census 26. 892
 

5 6
 

297 19. 241
 

7

BM 36. 721
 

1 2
 

359 10. 273
 

5

SGBM 30. 925
 

9 4
 

312 7. 129
 

4

本文方法 33. 577
 

1 980 0. 832
 

1

人工测量 21. 4 - -

SAD 25. 326
 

4 8
 

275 18. 347
 

6

Census 25. 944
 

2 6
 

281 21. 234
 

5

BM 19. 493
 

0 2
 

375 8. 911
 

2

SGBM 22. 671
 

0 4
 

358 5. 939
 

2

本文方法 21. 776
 

5 940 1. 759
 

3
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4　 结　 　 论

针对带式输送机煤流量双目视觉测量中存在的煤

料视差图误差大和煤料堆积填充率难以计算问题,提
出了基于深度学习的煤料视差图预测网络和基于离散

元法的煤料堆积填充率计算方法,形成了高精度的带

式输送机煤流量双目视觉实时测量方法。 实验表明所

得方法平均测量精度能够达到 98. 704
 

3% ,运行效率能

达到 1
 

127
 

ms / 帧,为带式输送机的节能安全运行优化

控制奠定了基础。
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