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摘要：露天煤矿具有空间尺度大、地表形态复杂、动态要素多变等特征。传统人

工巡检与单一监测手段存在效率低、盲区多、风险高等显著缺陷，严重威胁煤矿

生产安全。利用信息化技术手段，及时、全面、精准地掌握矿区开采全过程对于

安全生产具有重要意义。本研究利用无人机搭载激光雷达和五镜头倾斜相机进行

数据采集，构建了融合数字正射影像（DOM）、数字表面模型（DSM）、激光点

云与三维倾斜模型的多模态遥感数据集，并提取出 2992张图像样本进行语义分割

标注，构建了首个露天煤矿多模态语义分割数据集，数据量约 12.5 GB。通过 Unet、

RandLA-Net和 IKD-Net模型分别从图像、点云及多模态融合角度进行训练与预测，

实验表明多模态融合策略显著提升分割精度：图像模态（U-Net）准确率 92.24%，

点云模态（RandLA-Net）79.15%，而多模态融合模型（IKD-Net）达到 94.9%，

据此建立了本数据集的性能评估基准。本数据集对推动露天矿无人化安全作业与

可持续发展具有重要科研价值与工程应用前景。
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基金项目
国家自然科学基金（52274159）；应急管理部信息研究院基金（2023502）；咸阳市无人机测

绘重点实验室和BIM数字建造重点实验室阶段性成果。

数据库（集）组成

本数据集包含无人机航测的成果数据，按照类型分为：

（1）正射影像数据，以RGB三通道的GeoTif格式存储在DOM文件夹内；

（2）数字表面模型数据，以单通道的GeoTif格式存储在DSM文件夹内；

（3）倾斜摄影数据，以OSGB格式存储在OSGB文件夹内；

（4）激光点云数据，以LAZ格式存储在LiDAR文件夹内，点的属性包含空间坐标、反射强度

及RGB真彩色信息。

本数据集标注后建立的多模态语义分割数据集，按照模态存储在OPMMD下不同的文件夹内：

（1）Image文件存放可见光图像，以RGB三通道的TIF格式存储；

（2）Dsm文件夹存放高程数据，以单通道的TIF格式存储，其值为高程值；

（3）LiDAR文件夹存放激光点云数据，以LAZ格式存储；

（4）Mask文件夹存放标记后的数据，以单通道的TIF格式存储，其值为分类编号（0-5）。

引 言

露天煤矿的智能化、信息化转型是实现国家能源安全与绿色矿山战略的关键。然而，其空间尺

度大、地表复杂、动态多变的作业场景，导致传统人工巡检和单一监测手段存在效率低下、盲区多、

风险高等问题。因此构建多维度矿山数据集是实现矿区信息化管控和安全高效开采的有效手段，更

是响应国家“十四五”智慧矿山建设规划的重要实践。

近年来，面向矿区场景的专用数据集研发取得一定进展，露天煤矿分析从二维单模态向三维多

源协同推进。其中，MABAC-FR-LG 模型通过无人机（UAV）航测构建数字高程模型（DEM），评

估鄂尔多斯万利矿区沟谷侵蚀敏感性（GES），揭示坡度、高程及地裂缝距离等关键驱动因子[1]；

UAVI_Seg_Pytorch数据集融合 RGB与 DSM高程数据，主要用大量样本解决地表覆盖分类问题[2]。

这些数据集为露天矿智能化监测与无人化作业奠定了初步数据基础，但仍普遍面临动态场景适应性

弱、标注成本高等挑战，限制了其在复杂快速变化环境中的广泛应用。

本研究构建的露天煤矿遥感数据集，系统整合了 DOM、DSM、激光点云与三维倾斜模型[3-7]等

多模态时空数据，有效弥补了该领域高质量训练样本的不足。数据集通过创新性地融合空-地多源观

测数据，突破单一数据模态在复杂场景解析中的局限性，为露天矿边坡[5]稳定性分析、开采设备智

能调度、自动驾驶路径规划等核心应用场景提供了关键数据支撑，同时对推动露天矿无人化安全作

业与可持续发展具有重要科研价值与工程应用前景。

1 数据采集和处理方法

1.1 数据采集方法

数据采集于内蒙古自治区呼伦贝尔市某大型露天矿区，利用四川纵横无人机技术有限公司

CW-25E垂直起降固定翼无人机飞行平台搭载激光雷达和倾斜相机于 2022年 6 月 18–19日完成数

据采集，无人机以及载荷技术规格见表 1。
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表 1 技术规格

Table 1 Technical specifications

无人机 载荷

机身长度 2.18 m

激

光

雷

达

最大测量距离 1845 m

翼展 4.35 m 精度 平面：0.01 m；垂直：0.02 m

最大起飞重量 31.58 kg
后处理 POS 系统姿态

精度

航向：0.017°；

俯仰：≤0.005°

最大任务载荷 6.6 kg 定位系统
双频 GPS+双频 GLONASS+双频北

斗

续航时间 150 min 存储、导出速度 100 Mbyte/s

巡航速度 70 km/h 倾

斜

相

机

像素 2.1 亿

抗风能力 13.9-17.1 m/s 焦距 正射：40 mm；倾斜：56 mm

实用升限 6000 m 最小曝光间隔 0.6 s

最高起飞海拔 4000 m 供电方式 机载统一供电

首先在矿区四周边缘、采坑底部等部位布设像控点和标靶点，然后使用无人机五镜头倾斜相机

对整个矿区进行全区域倾斜摄影，并利用无人机机载雷达采集全区域高精度点云，最后将倾斜影像

点云与机载激光点云融合建模得到相应矿区数据集。

1.2 数据处理

外业获取的倾斜摄影测量成果，具体的处理步骤如下：首先基于外业采集的多视角影像、像控

点及 POS 数据，通过空中三角测量解算影像外方位元素，具体流程包括：（1）利用 Context Capture

软件进行第一遍空三解算，基于 POS 数据提取连接点完成相对定向，建立影像间的空间关系。（2）

导入地面控制点并通过人机交互刺点，结合同名连接点进行第二遍空三解算，执行光束法区域网平

差优化，实现绝对定向，确保模型空间坐标精度；空三完成后需检查平差残差、控制点中误差等参

数，验证成果可靠性。（3）通过密集匹配技术自动提取高精度三维点云，构建 TIN三角网生成白模，

并利用影像纹理映射技术赋予模型真实色彩，形成实景三维模型。（4）基于三维模型或点云生成

DOM、DSM及 DEM，其中 DEM需通过滤波算法滤除非地面点并经插值优化。

机载激光雷达（LiDAR）数据，处理流程侧重于点云分类与地形建模：（1）预处理阶段，通过

TerraSolid等软件滤除噪声点，基于激光点云的空间分布、回波特性等参数进行自动分类，分离地面

点、植被点及建筑物点。（2）人工干预阶段，结合正射影像对自动分类结果进行精细化调整，修正

高程突变区域的误分类点。（3）基于分类后的地面点云插值生成高精度 DEM，同时利用原始点云

生成包含地物顶部的 DSM，结合倾斜影像补充地物纹理细节，通过独立建模与融合建模试验提升数

据成果完整性。

2 数据样本描述

2.1 多模态数据

本数据集包含数字正射影像（DOM）、数字表面模型（DMS）、激光点云和三维倾斜模型数据。
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DOM以 RGB三通道的 TIFF 格式保存，分辨率达亚米级，可视化如图 1(a)；DSM 采用 16位深度单

通道 TIFF 格式，精确记录地表高程信息，可视化如图 1(b)；激光点云数据以 LAZ 格式封装，完整

保留三维空间坐标、反射强度及 RGB真彩色信息，可视化如图 1(c)；倾斜摄影模型则选用 OSGB开

放格式，支持多细节层次（LOD）的三维可视化，可视化如图 1(d)。

(a) DOM (b) DSM

(c) LiDAR (d) 倾斜模型

图 1 多模态数据

Figure 1 Images of multimodal data

基于上述数据，我们构建了首个露天矿多模态数据集（Open-Pit Mine Multimodal Dataset,

OPMMD），有机融合了可见光影像（RGB）、数字地表模型（DSM）与激光雷达点云（LiDAR Point

Cloud）三种模态。如表 2所示，OPMMD在关键指标上均处于领先地位：其覆盖空间范围达 24 km²，

且模态完整性最高（同时包含 RGB、DSM 和 LiDAR）。此外，OPMMD是国内外首个专门适用于

露天矿场景的多模态语义分割数据集。

表 2 与语义分割代表性数据集的比较

Table 2 Comparison with the representative datasets for semantic segmentation

类别 名称 时间 空间范围 分辨率 模态 获取方式

室内场

景

S3DIS[8] 2017 6×103m2 - RGB-D Matterport相机

ScanNet[9] 2017 1.1×105m2 - RGB-D RGB-D相机
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类别 名称 时间 空间范围 分辨率 模态 获取方式

室外道

路

Semantic3D[10] 2017 - - LiDAR 移动式激光扫描系统

Toronto-3D[11] 2020 1×103m - LiDAR 移动式激光扫描系统

城市

Campus3D[12] 2020 1.6×106m2 - LiDAR 无人机摄影测量

SensatUrban[13] 2020 7.6×106m2 0.1m LiDAR 无人机摄影测量

Potsdam[14] 2014 3×106m2 0.05m RGB、DSM、LiDAR 无人机摄影测量

Vaihingen[14] 2014 1.3×106m2 0.1m RGB、DSM、LiDAR 无人机摄影测量

N3C-California[15] 2024 7.2×108m2 0.6m RGB、DSM、LiDAR 航空摄影测量

GRSS[16] 2018 5×106m2 0.5m RGB、DSM、LiDAR 航空摄影测量

矿区 OPMMD 2025 2.4×107m2 0.51m RGB、DSM、LiDAR 无人机摄影测量

注：“-”表示该参数在相应的参考文件中未说明。

2.2 语义类别标签

本数据集分别采用 LabelMe 和 CloudCompare软件对可见光影像和激光点云数据进行标注，语

义类别划分基于以下 3个原则：1）每个类别应具有行业或商业价值，例如道路识别、地图构建等。

2）每个类别应具有明确且无歧义的语义含义。3）不同类别在几何结构或外观上应有显著差异。为

此，确定了 6种语义类别，具体定义如表 3。

表 3 数据集分类定义

Table 3 Class definitions of the dataset

序号 类别 定义

1 地表 裸地、绿地等

2 道路 运输主干路、联络道路、工作面道路、排土场道路、铁路等

3 边坡 采矿场边坡、排土场边坡

4 车辆 电铲、矿用卡车、装载机、洒水车、推土车、加油车、指挥车等

5 建筑物 办公楼、简易房、洗选煤车间、煤仓、车库、水泵房等

6 水系 地表径流、积水坑等

每个像素和每个点都被标注为 6种语义类别之一，所有标注都经过人工交叉检查，以确保一致

性和高质量。图 2展示了标注后的部分数据。

2.3 数据统计

与大多数语义分割数据集类似，将影像、点云、高程等数据划分为一系列大小相等的瓦片，以

保证本数据能够输入 GPU中进行训练和测试。具体而言，按照 512×512像素对数据进行瓦片划分，

从而得到尺寸为 512×512分辨率的三通道图像瓦片和单通道的高程瓦片以及相应的点云瓦片，并实

现坐标对齐，共得到瓦片数据 2992张，并按照 8:1:1的比例得到训练、测试和验证数据集的瓦片数

量分别为 2392、300、300。数据的具体类别如图 3。
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图 2 数据集中影像、点云和语义标签瓦片可视化

Figure 2 Visualization of images, point clouds and semantic label tiles in the dataset

图 3 数据集中各类别像素统计

Figure 3 Pixel statistics of each class in the dataset

在语义分割任务中，地表一般是作为背景不参与识别。从统计图中可以看出，道路、边坡是主

要的语义类别，占据了总数的 95%以上，车辆和建筑物的合计占比不足 1%，这说明在真实场景中各

类别分布极度不平衡，这为基于本数据集的语义分割实验带来了严峻的挑战。

3 数据质量控制和评估

3.1 数据质量控制

为保证数字正射影像（DOM）、数字表面模型（DSM）、激光点云、三维倾斜模型数据以及构
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建的多模态遥感数据集的数据质量，本数据集从三个方面进行控制：（1）影像数据：通过实时检查

影像清晰度、验证航向/旁向重叠率及激光点云密度，确保原始数据完整性。（2）航测数据处理：

利用空三解算、点云滤波及坐标系对齐消除噪声与偏差。（3）为了确保标注质量，所有像素和点在

第一轮由两位专业人员独立标注，第二轮则进行交叉验证，数据标注后进行了人工检查。

3.2 数据评估

为验证本样本集的有效性，在统一的硬件平台下，采用相同超参数（初始学习率、批次大小、

优化器等），分别采用 UNet[17]、RandLA-Net[18]、IKD-Net[15]等深度学习算法进行多分类语义识别模

型训练和测试。Unet是基于对称编解码结构的经典图像分割网络，通过跳跃连接融合浅层细节与深

层语义信息。RandLA-Net是针对大规模点云的高效语义分割网络，采用随机采样和局部特征聚合降

低计算开销。IKD-Net网络通过融合航空图像和 LiDAR点云数据，旨在解决多模态数据融合中的不

平衡问题，从而提高了地表覆盖分类的准确性。为了方便对该多模态数据集进行评估，本文采用语

义分割领域平均准确率（mAcc）、总体准确率（OA）、Kappa系数、交并比（IoU）等通用的评价

指标进行评估。各模型在该数据上的表现如表 4和图 4所示。

图 4 语义分割结果可视化

Figure 4 Visualization of semantic segmentation results
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表 4 数据集分类定义

Table 4 Class definitions of the dataset

模型 输入 mAcc OA Kappa
IoU

道路 边坡 车辆 建筑 水系 平均

UNet RGB 92.24 96.27 92.50 93.65 90.38 76.22 91.80 87.39 87.89

RandLA-Net LiDAR 79.15 96.76 93.79 95.05 94.40 31.64 69.96 57.42 69.69

IKD-Net RGB+LiDAR 94.90 97.52 95.00 96.11 94.05 62.98 94.36 77.86 85.07

表 4中，平均准确率（mAcc）、总体准确率（OA）、Kappa系数、交并比（IoU）和平均交并

比（MioU）的定义和计算公式如下式（1）—（7）所示，式中 TP (True Positive)表示被分类为正样

本，实际也是正样本，也就是正确预测的像素数；FP (False Positive) 表示被分类为正样本，但实际

是负样本，也就是错误预测为正样本的像素数；FN (False Negative)表示被分类为负样本，但实际上

是正样本，也就是错误预测为负样本的像素数；TN (True Negative)表示被分类为负样本，实际也是

负样本，也就是正确预测负样本的像素数。

准确率表示为所有预测正确的结果占总预测值的比重，该指标用来评估全局准确率，当数据样

本不平衡时，该指标不能客观评估模型，其表达式如式(1)：
TP TNAccuracy

TP TN FP FN



  

(1)

总体准确率（Overall Accuracy, OA）表示所有预测正确的结果占总预测值的比重，侧重全局的

整体正确率，其表达式如式(2)：

 

 
1

1

n

i i
i

n

i i i i
i

TP TN
OA

TP TN FP FN








  




(2)

平均准确率（Mean Accuracy, mAcc）表示各类别的准确率的算术平均值，避免了大类别主导的

问题，适用于类别分类不均衡的任务，其表达式如式(3)：

1

1 n
i i

i i i i i

TP TNmAcc
n TP TN FP FN




   (3)

Kappa 系数是一个用于一致性检验的指标，kappa 计算结果为[-1,1]，但通常 kappa 是落在[0,1]

间。

1
e

e

OA pKappa
p





(4)

其中，

   

 

i
i 1

2

1

n

i i i

e n

i i i i
i

TP FP TP FN
p

TP TN FP FN





 

 

   
 




(5)
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交并比表示单个类别的预测区域与真实区域的重叠比例，其表达式如式(6)：
X Y TPIoU
X Y TP FN FP

 
 




(6)

平均交并比表示所有类别的 IoU的平均值，其表达式如式(7)：

i

1

1 n

i i i i

TPMIoU
n TP FN FP


  (7)

4 数据价值

本数据集整合了数字正射影像（DOM）、数字表面模型（DSM）、激光点云和三维倾斜模型数

据，旨在有效弥补当前露天煤矿遥感 CV领域在多样化训练样本方面的不足。本数据集的应用价值：

（1）为复杂场景下的边坡、车辆等目标识别、高精度语义分割任务提供多模态数据支撑。（2）通

过多源时空数据融合，支撑矿区数字孪生建模。（3）本数据可深度赋能露天矿智能化建设，特别是

在无人采矿路径规划、自动驾驶系统等关键技术环节，为算法模型训练与验证提供真实场景数据基

础。本数据资源的发布，对于推动智慧矿山理论方法创新与工程实践具有重要的科研价值与工程实

践意义。

5 数据使用方法和建议

对于原始数据中的影像和倾斜模型，可使用 Envi、GlobalMapper、ArcGIS Pro 等软件进行查看。

对于已标注数据，可直接通过 Python中的 GDAL、laspy、cv2、PIL等模块进行读取，再输出到深度

学习模型中进行训练。
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A dataset of multi-modal UAV remote sensing data for semantic

segmentation of open-pit coal mines
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2. College of Mapping and Geographical Science, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, P.R.

China

3. Xianyang Polytechnic Institute, Xianyang 712000, P.R. China

4. College of Computer, North China Institute of Science and Technology, Langfang 065201, P.R. China

5. National Energy Group Baorixile Open-Pit Coal Mine, Hulunbuir 021000, P.R. China

6. China Safety Intelligence Information Technology Co., Ltd, Beijing 100029, P.R. China
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Abstract: Open-pit coal mines are characterized by their large spatial scale, complex surface morphology,

and highly variable dynamic elements. Traditional manual inspection and single-source monitoring

methods suffer from low efficiency, multiple blind spots, and high operational risks, posing serious threats

to production safety. Leveraging advanced information technologies to obtain timely, comprehensive, and

accurate insights into the entire mining process is of great significance for safety operations. This study

utilized unmanned aerial vehicles equipped with a l LiDAR system and a five-lens oblique cameras for data

acquisition, resulting in a multi-modal remote sensing dataset that integrates digital orthophoto maps

(DOMs), digital surface models (DSMs), LiDAR point clouds, and 3D oblique models. 2,992 image

samples were extracted and annotated for semantic segmentation. Based on this, the first multi-modal

semantic segmentation dataset for open-pit coal mines was constructed, with a data volume of

approximately 12.5 GB. Through training and prediction using the U-Net, RandLA-Net, and IKD-Net

models—representing the image, point cloud, and multimodal fusion modalities,

respectively—experiments demonstrate that the multimodal fusion strategy significantly improves

segmentation accuracy: 92.24% for the image modality (U-Net), 79.15% for the point cloud modality

(RandLA-Net), and 94.9% for the multimodal fusion model (IKD-Net).This dataset provides a valuable

benchmark for open-pit mining research and holds significant scientific and engineering potential for

advancing unmanned, safe, and sustainable operations in open-pit mines.

Keywords: UAV; open-pit coal mine; remote sensing; semantic segmentation; multi-modal

Dataset Profile

Title
A dataset of multi-modal UAV remote sensing data for semantic segmentation of

open-pit coal mines

Data corresponding author LIU Baofeng (285463526@qq.com)

Data authors
CUI Pengzhi, LIU Baofeng, WANG Chong, LI Xinpeng, ZHANG Wenhui, WANG

Mijun, LIU Jixiang, LI Zhuohang, LI JiuLong, DING Ying
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Time range June, 2022

Geographical scope
A certain large-scale open-pit mine in Hulunbuir City, Inner Mongolia Autonomous

Region, China

Spatial resolution 0.51 m

Data volume 12.5 GB

Data format *.tif, *.laz, *.osgb

Data service system
https://doi.org/10.12262/lsdc.Geography.2357

https://scidb.cn/doi/10.12262/lsdc.Geography.2357

Source(s) of funding

National Natural Science Foundation of China (52274159); Institute-level Scientific

Research Project of the Information Research Institute, Ministry of Emergency

Management (2023502); Phased Achievements of Xianyang UAV Surveying and

Mapping Key Laboratory.

Dataset composition

This dataset contains the results of UAV aerial survey, categorized by data type as

follows:

(1) Digital Orthophoto Data (DOM): Stored in RGB three-channel GeoTIFF format

within the DOM folder;

(2) Digital Surface Model (DSM): Stored in single-channel GeoTIFF format within the

DSM folder;

(3) Oblique Photography Data: Stored in OSGB format within the OSGB folder;

(4) LiDAR Point Cloud Data: Stored in LAZ format within the LiDAR folder, and the

attributes of points include spatial coordinates, reflection intensity and RGB true color

information;

The annotated multi-modal semantic segmentation dataset derived from this dataset is

organized by modality within subfolders under OPMMD:

(1) The Image folder contains visible-light imagery stored in RGB three-channel TIFF

format;

(2) The Dsm folder holds elevation data stored as single-channel TIFF files, where pixel

values represent elevation;

(3) The LiDAR folder includes LiDAR point cloud data stored in LAZ format;

(4) The Mask folder contains annotated ground-truth stored as single-channel TIFF

files, where pixel values indicate classification labels ranging from 0 to 5.
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