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基于卷积神经网络的混合颗粒分类法研究
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摘要　针对混合颗粒的分类问题,传统算法多利用颗粒的二值化图像提取其特征,并通过精细的特征设计结合BP
神经网络、支持向量机(SVM)等分类器进行分类,但颗粒粘连以及不精确的特征设计都会严重影响分类的准确率.

利用卷积神经网络提取颗粒的特征,通过区域建议网络(RPN)搜索颗粒的位置,同时建立分类器,并结合全卷积网

络实现像素级的颗粒分割.对由球形、长条形及非规则形颗粒组成的混合流动颗粒体系进行实验研究,结果表明:

利用人工特征设计的SVM法可以达到８７％的分类精确率和召回率,而基于卷积神经网络的方法则可以达到９７％
的分类精确率和９３％的召回率,并且对于非规则颗粒的数目中位径,该方法不仅可以将分析误差降低１１％以上,

还避免了传统方法需要精确设计人工特征等的不足,更易形成一个端对端的混合颗粒分类体系,为流动混合颗粒

的图像在线分析提供了更加有效的思路.
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Abstract　TraditionalmethodsformixedＧparticleclassificationusuallyextractparticlefeaturesfrombinaryimages敭
Afterdesigningappropriatefeaturesaccordingtotheparticletype particlescanbeclassifiedusingwidelyknown
classifiers suchasbackＧpropagationneuralnetworkandsupportvectormachine SVM 敭However classifying
touchingparticlesisachallenging andinappropriatefeaturedesignmayfurtherreducetheclassificationaccuracy敭
Herein aconvolutionalneuralnetwork CNN isutilizedtoextractthefeaturesforbuildingmixedＧparticleimage
classifiers敭In particular particlelocationsinanimagearedetermined usingaregion proposalnetwork敭
Furthermore aclassifierisdesignedandcombinedwithafullyconvolutionalnetworktoachievepixelＧlevelparticle
segmentation敭ExperimentalanalysisisperformedonsomeflowingＧmixedＧparticlesystemscomprisingspherical 
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１　引　　言

颗粒特性研究在工业生产及环境检测等方面具

有非常重要的意义.混合颗粒系作为一种常见的颗

粒存在体系,其分析往往较单一颗粒系更为复杂,对
于具有一定形状或纹理特征的混合颗粒,如何获取

每种颗粒的粒径分布或形状信息至关重要.例如,
机械润滑系统中通常含有不同形状的磨损颗粒,其
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特性可以间接反映机械运转状态,对润滑油中的磨

损颗粒进行分类可以更好地对机械进行摩擦诊

断[１Ｇ５].此外,颗粒在团聚过程中会形成团聚颗粒和

单个颗粒的混合颗粒系,对其进行分类就可以得到

颗粒系的团聚度,进而对结晶过程中的晶体团聚和

生长加以区分[６Ｇ７].在一些药品加工过程中,可通过

制作薄膜包衣来改善药物颗粒的性能,而颗粒的团

聚度会严重影响包衣的质量,因此团聚度的获取具

有重要意义[８Ｇ１０].在对颗粒系进行分析时,经常会

受到气泡和杂质颗粒的干扰,从而严重影响了颗粒

系特征分析的准确性.
经典的混合颗粒分类问题依托于颗粒特征和分

类器的设计,而颗粒特征设计则建立在基本的图像

处理算法上,通过预处理去除图像噪声,之后对图像

进行二值化、图像形态学处理以及粘连颗粒分割,进
而提取颗粒特征,形成一系列的特征描述子作为分

类器的输入.通常分类器主要采用线性判别因子分

析(DFA)或 非 线 性 神 经 网 络 以 及 支 持 向 量 机

(SVM)等对不同类别的颗粒进行分类,这种结合特

征设计的混合颗粒分类过程作为先前主流的方法,
不少学者对此进行了研究[１１Ｇ１３].Yuan等[１]根据颗

粒的外轮廓建立了一种径向凹偏差特征描述子,并
结合线性判别分析(LDA)以及分类回归树(CART)
等算法对磨损颗粒的分类问题进行了探究;Heisel
等[７]通过建立颗粒的特征描述子,并利用判别因子

分析和人工神经网络方法对含有聚合晶体、单个晶

体以及气泡的混合颗粒进行了对比研究.在其他的

混合颗粒分类中,同样有大量基于特征和分类器设

计的研究方法[１４Ｇ１５],但此类方法的不足之处在于难

以准确地提取颗粒特征.因为颗粒图像处理常常会

受到光照、噪声、颗粒粘连等因素的影响.此外,颗
粒特征描述子也难以准确设计,并会受到特征不足

或特征冗余的干扰,造成分类器欠拟合或过拟合,大
大降低了分类的准确率.卷积神经网络(CNN)是
一种深度神经网络,其完全自动的特征提取避免了

人工特征设计的不确定性和繁杂性,通过结合分类

器以及与全卷积神经网络的融合,可以实现分类和

像素分割等任务[１６Ｇ２１].目前,鲜有对于混合颗粒的

分类,尤其是对颗粒进行像素级的分割应用的研究.
本文首先介绍了混合颗粒分类的基本方法,然后

引入基于CNN的颗粒分类和分割方法,对由球形、长
条形颗粒以及非规则颗粒组成的三种混合颗粒样品

进行循环流动实验,同时对采集到的颗粒图像进行分

类分析,并结合颗粒的粒径分布以及长宽比特征对不

同的分类方法进行对比研究.

２　混合颗粒分类的基本方法

传统算法在对混合颗粒进行分析时,主要考虑颗

粒特征及分类器的设计,常见分类器包括BP(back
propagation)神经网络以及SVM等.SVM是一种基

于小样本学习的模式识别方法,在保证正确分割正、
负样本的前提下,根据最大化支持向量到分割超平面

的距离来分割正、负样本.对于颗粒特征设计,则主

要考虑如下两方面:选取不同类别间差距较大的特

征,以提高分类效果,降低错分的概率;特征过多会增

加计算的复杂度,分类结果不易收敛,分类效率降低.
因此在保证正确分类的情况下,应尽量减少特征数,
尤其是避免使用相似特征.两类特征描述子如表１
所示,类别１的颗粒尺寸有量纲,当不同类别的颗粒

尺寸相差较大时,可考虑此类特征;当颗粒尺寸分布

表１ 颗粒的特征描述子

Table１ Featuredescriptorsofparticles

Parameter Symbol Description Category

Perimeter P Thedistancearoundtheboundaryoftheregion
Area A Theactualnumberofpixelsintheregion

Equivalentdiameter Deq Deq＝２
A
π

１

Majoraxis L Themajoraxisoftheexternalellipse
Minoraxis S Theminoraxisoftheexternalellipse

Circularity C C＝
P

２ A􀅰π
Aspectratio AR Theaspectratioofminimumboundingrectangle

Boundaryirregularity Birr Birr＝２π A
P －

L２＋S２

２LS
æ

è
ç

ö

ø
÷ ２

Uniformity U Theratiooftheouterrectangletotheouterconvexpolygon
Angularpoint AP Thenumberofconcaveandconvexpoints
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有交叉,或涉及图像缩放等影响因素时,可采用类别

２的无量纲特征,其主要描述颗粒的形状特征.

３　基于CNN的混合颗粒分类方法

３．１　网络结构

混合颗粒分类问题主要是指对图像中的每一颗

粒进行定位、预测类别,并提取每类颗粒的特征.利

用FasterRＧCNN[２２]系列神经网络可以很好地完成

目标的检测和识别,但无法对目标进行分割.为了

同时实现颗粒的精确分割,笔者借鉴了 MaskRＧ
CNN[２３]网络结构.混合颗粒分类的总体网络结构

如图１所示.

图１ 混合颗粒分类的CNN结构

Fig．１ CNNstructureofmixedＧparticleclassification

　　采 用 ResNetＧ１０１[２４] 和 FPN[２５] (feature
pyramidnetwork)相结合的主干网络来提取混合颗

粒的特征.ResNetＧ１０１是含有１０１个卷积层的深

层网络结构,可以更加准确地提取图像的特征,而采

用FPN结构则可提高对小目标的检测效果.一般

顶部卷积层含有较大的感受野,可以预测大目标,而
低层的卷积层含有较多的信息,对小目标比较敏感.
通过对顶层的卷积层进行上采样并与下层的卷积层

进行融合,就可以预测不同尺度的目标,如图１的

p２、p３、p４、p５和p６,从而实现较大尺度范围的目标

检测.此外,用RPN网络搜索可能的目标区域,然
后在RPN预测的目标区域上,利用ROIAlign[２３]进
行特征提取,最终在特征图上展开３个分支,分别用

于颗粒二值图、类别和目标矩形框的预测.本实验

使用了ROIAlign,而非ROIPool[２２],这主要是因为

后者会引入位置偏差,从而影响颗粒的分割结果;而
ROIAlign采用双线性插值的方法来消除位置偏差,
可使特征图更精确地对应原始图像的区域,提高颗

粒分割的准确度.

３．２　网络结构优化

考虑到混合颗粒的特征相对简单,同时为了提

高模型的预测效率,对 ResNetＧ１０１的conv３_x和

conv４_x的结构配置进行调整,如表２所示.

Conv３_x中包含３个卷积块,每块又有３个卷

积层组成,卷积核大小依次为１×１、３×３和１×１,对
应的 卷 积 核 数 目 分 别１２８、１２８和５１２;类 似 地,

conv４_x有２０个卷积模块,两者相对原始结构分别

减少了１个和３个卷积块.为了防止模型出现过拟

合,笔者在最后的全连接层部分添加了dropout层

来抑制颗粒的特征提取,并选取阈值为０．５,以防止

模型训练时出现过拟合,而在实际模型测试阶段则

只保留全连接层.
表２ conv３_x和conv４_x的结构配置

Table２ Structureconfigurationsofconv３_xandconv４_x

Stage
Outputsize/
(pixel×pixel)

Blockstructure Blockcount

conv３_x ２８×２８
１×１ １２８
３×３ １２８
１×１ ５１２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

３

conv４_x １４×１４
１×１ ２５６
３×３ ２５６
１×１ １０２４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

２０

３．３　RPN网络和FCN网络

RPN网络主要用于生成目标建议框的集合,通
过定义不同尺寸的滑动窗,在原图上映射得到不同

的候选区域,通过分类层输出候选区的得分来确定

区域为目标还是背景,并对锚框(anchor)的位置和

尺寸进行精调,最终获得目标建议框,如图２所示.
由于在主干网络上得到了不同尺度的特征层,

所以对不同层的特征图定义不同尺寸的锚框,锚框

有３种不同的比例:１∶１、１∶２和２∶１.此外,如果最

终的锚框互相重叠,则保留前景分数最高者,并通过

非极大值抑制法过滤其余锚框.

０７１２００２Ｇ３
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图２ RPN网络结构.(a)锚框尺度设置;(b)锚框比例设置

Fig．２ RPNnetworkstructure敭 a Anchorframescalesetting  b anchorframeratiosetting

　　通过RPN网络可初步确定目标框的位置,但
并不能判定物体的类别.为此,在通过 RPN获得

感兴趣区域(ROI)的基础上,利用分类器进一步判

定ROI中的物体类别,并通过回归器进一步精调边

框的位置和尺寸.除了对ROI内目标进行分类和

边界框回归外,笔者将全卷积网络[２６](FCN)用于颗

粒二值化图像的预测上.FCN主要对ROI分类器

的前景目标进行反卷积,使其恢复到原始尺寸,进而

获取颗粒的二值化图像.将主干网络划分为多个具

有不同分辨率的特征层,因此不同的ROI和特征层

间存在一个对应关系:

K ＝[K０＋log２(wh/２２４)], (１)
式中:K０为基准值;w 和h 分别为ROI区域的宽和

高.由此可以通过ROI的尺寸决定所采用的特征

层.

３．４　Loss函数

总体的损失函数L 由３部分组成,即分类损失

(Lcls)、边界框的回归损失(Lbox)和二值图的分割损

失(Lmask):

L＝Lcls＋Lbox＋Lmask, (２)
其中Lcls和Lbox的定义与FasterRＧCNN相同,即

Lcls(pi,p∗
i )＝－log２[p∗

ipi＋(１－p∗
i )(１－pi)],

(３)

Lbox(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ), (４)

R(x)＝
０．５x２, if|x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ . (５)

式中:pi表示锚框为第i类的概率,若锚框的标签为

正,则p∗
i ＝１,否则置０;ti为预测目标边界框的４个

参数化坐标;t∗
i 为真正目标区域边界框的坐标向

量.对于二值图像预测的分支,其在每个ROI上会

输出k个分辨率为m×m 的二值图像(k 为类别

数),通过对每一个像素应用sigmoid函数,然后取

ROI上所有像素的交叉熵平均值为Lmask,对于一个

属于第k个类别的ROI,Lmask仅仅考虑第k 个二值

图,所以允许对每个类别都生成二值图,并且不会存

在类间竞争.

３．５　算法流程及参数优化

混合颗粒分类的算法流程如图３所示,训练集

图像由修改后的 ResNetＧ１０１和FPN 进行特征提

取,通过 RPN 网络获取颗粒的目标框,然后利用

ROIAlign进行特征池化,最后计算总体的损失,训
练至最大迭代次数时结束.考虑到相机采集的图像

太大,为了加快训练和测试速度,在不影响颗粒分辨

率的 情 况 下,统 一 将 图 像 缩 放 至 ６１２pixel×
５１２pixel,同时每张图像中用于分类的锚框上限定

为５００(一般情况下颗粒的分布密度均低于此数

值).另外,为了防止最终的目标候选框太多,进行

非极大值抑制,并将阈值设为０．７.对学习率进行分

图３ 混合颗粒的分类算法流程

Fig．３ FlowchartofmixedＧparticleclassificationalgorithm

０７１２００２Ｇ４
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析,较小的学习率往往使得模型的收敛缓慢,甚至难

以收敛,而当学习率过大时,模型通常会陷入局部最

优解,或者出现无解的情况,分别将学习率设为

０．０００１、０．００１、０．０１以及０．１进行了模型测试,发现

当学习率为０．００１时模型的收敛效果最好.

４　实验及结果分析

为了探讨CNN混合颗粒分类法的效果,设计

了相应的混合颗粒循环流动系统,并进行了实验研

究.实验中采用的混合颗粒由球形颗粒、长条形颗

粒和非规则颗粒组成,如图４所示.

为对后续的分类结果进行定量分析,定义精确

率(Rprecision)和召回率(Rrecall)为

Rprecision＝
Ntrue

Npredict
, (６)

Rrecall＝
Ntrue

Nall
, (７)

式中:Ntrue为预测正确的颗粒数;Npredict为所有检出

的颗粒数;Nall为图像中的总颗粒数,包括未检出的

颗粒数.由(６)式和(７)式可知,精确率反映了模型

的分类效果,而召回率则综合考虑了模型的分类效

果和漏检情况.

图４ 不同类型的颗粒.(a)球形颗粒;(b)长条形颗粒;(c)非规则颗粒

Fig．４ Examplesofdifferenttypesofparticles敭 a Sphericalparticles  b elongatedparticles  c irregularparticles

４．１　实验装置

设计了如图５所示的实验装置来获得混合颗粒

的动态图像,硬件包括CCD相机、可调光强的卤素

灯、光纤、蠕动泵,以及用于流动观测的样品池和存

储颗粒图像的计算机.采用 GS３ＧU３Ｇ５０S５MＧC工

业相机,其传感器靶面的尺寸为８．８mm×６．６mm,

配置了２倍的放大镜头.实验中,相机和光源均采

用背光式布置,即相机和光源位于同一水平轴的样

品池两侧,混合颗粒样品事先置于盛有蒸馏水的烧

杯中,并通过蠕动泵实现循环流动,CCD相机对样

品池测量区进行实时拍摄,混合颗粒图像保存于计

算机中用于后续数据集处理.

图５ 混合颗粒测量系统

Fig．５ Measuringsystemofmixedparticles

４．２　数据集预处理

通过上述实验装置实时采集混合颗粒的图像,
并根据模型参数测试需要,选择４００张用于后续的

训练与分析,其中训练集为３００张图片,测试集为

１００张图片.在CNN方法中,需要获得颗粒的二值

图像,并标注每张图片中的颗粒类别.而在SVM法

中,要在二值图像的基础上提取颗粒特征,并标注颗

粒类别.为此,对所有图片均作如图６所示的处理.
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图６ 图像处理流程

Fig．６ Flowchartofimageprocessing

　　如图６所示,对于采集到的图像,首先利用维纳

滤波消除图像中的干扰噪声,然后进行二值化处理.
常用的二值化方法为最大类间方差(OTSU)法[２７],它
是基于全局最优阈值的方法,但对于光照背景不均匀

情形的处理效果很差,因此本实验主要采用自适应阈

值分割方法,通过高斯滤波窗口获取每个窗口的背景

阈值,然后根据局部阈值实现颗粒图像的二值化,即:

IBW ＝Im ＜IGauss× １－
t
１００

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (８)

式中:IBW为最终的二值矩阵;“＜”为图像矩阵对应

元素的逻辑运算,即逻辑为真对应于１,相反则为０;

Im为颗粒图像的灰度矩阵;t为区分前景和背景的

局部阈值,可在－２０和２０之间取值,根据实验,本
文取t＝１５;IGauss为对Im进行高斯滤波后的图像矩

阵.高斯滤波方形窗口的尺寸为

fsize＝floor
flength(Im)
２０

é

ë
êê

ù

û
úú , (９)

式中:fsize为滤波窗口的尺寸;flength(Im)为求图像短

边长度的函数式;floor(􀅰)为向下取整函数.还需

要对获得的二值图像进行孔洞填充,以及用分水岭

(watershed)算法[２８]对粘连颗粒进行分割等操作.
由于分水岭算法并不能实现对颗粒的完全分割,所
以需要采用精细的手动分割操作,以得到相对精确

的颗粒二值图像.如图７所示,二值图采用彩色标

记图的形式表示,在此基础上进行特征提取和颗粒

类别标注,鉴于实验中三类颗粒的尺寸分布较宽且

有交叉,这里主要选取表１中的类别２特征进行

SVM的训练和测试.

图７ 不同方法处理后混合颗粒的图像.(a)混合颗粒;(b)维纳滤波;(c)二值化和孔洞填充;
(d)watershed分割;(e)手动精分割

Fig．７ Imagesofmixedparticlesprocessedbydifferentmethods敭 a Mixedparticles  b Wienerfiltering 

 c binarizationandholefilling  d watershedsegmentation  e manuallyfinesegmentation

４．３　结果分析

根据训练集数据对模型进行训练,分析基于

SVM法和CNN的混合颗粒分类方法,从颗粒分类

准确度和颗粒特征分布两方面对结果进行评估.针

对粘连颗粒,同时探究分水岭法和手动分割方法对

SVM法分类的影响.对测试集进行分析得到如

图８所示的颗粒数目分布,其中SVM_１表示特征提

取时采用人工分割方式,SVM_２则表示利用分水岭

算法分割粘连颗粒.对比三类颗粒总数后可知,

CNN法得到的颗粒总数相对偏少,SVM_２则偏多,
这是因为CNN法需要搜索颗粒的位置,存在漏检

情况.此外,SVM_２存在过分割现象,尤其是对于

长条形颗粒,会造成非规则颗粒数目增长.相比之

下,CNN和SVM_１预测的三类颗粒数目的占比都

比较接近实际值.此外,对不同分类方法的精确率

和召回率进行对比,如图９所示,其中纵坐标为小于

当前准确率的图片数量占测试集图片数量的比例.
对于SVM_１法,由于其采用手动分割的二值图像,
所以 Npredict和 Nall相等,精确率和召回率也相等.
对于测试数据集,通过计算不同分类方法下所有测

试图片的精确率和召回率,可以得到SVM_１法的

平均精确率和召回率均为８７％,而CNN法则分别

为９７％和９３％.从图９可以看出CNN法的精确率

和召回率都高于SVM_１法,而根据图８中预测的

颗粒数分布,SVM_１法比CNN法更接近实际值,
表明SVM_１法存在较高的误检率.对比CNN法

０７１２００２Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

的精确率和召回率可以发现,精确率明显高于召回

率,这是因为CNN法在保持较高分类精确率的同

时,也存在一定的漏检现象,但从总体看,CNN法具

有更高的测量准确率.

图８ 不同分类方法得到的颗粒计数结果

Fig．８ Particlecountingresultsobtainedbydifferent
classificationmethods

图９ 不同分类方法的检测准确率

Fig．９ Detectionaccuracyofdifferentclassificationmethods

除了混合颗粒的数目分布关系外,颗粒的粒径

分布也是描述混合颗粒的重要参数.通常混合颗粒

的总体粒径分布难以反映每种颗粒的特性,为此,在
分类基础上同时探究每种颗粒的粒径分布,如图１０

所示,采用CNN、SVM_１、SVM_２模型分别得到每

种颗粒粒径的累积分布,并与实际值进行对比.图

１０纵坐标为小于当前粒径的颗粒数量占测试颗粒

总数的比例,可见,这三类颗粒的粒径分布曲线存在

明显的交叉,即仅仅通过粒径难以对混合颗粒的类

别进行区分.对于球形颗粒,三种模型预测的粒径

分布类似,大部分颗粒的粒径略小于实际值,但是偏

差均在５μm以内,如表３所示(Dn１０、Dn５０、Dn９０分

别表示颗粒数目累积概率达到１０％、５０％、９０％时

对应的颗粒粒径).可见:虽然两种SVM 法获得的

Dn９０都优于CNN法,但由粒径分布可发现其远偏离

实际情况;对于SVM_１和SVM_２法,存在一部分

超越实际最大值的颗粒粒径,这是由其他两种形状

的大颗粒被误检为球形颗粒导致的;相比于非规则

颗粒和长条形颗粒,CNN法得到的粒径分布均与实

际值比较吻合,而SVM_１和SVM_２法得到的粒径

都小于实际值,尤其是非规则颗粒,从表３可以发

现,这两种方法得到的Dn５０和实际值的误差均超过

１１％,由此可知其对非规则颗粒具有较大的误检率.
对比SVM_１法和SVM_２法可以发现,SVM_２法

对长条形和非规则颗粒分析得到的结果小于SVM_１,
主要表现在Dn５０以下的粒径分布,部分可达５μm
以上的差别.由于SVM_２采用分水岭法的颗粒分

割方式,与人工分割相比,会存在一定的过分割误

差,部分非规则颗粒和长条形颗粒会被分割成小颗

粒,从而使得粒径较小的非规则颗粒和长条形颗粒

增多,进而使得 Dn５０以下的曲线向左偏移.此外,
表３中还列出了利用BP神经网络得到的粒径结

果,它采用与SVM_１相同的特征输入,对比三类颗

粒的特征粒径可以发现其准确率远不如SVM_１,存
在较大的分类误差.

图１０ 不同分类方法得到的颗粒的当量直径累积分布

Fig．１０ Cumulativedistributionsofequivalentdiametersofparticlesobtainedbydifferentclassificationmethods
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表３ 不同分类方法得到的颗粒的测量尺寸

Table３ Particlesizesmeasuredbydifferentclassificationmethods

Method
Diameterofsphericalparticles/μm Diameterofirregularparticles/μm Diameterofelongatedparticles/μm

Dn１０ Dn５０ Dn９０ Dn１０ Dn５０ Dn９０ Dn１０ Dn５０ Dn９０

Groundtruth １１１．９ １２２．５ １３１．１ ９８．５ １３６．４ １７２．９ ７４．４ ９６．０ １３７．６

CNN １１０．０ １１８．５ １２６．８ １０３．３ １３６．４ １７１．２ ７４．３ ９５．８ １３５．９

SVM_１ １１０．０ １１７．２ １２９．７ ８４．６ １２０．９ １６０．４ ７３．３ ９４．４ １３８．４

SVM_２ １１０．５ １１７．３ １３１．３ ７５．７ １１７．８ １５９．４ ６９．７ ９３．２ １３９．０

BP １０５．３ １１６．１ １３７．３ ８４．２ １１２．０ １５７．７ ７６．０ １０１．１ １４７．４

　　由上述的分析可以发现,除了CNN法,其他两

种方法均存在较明显的粒径分析误差,同时也会影

响颗粒的形状参数,如图１１~１３所示.CNN法得

到的三种颗粒的长宽比分布都接近于实际分布.对

于长条形颗粒,SVM_１法得到的长宽比偏大,因为

较小长宽比的长条形颗粒可能会被错分成非规则颗

粒,从而使得SVM_１法预测的长条形颗粒均保持

在较高的长宽比水平.这实际也反映了基于特征设

计法的颗粒分类模型的一个弊端,即当不同类型的

颗粒特征存在交叉时,就容易产生一定的误差,尤其

是当颗粒的特征非常相似时.这同样体现在非规则

颗粒的长宽比分布上,由图１３可以发现SVM_１法

基本上没有得到长宽比大于２的颗粒,因为长宽比

较高的非规则颗粒会被误检为长条形颗粒.相比之

下,SVM_２法受到颗粒过分割的影响,长宽比分布

会产生一个向左的偏移,导致其更加接近实际分布,
但是根据前述得到的数目分布和粒径分布结果,

SVM_２法的结果与实际值的偏离程度最大,由此也

可以发现混合颗粒的表征需要综合多方面的特征信

息,单一的特征表述会造成混合颗粒分析的偏差.
值得注意的是,实验中存在一些处于图像边界的球

形颗粒,所以其长宽比会比正常的球形颗粒大,但这

依然没有影响CNN法的检测效果,反而在SVM_１
法中,其会被归为其他的类别,从图１２可以发现,

SVM_１法未能检测出部分长宽比较大的球形颗粒.
综合上述分析可以发现,CNN法从颗粒分类

的准确率、颗粒粒径分布和长宽比分布几个方面均

表现出优于SVM_１法和SVM_２法的效果,其中

SVM_２法仅仅因为粘连分割的问题,就出现了比

SVM_１法更高的误检率,而实际中SVM 法还会受

到光照和噪声等因素的干扰,从而在连续分析中积

累更多的误差.相比之下,CNN法对流动颗粒的分

析上具有更多优势,其优异的特征表达能力比人工

特征设计更加准确,并且受上述因素的干扰较小,可

图１１ 不同分类方法得到的长条形颗粒的长宽比累积分布

Fig．１１Cumulativedistributionsofaspectratiosfor
elongated particles obtained by different
　　　　　　classificationmethods

图１２ 不同分类方法得到的球形颗粒的长宽比累积分布

Fig．１２Cumulativedistributionsofaspectratiosfor
spherical particles obtained by different
　　　　　　classificationmethods

以同时兼顾颗粒的局部和全局特征.

５　结　　论

研究了图像法中混合颗粒的模式识别问题,在
传统的基于人工特征设计的SVM 法基础上,引入

基于CNN法的混合颗粒分类方法,通过实验得到

了球形、非规则和长条形混合颗粒的流动图像,建立

了相应的训练数据集和测试数据集,同时从数目分
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图１３ 不同分类方法得到的非规则颗粒的长宽比累积分布

Fig．１３Cumulativedistributionsofaspectratiosfor
irregular particles obtained by different
　　　　　　classificationmethods

布、分类准确率以及颗粒的粒径、长宽比等方面进行

了对比分析.
首先建立了两类颗粒特征描述子,并利用无量

纲的描述子作为SVM 法的特征向量,同时根据粘

连颗粒的分割方式建立了SVM_１法和SVM_２法,
结果发现SVM_１法比SVM_２法获得了更好的分

类结果,说明SVM 法的准确率依赖于准确的特征

提取,而在分析混合颗粒时会受到光照和噪声的干

扰,分类误差甚至大于SVM_２法.混合颗粒的表

征需要结合多方面特征,对于分类模型评估也不能

根据单一特征的分布决定其好坏,综合颗粒数目分

布、分类准确率、粒径分布和长宽比分布特征建立更

加有效的分析模型,形成了相对全面的混合颗粒特

征,避免了采用单一特征造成的偏差.此外,基于

CNN法的混合颗粒分析模型的各个特征分析结果

均优于SVM法,可更全面准确地分析混合颗粒;同
时,CNN法无需进行人工特征设计,并有效克服了

图像中粘连颗粒等的干扰,形成了相对准确的端对

端混合颗粒分析系统.
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