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摘要 煤矿的现代化建设需要实现煤矸石的智能分选。设计了一个基于多光谱图像的煤矸石检测模型,其目的是

快速、准确地为智能分选提供煤矸石位置。首先,采集煤和煤矸石的多光谱数据,利用最佳指数因子理论从多光谱

图像的25个波段中选择3个构成伪RGB图像。其次,设计一个轻量的检测模型,记为YOLO
 

mg。最后,基于伪

RGB图像将设计的模型用于煤矸石检测研究,并通过非极大值抑制联合置信度阈值过滤冗余边界框。实验结果显

示,YOLO
 

mg在204
 

pixel×204
 

pixel的输入分辨率下,实现了煤矸石91.91%的平均检测精度,并且115张光谱

图像的检测耗时仅为1.225
 

s。所设计的轻量检测模型能实现煤矸石最快速的识别和定位,这对煤矸石的智能分

离操作具有重要意义。
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1 引  言

煤作为人类最主要的一次能源之一,每年都被

大量开采[1]。开采过程的伴生物煤矸石在原煤中的

质量占比超10%[2],它会降低煤的燃烧效率,加剧

环境污染。因此需将煤矸石从原煤中分离,该过程

被称为“洗煤”[3-4]。煤炭行业作为我国重要的传统

能源行业,其智能化建设直接关系到我国国民经济

和社会智能化的发展进程[5]。发展现代煤矸石分离

技术对煤矿的智能化建设具有重要的推动作用。首

先通过机器学习算法识别煤矸石,然后利用机械

手[6]或气动装置[7]将煤矸石从煤中分拣出,该方法

被称为煤矸石智能分离法[8]。传统方法是利用射线

识别煤矸石[9-10],成本高且会产生辐射。随着计算

机技术的发展,基于成像技术的煤矸石识别已得到

越来越多的关注[11-12]。例如,Dou等[13]提取了煤矸

石图像的19个特征,并利用支持向量机算法识别了

最优特征,构造了最优分类器;Lai等[14]为了克服

RGB成像在煤矸石识别中易受可见光干扰这一不

足,提出了基于多光谱成像技术的煤矸石识别,并研

究了不同波段的煤矸石识别特性。通过识别只能判

断图像中有没有煤矸石,而无法对煤矸石进行定位。
因此,基于成像的煤矸石智能分离仍需进一步研究。

目标检测是识别和定位的联合[15-16],随着深度

学习理论的发展和计算机硬件的进步,其已取得了

巨大成果[17]。以YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)[18]

和SSD(Single
 

Shot
 

Multi-Box
 

Detector)[19]为代表

的定位模型,在速度上有着巨大优势[20]。人们又相

继公布了 YOLO 和SSD 的改进版本,分别记为

v2[21]、v3[22]、v4[23]以及 M2Det[24]。当前的目标检

测模型都是面向大规模视觉挑战赛而设计的,模型

较为复杂,这使得它们能在各种复杂任务中都有出

色的表现,但在面向具体任务时,往往又有改进空

间。例如,Tian等[24]针对同一模型不能适应不同生

长阶段苹果的检测问题,通过改进 YOLO
 

v3实现

了果园苹果的实时检测。针对煤矸石检测,Li等[25]

提出 煤 矸 石 区 域 建 议 网 络
 

(Coal
 

and
 

Gangue
 

Regional
 

Proposal
 

Networks,
 

CG-RPN)模型,该模

型可实现煤矸石定位,但是检测速度有待提升;Lü
等[26]在YOLO

 

v3基础上提出了一种用于煤矸石检

测的级联网络,但模型较为复杂。本课题组通过改

进YOLO
 

v4研究了煤矸石检测,实现了煤矸石的
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高精度识别和定位,并且在一定程度上减少了检测

时间[27]。但改进的首要目的是追求更高的检测精

度,检测速度有待进一步提升。煤矸石的定位速度

直接关系到煤矿的生产效率,针对此问题,基于

YOLO
 

v4架构,本文设计了一个煤矸石检测模型,
旨在实现煤矸石更快的识别和定位。

基于多光谱成像技术检测煤矸石,可降低环境

中可见光的干扰。由于多光谱图像包含几十个波

段,每个波段都是一张二维的光谱图像,将全部的多

光谱数据用于煤矸石检测,不仅极大地限制检测速

度,且冗余信息还会对检测造成不可预知的干扰。
文献[27]选择的组合波段尽管实现了煤矸石的准确

定位,但缺乏理论依据。最佳指数因子(Optimum
 

Index
 

Factor,
 

OIF)在高光谱波段选择中扮演重要

角色[28],如Acharya等[29]将OIF用于卫星图像的最

佳组合波段选择。综上所述,
 

OIF可用于多光谱组

合波段的选择。
针对多光谱图像分辨率低以及检测目标仅有煤

和煤矸石两类,本文设计的检测模型的主干网络采

用相对较小的输入分辨率以及相对较窄和浅的网络

宽度。此外,为了追求更快的检测速度,对模型颈部

进行了轻量化的设计。面向具体的生产需求,本文

设计了一个轻量检测模型,记为YOLO
 

mg,其目的

是实现煤矸石更快速和高效的识别和定位,为煤矸

石的智能分离操作提供坐标信息。此外,本文的轻

量检测模型的设计也为其他领域的快速目标检测模

型的设计提供了参考。

2 实验材料与相关理论

2.1 实验设备及数据采集

  多光谱成像技术就是把入射的全波段或宽波

段的光信号分成若干个窄波段的光束,然后把它

们分别成像在相应的探测器上,从而获得不同光

谱波段的图像。实验所用光谱成像仪是由德国

XIMEA生产的xiQ系列低功耗超紧凑型面阵相

机,面阵相机的分辨率为2048
 

pixel×1088
 

pixel,
光谱的通道数一共有5×5个,共有25个波段,波
段1到波段25对应的光谱波长分别为891,900,

882,872,959,798,811,786,773,682,748,762,

736,722,697,932,939,924,914,954,851,863,

841,829,946
 

nm。每个波段的光谱图像的分辨率

为409
 

pixel×216
 

pixel。采集的煤矸石多光谱数

据如图1所示。
图1是煤和煤矸石的影像图,可以看出,煤和煤

矸石的多光谱影像的差异较大。图2是不同波段的

光谱数据,可以看出,在不同波长下,煤和煤矸石的

光谱强度存在差异。实验一共采集640组多光谱图

像,采集数据的实验划分如表1所示。

图1 煤和煤矸石多光谱数据。
 

(a)一块煤
 

;(b)两块煤

Fig 1 Multispectral
 

data
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and
 

coal
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图2 不同波段的光谱数据。(a)最小波长的光谱数据;
 

(b)最大波长的光谱数据

Fig 
 

2 Spectral
 

data
 

at
 

different
 

bands 
 

 a 
 

Spectral
 

data
 

for
 

minimum
 

wavelength 
 

 b 
 

spectral
 

data
 

for
 

maximum
 

wavelength
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表1 煤矸石检测研究的数据划分

Table1 Data
 

division
 

for
 

research
 

of
 

coal
 

gangue
 

detection

Sample
Training

 

set Validation
 

set Test
 

set
1

 

lump 2
 

lumps 1
 

lump 2
 

lumps 1
 

lump 2
 

lumps
Total

Coal 140 55 15 10 20 10 250
Gangue 140 55 15 10 20 10 250
Mix - 70 - 15 - 15 100
Total 280 180 30 35 40 35 600

  表1中的“1
 

lump”代表一张光谱图像中只有一

块煤或煤矸石,“Mix”代表一张光谱图像中既包含

煤也有煤矸石。训练数据和验证数据分别为460组

和65组。测试集不仅包含表1中展示的75组,还
包括10组三块煤、10组三块煤矸石、两块煤一块煤

矸石以及一块煤两块煤矸石的光谱图像各10张,一
共115张。

实验使用的是个人台式计算机,处理器为Intel
(R)

 

Core
 

(TM)
 

i7-9700K
 

CPU
 

(32GB
 

RAM),显
卡使用的是

 

NVIDIA􀅹
 

RTX
 

2070,显存为8GB。

2.2 OIF组合波段选择理论

实验使用的多光谱成像仪有25个波段,意味着

每组多光谱图像包含25张单通道的图像,将这些数

据全部用于煤矸石检测,大量的冗余信息不仅影响

检测精度,而且会极大降低检测速度。OIF综合考

虑单波段图像的信息量及各波段间的相关性,计算

简单,易于实现,在高光谱图像波段的选择方面得到

了广泛的应用。对于给定波段的光谱图像,OIF的

计算公式为

O=∑
n

k1=1
sk1
/∑

n

k1=1
∑
n

k2=1
ρk1k2

,
 

(1)

式中:O 为OIF;sk1
为组合波段中第k1 个波段的光

谱图像的标准差;ρk1k2
为组合波段中第k1 个波段

和第k2 个波段的光谱图像的相关系数;n 为选择的

波段数,文中被设置为3。OIF方法联合标准差和

相关系数用于波段选择时,既使用了图像的信息量,
也使用到了图像间的相关性。第k1 个波段的标准

差以及第k1 个波段与第k2 个波段的光谱图像的相

关系数的计算式分别为

ρk1k2 =
∑
i
∑
j

Aij -􀭺A  A'ij-􀭺A'  

∑
i
∑
j

Aij -􀭺A  2×∑
i
∑
j

A'ij-􀭺A'  2
 

,

(2)

sk1 =
1

N ×M ∑
N

i=1
∑
M

j=1
Aij -􀭿A'  2, (3)

式中:Aij 和A'ij分别是第k1 个波段和第k2 个波段

的光谱图像的第i行第j列的像素值;􀭿A 和A'ij分别

是它们的均值;N 和M 是图像的长和宽的像素点

数。相关性系数越小,k1 和k2 的差异相对就越大。

2.3 检测模型的评价指标

目标检测是图像中物体识别和定位的组合,仅
使用准确率是无法评价一个目标检测模型的性能好

坏。在目标检测领域,精确率、召回率、平均精度

(Average
 

Precision,
 

AP)和 均 均 精 度 (mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP)是使用最广泛的评价指

标。当预测结果为正例时,记为Positive;当预测结

果为反例时,记为Negative;当预测结果与真实值相

同时,记为True;当预测结果与真实值相反时,记为

False。精确率、召回率和平均精度的计算式分别为

P=T/T+F  , (4)

R=T/T+F'  
 

, (5)
 

A=∫PdR, (6)

式中:P 为精度,代表在预测结果为正样本的数据

中,实际正样本数所占的比例;T 为正确预测的正

样本数量;F 为错误预测为正样本的样本数量;

F'为错误预测为负样本的样本数量;R 为召回率,
代表模型预测的所有样本中正确预测样本的占比;

A 为平均精度。

3 目标检测理论及模型设计
 

YOLO是一种将传统目标检测问题巧妙转化

为回归问题的深度学习模型。相比于其先前版本和

RCNN[30]等其他模型,YOLO
 

v4的一个显著优点

就是允许用户在一般性能的图像处理器(Graphics
 

Processing
 

Unit,
 

GPU)上训练模型。因此,参考

YOLO
 

v4的框架,本文设计了一个轻量的煤矸石多

光谱图像定位模型,记为YOLO
 

mg。

3.1 目标检测及其相关理论

YOLO
 

v4模型框架可分为三个部分,分别为用

于特征学习的主干网络(backbone)、标签预测和边

框回归的头部(head)以及将backbone与head相连

的颈部(neck)。YOLO
 

v4的检测原理如图3所示。
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图3 YOLO
 

v4模型简图

Fig 
 

3 Simplified
 

diagram
 

of
 

YOLO
 

v4
 

model

其头部采用三种刻度的网格,网格的分辨率为

S×S、2S×2S 和4S×4S,在模型确定的情况下,S
取决于图像的输入分辨率,在416

 

pixel×416
 

pixel
分辨率下,S 的值为13。L 为每个网格的长度,L=

 

(5+C)×B,其中C 为检测目标的类别数,B 为锚

框数,YOLO
 

v3和YOLO
 

v4的B 取值为3。

  所谓的交并比(IoU),就是预测边界框与实际

边界框的相交面积除以相并的面积。在目标检测

中,一般情况下,当IoU大于等于0.5就认为目标

被准确定位。
在实际检测中,同一目标往往会被预测出多个

边 界 框。 非 极 大 值 抑 制 (Non-Maximum
 

Suppression,
 

NMS)[31]常被用于过滤冗余的预测边

界框,所谓非极大值抑制,就是当两个预测边界框的

IoU大于给定值时,保留得分高的边界框。在应用

中,NMS的IoU的取值一般为0.3~0.5,本文设为

0.4。

3.2 检测模型的评价指标

YOLO
 

mg的网络架构分为三部分,分别为主

干网络、颈部和头部,网络连接方式如图4所示。
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图4 YOLO
 

mg的网络结构。(a)主干;(b)头部;(c)颈部

Fig 
 

4 Network
 

structure
 

of
 

YOLO
 

mg 
 

 a Backbone
 

  b head
 

  c 
 

neck
 

  在图4(a)中,“CBM”代表卷积、批归一化和 Mish
激活,w 和h分别为输入图像的宽和高,“filters”为卷

积核数,“strides”为卷积步长,N 为与之相连的前一

层特征图数,[N/2]为N 除以2取整,“shape”为输出

的特征图的尺度。在图4(b)中,BLOCK是主干网络

中的BLOCK1、BLOCK2、BLOCK3和BLOCK4的网
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络结构。所设计的BLOCK使用5个卷积层,但其网

络最大深度只用4层,因此主干网络的最大深度为23
层。BLOCK前三层卷积操作的核大小分别为3×3、

2×2和1×1。BLOCK块的输入输出通道数相同,即
特征图数不变。

由于多光谱图像分辨率相对较小,为了进一步

加快模型的检测速度,所设计的轻量主干网络的输

入采用相对较小的分辨率。此外,主干网络的第一

卷积层采用步长为3的卷积操作,它可以快速减小

特征图尺寸。以204
 

pixel×204
 

pixel分辨率为例,
特征图像分辨率经历一次卷积操作就被降至为

68
 

pixel×68
 

pixel。Hasanpour等[32]指出,具有简单

Max-Pooling架构的卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN)模型是优于跨步卷积模

型。主干网的下采样除第一个采用多步长卷积操作

外,其余均采用最大池化法,共有两个最大池化层,
池化核为3×3,池化窗口滑动步长为2。

图4(c)是 检 测 模 型 的 neck,“output1”和

“output2”对应主干网络的输出,“BLOCK”与主干

网络中设计的BLOCK1结构相同,“CBL”代表依次

执行卷积、批归一化和LeakyReLU激活操作,其中

卷积操作的核大小为3×3,滑动步长为1,“C”代表

仅采用卷积操作。当输入分辨率为204
 

pixel×
204

 

pixel时,neck的输出矩阵维度分别为17×17×
14和34×34×14,其中,17和34是检测模型头部

的网格刻度,其大小由输入图像分辨率决定,14是

网格长度,取决于检测的目标类别数和锚框数。

4 基于波段组合的煤矸石检测研究

4.1 组合波段的选择

  实验使用的多光谱成像仪有25个波段,为了实

现煤矸石的快速检测,从25个波段中选择3个构成

一个伪RGB图像以用于煤矸石检测,如图3所示的

伪RGB图像。在25个波段中选出3个组合,共有

2300种选择,将OIF用于组合波段选择,OIF值最

大的10个组合如表2所示。
表2 OIF值最大的10个组合

Table
 

2 10
 

combinations
 

with
 

the
 

largest
 

OIF
 

value

Rank OIF Combination
 

band
1 11.138

 

[7,
 

12,
 

23]

2 11.095
 

[7,
 

9,
 

23]

3 11.085
 

[7,
 

9,
 

12]

4 11.073
 

[7,
 

12,
 

21]

5 11.064
 

[7,
 

9,
 

21]

6 11.034
 

[7,
 

21,
 

23]

7 11.030
 

[7,
 

12,
 

13]

8 11.030
 

[7,
 

13,
 

21]

9 11.028
 

[7,
 

13,
 

23]

10 11.005
 

[7,
 

12,
 

24]

  表2所示的最大的10个OIF值是基于所有光

谱图像的相关性系数的平均值和标准差的平均值计

算得到的。从表2中可知,波段7、12和23的 OIF
值最大,为11.138,因此煤矸石检测的组合波段的

选择为[7,
 

12,
 

23]。

4.2 检测模型的训练

本文设计的 YOLO
 

mg的主干网络与 YOLO
或其改进有较大差异,因此,训练时不使用预训练权

值。首先冻结主干网络,使用小学习率训练20个

Epoch,接着使用相对大的学习率训练40个Epoch,
最后再调整学习率训练40个Epoch。在模型训练

的整个过程中,监测验证集的损失,以实时调整学习

率,使 模 型 得 以 稳 定 的 训 练。优 化 函 数 始 终 为

Adam,学习率衰减因子设为0.5,验证集的损失出

现增大趋势就降低学习率。三个训练过程的初始学

习率分别设置为0.00025、0.0005和0.0001,训练

批大小分别设为4、2和2。模型训练过程的曲线如

图5所示,其中Lo 为损失,Le 为学习率。
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图5 训练过程曲线。
 

(a)
 

损失;
 

(b)
 

学习率

Fig 
 

5 Curves
 

for
 

training
 

process 
 

 a 
 

Loss 
 

 b 
 

learning
 

rate
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  图5(a)是训练过程的损失曲线,图5(b)是学习

率变化曲线。在前20个训练Epoch中,模型的损

失保持稳定的下降,学习率没发生衰减。第一段训

练 结 束 时,模 型 的 训 练 集 和 验 证 集 的 损 失 从

1805.40和1500.60分别下降至107.92和94.22。
在第二段训练中,验证集的损失下降到20左右开始

发生波动,此时学习率发生衰减。大约经历50个

Epoch训练后,验证集的损失下降减缓,稳定在8左

右,此时的学习率已降到0.0000039。为了防止模

型陷入局部最优,调整学习率为0.0001,再训练40
个Epoch。第三段训练开始时,模型的损失稍微增

大,之后下降,模型的验证集的损失最小为6.81。
由图5可知,本文设计的煤矸石检测模型能被

稳定训练,且没有发生过学习现象。验证集的损失

从初始的1500.60下降到6.81的最小值,意味着其

学习能力较强。

4.3 煤矸石识别和定位研究

在训练过程中监测验证集的损失,并根据验证集

的损失值保存模型的权值。在实验中,从第40个

Epoch开始,将每次验证集损失降低时的权值保存,共
保存13个,分别是第42、43、44、45、50、52、56、57、58、76、

79、87和91个Epoch保存的模型。将测试集数据用于

全部保存的模型测试,以第91个训练Epoch保存的模

型为例,煤和煤矸石的召回率-精度的曲线如图6所示。
图6所示召回率-精度曲线是利用非极大值抑制

过滤冗余预测边界框后的结果,其中置信度得分小于

0.25
 

的边界框被过滤,实线与横轴的面积是煤或煤矸

石的AP。不同迭代次数下的测试结果如表3所示。
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图6 召回率-精度曲线。
 

(a)
 

煤;
 

(b)
 

煤矸石

Fig 
 

6 Precision
 

versus
 

recall 
 

 a 
 

Coal 
 

 b 
 

coal
 

gangue
表3 模型的检测结果

Table
 

3 Detection
 

results
 

of
 

model

Epoch
Validation

 

loss
Original

 

detection
 

result Result
 

after
 

non-maximum
 

suppression
A

 

/% T
 

/Total F mAP
 

/% A
 

/% T
 

/Total F mAP
 

/%
42 10.27 91.80 108/116 17 92.73 78.70 92/116 3 83.46
43 9.62 93.98 110/116 19 94.37 89.08 104/116 3 89.24
44 9.61 90.35 107/116 18 93.95 85.71 101/116 5 90.98
45 8.88 92.93 111/116 46 94.40 88.84 105/116 12 88.57
50 8.65 93.56 109/116 12 94.71 87.80 102/116 2 91.84
52 8.32 95.13 111/116 18 96.70 90.39 105/116 2 93.94
56 8.21 94.98 111/116 23 96.84 88.70 103/116 1 93.34
57 8.02 95.01 111/116 21 96.92 88.67 103/116 1 93.75
58 7.65 95.00 111/116 25 96.99 89.48 104/116 3 93.85
76 7.55 96.63 113/116 24 97.81 91.97 107/116 6 93.90
79 7.50 94.97 111/116 24 97.06 91.91 107/116 4 94.76
87 6.84 94.84 111/116 16 96.84 90.33 105/116 3 94.58
91 6.81 94.94 111/116 18 96.96 90.35 105/116 4 94.26

  在表3中,“Original
 

detection
 

result”是检测结

果没有经过 F 抑制计算得的结果,“Result
 

after
 

non-maximum
 

suppression”是检测结果通过非极大

值抑制,且置信度阈值设为0.25,IoU的值设置为

0.4。本文研究的是基于多光谱成像的煤矸石快速

分离,因此更关注煤矸石的检测精度,所以表3中的

A 和T 是煤矸石的检测结果。
表3中第42~58个Epoch模型是第二段训练

保存而得的,第76、79、87和91个Epoch模型是第

三段训练保存而得的。以原始检测结果为例,在第
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二段训练中,随着训练次数的增加,煤和煤矸石的检

测mAP呈现增长趋势;此外,在50个训练Epoch
前,保存的模型的检测结果波动相对较大,在50个

训练Epoch后,模型的检测结果相对稳定。在第三

段训练中,第76个训练 Epoch所保存的模型的

mAP最大,为97.81%,且随着训练的进行,mAP
有降低趋势。对比第二段和第三段保存的模型的测

试结果,可以发现,尽管在第三段训练中,模型的损

失减少并不显著,但第三段训练保存模型测试的结

果优于第二段训练保存模型的测试结果,尤其是对

煤矸石的检测结果。
采用非极大值过滤冗余预测边界框,并通过置

信度阈值过滤得分相对低的预测边界框。经过滤

后,煤矸石最大检测精度为91.97%,煤和煤矸石的

mAP为93.90%,此时对应的F 仅有6个。对比抑

制前后的F,尽管煤矸石的A 有所下降,但是F 的

减少相对更多。例如对于第76个Epoch保存的模

型,抑制F 后,其F 减少18个,而T 仅减少4个。

F 抑制后,第79个Epoch保存的模型的 mAP最

大,检测结果对比如图7所示。

	B�
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	B�
 	B�
 	B�


	B��
 	B��
 	B��


	C�
 	C�
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图7 煤和煤矸石的识别和定位结果。
 

(a1)~(a12)
 

冗余边界框没有被抑制;
 

(b1)~(b12)
 

冗余边界框被抑制

Fig 7 Recognition
 

and
 

location
 

results
 

of
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue 
 

 a1 -- a12 
 

Redundant
 

bounding
 

boxes
 

without
 

suppression 
 

 b1 -- b12 
 

redundant
 

bounding
 

boxes
 

with
 

suppression
 

  图7(a1)~(a12)是从测试集中随机选择的同一

目标被预测出多个边界框的光谱图像,图7(b1)~
(b12)是图7(a1)~(a12)过滤冗余预测边界框后的光

谱图像,其中虚线圈出的是被错误检测的目标。从图

7(a1)~(a12)中可以发现,在过滤冗余边界框前,同
一目标可能会被预测出许多边界框,即被重复定位,
过滤冗余边界框后,目标的重定位被有效减少。图7
(b1)~(b12)中煤和煤矸石的坐标信息如表4所示。

表4 煤和煤矸石的坐标信息

Table
 

4 Coordinate
 

information
 

of
 

coal
 

or
 

coal
 

gangue

Number
Coordinate

 

and
 

score
 

for
 

bounding
 

box
 

1 Coordinate
 

and
 

score
 

for
 

bounding
 

box
 

2 Coordinate
 

and
 

score
 

for
 

bounding
 

box
 

3
L S x1 y1 x2 y2 L S x1 y1 x2 y2 L S x1 y1 x2 y2

1 0 0.94 49 176 125 267 - - - - - - - - - - - -
2 0 0.99 43 52 157 145 0 0.95 6 173 99 292 0 0.7 77 238 200 368
3 0 0.99 11 61 101 158 0 0.98 54 141 206 266 0 0.76 0 201 93 315
4 0 1.00 54 245 166 354 0 0.97 21 80 155 190 0 0.5 136 85 216 235
5 1 0.85 99 224 199 335 0 0.98 19 95 132 207 0 0.89 0 224 90 329
6 1 0.98 46 63 164 162 1 0.98 19 262 98 352 0 0.96 88 178 211 275
7 1 0.93 56 192 121 316 0 0.64 40 134 135 198 - - - - - -
8 1 0.87 13 189 115 285 1 0.85 64 118 171 202 - - - - - -
9 1 0.96 43 251 119 354 1 0.81 48 40 153 139 0 0.99 26 150 194 250
10 1 0.99 54 77 196 176 1 0.96 79 221 141 334 1 0.91 6 172 102 241
11 1 0.93 75 117 157 243 1 0.76 0 199 124 294 1 0.65 69 68 143 156
12 1 0.83 1 115 134 229 1 0.31 137 60 216 148 0 0.88 74 225 183 345
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  在表4中,“L”代表标签,“0”代表煤,“1”代表

煤矸石,“S”代表得分。(
 

x1,y1)、(
 

x2,y2)分别是

边界框的左上和右下坐标。此外,表4中的斜体加

粗是错误定位的样本。

4.4 与经典检测模型的对比研究

YOLO
 

mg是基于 YOLO
 

v4架构设计的,因
此将YOLO

 

v4也用于煤和煤矸石的检测,此外还

将经典的检测模型 YOLO
 

v3以及 M2Det用于煤

和煤矸石的识别和定位,最后对比结果。训练经典

模型时,加载预训练权值,因此共训练40个Epoch。

YOLO
 

v4的输入分辨率为416
 

pixel×416
 

pixel、

512
 

pixel×512
 

pixel和 608
 

pixel×608
 

pixel,

M2Det和YOLO
 

v3的输入分辨率为320
 

pixel×
320

 

pixel。不同模型的检测结果如表5所示。
表5 各模型的测试结果

Table
 

5 Detection
 

results
 

of
 

each
 

model

Model
Coal Coal

 

Gangue
AP

 

/% TP/Total FP AP
 

/% TP/Total FP
mAP

 

/%
Detection
time

 

/s

YOLO
 

mg-204 97.61 113/115 7 91.91 107/116 4 94.76 1.255
YOLO

 

mg-300 98.27 114/115 7 92.62 108/116 3 95.45 1.642
YOLO

 

v4-416 98.43 115/115 10 89.94 105/116 4 94.19 4.386
YOLO

 

v4-512 97.39 113/115 7 91.37 107/116 7 94.38 5.533
YOLO

 

v4-608 96.36 111/115 2 95.51 112/116 8 95.94 7.871
YOLO

 

v3-320 91.48 108/115 9 87.63 106/116 6 89.56 2.832
M2Det

 

320 98.97 114/115 8 90.80 106/116 5 94.89 4.212

  YOLO
 

mg-204和YOLO
 

mg-300代表本文设

计的检测模型,且输入分辨率分别为204
 

pixel×
204

 

pixel和300
 

pixel×300
 

pixel,其他模型同理。
检测时间是115张光谱图像的检测总耗时,并且测

试5次,结果取平均值。
就检测精度而言,YOLO

 

v3对煤矸石的检测精

度为87.63%,最小。输入分辨率为608
 

pixel×
608

 

pixel的YOLO
 

v4对煤矸石的检测精度最大,
但是检测速度相对最慢,测试集共用时7.781

 

s。无

论是采 用204
 

pixel×204
 

pixel输 入,还 是 采 用

300
 

pixel×300pixel输入,YOLO
 

mg对煤矸石的

检测精度优于v3-320、v4-416和M2Det
 

320。此外,

YOLO
 

mg的115张图像检测时间最少,仅为1.255
 

s。

5 结  论

将多光谱成像技术用于煤矸石的智能分离研

究,通过OIF选取最佳组合波段,并设计了一个检

测模型以实现煤矸石的快速识别和定位。首先,将
多光谱成像技术用于煤矸石的识别和定位,利用

OIF理论,从25个波段中选择3个最佳组合波段用

于煤矸石的检测研究。其次,设计一个快速检测模

型,在不使用预训练权值情况下,通过设置三种学习

率实 现 模 型 的 快 速、稳 定 训 练,在 204
 

pixel×
204

 

pixel输入分辨率下,通过非极大值抑制和置信

度阈值过滤冗余预测边界框,实现煤矸石91.91%
的平均检测精度。最后,把经典的目标检测模型用

于煤 矸 石 检 测 研 究。结 果 显 示,利 用 所 设 计 的

YOLO
 

mg
 

检测115张光谱图像的时间仅为1.255
 

s,
在所对比模型中,耗时最少,达到设计目的。
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China

Abstract
Objective As

 

one
 

of
 

the
 

most
 

important
 

primary
 

energy
 

resources 
 

coal
 

needs
 

to
 

be
 

mined
 

in
 

large
 

quantities
 

every
 

year 
 

In
 

this
 

process 
 

the
 

mass
 

proportion
 

of
 

biological
 

coal
 

gangue
 

in
 

raw
 

coal
 

is
 

more
 

than
 

10% 
 

It
 

needs
 

to
 

be
 

separated
 

from
 

raw
 

coal 
 

which
 

is
 

called
 

coal
 

washing 
 

As
 

an
 

important
 

traditional
 

energy
 

field
 

in
 

China 
 

the
 

intelligent
 

construction
 

of
 

coal
 

industry
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

process
 

of
 

the
 

economic
 

and
 

social
 

intelligence 
  

Therefore 
 

it
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

intelligent
 

construction
 

of
 

coal
 

mines
 

to
 

develop
 

modern
 

coal
 

gangue
 

separation
 

technologies 
 

Coal
 

gangue
  

is
 

identified
 

by
 

machine
 

learning
 

algorithm 
 

and
 

then
 

manipulators
 

or
 

pneumatic
 

devices
 

are
 

used
 

for
 

the
 

separation
 

of
 

coal
 

gangue
 

from
 

coal 
 

which
 

is
 

called
 

intelligent
 

separation
 

of
 

coal
 

gangue 
 

At
 

present 
 

coal
 

gangue
 

recognition
 

based
 

on
 

an
 

imaging
 

technology
 

has
 

attracted
 

more
 

and
 

more
 

attention 
 

but
 

the
 

recognition
 

can
 

only
 

realize
 

whether
 

there
 

is
 

coal
 

gangue 
 

but
 

cannot
 

locate
 

the
 

coal
 

gangue 
 

In
 

addition 
 

the
 

locating
 

speed
 

of
 

coal
 

gangue
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

production
 

efficiency
 

of
 

coal
 

mines 
 

This
 

paper
 

designs
 

a
 

coal
 

gangue
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

the
 

framework
 

of
 

YOLO
 

v4 
 

which
 

aims
 

to
 

realize
 

the
 

faster
 

identification
 

and
 

location
 

of
 

coal
 

gangue 
 

and
 

provides
 

the
 

position
 

information
 

of
 

coal
 

gangue
 

more
 

quickly
 

for
 

the
 

intelligent
 

sorting
 

system 
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

environmental
 

visible
 

light 
 

coal
 

gangue
 

is
 

identified
 

and
 

located
 

based
 

on
 

the
 

multispectral
 

imaging
 

technology 
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

redundant
 

information
 

and
 

further
 

improve
 

detection
 

speed 
 

three
 

pseudo
 

RGB
 

images
 

are
 

selected
 

from
 

25
 

bands
 

of
 

multispectral
 

images
 

by
 

using
 

the
 

optimal
 

index
 

factor
 

theory 

Methods Firstly 
 

the
 

collected
 

multispectral
 

data
 

of
 

coal
 

and
 

gangue
 

in
 

the
 

laboratory
 

and
 

the
 

selected
 

three
 

bands
 

from
 

25
 

bands
 

of
 

multispectral
 

images
 

were
 

used
 

to
 

form
 

the
 

pseudo
 

RGB
 

images
 

by
 

using
 

the
 

best
 

index
 

factor
 

theory 
 

The
 

training
 

data 
 

validation
 

data 
 

and
 

test
 

data
 

were
 

460 
 

65 
 

and
 

115
 

spectral
 

images 
 

respectively 
 

Second 
 

a
 

lightweight
 

coal
 

gangue
 

detection
 

model
 

was
 

designed
 

based
 

on
 

multispectral
 

imaging 
 

which
 

is
 

named
 

YOLO
 

mg 
 

The
 

maximum
 

depth
 

of
 

its
 

backbone
 

network
 

is
 

23
 

convolution
 

layers 
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

stable
 

and
 

fast
 

training
 

of
 

YOLO
 

mg
 

without
 

using
 

the
 

pre-training
 

weights 
 

three
 

learning
 

rates 
 

which
 

are
 

0 00025 
 

0 0005
 

and
 

0 0001 
 

are
 

used 
 

respectively 
 

Finally 
 

the
 

model
 

YOLO
 

mg
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

study
 

of
 

coal
 

gangue
 

detection
 

based
 

on
 

the
 

pseudo
 

RGB
 

images 
 

and
 

the
 

redundant
 

bounding
 

box
 

was
 

filtered
 

by
 

the
 

non-maximum
 

suppression
 

combined
 

with
 

confidence
 

threshold 

Results
 

and
 

Discussions The
 

rapid
 

identification
 

and
 

location
 

of
 

coal
 

gangue
 

based
 

on
 

multispectral
 

imaging
 

are
 

1611001-10
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studied 
 

The
 

maximum
 

depth
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLO
 

mg
 

is
 

23
 

layers
 

 Fig 
 

4  
 

OIF
 

is
 

used
 

for
 

multispectral
 

band
 

selection 
 

the
 

maximum
 

value
 

is
 

11 138 
 

and
 

the
 

corresponding
 

combination
 

band
 

selection
 

is
 

 7 
 

12 
 

23 
 

 Table
 

2  
 

The
 

combination
 

band
 

is
 

used
 

for
 

the
 

designed
 

YOLO
 

mg
 

training 
 

Three
 

learning
 

rates
 

are
 

set
 

and
 

trained
 

for
 

100
 

epochs 
 

The
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

designed
 

model
 

is
 

fast 
 

and
 

the
 

verification
 

set
 

loss
 

decreases
 

from
 

the
 

initial
 

1500 60
 

to
 

the
 

minimum
 

of
 

6 81 
 

In
 

addition 
 

compared
 

with
 

training
 

loss
 

and
 

verification
 

loss 
 

YOLO
 

mg
 

is
 

not
 

over
 

learning
 

 Fig 
 

5
 

and
 

Table
 

3  The
 

redundant
 

prediction
 

boundary
 

box
 

is
 

filtered
 

by
 

the
 

non-maximum
 

suppression
 

combined
 

with
 

confidence
 

threshold 
 

Under
 

the
 

input
 

resolution
 

of
 

204
 

pixel
 

×
 

204
 

pixel 
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

coal
 

gangue
 

detection
 

is
 

91 91% 
 

and
 

there
 

are
 

only
 

four
 

false
 

positive
 

 FP  
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

wrong
 

positioning
 

of
 

coal
 

gangue
 

in
 

the
 

prediction
 

results
 

 Table
 

4
 

and
 

Fig 
 

7  
 

Compared
 

with
 

the
 

advanced
 

YOLO
 

v4 
 

M2Det 
 

and
 

YOLO
 

v3 
 

the
 

YOLO
 

mg
 

designed
 

here
 

maintains
 

an
 

excellent
 

detection
 

accuracy 
 

and
 

the
 

positioning
 

speed
 

of
 

coal
 

gangue
 

is
 

the
 

fastest 
 

The
 

115
 

combined
 

band
 

spectral
 

images
 

only
 

take
 

1 255
 

s
 

 Table
 

5  

Conclusions The
 

intelligent
 

coal
 

washing
 

technology
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

the
 

realization
 

of
 

coal
 

mine
 

modernization
 

construction 
 

The
 

multispectral
 

imaging
 

technology
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

study
 

of
 

intelligent
 

separation
 

of
 

coal
 

gangue 
 

The
 

optimal
 

combination
 

band
 

is
 

selected
 

by
 

OIF 
 

and
 

a
 

detection
 

model
 

is
 

designed
 

to
 

realize
 

the
 

location
 

of
 

coal
 

gangue 
 

Firstly 
 

the
 

multispectral
 

imaging
 

technology
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

and
 

locate
 

coal
 

gangue 
 

Three
 

optimal
 

combination
 

bands
 

are
 

selected
 

from
 

25
 

bands
 

for
 

coal
 

gangue
 

detection
 

research
 

by
 

the
 

OIF
 

theory 
 

which
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

redundant
 

multispectral
 

information 
 

Second 
 

a
 

fast
 

detection
 

model
 

is
 

designed 
 

Without
 

using
 

the
 

pre-training
 

weights 
 

the
 

model
 

can
 

be
 

trained
 

quickly
 

and
 

stably
 

by
 

setting
 

three
 

learning
 

rates 
 

Finally 
 

the
 

detection
 

time
 

of
 

115
 

spectral
 

images
 

by
 

YOLO
 

mg
 

designed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

only
 

1 255
 

s 
 

which
 

is
 

the
 

least
 

time-consuming
 

in
 

the
 

comparison
 

models 
 

so
 

that
 

the
 

rapid
 

detection
 

of
 

coal
 

gangue
 

is
 

realized
 

and
 

the
 

design
 

purpose
 

is
 

achieved 
 

The
 

lightweight
 

detection
 

model
 

of
 

YOLO
 

mg
 

designed
 

here
 

aims
 

at
 

the
 

specific
 

scientific
 

problems
 

of
 

coal
 

gangue
 

localization
 

based
 

on
 

multispectral
 

imaging
 

and
 

provides
 

a
 

guidance
 

for
 

the
 

lightweight
 

model
 

design
 

of
 

positioning
 

problems
 

in
 

other
 

fields 
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