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基于跨域流形正则化特征域适应的浮选工况识别

安迪1, 王姝1†, 关展旭1, 刘尧1, 张林1

(1. 东北大学信息科学与工程学院，辽宁沈阳 110819)

摘 要:针对浮选过程的故障工况信息不足难以建立准确识别模型，导致调整浮选生产工况不及时，从而无法
正常稳定运行的问题，本文提出一种基于跨域流形正则化特征域适应方法。该方法将已有相似完备浮选过程

积累的丰富工况信息作为源域迁移到未建模的不完备浮选过程的目标域中,首先通过最大域内类密度和局部流

形正则化约束分别保留原始判别信息和维持域内邻域结构信息不变，从而提取完备工况和不完备工况域间的

特征并投影到公共子空间中，其次由最大均值差异缩小源域和目标域间分布差异，建立分类识别模型，再结

合D-S证据理论，融合浮选过程泡沫的静态特征与动态特征信息，提高对不完备浮选过程工况识别的泛化能力，

保证得到较好的识别分类效果。最后通过仿真实验验证了所提方法的有效性。
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Identification of flotation working condition based on feature domain
adaptation of cross-domain manifold regularization
AN Di1, WANG Shu1†, GUAN Zhan-xu1, LIU Yao1, ZHANG Lin1

(1. College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110819，China)

Abstract: Aiming at the problem that the flotation process is difficult to establish an accurate identification model
due to Insufficient fault condition information, which leads to the delay in adjusting the flotation production conditions
and the failure to run statically in the normal state, this paper proposes a feature transfer learning method based on
cross-domain manifold regularization(CDMRFTL). In this method, the rich and complete working condition information
accumulated by the existing similar complete flotation process is transferred as the source domain to the target domain
of the incomplete unmodeled flotation process. First, extracting the common features between the complete working
conditions and the incomplete working conditions and mapping them to the common subspace through the largest domain
class density and partial manifold regularization, to constraint discriminant information and retain the original unchanged
in neighborhood domain structure information, Secondly narrowing the difference of distribution between source domain
and target domain by the largest average differences, and the classification and recognition model was established, Next
D-S evidence theory was combined to fuse the apparent characteristics and depth characteristics of the foam in the
flotation process to improve the generalization ability of incomplete flotation process condition recognition and ensure a
better recognition and classification effect. Finally, the effectiveness of the proposed method was verified by simulation
experiments.
Keywords: Copper flotation；Transfer learning；Manifold regularization；D-S theory；Condition identification

0 引 言

浮选是矿物加工处理过程中对物质进行精选分

离的常用方法，作为非线性、耦合性强、多变量的

复杂工业过程，在实际工业浮选中，仍处在依靠经

验丰富的工人肉眼观察表面泡沫视觉信息来完成

浮选操作的阶段[1-2]。随着计算机科学和自动化等

领域的进步，浮选领域广泛采用图像处理技术对浮

选工况识别，通过利用机器视觉技术获取浮选泡沫

图像视觉特征，并根据图像特征参数结合浮选工艺

先验知识准确识别工况，这为浮选过程控制提供依

据[3]。

早先对浮选槽泡沫层的图像特征进行提取，采

用数字图像处理技术和人工神经网络方法，提取

浮选泡沫静态特征（气泡尺寸，气泡颜色、纹理、
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稳定性、速率）等参数，通过分析这些表面视觉特

征与浮选工况之间的对应关系建立分类识别模型，

探索出有效的控制策略，提高浮选的自动化水平

和生产效率，但其中存在不同特征参数相互重叠

问题，导致分类准确率较低[4-6]。针对此问题，王

红平等[7]利用主成分分析法对特征参数进行降维处

理，解决了泡沫各纹理参数的相互重叠问题，最后

结合神经网络进行工况识别分类；而任传成[8]采用

多层聚类结合Lasso方法对图像颜色和纹理特征参

数降维，然后利用相关系数阈值法辅助软测量模型

的建立。何明芳[9]采用HSV颜色空间与人眼视觉特

征相似性与模块匹配算法提取泡沫图像颜色和速度

特征，最后结合模糊支持向量机进行硫浮选工况识

别。然而，上述研究都是基于有足够多的浮选过程

图像数据的假设，对于一个不完备浮选工艺过程或

者新工况，难以建立准确分类识别模型。因此，考

虑到相似过程的普遍性和可迁移性，采用某种策略

将有用的过程数据信息迁移到不完备工艺过程中，

有助于过程的建模，提高建模效率和准确率[10]。

迁移学习(Transfer learning) [11]，或称领域适应

（Domain adaption）的目的是应用已有的知识（称之

为源域）来更好地解决新问题。研究初期，迁移学

习被用在计算机视觉中，在目标识别领域，标签信

息显得十分重要，人们希望利用相关源域大量可用

的标记数据来训练目标域的准确分类器[12-13]。目前

已有一些学者将迁移学习在图像分类和目标识别

中进行了探索，Pan和Long等[14-15]主要是以缩小分

布差异为目标进行迁移，忽略了原始数据的判别信

息。对此，又有文献分别考虑到原始数据的判别信

息与局部结构信息[16-17]。经过上述研究分析，若要

更好地解决新目标域识别问题，仅考虑缩小源域和

目标域分布差异已不能达到目的，需要同时将原始

数据判别信息和局部邻域结构信息考虑进内，才能

保证较好的目标学习分类效果。

本文主要解决浮选工艺工况识别的问题，因为

不完备浮选工艺过程的故障工况信息不足，含少

量标签甚至无标签信息，不足以建立准确的分类模

型。针对上述问题，提出一种跨域流形正则化特征

域适应方法。首先考虑到源域和目标域含有不同的

数据分布，经过缩小二者分布差异的同时，集成维

持原始数据的判别信息和局部领域结构的约束，通

过特征转移矩阵映射到公共特征空间内，随后建立

分类识别模型。最后通过三组常用域适应数据集和

铜浮选过程验证本文所提方法的有效性。主要贡献

如下：

1）提出一种新的特征迁移学习方法，通过最

大域内类密度保持原始数据的判别信息，使得源域

和目标域同类样本经此方法投影后密度更近，不同

类别显著分开，新学到特征的判别能力更强，并且

利用了目标域无标记样本的伪标签信息。

2）提出一种基于流形正则化项保持局部邻域

结构信息，考虑到源域和目标域可能处于不同的流

形中，在特征迁移中，域内的局部流形结构信息得

以完整保持，有效解决分布差异过大导致的负迁移

的问题，更好地学习到判别表征。

3）按照对泡沫浮选图像特征提取方式的不同，

分为静态特征与动态特征两部分，分别对每一部分

应用所提CDMRFTL方法进行迁移学习，再将它们

得到分类结果所对应的概率值，运用D-S理论实现

多特征融合，得到最终的分类识别结果。

1 相关算法

1.1 最大均值差异

针对跨域适应问题，特征迁移学习的首要目

标就是缩小源域和目标域的分布差异，本文采用

最大均值差异（Maximum mean discrepancy,MMD）
[18-19]，其首次被提出运用到解决双样本检测问题，

来判断两个分布的差异，并成为目前迁移学习领域

应用较多的一种度量准则。其原理如下所述：假设

存在一个源领域Xs =
[
xs1, · · · ,xsns

]
∈ Rf×ns满

足Q分布和一个目标域Xt =
[
xt1, · · · ,xtnt

]
∈

Rf×nt满足R分布，nS , nt分别代表源域和目标域

所含样本的个数。通过X→ H将原始特征空间映射

到再生核希尔伯特空间，度量在H空间中两个分布

的距离，表述如下：

DIS (Xs,Xt) =

∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

ATxsi − 1
nt

nt∑
j=1

ATxtj

∥∥∥∥∥
2

H

= Tr
(
ATXM0X

TA
)

(1)

其中，X = [Xs,Xt] ∈ Rf×(ns+nt)，A为特征转移矩

阵，M0为

(M0)ij =


1

nsns
xsi ,x

s
j ∈ Xs

1
ntnt

xti,x
t
j ∈ Xt (2)

−1
nsnt

others

1.2 最大域内类密度

上述最大均值差异只是最小化源域和目标域的

分布差异，还要保持原始样本的判别信息，使源域

和目标域相同类别的样本特征投影后更加紧凑，分

别提取源域和目标域中同类别标签的特征分布散

度，投影到公共特征空间后，满足相同类别密度很
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近，不同类别显著分开，通过计算相对位置的成对

样本距离，并将源域样本和目标域样本在投影空间

对齐，定义类密度矩阵如下：

S = 1
ns+nt

ns+nt∑
i,j=1

Wij (xi − xj) (xi − xj)
T

(3)

式中nS , nt分别为源域样本数和目标域样本数，

其中Wij为权值矩阵，其取值是需要判别xi,xj是

否同类别来确定，源域本身是含标签的，但目标

域无标签样本信息，因此需要引入伪标签信息ŷt，

可由源域训练的基分类器获得并迭代优化[15]。

令Sw和Sb 分别代表源域和目标域中不同类别密

度矩阵和同类别密度矩阵，对应的不同类、同类权

值矩阵Ww
ij与Wb

ij分别如下：

Ww
ij =

{
1

ns+nt
− 1

nsm+ntm
, same table m

1
ns+nt

, others (4)

Wb
ij =

{
1

nsm+ntm
, same table m

0, others (5)

其中nSm,ntm分别表示源域和目标域同属于类

别m的样本数。为促使投影后，域内同类别密度更

近，不同类别密度更远，需同时满足以下两式：

max Tr
(
ATSb A

)
= max ·Tr

(
ATXLbX

TA
)

(6)

min Tr
(
ATSw A

)
= min ·Tr

(
ATXLwX

TA
)

(7)

其中，Lb和Lw分别是同类别密度和不同类别密

度对应的拉普拉斯矩阵。

1.3 局部流形正则化约束

在满足上述两种约束的同时，为保持投影到新

特征空间中原始本质信息，还需进一步挖掘潜在的

数据结构信息，避免负迁移的发生。根据流形假设，

高维空间的数据处于一个低维流形上，因此采用流

形正则化（MR）[20-21]方法提取高维空间中数据流

形结构信息，使其局部领域结构相对稳定，目标约

束如下：

min 1
2

∑
(zi − zj)

2
P ij (8)

其中zi, zj代表投影后的样本，P
ij 表示样本的

相似度，通常采用K近邻方法计算两样本之间的相

似度，通过局部高斯核函数[22]计算各点与xi的权

值，如下:

P ij =

 exp
(
−‖xi − xj‖2/σiσj

)
‖xi − xj‖2 < ε

0 others (9)

其中，ε为局部近邻半径，σi,σj为第i, j样本点

分别与其第k个近邻点的距离，表述如下：

σi = ‖xi − xk‖ , σj = ‖xj − xk‖ (10)

矩阵P包含样本间的连接关系，若zi和zj为近

邻样本则其分配的权重大，当超过局部近邻半径则

分配权重为零，化简目标函数如下：

min Tr
(
ATXL(X)

T
A
)

(11)

其中，L为Laplacian矩阵，L=D-P，D为对角矩阵，

对角线值为Dj =
n∑
i=1

P ij

在跨域适应问题中，源域和目标域数据通常来

自不同的分布，导致它们可能处于不同的流形上，

对此同时保持源域和目标域的局部邻域结构信息，

最大程度地避免负迁移。基于上述公式分别对源域

和目标域构造拉普拉斯矩Ls和Lt，化简目标函数如

下:

min Tr
(

ATXsLs(Xs)
T

A
)

+Tr
(

ATXtLt(Xt)
T

A
)

(12)

1.4 D-S证据理论

D-S(Dempster-Shafer)理论又被称为信念函数理

论，是处理不确定信息的有效工具[23]。证据理论能

够整合来自不同信息源的证据，获得对被测对象的

一致性描述，是信息融合的重要方法。

定义1：对于一个具体的识别框架Ω，它的基本

概率分配函数(Basic Probability Assignment,BPA) 可

设为m : 2Ω → [0, 1]，BPA在B上的取值称为B的基

本置信指派函数，用m(B)表示，并满足以下的条件

约束：

m(∅) = 0

ΣA∈2Ωm(B) = 1 (13)

定义2：已知m1和m2的两个基本概率分配，D-

S证据理论的组合规则如下所示。

m(B) =

 0, B = ∅ (14)
1

1−K
∑

B∩C=A

m1(C)m2(D), B 6= ∅

K =
∑

C∩D=∅
m1(C)m2(D) (15)

其中C和D也是识别框架Ω下的假设。K代表冲

突系数，当K=0时，说明m1和m2之间无冲突。而

当K=1时，说明m1和m2完全冲突，则不能通过D-

S理论直接融合。

2 跨域流形正则化特征域适应建模

为提高对目标域分类识别效果，通过缩小源域

和目标域分布差异的同时，还需保持原始数据的判

别信息与局部领域结构信息，综合这些优化目标统

一到共同的特征学习中，并推导求解如下：

式（16）中MMDdis为迁移成分分析，F(X)为

最大域内类密度，L(X)为局部邻域结构保持，

A为特征转移矩阵，M0为最大均值差异矩阵；

Lb和Lw分别是同类别密度和不同类别密度对应的

拉普拉斯矩阵，Ls和Lt分别为保持源域和目标域结

构对应的拉普拉斯矩阵，X = [Xs,Xt]为原始数据

矩阵，上标s、 t分别表示源域数据和目标域数据；

最后β、λ为平衡因子。
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L(A, β, λ) = MMDdis + βF(X) + λL(X)

arg max
A

βTr(ATXLbX
TA)

λTr(ATXsLs(Xs)TA+ATXtLt(Xt)TA)+βTr(ATXLwXTA)+Tr(ATXM0XTA)
(16)

max
A

Tr
(
ATβXLbX

TA
)

s.tTr
(

AT
(
λXsLs(Xs)

T
+ XtLt(Xt)

T
)

+ βXLwX
T + XM0X

T
)

A
)

= Ir (17)

J( A, τ) = Tr
(
ATβXLbX

TA
)
−

τ
(

Tr
(

AT
(
λ
(
XsLs(Xs)

T
+ XtLt(Xt)

T
)

+ βXLwX
T + XM0X

T
)

A
)
− Ir

)
(18)

∂J( A,τ)
∂A

= βXLbX
TA−τ

(
λ
(
XsLs(Xs)

T
+ XtLt(Xt)

T
)

+ βXLwX
T + XM0X

T
)

A (19)(
λ
(
XsLs(Xs)

T
+ XtLt(Xt)

T
)

+ βXLwX
T + XM0X

T
)−1 (

βXLbX
T
)
A = τA (20)

首先由于式（16）中目标函数对于特征转移矩

阵A具有缩放不变性，引入单位矩阵Ir，将式（16）

改写为优化问题如式（17）所示，然后引入拉格

朗日乘子τ，对应的拉格朗日函数函数如式（18），

再对特征转移矩阵A进行求导得到式（19），最后

令∂J( A,τ)
∂A

为0可得到式（20）。

这是一个广义特征值求解问题，{τk}rk=1是特

征值按照降序排列所得，即τk1 ≥ τk2 ≥ . . . ≥
τkr,w1, w2, . . . , wr是对应的特征向量，则可得到特

征转移矩阵A的最优解为：

A = [w1, w2, . . . , wr] (21)

因此，A是由最大的r个特征值对应的特征向量

组成，确定特征转移矩阵后，代表着任一原始样本

都可通过此矩阵投影到新公共特征空间中，表示如：

Xnew = ATX。

图 1 跨域流形正则化域适应原理示意图

源域数据和目标域数据通过跨域流形正则化特

征域适应方法，不仅保持着原始数据的判别信息，

即同类别密度经过投影映射后，更加紧凑，不同类

别显著分开；还保证局部邻域结构不变，即映射过

程中仍维持域内几何流形结构不受跨域特征迁移的

破坏，同时缩小了源域和目标域分布距离。综合上

述约束投影到公共特征空间，原理示意图如图1所

示，具体算法步骤如下：

输入：源域、目标域样本L(X)，源域标签ys

核函数K (xi,xj)，平衡系数β、λ

输出：目标域标签yt

step 1: 由式（2）构造最大均值差异矩阵M0；

step 2: 根据源域数据，迭代优化训练分类器，

获得目标域伪标签ŷt，然后由式（6）、（7）求得

同类别密度和不同类别密度对应的拉普拉斯矩

阵Lb和Lw；

step 3:根据公式（12）分别求得源域和目标域

结构对应的拉普拉斯矩阵Ls和Lt；

step 4:求解式（21）描述的广义特征值问题，A

是由最大的r个特征值对应的特征向量构成；

step 5:获得特征转移函数：Xnew = ATX；

step 6:源域数据投影到公共特征空间为Xs
new =

ATXs，目标域数据投影到公共特征空间为Xt
new =

ATXt；

step 7:根据投影到公共特征空间的源域数据及

其源域标签构建KNN分类识别模型；

step 8:目标域投影到公共特征空间的数据代

入KNN分类识别模型得到预测标签。

3 基于CDMRFTL+D-S的工况识别方法
浮选工程作为复杂工业过程，基于图像处理的

铜浮选工况识别已经展开了大量研究工作，大多

数研究者通过提取泡沫图像静态特征[24-25]（例如颜

色、尺寸、形状、纹理、承载率等），此外还有通过

光流法等提取图像动态特征[26]（如泡沫流速与泡沫

稳定度等），来分析这些特征与浮选工况之间的对

应关系来实现监测。针对浮选工艺过程，运行时间

短，泡沫图像故障数据有限的问题，同时提取泡沫

图像的静态特征和动态特征，运用本文所提跨域适

应方法特征迁移，将已有相似完备浮选过程积累的

丰富完备工况信息作为源域迁移到未建模的不完备

浮选过程的目标域中，建立准确的KNN分类识别模

型，由每类特征对应的概率值，通过D-S证据理论，

从而实现多特征融合，得到最终的分类结果标签，

识别出具体工况。其准确性和有效性都得到提高。
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其融合算法步骤如下，模型如图2所示：

针对当前样本X，代入已构建的KNN分类模

型，计算其相对三类工况的距离度量值：lA, lB, lC

首先对提取的静态特征，计算概率值公式如下：
ms(A) = lsA/ (lsA + lsB + lsC)

ms(B) = lsB/ (lsA + lsB + lsC) (22)

ms(C) = lsC/ (lsA + lsB + lsC)

式中lsA, lsB, lsC分别为样本在静态特征中对应

三类工况的距离度量值，同理，对提取的动态特征，

计算概率值公式如下：
md(A) = ld A/ (ld A + ld B + ldC)

md(B) = ldB/ (ld A + ld B + ldC) (23)

md(C) = ldC/ (ld A + ld B + ldC)

式中ld A, ld B, ldC分别为样本在动态特征中对应

三类工况的距离度量值，然后按照上节D-S融合规

则，以工况A为例，求得融合后的概率值

mDS(A) = ms(A)⊕md(A) (24)

图 2 CDMRFTL+ D-S浮选工况识别模型

4 算法评估及应用

本节首先使用三组域适应领域常用的数据

集[27]，在目标识别、图像分类等任务进行广泛的

实验，并与前人所提出的方法作对比，以评价和验

证所提CDMRFTL方法的有效性。最后结合D-S证据

理论应用于实际的铜浮选过程，进一步说明了所提

方法的有效性

4.1 常用数据集仿真

4.1.1 常用数据集描述

本文和之前多种域适应方法设置一样，在三种

数据集中进行特征迁移任务。具体信息如表1所示：

表1 数据集描述

数据集 样本类型 样本数 特征数 类别数

Office+Caltech10 物体 1410+1123 800 10

COIL20 物体 1440 1024 10

USPS+MNIST 字符 1800+2000 256 10

4.1.2 实验设置

为验证所提跨域流形正则化域适应算法的有效

性，与前文所提四种域适应方法[14-17]及近两年文献

方法[28-30]进行比较，这些方法以及本文所提方法都

是将源域和目标域数据投影到公共特征空间，然

后训练KNN分类器，最终将目标域数据代入预测标

签。首先对模型中各个参数对算法性能影响作出研

究，寻求最优参数组合，其模型中各个参数候选范

围如表2所示，性能分析结果如图3所示。
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(e) K近邻的邻居数 (f) β、λ最优参数组合

图 3 参数性能分析
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表2 参数的候选范围

参数 可调范围 参数意义

β 0.001，0.01，0.1，1，10 判别平衡因子

λ 0.001，0.01，0.1，1，10 结构平衡因子

σ 0.01，0.05，0.1，1，10 高斯核函数宽度

d 20，30，…，100 投影特征空间维度

K 5，10，15，…，50 K近邻的邻居数

从图3中可以分析出，模型中的各个参数过大

过小时，准确率都未能取得最优结果，本文主要研

究判别平衡因子β与结构平衡因子λ，其一代表原

始数据的判别信息，二是代表着原始数据的结构信

息。当平衡因子β过大而平衡因子λ过小时，就会过

度考虑域内类密度信息，无法兼顾考虑原始数据结

构信息，影响判别新特征样本的能力，参数组合对

所提方法性能影响较大，因此通过网格搜索法，寻

求平衡两者的最优参数组合，具体如子图（f）所

示。

4.1.3 实验结果

本文在Office+Caltech10、COIL20、USPS+MNIST

三个不同数据集上进行实验，对比不同方法的分类

性能，其分类准确率结果如表3所示，表中粗字体

表示最优结果。

根据表3分析，相比于其他域适应方法，本文

所提出的算法在全部任务上平均准确率超越其余

七种算法。多数任务中，所提算法取得最优性能，

在三个任务的比例分别为6/12，2/2，2/2，平均准

确率较其余七种方法得到的最优结果提高1.88%，

2.22%，8.89%，综合分析，本文所提方法能够实现

较高的分类准确率，验证了算法有效性。

综上所述，本文提出的跨域流形正则化特征域

适应方法，弥补了现有域适应方法未能充分考虑原

始数据的判别信息及结构信息的不足，并且充分利

用了目标域无标签信息。大多情况下取得优越结果，

具体实现了以下目标：（1）最小化源域和目标域的

分布差异；（2）充分保持了原始数据的判别信息，

通过最大域内类密度，利用迭代优化的基分类器所

得目标域伪标签信息，使得源域和目标域同类别密

度更紧凑，不同类别显著分开。（3）维持原始数据

局部邻域结构信息，利用局部流形正则化方法，同

时维持源域和目标域在跨域适应迁移时结构不被完

全破坏，避免负迁移的发生，保证较好的目标域分

类识别效果。

表3 三组不同数据集的分类结果

数据集 任务/方法 TCA JDA ACTCA MEDA SP-UDA 文献29 SSDTS CDMRFTL

C→ A 38.60 44.78 54.72 56.5 52.3 52.86 48.8 58.26
C→W 39.34 42.50 53.26 53.9 48.2 45.72 52.2 57.83
C→ D 45.96 45.36 56.18 50.3 46.8 49.78 52.7 53.48

A→ C 42.25 38.24 45.15 43.9 41.3 42.64 43.8 47.85
A→W 40.23 38.75 49.52 53.2 38.2 42.57 47.1 48.14

A→ D 35.72 42.62 47.34 45.9 39.4 45.62 49.5 50.32
Office W→ C 31.56 33.81 33.57 34.0 32.6 32.19 33.6 35.84

+Caltech10 W→ A 30.57 29.74 32.40 42.7 42.3 36.48 38.1 41.63

W→ D 91.10 92.45 92.40 88.5 89.8 89.23 73.4 90.65

D→ C 33.56 31.26 36.23 34.9 32.9 34.36 37.6 38.64
D→ A 32.82 34.53 38.62 41.2 34.2 36.89 47.5 39.53

D→W 87.46 89.20 90.57 87.5 93.6 89.64 79.9 92.88

Average 45.76 47.02 52.49 52.7 49.3 49.84 50.5 54.58

COIL1→ COIL2 85.62 88.43 90.23 92.30 91.23 93.86 91.9 96.85
COIL20 COIL2→ COIL1 84.88 89.56 91.65 92.47 93.46 94.19 91.0 94.69

Average 85.25 88.99 90.94 92.39 92.35 94.02 91.5 95.77

MNIST→ USPS 56.28 68.43 60.23 62.30 65.34 62.65 68.4 69.85
US −MNIST USPS→ MNIST 51.26 59.22 60.65 68.47 63.15 78.92 74.2 78.69

Average 53.77 63.83 60.44 65.38 64.25 70.78 71.3 74.27

4.2 铜浮选过程的仿真

4.2.1 浮选过程描述

本文选取浮选过程的三种工况下的浮选泡沫图

像进行工况识别，从相似完备浮选过程中获取大量

已训练的图像过程信息，含有工况标签，应用所提

的跨域流形正则化特征域适应方法，迁移到不完备

浮选过程，从而建立分类识别模型。这三种工况具

体情况如表4所示，对应图像如图4所示:
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表4 铜浮选三种典型工况

工况类型 特点

工况A
药剂欠添加，尺寸较大，分布不均，

泡沫较虚，承载率小

工况B
药剂正常，尺寸合适，分布均匀，

颜色发亮，泡沫实

工况C
药剂过量，气泡承载的矿物粒子过饱和

使大量泡沫破碎，造成塌陷

工况A 工况B 工况C

图 4 三种工况下的泡沫图像

4.2.2 实验结果及分析

为验证本文所提方法在浮选过程识别的有效

性，本文构造了源域和目标域样本占不同比例的六

组实验，这样构造的另一方面原因，还可验证随着

目标域样本的逐渐增多，对其分类识别准确率的影

响。可划分为两大类：a）从源域数据集中选取包含

着三类工况的600个样本，从目标域数据集中逐个

选取30、60、100个样本，作为1-3组实验，此外可

从新浮选工艺再收集对应30个已知标签的样本，用

上述第1-3组实验建立最优的分类识别模型来测试分

类识别效果并绘图。b）从源域数据集中选取包含

着三类工况的900个样本，从目标域数据集中逐个

选取30、60、100个样本，作为4-6组实验，此外可

从新浮选工艺再收集对应30个已知标签的样本，用

上述4-6组实验得到建立的最优分类识别模型来测试

分类识别效果。实验分组情况如表5所示：

表5 实验分组情况

源域样本数 组别 目标域样本数

1 30

600 2 60

3 100

4 30

900 5 60

6 100

首先对每类特征应用跨域流形正则化特征域

适应方法，验证本文所提方法在浮选工况识别中

的有效性，由第三组别的原始数据进行仿真分析

并tsne特征可视化，如图5所示：
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图 5 源域和目标域特征分布可视化

从（a）图中可以清晰的观察出，域内特征不可

分，分布差异大，图（b）经过跨域流形正则化后，

其域内最大化类密度，使其同类的更紧凑，不同类

别分开，并且保持其原有的局部领域结构，使源域

和目标域的分布差异减小，可判别性增强，从而得

到较好的分类效果。对源域和目标域样本提取的每

一类特征都运用跨域流形正则化特征域适应方法进

行分类识别，识别效果有好有坏，但是通过D-S理

论对这两种特征识别结果标签进行融合之后，最终

得到的结果基本接近这两类单独识别最理想效果，

具有较高的分类识别准确率。如表6所示：

表6 各特征及融合后的分类准确率

实验组别 静态特征% 动态特征% D-S融合%

1 88.36 92.77 93.13

2 89.25 93.56 9.34

3 91.58 95.62 96.23

4 87.26 90.22 91.65

5 89.49 93.38 94.28

6 92.27 96.84 96.68

从表6可以看出，运用CDMRFTL算法单独对

动态特征识别较静态特征有明显的准确率提高，

这是因为动态特征所提取到的信息具有更强的

表达能力，可以促进分类识别能力的提升。运

用CDMRFTL算法结合D-S理论融合的分类结果又
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比对单一特征的效果有了提升，可见D-S理论能够

有效提高分类识别的准确率。另外从表中还可得出，

随着目标域样本的逐渐增多，其分类准确率也会随

之增加，这是由于随目标域样本增多，其所含目标

域信息投影到公共特征空间也越来越多，目标域特

征也越精确，从而判别新特征样本能力增强。

另外再收集30个已知标签的样本，结合D-S理

论融合进行浮选工况分类识别，结果如图6所示，

其中测试样本1− 10属于工况A，测试样本11− 20属

于工况B，测试样本21− 30属于工况C。

0 5 10 15 20 25 30

CDMRFTL+D-S
ACTCA+D-S
MEDA+D-S

图 6 不同跨域适应方法结合D-S识别结果

图6可表明本文所提的方法结合D-S理论后

比ACTCA、MEDA和D-S融合后的分类识别效果更

好，进一步验证本文所提方法的有效性。
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