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摘 要: 针对锑浮选过程中精、尾矿品位难以在线检测,浮选性能不稳定的问题,提出一种数据驱动的泡沫图像特征

优化设定方法. 该方法根据入矿品位类型对泡沫图像特征进行优化设定,并针对不同入矿品位类型的样本分布特点,

先尝试采用案例推理的方法从历史数据中寻找浮选性能优良的泡沫状态. 若经验知识不足,则采用基于多中心模糊

C均值聚类与概率支持向量回归的区间 II型模糊系统建模方法建立精、尾矿品位指标模型,并在此基础上利用智能

优化方法寻优泡沫图像特征值.某锑浮选工业实验结果表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: Due to the difficulties of measuring concentrate and tailing grade online and unstability of the flotation

performance, a data-driven optimal setting for froth image features is proposed. The froth image features are optimal set

according to the type of feed ore grade. Considering the distribution nature of samples of each feed grade type, it is tried to

use case-based reasoning method for obtaining the froth status with optimal flotation performance from history data. When

lack of enough experiential knowledge, the interval type II fuzzy system modeling method based on the multi-centers fuzzy

C-means clustering and probabilistic support vector regress method is adopted to build the concentrate and tailing grade

model. Then intelligent optimization algorithm is applied to search the optimal values for the froth image features. The

application to the stibium flotation process shows the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

锑粗选是锑浮选流程中的一道关键工序,绝大部

分含锑矿物在粗选中被分离出来,这对于精、尾矿品

位指标具有决定性作用.为了改善含锑矿物的可浮性,

在锑粗选加入黄药、二号油等多种药剂. 精、尾矿品

位难以在线检测,浮选工只能通过肉眼观察泡沫调整

药剂.由于对泡沫状态的认知主观性强, 将泡沫状态

作为加药调整的依据易导致浮选性能不稳定,甚至恶

化.因此, 如何确定泡沫图像特征优化状态以指导浮

选过程控制具有重要意义.

近年来,采用机器视觉代替肉眼观察泡沫来实现

浮选过程监控已成为国内外学者研究的热点[1-2].为

使浮选性能满足生产要求,基于机器视觉的浮选过程

控制器通过调整操作量 (加药量、液位等)使得泡沫图

像特征稳定在一个期望状态. Liu等[3]首先建立基于

PLS的泡沫图像特征与加药量的关系模型,然后基于

该模型给出硫酸铜的调整量,使得锌浮选泡沫图像特

征达到给定值; Zhu等[4]采用模型预测方法实施加药

量控制,使得铜浮选泡沫尺寸概率密度分布达到期望

状态; Gianni等[5]通过调整加药量使得泡沫尺寸大小

达到设定值.这些研究极大地促进了浮选性能的改善

和浮选工况的稳定, 但也引出了另外一个关键问题,
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即图像特征的期望值如何设定. 为了获取泡沫图像特

征的最优模式,常用的方法是归纳总结经验知识和分

析泡沫图像特征与浮选性能指标 (精矿品位、回收率

等)的相关性, 如Moolman等[6]基于经验将泡沫分为

理想泡沫、水泡和干泡, Kaartinena等[7]采用相关分析

法得到锌浮选泡沫的最优模式. 以上方法在矿源性质

相对稳定和不考虑样本数据存在不确定性时才能取

得较好的效果.而锑浮选中入矿品位时常变化, 根据

经验, 当入矿品位类型变化时, 矿浆性质也会随之变

化,泡沫图像特征亦会呈现较大的差别.因此,泡沫图

像需要根据入矿品位类型进行优化设定.不同的入矿

品位样本数据分布存在差异,入矿品位作为独立变量,

呈近似高斯分布,低入矿品位和高入矿品位类型的样

本数据相对于中入矿品位类型要少很多,且高入矿品

位类型往往导致尾矿品位要求难以达到,低入矿品位

类型也易导致精矿品位难以满足生产要求.因此, 在

高入矿品位和低入矿品位类型下满足生产要求的历

史数据相对较少,导致可依据的经验知识不足.另外,

在浮选过程中剧烈的搅拌和鼓风作用下,泡沫具有动

态波动特性, 使得泡沫图像特征数据具有不确定性.

因此, 在经验知识不充分的情况下, 通过分析泡沫图

像特征与浮选性能指标之间的关系获取泡沫的优良

状态就更加困难.

为此, 研究基于经验与建模相结合的数据驱动

方法, 以寻优锑粗选泡沫图像特征设定值.数据驱动

的方法首先尝试从历史经验中搜索与当前工况相匹

配的解, 如果能得到满足要求的解, 则直接输出; 否

则建立性能指标模型, 并采用智能搜索算法得到新

问题的解.文献 [8]采用操作模式匹配与基于神经网

络模型寻优的数据驱动方法来优化设定铜闪速熔炼

的氧气量与热风量; 文献 [9]采用操作模式与基于投

影寻踪回归模型寻优的数据驱动方法来优化设定铜

闪速熔炼的风量、氧量及造渣剂.借鉴以上研究工作

经验, 结合锑粗选过程特点, 提出一种基于案例推理

(CBR)、多中心模糊C均值聚类和概率支持向量回归

(MCFCM PSVR)的区间 II型模糊模型的泡沫图像特

征优化设定方法. 案例推理是一种通过学习过去经

验知识来解决新问题的技术[10],例如文献 [11]提出了

一种基于案例推理的浮选过程液位、进气量以及加

药量的优化控制方法, 因此首先尝试采用案例推理

的方法从历史经验中获取泡沫图像特征的优化设定

值.而当案例推理无法获取满意解时, 首先建立基于

MCFCM PSVR的区间 II型模糊的指标模型. 区间 II

型模糊系统是近年来处理数据不确定性问题而快速

发展的一种技术[12],例如文献 [13]针对噪声污染的数

据提出一种区间 II型模糊神经网络-支持向量机的建

模方法. 在锑粗选中, 外部干扰 (例如给矿量波动)与

过程的动态波动特性使得泡沫图像即使在相对稳定

的阶段也会在一个区间内不确定.若采用 I型模糊方

法建模,将无法处理泡沫图像数据与浮选性能指标关

系间的不确定性;而 II型模糊系统将数据的隶属度进

一步模糊化, 增强了系统处理数据不确定性的能力.

为了建立基于区间 II型模糊系统的精、尾矿品位软测

量模型,采用多中心FCM聚类法对样本进行聚类,使

输入数据的隶属度进一步模糊化,并采用能够处理噪

声数据的 PSVR建模方法[14]建立子模型,最后基于指

标模型采用状态转移算法[15]寻优泡沫图像特征值.工

业实验表明, 所提方法能够有效指导浮选生产, 为稳

定浮选生产和改善浮选性能起到了重要作用.

1 锑锑锑粗粗粗选选选图图图像像像特特特征征征优优优化化化设设设定定定策策策略略略

为改善浮选性能, 利用泡沫图像特征来指导加

药量控制. 分别采用改进的谷底边缘检测、亮点修

复和多颜色空间泡沫颜色特征提取, 以及尺度不变

换特征点配准等方法[16-18]提取锑粗选的泡沫尺寸、

颜色、速度等 13种图像特征. 采用敏感性指数和属性

重要度[19]的方法对泡沫图像特征集进行约简, 得到

蓝色分量均值 (0∼ 255阶)、泡沫平均尺寸 (泡沫包含

的像素点)、承载率 (颜色偏黑的占比率)和色度 (0∼
360∘)等 4种能够充分反映浮选工况信息的关键泡沫

图像特征. 所提出的锑粗选泡沫图像特征优化设定的

框架如图 1所示, 𝐼、𝑂分别代表离线化验得到的入矿

品位、精矿和尾矿品位数据, 𝑃、𝑆分别代表可在线获

取的加药量和图像特征参数, 𝑖𝐶代表当前入矿品位类

型, 𝑂*代表浮选性能指标 (精、尾矿品位)要求, 𝑆*代

表泡沫图像特征优化设定值.

泡沫图像特征优化设定分为两个阶段.

阶段 1: 基于案例推理的泡沫图像特征优化设定.

如果符合当前生产要求的泡沫状态能从历史经验中

匹配得到, 则可快速地用于泡沫图像特征优化设定.

因此,首先尝试采用案例推理的方法从历史经验中寻

优泡沫图像特征的设定值.

阶段 2: 基于浮选指标模型寻优的泡沫图像特征

优化设定.由于矿源性质、外界扰动等不可避免地带

来工况的改变,再加上在高入矿品位和低入矿品位类

型的案例子库中案例相对较少,并不能保证历史经验

中存在符合当前生产要求的泡沫状态.为此, 根据入

矿品位类型建立基于MCFCM PSVR的区间 II型模

糊的浮选指标估计模型,然后采用状态转移算法寻优

泡沫图像特征值.
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图 1 锑粗选图像特征优化设定策略

2 基基基于于于案案案例例例推推推理理理的的的图图图像像像特特特征征征优优优化化化设设设定定定

如果历史数据丰富,则可以采用案例推理的方法

对图像特征进行优化设定. 首先,根据粗选槽精、尾矿

品位的期望及给矿品位类型组成的案例在案例库中

检索到与之相似的案例; 然后, 根据设定的相似度阈

值对其进行匹配和重用,得到当前工况输入特征的案

例解作为结果输出,即泡沫图像特征设定值;最后,根

据泡沫图像特征设定值的应用效果,判定是否需要对

其进行修正, 从而使案例库得到更新.案例库存储的

是浮选过程运行的历史数据.对于锑粗选,每个案例

的工况描述由入矿品位类型 𝑖𝐶1、精矿品位 𝑜1和尾矿

品位 𝑜2组成. 案例解由 4个关键泡沫图像特征组成,

分别为蓝色分量均值 𝑠1、泡沫平均尺寸 𝑠2、承载率

𝑠3、色度 𝑠4. 第 𝑘个案例用𝐶𝑘 = 𝐹𝑘, 𝐽𝑘表示, 其对应

关系如表 1所示.
表 1 案例描述

工况描述 解

𝑖𝐶1 𝑜1 𝑜2 𝑠1 𝑠2 𝑠3 𝑠4

𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑗1 𝑗2 𝑗3 𝑗4

假设当前运行工况𝐶𝑡的工况描述为𝐹 = {𝑓1,
𝑓2, 𝑓3}, 它的解为 𝐽 = {𝑗1, 𝑗2, 𝑗3, 𝑗4}; 案例库中有𝑚

个案例𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑚, 案例𝐶𝑘的工况描述为𝐹𝑘 =

{𝑓𝑘,1, 𝑓𝑘,2, 𝑓𝑘,3},对应的解为 𝐽𝑘={𝑗𝑘,1, 𝑗𝑘,2, 𝑗𝑘,3, 𝑗𝑘,4}.

为了得到𝐶𝑡的解,案例推理包含如下几个步骤.

Step 1 案例匹配. 根据入矿品位类型 𝑖𝐶1 将案例

库中的所有案例进行分类,并以当前运行工况的入矿

品位类型 𝑓1作为匹配对象确定与𝐶𝑡匹配的案例库子

集. 定义当前工况案例描述 𝑓𝑖 (𝑖 = 2, 3)与案例库子集

中的案例描述 𝑓𝑘,𝑖的相似度为

sim(𝑓𝑖, 𝑓𝑘,𝑖) = 1− ∣𝑓𝑖 − 𝑓𝑘,𝑖∣/max(𝑓𝑖, 𝑓𝑘,𝑖), (1)

其中max(𝑓𝑖, 𝑓𝑘,𝑖)表示取 𝑓𝑖与 𝑓𝑘,𝑖的较大值. 则𝐹 与

案例子集中𝐹𝑘的相似度为

Sim(𝐹, 𝐹𝑘) =

2∑
𝑖=1

(𝑤𝑖 × sim(𝑓𝑖+1, 𝑓𝑘,𝑖+1))

2∑
𝑖=1

𝑤𝑖

. (2)

其中:
2∑

𝑖=1

𝑤𝑖 = 1, 𝑤𝑖为权系数,其大小由入矿品位类

型 𝑖𝐶1 确定, 当入矿品位类型低时更注重精矿品位是

否满足要求; 而入矿品位类型高时, 会更加重视尾矿

品位指标.因此, 𝑤1的取值会随着入矿品位的提高而

减小, 而𝑤2则会随着入矿品位的提高而增大. 从低

入矿品位到高入矿品位类型的𝑤1的取值分别为 0.7、

0.6、0.5、0.4、0.3, 𝑤2 = 1−𝑤1. 设定相似度阈值 (经验

取值 0.9),当相似度值⩽ 𝛼时,则认为案例符合要求的

匹配案例. 如果匹配案例存在,则进入案例重用阶段;

否则进入基于模型寻优的泡沫图像特征优化设定过

程.

Step 2 案例重用. 假定从案例库中匹配出ℎ个

案例 {𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶ℎ}, 为得到当前浮选工况𝐶𝑡的最

优解,需对ℎ个案例 {𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶ℎ}进行重用.在锑

粗选的案例库中,差异较大的泡沫图像特征可能对应

相同的精、尾矿品位.为使重用得到更好的解,必须估

算每个匹配案例的密度分布. 采用下式计算案例𝐶𝑖

(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ)的密度估计[20]:

𝜌(𝐶𝑖) =
1

ℎ

ℎ∑
𝑗=1

1√
2𝜋𝜎

exp
(
− ∥𝐽𝑖 − 𝐽𝑗∥2

2𝜎2

)
. (3)

其中: ∥𝐽𝑖 − 𝐽𝑗∥2 =

4∑
𝑙=1

𝜆𝑙(𝑗𝑖,𝑙 − 𝑗𝑗,𝑙)
2, 𝜆𝑙为第 𝑙个泡

沫图像特征的权系数, 𝜆𝑙 (𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 4)的取值
分别为 0.35、0.3、0.25、0.1; 𝜎为 {∥𝐹ℎ∥}ℎ𝑖=1的标准差.

𝜌(𝐶𝑖)越大, 表示𝐶𝑖越可靠. 记分布密度最大的案例

𝐶𝑞 = {𝐹𝑞, 𝐽𝑞}, 直接重用𝐶𝑞的泡沫图像特征值 𝐽𝑞作

为𝐶𝑡的解,即 𝐽 = 𝐽𝑞.
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Step 3 案例修正及保存. 将重用结果 𝐽用于指

导锑浮选过程控制后,根据离线化验结果对原有案例

库进行修正. 将得到的新的案例记为𝐶new = {𝐹new,

𝐽new}, 根据式 (2)计算𝐶𝑞与𝐶new的相似度 Sim(𝐹𝑞,

𝐹new),并根据下式计算泡沫图像特征偏差:

𝐽𝑒𝑞,new =

4∑
𝑙=1

𝜆𝑙(∣𝑗𝑞,𝑙 − 𝑗new,𝑙∣/𝑗𝑞,𝑙). (4)

当 𝐽𝑒𝑞,new < 𝛽 (经验取值 0.15)且 Sim(𝐹𝑞, 𝐹new)

< 𝛼时,说明案例库中与该工况案例相似度最大的存

储案例有误, 需对相似度最大的案例进行删除修正.

若案例库中的案例𝐶𝑘满足 𝐽𝑒𝑞,𝑘 < 𝛽且 Sim(𝐹𝑞, 𝐹𝑘)

⩾ 𝛼, 则可将𝐶𝑘删除后, 存储新的案例𝐶new; 否则可

直接存储𝐶new.

3 基基基于于于浮浮浮选选选指指指标标标模模模型型型寻寻寻优优优的的的图图图像像像特特特征征征优优优化化化

设设设定定定

泡沫图像特征能够有效反应浮选性能.在以往经

验难以有效解决新问题的情况下,首先通过建立基于

泡沫图像特征的精、尾矿品位的软测量模型,然后基

于指标模型寻优设定泡沫图像特征,是一个行之有效

的方法. 由于浮选泡沫具有动态波动性,即使工况相

对稳定,泡沫图像特征数据的取值仍会在一个区间内

不确定. 为降低样本数据不确定性带来的不利影响,

采用区间 II型模糊的多TS模型结构, 通过MCFCM

方法得到模糊规则前件,并建立基于 PSVR的后件子

模型. 根据入矿类型建立指标模型,设某类入矿类型

下的样本集为 {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}𝑀𝑖=1, 𝑥𝑖 = [𝑠𝑖,1, 𝑠𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑖,4]表
示第 𝑖个样本的输入部分 (泡沫图像特征), 𝑦𝑖 = [𝑜𝑖,1,

𝑜𝑖,2]表示第 𝑖个样本的输出部分 (精、尾矿品位), 𝑀表

示样本个数. 基于模型寻优的过程如下.

Step 1 基于MCFCM的前件模糊化. 采用 FCM

方法对样本的输入部分进行聚类,聚类的目标函数为

𝐽(𝑈,𝐶) =

𝑐∑
𝑖=1

𝑀∑
𝑗=1

𝑢𝑚
𝑖𝑗𝑑

2
𝑖𝑗 ;

s.t.

𝑐∑
𝑗=1

𝑢𝑖𝑗 = 1, 0 ⩽ 𝑢𝑖𝑗 ⩽ 1. (5)

其中: 𝑈 = [𝜇𝑖𝑗 ]为隶属度矩阵, 𝐶 = {𝑐𝑖}为聚类中心,

𝑐为聚类数, 𝑚为加权指数 (经验值取𝑚 = 2), 𝑑𝑖𝑗为样

本 𝑗到聚类中心 𝑖的距离. FCM的迭代算式为

𝑢𝑖𝑗 =
(
(𝑑𝑖𝑗)

2/(𝑚−1)
/ 𝑐∑

𝑘=1

(𝑑𝑘𝑗)
2/(𝑚−1)

)−1

, (6)

𝑐𝑖 =

𝑀∑
𝑗=1

𝑢𝑚
𝑖𝑗𝑥𝑗

/ 𝑀∑
𝑗=1

𝑢𝑚
𝑖𝑗 , (7)

𝑑2𝑖𝑗 = ∥𝑥𝑗 − 𝑐𝑖∥2 =

4∑
𝑘=1

𝜆𝑘 × ∥𝑠𝑖,𝑘 − 𝑐𝑗,𝑘∥2. (8)

对于区间 II型模糊系统, 在推理时需要对隶属

度进行区间化.为此,在 FCM聚类完成得到聚类中心

𝐶 = {𝑐𝑖}后,一次随机删除每类中的一个或多个样本,

再重新计算聚类中心. 设 𝑐𝑘𝑖 表示第 𝑘次循环中第 𝑖类

样本的中心, 经过𝐾次循环后, 第 𝑖类样本的中心集

可记为𝐶𝑖 = {𝑐1𝑖 , 𝑐2𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝐾𝑖 }. 对于输入𝑥,根据式 (8),

𝑑2𝑖 (𝑥)可区间化为 [𝑑2𝑖 , 𝑑
2

𝑖 ] = [ min
𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝐾

∥𝑥− 𝑐𝑘𝑖 ∥2,
max

𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝐾
∥𝑥− 𝑐𝑘𝑖 ∥2]; 根据式 (6), 𝑥隶属于第 𝑖类的程

度 𝑓 𝑖(𝑥)可区间化为 [𝑓 𝑖, 𝑓
𝑖
],有⎧⎨⎩

𝑓 𝑖 =
( (𝑑𝑖)

2/(𝑚−1)

(𝑑𝑖)
2/(𝑚−1)

+

𝑐∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑖

(𝑑𝑘)
2/(𝑚−1)

)−1

,

𝑓
𝑖
=

( (𝑑𝑖)
2/(𝑚−1)

(𝑑𝑖)
2/(𝑚−1)

+

𝑐∑
𝑘=1,𝑘 ∕=𝑖

(𝑑𝑘)
2/(𝑚−1)

)−1

.

(9)

Step 2 基于 PSVR后件子模型. 当样本聚类完

成后, 针对各类样本子集建立 PSVR回归模型. 假

设第 𝑙子类训练样本集为 {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}𝑁𝑙

𝑖=1, 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑝. 其中:

𝑝 = 4为样本空间维数, 𝑁𝑙为样本数, 𝑦𝑖 ∈ 𝑅.在特征

空间中,最优超平面需要求解如下优化问题:

min𝐽(𝜔, 𝑏, 𝜀𝑖) =
1

2
𝜔T𝜔 +

𝜍

2

𝑁𝑙∑
𝑖=1

𝜀𝑖
2;

s.t. 𝑦𝑖 = 𝜔TΦ(𝑥𝑖) + 𝑏+ 𝜀𝑖. (10)

其中: 𝜍为惩罚系数, 𝜀𝑖为松弛变量, Φ(⋅)为非线性映
射函数.由于数据存在不确定性, 导致最优超平面也

有不确定性[14],即式 (10)中 ∥𝜔∥取值会在一定范围内
随机分布. 因此, 将式 (10)转换为求解最优超平面的

期望

min𝐽(𝜔, 𝑏, 𝜀𝑖) =

1

2

w
∥𝜔∥

∥𝜔∥2𝜌(∥𝜔∥)𝑑(∥𝜔∥) + 𝜍

2

𝑁𝑙∑
𝑖=1

𝜀𝑖
2;

s.t. 𝑦𝑖 = 𝜔TΦ(𝑥𝑖) + 𝑏+ 𝜀𝑖. (11)

其中 𝜌(∥𝜔∥)为 ∥𝜔∥的概率密度分布函数. 第 𝑙条规则

的后件子模型为

𝑓𝑙(𝑥) =

𝑁𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏. (12)

其中: 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥) = Φ(𝑥𝑖) ⋅Φ(𝑥)为核函数, 𝛼𝑖为Lagrange

乘子, 本文中采用高斯核函数. 在求解式 (11)的过程

中,需对样本进行随机抽样,然后对 𝜌(∥𝜔∥)进行估计,

最后采用状态转移算法求解式 (11).

Step 3 输出处理. 假设模型输入为𝑥, 第 𝑖个子

模型的输出为 𝑦𝑖,则模型输出为

𝑦(𝑥) =
(𝑦𝑙(𝑥) + 𝑦𝑟(𝑥))

2
. (13)

[𝑦𝑙(𝑥), 𝑦𝑟(𝑥)]为模糊推理输出经过下式降型处理得到

的结果.
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𝑦
(0)
𝑙 (𝑥) =

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖𝑦𝑖
/
𝑓 𝑖,

𝑦(0)𝑟 (𝑥) =

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖
𝑦𝑖
/ 𝑐∑

𝑖=1

𝑓
𝑖
,

𝑦𝑙(𝑥) = min{𝑦(0)𝑙 (𝑥), 𝑦(0)𝑟 (𝑥)},
𝑦
𝑟
(𝑥) = max{𝑦(0)𝑙 (𝑥), 𝑦(0)𝑟 (𝑥)},

𝑦
𝑙
(𝑥) = 𝑦𝑙(𝑥)−

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑐∑

𝑖=1

(𝑓
𝑖 − 𝑓 𝑖)

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖

×

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖(𝑦𝑖 − 𝑦1)

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖
(𝑦𝑐 − 𝑦𝑖)

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖(𝑦𝑖 − 𝑦1) +

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖
(𝑦𝑐 − 𝑦𝑖)

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑦𝑟(𝑥) = 𝑦
𝑟
(𝑥) +

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑐∑

𝑖=1

(𝑓
𝑖 − 𝑓 𝑖)

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖

×

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖
(𝑦𝑖 − 𝑦1)

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖(𝑦𝑐 − 𝑦𝑖)

𝑐∑
𝑖=1

𝑓
𝑖
(𝑦𝑖 − 𝑦1) +

𝑐∑
𝑖=1

𝑓 𝑖(𝑦𝑐 − 𝑦𝑖)

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

[𝑦𝑙(𝑥), 𝑦𝑟(𝑥)] =
[ (𝑦

𝑙
(𝑥) + 𝑦𝑙(𝑥))

2
,
(𝑦

𝑟
(𝑥) + 𝑦𝑟(𝑥))

2

]
.

(14)

Step 4 基于指标模型的泡沫图像特征智能寻

优.设浮选指标要求为 𝑦∗ = [𝑜∗1, 𝑜
∗
2],当前入矿品位类

型下的精尾矿模型为 𝑦𝑖𝑐1 = 𝑓1(𝑥), 𝑦
𝑖𝑐
2 = 𝑓2(𝑥),则优化

目标函数为

min 𝑦 = 𝑤1∣(1− 𝑦𝑖𝑐1 /𝑜∗1)∣+ 𝑤2∣(1− 𝑦𝑖𝑐2 /𝑜∗2)∣;
s.t. 70 ⩽ 𝑠1 ⩽ 170,

400 ⩽ 𝑠2 ⩽ 1 600,

20 ⩽ 𝑠3 ⩽ 100,

40 ⩽ 𝑠4 ⩽ 230. (15)

采用状态转移算法寻优式 (15),获得泡沫图像特

征的优化设定值.

4 工工工业业业实实实验验验验验验证证证

为了验证本文所提方法的有效性,在一条日处理

800 t的锑浮选生产线上进行为期一周的工业实验.

实验期内工人根据泡沫图像特征优化设定值调整加

药量.显然, 如果通过调整加药使得泡沫图像特征能

够保持在优化设定值附近,且精、尾矿品位与生产要

求相近, 则表示泡沫图像特征优化设定值有效. 由

于入矿品位时常变化, 每 30 min设定一次入矿品位

类型, 并采用本文方法对泡沫图像特征进行优化设

定. 设在 𝑡𝑘时刻设定入矿品位类型,则在 𝑡𝑘 min∼ (𝑡𝑘

+12)min内完成加药量的调整,在 (𝑡𝑘+12)min∼ (𝑡𝑘

+ 15)min内检测泡沫图像特征值与优化设定值的偏

差, 在 (𝑡𝑘 + 15)min∼ (𝑡𝑘 + 30)min内维持加药量不

变以防止过度频繁调整药剂引起流程不稳定.

在实验期间内, 粗精、尾矿品位设定为 16 %和

0.45 %,对于偏高、中和偏低入矿类型,样本相对丰富,

采用案例推理的方式获取最优泡沫图像特征设定值;

而对于高入矿品位和低入矿品位类型,首先根据入矿

品位类型选择样本数据建立基于MCFCM PSVR的

精、尾矿品位软测量模型,然后采用智能寻优方法获

取泡沫图像特征的最优设定值.例如在低入矿品位类

型下, 补充部分偏低品位类型样本后, 可选择的样本

数据为 340个, 将其分成 230个训练样本和 110个检

验样本,并分别采用 FCM NN和MCFCM PSVR方法

建立精、尾矿品位软测量模型. 图 2为低入矿品位类

型下精、尾矿品位的实测值与软测量模型的结果对

比. 采用平均绝对误差和误差标准差衡量软测量模型

性能,计算结果如表 2所示.
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图 2 低入矿品位下的精、尾矿品位实测值

与软测量结果对比

表 2 软测量模型性能 %

FCM NN MCFCM PSVR
品位估计模型

平均误差均值 误差标准差 平均误差均值 误差标准差

锑精矿 1.06 1.29 0.52 0.74

锑尾矿 0.09 0.11 0.05 0.08

由表 2可知, 采用MCFCM PSVR方法建立的

精、尾矿品位软测量模型,其平均绝对误差和误差均

值都比 FCM NN更小,表明采用MCFCM PSVR方法

建模性能更好.同样采用MCFCM PSVR方法建立高



第 7期 吴 佳等: 数据驱动的锑粗选泡沫图像特征优化设定 1211

入矿品位类型下的精、尾矿品位软测量模型,并采用

状态转移优化算法寻优泡沫图像特征值,得到如表 3

所示的泡沫图像特征优化设定值.

表 3 泡沫图像特征优化设定值

入矿类型 蓝色分量均值 泡沫尺寸均值 负载率 色度

低品位 97.4 452.5 50 112.1

偏低品位 88.4 478.9 41.8 103.6

中品位 96 516.2 42 139.6

偏高品位 102.7 1 133.7 51.6 176.4

高品位 95.6 1 043.5 41.4 154.4

工业验证结果. 首先计算每个周期中的 12∼ 15

min内泡沫尺寸大小、承载率、色度和蓝色分量均值

4个图像特征均值落入优化设定值容许区间的概率,

可得一周的实验期内 4个图像特征对应的概率分别

为 61.6 %、50 %、79.2 %、56.6 %. 图 3为 4个泡沫图像

特征在优化设定值周围的波动图.由此可见,泡沫图

像特征多数时间内能被控制在优化设定值附近.

0 150 300
-10

0

10

!
"
#
$
%
&

0 150 300
-200

0

200

'
(

)
*
/

P
ix

e
l

+
%

0 150 300
-40

0

40

,
-
.
/
%

0 150 300
-20

0

20

"
/
/
(
)

°

01

图 3 泡沫图像特征的偏差

然后, 检验实验期间内锑粗选的精、尾矿品位.

粗精、尾矿浆样品的采样周期为 20 min, 每 8 h (一个

班)将样品进行混合,分别得到粗精和粗尾矿浆的综

合样品后再进行化验. 图 4显示了工业实验期间的浮

选性能,其中两条直线的交点为浮选性能期望值,可

以看出工业实验期间浮选性能指标在期望性能指标

附近更为集中,显示出浮选性能更为稳定.

计算可知, 实验期前一个月 (无泡沫图像特征优

化设定值指导浮选过程控制)的精矿品位的均值和标

准差分别为 14.1和 3.35,尾矿品位的均值和标准差分

别为 0.47和 0.03;而工业实验期间精矿品位的均值和

标准差分别为 15.81和 1.99, 尾矿品位的均值和标准

差分别为 0.45和 0.02. 结果表明, 实验期间浮选性能

能够更好地稳定在期望值附近.综上所述, 采用本文

方法优化设定锑粗选泡沫图像特征值是有效的.
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图 4 浮选性能指标

5 结结结 论论论

为了有效利用泡沫图像特征指导锑粗选过程加

药控制,提出了数据驱动的锑粗选泡沫图像特征的优

化设定方法.针对锑粗选矿石性质随入矿品位变化的

特点, 根据入矿品位类型对泡沫图像特征进行优化

设定. 将经验与建模相结合,采用案例推理从历史数

据中尝试获取每类入矿品位类型下精、尾矿品位符

合生产要求的泡沫状态.当历史经验不足时, 采用基

于MCFCM PSVR的区间 II型模糊建模方法建立浮

选指标估计模型,并采用状态转移算法寻优泡沫图像

特征值.工业实验结果表明, 所提方法有效实现了锑

粗选泡沫图像特征的优化设定, 稳定了浮选工况, 并

改善了浮选性能.
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