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基于多源异构信息的浮选过程运行状态评价
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摘   要： 针对浮选过程中图像信息和过程数据信息共存且不同运行状态特征差异度小的问题，以深度学

习技术为基础，提出了一种新的基于多源异构信息的浮选过程运行状态评价方法 . 首先，建立一种残差网络

（residual network，ResNet），旨在从不同等级的原始图像中提取更具区分度的深层特征 . 其次，提出一种堆叠稀

疏状态相关自编码器（stacked sparse performance‑relevant autoencoders，SSPAE）模型，将状态等级标签引入到

模型训练中,克服传统自编码器忽视状态相关特性的问题 . 再次，建立基于注意力机制（attention mechanism，

AM）的图像和数据特征融合模型，实现对多源异构信息的合理有效利用，并将融合后的特征输入 SoftMax 分

类器建立运行状态评价模型 . 最后，利用浮选过程数据进行仿真验证 . 结果表明，基于本文提出的 ResNet-
SSPAE-AM 模型的评价结果优于其他几种比较方法，说明所提方法在浮选过程运行状态评价中的优越性 .
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Operating Performance Assessment of Flotation Process 
Based on Multi-source Heterogeneous Information 
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Abstract： In view of the coexistence of image information and process data information in 
flotation process and small differences among features of different operation state， a novel 
operating performance assessment method based on multi‑source heterogeneous information and 
deep learning was proposed for flotation process.  Firstly， a residual network （ResNet） is 
established to extract deep features with more discrimination from original images of different 
performance grades.  Secondly， a stacked sparse performance‑relevant autoencoders （SSPAE） 
model is proposed， which introduces the state level label into the model training to overcome the 
problem that the traditional autoencoder ignores the state‑related characteristics.  Furthermore， an 
image and data feature fusion model based on attention mechanism （AM） is established， and 
then the fused features are used as the inputs of the SoftMax classifier to train the operating 
performance assessment model， realizing the reasonable and effective utilization of the 
multi‑source heterogeneous information.  Finally， the flotation process data is used for simulation 
verification.  The simulation results show that the proposed method is superior to other comparative 
methods， verifying its superiority in evaluating the operating performance of flotation processes.
Key words： operating performance assessment； multi‑source heterogeneous information； deep 
learning； attention mechanism； flotation process

浮选作为选别矿物的主要方法，已广泛应用

于冶金、煤炭、化工等行业 . 目标矿物的品位和回

收率是描述浮选目标矿物指标和选矿过程的重

要参数，目标矿物的品位是指目标矿物中主要有

用成分的含量，回收率可以使用原矿品位、目标

矿物品位和尾矿品位这 3 个指标进行计算 . 为了
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保证目标矿物的品位和回收率、降低生产成本、

提高综合经济效益，需要适时地对浮选过程进行

操作优化，确保过程在较好状态下高效运行 . 过

程运行状态评价是在过程运行正常的基础上，对

实际生产运行状态的优劣作进一步的区分，为后

续操作调整提供可靠依据，保证生产过程尽可能

在较好的状态下运行 . 然而，由于操作滞后及外

部环境干扰等原因，浮选过程运行状态时常偏离

最初设置的理想水平，影响综合经济收益 . 因此，

浮选过程运行状态评价具有重要的理论意义与

应用价值 .

浮选过程中，一方面利用工业相机实时采集

浮选桶内的泡沫图像，另一方面还会利用泡沫图

像分析仪同步搜集关于泡沫状态的过程数据信

息 . 泡沫图像中包含了反映泡沫状态的全部静

态特征，而泡沫的过程数据信息则提供了如泡

沫大小、饱和度等浅层特征以及单一图像无法

提供的动态特征，如泡沫稳定性和流速等 . 另外，

存在矿浆液位、浮选桶内的充气量等过程变量

影响目标矿物的回收率 . 因此，泡沫图像和过程

数据信息均是评价浮选过程运行状态优劣的重

要依据，它们之间相互补充，确保了泡沫信息的

完备性 .

随着数据采集技术的不断提升，学者们提出

了很多数据驱动的过程运行状态评价方法 . 针对

过程变量之间具有线性相关或近似线性相关的

生产过程，Liu 等［1］提出了基于全潜结构投影模型

的过程运行状态评价方法 . 针对非线性过程，Chu

等 ［2］提出全潜结构鲁棒核投影算法，消除了非线

性数据中离群值对评价结果的影响 . 针对非高斯

过程，Ye 等 ［3］采用高斯混合模型对多模态过程进

行表征，建立了一种同时考虑过程运行安全性和

最优性的在线评价方法 . Zou 等［4］提出了基于改

进动态因果关系图的过程运行状态评价方法 .

Yan 等 ［5］将案件推理法和贝叶斯网络相结合，实

现了针对浮选过程精确的操作调整方法 . Li 等 ［6］

利用强化学习的方法，在不了解单元过程动力学

和操作指标的情况下，成功获取粗浮选操作过程

的最优解 . 然而，现有评价方法仍然面临两方面

的挑战：一方面，传统评价方法由于只进行 1 次特

征提取，无法挖掘各个状态等级数据中深层的本

质特征，难以解决不同状态等级信息之间差异度

较小情况下的过程运行状态评价问题；另一方

面，传统评价方法不具备同时处理数据和图像

等多源异构信息的能力 . 在图像信息的深层特

征提取上，卷积神经网络［7］（convolutional neural 

networks，CNN）具有局部连接和权值共享的特

点，能够有效地表征图像信息中深层抽象的本质

特征 . 目前，CNN 在图像特征提取及识别［8］、工业

过程监测［9］、故障诊断［10-12］、软测量［13］等方面应用

广泛 . 残差网络（ResNet）［14-15］是 CNN 的一种典型

结构模型，其内部的残差模块使用了跳跃连接，

解决了因增加深度带来的梯度消失问题，使得网

络更容易训练，因此在诸多领域得到了广泛的应

用 . 针对数据信息的深层特征提取，常用方法包

括深度信念网络［16］、堆叠自编码器［17-19］、长短时

记忆网络［20］等 . 其中，堆叠自编码器因其强大的

非线性处理能力和揭示高维数据低维结构的特

点，被广泛应用于高维非线性数据的深层特征提

取中 .

为充分利用浮选泡沫图像和过程数据信息，

建立更具区分度的特征提取和表达方式，提高运

行状态评价的准确性，本文以深度学习技术为基

础，提出一种基于多源异构信息的浮选过程运行

状态评价方法 .首先，利用 ResNet提取泡沫图像的

深层特征，为从相似的泡沫图像中有效区分状态

等级奠定基础 . 其次，提出一种基于堆叠稀疏状态

相关自编码器（SSPAE）的数据深层特征提取方

法，在剔除变量之间冗余信息的同时，实现对高

维数据的有效压缩和降维，并且在状态等级标签

的监督下，提取出与过程运行状态密切相关的特

征，降低无关特征对评价模型的干扰 . 进一步地，

提出一种基于注意力机制（AM）的图像和数据特

征融合方法，即通过构建注意力网络，为不同状

态等级下的两类特征自适应地分配权重并进行

融合，再实现对多源异构信息的合理有效利用 .

最后，以融合后的特征作为输入，状态等级标签

作为输出，建立浮选过程运行状态评价模型，实

现浮选过程运行状态的在线评价 . 为便于描述，

将 本 文 所 提 出 的 评 价 模 型 简 称 为 ResNet-
SSPAE-AM 模型 .

本文的主要贡献包括：1）将状态等级标签引

入 稀 疏 自 编 码 器（sparse autoencoder，SAE）中 ，

提 出 稀 疏 状 态 相 关 自 编 码 器 （sparse 

performance‑relevant autoencoder，SPAE）网 络 模

型 ；2）将 多 个 SPAE 和 状 态 相 关 自 编 码 器

（performance‑relevant autoencoder，PAE）逐 层 堆

叠，构建具有深层特征提取能力的 SSPAE 模型，

为提取不同状态等级数据的深层特征奠定基础；

3）建立注意力机制模型自适应地融合图像和数
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据特征，提出基于 ResNet-SSPAE-AM 的浮选过

程运行状态评价方法 .

1　预备知识

1. 1　残差网络

ResNet 通常由多个残差模块堆叠构成 . 在神

经网络中，几个堆叠层可以拟合输入 x 得到目标

映射 y，而在残差模块中，堆叠层拟合得到残差

F(x)= y - x，并在直边连接的恒等映射下使得目

标映射变为 F(x)+ x. 虽然最终的目标映射都是 y，

但学习的难易程度不同，且残差模块中的恒等映

射保证了深层网络的训练误差不大于浅层网络

的训练误差 .

本文采用的残差模块为两层卷积堆叠残差

模块，每个卷积层之后添加批标准化层和激活

层 . 当 x 和 F(x)的维度相同时，x 通过恒等映射与

F(x) 进行叠加，如图 1a 所示，输出为 y = F(x)+ x；

当它们的维度不同时，通过 1 个线性投影 WP 统一

x 和 F(x) 的维度，如图 1b 所示，此时残差模块的

输出为 y = F(x)+WP x.

1. 2　堆叠稀疏自编码器

SAE 是利用稀疏编码的思想，在自编码器的

基础上引入了稀疏惩罚项而提出的一种改进模

型 . 由于 SAE 在稀疏约束条件下，部分神经元激

活受到抑制，从而学习相对稀疏简明的数据特

征 . SAE 的结构如图 2 所示，其中虚线箭头代表

在训练过程中权值因受到被抑制的神经元影响

而变得很小甚至为 0 的情况 .

SAE 的编码和解码过程分别如式（1）和式

（2）所示：
hS = f (WS x + bS ) , （1）

x̂ = g( W
⌢

S hS + b
⌢

S ). （2）

其中：xÎRJ 是 J 维输入数据；hS ÎRM 是 M 维的隐

含 层 特 征 ；x̂ÎRJ 是 x 的 重 构 ；WS ÎRM ´ J 和

bS ÎRM 分别是编码器的权重矩阵和偏差向量；

W
⌢

S ÎRJ ´M 和 b
⌢

S ÎRJ 分别为解码器的权重矩阵

和 偏 差 向 量 ；f 和 g 为 激 活 函 数 ，通 常 采 用 如

sigmoid 或 ReLU 等非线性函数 .

对于训练数据 X =[x1 x2 xN ]ÎRJ ´N，SAE

的损失函数表达式如下：

JSAE = JAE + JKL =
1

2N∑
n = 1

N

( xn - x̑n ) 2
+

β∑
j = 1

M é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úρ lg

ρ
ρ̑j

+ (1 - ρ)lg
1 - ρ
1 - ρ̑j

. （3）

其 中 ：JAE = ∑
n = 1

N

( )xn - x̑n

2
2N 表 示 输 入 数 据 与

其 重 构 值 的 均 方 误 差 ； JKL =

∑
j = 1

M

[ ]ρ lg(ρ ρ̑j )+ (1 - ρ)lg((1 - ρ) (1 - ρ̑j )) 是 KL 散度

惩罚项，用于约束隐含层神经元；xn 是训练数据

集 X 中第 n 个样本，n = 12N；ρ̑j =∑
n = 1

N

hSnj N 为

隐含层第 j 个神经元的平均激活值，hSnj 是 xn 的隐

含层特征 hSn 中的第 j 个元素；ρ是稀疏参数；β是

惩罚项的系数 . 利用反向传播（back propagation，

BP）算法优化网络参数，从而获得输入数据更有

意义的特征表达 .

堆 叠 稀 疏 自 编 码 器 （stacked sparse 

autoencoders，SSAE）是由多个 SAE 逐层堆叠而成

图1　残差模块

Fig. 1　Residual module
（a）—恒等映射模块；（b）—投影映射模块 .

图2　SAE模型结构

Fig. 2　SAE model structure
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的深度神经网络 . 在分别预训练完每个 SAE 后，

将 SAE 的编码器参数作为 SSAE 的初始参数，利

用 BP 算法对 SSAE 进行反向微调，优化整个网络

的所有参数 .

1. 3　注意力机制

注意力机制的核心思想是权重分配，即为不

同特征赋予不同的权重 . 在注意力的作用下，特征

提取模型可以突出关键信息，弱化无关信息，从而

作出更有效的决策 .注意力值可通过式（4）计算：

α =N (t I tD ). （4）

其中：t I ÎRJI 和 tD ÎRJD 分别表示 2 种不同的特征，

J I，JD 分别是 t I tD 的维度；N 表示神经网络；α =

[α1 α2 αJ͂ ]ÎR J͂，J͂ = J I + JD，αj 是第 j 维特征的注

意力值，j = 12J͂.

对注意力值作归一化处理，得到注意力权重：

w =
exp ( )α

∑
j = 1

J͂

exp ( )αj

= [w1 w2 w
J͂ ]. （5）

其中，wj 是第 j 维特征的注意力权重 .

2　基 于 ResNet-SSPAE-AM 的 浮 选
过程运行状态评价

为充分利用多源异构信息，精准评价浮选过

程 的 运 行 状 态 ，本 文 提 出 一 种 基 于 ResNet-
SSPAE-AM 的浮选过程运行状态评价方法 .首先，

建立一种残差网络，实现对泡沫图像特征的深度

挖掘 . 其次，提出 SSPAE 模型，确保从高维数据信

息中提取出与过程运行状态密切相关的深层特

征 . 进一步地，为综合利用图像和数据特征，提出

基于注意力机制的数据和图像特征融合模型，即

构建注意力网络，为不同状态等级下的两类特征

自适应地分配权重并融合，提高特征表达的准确

性和合理性 . 最后，以融合后的特征作为输入，状

态等级标签作为输出，建立浮选过程运行状态评

价模型，实现过程运行状态的在线评价 . 基于

ResNet-SSPAE-AM 的评价建模过程如图 3 所示 .

2. 1　基于ResNet的图像特征提取

本文所建立的基于 ResNet 的图像特征提取

模型由恒等映射模块和投影映射模块堆叠而成，

网络结构如图 4 所示，其中 N1 和 N2 表示模块个

数 . 每当图像特征维度减半时，通过投影映射

统 一 x 与 F(x) 之间的维度 . 然后，连接平均池化

层和全连接层对特征进行一维展开，并在最后一

层连接 SoftMax 分类器 .

假设共有 N 个图像训练样本，涵盖 C 个状态

等级，将从第 n 个样本中提取的图像特征记为

t I
nÎRJI，J I 为图像特征维度，n = 12N，并采用独

热编码形式将其实际状态等级标签标记为 yn =

[ y1
n y2

n yC
n ]

T
ÎRC. 将 ResNet 输出的状态等级标

签记为ŷRn= [ ŷ1
Rn ŷ2

Rn ŷC
Rn ]

T

ÎRC，可由式（6）计算：

ŷRn =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úŷ1
Rn

ŷ2
Rn


ŷC

Rn

=
1

∑
c = 1

C

exp(θ T
Rc t

I
n )

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úexp(θ T
R1 t I

n )

exp(θ T
R2 t I

n )


exp(θ T

RC t I
n )

 .（6）

其中：θR = {θR1 θR2 θRC}是 SoftMax 分类器的

参 数 ；ŷc
Rn = exp(θ T

Rc t
I
n ) ∑

c = 1

C

exp(θ T
Rc t

I
n ) 表 示 第 n 个

样本属于第 c 个状态等级的后验概率 .

图3　基于ResNet-SSPAE-AM的评价模型的结构

Fig. 3　Structure of ResNet-SSPAE-AM assessment model
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ResNet 的损失函数为

JResNet =-∑
n = 1

N

yn × lg ŷRn =-∑
n = 1

N ∑
c = 1

C

yc
n × lg ŷc

Rn. （7）

使用随机梯度下降来最小化损失函数 JResNet.

网络训练结束后，将图像特征构成的集合记为

T I = [ t I
1 t I

2 t I
N ]

T
ÎRN ´ JI.

2. 2　基于SSPAE的数据特征提取

对于第 n 个数据样本 xn，将 SPAE 网络输出的

状态等级标签记为 ŷSPn= [ ŷ1
SPn ŷ2

SPn ŷC
SPn ]

T

ÎRC. 

SPAE 的编码过程同式（1），解码过程如下：

ŷSPn=g( W
⌢

SP hSPn+ b
⌢

SP )=pθSP
(hSPn )n=12N.（8）

其中，激活函数 g(×)选用 SoftMax 函数 .

SPAE 的损失函数如下：

JSPAE = JPAE + JKL =-∑
n = 1

N

yn × lg ŷSPn + JKL. （9）

其中，JPAE =-∑
n = 1

N

yn × lg ŷSPn 是 PAE 网络输出的状态

等级标签与实际状态等级标签之间的交叉熵，若

仅用此项作为损失函数来优化网络参数，相当于

不对隐含层特征作稀疏约束 .

SSPAE 的训练过程包括预训练和微调两部

分 . 对于 1 个由 L1 个 SPAE 和 L2 个 PAE 堆叠而成

的 SSPAE 网络 ，L = L1 + L2，将第 l 个 SPAE 和第

l′ 个 PAE 的网络参数、隐含层特征和输出的状

态 等 级 标 签 分 别 记 为 {W (l)
SP b(l)

SP；W
⌢ (l)

SP  b
⌢ (l)

SP}，
{W (l′ )

P b(l′ )
P ；W

⌢ (l′ )

P  b
⌢ (l′ )

P }，h (l)

SPn，h (l′ )
Pn 和 ŷ (l)

SPn，ŷ (l′ )
Pn，其 中

l = 12L1，l′= 12L2，n = 12N. SSPAE

的预训练过程如图 5 所示 . 首先，利用原始数据样

本训练第 1 个 SPAE，其损失函数为

J (1)
SPAE =-∑

n = 1

N

yn × lg ŷ(1)
SPn + JKL. （10）

第 1 个 SPAE 预训练完成后，将隐含层特征

h (1)

SPn (n = 12N )作为第 2 个 SPAE 的输入 . 假设

按照上述方式已完成前 l - 1 个 SPAE 的预训练，

则第 l 个 SPAE 的输入 h (l - 1)

SPn、隐含层特征 h (l)

SPn 和输

出 ŷ (l)

SPn 之间的关系为

h (l)

SPn = f (W (l)

SP h (l - 1)

SPn + b (l)

SP )l = 12L1, （11）

ŷ (l)

SPn = g( W
⌢ (l)

SP h (l)

SPn + b
⌢ (l)

SP ) . （12）

其中，h (l)

SPn = xn.

第 l 个 SPAE 的损失函数为

图5　SSPAE的预训练过程

Fig. 5　The pretraining process of SSPAE

图4　基于ResNet的图像特征提取模型

Fig. 4　Image feature extraction model based
on ResNet
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J (l)
SPAE =-∑

n = 1

N

yn × lg ŷ(l)
SPn + JKL. （13）

类似地，第 l′个 PAE 的输入 h (l′- 1)

Pn、隐含层特征

h (l′ )
Pn 和输出 ŷ (l′ )

Pn 之间的关系如下：

h (l′ )
Pn = f (W (l′ )

P h (l′- 1)

Pn + b (l′ )
P ), （14）

ŷ (l′ )
Pn = g( W

⌢ (l′ )

P h (l′ )
Pn + b

⌢ (l′ )

P ). （15）

其中，h (0)

Pn = h (L1 )

SPn.

第 l′个 PAE 的损失函数为

J (l′ )
PAE =-∑

n = 1

N

yn × lg ŷ(l′ )
Pn. （16）

通过迭代执行 BP 算法，分别对每个 SPAE 和

PAE 进行反向微调，完成预训练 .

将 预 训 练 得 到 的 隐 含 层 特 征 h (1)

SPn h (2)

SPn 

h (L1 )

SPn h (1)

Pn h (2)

Pn h (L2 )

Pn 逐 层 堆 叠 ，以 编 码 器 参 数

{W (1)
SP b(1)

SP；；W (L1 )
SP b(L1 )

SP ；W (1)
P b(1)

P ；；W (L2 )
P b(L2 )

P }
作为 SSPAE 的初始参数，并在最后一个隐含层之

后添加 SoftMax 分类器，构建 SSPAE 网络 . 连接

最后一个隐含层和分类层的权重矩阵 W (L + 1) 和偏

差向量 b(L + 1) 在微调之前随机初始化，之后利用

BP 算法对整个 SSPAE 网络进行反向微调，以更

新网络的参数，从而建立浮选过程数据的深层特

征提取模型 .

SSPAE 网络训练完成后，将最后一个隐含

层所提取的特征 h (L2 )

P1 h
(L2 )

P2 h (L2 )

PN 作为数据特征

并 记 为 T D = [ t D
1 t D

2 t D
N ] T

，其 中 t D
n = h (L2 )

Pn ÎRJD，

n = 12N.

2. 3　基于特征融合的评价模型的建立

基于注意力机制的图像和数据特征融合是

在描述不同状态等级特征时，自适应地为不同种

类的特征赋予不同的权重，实现多源异构信息的

有效融合，进而提高评价模型的准确性和可靠性 .

首先，将图像特征和数据特征串行连接，即

tn =[( t I
n ) T

( t D
n ) T

]T n = 12N. （17）

通过建立 1 个两层的神经网络构建注意力模

型，tanh作为激活函数，则注意力值计算方式如下：

αn =V tanh(Utn ). （18）

其中，V 和 U 为待训练的权重 .

然后，利用式（5）计算各个特征的注意力权

重 wn，并将融合后的特征表示为

t͂n =wntn. （19）

其中，表示向量元素对应相乘 .

将 融 合 后 的 特 征 t͂n 作 为 前 馈 网 络（feed 

forward network，FFN）的输入，其中 FFN 输出特

征 t͂͂n 如式（20）所示：

t͂͂n = FFN(t͂n ) =  max(t͂nW͂1 + b͂1 0)W͂2 + b͂2. （20）

其中：W͂1，W͂2 为权重矩阵；b͂1，b͂2 为偏差向量 . 将 t͂͂n

作 为 SoftMax 分 类 器 的 输 入 ，得 到 ResNet-
SSPAE-AM 网络输出的状态等级标签，记为 ŷn =

[ ŷ1
n ŷ2

n ŷC
n ]

T
ÎRC. ResNet-SSPAE-AM 的 损 失

函数为

JSSPAE =-∑
n = 1

N

yn ⋅ lg ŷn. （21）

利用 BP 算法对 ResNet-SSPAE-AM 网络的

参数进行更新优化 . 当整体反向微调完成后，得

到了基于 ResNet-SSPAE-AM 的运行状态评价模

型，完成离线建模 .

2. 4　基于 ResNet-SSPAE-AM 的运行状态在

线评价

基于 ResNet-SSPAE-AM 的运行状态在线评

价步骤如下：

1） 将 图 像 和 数 据 输 入 ResNet-SSPAE-AM

评价模型，得到图像特征 t I
new 和数据特征 t D

new，进而

按照式（22）~（27），对 t I
new 和 t D

new 串行合并后分别

计算其注意力值 αnew、注意力权重 wnew、融合特征

t͂new、前馈层输出特征 t͂͂new 以及网络输出的状态等

级标签 ŷnew.

tnew =[(t I
new )T (t D

new )T ]T , （22）

αnew =V tanh(Utnew ) , （23）

wnew =
exp ( )αnew

∑
j = 1

J͂

exp ( )αnewj

 , （24）

t͂new =wnewtnew , （25）

t͂͂new = FFN(t͂new )  , （26）

ŷnew = [ ŷ1
new ŷ2

new ŷC
new ]

T
 . （27）

2） 当前所属状态等级为 ŷnew 中最大元素的

索引，即如果

c* = arg max{c | ŷc
new c = 12C } , （28）

则当前过程运行于状态等级 c*.

3　浮选过程中的仿真验证

3. 1　浮选过程工艺简介

浮选过程通常包括粗选、精选和扫选 3 个子

过程 . 原矿经过破碎机破碎、半自磨机研磨以及

旋流器溢流得到满足粒度要求的矿石颗粒后，被

依次连续地送入上述子过程，期间通过添加多种

药剂改变矿物和浮选介质的物理和化学性质以

实现矿物分离的目的 . 铜浮选过程流程图如图

6 所示，其中标号 1~9 为 9 台浮选机 .
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本文依托的浮选过程以粗选子过程为主导 .

在保证浮选过程正常的情况下，即回收率大于0.7，

根据精矿品位划分状态等级 . 其中“优”的精铜矿

品位区间为（25%，28%］，“良”的精铜矿品位区间

为（21%，25%］，“中”的精铜矿品位区间为（19%，

21%］，“差”的精铜矿品位区间为（14%，19%］.

首先，从历史生产数据库中，采集粗选过程

“优”“良”“中”“差”4 个状态等级下的共 27 218 张

泡沫图像作为模型训练和在线测试的原始图像

信息，每个等级样本数依次为 7 013，7 630，6 804，

5 771. 不同状态等级的原始泡沫图像信息如图 7

所示，该图与实际图像比例为 1∶25. 图 7a 显示的

泡沫流速偏高，小泡居多，对应铜精矿品位较低 .

图 7b 中，泡沫流速明显降低，泡沫尺寸逐渐增大，

铜精矿泡沫开始富集，对应铜精矿品位逐渐升高

的过程 . 图 7c 中，泡沫流速适中，大、中、小泡沫个

数分布比例适中，铜精矿泡沫持续富集到一个相

对稳定的状态，此时相应的铜精矿品位良好 . 图

7d 中，泡沫流速偏低，大泡明显增多，泡沫表面较

亮，金属光泽明显，此时相应的铜精矿品位较高 .

此外，同步收集关于泡沫状态的数据信息

（如泡沫流动速度、泡沫面积、泡沫颜色等）以及

反映浮选过程运行情况的其他数据信息（如浮选

桶液位、充气量等）共 29 个变量，如表 1 所示 . 由

于数据和图像的采用频率不一致，为了在时间上

使两类信息相对应，以图像采样周期为标准，对 2

张图像采样间隔内的多个数据样本取平均值，作

为与 1 个图像相对应的数据样本 . 对应后的样本

中，随机选择 60% 的样本构成模型训练集，20%

的样本用于模型校验，剩余 20% 的样本用于在线

测试 .

3. 2　离线建模

本节中，除了建立本文提出的基于 ResNet-
SSPAE-AM 的过程运行状态评价模型外，还建立

其他 3 种不同的评价模型进行仿真对比实验，旨

在从不同方面验证本文所提方法的有效性 .

1） 仅利用图像信息对浮选过程运行状态进

行评价 . 此时，建立 ResNet 网络提取图像特征，并

利用 SoftMax 分类器判断特征所属的状态等级，

实现基于图像的运行状态评价 . 为方便描述，将

其称为基于 ResNet 的评价模型 .

2） 仅利用数据信息对浮选过程运行状态进

行评价 . 此时，建立 SSPAE 网络提取数据特征，并

利用 SoftMax 分类器判断特征所属的状态等级，

实现基于数据的运行状态评价，将其称为基于

SSPAE 的评价模型 .

3） 同时利用泡沫图像和数据信息，在特征融

合时，不建立注意力网络，只对两类特征进行简

单 拼 接 ，如 式（17）所 示 . 将 该 模 型 称 为 基 于

ResNet-SSPAE 的评价模型 .

图7　不同状态等级的原始泡沫图像

Fig. 7　Original froth images of different performance grades
（a）—差； （b）—中； （c）—良； （d）—优 .

图6　铜浮选流程示意图

Fig. 6　The schematic diagram of the copper flotation process
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在建立基于 ResNet 的图像特征提取模型时，

通过实验对比分析，最终确定ResNet的结构（N1=3，

N2=2）如表 2 所示 . 以第一个卷积层为例，输入图

像的尺寸为 64 像素 ´ 64 像素，3个通道，卷积层采

用 32 个 3×3 的卷积核，滑动步长设为 2. 最小批次

数设置为 256，共训练 800 轮次 .前 500 轮次的训练

过程中将学习率设置为 10-4，后 300 轮次的学习率

设置为 10-5.最终模型的验证集精度可达到 96.5%.

在 建 立 基 于 SSPAE 的 数 据 特 征 提 取 模 型

时，需要考虑 SPAE 和 PAE 隐含层数对整个网络

性能的影响 . 图 8a 和 8b 分别展示了在训练集上

当 L2=8 和 L1=2 时，SSPAE 的准确率随着 SPAE 和

PAE 隐 含 层 数 增 加 的 变 化 情 况 . 最 终 确 定 的

SSPAE 模 型 的 结 构 为［29，300，300，29，26，23，

20，17，14，11，4］，其中 29 是输入层节点数，300 是

2 个 SPAE 的稀疏层的节点数，29，26，23，20，17，

14，11 分别是不同的 PAE 的隐含层的节点数，4 为

输出层节点数 . 设置学习率为 1×10-4，最小批次数

为 256，β = 1，ρ = 0.05，共训练 100 轮次 .

将 ResNet 提取的图像特征和 SSPAE 提取的

数据特征分别通过简单拼接和注意力机制进行

特征融合 ，建立基于 ResNet-SSPAE 和 ResNet-
SSPAE-AM 的 评 价 模 型 . ResNet-SSPAE 和

表2　残差网络结构
Table 2　Structure of ResNet 

名称

卷积层

恒等映射模块

恒等映射模块

恒等映射模块

投影映射模块

恒等映射模块

恒等映射模块

投影映射模块

恒等映射模块

恒等映射模块

平均池化层

全连接层

输出维度

32×32

32×32

32×32

32×32

16×16

16×16

16×16

8×8

8×8

8×8

128

11

参数

3×3，32，步长=2

3×3，32，步长=1

3×3，32，步长=1

3×3，32，步长=1

3×3，64，步长=1

3×3，64，步长=1

3×3，64，步长=1

3×3，128，步长=1

3×3，128，步长=1

3×3，128，步长=1

—

—

表1　浮选过程变量
Table 1　Variables of the flotation process 

序号
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

名称
粗选 X 轴速度
粗选 Y 轴速度
粗选大泡数
粗选中泡数
粗选小泡数

粗选大泡面积
粗选中泡面积
粗选小泡面积

粗选大泡稳定性
粗选中泡稳定性
粗选小泡稳定性
粗选泡沫稳定性

粗选图像色调
粗选图像饱和度

粗选图像亮度

单位
cm/s
cm/s
个
个
个

像素
像素
像素

%
%
%
%
°
%
%

序号
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

名称
浮选机检测点 1 液位
浮选机检测点 2 液位
浮选机检测点 3 液位
浮选机检测点 4 液位
浮选机检测点 5 液位

浮选机 1 充气量测量值
浮选机 2 充气量测量值
浮选机 3 充气量测量值
浮选机 4 充气量测量值
浮选机 5 充气量测量值
浮选机 6 充气量测量值
浮选机 7 充气量测量值
浮选机 8 充气量测量值
浮选机 9 充气量测量值

单位
cm
cm
cm
cm
cm

m3/min
m3/min
m3/min
m3/min
m3/min
m3/min
m3/min
m3/min
m3/min

图8　准确率随隐含层数的变化

Fig. 8　Change of accuracy rate with numbers of hidden layers
（a）—准确率随 SPAE 隐含层数的变化； （b）—准确率随 PAE 隐含层数的变化 .
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ResNet-SSPAE-AM 的训练过程中，学习率设为

1×10-4，训练轮次为 200，最小批次数为 256.

3. 3　离线建模在线评价

在线评价中，测试集共包含 5 447 个样本，

其中，第 1~1 061 个样本属于状态等级“差”，第

1 062~2 384 个样本属于状态等级“中”，第 2 385~ 

3 959个样本属于状态等级“良”，第 3 960~5 447个

样 本 属 于 状 态 等 级“ 优 ”. 图 9 为 基 于 ResNet，

SSPAE，ResNet-SSPAE 和 ResNet-SSPAE-AM 的

在 线 评 价 结 果 . 基 于 ResNet，SSPAE，ResNet-
SSPAE 的 评 价 方 法 的 准 确 率 分 别 为 97.41%，

96.62% 和 96.97%，而基于 ResNet-SSPAE-AM 的

评价方法的准确率最高，可达到 97.78%.

此外，表 3 中还比较了不同评价方法在线评

价结果的精准率、召回率和 F1 值 . 从表 3 可以看

出，基于 ResNet-SSPAE-AM 的评价方法在大部

分状态等级下都能够获得最高的精准率、召回率

和 F1 值；同时，精准率、召回率、F1 值的加权平均

值均高于其他 3 种方法 . 在线评价过程中，为了进

一步说明图像信息和数据信息在描述不同状态

等级中所起的作用，图 10 展示了基于 ResNet-
SSPAE-AM 的在线评价中图像和数据特征在不

同状态等级下的注意力权重 . 由图 10 可知，图像

和数据特征在不同状态等级中的作用确实不同，

单纯利用某一类特征或将两类特征简单拼接融

合，都无法精确地描述状态等级本质特征，这也进

一步说明了本文所提出的基于 ResNet-SSPAE-
AM 的评价方法优于其他几种比较方法的原因 .

图9　不同方法的在线评价结果

Fig. 9　Online assessment results based on different methods
（a）—基于ResNet的在线评价； （b）—基于SSPAE的在线评价； （c）—基于 ResNet-SSPAE 的在线评价；

（d）—基于 ResNet-SSPAE-AM 的在线评价 .

表3　不同评价方法的精准率、召回率和F1分值
Table 3　Precision，recall and F1-score of different assessment methods % 

指标

精准率

召回率

F1-

score

方法

ResNet

SSPAE

ResNet-SSPAE

ResNet-SSPAE-AM

ResNet

SSPAE

ResNet-SSPAE

ResNet-SSPAE-AM

ResNet

SSPAE

ResNet-SSPAE

ResNet-SSPAE-AM

状态等级

差

97. 93

92. 68

93. 55

96. 13

97. 93

97. 83

98. 49

98. 21

97. 93

95. 19

95. 96

97. 16

中

96. 56

96. 75

98. 88

99. 29

97. 73

94. 48

93. 65

95. 31

97. 14

95. 60

96. 19

97. 26

良

96. 41

97. 12

96. 68

95. 93

97. 14

96. 51

97. 71

98. 67

96. 77

96. 82

97. 19

97. 28

优

98. 90

98. 98

98. 32

99. 73

97. 04

97. 78

98. 05

98. 72

97. 96

98. 38

98. 18

99. 22

加权平均

97. 42

96. 67

97. 05

97. 82

97. 41

96. 62

96. 97

97. 78

97. 41

96. 63

96. 98

97. 78

注：粗体数字表示不同方法在该指标下的最大值 .
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4　结  论

本文针对浮选过程多源异构信息共存且不

同等级原始信息差异度小的情况，提出了一种基

于 ResNet-SSPAE-AM 的浮选过程运行状态评价

方法 . 该方法以深度学习技术为基础，分别建立

了基于 ResNet 和 SSPAE 的图像和数据特征提取

模型，并利用注意力机制为两类特征自主地分配

权重并融合，从而建立基于融合特征的运行状态

评价方法 . 浮选过程中的实验结果表明，相比于

仅利用单一种类信息的 ResNet 和 SSPAE 模型，以

及将两类特征简单拼接的 ResNet-SSPAE 模型，

本文提出的基于 ResNet-SSPAE-AM 的运行状态

评价方法具有更高的准确率和可靠度，说明通过

合理地利用多源异构信息，运行状态评价模型的

性能得到了有效的提升 .
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图10　图像和数据的注意力权重

Fig. 10　Attention weight of image and data
（a）—图像； （b）—数据 .
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