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基于图像特征提取的浮选关键参数智能预测算法

周开军 , 阳春华 , 牟学民 , 桂卫华
(中南大学 信息科学与工程学院 , 长沙 410083)

摘　要 : 针对矿物浮选过程中回收率参数难以在线检测的问题 ,提出了一种智能预测算法.首先采用相对红色分量

提取泡沫颜色特征 ,采用改进面积重构变换与分水岭方法分割泡沫图像并提取尺寸特征 ;然后在此基础上 ,通过斯密

特正交化对最小二乘支持向量机 (L SSVM)核矩阵进行简约 ,利用核偏最小二乘方法进行回归计算 ,得到具有稀疏性

的 L SSVM预测模型.实验结果表明 ,该预测算法能有效地对矿物回收率进行预测.
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Abstract : For the problem that the mineral recovery is hard to online measure in mineral floatation process , an

intelligent prediction algorithm is proposed. The froth color feature is ext racted by means of relative redness

component . Meanwhile , the f roth image is segmented by using an improved area2reconst ruction and watershed

transform , and the bubble size feature is ext racted. On the basis , the kernel matrix of least mean support vector

machine (L SSVM) is reduced by Schmidt orthogonalization , and the kernel partial least squares regression calculation

is conducted to obtain the sparse L SSVM. The experimental result s show that the prediction algorithm can predict the

mineral recovery effectively.
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1　引　　言
　　矿物浮选是指在一定工艺路线下 ,对矿浆进行

加药充气搅拌 ,使目的矿物粘附于气泡上 ,通过回收

含矿气泡来提高原矿品位 ,满足还原冶炼的要求.回

收率作为关键生产工艺参数之一 ,直接反映了精矿

的质量和产量[1 ] .浮选工艺流程长 ,影响因素多 ,现

有检测手段难以实时在线检测矿物回收率.因此选

厂大多通过离线化验分析回收率 ,其结果滞后于生

产过程 3～4 个小时 ,从而无法对生产进行实时控

制.

一直以来 ,选厂工人通过观察泡沫外观特征来

判断矿物回收率情况 ,并以此调节生产操作 ,这种凭

经验的操作方式缺乏定量的标准 ,操作的主观性和

随意性较大 ,常出现浮选过程难以处于稳定运行状

态、矿物资源浪费严重等问题.为了给浮选操作提供

数据支持 ,保证浮选过程稳定运行 ,对矿物回收率进

行准确预测具有重要的现实意义.

浮选过程中泡沫含有大量与工况相关的视觉信

息[1 ,2 ] ,利用图像信息预测矿物回收率 ,可以为该问

题的解决提供一条新的思路.为此 ,一些学者采用经

典图像处理方法 ,提取了泡沫颜色、尺寸等特征 ,运

用神经网络、模糊模型及最小二乘方法建立了浮选

视觉数据模型[326 ] .从图像处理角度看 ,这些特征提

取方法易受现场光照的影响 ;从建模角度看 ,这些模

型需要大量样本数据训练才能取得较好的预测效

果.而实际生产中 ,耗时长的化验分析难以获得足够
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的生产工艺数据 ,使得模型精度受到影响.

支持向量机适用于小样本数据建模[7 ] ,但需求

解复杂的二次规划问题.针对该问题 ,专家们建立了

L SSVM (Least mean support vector machine)模型 ,

避免了求解耗时的 Q P问题[8 ] .在此基础上 ,进一步

解决解的稀疏性 ,并构造了稀疏 L SSVM [9211 ] .

本文提出了矿物回收率问题 ,采用相对红色分

量和改进面积重构与分水岭的图像分割方法 ,提取

泡沫颜色及尺寸特征 ,并与回收率指标进行相关性

分析 ;然后利用 L SSVM构造预测模型 ,通过核矩阵

约简及参数辨识 ,得到具有稀疏性的 L SSVM ;最后

将图像特征信息引入预测模型 ,实现矿物回收率在

线检测 ,为厂矿企业带来显著的经济效益.

2　矿物回收率预测问题描述
矿物浮选过程中 ,矿浆中加入适量药剂后送入

浮选槽 ,如图 1所示.矿浆在充入空气和转子搅拌的

共同作用下产生气泡 ,气泡升浮过程中 ,矿物细粒由

于吸附作用粘附在气泡上 ,通过收集含矿泡沫达到

回收矿物的目的 ,而脉石杂质则滞留于矿浆中排出.

全过程工艺流程长 ,且伴随有气固液三相的复杂物

理化学反应.

图 1　系统原理

浮选过程中 ,能反映回收率指标的 x ( x ∈ R d )

为泡沫的 d维特征参数 ,包括泡沫颜色、气泡尺寸

等 ;浮选过程输出 z ( z ∈z + ) 为回收率指标.浮选过

程的输入输出二元组 ( x , z) 构成预测模型的样本 ,

构造预测算法的输入输出函数关系为

�z = f ( x ,ξ) ∈R+ , (1)

其中ξ为广义参数.

浮选回收率指标预测问题可描述为样本集

{ ( x i , z i ) | 1 ≤i ≤N} ,优化预测函数 f 和广义参数

ξ,使得预测误差 R ( f ,ξ) 最小 ,即

R ( f ,ξ) = ∑
N

i = 1

( x i - f ( x i ,ξ) ) 2 . (2)

本文综合考虑回收率预测函数复杂度及预测误

差 ,通过构造具有稀疏性的 L SSVM模型 ,用图像特

征与回收率对模型进行训练 ,得到浮选回收率预测

模型.

3　泡沫图像特征提取及稀疏 LSSVM模型
3 . 1　泡沫图像特征提取

根据泡沫外观特征与矿物回收率之间的关系 ,

采用泡沫图像特征提取方法 ,提取泡沫颜色及尺寸

特征 ,以此作为预测模型输入.

3 . 1 . 1　泡沫颜色特征提取

泡沫颜色与浮选泡沫矿物含量相关[12 ] . 通常 ,

原矿中包含 SiO2 和 Fe2 O3 等物质 ,自然条件下呈现

红色 ,通过测量泡沫红色值即可反映出目的矿物.但

浮选现场环境比较恶劣 ,光照对泡沫真实颜色产生

干扰 ,为此 ,提取图像的相对红色分量 ,分别计算出

红色分量和灰度图像的均值 ,然后计算图像的相对

红色分量信息.为了避免全反射点和阴影的影响 ,去

掉最暗和最亮的像素值 ,根据下式在 R GB颜色空间

提取相对红色分量 :

Relative redness =
Redmean - Greymean

Greymean
. (3)

该方法有效地消除了光照的影响 ,提高了系统

的鲁棒性 ,便于工业应用.泡沫颜色特征的提取和分

析如图 2所示 ,提取的相对红色分量特征与回收率

相关性较强.需要指出的是 ,图 2中每一个数据点由

10个原始数据的平均值组成.

图 2　泡沫颜色特征提取和分析

3 . 1 . 2　气泡尺寸特征提取

气泡尺寸与气泡矿物含量相关[13 ] .在提取尺寸

特征前 ,需要进行泡沫图像分割.由于浮选泡沫尺寸

较小 ,呈不规则形状 ,且相互粘连 ,而且浮选过程光
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照条件的变化使得浮选泡沫表面亮点不均 ,边界模

糊 ,传统的图像分割方法在全局阈值的选取上存在

困难 ,易导致泡沫图像过分割或欠分割[14 ] . 本文结

合面积重构改进 H顶变换和分水岭方法分割泡沫

图像 ,算法流程如图 3所示 ,主要包括提取标识图像

及求取拓扑表面.

图 3　泡沫图像分割流程

人眼对绿色的敏感度最高 ,对红色的敏感度次

之 ,对蓝色的敏感度最低 ,而泡沫颜色呈红色 ,因此

赋予 R , G, B不同的权值 ,得到图像灰度值的加权平

均 ,即

Grey = W R R + W GG + W B B . (4)

其中 :W R , W G , W B 分别为 R , G, B的权值 ; W G > W R

> W B ; W R + W G + W B = 1 .经过实验和理论推导证

明 ,当取W R = 0 . 3 , W G = 0 . 59 , W B = 0 . 11时 ,得到

的灰度图像最合理.

泡沫图像 f ( x , y) 的灰度范围为 [ a , b] ,经线性

变换 (对比度扩展) 后 ,图像 g ( x , y) 的灰度范围为

[ c , d ] ,则原始图像和变换后的图像关系表示为

g ( x , y) = c +
d - c
b - a

( f ( x , y) - a) . (5)

其中 : a和 b由直方图求得 , c和 d 为映射灰度范围.

结合形态学中 top2hat 变换和面积形态 H顶重

构方法 ,构造面积重构 H顶变换及其改进变换 ,为

分水岭变换提供标识信息.定义 top2hat变换算子为

HA T ( f ) = f - ( f . B) . (6)

其中 :“.”为开运算操作 , f 为原图像 , B为3×3椭圆

状结构元素.

面积重构以连通面积大小作为滤波的准则 ,利

用灰度信息对图像进行形态重构 ,在滤除干扰的同

时 ,较好地保留物体的几何特性[15 ] . H 开重构中标

识图像 g满足 Π p ∈D , g ( p) = f ( p) - h ,其中 h为

指定的常数. H开重构 top2hat变换 (即 H顶开重构

变换) 为 m ( p) = f ( p) -ρ( p) ,其中ρ( p) 为 H开重

构的结果.该变换能依据灰度差 h ,有效地根据面积

和对比度大小提取图像的峰值区域 ,为分水岭算法

提供准确的标识[16 ] .

根据 top2hat 变换与面积形态 H 重构 ,定义灰

度图像的面积重构 H顶开变换为

Π p ∈D , H ( g , h , S) = g ( p) - ω( g , h , S) ( p) .

(7)

其中 : g ( p) 为 p点在图像 g中的灰度值 ,ω为面积重

构开操作算子 ,面积阈值 S = 3 .利用对偶特性可得

到相应的面积重构 H顶闭算子.

泡沫图像中的小面积细节及小的亮点往往属于

噪声 ,直接用面积重构 H顶变换求取峰值区域易导

致过分割 ,因此提出其改进变换 ,消除该影响.面积

重构 H顶改进开 (闭) 变换实现步骤如下 :

Step1 : 根据指定参数 h和 S ,用面积重构 H开

(闭) 操作滤除小面积和低对比度的区域.

Step2 : 对滤波结果做面积重构 H顶开 (闭) 变

换.

Step3 : 将变换结果中所有非零点组成的集合

作为特征区域输出 ,面积重构改进 H顶开变换对图

像高亮度区操作 ,对偶的闭运算对暗区域操作.

采用面积重构改进 H顶开变换提取标识点 ,对

浮选泡沫图像进行求反 ,其结果为拓扑表面 ,分水线

为气泡边缘.在求取拓扑表面时 ,采用双队列方法 ,

具体步骤如下 :

Step1 : 根据面积重构 H顶改进开变换对浮选

泡沫图像反转图中的各顶区域赋予不同的编号.记

录各区域边缘点的灰度值并进行排序 ,得到数列 L .

Step2 : 取出数列 L 中的最小灰度值 ( L min ) ,取

L min为当前搜索灰度值 h ,并将图像中的对应点加入

到队列 K ,表明有一个新的种子点参加生长.

Step3 : 比较 L min 是否等于当前搜索灰度值 h +

1 ,如果相等 ,则转到 Step2 ;否则执行 Step4 .

Step4 : 搜索队列 K 中各点 ( Kp ) 的 8 邻域

N Kp
( i) ,如果 N Kp

( i) 的灰度小于等于 h + 1 ,则赋予

与 Kp 相同的编号 ,认为与点 Kp 属于同一目标.如

果某点同时被赋予不同的编号 ,则定为边界点 ;如果

点 Kp 的 8邻域都已经被编号 ,则将点 Kp 从对列 K

中移出.

Step5 :将新赋值的非边界点加入到队列 K中 ;

重复执行 Step4 ,直到没有新点加入队列 K.

Step6 : 如果当前搜索灰度小于图中最高灰度

值 ,则令 h = h + 1 ,并返回执行 Step3 ;否则结束搜

索.
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直接检测分割后的气泡大小为像素单位 ,而不

是实际气泡尺寸 ,为此 ,需要对像素进行标定.统计

每个分割连通区域的像素数目 ,再根据工业摄像机

分辨率、工作距离及视场确定像素比例 ,得到气泡尺

寸.图 4给出了气泡分割及尺寸测量结果 ,气泡面积

主要分布在 30 mm2 内.从图 4中可以看出 ,分割结

果准确 ,提取的气泡尺寸特征能很好地反映回收率.

图 4　气泡尺寸特征提取及分析

3. 2　LSSVM模型的构造

对于给定的训练样本集 S = ( x i , z i ) , i = 1 ,2 ,

⋯, N .其中 : x i ∈R d , z i ∈R.在支持向量机回归方

法中 ,利用非线性映射函数φ( x) 将样本非线性地映

射到高维特征空间 ,可将原样本空间中的非线性函

数估计问题转化为高维特征空间中的线性函数估计

问题 ,即

f ( x) = wTφ( x) + b. (8)

该回归问题可根据结构风险最小化原理 (即综合考

虑函数复杂度和预测误差) ,表示为一个等式约束的

优化问题 ,即

min
w, b, e

J (w , e) =
1
2

wT w +
C
2 ∑

N

i = 1
e2

i ;

s. t . z i = wTφ( xi ) + b + ei ,

i = 1 ,2 , ⋯, n. (9)

通过建立拉格朗日等式 ,将上述约束优化问题

变为无约束优化问题 ,即

L (w , b , e ,α) = J (w , e) - ∑
N

i

αi (wTφ( xi ) +

b + ei - z i ) , (10)

其中αi ( i = 1 ,2 , ⋯, N) 是 Lagrange乘子.

通过求解将求得的系数αi和 b代入式 (8) ,得到

支持向量机的输出[8 ,9 ]为

f ( x) = ∑
N

i = 1

αi k ( x , xi ) + b. (11)

3. 3　LSSVM的核矩阵简约及参数辨识

对于每一个样本向量 x i ,在超空间内的映射可

表示为φ( xi ) (1 ≤ i ≤N) ,因此所有样本在特征空

间内的映射将组成一个映射矩阵 {φ( x1 ) , ⋯,

φ( xN ) } . 若映射矩阵中存在着一组基 {φ( �x1 ) , ⋯,

φ( �xM ) } ,则任意一个映射向量都可以由基中的列向

量组合而成 ,即

φ( x1 )

…

φ( xN )

=

α11 ⋯ α1 M

ω
αN1 ⋯ αNM

φ( �x1 )

…

φ( �xM )

. (12)

为了采用该映射矩阵的基代替原映射矩阵 ,需

要通过对映射矩阵进行施密特正交化方法 ,得到线

性无关向量组 ,从而构成映射矩阵的基.

根据斯密特正交化理论 ,对超空间映射矩阵中

的列向量φ( xa) 进行正交化 ,即

φt+1 ( xa) =φt ( xa) - (φt ( xa) T vt ) vt . (13)

其中

vt =
φt ( xi )

φt ( xi )
Tφt ( xi )

,

φ( xi ) (1 ≤i ≤N) 为通过比较模的大小而挑选出的

向量.

对于核矩阵 ,其格拉姆形式为

G( a , b) =φ( xa) Tφ( xb) = K( xa , xb) , (14)

因此有

Gt+1 ( a , b) =φt+1 ( xa) Tφt+1 ( xb) =

Gt ( a , b) -
Gt ( a , xi ) Gt ( b , xi )

Gt ( xi , xi )
. (15)

在构造核矩阵简约形式时 ,采用贪婪算法逐一

挑选向量 ,并对核矩阵剩余部分进行正交化 ,从而得

到核矩阵的基.将核矩阵各列向量中 G( i , i) 的大小

作为挑选向量的选择依据 ,每次选择最大.对于原数
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据矩阵中的 x p ,正交算法如下所示[17 ] :

Step1 : 令 Ĝ0 ( p , p) = K( xp , xp ) .

Step2 : for t = 0 to ( d - 1) ,

Ĝ0 ( t , p) = K( xt , xp ) ,

endfor .

　　Step3 : for t = 0 to ( d - 1) ,

对于挑选出的一个向量 x i ,令 index ( t) = i ,

for s = ( t + 1) to ( d - 1) ,

Ĝt+1 ( s , p) =

Ĝt ( s , p) -
Ĝt ( t , p) Gt (index ( t) ,index ( s) )

Gt (index ( t) ,index ( t) )
,

endfor

Ĝt+1 ( p , p) =

Ĝt ( p , p) -
Ĝt ( t , p) Ĝt ( t , p)

Gt (index ( t) ,index ( t) )
,

　end.

算法中 d为矩阵的秩.为提高计算的稳定性 ,利

用 Direct Kernel PL S核偏最小二乘法辨识出稀疏

最小二乘支持向量机的参数.令 K0 =φ( X) Tφ( X) ,

并设 M为预测设定的主元数 ,算法表示如下[18 ] :

Step1 : 对 K0 进行对中处理后得

K1 = ( I -
1
N

11 T) K0 ( I -
1
N

11T) . (16)

Step2 : for n = 1 to M ,

tn = Kn KnT yn , tn = tn / ‖tn ‖,

Kn+1 = Kn - tn t nT Kn ,

yn+1 = yn - tn t nT yn , yn+1 = yn+1 / ‖yn+1 ‖,

　　endfor .

Step3 : 找出 M个主元后 ,计算回归系数向量为

a = K1 Y( TT K1 K1 T Y) - 1 TT y. (17)

其中 :Y = [ ⋯yn ⋯] N×M , T = [ ⋯tn ⋯] N×M ,1表示单

位阵 ,1为全 1向量 , a = [ ( ⋯αi ⋯) 1×l ]T .

由于对核矩阵进行对中处理后 ,回归时将不出

现偏置量参数 ,式 (9) 可改写为

f ( x) = ∑
N

i = 1

αi K̂( x , xi ) . (18)

因此核矩阵为

K̂ = ( Ktest -
1
N

11 T Ktrain) ( I -
1
N

11T) . (19)

3. 4　LSSVM模型训练

通过研究浮选工艺流程可知 ,矿物回收率 ( z i )

可由一系列泡沫图像特征表现出来 ,分别为泡沫颜

色 ( x1 ) 和泡沫尺寸 ( x2 ) .构造训练集图像数据和测

试集图像数据并进行预处理 ,将原始样本点按不同

的回收率进行分类后 ,从每个类别中随机选取比例

为 p的样本点作为训练集 ,其余样本点作为测试集 ;

利用泡沫图像原始特征及回收率数据构造 L SSVM

模型的训练样本集 ( x i , z i ) , i为采样点 ;剔除异常数

据并进行归一化处理 ,使数据均值为 0 ,方差为 1 ;用

预处理后的训练集训练 L SSVM 模型 , 并运用

L SSVM回归算法对训练样本集进行辨识 ,求解回

归参数αi 和 b ;对预处理后的测试集进行预测 ;最后

对预测数据进行反预处理 ,得到预测结果.

4　工业实验结果分析
为了建立准确的预测模型 ,在工业现场收集了

某浮选厂大量工业运行数据.其中 :泡沫图像由工业

摄像机自动获取 ;与之对应的回收率数据由人工取

样化验分析获得.本文使用了时段 T为 70天的 420

条生产数据 ,在采用肖维耐法剔除部分异常样本后 ,

保留了 400条数据 ,选用比例为 p = 75 %的数据样

本作为训练集对预测模型进行训练 ,用剩余的 100

条样本数据进行预测.

L SSVM模型采用 RBF核函数 ,通过数值计算

可得径向基核函数参数δ= 15 ,调节参数 C = 1 000 .

为评价预测算法的性能 , 使用了最大相对误差

( Emax ) ,均方根误差 (RMSE) 和相对均方根误差

(RRMSE) 对模型的预测准确性和跟踪变化趋势的

能力进行了分析 ,即

Emax = max ( z i - ẑ i

z i
) , (20)

RMSE =
1
l ∑

l

i = 1

( z i - ẑ i )
2 , (21)

RRMSE =
1
l ∑

l

i = 1
( z i - ẑ i

z i
)

2
. (22)

其中 : z i 为实际数据向量中的第 i 个数据 , ẑ i 为预测

所得数据向量中的第 i 个数据.采用本文算法对回

收率指标进行预测 ,结果如图 5 (a) 所示 ,对应的预

测误差如图 5 (b) 所示.

图 5　矿物回收率预测
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计算得到的最大相对误差 Emax 为 4. 15 % ,表明

了该模型具有较高的预测精度 ;均方根误差 RMSE

为 1 . 117 ,符合工业操作要求 ,预测可信度较高 ;相

对均方根误差 RRMSE为 1. 41 % ,表明了预测结果

整体趋势符合要求 ,能较好地预测变化趋势.

5　结 　　论
　　浮选过程中对关键生产指标的预测非常重要 ,

为准确预测矿物回收率 ,本文建立了 L SSVM 回收

率智能预测模型.通过泡沫图像处理方法提取了泡

沫颜色与尺寸特征 ,并引入回收率预测模型 ,有效地

解决了预测算法中的信息不完备问题.通过斯密特

正交化对核矩阵进行简约 ,得到核矩阵的基向量组 ,

利用 KPL S方法对 L SSVM 进行回归计算 ,解决了

解的稀疏性问题.工业运行结果表明 ,特征提取方法

能够准确提取泡沫颜色及尺寸特征 ,构造的回收率

智能预测模型具有精度高、易于工业应用的特点 ,适

用于一般浮选工艺条件下的矿物浮选过程.同时 ,将

图像信息引入矿物回收率预测 ,为复杂工业过程的

关键生产指标预测提供了一种新的解决方法.
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