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摘 要:浮选泡沫边缘分割与识别是选煤厂核心工艺过程参数预测与优化的关键技术,对于煤泥浮选智能化建

设具有重要意义。目前,基于U型结构网络(U-Net)的分割算法存在高层语义特征与底层信息的语义鸿沟和简

单拼接带来的歧义等问题。本研究基于通道多尺度集成 U型网络(CMI-UNet)提出一种新的煤泥浮选泡沫分

割算法,该算法在U-Net网络基础上,增加了通道交叉融合Transformer模块、多分辨率融合模块和信息瓶颈模

块,从而有效弥合潜在的语义歧义,提升特征表达能力、增强算法对复杂多尺度信息的捕捉和表达能力。在自建

数据集上的实验结果表明,所提CMI-UNet算法对煤泥浮选泡沫具有更好的分割效果。
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Abstract:
 

Flotation
 

froth
 

edge
 

segmentation
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

the
 

prediction
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

core
 

process
 

parameters
 

in
 

coal
 

preparation
 

plants.
 

It
 

is
 

significant
 

to
 

the
 

intelligent
 

construction
 

of
 

the
 

coal
 

flotation.
 

So
 

far,
 

the
 

segmentation
 

algorithms
 

based
 

on
 

U-Net
 

still
 

have
 

the
 

following
 

problems:
 

the
 

semantic
 

gap
 

existing
 

between
 

the
 

high-level
 

semantic
 

features
 

and
 

underlying
 

information
 

features,
 

and
 

semantic
 

ambiguity
 

due
 

to
 

simple
 

splicing.
 

This
 

study
 

proposed
 

a
 

new
 

coal
 

flotation
 

froth
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

CMI-UNet.
 

By
 

incorporating
 

the
 

channel
 

cross
 

fusion
 

transformer
 

(CCFT)
 

module,
 

multi-resolution
 

fusion
 

(MRF)
 

module
 

and
 

information
 

bottleneck
 

(IB)
 

module
 

based
 

on
 

U-Net,
 

this
 

network
 

effectively
 

bridges
 

the
 

potential
 

semantic
 

ambiguities,
 

enhances
 

the
 

ability
 

of
 

feature
 

expression,
 

and
 

strengthens
 

its
 

capacity
 

to
 

capture
 

and
 

express
 

complex
 

multiscale
 

information.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

self-built
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

CMI-UNet
 

segmentation
 

algorithm
 

has
 

a
 

better
 

segmentation
 

effect
 

on
 

coal
 

flotation
 

froth.
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泡沫浮选是从矿物中分离出有价值矿物的重要工业工艺,能有效提高矿物资源利用效率。实践经验

表明,浮选泡沫表面信息反应了矿物分离过程的运行状态,因此准确分割泡沫边缘和识别泡沫表面信息具

有重要意义。但由于浮选过程的复杂性[1],仅依靠人工对泡沫进行肉眼观察是不够的,需要借助图像处理

等技术自动识别泡沫表面信息从而提高生产效率[2]。泡沫图像由大量边缘较弱的黏性气泡组成,且复杂

场景环境下气泡大小分布极不均匀,因此准确地分割出图像中的泡沫是一项具有挑战性的工作。
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浮选泡沫边缘分割方法,分为经典图像分割算法和基于深度学习的图像分割算法。经典图像分割算

法包括阈值分割和分水岭分割等。文献[3]提出基于斜率差分布的阈值算法对Gabor滤波后的细胞图像

进行分割。文献[4]将泡沫的标记区域、气泡光反射特征和子图像类别信息进行数据融合得到泡沫分割结

果。文献[5]首先提取图像特征作为泡沫前景标签,边界先验条件作为约束,然后融合泡沫前景标签和约

束得到泡沫最优分割线。文献[6]首先对浮选泡沫图像进行分类和阈值分割,然后将高亮标记作为局部最

小点,最后采用分水岭算法分割。但经典分割算法难以适应浮选泡沫形态多样、颜色变化复杂以及背景干

扰等复杂场景,在实际应用中存在局限性。
深度学习图像分割算法则展现出了较大优势,通过模型训练学习图像的特征,并进行像素级别的分

类[7]。在深度学习图像分割领域中,U型结构网络(U-Net)[8]凭借卓越的分割性能成为主流分割网络之

一。U-Net由获取高层语义信息的收缩路径和融合浅层位置信息的扩张路径组成。文献[9]基于 U-Net
设计了一种气泡分割方法,并通过合成图像和实验图像验证了模型的有效性;文献[10]在U-Net中融入

了卷积神经网络,实现两相流图像的气泡分割。为解决分割任务中遇到的语义歧义问题,注意力机制被引

入到U-Net中。文献[11]提出ResUNet++,通过整合注意力机制、残差块提高分割精度;文献[12]通过

在U-Net中加入注意力机制,有效提升了细胞分割的精度;文献[13]从空间注意力和通道注意力的角度

改进U-Net,减少了像素之间的语义歧义;文献[14]对自注意力门控单元进行改进,提升了网络对泡沫边

缘的精准分割能力;文献[15]在U-Net的基础上引入注意力模块,加强了模型对气泡前景区域的关注,同
时降低了无气泡矿浆背景区域的权重。Transformer的引入进一步推动了分割任务的发展。文献[16]基
于Transformer特征融合模块,通过融合多尺度特征和捕捉通道间依赖,有效解决了 U-Net中跳跃连接

的局限性;文献[17]将Transformer、自注意力机制、多尺度模块与分层上下文提取模块集成于 U-Net的

跳跃连接中;文献[18]提出融合自注意力与交叉注意力机制的关系Transformer模块以提升语义捕获能

力;文献[19]结合Transformer和压缩-激励注意力机制(squeeze-and-excitation
 

attention,SE-Attention)
模块优化了U-Net分割性能;文献[20]在融合Transformer提取远程和局部特征的同时,通过自注意力

机制减少特征差异。在多尺度特征融合方面,文献[21]提出的神经网络中的多分辨率卷积块,为分层特征

学习和上下文理解提供了支持。此外,信息瓶颈也被应用于分割网络,文献[22]将信息瓶颈理论应用于语

义分割颈,可以过滤掉不相关信息,提升与前景相关的特征范式。
尽管上述工作使得图像分割效果得到显著提升,但U-Net在如何有效捕获煤泥浮选泡沫图像的非局

部语义信息,以及如何弥合编码器和解码器间语义歧义方面仍存在不足。另外,煤泥浮选泡沫具有黏连性

大、尺度不一、图片前景与背景对比度低等特点。对此,针对U-Net用于煤泥浮选泡沫分割时无法准确分

割泡沫边界和信息丢失等问题,提出基于通道多尺度集成 U型网络(channel
 

multi-scale
 

integration
 

U-
Net,CMI-UNet)的煤泥浮选泡沫分割算法,主要贡献如下。

1)
 

CMI-UNet通过通道交叉融合Transformer(channel
 

cross
 

fusion
 

transformer,CCFT)模块和多分

辨率融合(multi
 

resolution
 

fusion,MRF)模块,有效融合不同尺度下的特征信息,减小不同层次特征之间

的语义歧义;通过信息瓶颈(information
 

bottleneck,IB)模块,在压缩和再扩展特征图通道数时,保证特征

信息的完整性和有效性,增强多尺度信息捕捉和表达能力。

2)
 

构建煤泥浮选泡沫图像数据集,与U-Net、ResUNet++、UCTransNet进行对比实验,结果表明,

CMI-UNet具有更好的煤泥浮选泡沫分割效果;同时对比分割的泡沫面积表明,CMI-UNet分割泡沫面积

更接近实际面积。最后,进行消融实验验证了所提算法的有效性。

1 基于CMI-UNet的分割算法

CMI-UNet以U-Net为基础,结构如图1所示,包括编码器(encoder)模块(图1蓝色块)和解码器

(decoder)模块(图1浅粉色块)。编码器通过卷积层提取图像特征,并使用最大池化层缩小图像尺寸,逐
步获取高层语义信息。解码器将高级特征还原为高分辨率图像,融合了浅层位置信息和深层语义信息,最
终生成具有像素级语义信息的图像。针对解码器和编码器之间的语义歧义,为有效融合多尺度通道的功

能与消除语义歧义,提出通道交叉融合Transformer模块,该模块从通道维度出发,融合具有交叉注意力

·811·
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的多尺度上下文信息,可以有效整合多尺度通道特征,解决潜在的尺度语义歧义问题。同时,为进一步缓

解编码器和解码器之间的语义歧义,在跳跃连接中添加多分辨率融合模块。此外,为有效地压缩和再扩展

特征图的通道数,提出信息瓶颈模块,增强模型对多尺度信息的捕捉和表达能力。在CMI-UNet中,下采

样将输入特征图的分辨率减半的同时提取更高层次的特征;信息瓶颈模块进一步提炼特征,增强关键信息

的表示能力,同时减少冗余或无关特征的干扰;上采样将低分辨率特征图还原至高分辨率特征图的同时,
还将高分辨率特征图与跳跃连接输出的特征图进行融合。整个过程实现了从特征提取到信息恢复的端到

端图像语义分割。
图1中黄色箭头表示由多分辨率融合模块和上采样得到特征块进行卷积和ReLU函数激活,其中

ReLU函数表示为:

f(t)=max(0,t)。 (1)
式中,t为神经元输入。

图1 CMI-UNet深度学习网络结构图

Fig.
 

1 Structure
 

of
 

CMI-UNet
 

deep
 

learning
 

network

1.1 通道交叉融合Transformer模块

图2 通道交叉融合Transformer模块结构图

Fig.
 

2 Structure
 

of
 

channel
 

cross
 

fusion
 

Transformer
 

module
 

  为解决浅层编码器和解码器之间存

在的语义歧义、促进多尺度编码器的特

征融合,提出通道交叉融合Transform-
er模块,该模块可以输出具有融合多尺

度语义信息的特征图。通道交叉融合

Transformer模块包括多尺度特征嵌

入、多头通道交叉注意和多层感知机

(multilayer
 

perceptron,MLP)三 个 部

分。通道交叉融合Transformer模块结

构如图2所示。图2中圆圈加号表示特

征的元素级加法操作,LN表示层归一化

(layer
 

normalization,
 

LN),计算式为:

L(x)=
x-μ
σ2+ε

。 (2)

·911·
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式中:x 为特征图中的特征;μ 和σ2 分别表示特征图的均值和方差;ε是小的正常数,用于避免分母取0而

导致运算错误。

1.1.1 多尺度特征嵌入

为统一位置编码与补丁通道数的维度,首先将4个不同分辨率下的特征图Ti(i=1,2,3,4)划分为固

定大小的补丁;然后在每个补丁中嵌入位置编码,生成带位置信息的标记补丁,标记补丁映射到编码器特

征的四个尺度的相同区域时原始通道维度保持不变;最后将标记的Ti 进行拼接得到T∑。该流程可以整

合多分辨率特征图的信息,为后续的多头通道交叉注意提供规范化输入。

图3 多头通道交叉注意结构图

Fig.
 

3 Structure
 

of
 

multi-head
 

cross
 

attention

1.1.2 多头通道交叉注意

多头通道交叉注意通过并行

的多个注意力头来处理输入特

征,从不同的表示空间中提取信

息。多头通道交叉注意结构如图

3所示。
图3中,Qj(j=1,2,3,4)表

示从不同分辨率特征图提取的多

尺度特征信息,l为序列长度,Ci

(i=1,2,3,4)表示不同通道下的

特征维度,其中 C1=128,C2=
256,C3=512,C4=1

 

024,C∑ 表

示不同通道下特征组合后的总维度。多头通道交叉注意输入包括4个标记Ti 和一个T∑:

Qj=TiWQj
 ,K=T∑WK

 ,V=T∑WV。 (3)
式中:K 和V 为从输入特征图中提取的特征信息,其中K 表示每个位置的特征,V 表示每个位置的内容,

WQj
、WK、WV 分别表示查询、键和值的输入权重。
计算查询向量与键向量的点积,并利用Softmax函数将点积结果转换为概率分布,得到注意力权重

矩阵We:

We=Softmax(
QjKT

dk

)。 (4)

式中:dk 为键向量维度,用于防止点积结果过大。Softmax函数为:

Softmax(zj)=
e

zj

∑
j
e

zj
。 (5)

式中:Softmax(zj)表示第j类的Softmax输出,即第j类的概率,zj 表示输入的第j个元素。
对注意力权重矩阵We 进行加权求和,得到加权特征矩阵Wr:

Wr=WeVT=τξ
QT

jK
C∑  􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 VT=τξ

WT
Qj
TT

iT∑WK

C∑  􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 WT

VΤT
∑。 (6)

式中:r表示通道的索引,τ(
 

)和ξ(
 

)分别表示Softmax函数和实例归一化。
实例归一化计算式为:

x
︿
m,n,p=

xm,n,p-μm,n

σ2m,n+ε
。 (7)

式中:x
︿
m,n,p 为归一化后的特征,xm,n,p 为输入特征图的值,下标m 表示第m 个样本,n 表示第n 个通道,

p 表示第p 个样本的位置,μm,n、σ2m,n 分别表示第m 个样本第n 个通道的均值和方差。
多头通道交叉注意后的输出为:

M ∑=
W1

r+W2
r+…+WN

r

N
。 (8)

·021·
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式中,N 为头的数量。
将Qj 和MΣ 输入到 MLP后获得最终输出:

Om=M ∑+ζ(Qj+M ∑)。 (9)
式中,ζ(

 

)表示 MLP。

图4 多分辨率融合模块结构图

Fig.
 

4 Structure
 

of
 

multi-resolution
 

fusion
 

module

1.2 多分辨率融合模块

如图4所示,多分辨率融

合模块通过提取不同分辨率

特征图的全局和局部信息,有
效整合语义与细节特征,增强

特征表示能力。首先,低分辨

率和高分辨率特征图分别通

过全局平均池化提取通道全

局信息,经过多层感知机生成

通道权重信息。然后,低分辨

率特征图的通道信息通过适

应性加权调整后,经过上采样

操作与高分辨率特征图对齐,
并在空间和通道维度上逐元

素相加完成初步融合,融合后

通过卷积进一步提取特征图。融合过程从底层开始,逐层向上传递,逐步与中间层和高层特征图进行融合。最

后,所有分辨率的特征图在相同分辨率下逐元素相加,输出多尺度信息的融合特征图。
1.3 信息瓶颈模块

信息瓶颈模块用于特征的提取和重构,即对通道数进行压缩后再进行扩展。
假设深度神经网络输入是X,输出是Y,中间层为随机编码Z,其中Z 是网络的瓶颈层(或称为中间

表示层),是输入数据X 的压缩表示,可以保留X 和Y 最相关的特征信息。其网络结构为:

X→Z→Y。 (10)
信息瓶颈目标是找到一个Z,尽量减少X 与Y 不相关的信息,保留X 和Y 最相关的那部分信息。

max
 

I(Z;
 

Y) st.
 

min
 

I(X;Z)。 (11)
式中:I(X;

 

Z)是输入X 和中间Z 的互信息,反映了X 和Z 的信息量;I(Z;
 

Y)是输出Y 和中间Z 的互

信息,反映了Y 和Z 的信息量。互信息定义为:

I(X;Z)=Ep(x,z)ln
p(x,

 

z)
p(x)p(z)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 =Ep(x,z)ln
p(z|x)
p(z)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (12)

I(Z;Y)=Ep(z,y)ln
p(z,

 

y)
p(z)p(y)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 =Ep(z,y)ln
p(y|z)
p(y)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 。 (13)

式中:p(x,
 

z)为变量X 和Z 的联合概率分布,p(z|x)为Z 基于X 的条件概率分布,p(x)和p(z)分别

为X 和Z 的边缘概率分布,p(z,
 

y)为变量Z 和Y 的联合概率分布,p(y|z)为Y 基于Z 的条件概率分

布,p(y)为Y 的边缘概率分布;Ep(x,z)为p(x,z)的期望,Ep(z,y)为p(z,y)的期望,[
 

]内是p(x,z)和

p(z,y)的具体说明。
引入拉格朗日乘子β,将上述优化问题转化为拉格朗日优化问题,即信息瓶颈的目标为优化目标函数L:

L=I(Z;Y)-βI(X;Z)。 (14)
通过Jensen不等式构造互信息的下界和上界,Jensen不等式表示为:

f(∑
n

i=1
λixi)≤∑

n

i=1
λif(xi)。 (15)

式中:λi>0,i=1,2,…,n,且∑
n

i=1
λi=1;xi 是随机变量的取值或样本点。
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对于互信息I(Z;Y),引入变分分布q(y|z)近似真实的p(y|z),通过Jensen不等式得到互信息

I(Z;Y)的下界:

I(Z;Y)≥Ep(z)Eq(y|z)ln
q(y|z)
p(y)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  。 (16)

式中:Ep(z)表示p(z)分布期望,Eq(y|z)表示在条件分布q(y|z)下对y 的期望。
对于互信息I(X;Z),引入变分分布q(z|x)近似真实的p(z|x),r(z)作为边缘分布p(z)的近似,

通过Jensen不等式得到互信息I(X;Z)上界:

I(X;Z)≤Ep(x)Eq(z|x)ln
q(z|x)
r(z)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  。 (17)

式中:Ep(x)表示p(x)分布期望,Eq(z|x)表示在条件分布q(z|x)下对z的期望。
结合以上推导得到目标函数L:

L=Ep(z)Eq(y|z)ln
q(y|z)
p(y)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  -βEp(x)Eq(z|x)ln
q(z|x)
r(z)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  。 (18)

通过以上步骤得到目标函数L,使其在捕捉对Y 有用信息的同时,尽量减少与X 的不相关信息。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

在煤泥浮选实验过程中,通过摄像设备拍摄浮选过程的视频,并从视频中定时截取原始尺寸为1
 

024×
1

 

024像素的图像,构建了包含239张图片的数据集,并按训练集80%、验证集8%、测试集12%的比例划

分为不同的子集。
为了确保所提算法能够准确识别和分割泡沫区域,对图像中的每个像素进行了相应的物体类别标注。

在本实验中,标注的区域即为泡沫边缘。使用在线Javascript图像标注工具LabelMe,对239张图像进行

手动标注和分割。具体过程为,将图像中的泡沫边缘标注“Froth
 

edge”标签,以实现对泡沫边缘的准确描

述。每张图像中的泡沫边缘都经过细致的手工分割,提供了高质量的标注数据。泡沫图像及标签图像如

图5所示。

图5 采集的泡沫图像及经手工分割后的标签图像

Fig.
 

5 Acquired
 

froth
 

image
 

and
 

labeled
 

image
 

after
 

manual
 

segmentation

2.2 测试平台与参数设置

实验所用GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti,GPU加速计算库为Pytorch
 

1.11.1+cu113。
通过Dice系数(dice

 

similarity
 

coefficient)和交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)评价指标对分割效

果进行衡量,用变量Dice、IoU 表示,计算式分别为:
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Dice=
2×TP

(TP+FN)+(TP+FP)
, (19)

IoU=
TP

TP+FN+FP
。 (20)

式中:TP 为真阳性,表示预测为正样本且标签为正样本的像素数量;FP 为假阳性,表示预测为正样本但标

签为负样本的像素数量;FN 为假阳性,表示预测为负样本但标签为正样本的像素数量。Dice、IoU 取值范

围均为0~1,其中0表示完全不重叠,1表示完全重叠,评价指标越接近1,分割效果越好。

2.3 训练与测试

使用CMI-UNet对数据集进行训练和验证,训练时从输入图像中逐层提取多尺度语义和细节特征,
同时通过对验证集的分割性能进行评估,及时调整训练策略以确保模型的鲁棒性和泛化能力,训练完成

后,将模型应用于测试集,得到二值化分割图像。为更清楚地显示泡沫的原始状态,使用卷积操作来遍历

二值化图像,记录二值化图像中0和1的位置,并在原图上用红色轮廓标注出这些分割结果。煤泥浮选泡

沫的原图、二值化图像和分割结果如图6所示。

图6 分割实验结果

Fig.
 

6 Results
 

of
 

the
 

segmentation
 

experiment

表1 分割结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results %

模型 U-Net ResUNet++ UCTransNet CMI-UNet

Dice
 

91.56 92.10 93.67 94.81

IoU
 

84.58 85.44 88.17 90.17

2.4 分割效果对比

2.4.1 对比实验

为了验证CMI-UNet对煤泥图像分割的

有 效 性,选 取 U-Net[8]、ResUNet+ +[11]和

UCTransNet[16]进行对比,结果如表1所示。
可以看出,CMI-UNet的 Dice为94.81%,较

UCTransNet、ResUNet++和 U-Net分 别 提 高 了1.14%、2.71%和 3.25%,CMI-UNet的IoU 为

90.17%,较UCTransNet、ResUNet++和U-Net分别提高了2.00%、4.73%和5.59%。
图7给出了基于U-Net、ResUNet++、UCTransNet和CMI-UNet的煤泥浮选泡沫分割效果对比。

由图7可看出,基于U-Net分割算法得到的浮选泡沫分割图像存在边缘不清和欠分割等问题,且大多数

泡沫边缘未清楚识别;
 

ResUNet++得到的分割结果更加清晰,但仍存在欠分割问题;相比于 U-Net和

ResUNet++,UCTransNet和CMI-UNet分割结果较好,可以分割出图像中大多数泡沫边缘。
为对比CMI-UNet和UCTransNet的性能,引入泡沫面积,将CMI-UNet和 UCTransNet分割泡沫

面积与标签图像Labels泡沫面积进行对比,结果如图8所示,其中横坐标表示测试集图像索引,纵坐标表

示泡沫面积,单位是像素px。
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图7 不同算法分割泡沫图像效果实验对比

Fig.7 Experimental
 

comparison
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

segmenting
 

froth
 

images

图8 面积对比

Fig.
 

8 Area
 

comparison

  图8(a)展示了图7(a3)、图7(a4)泡沫面积对比效果,图8(b)展示了图7
 

(b3)、图7(b4)泡沫面积对比

效果,图8(c)展示了图7
 

(c3)、图7(c4)泡沫面积对比效果。从图7可知,CMI-UNet和UCTransNet对浮

选泡沫边缘的分割都取得较好效果,但由图8可知,CMI-UNet得到的泡沫面积(蓝色曲线)相比于 UC-
TransNet得到的泡沫面积(绿色曲线)更接近标签图像的泡沫面积(橙色曲线)。

由图7和图8可知,CMI-UNet和UCTransNet对较小泡沫的分割效果都较好,且得到的泡沫面积比

较接近;但对于较大泡沫,CMI-UNet得到的泡沫面积更接近于真实面积。以图8(a)中图像1为例,标签

图像中最大泡沫面积为265
 

163
 

px,CMI-UNet计算最大泡沫面积为224
 

036
 

px,UCTransNet计算最大

泡沫面积为397
 

580
 

px。以标签图像面积为基准,CMI-UNet泡沫面积误差为15.5%,UCTransNet泡沫

面积误差为49.9%。

2.4.2 消融实验

为研究各个模块对算法分割效果的影响,设计消融实验,结果如表2所示。结果显示,在U-Net中加

入CCFT后,Dice和IoU分别为94.16%和89.03%,相比U-Net分割效果分别提升了2.60%和4.45%,
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相比CMI-UNet分割效果降低0.65%和1.14%;baseline基础上加入CCFT和 MRF模块,Dice和IoU
分别94.33%和89.33%,相比U-Net分割效果分别提升了2.77%和4.75%,相比CMI-UNet分割效果

降低0.48%和0.84%;baseline基础上加入CCFT和IB模块,Dice和IoU分别为94.71%和89.01%,相
比于U-Net分割效果分别提升了3.15%和4.43%,相比CMI-UNet分割效果还差0.10%和1.16%。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments %

模块 Dice IoU

U-Net(baseline) 91.56 84.58

baseline+CCFT 94.16 89.03

baseline+CCFT+MRF 94.33 89.33

baseline+CCFT+IB 94.71 89.01

CMI-UNet 94.81 90.17

由表2结果可知,CMI-UNet中的CCFT模块凭借

其全局建模能力,显著提升了分割性能,有效捕捉了图像

中的复杂上下文信息,弥合了潜在的语义歧义;MRF模

块进一步融合了不同分辨率下的图像特征,对高层语义

信息、底层细节信息和全局结构处理至关重要;IB模块

通过压缩和选择性地传递重要信息来减少网络中的冗

余,从而提高了模型对于煤泥浮选泡沫图像复杂多尺度

信息的捕捉与表达能力。

3 结论

针对煤泥浮选泡沫边缘分割中高层抽象语义与底层细节信息融合不足的问题,提出一种CMI-UNet
的煤泥浮选泡沫分割算法,通过引入通道交叉融合Transformer模块和多分辨率融合模块提取并融合多

尺度上下文信息,减少尺度语义歧义,引入信息瓶颈模块来提高特征表达能力。在自建的煤泥浮选泡沫图

像数据集上,相较于UCTransNet、ResUNet++和U-Net,CMI-UNet的Dice分别提高了1.14%、2.71%
和3.25%,IoU分别提高了2.00%、4.73%和5.59%,并且CMI-UNet得到的泡沫面积值更接近实际面

积。对CMI-UNet进行消融实验,验证了CMI-UNet算法的有效性。
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