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概率神经网络在矿井红外监控图像识别中的应用
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摘　要：对粉煤图像和块煤图像灰度相关矩阵各统计量的数值进行了极差正规化处理，并分析了
其统计量的分布特征．使用概率神经网络对粉煤图像和块煤图像进行了识别仿真．实验结果表
明，用灰度相关矩阵各统计量作为粉煤图像和块煤图像的识别特征，成功地识别出了粉煤和块煤

的图像．
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　　矿井火灾是直接威胁矿井安全生产的主要灾害之一，我国有５６％的煤矿存在自然发火问题，在统配
和重点煤矿中具有自然发火危险的矿井约占４７％，矿井自然发火又占总发火次数的９４％，其中采空区自
燃则占内因火灾的６０％［１］．在矿井通风良好的状态下，破碎状态或粉状的煤比块状的煤有更高的自燃可
能性［２］．

矿井图像监控是增强煤矿安全生产、提高生产率和矿井自动化生产水平的重要措施，基于计算机系统

的矿井红外监控系统对井下粉煤和块煤的图像进行正确的识别，不仅可以实现对矿井自燃图像监控区域中

粉煤易自燃区域的自动识别和重点监控、定位及预测，还可以进一步实现对粉煤和块煤的自动分类和分

选，提高煤矿的安全生产水平和经济效益．
Ｊ．Ｄｅｈｍｅｓｈｋｉ等人利用多值分割技术对煤块的图像进行分类，得到了良好的应用效果 ［３］；细胞神经

网络技术在选煤图像的处理中得到了成功的应用 ［４］；国内的研究人员通过细致、深入地研究，研制了基
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于红外探测技术的矿井远程视频监控系统，实现了对井下图像的监控 ［５，６］，发展了基于一维小波分析和

ＢＰ网络的图像识别的方法，并成功地应用于煤矿井下带式输送机煤流图像的快速识别 ［７］等．国内外的研
究成果为矿井红外监控图像中破碎状态或粉状的煤和块煤识别的研究打下了良好的基础．煤矿井下的环境
特殊、多变，对井下监控图像中不同对象有效识别的问题仍需要进行深入的探讨．

１　基于概率神经网络的识别原理

在模式识别研究中，人工神经网络是重要的分类器，其类型和应用比较多，常用的有感知器、ＢＰ网
络及径向基神经网络．径向基神经网络比感知器、ＢＰ网络需要更多的神经元，但是它设计和训练的时间
比较短，应用效果好．在径向基神经网络中，概率神经网络 （ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＮＮ）常用于
模式分类的问题，它包含一个径向基网络层和一个竞争网络层．网络在工作时，径向基网络层首先计算输
入向量与训练向量间的距离；竞争网络层根据输入向量到每一模式类之间的距离的大小来输出概率向量，

并由竞争激活函数选择最大的概率向量，输出相应的类别．ＰＮＮ的结构如图１所示．其中，Ｐ为输入向
量；Ｒ为输入向量中元素的数目；Ｑ为径向基网络层神经元数目，即输入／目标对的数目；Ｋ为竞争网络
层神经元数目，即输入向量类别的数目；ＩＷ１，１为径向基网络层的权值矩阵；ＩＷ１，１ｉ 为 ＩＷ１，１的第 ｉ列向量；
ＬＷ２，１为竞争网络层的权值矩阵．

图１　概率神经网络结构
Ｆｉｇ１　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＰＮＮ

ｂ１ ＝０５×（－ｌｇ０５）／ｓｐｒｅａｄ，ａ
１
ｉ ＝ｒａｄｂａｓ（‖ＩＷ１，１ｉ －Ｐ‖．×ｂ

１
ｉ）， （１）

ｒａｄｂａｓ（ｎ）＝ｅ－ｎ２，ａ２ ＝ｃｏｍｐｅｔ（ＬＷ２，１ａ
１），

式中，ｂ１为径向基网络层的偏值向量；ｓｐｒｅａｄ为径向基函数的扩展系数，常取１０；ｂ
１
ｉ为 ｂ１的第 ｉ个值；

ｒａｄｂａｓ（）为径向基函数；ｃｏｍｐｅｔ（）为竞争函数；ａ１为径向基网络层的输出；ａ２为竞争网络层的输出．
在研究中，待识别的是粉煤和块煤两类稳定的对象，但是其图像的可识别特征比较分散，ＰＮＮ适合

作为这类问题的分类器．基于此网络的粉煤和块煤图像识别系统的设计如下：
（１）提取粉煤和块煤图像的识别特征，并对特征数据进行相应的预处理．
（２）设计ＰＮＮ．给定一组训练集输入向量和一组目标向量，调整网络的权值和阈值，使网络有稳定

的输出．
（３）测试ＰＮＮ．输入测试集向量，如果待测试的向量与网络设计时某个输入向量接近，网络最有可

能输出该输入向量所属的模式类，说明网络设计成功；否则认为设计不成功，返回 （２）．
（４）存储设计成功的ＰＮＮ的权值和阈值．
（５）输入新的向量，利用设计成功的ＰＮＮ进行模式识别，网络将输出该向量所属模式的类别．

ＴｈｅＭａｔｈＷｏｒｋｓ，Ｉｎｃ．ＭａｔｌａｂＲ１４．２００５．

２　粉煤和块煤图像的识别特征

基于红外图像技术的视频采集系统比较适用于井下视频监控［５］，在研究中，使用自带６个红外发光管
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的强红外线夜视ＣＣＤ摄像机，型号为 Ｄ＆Ｆ－ＤＦ－１１７，使用 ｆ－３６ｍｍ的原配镜头，在平顶山矿务局六
矿丁四采区大巷中，从侧面俯视方向拍摄的井下巷道中的监控对象的典型图像如图２所示，前４幅为粉煤
的图像，后２幅图像中存在块煤．

图２　粉煤和块煤的红外视频监控图像
Ｆｉｇ２　Ｉｎｆｒａｒｅｄｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｉｍａｇｅｓｏｆｃｏａｌｄｕｓｔａｎｄｂｌｏｃｋｃｏａｌ

块煤和粉煤在几何形状和空间位置的分布上是不规则的，井下监控图像的灰度对比度也不是很大，这

为基于矿井图像监控的块煤和粉煤的自动识别带来了很大的困难，为此在研究中采用了灰度相关矩阵各统

计量作为其识别特征．
灰度相关矩阵用图像灰度的数量、灰度值以及像素间邻域灰度的关系来描述图像特征．对图像

Ｆ（ｉ，ｊ）的邻域距离为ｄ，灰度值差为ａ时，相关矩阵Ｑ（ｋ，ｓ）的各元素值定义为
Ｑ（ｋ，ｓ）＝＃｛（ｉ，ｊ）｜Ｆ（ｉ，ｊ）＝ｋ，＃［（ｑ，ｒ）｜ρ（（ｉ，ｊ），（ｑ，ｒ））≤ｄ，｜Ｆ（ｋ，ｓ）－Ｆ（ｑ，ｒ）｜≤ａ］＝ｓ｝，

式中，（ｉ，ｊ），（ｑ，ｒ）∈Ｆ，＃为集合中元素的数值；ρ（（ｉ，ｊ），（ｑ，ｒ））为像素（ｉ，ｊ）与（ｑ，ｒ）之间的距离；
ｄ和ａ为根据图像粗度而选取的正整数值．

对灰度集表示的图像，Ｑ（ｋ，ｓ）表示的是图像中每个像素与周围８个像素灰度值相关的信息，与统
计的角度无关；Ｑ（ｋ，ｓ）中元素的分布反映图像的粗度和细度．其相关的统计量有二阶矩、灰度不均匀
度、邻域不均匀度和熵，其计算公式分别为

Ｍ２ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｓ

ｓ＝１
［Ｑ（ｋ，ｓ）］２ Δ，ＧＮＵ ＝∑

Ｓ

ｓ＝１
［∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｑ（ｋ，ｓ）］２ Δ，

ＢＮＵ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
［∑

Ｓ

ｓ＝１
Ｑ（ｋ，ｓ）］２ Δ，Ｈｎ ＝－∑

Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｓ

ｓ＝１
Ｑ（ｋ，ｓ）ｌｏｇ２［Ｑ（ｋ，ｓ）］ Δ，

其中，Δ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｓ

ｓ＝１
Ｑ（ｋ，ｓ）．对红外图像视频采集系统采集到的３０幅典型图像进行计算，其数据结果见

表１［６］．

表１　各统计量计算结果 （３０幅图像）
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｖａｒｉａｂｌｅ（３０ｉｍａｇｅｓ）

序号 二阶距 灰度不均匀度 邻域不均匀度 熵 类别 序号 二阶距 灰度不均匀度 邻域不均匀度 熵 类别

１ １０８１３３ ２２８４７３ ６２７８０ －６３７６２ １ １６ ２６９７８ ７６００６ １９１１７ －３５１５１ ２
２ ２０６９２４ ３７３４１２ ５７５７４ －５６８７０ １ １７ ２００６８ ６７１４０ ２５６５８ －３７５３７ ２
３ １８５６２０ ４８１３０８ ４５８６７ －８９５７３ １ １８ １１９２４ ５０９８９ １８１３８ －３９９７３ ２
４ ９０４５１ ５５０６００ ６４３４２ －５６４７４ １ １９ １３９８９４ ４８００７２ ６０８４４ －５７３４９ １
５ １４５７７０ ３３７９２５ ５１５１３ －５５８１３ １ ２０ ９１４４３ ４９４７５０ ４０１４５ －６５２５７ １
６ ９６５１３ ３９８２９７ ５１１２５ －６１５４７ １ ２１ ７５５８９ ２７２０５７ ３９１７６ －８７７５９ １
７ ６４８７７ ４２７１６４ ５１９４６ －６２９７４ １ ２２ １０８８５９ ２６９６５４ ５４１３８ －８１６０２ １
８ ７７６７９ ３３１４２１ ５０１４５ －５９５９９ １ ２３ ８３１３９ ３２２４５６ ４０６４２ －５９２７７ １
９ １０１８６６ ４３３３６７ ４９９５８ －６３２０４ １ ２４ １６１７５６ ２７５１１０ ４６４２３ －７５３２２ １
１０ ８５７８ ２４５１２ １８３５３ －４１３５１ ２ ２５ １０８７９ ３１７３１ ２６０８１ －２６３９６ ２
１１ １７５２６ ７３２４２ ２５８１５ －３３１２５ ２ ２６ ２４９５７ ５６３９９ １９１５６ －４５９２３ ２
１２ １４５４３ ６０００７ １２０９３ －３７４５９ ２ ２７ ８５０２ ８６０９８ １７７６４ －２８７９０ ２
１３ ２４４０８ ５９７４６ １２９７９ －４１１７８ ２ ２８ ２８２３７ ８１１７７ ２４１５９ －４８７２９ ２
１４ ９０３０ ２８４０３ １６１６５ －２７１５１ ２ ２９ １８４９８ ２５６６６ ２５２７４ －３１０８２ ２
１５ ３１６５５ ２４０１９ ２３１０８ －４３１１０ ２ ３０ １４３１３ ４１５９１ １１１８４ －３９０３６ ２
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第１１期 孙继平等：概率神经网络在矿井红外监控图像识别中的应用

　　在表１中，共有两类待识别的模式：粉煤图像和块煤图像，分别用１和２作为类型标识．３０组数据
中，序号１～９和１９～２４为粉煤图像的灰度相关矩阵各统计量数据，分别作为粉煤图像的训练集和测试
集；序号１０～１８和２５～３０为块煤图像的灰度相关矩阵各统计量数据，分别作为块煤图像的训练集和测试
集．

表１中不同的纹理统计量之间的数值相差很大，为了更有效地分析其统计特征，提高神经网络的识别
效率，对各个纹理统计量的数值进行极差正规化处理，即

Ａ［ｉ］＝ ａ［ｉ］－ｍｉｎ（ａ）
ｍａｘ（ａ）－ｍｉｎ（ａ）　　（ｉ＝０，１，２，３，…，ｎ）， （２）

式中，Ａ为极差正规化后的纹理统计量数组数据；ａ为纹理统计量数组数据；ｍｉｎ（）和 ｍａｘ（）分别为
计算最小值和最大值的函数．

图３　各统计量分布 （３０幅图像）
Ｆｉｇ３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｖａｒｉａｂｌｅ（３０ｉｍａｇｅｓ）

　　邻域灰度相关矩阵各统计量的数据经过极
差正规化后，数值分布在 （０，１）范围内，不
同统计量之间数值的差别变小，其分布如图３
所示．

在图３中，横坐标为纹理统计量：二阶距、
灰度不均匀度、长度不均匀度和熵；纵坐标为

极差正规化后纹理统计量的值．
从图３可以看出，两类待识别模式的数据

各自聚集在一起，说明这两类数据的均值是不

相等的；块煤图像的数据曲线比粉煤图像的数

据曲线更集中，说明其方差比较小；这两类模式是可分的，对这两类数据的分类和识别是有意义的；

二阶距、灰度不均匀度和长度不均匀度的统计可分离性要比熵的好．
由径向基网络层输出的计算公式 （１）表明，当输入的特征数据很大时，如二阶距、灰度不均匀度和

长度不均匀度的原始数值作为网络的输入数据，在网络设计的初始阶段，‖ＩＷ１，１ｉ －Ｐ‖．×ｂ
１
ｉ的值会很大，

其输出ａ１的值也很容易为０，增加权值和阈值调整的次数；网络稳定后，其权值和阈值在数值上的差别
也比较大．

特征数据经过极差正规化处理之后，训练样本向量中的元素在数值上都分布在 （０，１）范围内，便
于网络的权值和阈值的调整．

在网络的仿真或实际应用中，ｍｉｎ（）和 ｍａｘ（）分别保留为训练样本的最小值和最大值，使用式
（２）计算输入数据，基本上可以将输入向量中的元素映射到 （０，１）范围内；对于输入向量中的元素特
别大或特别小的数据或待识别向量中的元素的数据经过映射后不会偏离 （０，１）范围太大，从而可以使
网络的训练和仿真比较稳定．

３　实验结果

在实验中，将表１中的数据进行极差正规化处理后，其前１８组统计量的数据作为ＰＮＮ设计的训练集
数据，后１２组数据作为ＰＮＮ的测试集数据．在设计的ＰＮＮ中，径向基网络层和竞争网络层各有１８个神
经元，网络训练成功后的权重和阈值见表２．

将表１中序号为１９～２４的粉煤测试集特征值输入ＰＮＮ，网络的输出值均为１，说明 ＰＮＮ能根据这些
特征值正确识别出粉煤图像，这些图像即是矿井红外图像监控系统中易燃区域的图像；将序号为２５～３０
的块煤测试集的特征值输入ＰＮＮ，网络的输出值均为２，说明这个 ＰＮＮ也能正确识别出块煤图像，此图
像是矿井红外图像监控系统中非易燃区域的图像．
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表２　ＰＮＮ的权值和阈值
Ｔａｂｌｅ２　ＷｅｉｇｈｔｓａｎｄｂｉａｓｏｆＰＮＮ

序号 ＩＷ１，１ ｂ１ ＬＷ２，１ 序号 ＩＷ１，１ ｂ１ ＬＷ２，１

１ ０５０１９ ０３８８３ ０９７０１ ０４１３５ ８３２５５ １ １０ ０ ００００９ ０１１９８ ０７７２５ ８３２５５ ２

２ １００００ ０６６３５ ０８７０５ ０５２３９ ８３２５５ １ １１ ００４５１ ００９３５ ０２６２６ ０９０４３ ８３２５５ ２

３ ０８９２６ ０８６８４ ０６４６４ ０ ８３２５５ １ １２ ００３０１ ００６８３ ０ ０８３４９ ８３２５５ ２

４ ０４１２８ １００００ １００００ ０５３０２ ８３２５５ １ １３ ００７９８ ００６７８ ００１７０ ０７７５３ ８３２５５ ２

５ ０６９１７ ０５９６１ ０７５４５ ０５４０８ ８３２５５ １ １４ ０００２３ ０００８３ ００７７９ １００００ ８３２５５ ２

６ ０４４３３ ０７１０８ ０７４７０ ０４４９０ ８３２５５ １ １５ ０１１６３ ０ ０２１０８ ０７４４３ ８３２５５ ２

７ ０２８３８ ０７６５６ ０７６２８ ０４２６１ ８３２５５ １ １６ ００９２８ ００９８７ ０１３４４ ０８７１８ ８３２５５ ２

８ ０３４８４ ０５８３８ ０７２８３ ０４８０２ ８３２５５ １ １７ ００５７９ ００８１９ ０２５９６ ０８３３６ ８３２５５ ２

９ ０４７０３ ０７７７４ ０７２４７ ０４２２４ ８３２５５ １ １８ ００１６９ ００５１２ ０１１５７ ０７９４６ ８３２５５ ２

４　结　　论

（１）在对粉煤和块煤矿井红外监控图像的识别中，采用邻域灰度相关矩阵各统计量作为其可识别特
征量，可以使这两类图像在统计上得到较好的分类．对监控图像的邻域灰度相关矩阵各统计量的数值进行
正规化处理，便于直观地分析其分布特性；通过对网络输出的分析表明，数据的正规化处理方法可以提高

网络的可训练性和识别仿真能力．
（２）本文设计的算法对粉煤和块煤红外视频监控图像进行识别仿真的结果很稳定；算法能成功地实

现矿井红外图像监控系统中粉煤区域图像的识别，为进一步开发煤矿井下煤自燃的智能监控系统提供了理

论基础．
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