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基于 X 射线图像和激光点云的煤矸识别方法∗

司　 垒,谭　 超,朱嘉皓,王忠宾,李嘉豪

(中国矿业大学机电工程学院　 徐州　 221116)

摘　 要:煤矸高效分选是实现煤炭资源绿色开采的重要手段,其核心技术是煤和矸石的快速精准识别。 因此,本文提出了基于

X 射线图像和激光点云融合的煤矸识别方法。 首先,设计了基于局部熵和全局均差加权的改进 Otsu 分割算法,以此提高 X 射

线图像的分割精度和分割效率;同时,利用直通滤波和体素栅格降采样简化了煤矸激光点云数据,进而提取了 X 射线图像和激

光点云的煤矸组合特征。 然后,针对传统麻雀搜索算法( SSA)易陷入局部最优和种群多样性差等问题,提出了多策略改进的

SSA 算法(ISSA),并用于轻量梯度提升机( LightGBM)参数的寻优,进而设计了基于 ISSA-LightGBM 的煤矸快速识别模型。 最

后,搭建了煤矸识别实验平台,开展了相应的实验对比分析,结果表明:ISSA-LightGBM 模型的煤矸识别准确达 99. 00% ,综合性

能优于其它模型,满足了煤矸高效识别的需求。
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Abstract:The
 

efficient
 

separation
 

of
 

coal
 

and
 

gangue
 

is
 

an
 

important
 

way
 

to
 

realize
 

green
 

mining
 

of
 

coal
 

resources,
 

and
 

the
 

core
 

technology
 

is
 

the
 

rapid
 

and
 

accurate
 

identification
 

of
 

coal
 

and
 

gangue.
 

Therefore,
 

a
 

coal-gangue
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

X-ray
 

image
 

and
 

laser
 

point
 

cloud
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

Firstly,
 

an
 

improved
 

Otsu
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

local
 

entropy
 

and
 

global
 

mean
 

difference
 

weighting
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

X-ray
 

images.
 

Meanwhile,
 

the
 

straight-through
 

filtering
 

and
 

voxel
 

grid
 

down
 

sampling
 

are
 

used
 

to
 

simplify
 

the
 

laser
 

point
 

cloud
 

data
 

of
 

coal
 

and
 

gangue,
 

and
 

the
 

coal-
gangue

 

feature
 

combination
 

of
 

X-ray
 

image
 

and
 

laser
 

point
 

cloud
 

is
 

extracted.
 

Then,
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

traditional
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

is
 

prone
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimum
 

and
 

the
 

population
 

diversity
 

is
 

poor,
 

a
 

multi-strategy
 

improved
 

SSA
 

algorithm
 

(ISSA)
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

parameters
 

of
 

light
 

gradient
 

boosting
 

machine
 

( LightGBM).
 

A
 

coal-gangue
 

fast
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

ISSA-LightGBM
 

is
 

designed.
 

Finally,
 

an
 

experimental
 

platform
 

for
 

the
 

coal-gangue
 

recognition
 

is
 

established
 

and
 

the
 

corresponding
 

experimental
 

comparative
 

analysis
 

is
 

carried
 

out.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

comprehensive
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

ISSA-
LightGBM

 

model
 

can
 

reach
 

to
 

99. 00% ,
 

and
 

the
 

comprehensive
 

performance
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

models,
 

which
 

could
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

efficient
 

coal-gangue
 

recognition.
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0　 引　 　 言

　 　 煤炭在开采过程中伴随着大量矸石的产出,矸石密

度大且热量低,较高的矸石含量带来较高的运输成本和

较低的燃烧效率。 因此,井下煤矸高效分选是大型煤矿

亟需解决的技术难题,更是实现煤炭资源绿色开采的重

要手段。 而煤矸分选的核心是煤矸智能识别技术。 传统
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煤矸分选方法主要有人工选煤和湿法选煤,具有成本高、
效率低、精度差以及污染环境等问题,难以适应当前煤炭

绿色开采的要求[1] 。 光电干选法通过光电传感器获取煤

和矸石特征,并使用智能识别算法实现分类,是目前煤矸

分选的主流技术。
当前光电干选法的研究主要集中在图像识别、X 射

线识别和激光扫描识别等技术。 在图像识别方面,文
献[2]研究了基于多光谱和颜色纹理融合的煤矸彩色

图像识别法。 文献[ 3-4] 构建不同环境影响下多特征

融合输入的支持向量机进行分类,降低环境对识别率

的影响。 文献[ 5-7] 通过提取煤矸图像灰度纹理的多

维特征,建立了基于支持向量机、随机森林、前馈神经

网络的煤矸识别模型。 文献[8]利用改进的 LeNet-5 深

度神经网络对煤矸样本进行训练,得到煤矸分类的深

度学习模型。 文献[9-10] 通过对比多种卷积神经网络

框架,设计了基于 SqueezeNet 的煤矸快速识别模型。 文

献[11-12] 设计了基于 YOLOv3 和 YOLOv5s 框架的煤

矸识别模型,提高了单帧图像识别精度和效率。 基于 X
射线的煤矸识别方法是将 X 射线能量衰减值映射形成

图像,提取其图像特征进行识别[13] 。 文献[ 14] 对比分

析了煤矸 X 射线图像的不同分割算法,为煤矸智能分

选提供了良好的预处理条件。 文献[15]通过 X 射线成

像和相机成像,提取了能量衰减灰度信息和厚度信息,
进而实现了煤矸的可靠区分。 文献[16]基于单能 X 射

线图像的特征集,设计了基于 NP-FSVM 分类器的煤矸

分选模型。 文献[17] 通过联合 R 值图像与高、低能图

像特征对煤和矸石进行多维度分析,降低了 X 射线自

身的缺陷影响。 在激光扫描识别方面,文献[ 18] 通过

分析不同波长的激光扫描煤矸的图像灰度值,提高了

煤矸识别的精度和抗干扰性。 文献[ 19]设计了基于激

光点云精简与分割的煤岩识别方法。 文献[ 20]基于激

光点云的煤矸反射强度图像,构建了多特征输入的煤

矸识别分类器。
从上述报道和文献可以看出,煤矸图像存在灰度相

似性及处理延时性,导致识别精度和效率难以满足煤矸

分选系统的高效需求;X 射线成像识别对不同厚度的煤

矸难以精确区分,且双能 X 射线仅能矫正厚度影响而无

法彻底消除,厚度特征信息的缺失导致该识别方法稳定

性和适用性较差。 鉴于此,本文以提高煤矸识别效率和

精度为目标,设计了基于 X 射线图像和激光点云融合的

煤岩识别方法,通过激光雷达获取煤矸的反射强度和深

度信息,弥补 X 射线图像缺少的厚度特征信息,进而建立

高性能的煤矸识别模型,为实现煤矸的高效分选奠定

基础。

1　 煤矸智能分选系统概述

　 　 煤矸智能分选设备原理图如图 1 所示,主要由煤矸

来料系统、识别系统和执行系统组成,其中,煤矸识别系

统是智能分选设备的核心。 煤矸原料通过振动分选筛后

进入传送系统的传送带,传送带在固定位置使用 X 射线

发射源和激光雷达扫描煤矸物料,X 射线探测器和激光

雷达与计算机终端连接组成煤矸识别系统,显示器用来

显示扫描的煤矸图像。 基于 X 射线图像和激光点云可以

提取煤矸的多特征信息,建立煤矸快速识别模型,煤矸识

别系统将识别结果发送至 PLC 控制器,进而控制气动喷

嘴在指定位置喷射,将识别出的煤和矸石精准分离。

图 1　 煤矸分选设备原理图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

coal-gangue
 

separation
 

equipment

2　 煤矸的多特征提取

　 　 在煤矸识别过程中,准确提取 X 射线图像和激光点云

中的煤矸特征是提升煤矸识别速度与精度的前提。 由于

X 射线图像灰度值与 X 射线能量相关,因此,本文提出了

一种基于改进 Otsu 的自适应阈值分割算法,来获取 X 射

线图像中的煤矸个体。 同时,基于坐标映射转换,分割出

激光点云中的煤矸个体,进而提取煤矸的多维特征信息。
2. 1　 基于改进 Otsu 算法的 X 射线图像分割

　 　 1)自适应阈值分割算法

常用的自适应阈值分割算法主要有 Otsu 算法和最

大熵算法。 Otsu 算法又称最大类间方差法,将方差视为

灰度分布的度量,以期寻求到一个阈值,使图像中目标与

背景的类间方差最大化,即实现对灰度分布区分的最大

化。 Otsu 算法遍历灰度级 L,每次将灰度值 gs ( 0 ≤ gs

≤L-1)作为阈值,以该 gs 为临界点将图像灰度值分为两

类 A 和 B。 灰度值小于等于 gs 的分为 A 类,灰度值大于

gs 的分为 B 类。 A 和 B 的类间方差计算公式为:
σ2(gs) = P1(m1 - mG) 2 + P2(m2 - mG) 2 (1)
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式中: P1、P2 分别为 A 和 B 两类的像素概率, m1、m2 为两

类的灰度均值,mG 为像素全局均值。
Otsu 算法的核心是寻找令 σ2 最大化的 gs 值作为阈

值。 Otsu 应用于前景和背景区分度比较明显的图像上效

果较好且算法效率极高,但在前景和背景区分不明显或

整体灰度不均匀时,效果不佳。
最大熵分割算法引入了信息论中熵的概念,熵越大,

图像信息的复杂度越高。 最大熵分割算法通过寻找最佳

阈值,使得目标和背景的熵之和最大。 图像熵计算公

式为:

H( I) = ∑
n

i
p( i)logb

1
p( i)

(2)

式中: p( i) 是灰度 i 的概率,n 是该类的灰度分布上限,b
一般取常数 e。

定义 A 和 B 两类关于概率密度的熵为:

H(A) = - ∑
gs

i = 0

P i

pn
ln

P i

Pn
(3)

H(B) = - ∑
L-1

i = gs+1

P i

1 - pn
ln

P i

1 - Pn
(4)

定义 Φ 为 A 和 B 两类的熵之和:
Φ(gs) = H(A) + H(B) (5)
最大熵算法的计算过程是寻找令 Φ(gs) 最大化的

gs 值作为阈值。 最大熵算法在纯色背景且无明显噪声的

图像上分割效果优越,可以将 Otsu 算法未分割出的虚弱

目标分割出来(虚弱目标指该目标和背景的灰度接近),
对目标的边缘和细节分割更完整,但相对 Otsu 算法运行

效率较低,且易受背景不均匀噪声影响。
由于 X 射线图像仅需分割出煤矸目标和背景传送皮

带,Otsu 算法相较于最大熵算法计算量更低,在前景和背

景区分度明显时,分割效果更优。 因此,本文以 Otsu 算

法为基础,设计基于局部熵和全局均差加权的改进 Otsu
算法。

2)Otsu 算法的改进措施

(1)文献[21]将图像熵引入 Otsu 算法,得到较好的

效果,但算法复杂度较高。 本文为减少计算量,每次遍历

候选阈值 gs 时,使用邻域熵信息加权,其目标函数计算

如下:

ψ(gs) = lnPn(1 - Pn) + H(A)
Pn

+ H - H(A)
1 - Pn

(6)

式中: Pn = ∑
gs+r

gs-r
P i,r 为候选阈值 gs 的邻域半径;H(A) 为

灰度值 gs - r 到 gs 范围内的图像熵;H 为 gs - r 到 gs + r
范围内的图像熵。

(2)引入第 2 个加权因子为 δ / (δ - 1),δ表示平均偏

差, 计算如下:
δ = gs - m (7)

式中:m 为图像的全局灰度均值。 候选阈值 gs 与全局均

值越接近,则该因子越接近于 0,相较于方差计算量

更小。
结合上述两者得到的加权因子为 ω(gs) = ψ(gs) ·

(δ / (δ - 1)), 加权得到:
σ2(gs) = ω(gs)·(P1m

2
1 + P2m

2
2) (8)

改进的 Otsu 算法通过熵因子的加权,提升了分割虚

弱目标的能力,同时限制其计算半径,减少了计算量;通
过全局均差的加权,使每次计算过程均与图像全局像素

联系,平衡熵因子的局限性。
3)仿真分析

为验证改进 Otsu 算法的分割效果和鲁棒性,选取与

煤矸 X 射线图像相似的灰度图像进行测试对比。 如图 2
所示,主要包括月球图、细胞图、硬币图、黑点图以及高低

能 X 射线煤矸图。

图 2　 测试图像

Fig. 2　 Test
 

images

利用 Otsu、最大熵、熵权 Otsu 和本文改进 Otsu 算法

分别对上述测试图像进行分割,其中局部熵半径 r 取 5。
在各算法计算得到阈值后,对图像进行二值化显示,具体

分割效果如图 3 所示。
对比月球、细胞、硬币和黑点图像,最大熵分割效果

最差,误分割现象明显。 传统 Otsu 算法分割时,月球边

缘分割细节较少,细胞和硬币图中部分目标误分类为背

景,黑点图中大量背景误分类为目标。 熵加权 Otsu 算法

分割时,月球图部分细节未被分割,细胞目标内部有较多

分割为背景,硬币图的边缘分割不够平滑,黑点图中右上

角有误分割区域。 本文改进 Otsu 算法分割时,月球图分

割出较多细节,细胞图分割较完整,且分割出较多微小细

胞,硬币图内部虽有少量误分割现象,但边缘较为光滑,
黑点图中则完整分割出黑点物质。 整体而言,本文改进

Otsu 分割效果最佳。
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图 3　 图像分割结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

images
 

segmentation

另外,煤矸高低能图像中有较虚弱目标(灰度与背

景相近的目标) ,以及背景灰度不均匀产生的干扰。 传

统 Otsu 和熵权 Otsu 算法无法将虚弱目标准确分割,最
大熵算法出现过分割现象,把大量背景分类为煤矸目

标,本文改进 Otsu 算法在低能图像中分割效果最佳,而
高能图像由于整体灰度较低,目标和背景方差较小,分
割效果相对低能图略差,但对比其他算法,分割效果仍

较好。
为客观分析改进 Otsu 算法的分割精度和速度,评价

指标采用误分类值 ME 和算法耗时,其中 ME 值反映错误

分配给目标和全局像素的百分比,可表示为:

ME = 1 -
Bo ∩ BT + Fo ∩ FT

Bo + Fo
(9)

式中: Bo 为理想分割的图像背景,BT 为算法分割的图像

背景,Fo 为理想分割的目标,FT 为算法分割的目标。 当

算法分割结果和理想完全相同时,ME = 0,完全相反时,
ME = 1。 具体结果如表 1 和表 2 所示。

由表 1 和 2 可知,本文改进 Otsu 算法对上述各类测

试图像的 ME 值均接近于 0,平均值仅为 0. 001 7,且算法

　 　 　 　 表 1　 各对比分割算法的 ME 值

Table
 

1　 ME
 of

 

each
 

comparison
 

algorithm

名称 Otsu 熵权 Otsu 最大熵 本文 Otsu

月球 0. 010
 

9 0. 028
 

7 0. 676
 

0 0. 001
 

4

细胞 0. 167
 

4 0. 074
 

5 0. 639
 

9 0. 007
 

7

硬币 0. 013
 

9 0. 009
 

7 0. 550
 

3 0. 000
 

7

黑点 0. 422
 

6 0. 010
 

9 0. 562
 

3 0. 000
 

3

低能煤矸 0. 018
 

3 0. 030
 

6 0. 414
 

7 0. 000
 

4

高能煤矸 0. 025
 

3 0. 056
 

9 0. 029
 

2 0

平均值 0. 109
 

7 0. 035
 

2 0. 478
 

7 0. 001
 

7

表 2　 各对比分割算法的耗时

Table
 

2　 Time
 

consuming
 

of
 

each
 

comparison
 

algorithm
ms

名称 Otsu 熵权 Otsu 最大熵 本文 Otsu

月球 19 194 164 29

细胞 21 189 173 29

硬币 24 210 201 32

黑点 22 201 190 34

低能煤矸 18 220 177 30

高能煤矸 22 218 200 29

平均值 21 205 184 31

耗时远小于熵权 Otsu 和最大熵算法,接近于原始 Otsu 算

法,分割的综合性能最优。
为了进一步测试局部熵半径 r 取值对分割性能的影

响,令 r 分别取 3、5、10 和 15,计算上述 6 幅图像分割的

ME 值和耗时,为了便于区分,将 ME 值×100 进行显示,结
果如图 4 所示。

图 4　 不同 r 值的 ME 和算法耗时

Fig. 4　 ME
 and

 

time-consuming
 

under
 

different
 

r

由图 4 可知,局部熵半径 r 越大,算法的耗时越多;
在 ME 指标上,r 取 3 时 ME 值高于其它取值,r 取 5、10、
15 时的 ME 值相同,说明过低的局部熵半径影响了算法
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分割性能,因此,局部熵半径取 5 时算法性能最佳,兼顾

了分割效率与分割精度。
2. 2　 激光点云的预处理

　 　 激光雷达的高频率扫描组成的点云集合存在大量

冗余信息,因此为了提高点云特征的计算效率需要先

对点云数据进行简化处理。 本文采用基于体素栅格的

降采样算法对点云进行简化,该算法实现简单、计算效

率高,降采样后可以保留物体的原始轮廓且分布均匀。
另外,煤矸识别系统中激光扫描区域包含传送带和

煤矸石,由于快速扫描过程中盲区较多,背景点云和煤矸

点云数据有明显的高度差,可以采用直通滤波对高度较

低的传送带点云和小型煤矸颗粒点云进行剔除,完成煤

矸目标和传送带背景的分割。 经体素栅格降采样和直通

滤波后的煤矸点云如图 5 所示,可以看出处理后的点云

数量明显减少且背景点云已剔除。

图 5　 煤矸点云预处理

Fig. 5　 Preprocessing
 

of
 

coal-gangue
 

point
 

cloud

2. 3　 煤矸的多特征计算

　 　 利用上述算法对煤矸 X 射线图像和激光点云进行处

理,可以分割得到煤和矸石个体,并计算以下特征:
1)R 值均值

根据双能 X 射线识别原理,基于 R 值的物体识别方

法应用较为广泛,其计算公式为:

R =
μ lm

μhm

=
ln( Iol / Il)
ln( Ioh / Il)

(10)

式中: Iol 和 Ioh 为 X 射线的低能和高能的出射强度; Il 和
Ih 为低能和高能 X 射线透射物体后的衰减值。 X 射线数

据可映射形成图像,其 R 值计算如下:

RO(x,y) =
ln( fol(x,y) / f l(x,y))
ln( foh(x,y) / fh(x,y))

(11)

式中: Ro(x,y) 为 R值图像,fol(x,y) 和 foh(x,y) 为传送带

空载下的低能和高能数据;f l(x,y) 和 fh(x,y) 为带有待

识别煤矸石的低能和高能数据。
经算法分割 R 值图像可以得到煤矸目标单体区域 A,

该单体区域共 T 个像素点,且每一个像素点都代表一个

R 值,因此该目标的 R 值均值特征为:

Rm = 1
T ∑

A

i,j∈A
a(x i,y j) (12)

式中: a(x i,x j) 表示目标区域 A 的一个像素点。
2)保留密度的 α 特征

双能 α 曲线拟合模型中可以提取双能 α 特征[22] ,令:
αM = μmρh (13)

式中:ρ 为保留物体的密度,h 为厚度信息。 将双能的透

射数据带入可得:

αL = ln
Iol
Il

αH = ln
Ioh
Ih

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(14)

3)高低能图像均值

高低能的图像均值计算与 R 值均值计算方式相同,
通过高能和低能图像中目标单体区域计算得到灰度均值

μL 和 μH。
4)基于 R 值图像的矸石含量特征[17]

引入经验性特征,选取部分煤矸样本进行测试,结果

取 R= 1. 35 为初定阈值,超过该值为偏矸像素,反之则为

偏煤像素,得到煤矸目标的矸石含量 Rg, 计算如下:

Rg = g
T

(15)

式中:T 为单体区域内总像素数;g 为 R>1. 35 的矸石像

素数。
5)激光点云反射强度均值和高度均值

激光点云特征可以通过图像与点云的坐标映射得

到。 图像像素坐标以左上角为原点,点云坐标以激光雷

达扫描仪为中心,得到的 xoy 平面以所有点云中心为原

点,因此对于同一范围的煤矸石分布,可以得到以下转换

关系:
Ptx = maxPtxσpt - Pxyσpx

Pty = minPtyσpt + Pxxσpx
{ (16)

式中: Ptx、Pty 为点云坐标;maxPtx、minPty 为点云 x 轴的

最大值和 y 轴的最小值;Pxy、Pxx 为图像像素坐标;σpt、
σpx 分别为点云实际间距和像素点实际间距。

本文选择高度均值 Hm 和反射强度均值 Im 作为激光

点云的特征,计算公式如下:

Hm = 1
N ∑

N

i = 1
(maxh - zi)

Im = 1
N ∑

N

i = 1
Ii

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(17)

式中: maxh为点云坐标原点到传送带的距离;zi 和 Ii 分别

为第 i 个点云的 z 坐标和反射强度;N 为点云总数。
综上所述,可以得到煤矸个体的 8 维特征向量:

(Rm,αH,αL,μL,μH,Rg,Hm,Im)。
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3　 基于 ISSA-LightGBM 的煤矸识别模型

3. 1　 轻量级梯度提升机

　 　 轻量级梯度提升机( light
 

gradient
 

boosting
 

machine,
 

LightGBM)是 2017 年由微软提出的一种基于梯度提升决

策树 ( gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,
 

GBDT) 的改进框

架[23] 。 GBDT 的学习模式是将样本输入多个弱学习器进

行学习,弱学习器之间残差连接,根据前者的学习表现改

变后者的训练权重,经多次迭代学习后,将弱学习器线性

组合成强学习器。
GBDT 算法采用 CART 决策树为弱学习器,将多个

决策树的结果相加作为模型的输出,该模型可表示为:

F(x) = ∑
M

m = 1
T(x,θm) (18)

式中: T(x,θm) 表示决策树;θm 为决策树参数;M 表示产

生的决策树个数。
基于 GBDT 的 LightGBM 算法使用直方图算法、带深

度限制的按叶生长决策树算法、单边梯度采样和互斥特

征捆绑等策略提升 LightGBM 的训练速度和大规模数据

处理能力。 相对于 BP 神经网络、支持向量机等传统学

习模型,LightGBM 具有速度更快、计算量更小、内存消耗

更低、支持数据并行、特征并行、投票并行以及缓存优化

等特点。 因此,为了兼顾煤矸识别速度和精度,采用

LightGBM 进行煤和矸石的分类预测。
LightGBM 虽然表现优异,但是该模型参数众多,多

样性的参数对模型的性能有着重大影响,在实际训练中

的调参手段往往依赖人工经验和迭代试错,具有较大的

局限性。 为了优化 LightGBM 的分类性能,本文设计了一

种改进的麻雀搜索算法,并对 LightGBM 的主要参数进行

迭代寻优。
3. 2　 改进的麻雀搜索算法

　 　 麻雀搜索算法 ( sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA) 是

2020 年由 Xue 等[24] 提出的一种元启发式算法(群智能

优化算法)。 该算法借鉴了麻雀觅食与反捕食的生物行

为,建立发现者-追随者-警戒者的数学模型实现优化

搜索。
种群中每只麻雀相当于一组 d 维解向量 x i,对应适

应度值为 f i,其中发现者占据种群适应度的前 20% ,其更

新公式如下:

x t +1
i,d =

x t
i,d·exp

- i
Rand·itermax

( ) , Rand < ST

x t
i,d + Q·L, Rand ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(19)
式中: x t

i,d 表示当前迭代次数为 t 时,第 i 只麻雀在第 d 维

变量的位置;itermax 为最大迭代次数;Q 是服从正态分布

的随机数;L 是 1 × d 的矩阵,其元素值均为 1;Rand 是

(0,1] 的随机数;安全阈值 ST 一般取[0. 5,1]。
发现者位置更新后,种群剩余部分作为追随者,其位

置更新公式如下:

x t +1
i,d =

Q·exp
x t
worst - x t

i,d

i2( ) , i > N / 2

x t +1
p + x t

i,d - x t +1
p ·A + L, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(20)

式中: x t
worst 为全局最差适应度的麻雀位置;x t +1

p 表示发现

者更新后的最佳适应度的麻雀位置;A是1 × d的矩阵,其
中矩阵元素随机取值为1 或 - 1,A + =AT(AAT) -1;N为种

群数量。
警戒者麻雀作为预警群体,随机选取整个麻雀种群

的 10% ~ 20% ,由发现者和追随者共同担负,其位置更新

公式如下:

x t +1
i,d =

x t
best + β· x t

i,d - x t
best , f i > fg

x t
i,d + k·

x t
worst - x t

i,d

( f i - fw) + ε
é

ë
êê

ù

û
úú , f i = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(21)

式中: x t
best 为全局最佳适应度的麻雀位置;β 是服从标准

正态分布的随机数;f i,fg,fw 分别表示当前麻雀,种群最

优麻雀以及种群最差麻雀的适应度值;k 是[ - 1,1] 的随

机数;ε 是极小常数,取 10×10-50,防止分母为 0。
麻雀搜索算法搜索精度高且鲁棒性强,但是也存在

以下的问题:
1)式(19)中的 exp( - i / (Rand·itermax )) 随着迭代

次数的增加而逐渐减小,虽然加快了后期收敛速度和局

部搜索能力,但不断缩小每一维的搜索空间,牺牲了后期

种群多样性容易陷入局部最优。
2)观察式(20)和(21),所有追随者均是直接落到最

优位置附近,该方式可以实现较强的局部搜索能力,但也

会导致跳出局部最优的能力较差。
基于上述问题,本文提出以下改进策略:
1)正余弦算子震荡发现者位置

发现者的觅食环节是全局搜索的关键步骤,食物的

位置的优劣直接影响迭代的效果,而在发现者位置更新

中,当 Rand < ST 时,麻雀后期每一维均变小,导致搜索

空间缩小,种群多样性下降,不利于跳出局部最优;且每

一维都收敛于 0,对最佳解为非 0 的适应度函数,效果并

不理想。 因此,本文利用正余弦算子-1 ~ 1 之间的震荡

特性,弹性增加其搜索范围,提高种群多样性,并与当前

迭代的最优位置做比较。 同时引入动态权重因子 χ 代替

原收敛因子,如图 6 所示,在前期增加搜索范围,后期加

快收敛速度,改进的发现者位置更新公式如下:

χ =
exp 1 - ( t / itermax )

2( )

exp( 1 + ( t / itermax )
2 )

(22)
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x t +1
i,d =

xt
i,d·χ + sin(r1)cos(r2) · xt

i,d - xt
best , Rand < ST

xt
i,d + Q·L, Rand ≥ ST{

(23)
式中: r1 和 r2 均为[0,2π] 的随机数。

图 6　 收敛因子改进前后对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

convergence
 

factor
 

before
 

and
 

after
 

improvement

2)Levy 飞行引入警戒者位置更新

Levy 飞行是服从 Levy 分布的探索方式,通过随机飞

行的长短距离搜寻机制,以较大概率在周围飞行,小概率

飞行到较远处,拥有较强的全局搜索能力和跳出局部最

优的能力。
麻雀搜索算法的警戒者位置更新中,适应度较小的

麻雀直接落到最优位置附近,极易陷入局部最优,因此,
将 Levy 飞行引入警戒者位置更新中,改进后的警戒者位

置更新公式如下:
x t +1
i,d =

x t
best ·Levy(λ) + β· x t

i,d - x t
best ·Levy(λ) , f i > fg

x t
i,d + k·

x t
worst - x t

i,d

( f i - fw) + ε
é

ë
êê

ù

û
úú , f i = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(24)
式中: Levy(λ) 表示服从当前迭代次数 t 的 Levy 分布,概
率分布如下:

Levy(λ) ~ u = t -λ ,1 < λ < 3 (25)
3)t 分布变异扰动头部麻雀

为进一步提升 SSA 的全局搜索能力和局部开发能

力,在 SSA 每次迭代后对麻雀个体进行变异扰动是常见

的方法。 t 分布是一种随着自由度参数 n 动态调整的概

率分布,因此又称学生分布,其概率密度如下:

p(x) =
Γ

n + 1
2( )

nπ (n / 2)
· 1 + x2

n( )
-n+1

2
(26)

当 n= 1 时,t 分布为柯西分布;当 n→ ∞ 时,t 分布为

高斯分布。 t 分布在算法运行过程中 n 值随迭代次数改

变获得不同的变异幅度。 在运行的起步阶段 n 值接近

于 1,t 分布接近柯西分布,具有较强的全局探索能力;在
运行后期阶段,n 值较大,t 分布接近高斯分布,具有较强

的局部搜索能力。
为了减少计算量,借鉴灰狼优化算法中狼的等级制

度,仅对种群头部的麻雀的最优和次优个体进行变异扰

动,变异公式如下:
x t
i,d = x t

i,d + x t
i,d·t( iter) (27)

式中:t( iter) 是随着迭代次数变换自由度参数 n 的 t
分布。
3. 3　 基于 ISSA-LightGBM 的煤矸识别流程

　 　 LightGBM 模型可调参数较多,部分参数说明如表 3
所示。 本文利用改进后的麻雀搜索算法 ( ISSA ) 对

LightGBM 模型参数进行优化,为了不过多影响 LightGBM
默认参数对模型训练的优化,选取树的最大深度 max_
depth、模型学习率 learn_rate、基树的估计量 n_estimators、
叶子节点数 num_leaves 以及正则化参数 reg_alpha、reg_
lambda 等模型的主要参数进行迭代寻优。

表 3　 LightGBM 的部分参数

Table
 

3　 Partial
 

parameters
 

of
 

LightGBM

参数 默认取值 取值范围 参数说明

learn_rate 0. 1 (0,1] 模型学习率

max_depth 5 [2,+∞ ) 树的最大深度

num_leaves 31 [3,+∞ ) 叶子节点数

n_estimators 100 [1,500] 基树的估计量

reg_alpha 1 [0,1] L1 正则化参数

reg_lambda 1 [0,1] L2 正则化参数

　 　 ISSA 算法中种群个体的适应度值由适应度函数计

算,本文选取均方根误差作为 ISSA 的适应度函数,其计

算公式如下:

Rrmse =
1
N ∑

N

n = 1
(yn -y

̆

n)
2 (28)

式中: Rrmse 为均方根相对误差;N 为测试总样本数; yn、y
̆

n

分别为第 n 个测试样本的真实值和预测值。
根据 ISSA 算法的迭代流程,ISSA-LightGBM 模型的

训练过程如下:在初始化麻雀种群后,根据改进算法中的

式(19)、(20)和(21)依次更新种群中的发现者、追随者

和警戒者。 同时,通过 LightGBM 模型训练计算种群个体

的适应度函数值,进而获取当前迭代的最优参数;之后利

用式(26)和(27)对最优和次优个体进行 t 分布扰动,继
而循环上述步骤至迭代结束。



200　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

4　 实验验证

4. 1　 实验平台搭建

　 　 本实验在搭建的大型煤矸分选样机上进行,实验样

机整体结构如图 7 所示。 煤矸物料由煤矸来料装置输

送,中部位置使用已安装的 X 射线源,后部由气动分选装

置进行煤和矸石的分离。 激光雷达扫描仪设置在分选设

备内部并安装于 X 射线源前部中央位置,确保其可以扫

描到传送带上所有的煤矸物料,同时 X 射线源、X-card 采

集卡和激光雷达扫描仪连接至本安操作台。 为了方便实

验,本实验使用 PC 连接内部以太网接口和 USB 串口,在
PC 端使用 UDP 通讯接收 X 射线图像和激光点云数据。

图 7　 煤矸识别实验平台

Fig. 7　 Experimental
 

platform
 

of
 

coal-gangue
 

recognition

4. 2　 ISSA-LightGBM 的训练和特征选择

　 　 在实验前,首先从煤矿井下选取密度范围在 1. 3 ~
1. 8

 

g / cm3 的烟煤和无烟煤共 300 块,设其 Label 为 0;选取

密度范围 1. 8
 

g / cm3 以上的矸石 200 块,设其 Label 为 1。
利用改进 Otsu 算法和激光点云处理算法对 X 射线图像

和激光点云数据进行目标分割处理,部分结果如图 8 所

示,由此计算得到部分煤矸的特征值,如表 4 所示。
为了验证 ISSA 算法优化 LightGBM 参数的可行性和

优越性,分别使用粒子群优化算法( PSO)、灰狼优化算法

(GWO)、SSA 和 ISSA 对 LightGBM 参数进行迭代寻优,
并分别设置种群数为 20,最大迭代次数为 50,训练时将

煤矸特征数据集的 80% 作为训练集,20% 作为测试集。
各算法优化 LightGBM 参数的收敛曲线如图 9 所示,可以

看出,ISSA 算法的收敛精度最高,最低适应度值仅为

0. 085,明显优于其它算法。 由此,基于上述优化算法得

到的 LightGBM 模型最优参数如表 5 所示。

图 8　 分煤矸的分割结果

Fig. 8　 Segmentation
 

results
 

of
 

partial
 

coal-gangue
 

samples

表 4　 部分煤矸的特征值

Table
 

4　 Features
 

of
 

partial
 

coal-gangue
 

samples

Label Rm αH αL μL μH Rg hm Im

0 1. 08 0. 93 0. 86 74. 06 48. 59 0. 05 192. 23 152. 92

0 1. 21 0. 91 0. 75 87. 66 56. 71 0. 00 131. 25 160. 43

0 1. 34 1. 07 0. 80 90. 65 58. 21 0. 23 116. 84 134. 98

0 1. 18 0. 98 0. 83 75. 12 53. 52 0. 02 133. 04 157. 05

1 1. 57 1. 76 1. 12 46. 47 38. 06 0. 85 137. 26 147. 31

1 1. 43 1. 56 0. 96 63. 08 48. 83 0. 82 89. 53 105. 46

1 1. 39 1. 32 0. 95 61. 40 47. 67 0. 47 195. 55 160. 59

1 1. 41 1. 66 1. 18 52. 37 42. 63 0. 50 238. 89 167. 01

图 9　 不同优化算法的模型参数寻优效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

model
 

optimization
 

results
 

by
 

using
 

different
 

algorithms

表 5　 LightGBM 模型的最优参数

Table
 

5　 Optimal
 

parameters
 

of
 

the
 

LightGBM
 

model

参数 PSO GWO SSA ISSA

max_depth 10 9 5 4

learn_rate 0. 14 0. 41 0. 32 0. 24

n_estimators 50 80 160 120

num_leaves 1
 

023 511 31 15

reg_alpha 0. 26 0. 2 0. 11 0. 24

reg_lambda 0. 26 0. 33 0. 12 0. 11



　 第 9 期 司　 垒
 

等:基于 X 射线图像和激光点云的煤矸识别方法 201　　

　 　 为了避免各优化算法迭代寻优的偶然性,本文利

用各算法优化的最优参数进一步训练 LightGBM 模型,
得到的训练准确度曲线如图 10 所示。 可以看出,由于

PSO 和 GWO 得到的 n_estimators 较小,导致 LightGBM
模型训练时间较短,准确度未达到最优值即停止训练;
SSA 获得的 reg_alpha 和 reg_lambda 过小,模型易出现

过拟 合, 且 n _ estimators 偏 大 导 致 训 练 时 间 较 长;
LightGBM 在 ISSA 优化的模型参数下,训练稳定性最

佳,且平衡了训练时间和准确度,进一步验证了所提

ISSA 算法的鲁棒性。

图 10　 不同参数组合下的 LightGBM 训练曲线

Fig. 10　 LightGBM
 

training
 

curves
 

under
 

different
 

parameter
 

combinations

由于多维特征在模型的训练效率和识别精度有一定

影响,同时为了验证引入激光点云特征的有效性,需要对

特征进行合理选择,剔除冗余和无效特征。 LightGBM 本

质是一种基于决策树的启发式算法,其中定义了每个特

征的分割次数及分割增益,决策树的启发信息可以作为

特征重要性的衡量标准。 LightGBM 模型训练完成后,根
据特征的分割次数和增益,对每一个特征赋予一个重要

度分数,结果如图 11 所示。

图 11　 分裂增益和分裂次数特征重要度

Fig. 11　 Feature
 

importance
 

of
 

gain
 

and
 

split

对分裂增益和分裂次数的特征重要度分数分别进行

归一化处理如式(29)所示。

F i =
1

Fmax - Fmin

× (F i - Fmin) (29)

式中: F i 为当前特征的分数,Fmax 、Fmin 分别为最高分数和

最低分数。 将两者相加后按照大小进行排序,综合排序

结果如表 6 所示。

表 6　 特征重要度综合排序

Table
 

6　 Comprehensive
 

ranking
 

of
 

feature
 

importance

序号 特征参数 特征重要度

1 Rg 2. 000
2 Rm 0. 967
3 Im 0. 839
4 μL 0. 539
5 μH 0. 423
6 Hm 0. 29
7 αL 0. 086
8 αH 0

　 　 从表 6 可以看出, Rg 特征重要性最高,αH 重要性最

低,分析可知,Rg 是根据 R 值阈值得到的含矸量体现,因
此在模型训练时容易区分两类,对训练精度影响最大,而
αH 和αL 特征代表的是R值均值的分子和分母, 虽然保留

了煤矸目标厚度和密度信息,但也因此带来厚度效应,对
模型的训练可能产生一定的副作用。 为确定剔除的特征

值,利用 ISSA-LightGBM 对以上特征按重要度从低到高

依次剔除一个,并分别训练 10 次取平均值,得到模型训

练完成后的测试准确度,结果如图 12 所示。

图 12　 剔除特征对模型准确度的影响

Fig. 12　 Influence
 

of
 

eliminating
 

features
 

on
 

model
 

accuracy

由图 12 可知,剔除前 2 个 αH 和 αL 特征后,准确度达
到最大值 0. 990 2。 虽然在剔除第 3 个特征 Hm 后依然有

0. 981 1 的准确度,但本文引入激光点云特征的核心目的

是消除 X 射线的厚度效应,考虑到在更加复杂的煤矸样

本中会产生一定积极作用,因此本文依然保留该特征。
由此,可以确定煤矸的最优特征组合为: (Rm,μL,μH,Rg,
hm,Im)。
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4. 3　 煤矸识别结果分析

　 　 为了体现不同识别模型的对比公平性,利用 ISSA 算

法分别对支持向量机 ( SVM )、 反 向 传 播 神 经 网 络

(BPNN)、K 最近邻分类模型(KNN)和 ISSA-LightGBM 模

型的主要参数进行优化,并对剔除 α 特征的样本数据进

行训练,之后对 100 个测试样本进行预测分类,将输出值

低于 0. 5 分类为煤,高于 0. 5 分类为矸石,具体预测分类

结果如图 13 所示。 可以明显看出,SVM、BPNN 和 KNN
均有较多样本的预测值偏离真实值 0. 5 以上,而本文设

计的 ISSA-LightGBM 模型只有一个样本偏离超过 0. 5,总
体预测值最接近真实值。

图 13　 不同模型的预测结果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

based
 

on
 

different
 

models

同时,为了更全面对比评价各分类模型的性能,采用

常用的性能指标:精确率( Pr)、召回率( Re)和综合评价

指标(F1 分数),具体计算公式如下:

Pr =
Tp

Tp + Fp

Re =
Tp

Tp + FN

F1 = 2PrRe
Pr + Re

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(30)

式中: Tp 为正类判断为正的样本数;Fp 为负类样本判断

为正的样本数;FN 为正类样本判断为负的样本数。
在煤矸识别过程中,可以将煤视为正类而矸石视为

负类。 不同识别模型的相关指标结果如表 7 所示,可以

看出,ISSA-LightGBM 模型的煤矸识别精确率和召回率均

最高,煤和矸石的 F1 分数达到了 99% ,明显优于其它

算法。

表 7　 不同识别模型的评价指标对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

different
 

recognition
 

models %

不同识别模型 类别 精确率 召回率 F1 分数

SVM

BPNN

KNN

ISSA-LightGBM

煤 94 96 95

矸石 96 94 95

煤 90 96 93

矸石 96 90 93

煤 91 88 89

矸石 89 92 91

煤 100 100 100

矸石 98 98 98

　 　 针对煤矸识别的高性能要求,进一步对比不同识别

模型的训练时间、存储占用、识别时间和准确率等指标。
各模型的训练时间取参数优化后的模型训练时间,存储

占用为识别模型每次调用的内存大小, 识别时间为

100 个样本分类所需时间,准确率为经过 10 次分类识别

的平均值,结果如表 8 所示。 可以看出,各模型的识别效

率均较高,识别时间相差不大;另外,本文设计的 ISSA-
LightGBM 模型训练时间仅为 0. 067 s,存储占用为 17

 

kB,
平均识别准确率为 99. 00% ,训练效率仅次于 KNN,但存

储占用和准确率优于其他识别模型。

表 8　 不同识别模型的综合性能

Table
 

8　 Comprehensive
 

performance
 

of
 

different
 

recognition
 

models

名称
训练时间

/ s
存储占用

/ kB
识别时间

/ ms
准确率

/ %

SVM 3. 485 18 0. 20 94. 90

BPNN 1. 682 39 0. 50 92. 70

KNN 0. 001 101 0. 10 89. 70

ISSA-LightGBM 0. 067 17 0. 10 99. 00

　 　 综上所述,对比常用的分类识别模型,本文设计的

ISSA-LightGBM 模型在运算性能、识别准确率和稳定性等

方面均优于其它模型,可以满足最高传送带速 4 m / s 和

高精度煤矸识别的实际需求。

5　 结　 　 论

　 　 为了快速、准确地实现煤矸识别,本文提出了基于 X
射线图像和激光点云的煤矸识别方法。 利用局部熵和全

局均差加权的 Otsu 算法,并结合直通滤波和体素栅格

法,分割出 X 射线图像和激光点云中的煤矸个体目标,通
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过仿真分析验证了改进 Otsu 算法在分割精度和分割效

率上的优越性。 针对煤矸识别模型的高性能需求和 SSA
寻优能力的不足,通过引入正余弦算子、Levy 飞行和 t 分
布扰动等措施,提高了 SSA 算法的寻优性能,在此基础上

设计了基于 ISSA 优化 LightGBM 的煤矸识别模型。 通过

搭建的煤矸识别实验平台,获取了煤和矸石的最优特征

选择,并开展了实验对比分析,结果表明:ISSA-LightGBM
模型的训练时间为 0. 067 s,存储占用为 17

 

kB,识别准确

率达 99. 00% ,综合性能优于其它模型,验证了所提煤矸

识别方法的可行性和优越性。
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