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基于 CT 图像的煤矸元素成分分析算法研究

吕瑞宏,李大玮,沈红博
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摘　 要:针对常规煤矸石图像在纹理颜色上区别不大,易受灰尘等噪声干扰,难以通过常规图像得到煤矸石内部结构关键信

息以及元素分布占比的问题,构建了可以深入分析煤矸石内部结构的高分辨率成像和抗干扰能力强的煤矸 CT 图像数据集。
并基于深度学习算法对煤矸石常规图像分类识别精度不高的问题,提出了一种基于 CT 图像的煤矸元素成分分析算法。 本

算法运用改进的 Res-Unet 语义分割模型,对 CT 图像元素区域进行分割,并对其元素区域的占比进行分析,从而实现煤矸石

的有效分类识别。 算法设计上在 Res-Unet 编码器中集成高效局部注意力( ELA)模块,使模型更加关注关键信息,同时改进

Res-Unet 模型的跳跃连接方式来融合不同尺度的信息,有效提升模型的分割性能,确保模型对煤矸石 CT 图像不同元素区域

的精确划分。 实验结果表明,改进后的 Res-Unet 模型对元素区域进行了有效的分割,改进模型元素区域分割 mIOU 达到了

84. 48% ,通过计算元素区域的占比对煤矸 CT 图像进行最终的分类,改进模型的煤矸 CT 图像分类准确率达到 94. 4% ,超过

了其他模型的分类准确率,结果表明了基于 CT 图像的煤矸元素成分分析算法的有效性。 基于 CT 图像的煤矸元素成分分析

算法为煤矸石图像分类提供了新的视角和方法,为工厂智能分类抓取煤炭提供了技术支持,推动煤炭行业的智能化和自动

化发展进程。
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Abstract:To
 

overcome
 

the
 

challenges
 

presented
 

by
 

conventional
 

coal
 

gangue
 

images,
 

which
 

often
 

lack
 

significant
 

textural
 

and
 

color
 

differences
 

and
 

are
 

prone
 

to
 

noise
 

interference
 

( such
 

as
 

dust),
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

extract
 

critical
 

information
 

about
 

their
 

internal
 

structure
 

and
 

elemental
 

distribution
 

through
 

standard
 

imaging
 

methods,
 

a
 

high-resolution
 

CT
 

imaging
 

dataset
 

of
 

coal
 

gangue
 

with
 

strong
 

anti-interference
 

capabilities
 

has
 

been
 

developed.
 

This
 

dataset
 

allows
 

for
 

a
 

more
 

detailed
 

analysis
 

of
 

the
 

internal
 

structure
 

of
 

coal
 

gangue.
 

Furthermore,
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

classification
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

coal
 

gangue
 

images
 

using
 

deep
 

learning
 

algorithms,
 

a
 

new
 

algorithm
 

for
 

analyzing
 

the
 

elemental
 

composition
 

of
 

coal
 

gangue
 

based
 

on
 

CT
 

images
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

utilizes
 

an
 

enhanced
 

Res-Unet
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

to
 

segment
 

the
 

elemental
 

regions
 

within
 

CT
 

images
 

and
 

analyze
 

their
 

proportions,
 

enabling
 

effective
 

classification
 

and
 

recognition
 

of
 

coal
 

gangue.
 

The
 

model
 

incorporates
 

an
 

efficient
 

local
 

attention
 

( ELA)
 

module
 

within
 

the
 

Res-Unet
 

encoder,
 

allowing
 

it
 

to
 

focus
 

more
 

on
 

important
 

features.
 

Additionally,
 

improvements
 

to
 

the
 

skip
 

connections
 

in
 

the
 

Res-Unet
 

model
 

facilitate
 

better
 

information
 

fusion
 

across
 

different
 

scales,
 

significantly
 

boosting
 

segmentation
 

performance
 

and
 

ensuring
 

accurate
 

delineation
 

of
 

elemental
 

regions
 

in
 

coal
 

gangue
 

CT
 

images.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

enhanced
 

Res-
Unet

 

model
 

successfully
 

segments
 

elemental
 

regions,
 

achieving
 

an
 

mIOU
 

of
 

84. 48% .
 

By
 

calculating
 

the
 

proportions
 

of
 

elemental
 

regions
 

for
 

the
 

final
 

classification
 

of
 

coal
 

gangue
 

CT
 

images,
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

a
 

classification
 

accuracy
 

of
 

94. 4% ,
 

outperforming
 

other
 

models.
 

These
 

results
 

confirm
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

for
 

analyzing
 

the
 

elemental
 

composition
 

of
 

coal
 

gangue
 

based
 

on
 

CT
 

images.
 

This
 

algorithm
 

provides
 

a
 

novel
 

approach
 

and
 

methodology
 

for
 

coal
 

gangue
 

image
 

classification,
 

offering
 

valuable
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technical
 

support
 

for
 

intelligent
 

coal
 

sorting
 

in
 

factories
 

and
 

promoting
 

the
 

advancement
 

of
 

intelligent
 

and
 

automated
 

systems
 

in
 

the
 

coal
 

industry.
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1　 引　 　 言

　 　 在 2020 年 9 月提出
 

“碳达峰、碳中和”倡议后,煤炭

仍占我国总能源消耗的约 50% ,将在相当长时间内仍是

我国最重要的能源资源[1] ,煤炭智能识别技术是煤炭资

源高质量应用的核心技术和研究成果。 但在煤炭开采过

程中,煤矸石作为废弃物会随着煤一起被开采出来[2] 。
如果未能及时对煤和矸石进行有效分拣,矸石不仅会降

低煤炭的品质,还可能对环境造成严重污染[3] 。 因此,推
动煤矸智能识别,研究图像识别技术并将其应用于煤矸

识别,具有重要意义。
煤矸石识别主要依赖人眼分选的传统方法。 传统煤

与矸石分选技术有人工分选、动筛跳汰分选、重介质分

选、振动检测法、选择性破碎分选等[4] ,但是其工作环境

恶劣,误检率很高,识别准确率低,不能有效准确进行的

煤和矸石分类识别。 随着对煤和矸石分选效率提升的需

求日益增长,马宪民等[5] 简化 Roberts 算子针对煤矸石二

值图像快速检测煤矸石边缘来识别。 孙凯凯等[6] 采用灰

度统计法对煤和矸石的多个特征进行提取进行识别。
李曼等[7] 以灰度值和纹理作为表征煤矸的特征向量进行

煤矸识别,多特征的准确率大于单特征的煤矸识别率。
但煤矸图像需要人工来根据特征进行建模识别和预处

理,局限性大。 司垒等[8]使用基于 X 射线图像的改进麻雀

搜索算法对煤矸石进行了分类和识别。 曹现刚等[9] 提出

基于卷积神经网络的煤矸识别定位系统,通过改进的神经

网络来图像识别和定位。 薛光辉等[10] 使用随即森林算法

分析煤矸石纹理特征进行煤矸石识别分类。 王福奇等[11]

引入全局注意力并使用金字塔池化模块,有效提升识别准

确率。 徐志强等[12] 改进 Res-Net 基础网络建立轻量级煤

矸图像检测模型,在保证轻量化的同时提高了准确率。
高如新等[13] 改进 YOLOv5s 网络模型,在主干网络中加入

注意力机制,并改进特征融合层,以加强煤矸石浅层的特

征信息和高层煤矸石位置信息,有效的识别了煤矸石。
韦小龙等[14] 改进 YOLOv7 主干网络为跨阶段部分网络,
同时替换上采样和卷积模块,在识别精度和速度之间有

着较好的平衡。 李德永等[15] 通过引入 ConvNeXtv2 模

块,Focal-EIOU 损失函数和无参注意力机制( similarity-
aware

 

activation
 

module, SimAM),改进了 CFS-YOLO 算

法,显著提升了在复杂工况下煤矸图像的识别精度和检

测速度。 袁永等[16] 提出基于特征金字塔和金字塔池化

模块的 Unet 网络模型进行语义分割,取得较好的分割结

果和较低的参数量。
因此,使用基于国能榆林能源公司洗选中心的煤矸

CT 图像数据集,研究 CT 图像预处理及特征增强方法,使
用改进的 Res-Unet 语义分割算法对煤矸石二维 CT 切片

图像进行元素区域划分,通过分析不同元素在切片图像

中的占比情况,实现对精煤、中煤、矸石的分类。 研究提

出的煤矸石元素成分分析方法对煤炭智能分类及抓取提

供技术支持,为得煤矸石综合利用和环境保护提供一定

的研究思路。

2　 煤矸 CT 图像元素分割模型

2. 1　 Res-Unet 元素区域分割模型

　 　 煤矸 CT 图像元素分布区域主要按照 CT 像素值高

低来划分,存在需要深层次网络去进行特征提取的问题,
因此选择 Res-Unet 网络作为基础网络,Res-Unet 网络结

合残差网络优化深层次提取特征能力和 U-Net 网络中对

称结构简化特征提取过程的优势,有效的提高对图像的

识别检测能力。 残差网络的核心优势在于其深层网络结

构能够有效缓解梯度消失问题, 通过跳跃连接 ( skip
 

connections)让网络学习到更深层次的特征,可以提出到

更明显的煤矸图像特征。 同时,U-Net 的对称结构设计,
使得网络在进行图像分割时能够同时利用到上下文信息

和精确的位置信息,捕捉到煤矸 CT 图像的边缘信息。 此

外,Res-Unet 网络在多尺度特征融合方面的设计,使其能

够有效整合不同分辨率的图像信息,这对于识别和分割

CT 图像中的细小的元素区域有了很大的提升,从而提升

整体的分割性能。
Res-Unet 模型具体结构由编码器和解码器两部分组

成,模型结构和模块细节如图 1 所示。 编码器部分采用

了 Resnet50[17] 作为特征提取器,Resnet50 由多个 Identity
 

Block 和 Conv
 

Block 模块组成,这些模块通过跳跃连接将

上层残差模块的输入直接映射到本模块卷积层的输出

上,从而实现了多类型特征信息的融合。 解码器部分由

4 个反卷积模块( UP_Block)组成,这些模块用于将编码

器提 取 的 特 征 图 进 行 上 采 样 和 特 征 融 合。 除 了

UP_Block 外,解码器还包括一个上采样模块( UP_Conv)
和一个 1×1 卷积层,用于进一步调整特征图的尺寸和通

道数。 在 Res-Unet 模型中,编码器和解码器之间的特征

图通过跳跃连接进行融合,这种方式可以确保解码器在

生成最终分割结果时能够充分利用编码器提取的深层和

浅层特征信息。
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图 1　 Res-Unet 结构

Fig. 1　
 

Architecture
 

of
 

Res-Unet

2. 2　 基于 Res-Unet 改进的煤矸 CT 图像元素分割算法

　 　 在 Res-Unet 的 编 码 器 部 分 集 成 ( efficient
 

local
 

attention,ELA) [18-19] 注意力机制,以强化模型对关键信息

的关注并捕捉特征间的远距离依赖关系,从而实现对煤

矸石图像中不同元素区域的精确划分。 ELA 通过其独特

的带状池化和一维卷积处理,显著增强了模型对 CT 图像

中细微特征的识别能力,并有效捕捉了同一元素在图像

中不同区域之间的联系。 其次,改进 Res-Unet 的跳跃连

接方式,为深层特征融入细节信息,为浅层特征注入语义

信 息, 有 效 提 升 模 型 的 分 割 性 能。 即 用

DilatedDownsampling 模块下采样增强特征图的细节信息,
用 Upsampling 模块上采样增强上采样图的语义信息,确保

模型在预测时能够充分利用不同层级的特征信息,从而增

强特征的一致性,改进后的模型总结构如图 2 所示。

图 2　 改进 Res-Unet 网络结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

improved
 

Res-Unet
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　 　 1)
 

改进
 

Res-Unet 模型编码器

在 Res-Unet 编码器中加入 ELA 注意力机制,可以

以轻量化的方式使得模型更好地理解煤矸 CT 图像中

不同元素的关键信息以及捕捉元素区域之间的远距

离依赖关系,从而实现对煤和矸石 CT 图像不同元素

区域的准确划分。 ELA 注意力机制的结构图和 ELA
集成到 Res-Unet 编码器中编码器模块的细节如图 3
所示。

图 3　 ELA 注意力结构

Fig. 3　 ELA
 

attention
 

architecture

　 　 若给定煤矸 CT 图像特征图大小为 H×W×C,利用条

带池捕获 CT 图像空间维度上元素区域远程依赖关系。
设 xc(h,i) 是指在第 C 个通道数上,高度为 h、宽度值为 i
的像素值, xc( j,w) 是指在第 C 个通道数上,宽度值为 w、
高度值为 j 的像素值。 利用式(1)、(2)导出定位信息的

水平和垂直两个维度的序列信号 Zh、Zw。

Zh(h) = 1
W ∑

0≤i≤W
xc(h,i) (1)

Zw(w) = 1
H ∑

0≤j≤H
xc( j,w) (2)

采用 1D 卷积和组归一化 GN,对增强的煤矸元素区

域位置信息进行处理,由式(3)、(4)得水平方向和垂直

方向的元素区域位置权重,其位置注意力在水平方向和

垂直方向上的表示分别为 yh 和 yw,Fh 是水平方向使用

1D 卷积的运算规则, Gn 定义组归一化运算规则。
yh = σ(Gn(Fh(Zh))) (3)
yw = σ(Gn(Fw(Zw))) (4)
为了求解原始特征图中对不同元素区域的关注度,

通过式(5)获得增强位置注意力信息的特征图 Y,使模型

更关注于细微的元素区域,有利于提高元素成分分析

精度。
Y = xc × yh × yw (5)
2)

 

改进 Res-Unet 模型的多尺度特征融合策略

煤矸图像的元素区域精确分割高度依赖于其细节与

形状信息的准确捕捉,Res-Unet 模型采用跳跃连接机制,

多尺度的融合特征信息。 但在编码过程中,随着网络层

数的加深,模型会逐渐捕获到更为抽象和高级的语义信

息,会在一定程度上丢失图像的原始空间细节信息[20] 。
因此,在 Res-Unet 模型解码时为语义信息较多而细节信

息较少的低分辨率特征图 feat5,融入来自编码阶段的高

分辨率特征图的细节信息,补充丢失的空间细节信息。
而对于较高分辨率的特征图 Up_feat2,虽然它包含较多

的空间细节信息,但语义信息相对较弱,则在解码过程中

将来自编码阶段的深层语义信息 Up_feat2 融合,以增强

它的语义表征能力,确保模型在预测时能够充分利用不

同层级的特征信息,从而增强特征的一致性。 基于上述

改进的 Res-Unet 模型可保持高效语义提取能力,同时可

保留了足够的空间细节信息,从而实现更为精确和鲁棒

的分割结果。
优化 Res-Unet 模 型 中 的 多 尺 度 特 征 融 合 策 用

Dilated
 

Down
 

sampling 模块下采样和 Up
 

sampling 模块上

采样对高分辨率特征图使用 Dilated
 

Down
 

sampling 模块

下采样后与低分辨率特征图 feat5 进行融合。 对来自编

码阶段的深层语义信息使用 Up
 

sampling 模块上采样后

与较高分辨率的特征图 feat2 进行融合。 其中 Dilated
 

Down
 

sampling 模块先使用空洞卷积捕捉图像中的多尺

度信息,然后通过两个 3×3 卷积实现对特征图的下采样,
Dilated

 

Down
 

sampling 模块的实现方式有助于网络在保

持细节的同时,融入更多的上下文信息,这有助于煤矸图

像中小元素区域的识别。 Upsampling 模块使用双线性插
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值的方式来产生更高分辨率的特征输出,相比于转置卷

积,双线性插值上采样可以更好地保持空间连续性,减少

因上采样导致的空间信息损失。

3　 实验结果和分析

3. 1　 煤矸 CT 图像数据集

　 　 常规煤矸石图像因纹理和颜色等区别不大,难以得

到煤矸石内部结构的关键信息以及元素分布占比情况,
且拍摄的常规煤矸石图像会因为灰尘等影响而在图像上

存在斑斑点点,对煤和矸石的分类识别产生干扰,而 CT
图像则可以避免这些影响因素更精准的划分煤和矸石。
因此构建了煤矸 CT 图像数据集并提出使用煤矸石元素

成分分析方法来实现煤和矸石的分类识别。
采集数据选择的是 YXLON

 

International 公司的设备

型号为 YXLON. Y. CT
 

modular 的 CT 机,采集数据时设备

电压为 180
 

kV,电流为 0. 2
 

mA,积分时间为 700
 

ms,焦距

为 1 000
 

mm,放大倍数为 1. 82。 成像视场为 220
 

mm ×
220

 

mm,成像图片的分辨率是 955×620。 在煤矸石的选

择上,采用人工随机挑选的方式,随机挑选 12 件矿石,其
中精煤、中煤和矸石各 4 件,每件矿石长和宽约为 4

 

cm,
高约为 1. 2

 

cm,且煤矸石不需要切割成固定大小,原因为:
1)利用语义分割算法对煤矸 CT 图像元素占比情况的分析

来进行煤矸石的分类识别,更多关注的是煤矸石在 CT 图

像中的元素分布情况而不是煤矸石混合物具体的形状和

大小;2)从实际开采的角度来看,煤矸石混合物在开采过

程中的形状和大小也是多种多样的。 如果强行对煤矸石

进行切割以固定其大小,不仅会增加开采成本,还可能破

坏煤矸石的自然特征,从而影响后续的分类识别效果。
研究采集了精煤、中煤、矸石 3 种类型的 CT 数据,具

体是 CT 机进行拍摄得到精煤、中煤、矸石的三维 CT 图

像,并对三维 CT 图像进行切片处理得到一系列二维 CT
切片图像。 研究使用的是二维 CT 切片图像,原因为:1)
现有语义分割算法处理的是二维图像数据;2)处理三维

图像计算量大,切片处理后的二维切片图像在降低数据

量的同时保留了矿石内部结构的关键信息。 研究共采集

了精煤、中煤、矸石 3 种类型的 CT 切片图像。 CT 切片图

像共有 1
 

462 张,其中精煤 CT 切片图像有 520 张,中煤

CT 切片图像有 527 张,矸石 CT 切片图像有 415 张。
煤和矸石主要由碳、氢、氧元素和少量其他元素(硅、

硫和其他微量金属元素)组成[21] ,精煤和中煤的区别主

要通过碳元素的含量来划分,碳含量较高的为精煤,而碳

含量较低的则为中煤。 矸石碳元素含量很低,其以氢氧

及其他元素为主要成分。 常规煤矸石图像在纹理和颜色

上区别不大,难以有效区分不同元素。 而不同元素因原

子序数不同,在 X 射线照射下会表现出不同的衰减特性,

这些衰减特性差异通常表现为像素值,灰度级分布以及

边缘特征和形态等方面[22] ,这些差异为煤矸石不同元素

的识别和区分提供了帮助。 像素值是 CT 图像中最直接反

映物质对 X 射线衰减能力的参数,原子序数较高的元素

(如硅元素)对 X 射线的衰减能力较强,因此在 CT 图像中

表现为较高的像素值。 相反原子序数较低的元素(如碳元

素)对 X 射线的衰减能力较弱,表现为较低的像素值。
3. 2　 基于煤矸石元素占比的 CT 图像分类条件

　 　 煤矸石元素成分分析的目的是使用语义分割算法

(改进的 Res-Unet 算法)对煤矸石二维 CT 切片图像进行

元素区域划分,通过分析不同元素在 CT 切片图像中的占

比情况,实现对精煤、中煤、矸石的分类,元素占比是某种

元素像素点数量和整个煤矸 CT 切片图像像素点数量的

比例。 已知碳元素>70%的煤矸 CT 图像归类为精煤[23] ,
碳元素在 30% ~ 70% ,氢氧元素在 10% ~ 30%的归类为中

煤,其他元素>60%的归类为矸石。 为了更准确的分析不

同元素在 CT 图像上的像素值分布情况,对数据集进行了

像素值分布统计,统计结果如图 4 所示。

图 4　 煤矸 CT 像素值统计分布

Fig. 4　 Statistical
 

distribution
 

chart
 

of
 

coal
 

gangue
 

CT
 

pixel
 

values

其中精煤约 70%以上的像素值集中在 60 ~ 85 之间,
已知精煤中的碳元素分布大致占整体成分的 70% 以上,
即碳元素在精煤的 CT 图像中像素值在 60 ~ 85 范围内,
氧元素的像素值在 85 ~ 90 之间,同理矸石中占比最多的

其他元素对应的像素值在 90 ~ 160 之间。 因此已知煤矸

石的各种元素在 CT 图像中的像素值,可以使用改进的

Res-Unet 语义分割算法对煤矸 CT 切片图像进行不同元

素区域的划分,得到每种元素的占比情况,依据元素占比

情况实现对煤和矸石的分类。
原始数据集包含 1

 

462 张 CT 切片图像,为避免在改

进 Res-Unet 模型在训练过程中产生过拟合现象,使模型

对不同元素区域的分割能力下降。 因此对图像进行数据

增强,数据集张数是 1
 

462,旋转预处理 1
 

462 张,翻转预

处理 1
 

462 张,剪切,裁剪,缩放共预处理 1462 张,旋转的

角度是在 30°内随机旋转,翻转是有 0. 5 概率进行翻转,
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缩放和裁剪的比例都是 0. 8,预处理方式示例图如图 5 所

示。 预处理后原始数据集扩展到了 7
 

310 张,其中训练

集和测试集比例为 9 ∶ 1,训练集 6
 

579 张,测试集 731 张。

图 5　 煤矸 CT 图像数据增强

Fig. 5　 Data
 

augmentation
 

of
 

coal
 

gangue
 

CT
 

images

3. 3　 实验环境配置和训练参数

　 　 实验使用 Pycharm 作为编程软件,对应版本号 2023;
使用 Windows 系统,内存 24 G;编程环境位 python 语言;
使用 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090 显卡做实验, 搭建了

CUDA11. 8 框架,
 

以 Res-Unet 模型作为基准模型进行改

进,为了保证模型检测性能的公平性和可比性,所有实验

在训练时没有使用任何预训练权值。 实验训练过程中的

关键参数设置详见表 1。

表 1　 实验训练参数设置

Table
 

1　 Experimental
 

training
 

parameter
 

settings

参数名 设置参数

Epoch(回合数) 300

Batchsize(批大小) 16

Imgsz(图片大小) 512

Init_lr(学习率) 0. 000
 

1

Momentum(动量) 0. 9

Optimizer_type(优化器) Adam

Num_workers(工作线程数) 2

　 　 在煤矸 CT 图像识别分割中,真阳性( true
 

positives,
TP)为模型正确识别煤矸 CT 图像中各类元素的像素数

量,假阳性(false
 

positives,FP)为模型错误地将不属于目

标元素的像素识别为目标像素的数量, 真阴性 ( true
 

negatives,TN)为模型正确地将非目标元素像素预测为非

目标元素的像素数量,假阴性(false
 

negatives,FN)为模型

未能识别出真是的目标元素的像素数量。 为了更加综合

地评价分割模型的性能和速度,使用精确率( Precision,
P)、召回率( Recall,R)、F1 分数( F1-score,F1)、准确率

 

(Accuracy)、平均交并比( mean
 

interesection
 

over
 

union,
mIOU)、每秒帧率( frames

 

per
 

second,FPS)以及综合评价

作为分割模型性能和速度的评价指标。
P 是指在所有被模型预测为目标元素的像素中,真

正属于目标元素的像素所占的比例,如式(6)所示。

P = TP
TP + FP

(6)

R 是指在所有真实的目标元素像素中,被模型正确

预测为目标元素的像素所占的比例,如式(7)所示。

R = TP
TP + FN

(7)

F1-Score 表示分割模型精确率和召回率的一种调和

平均,用来衡量模型在识别煤和矸石 CT 图像中元素的综

合性能,通用公式
 

F1-Score 中的 β 取 1,如式( 8)、( 9)
所示。

F1-Score = (1 + β2)· P × R
β2 × P + R

(8)

F1 = 2 × P × R
P + R

(9)

Accuracy 表示分割模型识别正确的煤矸元素区域像

素占总像素的比例,如式(10)所示。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(10)

mIOU 表示分割模型对每一类元素预测结果的真实

值的交集和并集的比值,求和再平均的结果,mIoU 越高,
模型对煤矸元素区域分割效果越好如式(11)所示。

mIOU = 1
k + 1∑

k

i = 0

TP
TP + FP + FN

(11)

FPS 反映了模型实时处理煤矸石 CT 图像时的能力,
如式(12)所示。

FPS = FramesNum
Time

(12)

3. 4　 实验结果分析

　 　 研究定量分析了基准模型 Res-Unet,改进模型 1(改

进
 

Res-Unet 模型编码器)、改进模型 2(改进 Res-Unet 模
型编码器和跳跃链接方式) 3 种模型在 test 子集上的实

验结果如表 2 所示。

表 2　 消融实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

study
 

results

模型 mIOU Precision Recall F1

Res-Unet 83. 49 89. 82 91. 27 90. 53

改进模型 1(改进编码器) 84. 40 90. 34 91. 88 91. 10

改进模型 2(改进编码器

和跳跃连接方式)
84. 48 90. 52 91. 97 91. 16
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　 　 研究表明,相较于 Res-Unet 网络,改进模型取得了有

效提升,mIoU 达到 84. 48% ,Precision 为 90. 52% ,Recall
为 91. 97% ,

 

F1 分数为 91. 16,综合评价为 91. 29,对每个

元素的分割交并比值如图 6、7 所示,可以看出改进模型

在分割精度上有了提升,这些结果表明,改进模型不仅提

升了分割任务的总体效果,也为实际应用提供了更加可

靠的基础。

图 6　 基础模型检测元素区域

Fig. 6　 Element
 

region
 

detection
 

by
 

the
 

base
 

model

图 7　 改进模型检测元素区域

Fig. 7　 Element
 

region
 

detection
 

by
 

the
 

improved
 

model

为了进一步验证研究改进模型的高效性,将改进模

型与目前语义分割常用的模型 Faster-Rcnn,DeeplabV3+,
PSPNet,HRNet 在相同实验环境、数据集和训练策略下进

行实验对比,在 test 子集上的结果如表 3 所示,改进模型

相较于其他模型在准确度上有显著提升,FPS 指数比较

靠前,这些结果证明了提出的改进模型在综合性能上优

于其他模型,具备了较强的鲁棒性和实用性,可以有效的

进行煤和矸石的识别和检测。
为了更直观的感受改进模型对元素区域识别性能的

提升,图 8 列出了基础模型 Res-Unet 网络和改进模型在

test 子集上部分图像的检测结果对比。

表 3　 不同模型的结果分析比较

Table
 

3　 Comparative
 

analysis
 

of
 

results
 

from
 

different
 

models

模型 mIOU Precision Recall FPS 大小 / M

Faster-Rcnn 82. 91 89. 20 91. 12 76. 17 514. 0

Deeplabv3 81. 22 86. 31 91. 77 135. 35 22. 4

PSPNet 73. 80 81. 89 83. 69 166. 07 9. 3

HRNet 81. 33 87. 83 90. 22 45. 98 37. 5

本研究 84. 48 90. 52 91. 70 68. 19 170. 0

图 8　 煤矸预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

results
 

of
 

coal
 

gangue

　 　 从图 8 中的方框位置可以看出来改进 Unet 模型对

比 Rnet 来说形状较小的元素区域的检测性能更好,边
界连续性更好,模型漏检率更低,改进后的模型可以更

加有效识别出元素区域。 图 9 则是从识别小目标元素

区域像素数量进行比较,可以明显看出改进模型中虽

然对氧元素小目标元素区域的整体识别百分比只提升

了 1% ,但是从识别正确的像素数量来看,整体识别曲

线都在基础模型识别曲线的上方。
研究表明,改进的 Res-Unet 模型对煤矸 CT 图像进

行语义分割后,并结合煤矸石元素占比的分析,建立一个

快速且高效的煤矸石识别系统,可以根据煤矸 CT 图像中

元素区域占比来对煤矸 CT 图像进行准确分类,该系统能

够先对煤矸 CT 图像进行元素区域识别分析,再依据分割

的结果对煤矸 CT 图像进行正确的分类。 经过与其他语

义分割模型进行对比,如表 4 所示,改进后的 Res-Unet 网
络模型在煤矸分类准确率上表现优异,其识别正确的比

例显著高于其他模型,为煤矸石识别技术的进一步发展

提供了坚实的技术支持和理论依据。
2. 5　 实验平台验证

　 　 为了验证改进模型在识别煤矸石准确性方面,研究

采用了来自不同方向 X 射线拍摄的 CT 切片图像数据
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图 9　 不同模型对小元素区域像素数量识别分析

Fig. 9　
 

Analysis
 

of
 

recognition
 

of
 

small
 

element
 

region
 

pixel
 

counts
 

by
 

different
 

models

表 4　 不同模型分类准确率对比分析

Table
 

4　 Comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

classification
 

accuracy
 

across
 

different
 

models

模型 预测正确 预测错误 分类准确率

Res-Unet 664 67 90. 8

Faster-Rcnn 645 86 88. 2

Deeplabv3+ 638 93 87. 2

PSPNet 583 148 79. 7

HRNet 642 89 87. 8

本研究 690 41 94. 4

集进行检验。 改进后的模型在分类任务上的准确率在

94%左右。 当针对一块未知矿石进行 CT 检验时,首先对

其进行 CT 扫描,并获取了切片图像,使用改进算法进行

识别,记录碳元素的占比数据,并按照顺序进行了排列。
之后采用 IQR 四分位距[24] 方法对数据进行了处理,如
图 10 是针对精煤 300 张切片进行处理,通过计算第 1
四分位数 Q1 和第 3 四分位数 Q3,计算两个四分位数之

间的数据进行平均值计算。

图 10　 精煤切片元素分析

Fig. 10　
 

Element
 

analysis
 

chart
 

of
 

premium
 

coal
 

slice

这种方法有效地排除了那些只检测到背景图的坏点

数据,从而提高了数据的准确性和可信度。 经过计算实

线是元素占比上边界,而虚线是元素占比的下边界,得出

精煤中碳元素的占比大约在 70% ~ 100% 。 基于此,当未

知矿石的碳元素占比落在这个区间内时,可以将其确定

为精煤。 除了碳元素外,还对其他 3 种元素进行了类似

的区间划分,并得出了相应的判定标准,如表 5 所示。

表 5　 煤矸元素分类分析

Table
 

4　 Coal
 

gangue
 

element
 

classification
 

analysis
 

table
(% )

种类 碳元素 氢元素 氧元素 其他 验证准确率

精煤 70 ~ 100 0 ~ 5 5~ 10 0~ 5 100

中煤 30~ 70 2 ~ 6 10 ~ 30 4 ~ 10 100

矸石 0 ~ 30 0. 5 ~ 3 5~ 10 60~ 90 100

　 　 对上述进行验证,图像分类正确为 100% ,可以当作

识别精煤、中煤、矸石 3 种类别评判标准,从二维切片扩

充识别三维物体,为后续的矿石识别和分类提供了有力

的依据。

4　 结　 　 论

　 　 针对常规煤矸图像在纹理颜色上难以区分且易受噪

声干扰的问题,成功构建了基于高分辨率成像和强抗干

扰能力的煤矸 CT 图像数据集。 数据集的建立为深入分

析煤矸石的内部结构和元素分布提供了坚实的基础。 同

时针对现有深度学习算法在煤矸石常规图像分类上精度

不足的挑战,创新性地提出了一种基于 CT 图像的煤矸元

素成分分析算法。 通过引入改进的 Res-Unet 煤矸元素区

域分割模型, 并结合高效局部注意力 ( efficient
 

local
 

attention,ELA)模块以及优化的跳跃连接方式显著提升

了模型的分割性能,实现了对煤矸石图像中不同元素区
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域的精确划分。 实验结果充分验证了算法的有效性,分
割 mIOU 达到了 84. 48% ,煤矸 CT 图像分类准确率高达

94. 25% 。 这一研究成果不仅为煤矸石的精准分类和识

别提供了新的思路和方法,也为煤炭行业的智能化和自

动化进程提供了有力的技术支持。
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