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基于模糊支持向量机的硫浮选工况识别 

何明芳，阳春华，王晓丽，桂卫华 

(中南大学 信息科学与工程学院，长沙  410083 ) 

摘 要：针对硫浮选泡沫图像噪声大、特征重要度差异显著引起工况难以识别的问题，提出基于模糊支持向量机 

的硫浮选工况识别方法。通过融合样本模糊隶属度和特征信息增益，获取图像视觉特征的特征重要度；并结合特 

征重要度矩阵，改进模糊支持向量机的核函数，进而建立工况类别与图像特征之间的关系模型，实现硫浮选工况 

识别。采用模糊隶属度对噪声赋予较小的权值，并结合模糊隶属度来获取特征重要度矩阵，可以减小噪声样本的 

影响，以揭示图像特征重要度之间的差异，提高工况识别准确性。锌直接浸出冶炼硫浮选生产过程的实际测试数 

据验证了方法的有效性。 
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Performance recognition of sulfur flotation based on 
fuzzy support vector machine 

HE Ming­fang, YANG Chun­hua, WANG Xiao­li, GUI Wei­hua 

(School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China) 

Abstract:  Considering  performance  recognition  problem  caused  by  the  high  noise  of  froth  images  and  the  obvious 
difference of feature importance in sulfur flotation process, a performance recognition method for sulfur flotation process 
using fuzzy support vector machine was proposed. With the combination of fuzzy membership and feature  information 

gain, the image feature importance was obtained, and the kernel function of fuzzy support vector machine was improved 
using the feature importance. Then, the model that reveals the relationship between performance and image feature was 

established to detect sulfur condition. As the fuzzy membership was used to define a small weight for  the noise sample 
and acquire  feature  importance, which can  reduce  the effect of  image noise points  and reveal  the difference of  feature 

importance,  the  classification accuracy  is effectively  improved. The simulation  results show  the  effectiveness by using 
actual running data from a sulfur flotation process of zinc direct leaching hydrometallurgy. 
Key words: sulfur flotation; feature importance; fuzzy support vector machine; performance recognition 

硫浮选是使高酸浸出渣中具有强疏水性的硫单质 

粘附于气泡表面，生成含硫矿化泡沫溢流出浮选槽， 

实现有用硫化矿物与无用脉石分离，最终得到硫精矿 

产品 [1] 。实际硫浮选生产过程中，工况运行质量优劣 

主要是由操作人员通过观察泡沫表面特征(如气泡颜 

色、速度和纹理等)进行决策。精矿品位是衡量硫浮选 

过程质量优劣的重要依据，硫浮选工况决定硫精矿品 

位，硫浮选泡沫特征则间接反映硫浮选工况。然而， 

由于硫浮选现场酸雾大、 温度高、 边界条件波动频繁， 

人工判别工况的方式主观性强、劳动强度大、常带来 

实时运行工况偏离期望工况运行的缺陷，有时甚至引 

起工况大范围的连续波动，造成精矿品位偏低、尾矿 
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品位偏高的状况 [2] 。为此，研究有效的硫浮选过程工 

况识别方法，对指导硫浮选过程的优化操作、提高硫 

精矿品位具有重要的意义。 

为实现浮选过程工况的有效识别，国内外学者从 

模式识别与统计分析角度出发，开展了大量的研究工 

作 [3−7] ，成果的工业应用对稳定生产、提高产品产量与 

质量发挥了重要作用。然而，由于高酸浸出渣富含硫 

元素呈酸性，且浮选槽是封闭式，只留有极小的观测 

口供现场操作人员观察浮选状况，矿浆高温形成酸雾 

难以消散而导致硫浮选泡沫图像噪声严重，严重影响 

工况识别的准确性；样本中不同特征包含的分类信息 

量不均衡，而常规的分类模型在构造最优分类平面时 

均假定所给训练集中样本的所有特征对分类器具有相 

同的贡献，忽略了不同特征的重要度差异；传统特征 

信息增益 [8] 的计算忽略了噪声样本的影响，难以准确 

获取特征重要度差异。采用模糊隶属度对部分含噪的 

硫浮选泡沫图像样本赋予较小的权值，能消除其对分 

类模型识别准确性的影响，并可结合模糊隶属度获得 

特征的重要度差异，削弱噪声样本对特征重要度计算 

的影响； 然后， 利用获取的重要度矩阵改进模糊支持向 

量机核函数的结构，提高核映射能力，减小弱相关特 

征对分类结果的影响，由此进一步改善分类模型的性 

能。 上述方法显然比传统的分类方法更具有现实意义。 

为此，本文作者在硫浮选泡沫图像特征提取的基 

础上，提出基于模糊支持向量机的硫浮选工况识别方 

法。该法首先通过结合样本含噪程度和特征信息量来 

定义各特征对工况识别的不同贡献，获取特征重要度 

矩阵；然后引入特征重要度矩阵改进核函数，建立基 

于模糊支持向量机的工况识别模型，实现硫浮选过程 

工况的有效识别；最后结合锌直接浸出冶炼硫浮选生 

产过程实际生产数据，给出仿真结果分析和讨论。 

1  硫浮选过程分析及工况识别策略 

1.1  硫浮选过程分析 

某冶炼厂锌直接浸出硫浮选过程采用奥托昆普浮 

选槽的硫浮选过程流程如图 1 所示。硫浮选过程分为 

粗选、扫选、一级精选和二级精选 4 个流程，从锌直 

接浸出过程中排出的高酸浸出渣流入粗选槽，其溢流 

泡沫进入精选槽得到硫精矿产品，粗选的矿浆流入扫 

选槽得到尾矿。由于硫化物的强疏水性，硫浮选过程 

不同于一般的浮选过程的特点是无需添加任何药剂， 

现场通常使风量稳定在可以产生足够多含矿气泡的一 

个设定值， 根据浮选状况调整液位来优化硫浮选工况。 

由于硫浮选过程受锌直接浸出过程影响，所以入矿流 

量不稳定，液位波动大，液位过高或过低都将导致工 

况的恶化，影响浮选指标。 

图 1  硫浮选过程流程图 

Fig. 1  Flow chart of sulphur flotation process 

硫浮选过程中酸性矿浆需要在高温下进行浮选， 

加大了矿浆的蒸发，虽然可以利用微正压原理减小雾 

气对摄像机和光源的影响，但是难以完全避免干扰， 

导致浮选现场图像监控系统采集的泡沫图像含有噪 

声，降低了图像质量，影响图像特征提取与工况识别 

的准确性。因此，采用禹晶等 [9] 提出的基于大气散射 

模型的快速去雾算法有效地降低图像噪声，从而明显 

地提高图像的视见度，为后续的图像特征提取奠定良 

好的基础。 

泡沫图像的颜色、纹理和速度特征能有效地反映 

浮选泡沫状态， 采用 HSV颜色空间与人眼视觉特性的 

相似性提取色调 H的均值 [10] 来描述泡沫颜色特征； 采 

用抗尺度快速变化和具有旋转不变性的模块匹配算法 

提取泡沫速度特征 [11] ；提取基于灰度共生矩阵的  14 
个特征统计量 [8] 中的能量 E、熵 S、惯性矩 D、逆差矩 
I 和相关性 C 来描述纹理特征。然后根据现场硫精矿 

品位的高低，将硫浮选工况划分为优、良、中和差  4 
类。在泡沫图像特征提取的基础上，以泡沫图像的颜 

色、速度和纹理特征等共 7 个特征量作为模型输入， 

工况类别为模型输出，建立泡沫图像特征和工况的关 

系模型，实现硫浮选工况的识别。 

1.2  硫浮选过程工况识别策略 

基于模糊支持向量机的硫浮选过程工况识别的基
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本思想是通过采集硫浮选过程 4类工况的泡沫图像组 

成样本集，对图像特征进行不同的加权作为识别模型 

的输入，实现对硫浮选工况的有效识别。结合实际生 

产数据，首先设计基于类中心的隶属度函数，对不同 

的样本赋予不同的模糊加权值，给噪声点分配较小的 

权值，从而消除噪声或离群点对分类精度的影响。然 

后，借鉴信息论中“熵”(信息量)的概念，计算图像 

特征的信息增益，并与模糊隶属度函数相结合消除噪 

声样本的影响，获得准确的图像特征重要度，并作为 

特征的加权值，实现特征加权模糊支持向量机的硫浮 

选工况识别。 

2  基于特征加权模糊支持向量机的 

硫浮选工况识别 

在提取泡沫图像颜色、纹理和速度等特征的基础 

上，考虑不同视觉特征对工况识别模型的贡献差异， 

利用特征信息增益和模糊隶属度获得特征重要度矩 

阵，根据特征重要度差异分别对各维特征进行不同的 

加权，并作为模糊支持向量机的输入，建立泡沫图像 

特征与工况类别的分类模型。 

2.1  特征加权模糊支持向量机分类模型 

支持向量机是一种基于结构风险最小化准则的 

机器学习方法， 由于其在高维数据空间下具有较强的 

泛化能力而得到广泛的应用， 但是对噪声点的过分敏 

感影响了支持向量机的分类精度。因此，LIN  等 [12] 

于  2002  年提出了模糊支持向量机 (Fuzzy  support 
vector  machine ， FSVM) 方 法 。 设 一 组 样 本 集 

1 1 1 ( , , ), , ( , , ) l l l S y s y s x x L ： ，其中 l 为样本数，每个训 

练点  N 
i ∈ x R  都给定一个标记  { 1,1} i y = − 和一个模糊 

隶属度  1 i s σ ≤ ≤ ，其中 i=1, …,  l，σ ＞0 足够小。 

通过一个映射  ( ) x ϕ = Z  把特征空间向量从  R N 空间映 

射到相对应的特征空间 Z。模糊隶属度 si 是样本 xi 属 

于某一类的隶属度 [13] ，  i ξ 是测量错分程度的度量，而 

i i s ξ 是具有不同权值的错误率，因此，其最优分类超 

平面为 
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式中：w 为权值；b 为偏移量；自由参数 C 是决定类 

间间距的最大化与误分率之间的平衡常数。模糊隶属 

度 si 越小，相对应的样本 xi 在决策函数中的贡献率越 

小 [14] ，因此，给图像噪声点定义一个较小的 si 可降低 

其对分类的干扰。 

引入拉格朗日乘子  i α 以及核函数  ( , ) i j K  x x  ， 式(1) 
转换为 
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通过解最优问题(2)，求得其最优分类决策函数为 

1 
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为了减少异常样本和噪声样本的影响，采用基于 

样本与类中心距离的隶属度函数： 
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式中： + x  为对应的类  =1 i y  的中心； 
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x 
x x  为类−1的半径； δ 为足够小的正 

数，保证隶属度值大于 0。 

但是，传统的模糊支持向量机假定各个特征对分 

类的贡献相等，没有考虑特征的重要度对分类结果的 

影响。因此，在模糊支持向量机的基础上，根据特征 

重要度差异分别赋予各维特征不同的权值。硫浮选过 

程工况样本集可以看作具有一定不确定性的系统，借 

鉴信息论中“熵”的概念，某个特征的熵越大，其蕴 

含的不确定信息越多，则条件熵越小，特征的信息增 

益越大，对分类越有利，该特征越重要 [15] ，故特征的 

重要度可用特征的信息增益表示。考虑到样本噪声的 

影响，在计算特征重要度的过程中融合样本隶属度， 

减少噪声样本对特征重要度计算的影响。 

假设样本集 T 具有 l 个类标号特征，对应 l 个不 

同的类 Ri，每一类对应一个隶属度 Si，mi 为第 i 类的 

样本个数，i=1, …, l，sij 为式(4)中计算的每个样本的 

隶属度，j=1, …, mi，则 
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以颜色特征 H 为例，根据 H 的不同取值可将 T 
划分为 n个子集{T1, T2, …, Tn}，其中 Tc 中样本的特 

征 H具有相同的取值 hc，Tc 的个数为 pc，c=1, …, n， 

按照式(5)的方法同样可求得 Tc 的隶属度 Sc。 针对颜色 

特征 H，系统的条件熵为 

1 
Info ( ) Info( ) 

n 
c 

H c c 
c 

p 
S 
m = 

  = ⋅     
∑ T T  (7) 

则 H的重要度为 

( ) Info( ) Info ( ) H H ω = − T T  (8) 

同理，可以计算其他纹理、速度特征的重要度， 

分别记作  k ω ，k=1, …,  7，最终得到图像特征重要度 

的 7阶对角矩阵 Q=diag(  k ω  )。 

考虑泡沫图像特征的重要度差异，在模糊支持向 

量机中引入特征重要度矩阵 Q，形成特征加权模糊支 

持向量机，其核函数形式为 

T T ( , ) ( , ) Q i j i j K K = x x x Q x Q  (9) 

选择高斯核函数，则泡沫图像特征加权的高斯核 

函数为 

2 T T ( , ) exp Q i j i j K α   = − − =   
  

x x x Q x Q 

{ } T T exp ( ) ( ) i j i j α  − − −   x x QQ x x  (10) 

2.2  硫浮选工况识别 

标准 FSVM只能处理二类分类问题，对于 k(k≥3) 
类分类问题，可分解为多个二类分类问题解决 [16] 。常 

用的分解策略有  OVR(One  versus  rest)和  OVO(One 
versus  one)。其中，OVR将第 i 类作为正类，剩余其 

他类作为负类，构造 k−1个二类分类器，这会加剧类 

间样本数的不平衡性，恶化分类结果；OVO对任意两 

个子类，构造一个分类器，共构造 k(k−1)/2 个二类分 

类器，再组合这些二类分类器进行投票，以票数最多 

者作为样本所属的类。由此可见，在类别数较少且样 

本分布不平衡的情况下，OVO优势明显。 

根据硫浮选泡沫图像颜色、速度和纹理特征，采 

用基于图像特征重要度的一对一特征加权模糊支持向 

量机(OVO­FWFSVM，One  versus  one  feature  weight 
fuzzy support vector machine)对硫浮选工况进行识别。 

图 2所示为基于 OVO­FWFSVM的浮选工况识别图。 

提取泡沫图像的颜色、速度和纹理特征作为模型输 

入，融合模糊隶属度和特征增益计算特征重要度，构 

造 k(k−1)/2个基于 OVO­FWFSVM的二类分类器，按 

照投票策略判断泡沫图像对应的工况状态。 

3  应用分析 

以锌直接浸出冶炼硫浮选精选槽上方安装的 
CCD摄像机摄取的泡沫图像为样本， 工业现场实验对 

象单个浮选槽的有效容积为  5  m 3 ，在泡沫表层上方 
96.5 cm处安装彩色 CCD摄像机拍摄泡沫视频，视野 

为 24.26 cm×18.2 cm，图像分辨率为 1 280×960，在 

泡沫图像特征提取基础上进行工况判断。 

以硫浮选精选泡沫为研究对象，根据精矿品位的 

高低，将工况分为 4 类：1) 优(品位≥70%)：几乎不 

见泡沫，多为粘稠矿浆，颜色为深黑色，速度缓 

慢，纹理粗糙；2) 良(60%≤品位＜70%)：含均匀的 

小泡沫， 颜色为灰黑色， 速度较慢， 纹理不均匀； 3) 中 
(50%≤品位＜60%)：泡沫大小不均匀，有少量亮而大 

的虚泡，速度偶有震荡，纹理较均匀；4) 差(品位＜ 
50%)：含少量泡沫，颜色偏亮，速度很快并持续震荡， 

纹理均匀，泡沫层薄，溢流出矿浆。图 3 所示为硫浮 

选现场采集的  4 幅典型泡沫图像(图片和实际泡沫图 

像比例为 1:5)，图 3(a)、(b)、(c)和(d)分别对应优、良、 

中和差 4种工况。 

图 2  基于 OVO­FWFSVM的硫浮选工况识别图 

Fig. 2  OVO­FWFSVM based performance recognition diagram of sulfur flotation
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图 3  不同工况的典型硫浮选泡沫图像 

Fig. 3  Classic sulfur flotation froth images of different working conditions: (a) Excellent; (b) Good; (c) Medium; (d) Bad 

选择现场 506 幅生产状态清晰的硫浮选图像作为 

样本，其中优和良工况分别 200幅，中工况 60幅和差 

工况  46 幅，随机选择  300 幅作为训练样本，剩余的 
206 幅作为测试样本。首先对每幅图像进行图像特征 

提取和归一化处理，然后根据式(4)中的隶属度函数给 

每个样本点赋予一个模糊隶属度，并采用融合模糊隶 

属度和特征增益获得的特征重要度对样本点进行特征 

加权，最后将其作为 OVO­FWFSVM模型的训练样本 

和测试样本。 

为验证本研究中所提方法的有效性，与一对一支 

持向量机(OVO­SVM，One  versus  one  support  vector 
machine)对硫浮选过程4类工况的识别结果进行比较， 

结果如表 1所示。 

从表 1可以看出，与采用 OVO­SVM相比，本文 

作者提出的 OVO­FWFSVM 方法对优、良、中和差 4 

表 1  OVO­SVM和 OVO­FWFSVM方法分类结果比较 

Table  1  Results  comparison  between  OVO­SVM  and 

OVO­FWFSVM methods 

Recognition rate/% 
Method 

Excellent  Good  Medium  Bad  Average 

OVO­SVM  77.14  82.86  85  84.62  81.55 

OVO­FWFSVM  91.43  94.29  95  96.15  93.69 

类工况的识别正确率分别提高了  14.29%、11.43%、 
10%和 11.53%。在总体识别率上，OVO­FWFSVM方 

法的识别正确率也达到了 93.69%。 与 OVO­SVM模型 

相比，当工况波动较大时，本文作者提出的方法具有 

更高的识别正确率。从浮选过程图像的采集、特征参 

数的提取到浮选工况的识别，均可在 1  min 内得出有 

效结果，满足实际生产对识别正确率及实时监控的要 

求。结果表明，通过融合模糊隶属度和特征增益获得 

特征重要度，消除不同特征重要性差异对分类精度的 

影响，结合模糊支持向量机及一对一多类分类模型思 

想， 建立硫浮选过程的OVO­FWFSVM工况识别模型， 

能有效地提高工况波动时的识别正确率，其分类精度 

满足生产过程对工艺指标的要求。 

4  结论 

1) 硫浮选工况的关键影响因素是矿浆液位， 其变 

化直接反映在表面气泡速度、颜色和纹理特征上，泡 

沫表面特征与浮选工况、经济指标有着密切关系，因 

此，快速准确地测量泡沫特征参数和判断浮选工况非 

常重要。 
2)  采用模糊隶属度对噪声样本赋予一个较小的 

权值以减小噪声点的影响；结合模糊隶属度和特征信
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息增益获得特征重要度，消除了噪声点对特征重要度 

计算的干扰；引入特征重要度矩阵改进模糊支持向量 

机的核函数，消除了各特征重要度差异对分类精度的 

影响。

3)  工业运行数据的测试结果表明设计的 
OVO­FWFSVM方法能对硫浮选过程中出现的优、 良、 

中和差 4 种工况进行有效识别，可为现场运行提供可 

靠的操作指导。但是，仅将硫浮选工况划分为 4 类还 

比较粗糙，如何对正常工况根据浮选指标进行更细致 

的划分，基于图像特征找出更精细的液位优化区间， 

提高硫浮选过程优化控制性能是今后的研究方向。 
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