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基于 ＰＳＯ 优化 ＮＰ－ＦＳＶＭ 的煤矸光电智能分选技术研究
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摘　 要:为提高分选的稳定性和准确率ꎬ提出一种多特征融合的基于粒子群算法优化的法平面型隶属

度函数模糊支持向量机(ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ)煤矸石分选方法ꎮ 介绍了 Ｘ 射线探测识别煤矸石技术的基

本原理与工作流程ꎮ 对采集到的 Ｘ 射线图像经中值滤波去噪预处理后ꎬ分别提取灰度特征下的灰度

均值、灰度方差ꎬ以及基于灰度共生矩阵的纹理特征下的能量、相关性、对比度和熵共计 ６ 个特征向

量ꎬ并对选择的特征进行融合ꎮ 利用法平面型隶属度函数能有效剔除孤立样本的优点ꎬ结合粒子群算

法对模糊支持向量机分类器模型的主要参数进行优化ꎬ提出经优化改进后的 ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 分类算

法ꎬ采用相同的训练样本ꎬ与 ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 分类器模型进行仿真对比分析ꎮ 最后ꎬ分别采用 ＰＳＯ－ＮＰ－
ＦＳＶＭ、ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 算法与单一灰度或纹理特征进行识别的方法建立分类器模型ꎬ并通过交叉验证的

方法进行对比试验ꎮ 试验研究结果表明:ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 算法经 ５６ 次的迭代ꎬ参数达到最优ꎬＰＳＯ－
ＦＳＶＭ 算法参数寻优需迭代 ６３ 次ꎻＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 算法的适应度函数值较小ꎮ 通过多特征融合的

ＰＳＯ 对 ＮＰ－ＦＳＶＭ 进行优化的分选方法ꎬ煤矸石的分选准确率达到 ９３.８％ꎬ其准确率和稳定性较普通

ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 分类器模型与单一特征识别方法ꎬ均有所提高ꎮ Ｘ 射线探测的光电智能分选技术是未来

煤矸石分选发展的重要趋势ꎬ此方法可改善在分选过程中因煤矸厚度的影响ꎬ导致识别准确率降低的
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０　 引　 　 言

煤炭是我国的主要能源之一ꎬ随着近年来环境

污染的不断加剧ꎬ国家十分重视且积极倡导煤炭资

源的清洁使用[１－２]ꎮ 实现煤与矸石的井下分选ꎬ不
仅能提高原煤的质量ꎬ降低运输成本ꎬ还可以为地下

采空区提供填充材料ꎬ实现真正的地下绿色采

矿[３－４]ꎮ 现阶段ꎬ煤与矸石的分选方法主要有人工

排矸、跳汰选煤、浮游选煤、选择性破碎、重介质选煤

以及 γ 射线探测识别选煤等ꎬ但这些方法普遍存在

识别精度低、占地空间大、投资成本高、环境污染严

重等问题[５]ꎮ
近年来ꎬ国内外专家学者对煤矸石的自动分选

进行了大量的研究ꎮ 吴开兴等[６] 利用灰度共生矩

阵中的角二阶矩、相关性、对比度和熵作为描述煤矸

石纹理特征的参数ꎬ再用 ＳＶＭ 进行自动识别ꎮ 潘越

等[７]使用 Ｘ 射线对探测的煤矸石进行成像ꎬ通过

ＭＡＴＬＡＢ 计算出图像灰度值ꎬ设定阈值进行分选ꎮ
杨慧刚等[８]提出一种机器视觉与 Ｘ 射线相结合的

煤矸石分选系统ꎬ利用机器视觉技术得到煤矸石的

厚度信息ꎬ然后处理煤矸石 Ｘ 射线图像得到灰度信

息ꎬ综合二者确立分离阈值ꎬ进行分选ꎮ 这些研究主

要涉及煤矸石图像的单一特征以及在此基础上对其

进行改进的方法ꎬ而对煤矸石的多特征融合分选则

分析较少ꎬ且井下工况复杂ꎬ使用 ＣＣＤ 相机不利于

煤矸石图像的采集ꎮ 因此通过 Ｘ 射线探测技术采

集煤矸石的图像ꎬ综合研究了煤矸石的灰度与纹理

特征ꎬ提出一种多特征融合的基于粒子群算法优化

的法平面型隶属度函数模糊支持向量机(ＰＳＯ－ＮＰ－
ＦＳＶＭ)煤矸石分选方法ꎮ 提取煤矸石特征向量后ꎬ
采用交叉验证法进行试验ꎬ通过对比试验结果可知ꎬ
改进后的分选模型在分选精度和稳定性等方面均优

于传统的分选模型ꎬ从而验证了文中分选方法的可

行性和优越性ꎮ

１　 Ｘ 射线探测煤矸石分选系统原理及工作
流程

　 　 Ｘ 射线探测识别煤矸石技术是一种不用水、不
用介、也不产生煤泥的选煤方法ꎬ分选精度接近于重

介浅槽分选机ꎬ高于动筛、跳汰及其他干选设备ꎬ更
有利于实现井下煤矸石的分选ꎬ为绿色矿山建设提

供了有效的技术方案[９]ꎮ
１.１　 分选系统识别原理

Ｘ 射线透射物体后的衰减公式为

Ｉ＝ Ｉ０ｅｘｐ(－λｄ) (１)
式中:Ｉ０、Ｉ 分别为 Ｘ 射线透过物体前后的强度ꎻλ 为

衰减系数ꎻｄ 为被透射物体的厚度ꎮ
由式(１)可知ꎬ当 Ｘ 射线穿透物质时ꎬ其透射程

度与物质所属的类别和厚度 ｄ 相关联ꎬ当 Ｘ 射线穿

过同等厚度的不同物质时ꎬ会呈现出不同的 Ｘ 射线

图像[１０]ꎮ 本文所研究的煤矸石分选中ꎬ矸石密度会

明显高于煤块密度ꎬ因此透射矸石时ꎬＸ 射线被吸收

得较多ꎬ得到的 Ｘ 射线图像较暗ꎬ穿过煤块时则

相反ꎮ
当煤矸石厚度不同时ꎬ虽然煤块和矸石的结构

组成存在明显的差异ꎬ但在实际的选煤过程中ꎬ块煤

和矸石的大小不一ꎬ由于厚度的影响可能出现 Ｘ 射

线图像灰度值存在部分相等和交叉的现象ꎬ使得煤

矸石的正确识别率变低[１１]ꎮ 仅依靠煤矸石的 Ｘ 射

线图像灰度值差异进行识别对煤矸石的块度要求较

高ꎬ纹理是由基本单元周期性或随机重复而产生的

特殊图案ꎬ它具有微观无规则性而宏观上有规律性

的特点[１２]ꎬ 因此ꎬ 还应综合考虑其纹理特征的

差异ꎮ　
１.２　 分选系统工作流程

Ｘ 射线探测煤矸石分选系统主要由振动给料机

构、输送机构、成像分析源、计算机智能识别控制机

构、辐射源控制机构、物料分离执行机构等组成ꎮ Ｘ
４１
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射线探测识别煤矸石分选系统原理如图 １ 所示ꎮ　

１—原煤入口ꎻ２—排队机构ꎻ３—Ｘ 射线发生器ꎻ４—除尘装置ꎻ
５—矸石输送带ꎻ６—精煤输送带ꎻ７—高压气阀喷嘴ꎻ

８—Ｘ 射线探测器ꎻ９—计算机ꎻ１０—输送带ꎻ１１—振动分级筛

图 １　 Ｘ 射线探测煤矸石分选系统原理

Ｆｉｇ １　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ Ｘ－ｒａｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｃｏａｌ ａｎｄ
ｇａｎｇｕｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

分选系统的整个工作流程为:原煤首先经过运

煤输送机传送到振动分级筛进行筛分ꎬ按照粒度大

小进行分级ꎬ然后煤矸石混合物运输到输送带上ꎬ通
过排队机构控制煤矸石的对中以及彼此之间的距离

间隔[１１]ꎬ确保煤矸石依次排列穿过 Ｘ 射线成像区

域ꎬ将采集到的 Ｘ 射线图像进行处理后ꎬ经智能算

法运算分析后得出分选阈值ꎮ 当系统终端判断为矸

石时ꎬ则对 ＰＬＣ 发出控制信号ꎬ高压气阀喷嘴动作ꎬ
使高压气流击中正在下落的矸石ꎬ令其偏离原来的

运动轨迹ꎬ落入矸石输送带进行输送ꎻ若系统终端判

定为煤时ꎬ则不会发出动作信号ꎬ块煤自由抛落至精

煤输送带区域ꎮ

２　 Ｘ 射线图像处理与特征参数

２.１　 图像预处理

分选系统受光照及粉尘的影响较小ꎬ噪声的主

要来源是探测器接收 Ｘ 射线时ꎬ因成像过程中短暂

的停滞而产生的脉冲噪声[１３]ꎮ 为了更好地提取煤

矸石特征量ꎬ将采集到的 Ｘ 射线图像进行中值滤波

处理ꎮ
２.２　 特征参数

２.２.１　 灰度特征

灰度均值反映了煤矸石 Ｘ 射线图像整体的平

均灰度特征ꎬ灰度方差反映了图像灰度值数据波动

的大小ꎬ若图像的大小是 Ｌ×Ｌꎬ像素点( ｉꎬ ｊ)所对应

的灰度是 ｆ( ｉꎬｊ)( ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬＬ)ꎬ则灰度均值 μ 和方

差 ｓ 分别为

μ ＝ １
Ｌ２∑

Ｌ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｆ( ｉꎬｊ)

ｓ ＝ １
Ｌ２∑

Ｌ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
[ ｆ( ｉꎬｊ) － μ] ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)

提取灰度均值和方差这 ２ 个特征向量作为煤矸

石的灰度特征量ꎬ即 Ｆｇｒａｙ ＝(μꎬｓ)ꎮ
２.２.２　 纹理特征

灰度共生矩阵具有较强的鲁棒性ꎬ是基于统计

的描述纹理的有效方法[１４]ꎮ 描绘在 θ 方向上距离

为 δꎬ灰度级别分别为 ｉ 和 ｊ 的一对象元出现的概

率ꎬ其表达式为

ｐ ｉꎬｊꎬδꎬθ( ) ＝ ｘꎬｙ( )[{ ꎬ ｘ＋Δｘꎬｙ＋Δｙ( ) ｜ｇ ｘꎬｙ( ) ＝ｉꎻ
ｇ ｘ＋Δｘꎬｙ＋Δｙ( ) ＝ ｊ] } (３)

其中: δ ＝ Δｘ２ ＋ Δｙ２ ꎻ(ｘꎬｙ)为像素点坐标ꎻθ
为方向参数ꎻｇ 为每个像素的灰度取值集合ꎮ 根据

煤矸石的特点ꎬθ 值分别取 ０°、４５°、９０°、１３５°四个方

向ꎬ取δ＝ １ꎮ 笔者采用能量 ＡＳＭ、相关性 ＣＯＲ、对比

度 ＣＯＮ 和熵 ＥＮＴ 这 ４ 个具有良好分辨能力ꎬ又相

互独立的特征值作为煤矸石的纹理特征量ꎬ即

Ｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ＝ (ＡＳＭꎬＣＯＲꎬＣＯＮꎬＥＮＴ) 表示ꎬ其表达式分

别为

ＡＳＭ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｐ２ ｉꎬｊ( ) (４)

ＣＯＲ ＝
∑

Ｌ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｉｊｐ ｉꎬｊ( ) － μ１μ２

σ２
１σ２

２

(５)

ＣＯＮ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｉ － ｊ( ) ２ｐ ｉꎬｊ( ) (６)

ＥＮＴ＝ － ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｐ( ｉꎬｊ) ｌｎ[ｐ( ｉꎬｊ)] (７)

式中: μ１ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｉ∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｐ ｉꎬｊ( ) ꎻμ２ ＝ ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
ｊ∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｐ ｉꎬｊ( ) ꎻσ２

１ ＝

∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｉ － μ( ) ２∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｐ ｉꎬｊ( ) ꎻσ２

２ ＝∑
Ｌ

ｉ ＝ １
(ｊ － μ)２∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｐ(ｉꎬｊ)ꎮ

２.２.３　 特征融合

不同特征具有不同的物理意义ꎬ即使同一特征

下的不同特征量也具有不同的取值范围ꎮ 为了避免

特征值受方向的影响ꎬ取 ４ 个方向纹理特征值的平

均值作为最终特征[１５]ꎬ并对不同的纹理特征值进行

内部归一化处理ꎬ处理公式为

Ｔ
－
＝ １

４ ∑
４

ｋ ＝ １
Ｔｋ (８)

式中:Ｔｋ为 ｋ ＝ １、２、３、４ 时的纹理特征值ꎬ分别表示

０°、４５°、９０°、１３５°这 ４ 个方向ꎮ

ｘ′ｐｑ ＝
２ｘｐｑ － (ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ)

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
(９)

式中:ｘｐｑ为第 ｐ 个输入样本的第 ｑ 个输入参量ꎬｐ ＝
１ꎬ２ꎬꎬｎꎬｑ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎻｘ′ｐｑ为 ｘｐｑ归一化后的值ꎬ
为了方便计算ꎬ将值归一化到[－１ꎬ１]ꎻｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别
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为输入参量的最大值和最小值ꎻｑ 为输入参量的数

量共 ６ 个ꎻｎ 为输入样本的数量ꎮ

３　 模糊支持向量机及其改进算法

３.１　 模糊支持向量机

在实际的工程中ꎬ往往会出现孤立样本和噪

声点ꎬ导致分类间隔最大化的线性分类无法实现ꎮ
针对上述情况ꎬ模糊支持向量机 ( Ｆｕｚｚｙ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＦＳＶＭ)在传统支持向量机( ＳＶＭ)
判别函数的基础上ꎬ加入了松弛因子 ξꎬ从而允许

一定量的误分样本存在[１６] ꎮ ＦＳＶＭ 的最优分类超

平面为

ｍｉｎ[ϕ(ω)] ＝ １
２
‖ω‖２ ＋ ｃ∑

ｉ ＝ １

ｎ
μ(ｘｉ)ξｉꎬ０ < μ(ｘｉ) ≤ １

ｓ.ｔ. ｙｉ[ωｘｉ ＋ ｂ] － １ ＋ ξｉ ≥ ０ꎬ１ > ξｉ ≥ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ
{

(１０)
式中:ω 为分类超平面方程的斜率ꎻϕ 为关于 ω 的自

定义函数ꎻｃ 为正常数ꎬ是对孤立样本的惩罚因子ꎻμ
(ｘｉ)为模糊隶属度函数ꎬ表示输入量 ｘｉ属于 ｙｉ的程

度ꎻξｉ为松弛变量ꎬ用来降低重要性不同的变量被错

分可能性ꎻｓ.ｔ.为约束条件ꎮ
ＦＳＶＭ 对惩罚因子 ｃ 进行模糊化处理ꎬ依据样

本不同的隶属度来决定其对模型的影响程度ꎮ 通过

引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子并求解最终可得用于函数估计的

ＦＳＶＭ 模型可以表示为

ｆ(ｘ) ＝ ｓｇｎ[∑
ｉ∈ＳＶ

ｙｉａｉＫ(ｘꎬｘｉ) ＋ ｂ] (１１)

式中:ＳＶ 为支持向量点的集合ꎬＫ(ｘｉꎬｘ)为核函数ꎮ
由于高斯径向基函数具有较强的处理不同特征

参数和非线性类别关系的能力[１７]ꎬ因此文中采用高

斯径向基函数为核函数ꎬ见式(１２)ꎮ

Ｋ(ｘꎬｘｉ) ＝ ｅｘｐ( －
‖ｘ － ｘｉ‖２

２σ２ ) (１２)

基于径向基核函数的 ＦＳＶＭꎬ需进一步确定惩

罚因子 ｃ 和核参数 σ 两个参数ꎮ
３.２　 法平面型隶属度函数

选择适当的训练样本隶属度函数是设计 ＦＳＶＭ
的重要环节之一ꎮ 目前采用的隶属度函数主要有 Ｓ
型隶属度函数、π 型隶属度函数和类中心隶属度函

数ꎬ它们本身都存在缺点ꎬ仅从样本的中心距离来衡

量其隶属度的大小[１８－１９]ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ比较正类圆形样本中的孤立样本

点与正类样本中心点 ｘｏ＋ 的距离 ｄ１和其中一个支

持样本点与 ｘｏ＋ 的距离 ｄ２可知ꎬｄ１与 ｄ２大致相等ꎬ
导致样本划分不合理ꎬ影响最优分类面的确定ꎮ

文中采用法平面(Ｎｏｒｍａｌ ＰｌａｎｅꎬＮＰ)型隶属度函

数ꎬ综合考虑 ２ 类样本的中心点ꎬ通过正负样本中

心点 ｘｏ＋ ｘｏ－连线的法平面来确定样本的分类超平

面ꎬ以各样本点到其所属类别超平面的距离来确

定隶属度大小ꎮ 经过此种方法判定后ꎬｄ３明显大于

ｄ４ꎬ有效地排除了孤立样本点ꎮ 用该方法确定的隶

属度函数为

μ(ｘｉ) ＝
１ －

ｄｉ ＋

Ｄ ＋ ＋ η
　 (ｙｉ ∈＋ １)

１ －
ｄｉ －

Ｄ － ＋ η
　 (ｙｉ ∈－ １)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(８)

式中:ｄｉ＋、ｄｉ－分别为正负样本点 ｘｉ到各自超平面的

距离ꎻＤ＋、Ｄ－分别为正样本和负样本距离超平面的

最大值ꎬＤ＋ ＝ｍａｘ(ｄｉ＋)ꎬＤ－ ＝ｍａｘ(ｄｉ－)ꎻη>０ꎬ为取值

很小的正数ꎻ＋１ 和－１ 表示正类和负类样本ꎮ

图 ２　 法平面隶属度函数确定方法

Ｆｉｇ ２　 Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｎｏｒｍａｌ ｐｌａｎｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３.３　 粒子群算法优化的法平面型模糊支持向量机

在 ＮＰ－ＦＳＶＭ 模型的构建过程中ꎬ选取适当的

参数组合才能充分发挥分类器的优越性能ꎬ模型

的主要参数为惩罚因子 ｃ 和核参数 σ 两个参数ꎮ
常见的寻优方法有试凑法、网格搜索法、交叉法

等ꎬ这些算法普遍存在运算复杂、结果不一定收

敛、未必能找到全局最优解的问题[２０] ꎮ 粒子群优

化算法( Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ) 是一种

进化计算技术的全局优化算法ꎬ在参数选取、收敛

速度等方面具有一定的优势[２１] ꎮ 文中使用 ＰＳＯ
算法寻求参数 ｃ 和 σ 的最优组合ꎬ具体算法流程

如图 ３ 所示ꎮ

４　 试验分析

４.１　 灰度和纹理特征提取

部分试验样本如图 ４ 所示ꎬ根据式(２)—式(７)
计算提取样本的灰度和纹理信息共计 ６ 个特征向

量ꎬ特征提取结果见表 １ꎮ

６１
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图 ３　 ＰＳＯ 优化 ＮＰ－ＦＳＶＭ 参数流程

Ｆｉｇ ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＮＰ－ＦＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

图 ４　 部分试验样本

Ｆｉｇ ４　 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓａｍｐｌｅ

表 １　 部分样本特征提取结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ

样本

序号
灰度均值 灰度方差 能量 相关性 对比度 熵

１ １１８.９６０ ６ ６ ５８５.９５４ ０ ０.５３１ ６ ０.１００ ８ ２.６１３ ０ １.３９２ ８

２ １１３.９９６ ３ ６ ７５７.１７６ ５ ０.４０７ １ ０.０７８ １ ０.１５９ １ １.８０９ １

３ ６３.８１７ ９ ７ ３８９.３６３ ８ ０.４２２ ５ ０.０４７ １ ０.２９８ ５ １.５３６ ２

４ ６１.２４６ ８ ６ １８９.２３７ １ ０.１１４ ８ ０.０６７ ６ ０.４０６ ３ ２.７９１ ５

５ ７２.１９５ ８ ９ ４０４.０３３ ５ ０.０９５ ３ ０.０３４ ６ ２.５００ ５ ３.０１２ ４

６ ７３.５７１ ２ ９ ６０３.０３７ ９ ０.１２９ ０ ０.０４９ ５ ０.６５５ ７ ２.６９９ ２

７ ５９.３６３ ４ ７ ５２８.６４９ ５ ０.４４０ ３ ０.０３６ ２ ０.６１５ ６ １.４２３ ７

８ ４７.９０７ ３ ６ ６２２.３９６ ６ ０.４１１ ２ ０.０４５ ８ ０.８９７ ７ １.８２８ ６

　 　 注:样本 １—４ 为煤ꎻ样本 ５—８ 为矸石ꎮ

为验证文中方法的可行性ꎬ分别选取煤和矸石

的 Ｘ 射线透射图像各 ２５ 幅ꎬ将这些样本随机分成 ５
份ꎬ选取其中的 ４ 份作为训练样本ꎬ余下的 １ 份作为

测试样本ꎬ通过交叉验证法(Ｆｏｌｄ－ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ)
共进行 ５ 组试验ꎬ取试验分选准确率的平均值作为

分类器模型的最终输出结果ꎮ

４.２　 ＰＳＯ 优化 ＮＰ－ＦＳＶＭ 模型

文中采用 ＰＳＯ 对 ＮＰ －ＦＳＶＭ 模型进行优化ꎬ
ＰＳＯ 的相关参数初始化设置见表 ２ꎮ

表 ２　 ＰＳＯ 参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＰＳＯ

迭代次数 粒子数
学习因子

ａ１ ａ２

ｃ σ

２００ ３０ １.５ １.７ ０.１~１００ ０.０１~１ ０００

　 　 为了说明 ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 较 ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 的优

越性ꎬ采用相同的训练样本ꎬ比较 ２ 种算法建立模型

的寻优效率和分选准确率ꎮ 笔者取相对误差作为模

型的适应度函数值ꎬ２ 种模型的迭代次数和适应度

函数值的关系如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 与 ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 的

迭代次数和适应度函数值关系

Ｆｉｇ ５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＰＳＯ－ＦＳＶＭ ａｎｄ ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ

由图 ５ 可以看出ꎬ经过 ５６ 次的迭代ꎬＰＳＯ－ＮＰ－
ＦＳＶＭ 算法参数达到最优ꎬ而普通的 ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 算

法参数达到最优时ꎬ需迭代 ６３ 次ꎻＰＳＯ－ＮＰ －ＦＳＶＭ
的适应度函数值较小ꎬ说明改进后的算法分选准确

率要高于普通的 ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 算法ꎮ 因此ꎬ改进后的

算法寻优效率和分选准确率均得到了提升ꎮ
４.３　 交叉验证对比试验

为了进一步验证改进后算法搭建模型的分选效

果ꎬ文中采用交叉验证的试验方法ꎬ分别选取单特征

识别、ＦＳＶＭ、ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 和 ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 四种算

法搭建分类器进行比较ꎬ不同算法的煤矸分选准确

率见表 ３ꎮ
表 ３　 不同算法煤矸分选准确率比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ ａｎｄ

ｇａｎｇｕｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

样本数

分选准确率 / ％

单一特征值

灰度 纹理
ＦＳＶＭ ＰＳＯ－ＦＳＶＭ ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ

５０ ７５.３ ８３.７ ８６.３ ９０.６ ９３.８

　 　 通过试验得出ꎬ单一特征识别的煤矸石分选存

在稳定性差、分选准确率低的缺陷ꎬ采用普通 ＦＳＶＭ
７１
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模型的煤矸分选准确率为 ８６.３％ꎬ采用 ＰＳＯ 优化后

的 ＦＳＶＭ 模型的分选准确率为 ９０.６％ꎬ采用改进隶

属度函数的 ＰＳＯ－ＮＰ －ＦＳＶＭ 模型的分选准确率为

９３.８％ꎮ 由试验结果可知ꎬ对于小样本集ꎬ改进后的

算法模型在稳定性和识别准确率方面都表现优异ꎬ
分类能力较强ꎬ这是因为 ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳＶＭ 融合了灰

度和纹理特征共计 ６ 个特征向量的识别信息ꎬ采用

改进后法平面型隶属度函数ꎬ有效地排除了孤立样

本点ꎬ能大幅提高模型稳定性和分选准确率ꎮ

５　 结　 　 论

１)综合煤矸石 Ｘ 射线图像在灰度和纹理信息

上的差异ꎬ分别提取其灰度和纹理特征下的共计 ６
个特征量ꎮ 经多特征融合后ꎬ利用法平面型隶属度

函数的模糊支持向量机ꎬ减小了样本的误分率ꎬ并结

合粒子群算法对分类器模型的主要参数做进一步优

化ꎮ 使用该方法建立的分类器模型分选准确率高、
寻优速度快、稳定性能好ꎮ

２)试验结果表明:采用多特征融合的 ＰＳＯ－ＮＰ－
ＦＳＶＭ 算法建立的分类器模型ꎬ分选准确率达到

９３.８％ꎬ相比普通 ＰＳＯ－ＦＳＶＭ 分类器模型与单一特

征识别方法ꎬ大幅提高了煤矸分选的准确性和稳

定度ꎮ
３)已初步验证了小样本集下基于 ＰＳＯ－ＮＰ－ＦＳ￣

ＶＭ 模型进行煤矸石分选的可行性ꎬ在后续的研究

中ꎬ应更广泛地采集各矿区的煤矸石样本ꎬ进一步验

证此方法的适用性ꎮ
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