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摘要 煤矸石分离对环境保护和资源高效利用具有重要意义,因此,提出了一种基于多光谱成像技术和目标检测

的煤矸石智能分离方法。首先,在实验室搭建了煤矸石多光谱采集系统,共采集850组多光谱数据;其次,研究了

多光谱中各波段煤矸石的识别率及相关性,从25个波段中选出3个波段构成伪RGB(Red,Green,Blue)图像;最
后,用改进的目标检测模型YOLO

 

v4.1检测煤矸石。实验结果表明,YOLO
 

v4.1在测试集上检测煤和煤矸石的

平均精度均值为98.26%,检测时间约为4.18
 

s。该方法不仅能准确识别出煤和煤矸石,还能获取两者的相对位置

和大小,对煤矸石的分离操作具有重要意义。
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Abstract The
 

separation
 

of
 

coal
 

gangue
 

from
 

coal
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

environmental
 

protection
 

and
 

resource-
saving 

 

Therefore 
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

intelligent
 

separation
 

method
 

for
 

coal
 

gangue
 

based
 

on
 

multi-spectral
 

imaging
 

technology
 

and
 

object
 

detection 
 

First 
 

a
 

multi-spectral
 

data
 

acquisition
 

system
 

for
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue
 

is
 

set
 

up
 

in
 

the
 

laboratory 
 

and
 

850
 

groups
 

of
 

multispectral
 

data
 

are
 

collected 
 

Second 
 

by
 

studying
 

the
 

coal
 

gangue
 

recognition
 

rate
 

and
 

the
 

correlation
 

of
 

each
 

band
 

of
 

multi-spectral
 

data 
 

three
 

bands
 

from
 

25
 

bands
 

are
 

selected
 

to
 

form
 

a
 

pseudo-RGB
 

 Red 
 

Green 
 

and
 

Blue 
 

image 
 

Finally 
 

the
 

improved
 

object
 

detection
 

model
 

YOLO
 

v4 1
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

coal
 

gangue 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

YOLO
 

v4 1
 

for
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue
 

detection
 

on
 

the
 

test
 

set
 

is
 

98 26% 
 

and
 

the
 

detection
 

time
 

is
 

about
 

4 18
 

s 
 

The
 

method
 

can
 

not
 

only
 

precisely
 

identify
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue 
 

but
 

also
 

obtain
 

their
 

relative
 

position
 

and
 

size 
 

which
 

is
 

important
 

for
 

the
 

seperation
 

operation
 

of
 

coal
 

gangue 
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1 引  言

从第一次工业革命开始煤炭就在人类能源中扮

演了重要角色,相比2017年,2018年的煤炭消耗量

增长了1.4%,是近十年平均增速的2倍[1],这意味

着未来人类每年仍需开采大量的煤炭。煤炭开采过

程中不可避免地会掺杂煤矸石,原煤中煤矸石的含

量超过10%[2]。煤矸石含有可挥发的重金属元素,

如As,Cd,Cu,Ni,Se,Sn和Zn[3-4],有些矿区的煤矸

石还包含大量的S元素[5]。煤中掺杂的煤矸石不仅

会降低其燃烧效率、造成能源浪费,还会增加废物的

排放,加剧环境污染。因此,从煤中分离出煤矸石对

资源的高效利用和环境保护具有重要意义。最初,
煤矸石由人工进行分离,该过程中劳动者非常辛苦

且效率低。因此,人们提出了一种基于密度差异的

湿选法分离煤和煤矸石[6],但需要消耗大量的水,造
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成水资源的浪费。干选法是一类不使用水的煤矸石

分离技术[7],如重介法[8]、射线识别法[9-10]和机器视

觉识别法[11-12]。重介法分选效率高,但系统复杂、成
本昂贵;射线法的系统相对简单,但会产生辐射,有
害于操作人员的身体健康;基于机器视觉的煤矸石

分离技术利用算法识别煤矸石,也被称为智能分离

法。计算机CPU和GPU性能的显著提升[13],为大

规模视觉识别的实现提供了硬件基础。此外,人工

智能和深度学习技术也得到快速发展,如深度残差

网络(ResNet)[14]在2015年的大规模视觉识别挑战

赛(ILSVRC)top5数据集中的误差为3.57%,小于

人眼的识别误差。
相比RGB(Red,Green,Blue)图像,多光谱图像

的波段较宽,且数据量远远小于高光谱图像。在医

学[15]和食品[16]等领域有着广泛应用,但其在煤矸

石分离中的应用研究较少。Hu等[17]利用人工特征

验证了多光谱成像技术对煤矸石识别的可行性。

Lai等[18]基于学习特征研究了多光谱不同波段的煤

矸石识别性能。这些研究在一定程度上推动了智能

分离煤矸石的发展,但也只是将煤与煤矸石的识别

作为二分类问题研究,无法识别煤与煤矸石在同一

张光谱图像中的情况。此外,上述方法只能确认图

像中有没有煤矸石,无法得知煤矸石的位置信息,难
以实现分离操作。因此,将多光谱技术用于煤矸石

分离还有待进一步研究。目标检测是机器视觉领域

的重要研究方向[19],主要目的是获取图像中物体的

位置。随着深度学习的发展,目标检测在多个领域

中得到了广泛的应用[20]。如区域卷积神经网络

(RCNN)[21]在Pascal
 

VOC
 

2012数据集上的目标

检测平均精度均值(mAP)为53.3%,相比之前最好

的结果提升了30%。目前,基于深度学习的目标检

测模型可分为两类,一类是以RCNN为代表的两步

(two-stage)[22-23]检测法,另一类是以 YOLO(You
 

only
 

look
 

once)[24]为代表的单步(one-stage)检测

法。YOLO的原理简单,对计算机的性能要求低,
容易实现[25]。为追求更高的性能,人们又相继提出

了YOLO
 

v2[26],YOLO
 

v3[27]和YOLO
 

v4[28]。相

比其他版本,YOLO
 

v4的检测性能更优秀。
综上所述,本文将YOLO

 

v4用于煤矸石检测,
为煤矸石的智能分离提供位置信息。针对已有识别

方法无法定位图像中的煤矸石问题,提出了一种基

于多光谱成像和改进YOLO
 

v4的煤矸石识别和定

位方法,可在分离时提供煤矸石的位置信息。尽管

YOLO
 

v4的检测性能优异,但其设计是面向大规模

视觉挑战赛,在实际任务中,具有较大的改进空间。
因此,通过改进YOLO

 

v4,实现更高效的煤矸石检

测,对煤炭清洁利用和煤矿的自动化建设具有现实

意义。

2 实验设备与方法

2.1 设备和数据采集

多光谱成像技术带宽大,受可见光的影响非常

小,实时性好。因此,可将多光谱成像技术用于检测

煤矸石,实验室搭建的光谱采集系统如图1所示。
多光谱数据采集系统由光源、滤光片、镜头、光谱成

像仪和计算机组成。其中,椭圆圈出的部分为多光

谱成像仪,光源为SUMITA
 

OPTICAL
 

GLASS公

司生产的LS-LHA。滤波设备只允许波长为675~
975

 

nm的光通过,由Edmund
 

Optics(American)生
产。多 光 谱 成 像 仪 为 XIMEA 公 司 生 产 的

MQ022HG-IM-SM5X5-NIR,共25个波段,每个波

段都可获得一个分辨率为409
 

pixel×216
 

pixel的

光谱图。进行光谱采集时,成像仪通过 USB3.0接

口 由 计 算 机 控 制。 成 像 仪 的 曝 光 时 间 为

16.007
 

ms。从安徽淮南矿区获取实验所用的煤矸石

和煤块,在实验室采集数据,实验步骤:1)在实验室搭

建数据采集平台,打开设备并初始化;2)利用上位机

软件HSImager通过 USB3.0接口控制多光谱成像

仪;3)为设备设置合适的参数;4)进行数据采集。

图1 多光谱数据采集系统

Fig.
 

1 System
 

of
 

multi-spectral
 

data
 

acquisition

为提高检测精度,不仅需要采集包含多个煤块

或煤矸石块的光谱图像数据,还需采集煤和煤矸石

的混合多光谱数据。煤和煤矸石的光谱数据采集信

息如表1所示,其中,mix为煤和煤矸石出现在同一

张多光谱图像中的情况。
实验得到的煤和煤矸石光谱图像如图2所示,

左侧为一组光谱图像,共包含25个波段,每个波段
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表1 煤和煤矸石的数据信息

Table
 

1 Data
 

information
 

of
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue

Sample
Number

 

of
 

lumps

1 2 3
Total

Coal 175 75 50 300

Coal
 

gangue 175 75 50 300

Mix - 100 150 250

都能可视化为一个分辨率为216
 

pixel×409
 

pixel
的灰度图像。右侧为多光谱图像中波段1的光谱

图,其中,虚线框为煤块,实线框为煤矸石。

2.2 YOLO目标检测的原理

1)
 

YOLO的检测机制

YOLO
 

v4是YOLO的改进版本,揭示YOLO
 

v4
的检测机制,需从基本的YOLO模型开始。YOLO
将目标检测转换为一个回归问题,在模型中分类和

边框回归同时进行,也被称为一阶段检测。YOLO
的检测原理如图3所示,输入的图像经主干网络

(Backbone)提取特征后由全连接层映射到一个维

度为S×S×(B×5+C)的张量。Backbone可以是

任何卷积神经网络(CNN)模型,如视觉几何组网络

(VGGNet)和GoogLeNet。S×S为 网 格 数,C为

图2 煤和煤矸石的多光谱图像

Fig.
 

2 Multi-spectral
 

image
 

of
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue

图3 YOLO和YOLO
 

v3模型的结构

Fig.
 

3 Structures
 

of
 

YOLO
 

and
 

YOLO
 

v3
 

models

类别数,B 为每个网格单元预测的边界框数。每个

边界框需要预测5个变量,分别为边界框的坐标

(x,
 

y),边界框的宽、高(w,
 

h)以及置信度。
为提 高 模 型 对 不 同 大 小 目 标 的 检 测 性 能,

YOLO
 

v3上加入了多尺度网格,但网络层数越深,
模型的容量也就越大,特征学习能力越强。为获取

更多的输入图像特征,YOLO
 

v3模型用Darknet-53
提取图像特征。在深层网络中,容易出现梯度消失

和爆炸,增加了网络的训练难度。Darknet-53通过

残差连接[17],使网络更容易训练,收敛速度更快。

Darknet-53的下采样均是步长为2的卷积操作。

YOLO
 

v3的输入图像尺寸为416
 

pixel×416
 

pixel
时,网格的尺寸分别为13

 

pixel×13
 

pixel、26
 

pixel×
26

 

pixel和52
 

pixel×52
 

pixel,每个网格的长为(5+
C)×B。在YOLO

 

v3中,每个尺度网格的B 为3,
共使用9个锚框。
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YOLO
 

v4为优化的YOLO
 

v3,目的是提高系

统中神经网络的运行速度,同时优化并行计算。输

入图 像 的 分 辨 率 分 别 为 416
 

pixel×416
 

pixel、

512
 

pixel×512
 

pixel和608
 

pixel×608
 

pixel,研究

表明,高分辨率的输入图像有利于提高检测精度。

YOLO
 

v4 的 主 干 网 络 是 用 CSP(Cross
 

stage
 

partial)改进的Darknet-53(CSPDarknet-53)。其边

界框回归仍使用YOLO
 

v3,且头部(Head)没有改

进。主干网络和检测头部由颈部(Neck)连接,Neck
主要由金字塔池化(SPP)和路径聚合网络(PAN)构
成。CSP[29]通过对梯度流的分裂使梯度流通过不

同的网络路径传播,目的是减少计算量的同时实现

更丰富的梯度组合,从而提高推理速度和准确性。

SPP[30]用多个不同尺度的池化窗口采样特征图,然
后进行融合汇合,且输出特征的尺寸相同。因此,基
于SPP的CNN模型可允许输入多种尺度的图像。

PAN[31]通过自下向上的路径增强在较低层中准确的

定位信息流,建立底层特征和高层特征之间的信息路

径,从而增强整个特征的层次架构。

2)
 

改进的YOLO
 

v4
YOLO

 

v4的设计是面向大规模视觉挑战赛,其
网络采用3种尺度,以实现对多种尺度目标的检测。
为了实现更高的检测精度,可输入更大分辨率的图

像。实验使用的多光谱成像仪每个通道光谱图像的

分辨率为409
 

pixel×216
 

pixel,改进的 YOLO
 

v4
(YOLO

 

v4.1)在输入图像分辨率较小的情况下,依
然具有优异的检测性能。

YOLO
 

v4.1的主干网络基于CSPDarknet-53,
并与其有着相同的深度,记为Backbone1,可直接使

用YOLO
 

v4的预训练权值,Backbone1、Neck和

Head的结构和改进如图4所示。其中,Add为两

个特征层的相加操作,Backbone1是步长为2的3
次下采样和步长为3的1次下采样,即4次下采样

操作。输入图像的分辨率为408
 

pixel×408
 

pixel,
输出特征图的尺寸分别为17

 

pixel×17
 

pixel和

51
 

pixel×51
 

pixel。此外,通过短路连接改进SPP
(RSPP),Head输出的网格有两种尺度(奇数),分别

为17×17和51×51,每个尺度的网格采用4个锚框。

图4 YOLO
 

v4.1的原理图

Fig.
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

YOLO
 

v4 1

3 实验和结果分析

为尽可能地提高检测速度,从每组多光谱图像

的25个波段中选择3波段用于YOLO
 

v4.1检测。
根据识别率和相关性选择波段,首先研究不同波段

的煤矸石识别率,预选出识别率相对较高的波段;然
后分析预选波段间的相关性,选出3个相关系数最

小的波段作为组合波段用于检测研究。

3.1 多光谱波段选择

1)
 

不同波段煤矸石的识别准确率

原 始 光 谱 图 像 的 分 辨 率 为 216
 

pixel×
409

 

pixel,YOLO
 

v4.1输入图像的分辨率最高为

408
 

pixel×408
 

pixel。分析各波段煤矸石的识别率

时,输入光谱图像的分辨率为204
 

pixel×408
 

pixel。
为了尽可能地保留每个波段的光谱信息,用于煤和

煤矸石识别的光谱数据不进行任何特征处理。
集成学习[32]是一种强学习机,由多个弱学习机

通过Boosting或Bagging构建,分类性能优异,且
对高维数据的鲁棒性好。原始光谱数据是图像,维
度较高。因此,将集成学习用于研究不同波段的煤

矸石识别性能。
自适应增强(AdaBoost)[33]和随机森林(RF)[34]

是集成学习中的两个经典算法,其弱学习机都是分

类回归树(CART)[35]。RF是以CART为弱分类器
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的一个集成学习模型,每棵树都依赖于独立抽样,分
类时,每棵树都投票并返回得票数最多的类,最终以

得票数多的类别作为预测类别。AdaBoost由多个

弱学习机集成,前一个弱学习机错分的样本在下一

个弱学习机中会得到加强,每轮中加入一个新的弱

学习机,直到得到某个预定的错误率(足够小)或达

到预定的最大迭代次数。为尽可能地提升网络对不

同波段 煤 矸 石 的 识 别 性 能,将 AdaBoost、RF 和

CART用于煤矸石识别。
文献[17]和文献[18]以二分类的形式研究不同

波段煤矸石的识别率,当煤和煤矸石在同一图像中

时会引起误识别。因此,将煤和煤矸石混合出现在

同一光谱图像中也作为一类。将数据按4∶1的比例

随机划分为训练集和测试集,所有算法对每个波段

煤和煤矸石的识别都独立重复20次,每次识别时随

机选取训练数据。不同波段煤矸石的平均识别准确

率如图5所示。可以发现,同一算法不同波段、相同

波段不同算法的煤矸石识别准确率均存在差异。煤

和煤矸石的二分类中,AdaBoost和RF对不同波段

煤矸石的识别率相近,且相对较高。将煤和煤矸石

的混合也作为一类时,AdaBoost、RF和CART对

不同波段煤矸石的识别准确率均有所降低。

图5 不同波段的平均识别准确率。(a)煤和煤矸石的二分类;(b)煤、煤矸石以及其混合图像的三分类

Fig.
 

5 Average
 

recognition
 

accuracy
 

in
 

different
 

bands 
 

 a 
 

Two
 

classes
 

of
 

coal
 

and
 

coal
 

gangue 
 

 b 
 

three
 

classes
 

of
 

coal 
 

coal
 

gangue 
 

and
 

mix

  图5中,阴影部分表示识别准确率的标准差,

AdaBoost、RF和CART算法的最优识别结果如表

2所示。可以发现,不同算法的最大平均识别准确

率对应的波段不完全相同,且 RF对煤、煤矸石和

mix的最大平均识别准确率远大于 AdaBoost和

CART。因此,选取RF识别率最高的波段,然后分

析其相关性。
对于煤和煤矸石的二分类,RF对波段9的平

均识别准确率为97.6%,略小于波段6、7、10。对于

三分类,波段6、7、10的平均识别准确率分别为

86.4%、86.7%和86.4%,不同波段识别准确率的

差值相对标准差是非常小的,因此,将波段6、7、9和

10作为组合波段的预选波段。此外,由于部分波段

的平均识别准确率与最大平均识别准确率的差值较

小,因此平均识别准确率相对高的波段全部被选择,
并分析其相关性,预选取的波段如表3所示。

表2 AdaBoost、RF和
 

CART的识别结果

Table
 

2 Recognition
 

results
 

of
 

AdaBoost 
 

RF 
 

and
 

CART
 

Algorithm
Coal

 

and
 

coal
 

gangue Coal,
 

coal
 

gangue,
 

and
 

mix

Maximum
 

average
 

accuracy
 

/% Band Maximum
 

average
 

accuracy
 

/% Band

RF 97.8 6,7,10 87.0 9

CART 89.0 13 70.8 9

AdaBoost 98.0 12 77.3 2,6

表3 预选波段

Table
 

3 Pre-selected
 

band unit:
 

%

Band 9 7 11 6 8 10 13 21

Average
 

accuracy 87.0 86.7 86.7 86.4 86.4 86.4 86.4 86.4
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  2)
 

预选波段的相关性分析

相关性是描述两个矩阵的相似程度,相关性的

分析可用于特征选择、降低冗余信息[36]。因此,被
广泛应用于数据挖掘领域和特征选择。实验从预选

波段中选择相关系数最小的三个波段,将选定的光

谱图像作为RGB图像进行检测。预选波段的相关

系数混淆矩阵如图6所示,图中的相关系数是实验

获取的所有光谱数据(850组)的均值。可以发现,
尽管多光谱成像仪的各波段光谱数据相关性相对较

图6 相关系数的混淆矩阵

Fig.
 

6 Confusion
 

matrix
 

of
 

correlation
 

coefficients

大,但不同波段的光谱图像依然存在差异。其中,波
段10和波段21的相关系数最小,为0.85。根据混

淆矩阵,选取相关系数和最小的3个波段(波段6、

10和21的相关系数和最小,为2.62),用于煤矸石

检测。

3.2 基于YOLO
 

v4.1的煤矸石检测

将850组多光谱图像划分为训练集、验证集和

测试集,每个数据集中的组合波段光谱图像分别为

700、60和90张。为验证YOLO
 

v4.1的性能,将原

始YOLO
 

v4也用于检测。原始YOLO
 

v4输入图

像的分辨率为416
 

pixel×416
 

pixel、512
 

pixel×
512

 

pixel和608
 

pixel×608
 

pixel。所有模型加载

预训练权重后,训练60个Epoch,训练的批大小为

4,学习率为0.00025。将测试数据用训练好的模型

测试,结果如图7所示,其中,横坐标上的408为

YOLO
 

v4.1,416、512和608为输入图像分辨率分

别为416
 

pixel×416
 

pixel、512
 

pixel×512
 

pixel和

608
 

pixel×608
 

pixel的 YOLO
 

v4。可 以 发 现,

YOLO
 

v4输入光谱图像的分辨率越高,对煤或煤矸

石的 mAP越高。YOLO
 

v4.1对煤和煤矸石的

mAP最优,分别为98.73%和97.78%。

图7 测试结果。(a)煤416;(b)煤512;(c)煤608;(d)煤408;
 

(e)煤矸石416;(f)煤矸石512;
 

(g)煤矸石608;(h)煤矸石408
Fig.

 

7 Test
 

results 
 

 a 
 

Coal416 
 

 b 
 

coal512 
 

 c 
 

coal608 
 

 d 
 

coal408 
 

 e 
 

coal
 

gangue416 
 

 f 
 

coal
 

gangue512 
 

 g 
 

coal
 

gangue608 
 

 h 
 

coal
 

gangue408

  各模型的测试时间如表4所示,可以发现,

YOLO
 

v4输入的图像分辨率越高,煤或煤矸石的检

测性能越好,但检测时间也会显著增大。输入图像

的分辨率从416
 

pixel×416
 

pixel增加到608
 

pixel×
608

 

pixel时,检测煤矸石的 mAP提升了3.80%,
所用时间增加了75.8%,这表明YOLO

 

v4输入的

图像分辨率增加引起的时间消耗远大于对煤矸石检

测精度提升带来的收益。而 YOLO
 

v4.1的 mAP
为98.26%,对煤矸石检测精度为97.78%,检测精

度 与 输 入 分 辨 率 为 608
 

pixel×608
 

pixel 的

YOLO
 

v4相当,且90组多光谱图像的检测时间仅

为4.18
 

s。
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表4 检测模型的测试结果

Table
 

4 Test
 

results
 

of
 

each
 

detection
 

model

Detection
 

model
Input

 

resolution
 

/
(pixel×pixel)

Average
 

precision
Coal

 

/% Coal
 

gangue
 

/%
mAP

 

/% Test
 

time
 

/s

YOLO
 

v4.1 408×408 98.73 97.78 98.26 4.18
416×416 97.47 93.49 95.48 3.43

YOLO
 

v4 512×512 98.61 93.87 96.24 4.33
608×608 98.59 97.04 97.81 6.07

  综上所述,YOLO
 

v4.1的检测精度较高,且检

测速度也相对较快,YOLO
 

v4.1在测试集上的部分

检测结果如图8所示,其中,置信度低的预测边界框

已被过滤。可以发现,当多个煤块或煤矸石在一张

光谱图像中,甚至一些煤或煤矸石发生重叠时,

YOLO
 

v4.1 依 然 能 准 确 识 别 和 定 位,这 表 明

YOLO
 

v4.1在煤矸石检测中的性能较好。

图8 YOLO
 

v4.1的检测结果

Fig.
 

8 Detection
 

result
 

of
 

YOLO
 

v4 1

  图8中煤或煤矸石的边界框坐标和得分如表5
所示,其中,(xlt,

 

ylt)为边界框的左上角坐标,(xrb,
 

yrb)为边界框的右下角坐标,标签“c”和“g”分别表

示煤和煤矸石。获得边界框的坐标后可得到煤矸石

的位置,还可以通过边界框坐标获得煤矸石的相对

尺寸,这表明YOLO
 

v4.1不仅能准确地识别出煤

矸石,还可以获取煤矸石的位置及相对尺寸,有利于

煤矸石的分离操作。
表5 边界框的坐标和得分

Table
 

5 Coordinate
 

and
 

score
 

of
 

bounding
 

box
 

Sample
Detection

 

result
 

[label:score
 

(xlt,
 

ylt),
 

(xrb,
 

yrb)]

LabelScore (xlt,ylt),(xrb,yrb) LabelScore (xlt,ylt),(xrb,yrb) LabelScore (xlt,ylt),(xrb,yrb)

1 c 0.97 (87,124),(173,254) - -
2 c 1.00 (8,200),(109,275) c 1.00 (92,221),(184,297) -
3 c 1.00 (34,119),(130,209) c 0.99 (42,217),(173,319) c 0.91 (120,104),(216,223)

4 g 0.58 (90,145),(216,261) - -
5 g 1.00 (43,242),(152,326) g 0.98 (51,209),(149,266) -
6 g 0.84 (7,178),(162,320) g 0.81 (79,152),(164,255) -
7 g 1.00 (6,110),(141,205) c 0.72 (44,205),(173,318) -
8 g 0.96 (29,100),(185,197) c 0.99 (41,202),(126,320) -
9 g 0.98 (106,134),(216,258) c 0.99 (26,84),(128,196) c 0.99 (29,212),(124,326)
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4 结  论

将多光谱成像技术和目标检测用于煤矸石分离

研究,当煤和煤矸石混合在一张光谱图像中时,不仅

能准确识别煤矸石,还能获得煤和煤矸石的位置及

相对大小。针对煤与煤矸石混合时容易混淆的问

题,将煤和煤矸石的混合物作为一类进行识别,减少

了两者在同一张图像中的错误识别问题。基于识别

精度和相关系数进行波段选择,将多光谱成像用于

煤矸石分离,研究了多光谱25个波段对煤矸石的识

别率,预选出识别准确率较高的8个波段,然后分析

不同波段之间的相关性,选出相关性最小的3个波

段构成一个伪RGB图像用于检测。实验结果表明,

YOLO
 

v4.1对煤和煤矸石的检测精度可媲美于输

入图像分辨率为608
 

pixel×608
 

pixel的YOLO
 

v4,
且检测时间仅为4.18

 

s,远小于YOLO
 

v4检测模型

的6.07
 

s。
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