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摘    要   针对浮选精煤泡沫分割中因低质图像数据导致的目标漏检及误分割问题, 提出一种基于密度感知引导的煤泥浮

选泡沫分割方法. 首先, 构建跨尺度区域密度感知模块, 设计层次化密度估计子模块提取多尺度差异化区域密度信息, 并提

出基于全局语义引导的跨尺度聚合方式, 融合生成具有区域差异感知能力的密度引导表征. 其次, 设计基于密度引导的分支

增强模块, 建立基于分布感知的动态密度注意力机制, 构成以密度分布为先验来动态调节双分支空间特征响应的增强策略,
降低泡沫漏检率. 最后, 设计基于密度引导的互信息约束优化模块, 提出以互信息最大化为目标的语义耦合策略, 形成强化

密度与分割表征间统计依赖的联合优化方法, 提升泡沫边界的分割判别能力. 在两个实际浮选泡沫数据集上的实验结果表

明, 所提方法有效提升了泡沫分割性能.
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Coal Flotation Foam Segmentation Method Based on Density-aware Guidance
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Abstract   To address the problems of missed detection and mis-segmentation of targets in clean coal flotation foam
segmentation caused by low-quality image data, this paper proposes a coal flotation foam segmentation method
based on density-aware guidance. First, a cross-scale regional density perception module is constructed, in which a
hierarchical density estimation submodule is designed to extract multi-scale differential regional density information.
Furthermore, a global semantic-guided cross-scale aggregation approach is proposed to integrate and generate dens-
ity-guided representations with regional difference awareness capability. Second, a density-guided branch enhance-
ment module is designed, in which a distribution-aware dynamic density attention mechanism is established to con-
struct an enhancement strategy that uses density distribution as a prior to dynamically regulate the spatial feature
responses of dual branches, thereby reducing the missed detection rate of foam. Finally, a density-guided mutual in-
formation constraint optimization module is designed, introducing a semantic coupling strategy based on mutual in-
formation maximization to jointly optimize and strengthen the statistical dependence between density and segment-
ation representation, improving the discriminative ability of foam boundary segmentation. Experimental results on
two real flotation foam datasets demonstrate that the proposed method effectively improves foam segmentation per-
formance.

Keywords   clean coal flotation foam; image segmentation; density-aware; dynamic density attention; mutual in-
formation constraint
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煤泥浮选是一种基于矿物表面疏水性差异, 实

现煤与杂质分离的选矿技术[1]. 在浮选过程中, 精煤

灰分作为衡量浮选效果和产品质量的关键指标[2−3],
对生产具有重要意义. 然而, 目前工业现场主要依

赖人工化验获取浮选精煤灰分值, 存在明显的滞后

性, 难以满足浮选过程的实时调控需求[4−6]. 研究表

明, 浮选精煤泡沫的形态及分布特征与精煤灰分之

间存在强相关性, 其动态变化能够一定程度上反映
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灰分变化[7−8]. 因此, 快速、准确地获取泡沫图像中的

关键特征, 对实现精煤灰分的实时预测具有重要

意义.
当前研究主要依托图像分割方法[9−12] 提取泡沫

的关键形态分布特征, 这些方法大致可分为传统图

像分割方法和基于深度学习的分割方法两类. 传统

图像分割方法主要依赖图像的灰度、纹理或边缘等

底层视觉特征, 通过设定规则或构建能量函数实现

前景与背景的分离. 例如, 文献 [13]通过直方图均

衡化提高图像对比度, 再通过阈值分割提取泡沫轮

廓, 以此获取泡沫形状及粒度分布等信息. 不同于

分割完整泡沫的思路, 文献 [14]为简化分割过程并

提高适应性, 提出一种基于泡沫高光分析的粒度评

估方法. 该方法依据泡沫高光与自身面积的强相关

性, 通过自适应阈值分割高光区域, 实现对泡沫粒

度的有效评估. 前述基于阈值的分割方法主要依赖

像素的独立强度信息进行判断, 在泡沫粘连情况下

难以精准分割. 为此, Jahedsaravani等[15] 引入分水

岭算法, 该算法将图像梯度视为一种拓扑地貌, 通
过识别不同泡沫之间的边界, 从结构上有效切分粘

连对象. 文献 [16]进一步通过优化内部标记精度与

外部边缘完整性对分水岭算法进行改进, 实现复杂

情况下的泡沫分割. 此类方法虽具有较高的计算效

率, 但在实际浮选过程中易受光照不均与噪声干扰

影响, 导致分割精度难以满足应用需求.
相较于传统图像分割方法, 基于深度学习的分

割方法在复杂视觉任务[17] 中表现出较强的抗干扰

能力. 根据目标区分精度的不同, 这类方法可分为

语义分割[18−24] 与实例分割[25−34] 两类. 语义分割旨在

对图像中每个像素点进行类别标注. 例如, 文献 [22]
提出的 SCTNet方法, 通过引入 Transformer建模

全局上下文语义信息, 以增强像素级语义特征的表

达能力; 为缓解注意力机制在大规模像素建模中的

计算开销, 文献 [23]引入状态空间模型, 将 Vision
Mamba融入编码−解码结构中, 在保持线性计算复

杂度的同时提升了全局语义建模能力; 为进一步兼

顾全局语义建模能力与多尺度特征表达, 文献 [24]
提出融合注意力机制与状态空间模型的方法, 实现

语义信息的高效统一建模. 语义分割仅进行像素级

的类别标注, 而实例分割则在其基础上进一步区分

同一类别中不同目标个体, 因而更适用于目标边界

贴合的泡沫分割任务.
根据技术路线的差异, 实例分割方法又可划分

为两阶段实例分割和单阶段实例分割两大类. 两阶

段实例分割方法中的目标定位和掩码生成具有顺序

依赖性. 例如, 文献 [25]提出的Mask R-CNN方法,

其先通过区域提议网络 (region proposal network,
RPN)生成候选目标框, 再对每个候选框进行特征

对齐与分类回归, 最后生成目标掩码; 文献 [26]所
提 Cascade Mask R-CNN, 在 Mask R-CNN基础

上将检测与掩码生成阶段拓展为多个级联结构, 使
每个阶段在更高的 IoU阈值下对候选框进行精细

化处理, 从而提升整体分割性能; 为进一步改善

Cascade Mask R-CNN在不同阶段间掩码信息流

传递不佳的问题, 文献 [27]提出 Hybrid Task Cas-
cade模型, 引入跨阶段传递机制, 增强语义联系, 并
通过交替执行边界框回归与掩码预测, 实现任务间

的深度融合; 为进一步提升检测对分割任务的引导

作用 ,  文献 [28 ] 提出 Mask DINO 方法 ,  基于

DINO的 Transformer框架引入掩码预测分支, 通
过共享查询向量实现目标检测与实例分割的端到端

统一建模; 针对实时性要求, 文献 [29] 构建基于

Transformer的端到端轮廓演化机制, 利用子轮廓

解耦与细粒度分布细化技术, 提升推理速度. 两阶段

实例分割方法因引入候选框机制和多阶段精细化处

理, 通常具有更高的分割精度, 但其多步骤结构也

导致推理速度较慢, 实际应用中需权衡精度与效率.
相较于两阶段方法, 单阶段实例分割方法跳过

显式的候选框生成步骤, 将目标检测与掩码生成任

务并行处理, 因而具有更高的运算效率. 例如, 文
献 [30]提出的 EmbedMask方法在 FCOS检测网

络的基础上, 同时预测候选框及其嵌入向量, 并通

过像素级嵌入进行聚类匹配, 在保证分割精度的同

时提升了推理速度; 文献 [31]提出的 YOLACT方

法基于 RetinaNet检测框架, 通过预测每个实例对

应的掩码加权系数与共享的全局掩码特征, 直接生

成实例掩码, 避免了 RoI Align对局部特征图的复

杂提取过程, 结构更加轻量, 实现实时分割; 在单阶

段范式的持续演进中, 文献 [32]提出的 SimCIS方

法, 引入懒惰查询预对齐与虚拟查询重放机制, 通
过强化特征对齐解决了持续学习问题; 在通用分割

领域, 文献 [33]提出的 FastSAM方法, 将 SAM[34]

重构为单阶段实例分割范式, 利用全卷积架构实现

快速的掩码生成与提示引导选择. 单阶段实例分割

方法通过并行化处理, 实现高效推理, 为浮选精煤

泡沫图像的实时分割提供了可行方案.
然而, 受工业现场环境及泡沫动态变化影响,

采集到的泡沫图像存在噪声干扰、成像模糊及分辨

率受限等低质量问题. 此类成像退化因素导致单阶

段实例分割方法面临两个主要问题: 1)在泡沫密集

区域, 小尺度泡沫受噪声与分辨率限制影响, 纹理

细节被掩盖、显著性下降, 在特征提取阶段易被忽
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略, 导致漏检率高; 2)在泡沫稀疏区域, 大尺度泡沫

受成像模糊及附着颗粒影响, 边界清晰度下降, 在
掩码预测阶段易出现边界定位偏差, 导致误分割.
此类问题与泡沫的空间密度分布紧密相关. 因此,
通过引入泡沫的空间密度分布作为先验信息, 驱动

模型主动感知并优化不同密度区域的特征响应, 可
提升低质图像数据条件下模型对泡沫复杂结构的表

征与判别能力.
综上, 为解决低质图像数据条件下的浮选泡沫

分割问题, 提出一种基于密度感知引导的煤泥浮选

泡沫分割方法, 由多尺度特征提取模块、跨尺度区

域密度感知模块、基于密度引导的分支增强模块以

及互信息约束优化模块组成. 主要贡献如下:
1)针对泡沫密度分布表征不足问题, 构建跨尺

度区域密度感知模块, 在多尺度特征提取模块构建

的特征空间中引入所提层次化密度估计子模块, 提
取多尺度差异化区域密度信息, 并以全局语义引导

跨尺度密度信息自适应融合, 生成具有区域差异感

知能力的密度引导表征;
2)针对泡沫密集区域中小尺度目标漏检问题,

设计基于密度引导的分支增强模块, 建立动态密度

注意力机制将密度表征映射为空间加权因子, 融合

至检测分支与原型分支, 以密度先验动态调整区域

特征响应, 从而缓解目标漏检问题;
3)针对泡沫稀疏区域中大尺度目标误分割问

题, 设计基于密度引导的互信息约束优化模块, 通
过量化密度表征与预测掩码之间的互信息, 并以此

构建特征一致性正则项, 与主分割目标进行联合优

化, 提升泡沫边界的分割判别能力.

 1　浮选精煤泡沫形成机理及其图像特征

分析

煤泥浮选作业中, 浮选精煤泡沫的形成原理如

图 1(a) 所示. 来自上游选煤流程的含煤矿浆与起泡

剂、捕收剂充分混合后, 经输送泵泵入浮选机. 浮选

机底部通过供气系统注入空气, 并借助叶轮将气体

打散成细微气泡, 使其与矿浆充分接触. 在起泡剂

的作用下, 气泡表面形成稳定的液膜结构, 具备良

好的颗粒附着能力. 疏水性的精煤颗粒在捕收剂的

作用下吸附于气泡表面, 并随气泡上浮至液面, 聚
集形成浮选精煤泡沫层.

浮选精煤泡沫的生成过程本质上是一个由气、

液、固多因素耦合驱动的动态系统[35]. 受充气量、矿

浆浓度和加药量等因素影响, 泡沫本身会呈现出复

杂空间分布特征, 如图 1(b) 所示. 然而, 在实际煤

 

(a) 浮选精煤泡沫形成原理图示
(a) Illustration of clean coal flotation foam formation principle

(b) 不同形态泡沫图示
(b) Illustration of foams with different morphologies

(c) 密集区域目标漏检图示
(c) Illustration of the target missed detection in dense regions

(d) 稀疏区域误分割图示
(d) Illustration of the mis-segmentation in sparse regions
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图 1    浮选精煤泡沫形成原理、图像特征及分割特性分析图

Fig. 1    Analysis diagram of formation principle, image features, and segmentation characteristics of
clean coal flotation foam
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泥浮选生产现场, 图像采集系统需在长期连续运行

与工程经济性约束下工作, 受成像距离较远、泡沫

持续高速运动以及光照条件不稳定等因素共同影

响, 现场采集的浮选泡沫图像普遍存在分辨率受限、

成像模糊及噪声干扰等低质量成像问题. 这类成像

退化因素会导致泡沫边界对比度降低、局部纹理细

节丢失, 并在不同空间密度区域表现出差异化影响:
在泡沫密集区域, 小尺度泡沫的显著性进一步下降,
易在特征提取阶段被忽略, 导致目标漏检, 如图 1(c)
所示; 在泡沫稀疏区域, 大尺度泡沫的边界清晰度

降低, 易在掩码预测阶段产生边界偏差, 引发误分

割问题, 如图 1(d) 所示. 因此, 如何在低质图像条

件下有效刻画泡沫的复杂空间分布特征, 并提升模

型对密集与稀疏区域的差异化感知能力, 是本文重

点关注和解决的问题.

 2　基于密度感知引导的煤泥浮选泡沫分割

网络

鉴于煤泥浮选现场泡沫图像采集存在分辨率受

限、成像模糊及噪声干扰等低质成像问题, 传统单

阶段实例分割方法在泡沫密集与稀疏区域性能退

化. 为提升模型在低质成像条件下对泡沫复杂空间

分布特征的感知与判别能力, 本文利用煤泥浮选生

产过程中采集的浮选泡沫图像, 结合泡沫的空间密

度分布特征, 建立如图 2所示的煤泥浮选泡沫分割

网络架构. 该网络主要由多尺度特征提取模块、跨

尺度区域密度感知模块、基于密度引导的分支增强

模块与互信息约束优化模块组成.
泡沫分割过程中, 将采集到的浮选精煤泡沫图

像作为网络输入, 先经多尺度特征提取模块, 获取

图像中不同层次的语义与结构特征; 然后, 利用跨

尺度区域密度感知模块对提取到的特征图进行空间

密度建模, 生成具有泡沫分布差异信息的区域密度

图; 再以该密度图为分布先验, 输入基于密度引导

的分支增强模块, 引导网络根据泡沫分布状态对不

同区域特征进行差异化增强, 提升模型在泡沫密集

与稀疏区域的判别能力; 最后, 通过互信息约束优

化模块优化密度表征与实例掩码间的语义一致性,
提升模型对复杂结构的理解能力与整体分割精度.

 2.1　多尺度特征提取模块

Rn1 Rn5

Rn5

泡沫多尺度特征提取模块用于构建泡沫图像的

层级特征表示, 该模块由 ResNet主干网络和特征

金字塔网络 (feature pyramid network, FPN) 两部

分构成. 如图 2所示, 输入图像首先经 ResNet的多

个卷积块, 依次提取初步特征图  至 , 分别

对应从浅层到深层的不同语义与结构特征. 然后,
FPN模块以特征图  为起点, 构建自顶向下的
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图 2    基于密度感知引导的煤泥浮选泡沫分割网络整体架构图

Fig. 2    Overall architecture diagram of coal flotation foam segmentation network based on density-aware guidance
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多尺度融合路径. 具体而言, 特征  经过 1 × 1
卷积生成特征图 ,   上采样后与  经过 1 × 1
卷积所得特征图相加, 得到融合后的特征图 , 
再以相同方式构建特征图 . 同时, 为增强网络对

大尺度结构信息的感知能力,   通过 3 × 3卷积进

行连续下采样, 得到  与  两个更深层的特征图.
具体公式如下:

Pi =


Conv3×3(Pi−1), i = 6, 7

Conv1×1(Rni), i = 5

Conv1×1(Rni) + fup(Pi+1), i = 3, 4

(1)

Conv1×1 (·) Conv3×3 (·)
fup (·)

其中,  、  分别表示 1 × 1 和
3 × 3卷积操作, 用于通道调整与特征转换; 
表示上采样函数, 本文中采用双线性插值以保持特

征尺寸一致性.
由于煤泥浮选泡沫目标在工业现场图像中存在

显著的尺度差异, 且受分辨率受限、成像模糊等低

质成像因素影响, 特征提取层既需具备提取高层语

义信息的能力, 又需在复杂成像条件下保留一定的

空间分辨率, 以确保对小尺度泡沫目标的稳定感知

能力. ResNet所具有的稳定特征传递机制与清晰的

层级特征表达, 有利于在噪声干扰与细节退化条件

下实现深、浅特征的协同提取与鲁棒融合. 同时, 相
较于近年来计算结构更为复杂的 Transformer类主

干网络, ResNet在模型规模与计算复杂度方面具有

更好的可控性, 更有利于在算力受限的工业环境中

实现稳定、实时的推理任务. 因此, 本文在整体架构

设计中选用 ResNet作为主干网络, 以在低质量成

像条件下兼顾分割性能与实时性要求.

 2.2　跨尺度区域密度感知模块

浮选泡沫图像中密集与稀疏区域在纹理及边界

特征上差异显著. 传统的特征金字塔网络虽能整合

多尺度语义信息, 但缺乏对区域密度差异的感知,
无法根据泡沫局部密集程度自适应调整特征响应.
为此, 本文提出跨尺度区域密度感知模块, 通过多

尺度特征图的密度建模与信息融合, 显式地学习并

整合泡沫的区域密度分布特征, 有效表征密集与稀

疏区域的空间差异. 如图 2所示, 其主要由密度估

计子模块 MP (图 3中实线框)与自适应权重生成

模块 AW (图 3中虚线框)两部分组成, 其结构如

图 3所示.

Pi

D′
i ∈ R

1×Hi×Wi Hi Wi

密度估计子模块部署于特征金字塔各输出层,
用于提取多尺度下的局部密度信息. 具体而言, 每
个特征图  经对应密度估计子模块处理后, 得到单

通道的密度预测图 ,  、  分别为

对应密度图的高和宽, 其计算过程如下:

D′
i = Conv1×1 (ψ (Conv3×3 (Pi))) , i = 3, 4, 5, 6, 7

(2)

ψ (·)其中,   表示 ReLU非线性激活函数.

H ×W

随后, 为实现多尺度密度信息的统一融合, 需
将所得密度图上采样至统一空间尺度 , 上采

样处理后的结果记为:

D̄i = fup (D
′
i) , i = 3, 4, 5, 6, 7 (3)

D̄i ∈ R1×H×W其中,   为上采样后的密度图.
不同尺度特征在密度建模中的贡献存在差异,

平均融合会忽略尺度间的语义差异与响应分布, 难
以充分发挥层间特征的互补作用. 为此, 提出自适

应权重生成模块, 根据全局语义信息动态分配融合

权重. 具体而言, 模块首先通过全局平均池化提取

特征的通道级语义统计, 以整合全局响应分布并抑

制局部噪声干扰. 随后, 利用两层全连接层 Fc 与
ReLU激活函数建模通道间的非线性依赖关系, 使
模型能够自适应学习不同尺度特征对密度建模的相

对贡献. 最后, 经 Softmax归一化获得融合权重, 实
现多尺度密度图的加权聚合, 具体公式如下所示:

zi = ϕ2
(
ψ(ϕ1(fgap(Pi)))

)
wi =

ezi
7∑

j=3

ezj
, D̂ =

7∑
i=3

wiD̄i
(4)

zi ϕ1 (·) ϕ2 (·)
ϕ1 (·) ϕ2 (·)

fgap (·)
wi

D̂

其中,   为各层原始权重得分;  、  为全连

接层,   用于压缩输入特征通道维度,   用

于将压缩后的特征映射为原始权重得分;   表

示全局平均池化操作;   为各层最终的融合权重;
 为最终所得统一密度表示.

综上, 本文提出的跨尺度区域密度感知模块以

密度建模为基础, 并结合全局语义引导的自适应权

重融合策略, 实现区域差异下的密度感知, 可提升

多尺度特征间的协同建模能力与密度表征一致性.

 2.3　基于密度引导的分支增强模块

在实例分割中, 检测分支主要负责目标定位与
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图 3    跨尺度区域密度感知模块结构

Fig. 3    Structure of cross-scale regional
density-aware module
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类别判别, 原型分支侧重共享掩码特征建模. 为兼

顾语义判别与空间细节, 本文采用检测与原型双分

支结构[31]. 然而, 在低质量泡沫图像中, 受小目标特

征弱化及局部密度分布复杂的影响, 该结构对密集

区域的表征能力受限, 易导致小尺度泡沫漏检. 基
于此, 本文提出基于密度引导的分支增强模块, 在
双分支输入阶段引入密度感知注意力机制. 该机制

以跨尺度区域密度感知模块生成的融合密度图作为

输入先验, 通过动态调节特征响应强度, 在密集区

域强化不同分支之间的语义一致性和特征对齐, 该
注意力结构如图 4所示.

Pi

Pi

所提密度感知注意力机制旨在通过建模密度分

布与特征激活之间的空间对应关系, 使特征权重能

够根据局部密度变化实现动态调节. 为实现密度先

验与多尺度特征的空间对齐, 首先依据对应特征图

 的空间尺寸进行动态上采样, 以保证分辨率一致

性. 然后, 为增强密度表示的局部结构感知能力, 通
过 3 × 3卷积进行通道扩展与邻域特征建模, 捕获

密度变化的空间依赖关系. 随后, 通过 Sigmoid激

活函数将卷积输出映射至 [0, 1], 以归一化响应幅值

并生成空间密度注意力权重图. 最后, 将该权重图

与对应特征图  逐元素相乘, 构建密度感知增强

项, 并与其进行加性融合, 完成密度引导下的特征

增强. 其计算过程如下所示:Ai = φ
(
Conv3×3

(
fup

(
D̂
)))

Pi
′ = Pi + Pi ⊙Ai, i = 3, 4, 5, 6, 7

(5)

φ (·) Ai

⊙ Pi
′

i

其中,   表示 Sigmoid激活函数;   表示空间密

度注意力权重图;   表示逐元素乘积操作;   表示

经密度注意力增强后的第  层金字塔输出特征图.

P3
′

经密度感知注意力增强后的多尺度特征图分别

输入检测分支与原型分支, 以实现目标定位与掩码

建模的协同优化. 检测分支基于所有增强后的多尺

度特征图进行目标检测, 密度引导机制动态调节特

征响应, 以实现尺度自适应检测并提升定位鲁棒性;
原型分支以最高分辨率特征图  为输入, 强化空

间细节与边界刻画能力, 生成原型掩码特征图, 作
为所有实例掩码的基础表示. 所提密度感知注意力

机制利用融合密度作为结构先验, 引导模型在特征

与密度之间建立响应映射, 增强密集区域的语义一

致性和特征表达能力, 以缓解小尺度泡沫由于特征

响应不足而引起的漏检问题.

 2.4　互信息约束优化模块

在分支预测结果的基础上, 输出层依次经快速

非极大值抑制 (fast NMS)、裁剪 (crop) 与阈值

(threshold) 筛选生成实例掩码. 该过程可表示为:

M̂k = ζ

Crop
 J∑

j=1

SkjQj

 , k = 1, · · · , N

(6)

Qj j

J Skj

k j N

Qj Skj

Crop (·) ζ (·)
M̂k

其中,   为原型分支生成的第  个原型掩码特征;
 为原型掩码特征的总数;   表示经 fast NMS筛

选后的第  个候选实例对应的第  个掩码系数; 
为筛选后的候选实例数量.   与  线性组合得到

实例掩码的初步表示, 随后根据对应候选框进行裁

剪 , 再通过阈值函数  进行二值化, 生成

最终的实例掩码 .
现有掩码预测逻辑依赖像素级的独立映射, 会

忽视泡沫群体在空间分布上的拓扑关联, 导致模型

易受噪声干扰而产生边界歧义. 基于此, 本文提出

互信息约束优化模块, 建立一种从密度感知到形态

重构的跨维度语义绑定机制, 将空间分布强度转化

为掩码生成的结构约束先验. 根据所提模型结构, 训
练过程采用以下三项损失函数对掩码进行多元优化:

掩码损失. 为衡量预测掩码与真实掩码之间的

差异, 本文采用二值交叉熵损失进行计算:

lossM =
1

N

N∑
j=1

BCE
(
M̂j , Mj

) γ

Ej
(7)

lossM M̂j Mj j

BCE (·)
Ej γ

其中,   为掩码损失;   与   分别表示第  

个预测掩码与其对应的真值掩码;   表示交

叉熵函数;   为真实框的像素面积;   为采样缩放

因子. 通过真实框面积归一化与采样补偿机制, 有
效缓解不同目标尺度与样本不平衡对训练结果的

影响.

D̂ D

密度回归损失. 该项损失衡量网络预测密度图

 与标签密度图  之间的差异, 采用均方误差形式

定义:

lossD =
1

H ×W

H∑
i=1

W∑
j=1

(
D̂ij −Dij

)2

(8)

lossD其中,   表示密度回归损失. 该项损失旨在引导
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图 4    密度感知注意力结构

Fig. 4    Structure of density-aware attention
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模型学习图像中泡沫的密度分布规律, 通过约束预

测密度图逼近真实密度图, 优化模型对泡沫分布密

度的表征能力.

M̂ D̂

互信息约束损失. 为增强预测掩码与密度建模

之间的关联性, 本文引入互信息约束损失. 预测掩

码  与生成密度图  二者的互信息可定义为:

I
(
D̂, M̂

)
=

∑
d∈D̂

∑
m∈M̂

p (d, m) log
p (d, m)

p (d) p (m)
(9)

p (d, m) M̂ D̂ p (d)

p (m)

其中,   表示  与  的联合概率分布;  、

 为边缘概率分布, 二者互信息值越大则表明

预测掩码与密度分布之间的相关性越强. 训练中,
采用互信息倒数作为惩罚项, 构建损失函数:

lossI =
1

I
(
D̂, M̂

)
+ ε

(10)

ε其中,   为数值稳定常数, 用于避免分母趋近于零引

发数值不稳定. 该损失的核心在于构建空间感知层

面的正则化平衡. 通过惩罚预测结果中与密度先验

相悖的噪声特征, 驱动模型在模糊区域进行基于密

度背景的结构化推理, 利用泡沫分布规律修正单体

边界偏差, 实现密度与掩码的深度统一.
基于此, 本文将上述三项损失统一为联合优化

目标:

lossMDI = lossM + αlossD + βlossI (11)

α β

lossM

lossD lossI

其中,   和  分别为密度回归损失与互信息约束损

失的权重系数. 由于  为核心监督函数, 直接

决定分割精度, 因此不引入额外权重;   与 

作辅助约束, 其作用需与主任务保持适度平衡, 故
在训练中引入可调节的权重系数.

 3　浮选精煤泡沫分割实验与结果分析

为验证所提方法的有效性, 本节在实际采集的

浮选精煤泡沫数据集上开展实验研究. 主要包括消

融实验与调参实验分析, 以及与主流实例分割方法

的对比验证, 以全面评估所提方法的分割性能.

 3.1　实验配置与数据集构建

1 × 10−4

为保证实验结果的公平与有效性, 本文所有实

验均在统一的实验配置下进行 .  硬件配置方面 :
NVIDIA RTX 3090 Ti显卡 (24 GB显存)、Intel
i9-12900K处理器、64 GB内存以及Windows10
(64位)操作系统. 软件配置方面: Python 3.10、Py-
Torch 2.6以及 CUDA 12.6. 模型参数配置方面:
优化器为 Adam、初始学习率为 、权重衰

5 × 10−4减参数为 、批大小 (batch size)为 8、训练

轮数 (epoch)为 200.

本文所使用的两个泡沫数据集 Froth-Plant1

和 Froth-Plant2, 分别采集自两座不同选煤厂的浮

选生产现场, 涵盖不同时段的工况条件, 采集装置

主要包括: MV-CS050-10GC型工业相机、MVL-

KF0618M-12MPE型镜头及 IP67DC24-30W型补

光灯, 该装置固定于浮选槽上方进行数据采集, 如

图 5所示.

 
 

工业相机

镜头

补光灯

 

图 5    浮选精煤泡沫采集现场图

Fig. 5    Field image of clean coal flotation foam collection
 

其中, 采集 Froth-Plant1数据集的选煤厂采用

充气式浮选机, 泡沫尺寸整体偏小, 小泡沫占比更

高; 采集 Froth-Plant2数据集的选煤厂采用搅拌式

浮选机, 泡沫尺寸整体偏大, 大泡沫占比更高. 同

时, 由于两厂浮选入料浓度及灰分指标要求不同,

药剂配比存在差异: Froth-Plant1中起泡剂与捕收

剂配比稳定在 1 : 5左右; Froth-Plant2中起泡剂与

捕收剂配比稳定在 1 : 8左右. 上述设备条件与工

艺参数差异, 使两数据集在泡沫尺寸分布、空间密

度及形态结构等方面呈现出不同特征, 构成同类工

业流程下的跨工况数据分布差异. 因此, 在上述两

个数据集上的实验可用于验证本文方法在不同工况

条件下的泛化性能.

(xr, yr)

D (x, y)

采集所得图像统一缩放至 512 × 512像素, 共

收集 3 926幅图像进行实验, 并由专业人员进行逐

泡沫精细标注, 构建 167 950个泡沫实例的真值标

签. 然后, 利用泡沫实例标签进一步自动计算生成

密度回归标签: 首先, 利用三角形重心加权方法计

算每个泡沫在图像中的质心坐标 ; 然后, 将

质心坐标以冲激函数形式投影至图像平面, 形成离

散点场; 最后, 将离散点场与自适应带宽的二维高

斯核函数进行卷积叠加, 得到最终的密度图标签

:
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
D (x, y) =

R∑
r=1

δ (x− xr, y − yr) ∗Gσr
(x, y;xr, yr)

Gσr (x, y;xr, yr) =
1

2πσ2
r

e

(
− (x−xr)2+(y−yr)2

2σ2
r

)

(12)

R δ (·, ·)
Gσr r

∗ σr K

其中,   为单帧图像中的泡沫总数;   为二维

冲激函数;   为第  个泡沫质心对应的二维高斯

核函数; “  ”为卷积叠加操作;   采用基于  近邻

的自适应带宽策略计算:

σr =
1

K

K∑
q=1

∥(xr, yr)− ϑq (xr, yr)∥2 (13)

ϑq (xr, yr) r q

K ∥·∥2

其中,   为离第   个质心点最近的第   个

质心点;   取 3;   表示两点之间欧氏距离. 整体

数据标注过程如图 6所示.
所构建的 Froth-Plant1数据集, 包含 1 980幅

图像, 共 113 910个泡沫实例; Froth-Plant2数据

集, 包含 1 946幅图像, 共 54 040个泡沫实例. 两个

数据集均按照 8 : 1 : 1的比例划分训练集、验证集

和测试集, 进行模型训练与性能评估.

 3.2　评价指标介绍

为评估本文所提方法在浮选精煤泡沫分割任务

中的性能, 采用 AP (average precision)、mIoU
(mean intersection over union)和 FPS (frames
per second) 三类指标进行性能分析.

AP表示在特定 IoU阈值下, 模型预测掩码与

真实掩码的匹配准确性. 计算公式如下:

AP =

∫ 1

0

Pr (τ) dτ (14)

Pr (τ) τ其中,   表示在召回率为  时的精度值.

mIoU用于衡量模型预测掩码与真实掩码的空

间重合程度, 以此反映分割边界的准确性. 该指标

计算公式如下:

mIoU =
1

S

S∑
s=1

Upr
s

∩
Ugt
s

Upr
s

∪
Ugt
s

(15)

Upr
s Ugt

s s

S

其中,   和  分别表示第  幅图像中预测掩码

与真实掩码的区域;   为测试图像总数.
FPS表示模型每秒可处理的图像帧数, 用于衡

量模型的推理速度. 其定义为:

FPS =
S

T
(16)

T其中,   表示模型完成所有测试图像推理的总时间.

 3.3　消融实验结果与分析

为验证所提各模块对泡沫分割任务的有效性,
本文以 YOLACT网络[31] 为基线, 在 Froth-Plant1
和 Froth-Plant2两个数据集上设计多组消融实验.
其中跨尺度区域密度感知模块定义为MA, 基于密

度引导的分支增强模块定义为MB, 互信息约束优

化模块定义为MC. 由于MB和MC均依赖MA所提

供的密度特征支持, 故实验按照表 1配置进行验证.
表 1中, “√”表示在该实验配置中启用了对应

模块, “—”表示未引入该模块. 分析表中结果可知,
当在基线基础上仅引入跨尺度区域密度感知模块

时, 模型在 Froth-Plant1的 AP和 mIoU指标上分

别提升了 1.87% 和 1.58%、在 Froth-Plant2的 AP
和 mIoU指标上分别提升了 1.13% 和 0.38%. 这表

明引入跨尺度区域密度感知模块, 可以使模型训练

过程中关注到泡沫密度分布信息以提升分割性能.
当在此基础上分别引入基于密度引导的分支增强模

块和互信息约束优化模块时, 模型性能得到了进一

步的提升. 但值得注意的是, 引入基于密度引导的

分支增强模块时, 模型在两个数据集的 AP指标上

得到了较大提升, 分别提升 2.70% 和 1.39%, 证明

在跨尺度区域密度感知模块基础上, 引入所提基于

 

表 1    各模块消融实验验证结果 (%)
Table 1    Ablation experiment verification results of

each module (%)

基线 MA MB MC
Froth-Plant1 Froth-Plant2

AP mIoU AP mIoU

√ — — — 63.27 50.36 73.36 57.20

√ √ — — 65.14 51.94 74.49 57.58

√ √ √ — 67.84 52.32 75.88 58.03

√ √ — √ 66.52 53.55 75.01 58.62

√ √ √ √ 68.27 53.78 76.15 58.84
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图 6    数据标注示意图

Fig. 6    Schematic diagram of data annotation

1484 自       动       化       学       报 52 卷



密度引导的分支增强模块可以有效解决基线模型的

漏检问题, 以此提高掩码预测的准确性; 引入互信

息约束优化模块时, 模型在两个数据集的 mIoU指

标上得到较大提升, 分别提升 1.61% 和 1.04%, 证
明在跨尺度区域密度感知模块基础上, 引入所提互

信息约束优化模块可以有效改善基线模型的边界模

糊问题, 以此提升边界定位的精确性.
当同时引入跨尺度区域密度感知模块、基于密

度引导的分支增强模块和互信息约束优化模块时,
模型在两个数据集的 AP和 mIoU性能指标上得到

大幅提升. 在 Froth-Plant1数据集上, AP指标提

升了 5.00%, mIoU指标提升了 3.42%; 在 Froth-
Plant2数据集上, AP指标提升了 2.79%, mIoU指

标提升了 1.64%. 证明所提三个模块协同作用, 能
有效增强模型对泡沫的密度分布、小目标特征和边

界精度的综合感知能力, 共同推动模型分割性能的

提升.

 3.4　调参实验结果与分析

α β

α β

α β

由式 (11)可知, 本文所提模型在优化过程中通

过  与  两个参数对密度回归损失和互信息约束

损失进行加权调节. 由于两个参数作用的辅助损失

项存在耦合影响, 为确定  和  参数的最优配置,
本文对参数空间进行网格搜索, 即在 [0.1, 1.0]范围

内以步长 0.1对  和  进行联合调节, 实验结果如

图 7所示.

α β

α β

实验结果以二维热力图的形式呈现, 其中横轴

与纵轴分别对应  和  的取值, 颜色鲜艳程度表示

模型在该参数组合下的 AP 性能指标, 颜色越浅,
性能越好. 由图 7可知, 热力图整体呈现出明显的

非线性变化趋势, 进一步验证了  和  两项损失权

重之间存在耦合关系, 从而印证了采用联合调优的

合理性.
α β进一步分析图中结果可知, 当  取值为 0.3、

取值为 0.8时, 模型在 Froth-Plant1数据集上取得

最优性能. 因为适度的密度回归损失有助于增强模

型感知泡沫的空间聚集特性, 提升对小目标的结构

识别能力; 较高的互信息约束则增强了密度表示与

掩码结构之间的语义一致性, 从而改善了边界模糊

问题. 两者共同作用下, 模型在小目标识别与大目

标边界定位精度方面得到兼顾, 最终实现整体性能

最优. 因此, 以该参数组合作为后续实验的默认配置.
为进一步验证模型在该参数配置下不同数据集

上的适应性和稳定性, 本文可视化了模型在 Froth-
Plant1和 Froth-Plant2两个数据集上, 训练与验证

过程中的 AP和 Loss变化曲线, 结果如图 8所示.
分析图 8 可知, 在 Froth-Plant1 和 Froth-

Plant2两个数据集上, 模型的训练和验证过程表现

出较为一致的收敛趋势. 两个数据集上的训练 Loss
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图 8    不同数据集上模型训练验证曲线图

Fig. 8    Model training and validation curves on
different datasets
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图 7    参数调优结果图

Fig. 7    Result plot of parameter tuning
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曲线在训练初期快速下降并趋于稳定, 表明模型能

够快速学习到可靠的特征表示; 验证 Loss曲线在前

几个 epoch内也同步下降, 并在后期逐渐趋于平稳,
说明模型可同时在验证集上保持良好的泛化能力.
在 AP曲线方面, 训练 AP曲线在前几个 epoch内

快速上升, 随后逐步提升并趋于稳定, 表明模型在

不断迭代中能够持续提升对目标的分割能力; 验证

AP曲线在前几个 epoch内也同步提升, 随后逐步

提升并稳定至较高水平, 说明模型在泛化到未见样

本时仍具备稳定的分割性能.
进一步分析图中曲线可知, Froth-Plant1数据

集上的训练与验证的 AP和 Loss曲线波动幅度相

对较大. 这主要由于 Froth-Plant1数据集采集自包

含更多小尺度泡沫的工况环境, 使模型在训练过程

中面临细粒度表征挑战. 而模型在该类数据上仍表

现出整体收敛趋势, 证明了所提方法在复杂目标结

构下的适应能力.
α β

α = 0.3 β = 0.8

综上, 联合调优实验验证了  和  权重系数对

模型性能的影响, 当 、  时可达到最优

性能, 并在不同数据集上表现出一致的收敛性与良

好的泛化能力.

 3.5　对比实验结果与分析

为进一步验证所提方法的有效性, 本文与主流

的两阶段和单阶段两类实例分割方法在 Froth-
Plant1和 Froth-Plant2数据集上开展对比实验, 结
果如表 2所示.

分析表 2可知, 两阶段实例分割方法在 Froth-

Plant1和 Froth-Plant2两个数据集的 AP指标上

具有一定优势. 原因在于, 其依托候选框生成与区

域特征对齐机制, 能够实现较为精细的目标定位,
从而获得较高的检测精度. 然而, 此类方法固有的

多阶段串行依赖结构限制了推理过程的并行性, 导
致整体推理速度较低, 难以满足工业浮选过程对实

时性的要求. 此外, 基于大规模基础模型的 Groun-
ded SAM分割方法虽在部分场景下具备较强的语

义泛化能力, 但其模型结构复杂、计算开销较大, 在
浮选泡沫分割任务中推理效率显著受限, 难以兼顾

分割精度与实时性能. 相比之下, 本文方法在保持

高效推理能力的同时, 通过互信息约束策略增强了

密度建模与边界预测的一致性, 因而在两个数据集

上均实现了最优的 mIoU指标.
相较于两阶段方法, 单阶段实例分割方法整体

具有较好的实时性优势, 但分割精度存在一定局限

性. 由实验结果可知, 本文方法在 Froth-Plant1和
Froth-Plant2两个数据集上的 AP和 mIoU指标整

体优于多数单阶段方法. 其中, FastSAM在 Froth-
Plant1数据集上的 AP指标略高于本文方法, 这主

要是其在继承 SAM分割范式的基础上, 将任务重

构为基于 CNN的全实例检测过程, 对显著泡沫区

域具备更优的目标响应能力. 然而, 在低质浮选泡

沫图像条件下, 单阶段方法难以有效感知泡沫的复

杂空间分布特征, 面临小尺度泡沫易漏检及大尺度

泡沫边界定位不准确的问题. 相比之下, 本文方法

通过跨尺度区域密度感知与密度引导的分支增强机

制, 并结合互信息约束优化密度表征与实例掩码之

 

表 2    与主流方法的对比实验结果

Table 2    Comparative experimental results with mainstream methods

方法类别 方法名称
Froth-Plant1 Froth-Plant2

AP (%) mIoU (%) FPS AP (%) mIoU (%) FPS

两阶段

Mask R-CNN[25] 69.30 49.48 10.6 75.70 56.66 11.3

Cascade Mask R-CNN[26] 68.90 50.11 7.1 78.20 58.65 7.9

Hybrid Task Cascade[27] 69.40 50.92 5.2 77.30 54.65 5.7

Mask DINO[28] 67.61 53.36 10.7 72.84 54.96 12.1

ContourFormer[29] 68.85 44.15 15.3 73.27 39.07 16.5

Grounded SAM[34] 56.55 53.12 0.1 68.71 54.80 0.2

单阶段

EmbedMask[30] 61.30 45.67 18.2 75.10 51.99 19.4

BoxInst[36] 64.70 45.17 15.6 71.30 55.71 16.7

SOLO[37] 66.30 48.96 18.7 72.40 52.08 19.5

SparseInst[38] 65.90 52.27 20.5 74.20 57.82 20.7

SimCIS[32] 61.12 51.90 19.0 73.30 56.18 20.3

FastSAM[33] 69.18 52.39 22.3 73.26 57.12 23.6

YOLACT[31] 63.27 50.36 24.9 73.36 57.20 25.6

本文方法 68.27 53.78 23.6 76.15 58.84 24.3
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间的语义一致性, 在保证较高推理效率的同时, 在
两个数据集上实现了更优的 AP与mIoU综合性能.

为更直观地展示本文方法相较于单阶段实例分

割方法的优势, 在 Froth-Plant1和 Froth-Plant2
两个数据集上进行了可视化分割对比实验, 结果如

图 9所示.
可视化结果分别展示了以小尺度泡沫和大尺度

泡沫为主的测试样本. 从整体对比可知, 在低质图

像条件下, 主流单阶段方法在不同尺度场景下均存

在一定程度的漏检与误分割现象. 相比之下, 本文

方法能够在两类场景中均实现更完整且清晰的分割

结果, 有效缓解了小目标漏检与大目标误分割问题,
体现出较强的特征表达与结构辨识能力. 该现象与

表 2中的量化结果一致, 进一步验证了本文方法在

低质图像环境下分割的有效性.
此外, 为进一步分析密度感知机制在低质图像

条件下对分割优化的驱动机理, 本文通过图 10所
示的可视化结果, 从空间表征与结构约束对密度估

计进行解析.
图 10共设四列, 每列代表一个独立样本, 各列

自上而下包含三部分可视化结果: 第一部分为带质

心点标注的原始泡沫图像, 用于直观呈现泡沫的空

间分布与密集程度; 第二部分为对应的真实密度图

标签, 并包含真实泡沫数量; 第三部分为模型的预

测密度图, 同时包含预测泡沫量.
分析图 10可知, 预测密度图在拓扑形态与响

应强度上与真值标签保持高度的统计一致性. 其核

心不仅在于数值维度的数量感知, 更在于模型可学

习到泡沫在复杂空间中的分布逻辑. 通过将离散的

目标个体转化为连续的、具有区域差异感的密度场,
构建了一个介于底层像素与高层语义之间的结构化

中间表征, 从而能够精准映射不同分布区域的特征

显著性差异. 该可视化结果验证了模型能够有效捕

获泡沫的空间分布特征, 并可根据密度场提供的泡

沫分布规律, 对模糊边界进行结构化补全与语义一

致性修正, 以提升低质数据条件下的分割性能.
综上, 本文方法以单阶段网络结构, 结合泡沫

密度分布建模, 有效缓解了小尺度与大尺度泡沫的

漏检和误分割问题. 在 Froth-Plant1 和 Froth-
Plant2两个数据集上实现了分割精度与推理效率

 

小
尺
度
泡
沫
样
本

大
尺
度
泡
沫
样
本

掩码标签 EmbedMask BoxInst SOLO

SparseInst YOLACT 本文方法

原图

SimCIS FastSAM

掩码标签 EmbedMask BoxInst SOLO原图

SparseInst YOLACT 本文方法SimCIS FastSAM

 

图 9    可视化分割对比图

Fig. 9    Diagram of visual segmentation comparison
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的兼顾, 证明了所提方法在实际泡沫分割任务中的

有效性.

 3.6　跨场景数据分布下的泛化性能分析

为进一步验证所提方法在不同场景与不同数据

分布条件下的泛化性, 本文选取 3个相似开源数据

集进行实验, 包括 PanNuke、bubble_size_distri-
bution和 BubbleBench. 其中, PanNuke数据集来

源于显微病理细胞核分割任务, 包含 7 901幅图像

和 189 744个实例; bubble_size_distribution数据

集来源于流体力学气泡分割任务, 包含 322幅图像

和 13 882个实例; BubbleBench数据集面向工业多

相流与微气泡测量场景, 包含 100幅图像和 13 066
个实例. 上述数据集虽然在具体成像对象上与煤泥

浮选泡沫存在差异, 但均具有目标尺度变化明显、

局部区域密集分布、实例间边界易粘连等特点, 因
此能够从跨场景角度验证本文方法对复杂空间分布

目标的建模能力. 在统一实验设置下, 本文依据式

(12)和 (13)为各数据集生成密度回归标签, 并开展

相应的泛化性验证实验. 实验结果如表 3所示.
由表 3可知, 本文方法在 3个具有不同场景特

征与数据分布的数据集上均取得了较为稳定的分割

结果, 表明所提方法在不同应用场景下具有一定的

泛化能力. 为进一步直观展示本文方法在不同场景

下的分割效果, 泛化性验证的可视化分割结果如

图 11所示.

 
 

原图 掩码标签 预测掩码

PanNuke 数据集可视化结果

原图 掩码标签 预测掩码

bubble_size_distribution 数据集可视化结果

原图 掩码标签 预测掩码

BubbleBench 数据集可视化结果

 

图 11    泛化性验证可视化分割结果图

Fig. 11    Diagram of visual segmentation results for
generalization validation

 

由图 11可知, 本文方法在不同场景数据集上

均能够取得较好的分割效果. 尽管不同数据集在成

像对象和空间分布特征上存在差异, 所提方法仍表

现出较为稳定的分割能力. 该结果与表 3中的量化

结果一致, 进一步验证了本文方法的泛化能力.

 4　结束语

针对低质图像数据条件下的泡沫分割问题, 本
文提出一种基于密度感知引导的煤泥浮选泡沫分割

方法. 该方法通过跨尺度区域密度感知模块和动态

密度感知注意力机制的协同作用, 增强了模型对高

密度区域的特征响应, 缓解了小尺度泡沫的漏检问

题. 同时, 将密度感知信息与互信息优化策略结合,
强化了分割特征与密度表征的语义一致性, 提升了

大尺度泡沫的边界定位精度. 在两个采集自不同选

煤厂及不同工况条件下的数据集上的实验结果表

明, 所提方法在分割精度与推理速度上具有优势.
在未来的工作中, 将进一步探索在保持实时推
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图 10    泡沫密度估计结果图

Fig. 10    Diagram of foam density estimation results

 

表 3    泛化性验证实验结果 (%)
Table 3    Results of generalization validation

experiments (%)

数据集 AP mIoU

PanNuke 73.88 63.33

bubble_size_distribution 64.76 47.77

BubbleBench 64.01 51.96
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理能力的前提下, 融合轻量化 Transformer结构的

实例分割建模方法, 并借鉴显微细胞、CT及病理图

像等实例分割领域中的创新思想, 进一步提升模型

性能与方法创新性; 同时, 结合分割结果提取泡沫

结构与空间分布特征, 开展实时灰分预测研究, 以
期推动煤泥浮选过程的智能化发展.
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