
第 30卷 第 1期
Vol. 30 No. 1

控 制 与 决 策
Control and Decision

2015年 1月
Jan. 2015

浮选泡沫图像等效尺寸分布特征提取

文章编号: 1001-0920 (2015) 01-0131-06 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2013.1339

卢 明1,2, 桂卫华1, 彭 涛1, 谢永芳1

(1. 中南大学信息科学与工程学院，长沙 410083；2. 湖南科技大学信息与电气工程学院，湖南湘潭 411201)

摘 要: 利用图像分割方法提取浮选泡沫图像的尺寸分布特征易受光照影响,鲁棒性不强,而利用小波纹理分析方

法提取泡沫图像纹理特征则具有多尺度统计特性,对光照鲁棒性较强,但没有形态学意义.针对这一问题,提出一种

浮选泡沫图像等效尺寸分布特征提取方法,提取一种新的浮选泡沫图像特征—–等效尺寸分布特征,并将其应用于铜

浮选泡沫图像分类识别.实验结果表明,所提取的等效尺寸分布特征可以有效区分 3种不同浮选工况所对应的泡沫

图像.
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Abstract: It is light-sensitive and sick robustness by using the image segmentation method to extract the size distribution

of froth image. It is robust to lighting conditions by using wavelet texture analysis to extract froth image texture features

because of the multi-scale statistical property of this method, but are not able to reflect froth morphology characteristics

directly. Therefore, a method of equivalent size distribution characteristics of flotation froth image based on wavelet multi-

scale analysis is proposed. A kind of new flotation froth image features called equivalent size distribution features are

extracted, which are used in copper flotation froth image classification. The experimental results show that the extracted

equivalent size distribution features can distinguish froth image corresponding to three different working conditions.
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0 引引引 言言言

浮选是一种应用广泛的将有用矿物从矿石中分

离出来的选矿方法[1]. 一直以来, 选矿的生产操作都

是依靠有经验的工人对浮选泡沫进行肉眼观察完成

的, 对泡沫的判断缺乏客观标准,使得人工观测为主

的矿物浮选过程难以处于稳定最优运行状态. 随着机

器视觉和图像处理等技术的飞速发展,采用机器视觉

代替人类视觉,利用图像处理技术对浮选泡沫进行客

观描述,从泡沫图像中提取出最为显著、有效的视觉

特征, 快速准确地识别浮选现场的工况类别,能为过

程实现实时控制和优化提供操作指导[2-3].

研究表明, 泡沫尺寸特征是浮选工况的综合反

映[4-5]. 正常浮选时, 泡沫尺寸适中, 各类尺寸大小泡

沫分布均匀; 欠浮选时, 泡沫水化严重, 流动性较强,

以小尺寸泡沫为主;过浮选时,泡沫粘稠粘度较高,泡

沫分布均匀,但总体比正常泡沫小. 因此,准确提取浮

选过程中与关键生产指标密切相关的泡沫尺寸特征,

是实现浮选工况识别的关键.许多学者致力于研究提

取泡沫尺寸特征的方法, 目前, 主要通过图像分割技

术计算泡沫尺寸特征[6-7]. 首先,对图像中的泡沫进行

分割并计算每个泡沫的尺寸 (平均直径、长短轴等);

然后, 统计每一类直径的泡沫个数, 从而得到泡沫的
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尺寸分布.但这类直接通过分割原始图像获得尺寸特

征的方法,受到光照环境的影响,鲁棒性不强.由于气

泡与矿浆背景灰度反差小,气泡之间相互堆积、挤压,

气泡与气泡间边界不明显, 难以取得好的分割效果,

容易出现过分割和欠分割[8-9], 且分割方法需要针对

特定的泡沫图像凭经验进行参数选择, 难以普遍适

用[10-11].

研究表明, 泡沫纹理特征是浮选性能的指示器,

因此,基于灰度共生矩阵 (GLCM)和邻域灰度相关矩

阵 (NGLDM)的统计纹理分析技术被应用于泡沫纹

理特征提取[12], 分形分析、傅立叶变换、小波纹理分

析 (WTA)等谱分析方法也广泛应用于泡沫纹理特征

提取[13-14]. 因为方法本身固有的统计特性,这一类方

法使得所提取的特征对光照环境的鲁棒性较强,但是,

这一类方法所提取的纹理特征没有形态学意义,不能

直接对应泡沫的尺寸特征.

小波分析具有多尺度统计特性,对光照鲁棒性较

强,能模拟人的视觉系统对信号进行多通道时频域分

析[15-17]. 利用二维离散小波对泡沫图像进行分解与重

构, 重构后子图的频率宽度与空间宽度一一对应,因

此, 小波多尺度分析可以有效解决上述问题.本文分

析了二维离散小波变换空间-频率关系, 提出一种浮

选泡沫图像等效尺寸分布特征提取方法,提取了一种

新的浮选泡沫图像特征—–等效尺寸分布特征,并将

其应用于铜浮选泡沫图像分类识别.

1 浮浮浮选选选泡泡泡沫沫沫图图图像像像的的的等等等效效效尺尺尺寸寸寸分分分布布布特特特征征征提提提取取取

1.1 二二二维维维离离离散散散小小小波波波分分分解解解与与与重重重构构构

当人眼感知外界事物时,能够辨别出大小不一的

物体,这表明人脑能够在不同尺度下对一幅图像进行

采样和描述. 小波多尺度图像分析方法是在一组连续

尺度上分析图像,使不同尺度层上图像之间满足某种

特定的关系,以达到综合各尺度层上信息的目的. 它

是一种模拟人类视觉感知外界事物过程的方法,对泡

沫图像进行小波多尺度分析实际上是将泡沫图像进

行小波分解和重构,根据小波变换空间-频率关系,获

取不同子图泡沫尺寸信息.

将原始三维RGB泡沫图像𝑭(𝑥×𝑦×3)灰度化后变

为二维灰度图像 𝑰(𝑥,𝑦), 如果对二维信号的水平和垂

直方向分别采用一个一维小波变换, 则很容易得到

二维小波变换. 首先对灰度图像 𝑰(𝑥,𝑦) (用 𝑐𝑗+1表示

其系数矩阵)进行二维小波分解, 产生 1个逼近子图

(用 𝑐𝑗表示其系数矩阵)和 3个不同方向的细节子图

(分别用 𝑑𝑗,1、𝑑𝑗,2和 𝑑𝑗,3表示垂直、水平和对角线方

向子图的系数矩阵),有

𝑰(𝑥,𝑦) =
∑
𝑘,𝑚

𝑐𝑗+1
𝑘,𝑚𝜑𝑗+1,𝑘,𝑚 =

∑
𝑘,𝑚

𝑐𝑗𝑘,𝑚𝜑𝑗,𝑘,𝑚 +
∑
𝑘,𝑚

𝑑𝑗,1𝑘,𝑚𝜓
1
𝑗,𝑘,𝑚

+

∑
𝑘,𝑚

𝑑𝑗,2𝑘,𝑚𝜓
2
𝑗,𝑘,𝑚

+
∑
𝑘,𝑚

𝑑𝑗,3𝑘,𝑚𝜓
3
𝑗,𝑘,𝑚

. (1)

各系数矩阵可由二维小波分解的Mallat算法获得,即⎧⎨⎩

𝑐𝑗𝑘,𝑚 =
∑
𝑙,𝑛

ℎ̄2𝑘−𝑙ℎ̄2𝑚−𝑛𝑐
𝑗+1
𝑙,𝑛 ,

𝑑𝑗,1𝑘,𝑚 =
∑
𝑙,𝑛

ℎ̄2𝑘−𝑙𝑔2𝑚−𝑛𝑐
𝑗+1
𝑙,𝑛 ,

𝑑𝑗,2𝑘,𝑚 =
∑
𝑙,𝑛

𝑔2𝑘−𝑙ℎ̄2𝑚−𝑛𝑐
𝑗+1
𝑙,𝑛 ,

𝑑𝑗,3𝑘,𝑚 =
∑
𝑙,𝑛

𝑔2𝑘−𝑙𝑔2𝑚−𝑛𝑐
𝑗+1
𝑙,𝑛 .

(2)

其中: 𝜑为尺度函数, 𝜓为小波函数, 𝑘、𝑚分别为矩

阵 𝑐𝑗的行和列, 𝑙、𝑛分别为矩阵 𝑐𝑗+1的行和列, {ℎ𝑘}
为实滤波器, 𝑔𝑘 = (−1)𝑘ℎ1−𝑘.

对逼近子图 𝑐𝑗继续进行二维小波变换, 得到

𝑐𝑗+1的 𝑟阶小波分解,相应地,得到灰度图像 𝑰(𝑥,𝑦)的

多尺度表示. 随着分解阶次的增加,小波子图逐渐变

小.为了获得与原始图像大小一致的子图, 并保持各

子图的频率分量, 需要进行单支重构, 即仅利用某个

子图的小波系数进行信号重构,同一阶次其他子图的

小波系数置为零,其重构系数可由式 (3)求得. 不考虑

泡沫图像中泡沫的方向性, 仅对逼近子图进行重构,

同一阶分解水平的水平和垂直子图用来计算泡沫的

水平直径和垂直直径. 将 𝑟个逼近重构子图分别记作

𝑆𝑣(𝑣 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑟), 它们代表不同尺度下泡沫子图的
轮廓部分,有

𝑐𝑗+1
𝑘,𝑚 =∑
𝑙,𝑛

ℎ𝑘−2𝑙ℎ𝑚−2𝑛𝑐
𝑗
𝑙,𝑛 +

∑
𝑙,𝑛

ℎ𝑘−2𝑙𝑔𝑚−2𝑛𝑑
𝑗,1
𝑙,𝑛+∑

𝑙,𝑛

𝑔𝑘−2𝑙ℎ𝑚−2𝑛𝑑
𝑗,2
𝑙,𝑛 +

∑
𝑙,𝑛

𝑔𝑘−2𝑙𝑔𝑚−2𝑛𝑑
𝑗,3
𝑙,𝑛. (3)

由二维小波变换测不准原理可知,二维小波变换中空

间-频率窗口面积具有不变性[18-19]. 测不准原理内容

如下:

在空间域𝑥和频率域𝜔定义连续信号 𝑓(𝑥),有

Δ2
𝑥 =

w +∞
−∞

𝑥2∣𝑓(𝑥)∣2d𝑥, (4)

Δ2
𝜔 =

w +∞
−∞

𝜔2∣𝐹 (𝜔)∣2d𝜔. (5)

如果单位能量信号 𝑓(𝑥)在𝑥 → ±∞时的变化快于
𝑥

1
2 ,则

Δ2
𝑥Δ

2
𝜔 ⩾ 𝜋/2. (6)

于是可以定义一个空间频率平面的窗口[15], 即如图

(1)所示的一组矩形.小波变换空间频率窗口面积的
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不变性, 使得它在分析自然信号时变得合理.一般情

况下, 自然信号的高频部分衰减得很快, 需要窄空间

宽频率的窗口; 低频部分衰减得较慢, 需要宽空间窄

频率的窗口.高频窄小波由更小的空间步长得到, 以

覆盖整个轴. 因此,利用小波分析辨别不同泡沫尺寸,

大尺寸泡沫应该通过更宽更低频的小波来识别,且它

们应该出现在低频子图像中.小尺寸泡沫应该通过窄

的高频小波来识别,且它们应该出现在高频子图像中.

垂直直径或水平直径在对应窗口宽度范围内的泡沫

将出现在对应的子图像中. 空间域窗口的宽度可以

理解为出现在对应子图像的泡沫直径的变化范围,假

设对图像采用 2水平分解, 𝑎2, 𝑑2和 𝑑1的频率宽度为

0π∼ 0.25π, 0.25π∼ 0.5π, 0.5π∼π, 则对应的空间

宽度为 5.0∼ 3.0, 3∼ 1.0, 1.0∼ 0, 即 5.0∼ 3.0直径的

泡沫出现在 𝑎2子图, 3∼ 1.0的泡沫出现在 𝑑2子图.

space

fr
e
q

u
e
n

c
y

图 1 空间频率关系

1.2 小小小波波波子子子图图图像像像的的的二二二值值值化化化

明确各逼近重构子图之间的空间频率关系后,

利用最小误差阈值法[20]分别对 𝑟个重构的多尺度子

图𝑆𝑣进行二值化.

对于一幅大小为𝑀 × 𝑁的图像,利用 𝑓(𝑥, 𝑦)表

示图像上坐标为 (𝑥, 𝑦)的像素点的灰度值, 𝑓(𝑥, 𝑦) ∈
𝐺 = [0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿− 1].

将图像的一维直方图ℎ(𝑥)作为图像灰度概率分

布的描述, 设图像目标像素点的灰度为正态分布,密

度为 𝑓1(𝑥), 均值和方差分别为𝜇1和𝜎2
1 , 背景像素点

的灰度也为正态分布,密度为 𝑓2(𝑥),均值和方差分别

为𝜇2和𝜎2
2 . 换言之,整个密度函数可以看作是两个单

峰密度函数的混合,如图 2所示.

x

f

f x1( )

f x2( )

μ1 μ2

图 2 双峰密度函数

设目标的像点数占图像总点数的百分比为𝑚,背

景点占 1−𝑚,则混合概率密度为

𝑓(𝑥) = 𝑚𝑓1(𝑥) + (1−𝑚)𝑓2(𝑥) =

𝑚√
2𝜋𝜎1

exp
[
− (𝑥− 𝜇1

2)

2𝜎12

]
+

1−𝑚√
2𝜋𝜎2

exp
[
− (𝑥− 𝜇2

2)

2𝜎22

]
. (7)

当选定阈值为𝑇 时,目标点误分为背景点的概率为

𝑝1(𝑇 ) =
w ∞
𝑇
𝑓1(𝑥)d𝑥, (8)

背景点误分为目标点的概率为

𝑝2(𝑇 ) =
w 𝑇

−∞
𝑓2(𝑥)d𝑥. (9)

由式 (8)和 (9)可知,总的误差概率为

𝑝(𝑇 ) = 𝑚𝑝1(𝑇 ) + (1−𝑚)𝑝2(𝑇 ). (10)

令
∂𝑝(𝑇 )

∂𝑇
= 0,

则有

−𝑚𝑓1(𝑇 ) + (1−𝑚)𝑓2(𝑇 ) = 0.

由此可得

ln
𝑚𝜎2

(1−𝑚)𝜎1
− (𝑇 − 𝜇1)

2

2𝜎12
= − (𝑇 − 𝜇2)

2

2𝜎22
. (11)

但是, 若按一般方法来计算阈值𝑇 , 则需要知道统计

参数𝜇1, 𝜎
2
1 , 𝜇2, 𝜎

2
2 ,𝑚等, 而这些参量是未知的. 为了

克服此困难,基于最小分类误差思想给出如下准则函

数式:

𝐽(𝑇 ) =

1 + 2[𝑃1(𝑇 ) ln𝜎1(𝑇 ) + 𝑃2(𝑇 ) ln𝜎2(𝑇 )]−
2[𝑃1(𝑇 ) ln𝑃1(𝑇 ) + 𝑃2(𝑇 ) ln𝑃2(𝑇 )]. (12)

其中

𝑃1(𝑇 ) =

𝑇∑
𝑥=0

ℎ(𝑥), 𝑃2(𝑇 ) =

𝐿−1∑
𝑥=𝑇+1

ℎ(𝑥), (13)

𝜇1(𝑇 ) =

𝑇∑
𝑥=0

ℎ(𝑥)
𝑥

𝑃1(𝑇 )
,

𝜇2(𝑇 ) =

𝐿−1∑
𝑥=𝑇+1

ℎ(𝑥)
𝑥

𝑃2(𝑇 )
, (14)

𝜎2
1 =

𝑇∑
𝑥=0

(𝑥− 𝜇1(𝑇 ))
2
ℎ(𝑥)

𝑃1(𝑇 )
,

𝜎2
2 =

𝐿−1∑
𝑥=𝑇+1

(𝑥− 𝜇2(𝑇 ))
2
ℎ(𝑥)

𝑃2(𝑇 )
. (15)

最佳阈值选为使 𝐽(𝑇 )最小化的𝑇 = 𝑇 ∗,其中

𝑇 ∗ = 𝐴𝑟𝑔 min
0<𝑇<𝐿−1

𝐽(𝑇 ). (16)

由式 (16)计算出各逼近重构子图的最佳阈值𝑇 ∗,
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根据𝑇 ∗分别对𝑺𝑣进行二值化, 得到 𝑟个二值图像.

图 3为重构以后不同尺度逼近子图的二值化图像.由

图 3可见, 随着分解频率的降低, 二值化泡沫图像中

白色面积逐渐增大, 基于 2维小波变换空间-频率关

系,去除相邻子图重叠的白色区域,即可求得各子图

所对应的泡沫图像等效尺寸特征.

(a) 1!"#$%&

(b) 2!"#$%&

(c) 3!"#$%&

(d) 4!"#$%&

(e) 5!"#$%&

图 3 不同尺度逼近子图的二值化图像

1.3 等等等效效效尺尺尺寸寸寸分分分布布布特特特征征征提提提取取取

统计各二值图像的白色区域面积𝐴𝑣, 将相邻二

值图像的泡沫总面积相减,得到泡沫子图等效面积为

𝐴𝑞 = 𝐴𝑣+1 −𝐴𝑣, 𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟 − 1. (17)

𝐴𝑞即为二值化后求得的泡沫等效尺寸特征, 且分别

对应连续的泡沫直径变化范围: 1 ∼ 2, 2 ∼ 4, ⋅ ⋅ ⋅,
2𝑟−2 ∼ 2𝑟−1. 由于泡沫形状近似为圆,单个泡沫面积

可由𝜋(𝐷𝐻𝐷𝑆/4)计算得到, 𝐷𝐻和𝐷𝑆分别代表泡沫

水平和垂直的平均直径,由同一阶小波分解的水平和

垂直子图的中心频率、图 1、测不准原理的直径范围

计算得出.各阶次的等效泡沫个数为

𝑁𝑞 =
𝐴𝑞

𝜋(𝐷𝐻𝐷𝑆/4)
, (18)

由式 (18)可得到泡沫图像等效尺寸分布特征.

综上所述,泡沫图像等效尺寸分布特征提取算法

步骤如下.

Step 1: 对原始泡沫图像𝑭(𝑥×𝑦×3)进行灰度化,

得到二维灰度图像 𝑰(𝑥,𝑦), 根据式 (1)对灰度图像

𝑰(𝑥,𝑦)进行 𝑟阶小波分解.

Step 2: 根据式 (3)对各阶逼近子图进行单支重

构,得到 𝑟个重构子图𝑺𝑣 (𝑣 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟).
Step 3: 根据式 (16)分别计算出𝑺𝑣的最佳阈值

𝑇 ∗, 根据𝑇 ∗对𝑺𝑣进行二值化, 计算出各二值图像的

泡沫总体面积𝐴𝑣.

Step 4: 根据式 (17)求得泡沫等效尺寸特征𝑨𝑞,

𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟 − 1.

Step 5: 根据同一阶分解的水平和垂直子图的中

心频率,由图 1和测不准原理推算出不同阶次的泡沫

水平直径𝐷𝐻和垂直直径𝐷𝑆 , 再根据式 (18)计算出

等效泡沫个数𝑁𝑞, 由𝐴𝑞和𝑁𝑞画出泡沫等效尺寸分

布图.

2 实实实验验验分分分析析析

2.1 铜铜铜浮浮浮选选选泡泡泡沫沫沫图图图像像像等等等效效效尺尺尺寸寸寸分分分布布布特特特征征征提提提取取取

将高清工业CCD摄像机安装在浮选槽溢流口

上方[5],离泡沫表面为 110 cm,拍摄视野范围为 23.84

× 17.88 cm. 采集获得泡沫图像,提取浮选泡沫等效尺

寸分布特征.图 4给出了某铜浮选现场 3种不同工况

的泡沫图像.正常泡沫尺寸适中,分布均匀;水化泡沫

以小尺寸泡沫为主,分布不均匀;粘性泡沫粘度较高,

泡沫分布均匀,但总体比正常泡沫小.

分别选取铜浮选现场 3个不同工况的泡沫视频

提取 3种不同工况所对应的泡沫图像,即正常泡沫、

水化泡沫和粘性泡沫. 首先将原始泡沫图像灰度化,

然后对灰度图像进行 4阶 sym小波分解，得到 4个逼

近子图 (𝐴1 ∼ 𝐴4). 根据第 1.3节描述的等效尺寸特

征提取步骤, 对各阶逼近重构子图进行二值化, 统计

各二值图像的泡沫总体面积, 计算泡沫等效尺寸特

征.由式 (18)和图 1可求得各等效平均直径对应的泡

沫个数,得到 3个不同工况泡沫图像的等效尺寸分布,
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如图 5所示,不同工况的泡沫图像对应不同的等效尺

寸分布.

(a) !"#$

(b) %&#$

(c) '(#$

图 4 3种不同工况的泡沫图像
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图 5 3种不同工况泡沫图像的等效尺寸分布

正常泡沫和粘性泡沫分布较为均匀,但与正常泡

沫相比,粘性泡沫、大泡沫较少,小泡沫较多,水化泡

沫的尺寸分布则集中在小泡沫部分,这与实际泡沫图

像呈现的效果一致.因此, 与小波多尺度分析提取的

传统特征不同,等效尺寸特征与泡沫表观形态直接相

关,通过比较等效尺寸分布可以直接将 3个不同工况

的泡沫图像区分开来.

2.2 基基基于于于等等等效效效尺尺尺寸寸寸分分分布布布特特特征征征的的的铜铜铜浮浮浮选选选泡泡泡沫沫沫分分分类类类

在如表 1所示的相同入矿条件下,利用高清摄像

机采集泡沫视频,从 3种不同工况的泡沫图像中各挑

选出 30幅图像,共计 120幅图像作为训练样本, 构成

分类训练数据集𝐷𝑋
(120×4). 挑选 3种不同工况各 20幅

图像,共计 60幅图像作为测试样本,构成分类测试数

据集𝐷𝐶
(60×4)进行测试, 同时进行专家标记分类. 其

中: 第 1类泡沫个数为 28,第 2类泡沫有 18个,第 3类

泡沫有 14个.

表 1 入矿条件

入矿品位𝐺Cu 入矿浓度 / % 入矿PH值 入矿粒度 / %

min 0.85 25 10 65

max 1.12 32 12 70

针对训练图像提取等效尺寸分布特征, 构成分

类数据集𝐷𝑋
(120×4), 进行支持向量机模型训练. 对于

多类分类问题,常采用的分解策略为OVR(one-versus-

rest)和OVO(one-versus-one)[21]. 本实验中, 类别数较

少且样本分布不平衡,采用OVO分解策略优势明显.

OVO对任意两个子类构造一个分类器,共构造 𝑘(𝑘 −
1)/2个二类分类器. 组合这些二类分类器进行投票,

以票数最多者作为样本所属的类. SVM模型设计核

函数采用径向基核

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = exp
(
− ∥𝑥− 𝑥𝑖∥

2𝜎2

2)
,

宽度𝜎取 0.1. 模型最优参数 (𝐶, 𝛾)的确定采用具有并

行计算特性的 n-folds交叉验证网格搜索法[21], 5-folds

交叉验证网格搜索确定最优参数为: 𝐶 = 29, 𝛾 = 2−1.

模型训练后,对测试数据集𝐷𝐶
(60×4)进行测试,分类结

果如图 6所示, 自动分类与专家分类统计结果如表 2

所示. 由表 2可见, 基于等效尺寸分布特征可以很好

地将各类泡沫识别出来, 其中, 水化泡沫识别准确率

达 94.7 %, 粘性泡沫和正常泡沫的识别准确率平均

为 88.4 %.

! "1

! "2

! "3

0.550 0.555 0.560 0.565 0.570 0.575

t
1

-0.16

-0.12

-0.08

-0.04

t
2

图 6 测试样本分类结果

表 2 基于等效尺寸分布特征泡沫分类结果

类别 正常泡沫 水化泡沫 粘性泡沫

专家分类 28 18 14

系统分类 25 19 16

错误数 3 1 2

准确率/% 89.3 94.7 87.5

3 结结结 论论论

本文以铜浮选泡沫图像为对象, 利用小波变换

具有多尺度统计的特性和对光照鲁棒性较强的特点,

提出一种基于小波包分解的浮选泡沫图像等效尺寸

分布特征提取方法.等效尺寸分布特征具有多尺度统
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计特性, 能够捕获比单尺度特征更加丰富的泡沫图

像特征信息.与小波纹理分析提取的传统统计特征不

同,该特征与泡沫表观形态直接相关,可以直接将不

同工况的泡沫图像区分开来.实验结果表明, 所提出

方法提取的等效尺寸分布特征能很好地区分浮选现

场 3种典型工况所对应的泡沫图像,为建立工况识别

模型、准确地识别浮选工况奠定了基础.
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