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基于局部特征增强的浮选过程改进半监督工况识别方法

艾明曦1，许　庆1，张　进2，孔庆洁1，李　鹏1，谢永芳3†，唐朝晖3

(1. 云南大学 信息学院，昆明 650500；2. 昆明理工大学 信息工程与自动化学院，昆明 650504；
 3. 中南大学 自动化学院，长沙 410083)

摘　要: 深度学习方法在泡沫浮选监测中越来越受到关注, 然而, 此类方法面临对关键特征区域感知不足和难以

获取足量高质量有标签泡沫图像的问题. 鉴于此, 提出一种基于局部特征增强的改进半监督工况识别方法 (local

feature enhancement-based improved semi-supervised condition recognition method, LFE-ISSM). 首先, 级联 ResNet18

和卷积注意力模块 (convolutional block attention module, CBAM)构造局部特征增强模块, 通过通道注意力和空间

注意力双注意力机制强化泡沫图像的局部特征表达能力; 然后, 使用改进半监督算法训练工况识别模型, 算法在

Mean-Teacher框架的基础上融合基于阈值的伪标签正则化策略和特征相似性对齐策略, 以确保伪标签的可靠性

并有效引导模型学习数据中的潜在结构信息. 实验结果表明, 所提出方法可有效提取泡沫图像特征, 且在实际工

业锌浮选数据集上的分类性能优于对比方法.
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Local  feature  enhancement-based  improved  semi-supervised  condition
recognition method for flotation process
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Abstract: Deep  learning  methods  have  gained  increasing  attention  in  froth  flotation  monitoring.  However,  such
methods face challenges in perceiving key feature areas and obtaining a sufficient amount of high-quality labeled froth

images.  To  address  these  issues,  a  local  feature  enhancement-based  improved  semi-supervised  condition  recognition

method (LFE-ISSM) is proposed. First, a local feature enhancement module is constructed by cascading ResNet18 with

a convolutional block attention module (CBAM). This dual-attention mechanism, incorporating both channel attention

and  spatial  attention,  enhances  the  expression  ability  of  local  features  in  froth  images.  Then,  an  improved  semi-

supervised algorithm is used to train the condition recognition model, which integrates a threshold-based pseudo-label

regularization  strategy  and  a  feature  similarity  alignment  strategy  within  the  Mean-Teacher  framework  to  ensure  the

reliability  of  pseudo-labels  and  effectively  guide  the  model  to  learn  the  latent  structural  information  in  the  data.

Experimental results show that the proposed method can effectively extract features from froth images and outperforms

comparative methods in classification performance on practical industrial zinc flotation datasets.
Keywords: condition  recognition； feature  enhancement； semi-supervised  learning； dual  attention  mechanism；

pseudo-label regularization；feature similarity alignment
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0    引　言

泡沫浮选是一种利用物料表面物理化学性质差

异分离矿物与杂质或不同矿物的选矿方法, 被广泛

应用于选矿行业
[1-2]. 泡沫表面的视觉特征能够有效

反映浮选过程中矿物和气泡的附着情况, 因此, 可以

作为实时监测浮选工况的重要指示器. 在浮选厂中,
工人通过肉眼观察泡沫形态、稳定性、颜色等特征监

测工况. 然而, 人工观测方法存在明显局限：一方面,
观测结果具有较强主观性, 缺乏定量评价依据; 另一

方面, 由于无法进行持续、实时的监测, 易错过浮选

过程中泡沫状态的关键变化. 因此, 人工观测不仅增

加生产成本, 还可能会导致资源浪费和浮选效率下

降, 影响整体经济效益.

F1

为克服人工观测的不足, 基于深度学习的浮选

监测方法应运而生. 深度学习使用多层神经网络从

输入图像中提取深层抽象特征, 在处理复杂非线性

关系方面表现出显著优势
[3-4], 将其应用于基于泡沫

图像的监测任务, 可提升浮选监测的自动化水平和

准确性. Wang等[5]
采用堆叠图卷积网络挖掘泡沫图

像数据中与浮选过程深度相关的结构特征, 有效提

升了氯化钾品位的预测精度; Yang等[6]
构建了多尺

度神经网络, 实现了对不同分辨率泡沫图像的统一

建模, 并通过迁移学习策略提高了低分辨率图像的

预测效果, 可有效预测煤浮选精矿灰分含量; Ai等[7]

提出了基于知识蒸馏和有监督对比学习的锌浮选工

况识别方法, 将经验知识传递到基于深度学习的特

征编码网络, 并通过正、负样本对比增强了不同工况

类别特征的可区分性; Wang等[8]
使用基于多条件数

据质心的快速插补算法处理在线样本缺失值, 同时

融合泡沫图像深度视觉特征和关键过程变量, 有效

辨识了金浮选工况; Zhou等[9]
构建了一种用于金浮

选工况识别的深度集成模型, 并在验证集中引入了

基于混淆矩阵的隶属度函数对各子模型预测结果进

行修正, 最终通过基于 分数的逼近理想解排序法

融合多个模型输出, 实现了比单一模型更有效的工

况识别. 上述方法主要依赖大规模有标签数据进行

训练, 但是, 在实际工业场景中, 有标签数据往往较

为稀缺, 难以为工况监测模型提供充分的监督信息.
此外, 这些方法未能充分挖掘泡沫图像在通道和空

间维度上的关键特征, 导致模型在特征提取过程中

难以有效衡量不同特征的重要性, 进而影响其特征

表达能力和监测性能.
半监督学习方法通过结合少量标记数据和大量

未标记数据进行训练, 以解决分类任务中有标签数

据稀缺的问题
[10]. 如 Wang等[11]

针对半监督学习中

固定或手动调整阈值的局限, 提出了 Freematch方
法, 该方法通过未标记数据置信度的指数滑动平均

(exponential moving average, EMA)动态估计特定于

数据集的全局阈值和特定于类别的局部阈值, 自适

应地筛选出高质量伪标签, 并引入了自适应公平性

机制, 鼓励模型在各类别间进行平衡预测; Arazo等[12]

提出了基于伪标签的半监督学习方法 (pseudo-
labeling  in  deep  semi-supervised  learning,  Pseudo-
Labeling), 该方法通过网络预测生成软伪标签来引

导未标记数据的学习, 并结合 mixup增强, 减少了模

型对错误预测的过拟合; Xie等[13]
提出了基于一致

性训练的无监督数据增强方法 (unsupervised  data
augmentation for consistency training, UDA), 该方法

通过使用 RandAugment等数据增强技术对未标记

数据进行了高质量噪声注入, 以提高模型对输入扰

动的鲁棒性, 并在一致性框架下提升了分类性能;
Xu等[14]

提出了基于动态阈值的半监督方法 (semi-
supervised learning with dynamic thresholding, Dash),
该方法在训练过程中动态调整阈值, 仅保留损失较

小的样本, 避免使用不可靠的伪标签. 随着训练的进

行, 阈值逐渐降低, 将更多的无标记数据加入训练;
Sohn等[15]

提出了 Fixmatch, 该方法通过对未标记数

据应用弱增强生成伪标签, 仅保留置信度超过阈值

的伪标签, 并结合这些高置信度的伪标签对应的同

一数据的强增强版本进行一致性训练, 提升了对未

标记数据的利用效率. 上述半监督方法基于伪标签

和一致性正则化, 但是, 它们通常聚焦于单个数据的

处理, 缺乏对数据邻域分布的整体视角, 未能充分挖

掘数据结构, 从而限制了模型对未标记数据的整体

理解和有效利用. 此外, 这些方法的特征提取器缺乏

自适应聚焦机制, 对图像关键特征区域关注不足.
为有效提取泡沫图像的关键特征并应对有标签

数据稀缺的挑战, 本文提出一种基于局部特征增强

的 改 进 半 监 督 工 况 识 别 方 法 (local  feature
enhancement-based  improved  semi-supervised
condition recognition method, LFE-ISSM). 首先, 采用

融合 ResNet18和卷积注意力模块 (convolutional
block attention module, CBAM)的网络作为特征提取

器, 其中 CBAM通过在通道和空间两个维度对特征

进行自适应加权, 增强模型对泡沫图像中的关键特

征的关注. 然后, 使用基于 Mean-Teacher架构的改

进半监督学习算法训练工况识别模型. 通过引入基

于阈值的伪标签正则化策略和特征相似性对齐策略

改进半监督损失, 以增强伪标签的可靠性, 并有效指

导模型学习未标记泡沫图像数据的潜在结构. 具体
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而言, 基于阈值的伪标签正则化策略通过设定预测

概率阈值, 仅当无标签数据的预测概率超过该阈值

时, 才将其纳入一致性损失计算, 从而有效减少噪声

数据的影响, 提升训练过程的稳定性; 特征相似性对

齐策略通过聚类分析, 在教师模型的特征空间中探

索无标签数据间的相似性关系, 可有效识别数据的

内在结构, 进而揭示其潜在模式. 学生模型根据潜在

模式优化样本对的相对位置, 促进相似样本的聚合

与不相似样本的分离, 从而增强模型的判别能力和

鲁棒性. 

1    浮选工艺描述与分析

泡沫浮选根据矿物表面物理化学性质的不同分

选矿物. 具体而言, 矿石通过球磨机研磨成适宜大小

后, 与适量水混合形成矿浆. 矿浆中加入捕收剂、起

泡剂和调整剂等浮选药剂进行调和. 搅拌槽将调和

后的矿浆充分搅拌后输送至浮选槽.
在浮选槽中, 浮选机电机带动转子高速旋转并

带动叶轮搅拌矿浆将吸入的空气切割为大量微小气

泡. 气泡在上升过程中与矿浆中的矿物颗粒碰撞, 疏
水性矿物颗粒会粘附在气泡表面, 被一同带至矿浆

表层, 形成浮选泡沫层, 用以收集精矿, 亲水性矿物

颗粒则留在矿浆中作为尾矿排出浮选槽
[16-17].

图 1为国内某浮选厂的锌浮选工艺流程. 锌浮

选过程可分为粗选、精选和扫选 3个阶段. 在快粗选

阶段, 锌矿物与气泡结合形成泡沫层, 泡沫被刮板刮

出, 随后进入精选Ⅰ、精选Ⅱ和精选Ⅲ进行进一步处

理, 以得到高品位的精矿. 与此同时, 快粗选后的尾

矿进入粗选Ⅰ、粗选Ⅱ和扫选Ⅰ、扫选Ⅱ、扫选Ⅲ, 通
过再浮选回收尾矿中残留的锌矿物, 从而进一步提

高矿物的回收率. 通过这 3个阶段的协同作用, 锌浮

选过程能够有效地提取锌矿物, 最大化矿物的回收

效率, 并提高最终精矿的品位. 鉴于锌快粗选是整个

锌浮选过程的第 1道工序, 以及药剂调整的首要阶

段, 其分选效果直接影响后续的浮选工序, 因此将其

作为本文的监测重点. 

2    基于局部特征增强的改进半监督工况识别

Dl = {X l, Y l} = {xl
i,

yl
i}

NL
i=1 Du = {Xu,−} = {xu

i ,−}NU
i=1

xi yi NL

NU

在用于浮选过程工况识别的 LFE-ISSM中, 训
练数据被划分为有标签数据

和无标签数据 .

其中 :  为泡沫图像 ,  为对应的工况类别 ,  、

分别为有标签数据和无标签数据的数量.

Fs

Ft f(·) = fc(fr(xi))

h(·)

LFE-ISSM的整体架构如图 2所示. 所提出方法

基于 Mean-Teacher框架, 包含学生模型 和教师模

型 , 两者在特征提取模块 和分类

头 结构上完全一致. 在训练过程中, 教师模型通

过学生模型参数的 EMA进行参数更新, 以保持其稳

定性并指导学生模型的学习. 为精确提取泡沫图像

特征, 设计局部特征增强模块作为特征提取器. 该模

块由 ResNet18和 CBAM级联组成. 泡沫图像数据

首先通过 ResNet18进行初步特征提取, 提取到的特

征继续输入 CBAM模块, 利用通道注意力和空间注

意力双注意力机制对特征进行加权处理, 从而突出

关键特征并抑制冗余或次要特征, 提高模型对重要

特征的关注能力.
 

类别 I 类别 II 类别 III 类别 IV 类别 V 类别 VI

搅拌槽
螺旋分级机 球磨机 矿石

矿浆/尾矿

泡沫/精矿

搅拌槽

锌精选 I 锌精选 II 锌精选 III
锌精矿

搅拌槽

铅浮选回路

铅浮选尾矿

浮选尾矿

铅锌混合

搅拌槽

锌快粗选
锌粗选 I 锌粗选 II 锌扫选 I 锌扫选 II 锌扫选 III

锌尾矿

图1    锌浮选工艺流程
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为提升半监督学习对无标签数据的利用效果,
在 Mean-Teacher的基础上引入了基于阈值的伪标

签正则化策略和特征相似性对齐策略. 基于阈值的

伪标签正则化通过设定置信度阈值, 筛选出预测类

别概率超过阈值的无标签样本进行一致性损失计算,
以提高伪标签的准确性, 减少低置信度样本对模型

训练的噪声干扰. 特征相似性对齐策略通过聚类算

法在教师模型的特征空间中对无标签样本进行划分,
将其分为相似样本和不相似样本. 学生模型根据这

种划分关系, 拉近相似样本的特征距离并推远不相

似样本的特征距离, 从而优化特征空间, 帮助模型更

好地捕捉数据间的潜在结构关系, 增强对数据分布

的理解能力. 

2.1    局部特征增强模块

为有效捕捉浮选泡沫图像中的关键特征, 提升

模型在复杂工况下的识别精度 , 本文采用集成

ResNet18和 CBAM的网络构建局部特征增强模块,
即将 CBAM放置于 ResNet18网络的最后一个卷积

层后. 为保留原始特征信息并降低梯度消失的风险,
ResNet18和 CBAM的级联方式保留 ResNet18各层

卷积的残差连接
[18]. CBAM模块通过通道注意力和

空间注意力双注意力机制, 自适应地增强模型对于

局部特征的敏感性和提取能力
[19].

xi

xi zs
i ∈ RC×H×W C

H W

当泡沫图像 输入学生模型后 , 首先通过

ResNet18进行初步特征提取, 然后提取的特征进入

CBAM模块. 在该模块中, 特征首先进行通道维度上

的特征增强, 如图 3所示. 具体而言: 首先, 将样本

输入 ResNet18网络, 得到特征 ,  、
、 分别为通道数、高度和宽度. 然后, 特征继续

Mc ∈ RC×1×1

输入 CBAM模块, 在进入 CBAM模块后, 特征首先

通过通道注意力模块生成通道维度的注意力图

, 对每个通道的特征进行加权, 通道注

意力的计算过程如下所示:

Mc(z
s
i ) = σ(MLP(AvgPool(zs

i ))+

MLP(MaxPool(zs
i ))). (1)

AvgPool(zs
i ) MaxPool(zs

i )

zs
i

zs
i,avg zs

i,max

RC×1×1 σ

z̄s
i ∈RC×H×W

其中:  和 分别表示对特征

图 进行全局平均池化和全局最大池化, 得到每个

通道的平均特征值 和最大特征值 , 它们的

输出维度均为 ;  MLP为多层感知机 ,  为

Sigmoid激活函数, 它们构成一个共享网络, 用于产

生每个通道的注意力权重. 将每个通道的注意力权重

与原始特征的每个通道相乘, 得到特征 ,

计算过程如下所示:

z̄s
i = Mc(z

s
i )⊗ zs

i , (2)

⊗这里 表示元素级乘法. 经过加权后, 特征图中的每

个通道根据其重要性被重新赋予不同的权重, 从而

使得重要的特征得到增强, 冗余或次要特征则被抑

制.
 
 

s特征图 z i 平均
池化

s特征图 z i

_

最大
池化

共享的多
层感知机

激
活

通道
s注意力图 M (z )c i

图3   通道维度上的特征增强
 

z̄s
i

Ms∈

将经过通道注意力加权得到的特征 输入空间

注意力模块, 进行空间维度上的特征增强, 如图 4所
示. 空间注意力模块生成空间维度的注意力图

 

泡沫图像 x i

学生模型 Fs

局部特征增强模块 f (·)s

通道注意力 空间注意力

卷积注意力模块 f (·)c

ResNet18
f (·)r

sz i

~

h (·)s

sp i

··· ···

特征相似性
对齐

FSA

损失

教师模型 F t

局部特征增强模块 f (·)t

ResNet18
f (·)r

通道注意力 空间注意力

卷积注意力模块 f (·)c

tz i

~

tp i

h (·)t

··· ···

指数
滑动平均

基于阈值的
伪标签正则化

交叉熵损失

0 1 2 3 4 5

一致性损失

伪标签

0 1 2 3 4 5

0 1 2 3 4 5

置信度阈值

图2    基于局部特征增强的改进半监督工况识别方法框架
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R1×H×W , 在空间维度对特征图进行加权, 空间注意

力的计算为

Ms(z̄
s
i ) = σ(f7×7([AvgPool(z̄

s
i );MaxPool(z̄s

i )])).
(3)

AvgPool(z̄s
i ) MaxPool(z̄s

i )

z̄s
i

R1×H×W [ ; ]

f7×7

z̄s
i

⌢
z

s

i

∈ RC×H×W

其中:  和 分别表示对特征

沿通道维度进行全局平均池化和全局最大池化操

作, 得到两个维度为 的特征图;  表示将两

个特征图在通道维度上进行拼接;  表示核大小

为 7的卷积操作, 用于生成空间注意力权重. 将空间

注意力权重逐像素地应用于特征 , 得到特征

, 计算过程如下所示:
⌢
z

s

i = MS(z̄
s
i )⊗ z̄s

i . (4)

z̃s
i = zs

i +
⌢
z

s

i

ps
i = softmax(hs(z̃

s
i )) xi

z̃t
i pt

i =

softmax(ht(z̃
t
i))

由于残差结构的引入, 最终学生模型的特征提取模

块得到的特征为 . 学生模型提取到的泡

沫图像特征继续进入分类头, 得到对应的预测输出

. 同理, 泡沫图像 进入教师模

型, 经过教师模型的局部特征增强模块后得到特征

, 特征继续进入分类头后输出对应的预测

.
 
 

激
活

卷
积

层

s特征图 z i

_
s特征图 z i

⁀

空间注意力图
s

 M (z )s i

_[最大池化, 平均池化]

图4   空间维度上的特征增强
  

2.2    改进半监督学习
 

2.2.1    基于阈值的伪标签正则化策略

xl
i

Fs xu
i Fs

Ft

z̃l,s
i pl,s

i = softmax(hs(z̃
l,s
i ))

Mean-Teacher半监督泡沫图像分类问题定义如

下: 在数据加载阶段, 有标签的数据 被输入至学生

模型 中, 无标签数据 则同时输入学生模型 和

教师模型 . 有标签数据进入学生模型后得到对应

的特征 和预测输出 . 有标

签泡沫图像数据参与交叉熵损失的计算, 即

ℓsup =
−1

NL

NL∑
i=1

C∑
c=1

yl
i,c log(p

l,s
i,c). (5)

yl
i,c ∈ {0, 1} i c

z̃u,s
i

z̃u,t
i pu,s

i = softmax(hs(z̃
u,s
i )) pu,t

i =

softmax(ht(z̃
u,t
i ))

其中:  , 当样本 属于类别 时, 其为 1; 否

则为 0. 无标签数据通过数据增强生成不同扰动后分

别输入学生模型和教师模型, 得到相应的特征 、

以及预测输出 、

. 无标签泡沫图像数据用于两个模

型生成的预测结果之间的一致性损失计算, 即

ℓconsistency =
1

NU

NU∑
i=1

∥pu,s
i −pu,t

i ∥2. (6)

然而, 模型对无标签泡沫图像的预测往往存在

不确定性, 错误的预测可能会影响模型的训练效果

及其泛化能力. 受到 Fixmatch的启发, 本文对Mean-
Teacher算法中的一致性损失进行改进, 提出了基于

阈值的伪标签正则化策略. 具体而言, 通过设定置信

度阈值, 仅选择预测概率高于阈值的伪标签数据参

与训练, 从而提高伪标签的可靠性, 减少低置信度样

本对模型训练的负面影响. 改进后的一致性损失为

ℓconsistency =
−1

NU

NU∑
i=1

C∑
c=1

yu,t
i,c I(p

u,t
i,c > τ)log(pu,s

i,c ). (7)

C yu,t
i = one-hot(argmax

c
(pu,t

i,c ))

I(pu,t
i,c > τ)

τ xu
i

其中:  为类别数;  为

教师模型对无标签数据进行预测后生成的伪标签;
约束条件 表示教师模型的最大预测概率

需要超过阈值 , 只有满足该条件时, 样本 才参与

一致性损失计算. 

2.2.2    特征相似性对齐策略

仅考虑单个数据的扰动而忽略数据间的联系,
可能会导致模型在未标记数据点附近表现良好, 但
是在数据点间缺乏一致性

[20]. 因此, 在一致性正则化

的基础上, 本文进一步考虑批次数据的相似性关系,
利用教师模型特征空间中无标签数据的特征, 挖掘

当前批次无标签数据的潜在结构.
Xu = {xu

1 , x
u
2 , . . . , x

u
B}

Fs Ft

B

Z̃u,s={z̃u,s
1 , z̃u,s

2 , . . . , z̃u,s
B } Z̃u,t={z̃u,t

1 , z̃u,t
2 ,

. . . , z̃u,t
B } K-Means

C

{µc}C
c=1 z̃u,t

i

一批无标签数据 经过数

据增强后同时进入学生模型 和教师模型 , 其中

为当前批次中的无标签泡沫图像数量. 通过局部

特征增强模块从无标签数据中提取特征信息, 得到

特征 和

, 对其进行 L2归一化处理. 通过

算法
[21]

将教师模型得到的无标签样本特征分为不同

的簇 . 首先随机选择 个数据点作为聚类中心

. 然后计算每个无标签样本特征 到所有

聚类中心的距离, 将其分类到最近的聚类中心所属

的簇, 计算公式为

li = argmin
c

√√√√ D∑
j=1

(z̃u,t
i,j − µc,j)2. (8)

li z̃u,t
i,j z̃u,t

i

j µc,j µc j

D c

这里:  为对应的簇标签 ,  为样本特征 在第

个维度上的值,  为簇中心 在第 个维度上的

值,  为样本特征的总维度. 接着, 对于每个簇 , 计
算所有样本的均值, 将其作为新的聚类中心, 即

µ′
c =

1

Kc

Kc∑
i=1

z̃u,t
i , (9)
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Kc c其中 为簇 中的样本数量. 这一过程重复循环进

行, 直至聚类中心不再发生显著变化.

c z̃u,t
i µ∗

c

在簇划分完成后, 为提高簇的质量, 剔除离群点,
即距离簇中心较远的样本, 这些样本可能是噪声、异

常值或并不真正属于该簇的值. 具体而言, 计算簇

内每个无标签样本特征 与簇中心 间的距离,
即

di = ∥z̃u,t
i − µ∗

c∥2 =

√√√√ D∑
j=1

(z̃u,t
i,j − µ∗

c,j)
2. (10)

c

θ

统计每个簇 内, 样本特征到簇中心的距离, 将
中位数作为阈值 , 样本特征到簇中心的距离大于阈

值的样本判定为离群点. 因此, 阈值并非采用固定值,
而是根据每个簇的具体数据分布动态计算. 通过这

种方式, 离群点的剔除标准可根据簇的局部结构自

适应调整, 从而增强算法的灵活性和鲁棒性.

wij

z̃u,t
i z̃u,t

j wij = 1

wij = 0

剔除离群点后, 将位于同一簇内的样本特征定

义为相似样本特征, 不同簇内的样本定义为不相似

样本特征. 使用 记录样本特征间的相似性关系,
当样本特征 和 位于同一个簇内时,  ;
反之, 则为 .

xu
i xu

j

wij = 1

ζ

ζ max
(
0, ζ −

(
1−

zi
u,s · zj

u,s

∥zi
u,s∥2∥zj

u,s∥2

))2

使用教师模型学习到的无标签数据的特征相似

性, 约束学生模型的特征表示, 使得学生模型中相似

样本对保持特征相似性, 不相似的样本对则保持不

相似性. 当样本 与样本 在教师模型的特征空间

中相似时, 即 , 在学生模型的特征空间中要

拉近这两个样本的特征距离; 反之, 则推远这两个样

本的特征距离 . 基于此 , 设计特征相似性对齐

(feature similarity alignment, FSA)损失函数, 引入一

个边界 控制不相似样本对的余弦距离. 当余弦距离

小于边界 时, 损失函数通过惩罚项

扩大距离.

本文定义 FSA损失为

ℓFSA =



(
1−

zi
u,s · zj

u,s

∥zi
u,s∥2∥zj

u,s∥2

)2

, wij = 1;

max
(
0, ζ −

(
1−

zi
u,s · zj

u,s

∥zi
u,s∥2∥zj

u,s∥2

))2

,

wij = 0.
(11)

∥ · ∥2其中 为 L2范数.
综上所述, 半监督损失改写为

ℓ = ℓsup + δ1ℓconsistency + δ2ℓFSA, (12)

δ1 δ2其中 和 为控制无监督损失对于半监督损失贡献

度的权重. 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设计与结果

400×
400

400× 400 256× 256

224× 224

为验证所提出 LFE-ISSM方法在浮选过程工况

识别中的有效性, 本实验在第 2节所述的锌快粗选

槽上方安装工业相机和光源, 实时拍摄浮选槽内泡

沫的动态变化, 收集不同工况下的高质量图像数据,
收集到的 6类典型工况下的泡沫图像如图 5所示.
第Ⅲ类为理想浮选状态, 此时矿物附着率最优, 泡沫

层稳定且杂质含量降至最低; 第Ⅰ类矿物附着率最

低, 泡沫气泡较大, 气泡顶部有较多透明窗; 第Ⅱ类

矿物附着率介于工况类别Ⅰ与工况类别Ⅲ之间, 气
泡较大, 透明窗较稀疏; 第Ⅳ类泡沫表面矿物附着率

高于理想状态, 气泡较小, 且多呈椭圆形; 第Ⅴ类泡

沫表面矿物附着率过高, 气泡较小, 且由于变形严重,
泡沫层出现裂纹; 第Ⅵ类则为浮选故障状态, 泡沫中

矿物数量超出其承载能力, 致使泡沫无法成形, 难以

被收集. 实验数据集包含 60 000张分辨率为

的泡沫图像. 数据集中的每类分别按照比例划

分. 其中: 90%的数据作为训练集, 10%的数据作为

测试集. 训练集中的数据进一步按照 2 : 7的比例划

分为有标签数据和无标签数据. 为避免破坏气泡的

形状、大小以及颜色, 数据增强仅采用随机裁剪、中

心裁剪、小幅度旋转和水平翻转. 具体过程如下: 首
先将原始的 图像随机裁剪为 ,
再进行中心裁剪得到 的图像; 然后对图像

进行水平翻转和小幅度旋转处理. 由于数据增强的

作用位置和发生概率不同, 同一图像会生成不同扰

动版本.
 
 

(a)   类别 I (b)   类别 II (c)   类别 III

(d)   类别 IV (e)   类别 V (f)   类别 VI

图5   6 类典型工况下的泡沫图像
 

τ

在训练阶段, 本文将学习率设置为 0.000 1, 优化

器选用 SGD, 动量系数为 0.9, 权重衰减设为 1e-4,
EMA参数为 0.99. 优化算法涉及的超参数设置参考

已有的半监督学习方法
[22]. 基于阈值的伪标签正则

化策略中的置信度阈值 和特征相似性对齐中的边
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ζ τ

ζ

ζ

ζ

F1

界 是本实验的关键参数. 若置信度阈值 设定过低,
则会引入过多的噪声; 反之, 则会导致模型对无标签

数据的利用率下降, 因此本实验将其设置为 0.9. 边
界 的设定基于实验过程中对样本特征间距离的观

察,  过小可能会导致不相似样本过于接近, 进而影

响模型的泛化能力; 而过大的 则可能会导致类别间

的分界过于严格, 使得模型对于噪声敏感, 因此本实

验将其设置为 1. 训练共进行 500 epoch, 并引入了早

停策略, 即当测试集最佳精度在连续 50 epoch内无

变化时终止训练. 为避免模型在无标签数据上直接

训练时产生不稳定的学习状态, 采用“预热”策略,
即在训练前 10 epoch仅使用有标签数据进行初步训

练, 随后逐步引入无标签数据参与训练. 实验评估使

用准确率和 分数这两个指标, 有

Accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
, (13)

F1 =
2× TP

TP+ FP
× TP

TP+ FN
TP

TP+ FP
+

TP
TP+ FN

, (14)

其中 TP、TN、FP、FN分别为真阳性、真阴性、假阳

性、假阴性.
6类泡沫图像的分类准确率如表 1所示. 其中:

第Ⅰ类 为 97.00%, 第Ⅱ类 为 88.50%, 第Ⅲ类 为

79.10%, 第Ⅳ类为 80.30%, 第Ⅴ类为 77.90%, 第Ⅵ类

为 91.30%. 由表 1结果可见: 分类准确率较高的类

别为类别Ⅰ、类别Ⅱ和类别Ⅵ, 表明这 3类工况的泡

沫图像特征较为明显, 模型可以较好地识别; 混淆较

为严重的为类别Ⅳ和类别Ⅴ, 表明这两组类别间的

特征相似度较高.
 
 

表1     6 类泡沫图像的分类准确率 %　

真实类别
预测类别

I II III IV V VI

I 97.00 2.10 0.80 0.10 0.00 0.00

II 2.20 88.50 7.00 2.20 0.10 0.00

III 2.30 7.30 79.10 6.20 3.10 2.00

IV 0.00 2.60 8.30 80.30 8.80 0.00

V 0.00 0.00 4.00 9.70 77.90 8.40

VI 0.00 0.00 1.20 0.00 7.50 91.30
  

3.2    对比实验

为验证 LFE-ISSM的有效性, 本文将全监督方

法作为基线实验, 即不再将训练集按照 2 : 7的比例

进行划分, 直接将整个训练集用于训练 ResNet18和
CBAM的级联模型来进行工况分类. 同时, 将所提出

方法与标准 Mean-Teacher方法以及引言中提到的

半监督方法, 即 Fixmatch、Freematch、UDA、Dash和
Pseudo-Labeling算法进行比较. 为保证实验的公平

性, 本研究对比的半监督方法均采用集成 CBAM的

ResNet18网络作为特征提取模型.

F1

F1

F1

F1

F1

F1

F1

F1

对比实验结果如表 2所示. 在半监督分类方法

中: Freematch的效果最为不佳, 其分类准确率仅为

69.23%,  分数为 0.688 3, 原因在于该算法的自适

应阈值调整策略依赖于模型对无标签数据的预测置

信度, 该策略不适用于泡沫图像这类类别间差异较

小且易出现标注错误的图像; 相比之下, UDA的准

确率和 分数分别比 Freematch高出 8.34%和 0.067,
该算法通过数据增强策略生成伪标签, 减少了训练

过程中的偏差, 但是, 泡沫图像对于数据增强策略的

高要求限制了其性能表现 ;  Mean-Teacher相比于

UDA实现了更高的准确率和 分数, 分别为 79.96%
和 0.800 7, 该算法通过生成教师模型和学生模型对

无标签数据的一致性预测实现半监督学习
[22], 但是,

其性能易受到模型对无标签数据不准确预测的影响;
相较于 Mean-Teacher, Pseudo-Labeling实现了更高

的性能, 准确率为 82.90%,  分数为 0.829 7, 该算法

通过模型生成的软伪标签来指导无标签样本的学习,
但是, 同样存在对无标签数据预测不准确的问题;
Fixmatch的性能优于 Pseudo-Labeling, 其准确率为

83.33%,  分数为 0.833 4, 该算法结合高置信度伪

标签与一致性正则化提升了分类准确性; Dash采用

阈值约束的伪标签和一致性正则化进行半监督学习,
通过损失值动态调整阈值, 从而减少了模型对无标

签数据错误预测的影响, 性能超过上述 5种半监督

方法, 达到了 83.78%的准确率和 0.836 9的 分数;
然而, 所提出方法 LFE-ISSM表现更为优异, 实现了

85.68%的准确率和 0.856 4的 分数, 且准确率仅

比全监督方法的 86.68%低 1.00%,  分数仅比全监

督方法的 0.866 6低 0.010 2, 充分表明了在有标签样

本受限的情况下, LFE-ISSM依然能够有效辨识工

况, 展现出优越的性能优势.
  

表2     对比实验结果

方法 Acc/% F1

Supervised 86.68 0.866 6

Freematch 69.23 0.688 3

UDA 77.57 0.755 3

Mean-Teacher 79.96 0.800 7

Pseudo-Labeling 82.90 0.829 7

Fixmatch 83.33 0.833 4

Dash 83.78 0.836 9

LFE-ISSM 85.68 0.856 4
  

3.3    消融实验

为进一步研究 LFE-ISSM各组成部分的贡献 ,
本文通过逐步移除特征相似性对齐策略、基于阈值

的伪标签正则化策略以及 CBAM, 评估各部分的有
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效性. 消融实验结果如图 6所示. 图 6结果表明: 当
移除特征相似性对齐策略时, 模型的分类准确率为

83.37%, 较 LFE-ISSM的准确率 (85.68%)下降了

2.31%, 表明该策略通过挖掘无标签数据的数据结构

可显著提升模型的分类性能; 当移除基于阈值的伪

标签正则化策略时, 模型的分类准确率为 79.96%,
准确率在 83.37%的基础上下降了 3.41%, 表明该策

略通过提高伪标签的可靠性能够有效增强模型的分

类准确性; 当移除 CBAM时, 模型的分类准确率为

76.82%, 准确率进一步下降了 3.14%, 表明 CBAM通

过提取关键特征对于模型性能的提升具有重要作用.
实验结果清晰地验证了各部分在 LFE-ISSM中的重

要性及其对于模型性能的贡献.
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图6   消融实验结果
  

3.4    可 视 化
 

3.4.1    热力图可视化

为进一步分析局部特征增强模块的有效性, 本

pc(c = 1, 2, . . . , 6)

c

文采用梯度加权类激活映射 (gradient-weighted class
activation mapping,  Grad-CAM)方法深入分析浮选

泡沫图像中各区域对于工况分类的贡献, 以揭示影

响分类结果的关键区域. 本文从测试集中每个类别

随机抽取图像进行可视化, 并将 ResNet18模型和集

成 CBAM的 ResNet18模型生成的热力图可视化结

果进行比较, 如图 7所示. 其中: 第 1列和第 4列为

原始输入图像, 第 2列和第 5列为 ResNet18的可视

化结果, 第 3列和第 6列为集成 CBAM的 ResNet18
模型的可视化结果,  表示模型将

图像预测为第 类的 softmax分数.
通过 Grad-CAM的可视化分析, 能够清晰地展

示集成 CBAM的 ResNet18模型在处理不同类别泡

沫图像时所提取的关键视觉特征. 在第Ⅰ类泡沫图

像中: 气泡较大且顶部具有多个透明窗, 集成 CBAM
的 ResNet18模型显著聚焦于这一关键特征区域, 激
活区域明显且集中, 置信度高达 0.99; 而 ResNet18
模型虽然关注到了相似区域, 但是, 激活位置与最能

代表类别Ⅰ的特征区域未完全匹配, 且置信度较低

(0.48). 在第Ⅱ类泡沫图像中: 气泡尺寸较大, 但是顶

部透明窗较为稀疏, 集成 CBAM的模型准确聚焦于

这一特征区域 , 且置信度高达 0.96; 相对而言 ,
ResNet18也聚焦于关键特征区域, 但是置信度只达

到了 0.81. 对于第Ⅲ类泡沫图像: 气泡尺寸均匀且泡

沫稳定, 集成 CBAM的 ResNet18模型能够有效捕

捉泡沫稳定区域, 且其激活区域集中, 置信度为 0.78;
而 ResNet18未能准确区分特征, 置信度仅为 0.44.
第Ⅳ类泡沫图像中: 气泡较小, 且多呈现出椭圆形,

 

(a)   类别 I 输入
     图像

(b)   ResNet18 (c)   ResNet18 + CBAM (d)   类别 II 输入
     图像

(e)   ResNet18 (f)   ResNet18 + CBAM

p  = 0.48  p  = 0.251 2

p  = 0.25  p  = 0.013 4

p  = 0        p  = 05 6

p  = 0.99  p  = 01 2

p  = 0.01  p  = 03 4

p  = 0        p  = 05 6

p  = 0.14  p  = 0.811 2

p  = 0.03  p  = 0.013 4

p  = 0        p  = 05 6

p  = 0        p  = 0.961 2

p  = 0.03  p  = 03 4

p  = 0        p  = 05 6

(g)   类别 III 输入
     图像

(h)   ResNet18 (i)   ResNet18 + CBAM (j)   类别 IV 输入
       图像

(k)   ResNet18 (l)   ResNet18 + CBAM

p  = 0        p  = 0.061 2

p  = 0.44  p  = 0.323 4

p  = 0.17  p  = 0.015 6

p  = 0        p  = 01 2

p  = 0.78  p  = 0.173 4

p  = 0.04  p  = 0.015 6

p  = 0        p  = 0.231 2

p  = 0.12  p  = 0.373 4

p  = 0.28  p  = 05 6

p  = 0        p  = 0.091 2

p  = 0.02  p  = 0.853 4

p  = 0.04  p  = 05 6

(m)   类别 V 输入
      图像

(n)   ResNet18 (o)   ResNet18 + CBAM (p)   类别 VI 输入
        图像

(q)   ResNet18 (r)   ResNet18 + CBAM

p  = 0        p  = 0.011 2

p  = 0.06  p  = 0.063 4

p  = 0.38  p  = 0.505 6

p  = 0        p  = 01 2

p  = 0.01  p  = 0.013 4

p  = 0.89  p  = 0.095 6

p  = 0        p  = 01 2

p  = 0.01  p  = 0.013 4

p  = 0.37  p  = 0.615 6

p  = 0        p  = 01 2

p  = 0        p  = 0.023 4

p  = 0.12  p  = 0.865 6

图7    ResNet18 模型和集成 CBAM 的 ResNet18 模型生成的热力图可视化
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集成 CBAM的模型成功识别并精准聚焦于气泡变

形的关键区域; 而 ResNet18未能有效识别该区域.
第Ⅴ类泡沫图像中: 气泡变形明显且泡沫层出现裂

纹, 集成 CBAM的模型能够清晰地激活这些关键区

域; 而 ResNet18不仅未能正确识别裂纹特征, 还发

生了错误分类, 将其误判为第Ⅵ类. 最后, 在第Ⅵ类

泡沫图像中: 泡沫层较薄, 难以成型, 集成 CBAM的

ResNet18模型聚焦于泡沫层薄弱区域, 激活区域集

中且准确; 而 ResNet18尽管也关注到了该区域, 但
是其聚焦效果较为分散.

通过对 6个类别的泡沫图像的 Grad-CAM可视

化对比可知, 集成 CBAM的 ResNet18模型可聚焦

于与每个类别相关的关键特征区域, 能够显著抑制

无关特征的干扰. 与 ResNet18相比, 集成 CBAM的

ResNet18不仅在分类准确率上表现优异, 且可增强

模型对于不同类别间细微特征差异的敏感性. 

t3.4.2    -SNE 可视化

t t

t

为评估 LFE-ISSM对不同类别泡沫图像特征的

聚类效果 , 本研究采用 分布随机邻域嵌入 ( -
distributed  stochastic  neighbor  embedding,  -SNE)对
模型训练初期和模型训练收敛时在测试集上的表现

进行可视化分析, 结果如图 8所示. 测试集由模型训

练过程中未出现过的数据构成, 因此, 该可视化结果

在反映模型对不同特征的分辨能力的同时能够有效

t

t

体现模型的泛化能力. 图 8(a)为 LFE-ISSM模型训

练初期在测试集上的 -SNE可视化结果. 由图 8(a)
可见, 测试集中的不同类别数据点存在较大重叠, 整
体特征分布较为分散且无明显的类别分离, 表明泡

沫图像在特征空间中的类别区分度较低, 分类难度

较大. 图 8(b)为 LFE-ISSM模型训练收敛时在测试

集上的 -SNE可视化结果. 在优化后的特征空间中,
不同类别的数据点形成相对独立且清晰的簇结构,
类别间的重叠现象显著降低. 这一变化表明, LFE-
ISSM能够有效区分不同特征, 表现出良好的泛化能

力. 具体而言, 类别Ⅰ、类别Ⅱ和类别Ⅵ呈现出相对

独立的簇结构, 表明模型能够很好地识别并区分这

3个类别的泡沫图像特征. 相比之下, 由于类别Ⅲ泡

沫图像的视觉特征不够显著 , 以及类别Ⅳ与类别

Ⅴ图像的视觉特征高度相似, 导致模型对这 3个类

别的分辨性能略低于类别Ⅰ、类别Ⅱ与类别Ⅵ. 这一

结论与表 1结果相符. 

4    结　论

针对深度学习应用于浮选监测过程中面临对关

键特征区域感知不足和高质量有标签泡沫图像匮乏

的问题, 本文提出了一种基于局部特征增强的改进

半监督工况识别方法. 为准确提取泡沫图像关键特

征, 所提出方法构建了局部特征增强模块, 即级联

ResNet18和 CBAM, 使得模型能够聚焦于浮选泡沫

图像通道级别和空间级别的关键信息. 为克服有标

签数据稀缺的难题, 本文采用了改进的半监督算法

训练工况识别模型 . 一方面 ,  LFE-ISSM对 Mean-
Teacher模型中的一致性损失进行了改进, 通过引入

阈值约束优化伪标签质量, 从而稳定了半监督的训

练过程; 另一方面, LFE-ISSM还在 Mean-Teacher模
型中引入了特征相似性对齐策略, 通过挖掘无标签

泡沫图像数据的结构, 显著提高了模型对无标签数

据的利用效率. 实验结果表明, 所提出方法能够在标

注样本受限的情况下提取关键特征, 进而有效识别

工况. 然而, 从实验结果可以看出, 所提出方法在处

理视觉特征相似的样本时仍然存在辨识能力不足的

问题, 影响了模型在部分工况类别上的分类效果. 后
续研究将聚焦于提升特征的表达能力和区分度, 以
增强模型对复杂工况的识别准确性.
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