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张泽琳，章智伟，胡　 齐，等．基于深度学习的多产品煤料图像分类方法研究［Ｊ］．煤炭科学技术，２０２１，４９（９）：
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基于深度学习的多产品煤料图像分类方法研究

张泽琳１，２，３，４，章智伟１，２，胡　 齐１，２，王　 黎１，２

（１．武汉科技大学 资源与环境工程学院，湖北 武汉　 ４３００８１；２．武汉科技大学 冶金矿产资源高效利用与造块湖北省重点实验室，湖北 武汉　 ４３００８１；
３．武汉科技大学 机械自动化学院，湖北 武汉　 ４３００８１；４． 武汉科技大学 冶金装备及其控制教育部重点实验室，湖北 武汉　 ４３００８１）

摘　 要：基于传感器的智能矿石干选技术在煤炭领域备受关注，其节能、无水、智能、高精度和易使用

等优点在井下排矸、选厂预富集和矸石再选等环节有着广泛的市场前景，具有降低成本、节能降耗的

优势。 为探索深度学习在基于机器视觉的煤料智能干选过程中的分类精度和应用潜力，基于深度学

习提出了一种多产品煤料图像分类方法。 在获取低灰煤、中低灰煤、高灰煤和矸石 ４ 类产品无烟煤图

像的基础上，采用位置变换操作对煤粒图像集进行数据增强，为深度学习模型提供大量训练数据，进
而采用基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、Ｋｅｒａｓ 框架的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 神经网络模型进行迁移学习。 通过使用 ＩｍｇＮｅｔ 大

量数据集在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 神经网络模型上训练出初始网络参数和权重，将其迁移至煤料多产品分类

模型中，采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 对模型进行处理以防止过拟合，最终建立了针对无烟煤多产品的深度学习分类

模型，并通过训练过程的损失值和准确率的趋势图判断训练过程是否收敛。 通过多分类器对比分析，
结果表明深度学习分类模型的测试精度和验证精度均达到 ９０％以上，且随产品数量增加而略有降

低，多产品验证精度分别为 ９３．５％、９１．３％和 ９０．１％，均优于 ＫＮＮ、ＲＦ 和 ＳＶＭ 常规分类模型的准确率，
其中 ＳＶＭ 分类模型准确率较高，ＲＦ 分类模型次之，ＫＮＮ 分类模型准确率最低。 分析结果表明深度

学习能高效区分产品间特征差异性，并在煤料多产品图像分类应用上具有较大潜力。
关键词：深度学习；煤料图像；煤料多产品分类；迁移学习；煤粒密度
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ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ ｈａｓ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｃｏａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏａｌ ｉｍａｇｅ；ｍｕｌｔｉ－ｐｒｏｄｕｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ； ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｄｅｎｓｉｔｙ

０　 引　 　 言

我国是煤炭生产和消费大国，在煤炭的使用量

上远超石油和天然气［１－２］。 为了提高煤炭洗选效率

和效益，迫切需要发展选煤自动化和智能化技术。
近年来，基于 γ 射线、Ｘ 射线成像光电及机器视觉的

煤炭智能干选机的相关研究和应用日益增多，其节

能、降耗、无水、性价比高等优势使其具有较大的市

场应用前景，是煤炭干选领域重大技术突破，为我国

干旱缺水地区的煤炭分选提供了一种全新的思路。
随着人工智能和深度学习算法的不断改进，其

识别精度在众多行业已经得到了认可和推广，然而

在矿业工程领域应用研究偏少。 目前，机器视觉技

术在国内外选矿领域的研究越来越普遍。 ＲＡＭＩＬ
等［３］于 ＲＧＢ 数据和人工神经网络对花岗岩形成矿

物的识别研究， 模型正确识别精度大约 ９０％。
ＭＯＲＡＲ 等［４］通过机器视觉在浮选过程中控制泡沫

深度和空气速率来平衡浓缩回收率，并对质量回收

率和精矿品位进行准确测量。 ＫＩＳＴＮＥＲ 等［５］ 利用

纹理特征结合复杂的多尺度小波对工业铂族金属浮

选泡沫和输送带上煤炭颗粒的模式识别性能进行提

升。 ＦＵ 等［６］基于卷积神经网络对浮选泡沫图像识

别，对获取的浮选泡沫图像进行卷积操作，构建浮选

泡沫回收率和泡沫表面特征之间的关联模型，并使

用 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ 卷积神经网络分别构

建模型进行对比分析，最终 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型以高达

９９．２％的正确识别率领先。 ＤＥＩＳＹＳ 等［７］ 基于图像

处理系统对焦炭燃烧反应性能的研究，由于煤粒在

变成煤粉的过程中会有挥发性化合物释放，产生炭

化颗粒，同时颗粒的形态会影响煤炭的燃烧反应性

能，故通过图像处理手段对其性能进行预测和分析。
杨慧刚等［８］基于 Ｘ 射线扫描获取煤和矸石灰

度信息并确定其分离阈值，达到分离煤和矸石的效

果。 林小竹等［９］ 通过分水岭变换分割算法与数学

形态学腐蚀与膨胀、开运算与闭运算的联合使用对

煤泥浮选泡沫进行有效分割并对分割后图像进行特

征提取。 金昊等［１０］ 通过采集煤渣图像数据，经过

ＣＣＤ 图像灰度处理、边缘识别和提取，特征值提取

和标记等快速识别煤渣含碳量。 陈科贵等［１１］ 基于

ＢＰ 神经网络三叠统杂卤石层做精细识别，并构建模

型，识别率达 ８２．５１％。 徐述腾等［１２］ 基于深度学习

对吉林夹皮沟金矿和河北石湖金矿的黄铁矿、黄铜

矿、方铅矿、闪锌矿等硫化物矿物构建 Ｕｎｅｔ 卷积神

经网络模型，并有效自动提取矿相显微镜下矿石矿

物的深层特征信息，实现镜下矿石矿物智能识别与

分类。
近年来，基于图像传感器的煤炭智能干选技术

备受关注，这是一种潜在的智能分选方法，具有广泛

的应用前景。 但目前大多仍采用一般模式识别算

法，深度学习方法研究较少。 因此，笔者基于深度学

习算法构建多产品煤料图像分类模型，以探寻深度

学习算法在煤炭智能干选技术方面的可行性。

１　 试验材料与方法

１．１　 煤样准备与图像采集

以无烟煤作为试验对象，并按照 ＧＢ ／ Ｔ ４７８—
１９８７ 对其进行浮沉试验，将煤样分为＜１．４０、１．４０ ～
１．６０、１．６０～１．８０、＞１．８０ ｇ ／ ｃｍ３的 ４ 个密度级，其灰分

分别为 ５．３８％、１５．６７％、３０．８９％、７３．３５％，作为低灰

煤、中低灰煤、高灰煤和矸石 ４ 类产品待用。
图像采集系统及煤粒图像如图 １ 所示。

图 １　 图像采集系统及煤粒图像

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｃｏａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｍａｇｅ

图像采集平台由计算机、工业相机、光源 ３ 部分

组成。 此次数据采集共 １ ０６１ 张煤粒图片，其中密

度＜１．４０、１．４０～１．６０、１．６０～１．８０、＞１．８０ ｇ ／ ｃｍ３的分别
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有 ２１３、２８３、２７６、２８９ 张。
１．２　 数据增强算法

对于深度学习算法，为训练出较好的神经网络

模型，须拥有数量多且质量高的数据作为支撑，以期

让分类模型具有更好的泛化能力，有效避免过拟合。
深度学习（ＤＬ）一般采用数据增强算法对原始

数据集进行位置变换处理，以达到增大数据集的效

果。 将每个煤粒图像进行左右翻转和 １８０°旋转操

作，使煤粒图像增加至 ３ １８３ 张，煤粒原图、左右翻

转和旋转 １８０°后的图像如图 ２ 所示。

图 ２　 煤粒原图和上下翻转、旋转 １８０°后的图像

Ｆｉｇ．２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｃｏａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅｓ ａｆｔｅｒ
ｕｐｓｉｄｅ ｄｏｗｎ ａｎｄ １８０° ｒｏｔａｔｉｏｎ

１．３　 深度学习原理

深度学习指多层神经网络上运用各种机器学习

算法解决图像、文本等各种问题的算法集合［１３］，其
核心为特征学习，旨在通过分层网络获取分层次的

特征信息，从而解决以往需要人工设计的重要难题。
其主要包含卷积神经网络 （ ＣＮＮ）、自动编码器

（ＡＥ）、稀疏编码（ＳＣ）、限制玻尔兹曼机（ＲＢＭ）、深
信度网络（ＤＢＮ）、多层反馈循环神经网络（ＲＮＮ）等

多种算法［１４－１６］。
深度学习基本网络结构，由输入层、隐含层、输

出层 ３ 个部分构成，相较于传统神经网络拥有更深

层次的网络结构，能够组合底层特征形成更加抽象

的高层表示属性类别或特征，以发现数据的分布式

特征表示。
随着人工智能技术的不断更新和发展，深度学

习模型已从最初 ７ 层结构的 ＬｅＮｅｔ 发展到超过

１ ０００层的 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ，模型的精度也越来越高。 但随

着隐含层数量的持续增加，精度却不增反降，而且网

络计算复杂度也越来越大，这是目前深度学习算法

发展的瓶颈。 为避免发生模型过大、数据集过小产

生过拟合等问题，在进行网络模型构建时应挑选与

数据集规模相匹配的网络模型［１７－１９］。
针对以上问题，挑选出隐含层数量和参数相

对适宜的卷积神经网络 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 作为网络模

型，并结合迁移学习概念对数据进行训练、测试。
笔者迁移训练过 ＩｍａｇｅＮｅｔ 的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 网络模

型上的网络参数和权重，并用 １ 个节点数为２ ０４８
的全连接层替换之前的全连接层，搭建深度学习

分类模型，期间采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法防止模型 过

拟合。
１．４　 基于深度学习的煤料多产品分类模型构建

基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、 Ｋｅｒａｓ 框架的卷积神经网络

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 构建深度学习模型，隐含层共 ２２ 层，整
体深度学习网络结构如图 ３ 所示，模型包括输入层、
卷积层、激活层、池化层、全连接层和输出层。

图 ３　 整体深度学习网络结构示意

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 数据集在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 模型中的训练步骤如下：
１） 输入煤粒 图 片。 将 原 图 分 辨 率 调 节 为

２９９ ｐｉｘ× ２９９ ｐｉｘ， 将 ＲＧＢ 三通道数据 ２９９ ｐｉｘ ×
２９９ ｐｉｘ×３ 的矩阵输入模型。

２）对输入的矩阵进行卷积。 从训练的网络结

构（表 １）可知，输入的 ２９９ ｐｉｘ×２９９ ｐｉｘ×３ 的矩阵经

过 ３２ 个 ３ ｐｉｘ×３ ｐｉｘ 大小的卷积核遍历之后，在无监

督情况下自主提取煤粒图片的表面特征，输出的特

征图大小为 １４９ ｐｉｘ×１４９ ｐｉｘ。 由于卷积核个数为 ３２，
故最终输出的数字化矩阵为 １４９ ｐｉｘ×１４９ ｐｉｘ×３２。

３）池化。 池化层在连续的卷积层的中间，用于

压缩数据和参数的量，其主要作用为特征降维，即把

冗余信息剔除，将最重要的特征信息抽取出来，在一

定程度上防止过拟合现象的产生。 此结构采用的池化

过滤器大小为 ３ ｐｉｘ×３ ｐｉｘ 和 ８ ｐｉｘ×８ ｐｉｘ ２ 种类型。
４）激活函数。 将卷积层输出结果进行非线性

映射，此模型采用 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数，其数学形式为

ａｉ ＝
ｅＺｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅＺｋ

（１）
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式中： ａｉ 为 ｓｏｆｔｍａｘ 的第 ｉ 个输出值； Ｚ ｉ 为该网络的

第 ｉ 个输出； Ｚｋ 为该网络的任意一个输出。
５）多次卷积和池化。 通过多次卷积和池化，提

取更易识别的特征，其中卷积核大小主要为 ３ ｐｉｘ×
３ ｐｉｘ和 １ ｐｉｘ×１ ｐｉｘ，取代了之前 ５ ｐｉｘ×５ ｐｉｘ 大小的

卷积核，不仅没有减弱其表达能力，而且还大幅减少

了参数数量，节约了计算时间。
６）全连接层。 将之前卷积提取的所有局部特

表 １　 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 网络结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３

类型
尺寸（步长） ／
（ｐｉｘ×ｐｉｘ）

图像输入尺寸 ／
（ｐｉｘ×ｐｉｘ）

卷积 ３×３（２） ２９９×２９９×３

卷积 ３×３（１） １４９×１４９×３２

卷积（带填充） ３×３（１） １４７×１４７×３２

池化 ３×３（２） １４７×１４７×６４

卷积 ３×３（１） ７３×７３×６４

卷积 ３×３（２） ７１×７１×８０

卷积 ３×３（１） ３５×３５×１９２

３×ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ３×３ 和 １×１ 组合 ３５×３５×２８８

５×ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ３×３ 和 １×１ 组合 １７×１７×７６８

２×ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ３×３ 和 １×１ 组合 ８×８×１ ２８０

全局池化 ８×８ ８×８×２ ０４８

全连接 ｌｏｇｉｔｓ １×１×２ ０４８

激活函数 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器 １×１×１ ０００

征重新通过权值矩阵形成完整的图。 适当增加全连

接层数量，有利于提升模型的非线性表达能力和学

习能力。
７）输出层。 将训练和验证完的数据集进行特

征分类，以达到最终图像分类的目的［２０－２１］。

２　 煤料图像分类结果讨论

２．１　 基于深度学习的煤料多产品分类

将输入图片按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例分为训练集、测试

集和验证集，并通过上述构建的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ３ 卷积神

经网络模型，各参数设置为：ｅｐｏｃｈｓ ＝ ５０ ０００，ＬＲ＝
０．０１。 将试验煤样分为两产品、三产品和四产品。

１）两产品：＜１．８０ ｇ ／ ｃｍ３，＞１．８０ ｇ ／ ｃｍ３。
２）三产品： ＜ １． ４０ ｇ ／ ｃｍ３， １． ４０ ～ １． ８ ｇ ／ ｃｍ３，

＞１．８０ ｇ ／ ｃｍ３。 　
３） 四产品： ＜ １． ４０ ｇ ／ ｃｍ３，１． ４０ ～ １． ６０ ｇ ／ ｃｍ３，

１．６０～１．８０ ｇ ／ ｃｍ３；＞１．８０ ｇ ／ ｃｍ３。
经训练后模型测试精度和验证后的精度呈现出

分类越多，模型精度越低的现象，两产品、三产品、四
产品的测试精度分别为 ９５．２％、９３．６％、９１．５％，验证

精度分别为 ９３．５％、９１．３％、９０．１％。 因为产品类别

越多，图像特征区分度越差，分类精度也越低。
煤粒图像在经过卷积过程中所提取的部分特征

图像和融合后的特征如图 ４ 所示。

图 ４　 卷积过程中的部分特征以及融合后的整体特征

Ｆｉｇ．４　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｇｒａｐｈ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｇｒａｐｈ ａｆｔｅｒ ｆｕｓｉｏｎ
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　 　 由图 ４ 可以看出，不同密度级煤粒图像的特征

颜色和位置分布存在差异性，深度学习模型正是通

过对这些特征差异性的识别进行多产品煤料分类。
两产品分类训练过程的损失值和准确率的趋势如图

５ 所示，可以看出，训练过程已经收敛，即训练充分。
通过迁移学习建立的深度学习无烟煤多产品分

类模型的测试精度和验证精度都在 ９０％以上，且随

产品数增加而略有降低，三类产品的验证精度分别

为 ９３．５％、９１．３％和 ９０．１％。 结果表明煤粒密度级与

其表面特征具有紧密联系，且深度学习算法能够较

好地捕获不同产品间的差异性特征。
２．２　 多分类算法效果对比分析

在提取煤粒表面颜色、光泽和纹理特征参数的

基础上，采用常规的 Ｋ 最邻近分类（ＫＮＮ） ［２２］、随机

森林（ＲＦ） ［２３］ 和支持向量机（ＳＶＭ） ［２４］ 对多产品煤

料图像进行分类预测，其中 ２ ／ ３ 的数据集作为训练

集，１ ／ ３ 的数据集作为测试集，随机选取各类别数

据，每种分类器训练和测试 ５ 次，取其平均分类精

度，并将其与深度学习分类精度进行对比分析。 特

征提取和筛选的 ５０ 个表面特征参数如图 ６ 所示。

图 ５　 训练过程两产品损失值和准确率趋势

Ｆｉｇ．５　 Ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ ｐｒｏｄｕｃｔｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ６　 ５０ 个煤粒表面颜色、光泽和纹理特征

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｌｏｒ，ｌｕｓｔｅｒ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｆｉｆｔｙ ｃｏａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ

　 　 基于上述 ３ 种分类器的煤料多产品分类准确率

见表 ２，其中 ＳＶＭ 的分类准确率最高，ＲＦ 分类准确

率次之，ＫＮＮ 分类准确率最低，但均低于基于深度

学习的多产品分类模型。

由此可证明深度学习算法能够较好地捕获不同

产品间的差异性特征，并对其进行精确分类，因此深

度学习模型更适用于煤料多产品在线分类等相关工

业应用。

１２１
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表 ２　 多分类算法分类准确率

Ｔａｂｌｅ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器
准确率 ／ ％

两产品 三产品 四产品

ＫＮＮ ８２．６ ７８．５ ７４．４

ＲＦ ８７．３ ８５．３ ８１．６

ＳＶＭ ９１．６ ８７．９ ８５．８

ＤＬ ９３．５ ９１．３ ９０．１

３　 结　 　 论

１）针对网络模型的鲁棒性和泛化能力，提出了

一种数据增强算法，对原始数据进行上下翻转和

１８０°旋转，扩大原始数据集。
２）提出了一种基于深度学习的多产品煤料图

像分类方法，在煤料图像数据增强的基础上，采用深

度学习算法构建了卷积神经网络模型，并应用迁移

学习的方法对不同煤料产品图像数据集进行训练和

测试，直至训练过程的损失值和准确率趋于收敛，最
后得出深度学习模型测试精度和验证精度均达到

９０％以上，且随产品数增加而略有降低，三类产品的

验证精度分别为 ９３．５％、９１．３％和 ９０．１％。 同时利用

特征融合方法对煤料图像进行分析，证明不同密度

级煤料图像的特征颜色和位置分布存在明显差异

性，揭示了该深度学习算法的分类机理。
３）通过对比常规分类模型（ＫＮＮ，ＲＦ 和 ＳＶＭ）

对多产品煤料图像分类效果，表明深度学习模型精

度最高，ＳＶＭ 分类模型其次，ＫＮＮ 分类模型分类效

果最差，证明了深度学习在多产品煤料图像分类应

用中的潜力。
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