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摘要:入矿品位是金锑浮选加药量控制的重要依据. 针对入矿品位在线检测困难的问题,提出一种基于泡沫图像
特征的入矿品位估计方法. 该估计方法首先针对样本数据中存在的不确定性,提出一种基于核主元分析(KPCA)和
模糊C均值聚类–概率支持向量回归(FCM--PSVR)的建模方法,然后利用泡沫图像特征与加药量等数据建立起金锑
入矿品位和精矿品位的估计模型,最后采用基于专家规则的方法对入矿品位估计结果的可信度进行评价. 该方法
在金锑浮选工艺中进行了工业验证,为指导金锑浮选加药量的控制起到了重要作用.
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Mineral concentration estimation of feed ore in gold and
stibium flotation based on froth image features
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Abstract: The regulation of reagents heavily depends on the mineral concentration of feed ore in flotation. Since it is
difficult to measure the concentration of feed ore online, an estimator based on froth image features is developed in this
paper. At first, considering the uncertainty existing in the sample data, we develop a soft-sensor method based on kernel
principal component analysis (KPCA) and fuzzy C-means clustering-probabilistic support vector regress (FCM--PSVR).
Then, estimators for the gold and stibium concentration of feed ore and concentrate are built. Finally, the output of the
estimators of feed ore is evaluated based on expert rules. The estimator has been validated in the gold and stibium froth
flotation, and it plays an important role in guiding the reagent addition in gold and stibium flotation.
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1 引引引言言言(Introduction)
在金锑浮选过程中,工况变化的主要因素为入矿

条件.其中金和锑的入矿品位变化范围分别为1.2∼
3.2 g/t和1%∼2%. 入矿品位难以在线测量,人工往往
因不能及时发现入矿品位变化而造成加药量调控大

滞后,出现生产指标不达标,甚至浮选流程长时间不
稳定等异常情况. 因此,在线估计入矿品位对浮选加
药量的自动控制具有重要的意义.

随着浮选生产自动化技术的发展,泡沫图像越来
越受到学者们的关注和重视[1]. He等[2]实现了基于泡

沫图像特征的硫浮选监测. Supomo等[3]提出一种基

于泡沫速度特征的矿浆液位控制方法. Liu等[4]提出

一种基于泡沫图像特征的串级控制器. 由此可见,挖

掘泡沫图像所能提供的丰富信息具有重要意义.浮选
泡沫状态是入矿品位与加药量共同作用的结果,因此,
可利用泡沫状态与加药量等实时数据反推入矿品位.
由于入矿品位与精矿品位的变化趋势相同,因此还可
利用泡沫状态估计精矿品位,再比对入矿品位的估计
结果来评价估计结果的可信度.综上所述,本文针对
入矿品位在线检测困难的问题,提出一种基于泡沫图
像特征的入矿品位在线估计方法. 实践表明,该方法
能有效估计入矿品位,并为金锑浮选加药量控制提供
更为精确的决策依据.

2 金金金锑锑锑浮浮浮选选选工工工艺艺艺及及及数数数据据据不不不确确确定定定性性性(Gold and
stibium flotation and uncertainty of data)
金锑浮选的工艺流程如图1所示. 含金矿物粒子通
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过金粗选及金精选 I, II等子过程被优先浮选,含锑矿
物粒子通过锑粗选及锑精选 I, II等子过程被后浮选,
锑扫选 I, II用来提高两种矿物回收率.在金粗选、锑
粗选中加入黄药、二号油等多种药剂.同时采用文
献[5–6]中的方法处理图1中监控点的泡沫图像,得到
相应的泡沫图像特征,包括: 速度、稳定度等动态图像
特征和灰度均值、泡沫尺寸大小及尺寸方差、负载率

等静态图像特征. 由于存在自相关性等冗余信息,采
用文献[7]中的约简方法得到关键图像特征集. 由于浮
选过程中强烈的搅拌及鼓风作用使得矿物粒子与泡

沫分布非均匀,从而造成样本数据存在不确定性,数
据的不确定性严重影响入矿品位在线估计的精准性.

图 1 金锑浮选工艺流程

Fig. 1 Process flow of gold and stibium flotation

对于多变量的复杂系统,采用多T--S模糊推理系统
进行建模是一种行之有效的方法. 如文献[8]中采用多
T--S模糊推理方法建立聚氯乙烯聚合转化率的预测模
型,然而该方法未考虑到数据不确定性的影响.而针
对数据的不确定性,近年来云推理方法[9]、二型模糊

逻辑推理系统[10]和概率支持向量机(probabilistic
support vector machine, PSVM)[11]等方法相继被提出.
文献[9]提出一种基于云神经网络模型的建模方法,文
献[12]中提出一种基于二型模糊神经网络的建模方
法. 但这些方法也存在神经网络模型固有的缺点,如
收敛速度慢. 文献[11]中提出一种PSVM方法,该方法
核心思想是通过随机抽样建立分布支持向量机(su-
pport vector machine, SVM)系统,然后估计SVM参数
的分布密度函数,最后通过优化SVM的参数期望获取
最终决策函数. 虽然PSVM算法是针对分类器中的数
据不确定性而提出的,但是该方法的思想也可用于解
决回归模型中的不确定性. 综上所述,本文首先提出
一种基于核主元分析(kernel principal component ana-
lysis, KPCA)[13]与FCM--PSVR(probabilistic support
vector regress)的多T--S模糊推理的建模方法.

3 基基基于于于KPCA与与与FCM--PSVR的的的多多多T--S建建建模模模
方方方法法法(Multiple T--S modeling method based
on KPCA and FCM--PSVR)
因为变量间存在自相关性[7],所以首先采用KPCA

方法进行特征转换,设样本集X = [x1, x2, · · · , xM ]′,
其中: xi为第i个样本数据, M为样本总数,设输入数
据通过非线性函数φ(·)映射到特征空间F ,且F中的

数据满足中心化条件,即
M∑
i=1

φ(xi) = 0, (1)

则F中的协方差矩阵为

C =
1
M

M∑
i=1

φ(xi)φT(xi). (2)

现求式(2)中的特征值与特征向量,即有

CV = λV, (3)

其中: λ > 0为特征值, V为特征向量. 在式(3)两边左
乘φ(xj),则有

φ(xj)CV = λφ(xj)V, j = 1, 2, · · · ,M, (4)

特征向量V可由F中的样本张成,即

V =
M∑

v=1

αvφ(xv), (5)

引入核函数

Kij = K(xi, xj) =< φ(xi), φ(xj) >, (6)

将式(2)和式(5)代入式(4),并简化得到

Kα = Mλα, (7)

其中: α = [α1, α2, · · · , αM ]′,特征值λk(λ1 > λ2 >
· · · > λM )和特征向量αk(k = 1, 2, · · · ,M ), K为核

函数矩阵. 归一化特征向量V k,样本x在特征空间V k

上的映射为

tk = 〈V k, φ(x)〉 =
M∑
i=1

αk
i 〈φ(xi), φ(x)〉 =

M∑
i=1

αk
i K(xi, x), (8)

其中tk为特征空间中的第k个主元,特征值较小的主
元被认为是噪声引起的. 主元数量的选取一般依据规
则

(
p∑

i=1

λi/
M∑

j=1

λj) > E, (9)

式(9)表示前p个λi的总和比大于E. 当特征空间变量
均值不满足式(1)时,式(7)中的K取

K=K−LM×MK−KLM×M+LM×MKLM×M , (10)

其中: LM×M为M ×M矩阵,矩阵元素为1/M .
将样本数据进行特征转换后,基于新特征变量建

立多T--S结构的估计模型,设第l条规则形式为

Rl : if x′ is Al, then y = fl(x′), l = 1, 2, · · · , c,
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其中: x′为特征变量, Al为前件模糊集, fl(x′)为第l条

规则的后件子模型, c为规则数. 采用FCM方法对转换
后的数据X ′=[x′1 x′2 · · · x′M ]′进行聚类获得模糊集
{Al}. 聚类准则是求得适当的模糊划分矩阵与模糊聚
类中心,使得目标函数达到极小值.聚类目标函数为

J(U,C) =
c∑

i=1

M∑
j=1

um
ijd

2
ij, (11)

其中: U = [µij]为隶属度矩阵, C = {ci}为聚类中心,
c为聚类数, m ∈ [1,∞)为加权指数,根据经验本文取
m = 2. 通过迭代算法可以近似得到式(11)的最优值,
uij与ci的迭代公式分别为式(12)与式(13), d2

ij的计算

为式(14),反复迭代直到满足|U (t)−U (t−1)| 6 ε或达

到最大迭代次数停止迭代,其中t为迭代次数:

uij = ((dij)2/(m−1)/
c∑

k=1

(dkj)2/(m−1)), (12)

ci =
M∑

j=1

um
ijx

′
j/

M∑
j=1

um
ij , (13)

d2
ij =

l∑
k=1

‖x′ik − cjk‖2. (14)

对样本进行分类后,然后建立T--S的后件子模型.
假设第 l子类训练样本集{x′i, yi}N

i=1, x′i ∈ Rp,其中:
p为样本空间维数, N为样本总数, yi ∈ R. 在特征空
间中,最优超平面需要求解如下优化问题:




minJ(w, b, εi) =
1
2
wTw +

ς

2

N∑
i=1

ε2
i ,

s.t. : yi = wTΦ(x′i) + b + εi,
(15)

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,导致最优超平面也存
在不确定性,即式(15)中‖w‖取值会在一定范围内随
机分布.因此,将式(15)转换为求解最优超平面的期望




minJ(w, b, εi) =
1
2

w
‖w‖

‖w‖2ρ(‖w‖)d(‖w‖) +
ς

2

N∑
i=1

ε2
i ,

s.t. : yi = wTΦ(x′i) + b + εi,

(16)

其中ρ(‖w‖)为‖w‖的概率密度分布函数. 最后第l条

规则的后件子模型为

fl(x′) =
N∑

i=1

αik(x′i,x
′) + b, (17)

其中: k(x′i,x
′) = Φ(x′i) · Φ(x′)为核函数, αi为La-

grange乘子. 在求解式(16)的过程中,必须先对样本进
行随机抽样后再对ρ(‖w‖)进行估计.

4 入入入矿矿矿品品品位位位估估估计计计(Mineral concentration esti-
mation of feed ore)
图2所示为本文提出的入矿品位在线估计策略,其

中I , P , S分别代表入矿品位、加药量、图像特征等变

量, p代表可信度.首先利用泡沫图像特征与加药量直
接估计出入矿品位,同时利用泡沫图像特征估计出精

矿品位,最后通过对比入矿品位与精矿品位估计的结
果对入矿品位估计结果的可信度进行评价.

图 2 浮选入矿品位估计方法

Fig. 2 Mineral concentration estimation of feed ore

建立入矿品位与精矿品位估计模型. 将第k个稳定

工况状态下特定时段内样本数据记为xk =[xkT
1 · · ·

xkT
l ]T(l=5),将原始样本总集记为X =[x1 · · · xk]T,
样本均值集记为X̄ = {x̄k} x̄k = {x̄k

j},其中x̄k
j表示

xk内第j维的均值.建立基于FCM--PSVR的估计模型,
其步骤为:

Step 1 将X̄的输入部分经过KPCA处理后与X̄

的输出结合作为聚类样本,将之记为X̄ ′,其中KPCA
中所用核函数为高斯核函数;

Step 2 对X̄ ′的输入部分数据进行FCM聚类,将
聚类后的第i个子类的均值样本集记为X̄ ′

i ,对应的原
始样本集记为Xi;

Step 3 对Xi进行随机抽样,即对所有xk ∈ Xi进

行随机删除某一行并重新计算均值集,得到第j次随

机抽样后的均值集,将之记为X̄i,j ;
Step 4 将X̄i,j的输入部分映射到核主元空间后

与X̄i,j的输出结合得到训练样本,将之记为X̄ ′
i,j ;

Step 5 将X̄ ′
i,j作为SVR的训练样本,训练得到

‖w‖i,j ,并采用密度估计法得到第i个子类的概率密度

分布函数ρi(‖w‖),其中支持向量回归(support vector
regress, SVR)中所用核函数为高斯核函数;

Step 6 将所有的X̄i,j与X̄ ′进行合并作为式(16)
的训练集,采用遗传优化方法求解式(16),并得到最终
的回归模型式(17).
加药量不变时,将入矿品位与精矿品位的变化趋

势记为vi(i = 1, 2),其中vi = −1, 0, 1分别表示变化
趋势为:降、平稳、升. 若两者变化趋势一致则表示估
计结果可信度高,不一致则可信度低,因此令∆v =
‖v1 − v2‖,则可采用表1中的规则对入矿品位估计结
果进行评价.

表 1 可信度评价规则
Table 1 Evaluation rules for the reliability

可信度 高 中 低

∆v 0 1 2

5 工工工业业业验验验证证证(Industrial verification)
基于机器视觉的浮选泡沫分析系统在2012年第2

季度进行了安装调试与功能测试,之后投入生产实践.
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系统采用本文提出的方法对入矿品位进行在线估计.
从历史数据中得到2575个金粗选样本和2740个锑粗
选样本,以及515个金粗选均值样本和548个锑粗选均
值样本.

入矿金品位的估计采用泡沫尺寸、负载率、蓝色

分量均值与色度等4个图像特征变量外加5个加药量
变量,入矿锑品位的估计采用泡沫尺寸、负载率、蓝色
分量均值与色度等4个图像特征变量外加5个加药量
变量. 分别采用365个金粗选均值样本和388个锑粗选
均值样本作为KPCA的训练样本,取累积贡献率90%
为门限值,可得金有6个核主元而锑有5个核主元. 对
精矿品位进行估计时仅利用4个图像特征,经过KPCA
处理后,得到金有3个核主元而锑有2个核主元. 然后
采用FCM--PSVR方法建立入矿和精矿金、锑品位估
计模型. 图3与图4分别为入矿品位估计与精矿品位估
计结果.采用误差均值与标准差作为衡量标准与文献
[8]中的方法进行比较,所得结果如表2所示. 从表2可
知本文方法所得结果误差更小且误差分布更均匀.

为能更鲜明体现基于专家规则入矿估计评价模型

的作用,可先忽略加药量的影响.对图3与图4中的入
矿品位估计与精矿品位估计结果归一化,并采用基于
表1的专家规则对其进行评价得到图5. 从图5中可知
绝大多数入矿品位估计结果的可信度为高和中,而在
∆v = 2的时段,可信度较低的主要原因可能为: 1)精
矿品位还受加药量操作模式的影响; 2)数据不确定性
对建模准确性的影响.通过可信度可有效提示工人注
意当前工况的变化.

图 3 入矿品位估计结果

Fig. 3 Mineral concentration estimation of feed ore

图 4 精矿品位估计结果

Fig. 4 Mineral concentration estimation of concentrate

表 2 估计结果的效果对比
Table 2 Comparison of performance of estimation

本文方法 文献[8]中的方法

品位估计模型 误差 误差 误差 误差

均值 标准差 均值 标准差

入矿金/(g · t−1) 0.196 0.139 0.248 0.159
入矿锑/% 0.15 0.085 0.197 0.114

精矿金/(g · t−1) 1.883 1.274 2.291 1.454
精矿锑/% 2.808 2.239 3.844 3.043

图 5 入矿品位估计评价
Fig. 5 Evaluation of mineral concentration estimation of

feed ore



266 控 制 理 论 与 应 用 第 32卷

6 结结结语语语(Conclusion)
通过挖掘图像特征与入矿品位、精矿品位之间的

知识和入矿品位与精矿品位之间的知识,提出一种在
线估计金锑浮选入矿品位的方法. 并针对样本数据中
存在的不确定性提出一种基于KPCA与FCM--PSVR
的建模方法. 然后分别建立基于泡沫图像特征的入矿
品位与精矿品位估计模型. 最后通过基于专家规则的
方法对入矿品位的估计结果进行评价. 实践表明,该
方法能有效对入矿品位进行在线估计,为后续加药量
的调整提供有效指导.
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