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摘　 要:爆堆块度分布的快速计算方法一直是学术界和工业界关注的热点,对于优化爆破效果、
节约采矿成本具有重要意义。 通过贴近摄影测量技术获取露天矿爆堆块体图片,构建超高清正

射数据集,并提出基于深度学习的爆堆块度识别算法对爆破效果及优化采矿成本进行评估;引入

可切换空洞卷积和递归特征金字塔改进模块提取不同岩体块度特征,利用傅里叶描述子建立爆

堆块体统计并采用累计通过体积曲线替代累计通过率。 结果表明,这种基于深度学习和贴近摄

影测量的露天矿爆堆块度识别算法具备有效性,目标爆堆的表面粉矿率均值为 8. 90% ,表面大块

率均值为 4. 69% 。 粉矿率偏高,大块率较低,需进一步优化爆破参数,降低成本。
关键词:爆堆块度;深度学习;贴近摄影测量;机器视觉
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Abstract:
 

The
 

rapid
 

calculation
 

of
 

blast
 

pile
 

fragment
 

size
 

distribution
 

has
 

been
 

a
 

focal
 

point
 

in
 

both
 

academia
 

and
 

industry
 

due
 

to
 

its
 

significant
 

application
 

on
 

optimizing
 

blasting
 

effects
 

and
 

reducing
 

min-
ing

 

costs.
 

In
 

this
 

study,
 

the
 

high-resolution
 

orthophoto
 

datasets
 

of
 

open-pit
 

mine
 

blast
 

piles
 

were
 

ac-
quired

 

using
 

nap-of-the-object
 

photogrammetry
 

techniques,
 

and
 

a
 

deep
 

learning
 

algorithm
 

for
 

fragment
 

size
 

distribution
 

recognition
 

was
 

proposed
 

to
 

assess
 

blasting
 

effectiveness
 

and
 

optimize
 

mining
 

costs.
 

To
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

of
 

different
 

rock
 

fragmentation
 

sizes,
 

we
 

introduced
 

a
 

switchable
 

atrous
 

convolution
 

module
 

and
 

a
 

recursive
 

feature
 

pyramid
 

refinement
 

module.
 

Fourier
 

descriptors
 

were
 

uti-
lized

 

to
 

establish
 

statistical
 

distributions
 

of
 

the
 

blast
 

piles,
 

while
 

the
 

cumulative
 

passing
 

volume
 

curve
 

was
 

employed
 

in
 

place
 

of
 

the
 

cumulative
 

passing
 

rate.
 

The
 

results
 

demonstrated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm:
 

the
 

mean
 

fine
 

fragmentation
 

rate
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

target
 

blast
 

pile
 

was
 

8. 90% ,
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and
 

the
 

mean
 

large
 

block
 

rate
 

on
 

the
 

surface
 

was
 

4. 69% .
 

The
 

high
 

fine
 

fragmentation
 

rate
 

and
 

low
 

large
 

block
 

rate
 

indicate
 

that
 

the
 

blasting
 

parameters
 

can
 

be
 

further
 

optimized,
 

and
 

the
 

cost
 

can
 

be
 

re-
duced.
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pile
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　 　 爆破是露天矿生产过程中的关键环节。 好的

爆破应该产生形状规整、岩石尺度分布适中的爆

堆,同时不应显著影响边坡的稳定性。 作为爆破效

果好坏的直观体现,爆堆中岩块的尺度分布为爆破

参数优化提供重要依据。 关于爆堆块度尺度分布

和爆破参数之间的关系,已经有许多定量模型[1] ,
包括 KUZNETSOV[2] 、扩展 Kuz-Ram[3] 和 xp -碎片

模型[4]等。 爆堆块度分布的快速计算成为研究热

点。 传统人工方法如筛分法或目视观察法,存在时

间、经济成本耗费大或难以量化的问题。 近年来利

用视觉信息的直观性,基于数字图像的方案如摄影

测量[5] 、三维建模[6] 、激光扫描[7] 等,已成为主流

的研究方向。 尤其是随着深度学习的发展,进一步

提升从非结构化视觉数据中提取信息的能力,扩充

数字图像方案的应用场景。
数字图像方案具有成本低廉、速度快的优势,

目前工业界已经开发出许多基于人机交互的半自

动化商业软件,如 WipFrag[8] 、SplitDesktop[9] 等,通
过人工干预的方式解决频繁出现的过分割和欠分

割问题。 为进一步提升自动化程度,一些学者尝试

改进传统图像分割方法。 GUO 等[10] 提出一种改

进的分水岭算法,基于岩块形状通过调整灰度阈值

自适应选择种子点,改善分水岭算法容易出现过分

割的状况。 然而,受限于传统数字图像方法需要人

工设计特征的缺陷,该方法的稳健性仍存在较大问

题。 基于激光雷达和三维建模的方法,输入三维空

间中的位置和深度信息,排除光照和纹理等对分割

结果的影响,弥补数字图像处理算法中稳健性方面

的不足。 LIU 等[11]利用 VCCS 算法分割点云,通过

LCCP 聚类算法合并同属一个岩石样本体素,并分

析岩石块度;然而由于激光点云的数据量过于庞

大,该方法只在小规模的模拟爆堆上验证。 过大的

数据量及昂贵的设备成本,在很大程度上限制激光

雷达和点云方案在爆堆识别方面的应用。
无人机( UAV) 作为一种轻量级近地测绘工

具,可以快速无损地采集具备全局信息的数据,克
服地形地势对数据采集的干扰,已经在露天矿爆破

勘探[12-14]方面取得广泛应用。 然而,现有将无人

机和数字图像方案结合的尝试,在计算爆堆分布曲

线方面没有得到理想的应用效果[15] 。 现有方法

中,利用 UAV 采集的视觉数据精度,即地面空间分

辨率(GSD),低于地面采集精度[16] 。 这种分辨率

上的差异直接导致 UAV 数据集中包含更高比例的

小目标(遵循 COCO
 

目标检测挑战赛的定义[17] ,认
为 32 像素以下的目标为小目标)。 根据文献

[18],假设爆堆中的尺度分布服从 Rosin-Rammler
公式,爆堆中岩块的平均直径为 50

 

cm, Rosin -
Rammler 指数为 1. 2,当 GSD 从 4

 

mm 升高至 10
 

mm,整个数据集小目标的数量增加 22% ,中小目标

数量增加 38% 。 基于 Paper
 

with
 

Code 平台的调研

结果,大多数基于深度神经网络( DNN) 的方法在

小目标上的目标检测和实例分割精度,都显著小于

在平均或大尺度目标上的对应精度[19] 。 尤其是在

小目标占比如此巨大的情况下,大多数现有的

UAV 数字图像方案仍然采取如 Mask
 

RCNN[20] 、
ResNet[21]等算法,而这类算法没有针对小目标场

景做任何优化。 这导致 UAV 数字图像方案的计算

精度显著下降,严重限制基于机器视觉进行爆堆识

别的应用。
建立一种快速、全局的爆堆岩石碎片尺度分布

识别方法,需要解决 2 个问题:一是采用贴近摄影

测量技术降低 UAV 重建出的正射图像的 GSD;二
是针对小目标数据集,使用 DetectoRS[22] 算法,引
入递归特征金字塔和可切换空洞卷积改进模块,以
提升算法性能。 同时,将提出的算法应用于弓长岭

露天铁矿进行爆堆识别,验证算法有效性。

1　 爆堆岩石实例分割算法

与通用实例分割任务相比,爆堆岩石实例分割

的问题在于目标尺度变化更加明显,且小尺度目标

的数量更多,因此需要对爆堆识别场景引入适用于

小目标分割的算法设计,以提升模型性能。 引入可

切换空洞卷积和递归特征金字塔模块的深度学

习模型,可以提高爆堆中小目标的识别精度。 针

对露天矿爆堆块度识别,采用的技术路线如图 1
所示。
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图 1　 技术路线

Fig. 1　 Technical
 

roadmap

1. 1　 可切换空洞卷积

在以往的深度学习实践中,空洞卷积可以在不

增加模型参数的前提下,按照一定规则跳过输入数

据中的某些采样点,达到扩大模型感受野尺度的效

果,实现速度与精度的平衡。 然而,对于爆堆岩石

实例分割问题,因其尺度变化更大,且大部分的岩

石在图像中对应实例的尺度较小,这种做法导致大

小岩石样本采样比例不平衡的状况加剧,最终显著

影响算法对中小尺度岩石的检出率。 因此,引入可

切换空洞卷积
 

( Switchable
 

Astrous
 

Convolution,
 

SAC)
 

模块改善算法性能。 SAC 模块可以根据输

入数据的实际情况,从膨胀率设置中选择更合适的

一种。 通过多层 SAC 模块的堆叠,针对不同尺度

岩石目标,实现膨胀率的自适应选择。 SAC 组件

的原理如图 2 所示。
1. 2　 递归特征金字塔

随着深度学习骨干网络层数的加深,神经网络

的感受野通过池化和堆叠卷积逐渐扩大,这赋予模

型预测更大尺度岩石碎片的能力。 然而,在感受野

扩大的同时,特征图的分辨率也在逐渐下降,导致

爆堆中小尺度岩石碎片的细节逐步丢失,预测精度

下降。 为提高实例分割算法对不同尺度目标的检

测精度,通常做法是使用特征金字塔结构。 特征金

字塔(Feature
 

Pyramid
 

Network,
 

FPN)采用一种自下

图 2　 SAC 组件的原理示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

SAC
 

component

153第 1 期 陈承桢等:基于深度学习和贴近摄影测量的露天矿爆堆块度识别算法



而上融合的结构,如图 3
 

( a)所示,可以对骨干网

络在不同阶段输出的适用于不同尺度的特征图进

行有效融合,保证模型在多种尺度岩石碎片预测上

的性能。

图 3　 特征金字塔和递归特征金字塔的示意图[22]

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

feature
 

pyramid
 

network
 

and
 

recursive
 

feature
 

pyramid[22]

递归特征金字塔( Recursive
 

Veature
 

Pyramid,
 

RFP)在 FPN 中引入一个额外的自上而下的反馈

链接,如图 3
 

(b)所示。 在计算某一尺度岩石颗粒

特征时,FPN 直接用该尺度上一层级的特征生成

本级的尺度特征,而 RFP 不但利用上一尺度的岩

石颗粒特征,还利用上一次迭代计算出的本级尺度

岩石颗粒的特征。 通过在 FPN 中引入递归结构,
实现岩石尺度特征的渐次改进,网络收敛速度加

快,预测精度提高。

2　 爆堆贴近摄影测量

无人机采集到的图像数据分辨率低于地面采

集方式。 这是由于无人机没有根据地形变化动态

调整飞行轨迹。 传统无人机航线规划一般使用水

平静态航线规划,受到无人机最小安全飞行距离限

制,无人机距离爆堆底部的实际距离会加大,导致

重建精度降低,如图 4(a)所示。 文献[23]表明,大
多数深度学习算法在目标尺度下降时,出现识别精

度显著下降。 为解决这个问题,使用贴近摄影测量

技术。 贴近摄影测量通过 2 次飞行模式转换和动

态航线规划,达成根据地势自适应调整飞行航线的

目的,如图 4(b)所示,适用于被摄目标起伏变化较

大、建模精度要求高的场景以及高度和形状多变的

爆堆测绘场景。

图 4　 常规无人机摄影测量和近景摄影测量示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

conventional
 

UAV
 

photogrammetry
 

and
 

nap-of-the-object
 

photogrammetry

贴近摄影测量的原理可以通过 GSD 的计算公

式定量解释:

fGSD = dS
IF

(1)

式中,d 为相机镜头与被摄主体之间的距离,对于

无人机而言为无人机的飞行高度,m;S 为传感器的

尺度,μm;F 为相机镜头的焦距,mm;I 为图像的尺

度像素。
因此,在拍摄器材参数接近的情况下,拍摄距

离越近, GSD 越小,空间分辨率越高,识别效果

越好。
对于可变焦距的测绘镜头,除拍摄距离 d 之

外,还可以通过提高相机的焦距 F 实现相同的效

果。 限于实验条件,通过单纯调整无人机的拍摄距

离实现贴近摄影测量。
在无人机飞行阶段采用渐进原则,分成粗模阶

段和精细化阶段。 在粗模外业阶段,先根据矿山的

爆破计划和现场勘察,确定飞行区域和最小安全距

离,然后通过常规平面航线执行外业;在粗模内业

阶段,先对齐照片,生成数字高程模型和数字表面

模型,并通过后者生成精细化航线,根据爆堆的实

际地势起伏动态调整飞行高度。 在精细化阶段,使
用精细化航线再次开展外业,然后在内业阶段生成

目标高分辨率爆堆正射投影图像。 采用 Metashape
软件完成以上流程。 相较于粗模阶段,精细化阶段

可以将 GSD 从 8 ~ 12
 

mm 降低至 3 ~ 6
 

mm。 粗模阶
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段和精细化阶段的正射影像清晰度对比如图 5
所示。

图 5　 粗模阶段和精细化阶段的正射影像清晰度对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

orthophoto
 

resolution
 

between
 

the
 

rough
 

modeling
 

stage
 

and
 

the
 

refinement
 

stage

3　 数据和方法

3. 1　 数据来源

实验在弓长岭露天铁矿采集爆堆图像(图 6)。
弓长岭铁矿地处辽宁省辽阳市,是中国东北地区规

模较大的铁矿矿山。 弓长岭露天铁矿包含独木、何
家、大砬子 3 个采区,大砬子采区同时采用露天开

采和地下开采,另外 2 个采区采用露天开采。 实验

主要在何家采区进行,采区岩层由第四系堆积物及

辉绿岩、闪长岩、石英岩等岩脉构成,岩石矿石种类

复杂、力学性质各异、颜色多变,具备代表性。

图 6　 弓长岭露天铁矿何家采区的俯视图和数字高程模型

Fig. 6　 A
 

top
 

view
 

and
 

DEM
 

of
 

the
 

Hejia
 

mining
 

area
 

at
 

Gongchangling
 

open-pit
 

iron
 

mine

　 　 数据获取所使用无人机平台和相机的详细参数

见表 1。 对于每个爆堆,分别进行 2 次外业和 2 次内

业。 在第 1 次外业中,根据现场情况让无人机在距离

爆堆顶部 50~70
 

m 的平面上平飞;在第 2 次外业中使

用动态航线,无人机距爆堆表面高度始终保持在 25~
30

 

m。 使用 Agisoft
 

Metashape 软件重建数据并规划航

线。 在第 1 次外业结束后,重建爆堆表面的三维网

格,并以此计算动态航线。 在第 2 次外业结束后,重
建的正射投影图像 GSD 为 3. 5~4. 58

 

mm。

表 1　 数据获取所使用无人机平台和相机的详细参数

Table
 

1　 Detailed
 

parameters
 

of
 

the
 

UAV
 

platforms
 

and
 

cameras
 

we
 

use
 

for
 

data
 

acquisition

项目 参数

无人机平台

型号 大疆® M300
 

RTK

无人机类型 四旋翼无人机

最大承载量 9
 

kg

飞行高度上限 7
 

000
 

m

最远传输距离 15
 

km

最长飞行实践 55
 

min

飞行控制软件 大疆® Pilot
 

v2

相机

型号 赛尔® PSDK
 

102S

类型 五镜头倾斜摄影相机

焦距 35
 

mm

画幅 APS-C
 

Frame

传感器尺度 23. 5
 

mm
 

×
 

15. 6
 

mm

像元尺度 3. 9
 

μm

分辨率 24. 3M
 

像素

一共采集并重建 18 个爆堆的高清正射投影图

像,共包含 49
 

536 个尺度为 1
 

024 像素×1
 

024 像素

的补丁块。 爆堆重建正射影像的信息见表 2。 爆

堆 P01 ~ P05 用以构建有监督爆堆实例分割数据集

UAV-1. 5k。 在这 5 个爆堆中,使用 Intel
 

CVAT 手

工标记超过 130
 

000 个多边形;爆堆 P06 ~ P16 用

以验证方法的有效性。 这 11 个爆堆的 GSD 为

2. 39 ~ 4. 7
 

mm;爆堆 P17、P18 用来对比 GSD 对块

度统计的影响,其 GSD 分别为 6. 23、7. 37
 

mm。

表 2　 爆堆重建正射影像的信息
Table

 

2　 Information
 

on
 

the
 

reconstructed
 

orthophoto
 

of
 

the
 

burst
 

pile
爆堆编号 P01∗ P02∗ P03∗ P04∗ P05∗ P06 P07 P08 P09

GSD /
 

mm 4. 13 4. 32 3. 71 3. 5 4. 24 2. 39 4. 54 4. 29 4. 44

补丁数量 397 578 759 691 699 2
 

020 891 1
 

102 853

爆堆编号 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 P18

GSD
 

/ mm 4. 58 4. 47 4. 39 4. 57 3. 8 3. 94 4. 7 6. 23 7. 37

Patch 数量 997 926 881 782 286 848 1
 

017 2
 

333 650
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3. 2　 方法和评价指标

基于 HTC50 模型[24] 提出爆堆块度识别算法

DetectoRS。 具体而言,实验将原始 HTC50 模型中

的全部卷积层更换为 SAC 模块,并使用 RFP 模块

替换 FPN 模块,使用 MMDetection 实现算法。 在

MS
 

COCO 数据集上进行预训练获得初始权重,然
后在 UAV-1. 5k 数据集上进行微调。 使用 Nvidia

 

RTX
 

3090Ti 服务器及随机梯度下降 ( Stochastic
 

Gradient
 

Descent,
 

SGD)优化器训练 24 个轮次,批
大小设置为 2,初始学习率为 0. 001,经过 500 次迭

代后学习率上升至 0. 01,并在之后按照余弦退火

函数衰减。 将 P01、P02、P03 爆堆作为训练集,P04
作为验证集,P05 作为测试集。 为提升算法在密集

数据集上的表现, 非极大值抑制 ( Non-Maximum
 

Suppression,
 

NMS)算法使用 SoftNMS,原始预测输

出实例个数修改为 500。 除上述修改外,实验中其

他设置全部沿用 MMDetection
 

v3. 0 版本中的原始

设置。

4　 实　 验

4. 1　 消融实验

使用消融实验验证 SAC、RFP 模块的有效性。
首先修改原始的 HTC 网络,去掉不必要的语义分

割头;其次分别添加 SAC 模块和 RFP 模块;最后与

所构建的改进 DetectoRS 算法对比。 采用完全相

同的训练参数和训练数据,不同指标在 UAV-1. 5
 

k
数据集上的消融实验对比见表 3。 图 7 为不同模型

在 UAV-1. 5
 

k 数据集上的消融实验结果。 图 7 中

不同模型预测的岩石碎块用红色掩膜表示,置信度

越高,掩膜的不透明度越高。

表 3　 不同指标在 UAV-1. 5
 

k数据集上的消融实验对比

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

different
 

metrics
 

on
 

the
 

UAV-1. 5
 

k
 

dataset %

模型 APS APM APL AP50 AP75 AP

HTC 10. 2 36. 8 51. 3 29. 2 20. 6 18. 4

HTC+SAC 10. 5 37. 4 53. 1 29. 5 21. 4 18. 5

HTC+RFP 10. 7 37. 7 52. 9 29. 4 20. 6 18. 6

改进 DetectoRS 10. 8 37. 8 53. 6 30. 3 20. 9 18. 9

通过可视化对比发现,引入 SAC 模块之后,相
同岩石碎片的置信度得到提升,这是因为 SAC 模

块根据不同岩石碎片的尺度自适应地调整感受野

大小,从而调整采样点的密度。 这种做法使得不同

尺度的岩石碎片拥有数量相近的采样点,降低样本

之间采样点数量的差异,因此显著提升不同尺度目

图 7　 不同模型在 UAV-1. 5k 数据集上的消融实验结果

Fig. 7　 Ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

UAV-1. 5
 

k
 

dataset

标预测的置信度。 引入 RFP 之后,模型捕获到更

多的岩石碎片。 通过 RFP 递归结构,更底层的视

觉特征和梯度可以更直接地被接收,这种自下而上

的结构包含更少的纹理细节信息,确保更高分辨率

的底层视觉特征不被丢失。 对于预测小尺度岩石

占比更小的问题,这些高分辨率特征更加关键。 使

用实例分割领域中常用的 AP 指标衡量分割效果。
AP 指标通常用于衡量模型对不同类别目标的准

确性和召回率[17] 。 相较于 HTC 基线,添加 SAC 模

块分别在 AP50 和 AP752 项指标上取得 0. 3% 和

0. 8%的提升,RFP 模块在 APS、APM 和 APL33 项指

标上带来 0. 5% 、0. 9% 和 1. 6% 的提升。 通过结合

使用 SAC、RFP,改进 DetectoRS 在所有指标上取得

的结果都优于 HTC 基线。
4. 2　 与基线算法的对比

实验选取基于深度学习的爆堆常用算法 Mask
 

RCNN 和 SOLOv2[25] 作为对比算法。 Mask
 

RCNN
是一个经典的基于区域的实例分割算法,已得到广

泛应用[26-29] 。 SOLOv2 是一个基于 Anchor 和动态

卷积的实例分割新算法,在相关领域内性能优

异[30-31] 。 不同模型在 UAV - 1. 5
 

k 数据集上的指

标见表 4。 图 8 为不同模型在 UAV-1. 5
 

k 数据集
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表 4　 不同模型在 UAV-1. 5
 

k 数据集上的指标

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

UAV-1. 5
 

k
 

dataset %

模型 APS APM APL AP50 AP75 AP

Mask-RCNN 10. 2 36. 9 51. 0 29. 0 20. 2 18. 4

SOLOv2 9. 9 37. 7 54. 4 30. 3 20. 4 18. 5

改进 DetectoRS 10. 8 37. 8 53. 6 30. 3 20. 9 18. 9

上不同场景的预测结果。 图 8 中重复预测的实例

使用红色重复标记,红色越深代表重复预测的次数

越多。
可见,当岩石碎片具有较大的尺度且分布较为

离散时,3 种算法均可取得相对理想的成果;当岩

石碎片的尺度细小、分布更加密集时,由于没有在

密集场景下对区域生成算法做针对性优化,Mask-
RCNN 算法出现大量的漏检[图 8

 

(e)]。

图 8　 不同模型在 UAV-1. 5
 

k 数据集上不同场景的预测结果

Fig. 8　 Visualization
 

comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

baseline
 

model
 

and
 

DetectoRS
 

on
 

the
 

UAV-1. 5
 

k
 

dataset
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这种漏检导致算法的最小可识别尺度增大,使得预

测得到的相同尺度碎片占比更低。 SOLOv2 作为

一种基于锚点的算法,通过生成更加密集的锚点在

一定程度上降低漏检率。 然而,这种方法不仅带来

额外计算量,而且导致显著的重复检出问题[图 8
 

(a)( c)],使得预测得到的相同尺度碎片占比更

高。 此外,
 

SOLOv2 相较另外 2 种算法出现更多、
更严重的误检问题[图 8

 

(b)],严重影响尺度分布

函数精度。 相比之下,改进 DetectoRS 算法在大

块、多尺度、密集、小块等典型场景下都获得更好的

性能。

5　 爆堆块度分布分析

爆堆块度计算流程如图 9 所示。 首先,利用

DetectoRS 算法提取正射投影中的岩石碎片实例;
然后,使用傅里叶描述子表征实例;最后,统计整个

爆堆中所有岩石碎片实例的几何参数,得到爆堆岩

石碎片的尺度分布。

图 9　 爆堆块度计算流程

Fig. 9　 Calculation
 

process
 

of
 

bursting
 

pile
 

fragment
 

size
 

distribution

5. 1　 用傅里叶形状描述子统计爆堆块度分布

对于二维平面上的封闭曲线,可以将其看成复

平面上的一维周期函数,并用傅里叶形状描述子表

征该轮廓。 假设爆堆中有一岩石碎片 f,其轮廓 c
由个离散点的连线组成,即

c = (v1,v2,…,vP) (2)
构建傅里叶形状描述子:

G = (G -mp
,…,G0,…,Gmp

) (3)
G0 = a0 + ic0 (4)

G +m = (am + dm) + i(cm - bm) (5)
G -m = (am - dm) + i(cm + bm) (6)

式中,m 为傅里叶级数的阶数;am、bm、cm、dm 为傅

里叶系数。
a0

c0
( ) = v1 +

∑
P

i = 1

L2
i - L2

i -1

2λ i

- Li -1( ) di + λ i(v2 - v1)é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

LP
(7)

am

cm( ) =
LP

(2πm) 2
×

∑
P

i = 1

cos 2πm
Li

LP
( ) - cos 2πm

Li -1

LP
( )

λ i
di

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(8)

bm

dm
( ) =

LP

(2πm) 2
×

∑
P

i = 1

sin 2πm
Li

LP
( ) - sin 2πm

Li -1

LP
( )

λ i
di

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(9)

di = vi - vi -1 (10)
λ i = ‖di‖2 (11)

Li = ∑
i

i = 1
λ i (12)

式中,di 为点 vi-1 和 vi 之间的线段;λ i 为 di 的长

度;Li 为从 v1 到 vi 之间的距离。
傅里叶描述子中,各级系数具有不同的几何含

义。 如 G0 对应系数 a0,c0 代表轮廓的重心坐标,
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C±1 可表示轮廓 C 的近似椭圆,且该椭圆的长轴长

度 A 和短轴长度 B 分别满足:
A =| G1 | + | G -1 | (13)
B =| G1 | - | G -1 | (14)

若采用标准椭球体近似岩石碎片,则岩石碎片

F 对应的最小可通过筛网直径 D( f)和体积 V( f)为
D(F) = BF (15)

V(F) = 4
3

πAFB2
F (16)

给定筛网孔径 D,爆堆 F 块度分布定义为可以

通过该筛网的岩石占比,因此表示为累计通过率分

布 C(D):

C(D) =
Count(FD)
Count(F)

(17)

FD = {F | f ∈ F,D( f) ≤ D} (18)
式中,Count(x)为集合 x 中元素的个数;F 为爆堆

中所有岩石碎片的集合;FD 为爆堆中短轴直径小

于 D 的岩石碎片集合。
此外,根据估计到的岩块体积,可获得累计通

过体积分布 CV(D):

CV(D) =
∑
FD

f
V( f)

∑
F

f
V( f)

(19)

根据式(16)、式(18),在 P05 爆堆上计算的累

计通过率曲线和累计通过体积曲线( GSD = 4. 24
 

mm)如图 10 所示。

图 10　 在 P05 爆堆上计算的累计通过率曲线和累计通过体积曲线

Fig. 10　 Cumulative
 

passing
 

rate
 

curve
 

and
 

cumulative
 

passing
 

volume
 

curve
 

calculated
 

on
 

P05
 

bursting
 

pile

　 　 无论是累计通过率曲线还是累计通过体积曲

线,均可以表征爆堆的基本块度信息,包括最大检

出块直径、最小检出块直径、粉矿率、大块率、中位

块度等。 但是由图 10 可知,对不同尺度的岩石碎

片赋予不同的权重,爆堆的累计通过体积曲线更加

平缓。 这不但更加有利于观察爆堆的块度分布情

况,对提升爆堆统计方法在不同分辨率情形下的表

现也有积极作用。
利用块度统计方法,可以计算以下几项块度指

标:①最小检出块直径,指置信度在 75% 以上的岩

石碎片中,最小的短轴长度;②大块率,为短轴长度

在 800
 

mm 以上的岩石碎片在整个爆堆中的占比,
根据式(15)、式(17)分别给出按通过个数的占比

和按体积的占比;③粉矿率,为短轴长度在 50
 

mm
以下的岩石碎片在整个爆堆中的占比,与大块率类

似,根据式(15)、式(17)分别给出按通过个数的占

比和按体积的占比。 在表 2 所列举的 18 个爆堆上

分别计算上述指标,结果见表 5。
表 5　 弓长岭露天铁矿 18 个爆堆的爆破块度指标

Table
 

5　 The
 

blasting
 

fragmentation
 

index
 

of
 

18
 

muck
 

piles
 

at
 

Gongchangling
 

open-pit
 

iron
 

mine

爆堆编号 P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09

最小检出块直径 / mm 9. 49
 

8. 75
 

7. 38
 

6. 86
 

7. 85
 

4. 66
 

10. 6
 

11. 72
 

10. 30
 

粉矿率(按通过个数统计) / % 65. 79 56. 54 62. 52 77. 35 55. 38 85. 42 55. 47 80. 87 46. 27

大块率(按通过个数统计) / % 0. 000
 

5 0. 001
 

1 0. 000
 

5 0. 000
 

3 0. 000
 

9 0 0. 001 0. 006
 

2 0. 005
 

8

粉矿率(按通过体积统计) / % 13. 28 8. 13 7. 89 18. 12 8. 8 22. 49 9. 18 16. 50 3. 70

大块率(按通过体积统计) / % 0. 81 2. 49 0. 78 1. 7 1. 74 0 2. 58 19. 82 2. 35

爆堆编号 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 P18

最小检出块直径 / mm 9. 13
 

10. 33
 

10. 05
 

12. 63
 

12. 24
 

9. 71
 

7. 83
 

14. 02
 

16. 17
 

粉矿率(按通过个数统计) / % 57. 14 56. 67 49. 59 44. 59 57. 63 60. 33 52. 97 24. 95 11. 27

大块率(按通过个数统计) / % 0. 004
 

7 0. 000
 

5 0. 004 0. 005
 

6 0 0. 004
 

3 0. 000
 

3 0. 009
 

2 0. 006
 

3

粉矿率(按通过体积统计) / % 7. 54 8. 94 4. 27 3. 45 7. 86 6. 6 8. 49 3. 44 1. 44

大块率(按通过体积统计) / % 10. 85 1. 42 3. 56 3. 95 0 5. 07 0. 62 19. 27 7. 39
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　 　 由表 5 可知,相较于累计通过率计算出的大块

率和粉矿率,使用累计通过体积计算更加合理,并
且在各个不同 GSD 的爆堆中保持稳定。 18 个目标

爆堆的粉矿率均值为 8. 9% ,方差为 30. 61,最大为

22. 49% ,最小为 1. 44% ;大块率均值为 4. 69% ,方
差为 36. 63,最大值为 19. 82% ,最小为 0。 因此,目
标爆堆的粉矿率偏高,大块率较小,说明所测矿区

的爆破参数比较激进,可以适当降低炸药量,以节

约成本。
5. 2　 GSD 对累计通过率的影响

GSD 将直接影响算法的最小可识别块大小,
进而改变爆堆的累计通过率。 具体而言,当 GSD
值变大时,同等尺度的岩石碎片占有的像素尺度减

小,检出数量下降。 这种情况导致算法的最小可检

测尺度增加,相同尺度岩石碎片的累计通过率下

降。 为验证这一点,分别绘制 5 个 GSD 递增爆堆

的累计通过率曲线,如图 11 所示。 可见,当 GSD
递增时,曲线大致向右侧平移,验证了上述结论。

图 11　 不同 GSD 下不同爆堆的累计通过率曲线

Fig. 11　 Cumulative
 

passing
 

rate
 

curves
 

for
 

different
 

bursting
 

piles
 

with
 

different
 

GSDs

5. 3　 累计通过率和累计通过体积的对比

累计通过率曲线会受到 GSD 改变的干扰,原
因是累计通过率计算对所有尺度的岩石碎片赋予

相同的权重。 用累计通过体积量取代直接统计通

过个数,可以看成对不同尺度的岩石碎片赋予不同

的权重。 因此,相较于直接使用累计通过率,采用

累计通过体积表示爆堆块度,对于不同 GSD 具有

更好的稳健性。 图 12 和图 13 分别为在 18 个爆

堆上计算出的累计通过率曲线和累计通过体积

曲线。 通过对比可知,相较于累计通过率曲线,
不同爆堆的累计通过体积曲线分布更加集中。
此外,累计通过体积曲线可以更容易观察到爆堆

中的大块占比。

图 12　 在 18 个爆堆上计算出的累计通过率曲线

Fig. 12　 Cumulative
 

passing
 

rate
 

curves
 

calculated
 

on
 

18
 

blast
 

piles

图 13　 在 18 个爆堆上计算出的累计通过体积曲线

Fig. 13　 Cumulative
 

passing
 

volume
 

curves
 

calculated
 

on
 

18
 

blast
 

piles

6　 结　 论

建立一种基于深度学习和贴近摄影测量的爆
堆实例分割算法,并利用傅里叶描述子构建爆堆块

度统计方法。 得到如下主要结论:
(1)

 

利用近景摄影测量技术进行爆堆图像采

集,并成功构建高分辨率的 UAV-1. 5
 

k 数据集,显
著提升爆堆正射数据集的数据规模和空间分辨率。

(2)
 

向爆堆岩石碎片实例分割任务中引入可

切换空洞卷积和递归特征金字塔模块。 与现有方

法相比,算法在处理小尺度岩石碎片实例时表现更

为出色。 实验结果显示,所研究矿区的目标爆堆的

粉矿率较高,大块率较低,表明矿区爆破参数较为

激进,因此建议适度降低炸药量,以节约成本。
(3)

 

相较于累计通过率曲线,采用累计通过体

积曲线计算爆堆岩石块度分布,对地面分辨率的变
化具有更强稳健性,同时能够直观反映爆堆中大块

岩石的占比情况。
所提出的算法仅利用爆堆表面图像进行块度

分析。 如何建立爆堆内部的块度分布模型以及根

据爆堆的表面块度预测内部的块度分布,成为未来

的研究方向。
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