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摘    要   矿浆品位等关键指标难以通过传感器在线直接测量, 研究利用易获取的过程运行数据与泡沫图像间接估计矿浆

品位的软测量方法具有重要工程意义. 针对传统泡沫图像表征方法表征能力不足且泛化性差的问题, 提出专家经验引导的

泡沫图像表征学习方法. 该方法由分布特征隔离网络与经验引导表征学习两部分构成: 前者将泡沫图像映射至尺寸、颜色、

纹理等具有明确工艺解释意义的视觉属性子空间, 以及用于补充隐性判别信息的数据特征子空间, 实现结构化的视觉属性

表征; 后者通过构造模拟人工视觉判断过程的对比学习机制, 引导模型在各子空间中学习与专家经验一致的判别特征, 建立

视觉属性子空间与专家知识之间的显式对应关系. 基于中国某铅锌浮选厂的工业数据实验结果表明, 所提方法在锌、铅、铁

底流品位软测量中的决定系数较近期提出的软测量模型 DEFIE分别提升 3.97%、1.97% 和 2.40%.
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Abstract   Key indicators, such as slurry grade, are difficult to measure directly online using sensors. Soft sensing
approaches that indirectly estimate slurry grade by integrating easily obtainable process operation data with froth
images are of considerable engineering importance. To address the limitations of insufficient representation and poor
generalization of conventional froth image representation methods, this paper proposes an expert experience in-
formed froth image representation learning method. It consists of distributed feature isolation network and experi-
ence informed representation learning. The former projects froth images into visual attribute subspaces with expli-
cit kinetic meanings, including size, color, and texture, together with a data feature subspace that complements im-
plicit discriminative information, thereby achieving structured visual attribute representations; The latter con-
structs a contrastive learning mechanism that mimics the human visual judgment process, which guides the model
to learn discriminative features in each subspace that are consistent with expert experience, thus establishing expli-
cit correspondence between visual attribute subspaces and expert knowledge. Experimental results based on indus-
trial data from a lead-zinc flotation plant in China demonstrate that, compared to the latest proposed soft sensing
DEFIE model, the proposed method improves the coefficient of determination for Zn, Pb, and Fe in tailing grade
soft sensing by 3.97%, 1.97%, and 2.40%, respectively.
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泡沫浮选是一种广泛应用于有色金属、黑色金

属及非金属等矿物分选的有效方法. 该方法基于表

面物理化学原理, 利用浮选药剂使目标矿物颗粒产

生疏水性, 附着于气泡表面并随气泡上浮形成泡沫

层, 经刮板刮出获得精矿产品, 而亲水性脉石颗粒

留在矿浆中并随其排出形成尾矿[1−3]. 当前国内多数

选矿厂仍以“人工观测、经验调控”为主, 存在决策

随意性强、工况波动频繁、资源利用率低等问题[4].
因此, 浮选过程在线监测对提高矿物分选效率、提

升企业综合经济效益至关重要. 然而, 矿浆品位等

关键质量指标难以在线直接测量. 借助机器视觉

技术, 利用易获取的过程运行数据与泡沫图像对矿
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浆品位进行间接估计, 可为浮选过程优化控制提供

实时、客观的决策依据[5−7]. 但在实际工业应用中, 矿
石来源复杂、矿物性质差异显著、生产工况多变, 对
泡沫图像表征的区分能力及模型泛化性提出更高

要求[8−9].
近年来, 研究者提出特征工程与深度学习两类

图像表征方法[10]. 其中, 特征工程通过提取手工特

征量化专家经验, 即操作人员在生产过程中总结的

气泡尺寸、颜色及纹理等视觉模式与泡沫层含矿量

之间的判别规律. 具体而言, 通过图像分割统计气

泡尺寸以表征矿物附着率, 利用颜色统计量反映泡

沫层矿物附着类型, 并通过纹理粗糙度间接揭示泡

沫中疏水性杂质的含量[11]. 然而, 此类方法在充分

刻画视觉模式方面存在局限: 一方面, 专家对泡沫

状态的判断往往基于多属性、多视角的综合视觉感

知, 而现有手工特征多为低维统计量, 难以刻画泡

沫视觉模式的多属性关系; 另一方面, 部分关键视

觉现象 (如杂质粘附形成的非均匀纹理)缺乏明确

的物理定义和可计算的统一描述子, 导致手工特征

难以稳定表达复杂泡沫图像中的高阶抽象信息[12].
相比之下, 深度学习方法通过大规模标注图像数据

自动学习与工况相关的视觉模式, 在表征能力上具

有显著优势. 然而, 其性能高度依赖训练数据的丰

富性与代表性, 当工况复杂多变且不同工段间数据

分布差异较大时, 难以保持稳定的泛化性, 限制了

其在工业场景中的应用[8].
为克服上述两类方法的局限, 研究者结合手工

特征在工况演变下的强泛化性与深度学习的强表征

能力, 进一步提出数据与知识双驱动的图像表征策

略[13]. 例如, 部分研究利用手工特征引导的蒸馏学

习[13]、自适应特征选择[8] 或分层工况感知[14] 等实现

知识与数据的结合. 然而, 这些方法停留在特征层

或决策层的简单融合, 难以在模型结构和学习机制

中深度注入专家经验. 为此, 本文提出基于专家经

验引导的泡沫图像表征学习 (experience informed
froth image representation learning, EI-FIRL)方
法. 该方法包含分布特征隔离网络与经验引导表征

学习两部分: 分布特征隔离网络通过图像嵌入表征

学习、视觉属性划分及多视角关联建模等模块, 在
嵌入空间中归纳泡沫图像的抽象视觉模式, 并将其

分解为尺寸、颜色和纹理等具有明确工艺解释意义

的视觉属性子空间, 以及用于承载难以明确归属于

上述属性, 但与品位变化密切相关的隐性判别信息

的数据特征子空间, 同时刻画各子空间内部的多视

角关联关系; 经验引导表征学习通过构造具有特定

视觉属性差异的训练样例并引入对比学习机制, 引

导表征模型在尺寸、颜色和纹理等关键视觉属性维

度上形成与专家经验一致的判别性特征响应, 从而

以数据驱动的方式学习与领域专家观测逻辑一致、

具有物理可解释性的泡沫图像表征. 基于铅锌浮选

工业数据的底流品位估计实验及锑浮选工况识别实

验表明, 所提 EI-FIRL方法显著提升了浮选过程监

测的准确性与泛化性.
本文贡献主要包含以下两方面: 1)提出分布特

征隔离网络, 将泡沫图像的复杂视觉模式分解到尺

寸、颜色、纹理和数据四个结构化的特征子空间, 各
子空间侧重刻画某一主导视觉属性下的判别性变化

特征, 实现泡沫图像结构化表征; 2)从专家视觉判

定逻辑出发, 提出经验引导表征学习, 使模型在各

关键视觉属性维度上形成与人工判别过程一致的特

征响应, 为深度模型注入专家感知经验.
本文整体结构如下: 第 1节介绍相关工作; 第

2节介绍 EI-FIRL算法, 包括分布特征隔离网络与

经验引导表征学习; 第 3节介绍铅锌浮选过程, 并
通过实验对比验证 EI-FIRL 的有效性及先进性;
第 4节对全文进行总结及展望.

 1　相关工作

1)表征模型

特征工程及深度学习是浮选泡沫图像表征的两

大主流方法. 在特征工程方面, 研究者通常依据浮

选操作人员的长期观测经验, 设计与泡沫品位相关

的手工特征. 一般而言, 泡沫品位越高, 气泡间挤压

形变越明显, 表现为气泡尺寸减小、纹理粗糙度增

加、泡沫破碎率降低等视觉特征变化. 为此, 文献

[15]基于标记分水岭算法分割气泡, 并提取等效直

径与形态特征. 文献 [6]通过光照建模改进气泡尺

寸分割精度并利用 LogNormal拟合尺寸分布. 文
献 [16]采用 Gabor小波建立泡沫图像在多尺度、多

方向下的纹理统计分布模型. 文献 [17]进一步利用

Copula模型融合 Gabor纹理的实部谱、虚部谱与

幅度谱的关联关系. 文献 [11]综合气泡尺寸、颜色、

纹理与稳定性等多种特征实现浮选过程监测. 尽管

此类方法基于物理属性构建特征, 在一定程度上体

现人工观测规律, 但特征表达能力依赖于气泡分割

精度与人工描述子设计, 特征区分能力受限.
在深度学习方面, 部分研究通过构建深度神经

网络, 从图像数据中自动学习与专家观测经验一致

的手工特征. 例如, 文献 [18]提出基于对抗神经网

络的颜色特征提取方法. 文献 [19]采用掩码卷积神

经网络实现泡沫图像分割. 文献 [20]提出面向泡沫

形态特征的深度学习方法. 这些方法虽可提高手工
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特征提取准确性, 但仍难以稳定表达复杂泡沫图像

中的高阶抽象信息. 为此, 更多的研究者通过卷积

神经网络直接从图像数据中学习抽象视觉模式. 文
献 [21]通过自定义卷积神经网络进行泡沫图像表征.
文献 [5, 9, 22]利用多尺度卷积核并列的GoogLeNet,
增强对不同尺度气泡特征的提取能力. 为表征泡沫

图像序列的动静态特征, 文献 [2]构建双流网络, 联
合注意力机制与帧间光流矢量场提取动态信息, 并
通过 DenseNet捕捉静态模式. 尽管深度学习在特

征表达上具有显著优势, 但其性能高度依赖大规模

标注样本, 在实际工业过程监测下的泛化性有待提

升. 此外, 文献 [4]从泡沫层由不同矿化气泡群上浮

聚合而成的视觉机理出发, 提出一种融合全局视觉

模式与气泡群间局部视觉模式关联的数据高效表征

模型. 该方法在一定程度上利用了泡沫视觉形成机

理, 但尚未显式引入浮选操作人员的观测经验.
2)知识嵌入

近年来, 研究者广泛探索如何将先验知识融入

深度学习模型, 形成数据与知识融合或知识引导的

学习范式[23]. 在知识融合方面, 部分研究通过显式

结合手工特征与学习特征以提升模型泛化性. 例如,
文献 [24]通过拼接方式融合依据先验知识设计的

手工特征与学习特征用于检测任务. 文献 [25]在多

标签分类中以视觉与语义原型构建异构词嵌入先

验, 通过图卷积建模标签依赖关系. 文献 [26]利用

基于先验知识的结构分析法做故障预分析, 并以此

构建邻接矩阵实现融合先验知识的图网络故障诊

断. 文献 [27]根据浮选子工序物质关联关系及子工

序样例标签一致性构建图网络. 文献 [28]将浮选动

力学机理模型与泡沫图像特征相结合, 构建多模态

协同建模方法, 并通过基于图像序列的数据模型对

机理模型进行误差补偿, 以适应工况变化. 文献 [14]
提出分层工况感知方法, 首先基于手工特征与模糊

推理进行工况初判, 再针对处于模糊决策边界的样

本引入深度特征进行二次识别. 文献 [8]提出基于

重构误差评价的自适应特征选择机制, 在经验容许

误差范围内采用深度特征, 否则使用手工特征, 以
提升泡沫图像表征的可靠性.

在知识引导学习方面, 研究者通过构造辅助目

标或特征空间, 使模型在训练过程中学习先验知识.
文献 [29]以故障频率为辅助预测目标, 引导模型学

习频率特征, 实现滚动轴承故障诊断. 文献 [30−32]
将域统计先验知识引入跨域故障诊断特征学习过

程, 利用其映射空间作为特征编码子空间, 缓解域

间差异对模型泛化性能的影响. 文献 [33]利用经验

模型在状态空间中生成样本以增强数据驱动模型的

外推能力. 在机器视觉领域, 文献 [34]针对超薄焊

接质量监测提出专家知识引导的深度神经网络方

法, 通过构建上下文感知的类别层级结构, 将专家

逻辑规则以可微模糊约束的形式嵌入损失函数, 引
导判别性视觉特征学习. 文献 [35]针对烧结过程 FeO
含量预测, 利用红外热像仪采集断面热图像, 并结

合烧结机理知识, 基于温度阈值划分燃烧层、相变

层及还原层, 引导具有明确物理意义的特征提取.
文献 [36]基于雾线先验知识估计红外图像中的粉

尘透射率场, 实现对高炉铁口铁水温度场的在线检

测. 针对浮选工况识别问题, 文献 [13]以基于手工

特征的软测量模型输出为软目标, 引导深度模型学

习符合专家观测经验的判别特征.
综上所述, 现有知识嵌入方法主要通过显式融

合多源特征或基于先验构造引导信号实现知识注

入, 尚缺乏一种能够直接从视觉层面出发, 在特征

表征学习过程中自主内化专家观测经验的方法. 针
对上述不足, 本文提出一种专家经验引导的泡沫图像

表征学习方法, 通过分布特征隔离实现视觉属性结

构化表征, 并引入经验引导的对比学习机制, 在不

同视觉属性维度上约束特征学习过程, 从而构建兼

具物理可解释性与泛化能力的泡沫图像表征模型.

 2　经验引导的表征学习

如图 1所示, EI-FIRL主要由分布特征隔离网

络与经验引导表征学习两部分构成. 1)分布特征隔

离网络包含图像嵌入表征学习、视觉属性划分与多

视角关联建模三个核心模块. 其中, 图像嵌入表征

学习模块用于在嵌入空间中归纳泡沫图像的抽象视

觉模式; 视觉属性划分模块通过基于软注意力的潜

在属性聚合及子空间映射将嵌入特征划分为尺寸、

颜色和纹理等具有明确工艺解释意义的视觉属性子

空间, 以及用于承载难以明确归属于上述属性, 但
与品位变化密切相关的隐性判别信息的数据特征子

空间, 形成结构化、可解释的图像表征; 多视角关联

建模模块进一步挖掘各视觉属性子空间及数据子空

间的多视角关联关系. 2)经验引导表征学习以浮选

操作人员的长期观测经验为先验依据, 构造具有特

定视觉属性差异的训练样例并引入对比学习机制,
引导分布特征隔离网络在不同视觉属性维度上学习

区分性表征. 该过程使模型能够在尺寸、颜色和纹

理等关键视觉属性上逐步形成与人工判别逻辑一致

的特征响应.

 2.1　分布特征隔离网络

分布特征隔离网络 (distributed feature isola-
tion network, DFINet)由图像嵌入表征学习、视觉
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属性划分与多视角关联建模组成, 旨在从嵌入空间

中分离出气泡尺寸、颜色与纹理等具有明确工艺解

释意义的视觉属性, 实现泡沫图像表征的知识嵌入.
1)图像嵌入表征学习

H

W x ∈ RH×W×3

图像嵌入表征学习模块旨在将高为  、宽为

 的原始泡沫图像   映射至视觉属性

嵌入空间. 该模块使用多层卷积与短连接构成的编

码结构

z = fENC (x) (1)

fENC z ∈ Rh×w×C

h w C

fENC

其中,   表示特征编码函数;   为 x
在高为 、宽为 、通道数为  的嵌入空间中的特

征表示. 为兼顾特征抽象能力与训练稳定性, 
采用传统的 ResNet结构.

2)视觉属性划分

视觉属性划分模块依据气泡簇在尺寸、颜色与

纹理等方面的视觉模式差异, 利用软注意力机制将

嵌入特征 z 自适应地分配至 K个潜在属性空间, 从
而聚合典型视觉模式. 具体而言, 由带填充的堆叠

卷积运算模块 g 将嵌入特征 z 映射到通道数为 K
的隶属空间, 经 Softmax激活后获得嵌入元素属于

各属性空间的隶属概率

p = Softmax (g (z)) (2)

p ∈ Rh×w×K

{υ1, · · · ,
υK} ∈ RK×C

其中,  . 对每个属性空间 k按元素隶属

度进行加权聚合, 得到 K条潜在属性向量 

,

υk =

∑
i, j

pijk × zij∑
i, j

pijk
∈ RC , k = 1, · · · , K (3)

υk其中,   编码第 k个潜在属性空间的显著视觉模式.

{υ1, · · · , υK} K/4

为进一步提高典型视觉模式的结构化聚合程

度, 将  分为四组, 每组包含  条潜

在属性向量, 用以刻画同一类视觉属性在不同空间

位置或局部区域上的多视角响应特征. 然而, 上述

潜在属性向量由嵌入特征的加权聚合得到, 其内部

仍混合包含尺寸、颜色、纹理等多种视觉属性. 为
此, 在分组基础上进一步引入全连接映射层, 将各

组潜在属性向量分别映射至尺寸、颜色、纹理属性

子空间及数据特征子空间. 其中, 尺寸、颜色和纹理

子空间对应操作人员在实际生产中用于判断泡沫状

态的三类核心视觉属性; 数据子空间用于承载难以

明确归属于上述显性属性, 但与品位变化高度相关

的隐性判别信息. 该设计旨在实现多属性、多视角
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图 1    基于专家经验引导的泡沫图像表征学习框架, 包括分布特征隔离网络与经验引导表征学习机制

Fig. 1    Framework of EI-FIRL, which consists of a distributed feature isolation network and
experience informed representation learning mechanism
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的结构化图像表征, 不注重对不同属性进行正交

分离.

vsizek = hsize
proj (υk) ∈ R

C′
, k ∈

{
1,

K

4

}
vcolork = hcolor

proj (υk) ∈ RC′
, k ∈

{
K

4
,
K

2

}
vtexturek =htexture

proj (υk)∈RC′
, k ∈

{
K

2
,
3K

4

}
vdatak = hdata

proj (υk) ∈ R
C′
, k ∈

{
3K

4
, K

}
(4)

h∗
proj (·) C ′其中,   表示输入维度为 C、输出维度为  

的全连接映射层, 用于从潜在属性向量中有针对性

地提取与该表征子空间相关的判别性特征, 从而实

现潜在属性向量向具备明确工艺解释意义的视觉属

性的高层表征映射, 并增强模型表征与专家感知之

间的一致性.
3)多视角关联建模

K/4

s ∈ {size, color, texture, data}
V s = {vsk}

获得子空间特征后, 需进一步挖掘其在  个

不同视角间的关联关系. 假设子空间表征集合为

, 其中每个子空间特

征   分别对应尺寸、颜色、纹理属性及数

据特征. 为捕获各子空间内部多视角间的关联关系,
引入自注意力机制

vsi =

K
4∑

j=1

αijWvv
s
j (5)

αij =
exp

(
(Wqv

s
i )

T
(Wkv

s
j )
)

K
4∑

t=1

exp
(
(Wqv

s
i )

T
(Wkv

s
t )
) (6)

Wq Wk Wv

αij

其中,  、 、  分别为查询、键、值映射矩阵;
 表示第 i个与第 j个特征间的关联权重. 通过注

意力聚合得到的特征表示, 实现了特征在子空间内

的自适应关联建模. 在此基础上, 融合各子空间的

特征表示, 获得 s子空间的全局表征

v̂s = Mean
(
{vsi}

K
4
i=1

)
∈ RC′

(7)

 2.2　经验引导表征学习

经验引导表征学习旨在建立 DFINet中各个具

有明确工艺解释意义的视觉属性子空间 (尺寸、颜

色、纹理)与专家经验的显式对应关系. 该机制中,
模型需在不同视觉属性表征上复现专家的观测规

律: 例如, 尺寸子空间应准确表征泡沫图像间的气

泡尺度差异, 颜色子空间应能区分色调及亮度变化,

而纹理子空间则反映泡沫层表面粗糙度的全局差

异. 为实现此目标, 经验引导表征学习通过构造如

图 2所示具有特定视觉属性差异的多组学习示例,
利用对比学习框架引导 DFINet在各属性子空间内

形成与人工判别逻辑一致的判别性特征响应, 其基

本损失函数定义为:

ls = −
∑
i

log

exp

(
vsi · v

s, +
i

τ

)
∑
j

exp

(
vsi · v

s, −
j

τ

) (8)

vsi vs, +i

vs, −i

τ ·

其中,   表示锚点图像的 s属性特征;   为视觉

属性一致的正样本特征;   为存在视觉属性差异

的负样本特征;   为温度参数; “  ”表示点积操作.

  

(a)

(b)

(c) 

图 2    经验引导表征学习示例 ((a) ~ (c)分别对应尺寸、

颜色、纹理特异性学习示例)
Fig. 2    Instances for experience informed representation
learning ((a) ~ (c) are the specificity learning instances

corresponding to size, color, and
texture, respectively)

 

xi

x+
i

1)尺寸表征学习: 传统气泡尺寸分析依赖分水

岭分割精度, 难以应对复杂泡沫图像中多高亮点并

存及光照不均等情况. 为此, EI-FIRL在不进行显

式气泡分割的条件下, 借助无监督方式在尺寸属性

子空间中学习气泡尺寸差异的判别特征. 如图 1所
示, 给定锚点图像 , 通过多尺度中心裁剪并统一

缩放, 构造一组如图 2(a)所示整体视觉结构相似但

气泡尺寸存在差异的样本集. 其中, 裁剪尺度与锚

点图像一致的视为正样本 , 其余裁剪尺度差异
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x−
i较大的样本视为负样本 . 例如, 当锚点裁剪尺度

为 300 × 300像素时, 采用 280 × 280像素或 320
× 320 像素尺度裁剪并缩放得到的图像视为负样

本. 通过式 (8)的对比约束, 尺寸属性子空间将最小

化不同尺寸气泡的嵌入相似度, 实现无需分割的气

泡尺寸表征学习. 需要指出的是, 图 2(a)中不同尺

度增强样本在视觉上仍存在较高相似度, 这与实际

工业浮选过程中的泡沫特性一致: 不同工况下泡沫

尺寸存在差异, 但该差异通常较为细微. 这种细微

变化正是“人工观测”容易产生不确定性的主要原

因, 也从侧面体现了采用表征学习方法刻画气泡尺

寸差异的必要性.

xi

x+
i

x−
i

2)颜色表征学习: 传统颜色特征基于 HSV或

Lab空间统计量, 难以描述空间分布与光照变化下

的稳定性. EI-FIRL在无监督对比框架下, 从色调/
亮度扰动一致性角度实现颜色表征的自适应学习.
如图 1所示, 给定锚点图像 , 对其施加不同色调

与亮度扰动, 生成一组如图 2(b)所示整体视觉结构

一致但色调或亮度存在差异的样本集. 其中, 扰动

幅度与锚点图像一致的视为正样本 , 其余扰动

样本为负样本 . 在颜色属性子空间进行式 (8)的
对比学习, 获得对光照与色调变化的表征能力. 与
尺寸属性类似, 在同一浮选工艺条件下, 不同矿物

组成与浓度所对应的泡沫颜色主要体现在亮度和色

调上的细微差异, 这类差异难以通过人工阈值或简

单统计量准确刻画, 而所提方法能够有效捕捉并表

征上述细微但具有工艺判别意义的颜色变化特征.

x+
i x−

i

3)纹理表征学习: 传统纹理描述子 (如灰度共

生矩阵、局部二值模式、Gabor变换等)是低层统计

特征, 虽能刻画局部灰度变化与方向分布, 但对光

照与尺度变化敏感, 难以表达泡沫表面多尺度、非

均匀的杂质粘附纹理结构. EI-FIRL在数据层面对

原图施加多种纹理增强操作, 包括局部对比度扰动、

噪声注入、空间滤波等, 以生成如图 2(c)所示具有

不同纹理分布差异的样本集. 扰动较小的样本作为

正样本  , 其余扰动较大的样本作为负样本  .
通过式 (8)的对比约束, 在纹理属性子空间内最小

化相似纹理样本的嵌入距离并扩大纹理差异样本间

的特征间隔, 引导 DFINet在该子空间感知泡沫表

面粗糙度及杂质粘附.
此外, 泡沫图像是入矿与药剂共同作用的结果,

入矿条件及操作变量相似的多个样本, 其对应的泡

沫图像也相似. 因此, 除尺寸、颜色与纹理等具有明

确工艺解释意义的视觉属性外, 泡沫图像还隐含其

他由入矿性质与药剂作用共同决定的高层抽象特

征. 为实现泡沫图像的充分表征, 进一步通过式 (8)

ldata

的对比约束从数据层面学习这种隐含特征. 然而, 单
纯增加正样本对的相似性、降低负样本对的相似性,
会不可避免地破坏相似操作条件下泡沫图像的一致

性表征学习. 为此, 在式 (8)的基础上提出一种工况

相似约束的软对比数据特征学习方法, 其损失 

定义为:

ldata = −
∑
i

log

exp

(
vdatai · v′i

data

τ

)
∆1

−

∑
i

∑
j

wij log

exp

(
vdatai · v′j

data

τ

)
∆2

∆1 = exp

(
vdatai · v′i

data

τ

)
+

∑
j ̸=i

(1− wij) exp

(
vdatai · v′j

data

τ

)

∆2 = exp

(
vdatai · v′j

data

τ

)
+

∑
k ̸=j

(1− wik) exp

(
vdatai · v′k

data

τ

)

(9)

v′i i wij其中,   为第  个样例的强增强;   为工况差异指标

wij = Sigmoid (−γ (|ci − cj | − κ)) (10)

ci γ

wij κ

1− wij 1− wij

其中,   表示样例 i对应的入矿性质与药剂量;   控

制  的变化率;   为中点. 式 (9)第一项基于 In-
foNCE学习图像不变性, 但对负样本引入工况差异

. 若样本 j与锚点 i工况差异小, 则 

小, 从而降低相似工况泡沫图像在负样本中的权重,
避免将相似工况图像表征强行拉远. 式 (9)第二项

中, 所有样本都可作为锚点 i的候选正样本, 但按工

况相似度加权, 强调工况相似样本在正样本池中的

作用, 惩罚工况差异大的样本作为正样例对表征学

习的不利影响.

 3　实验

为验证 EI-FIRL在工业浮选中的有效性, 选取

中国南方某铅锌选矿厂 II号系统作为实验对象. 该
系统采用“先选铅、再选锌”的混合浮选工艺, 铅、锌
浮选工段均由快粗选、粗选、精选与扫选等子工序

构成. 如图 3所示, 为实现泡沫状态的在线监测, 在
浮选槽上方约 50 cm位置架设由工业相机与高亮

光源组成的图像采集装置, 实时捕获泡沫层表面动

态演变特性. 针对工业现场中粉尘弥散、高温蒸汽
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及光照波动等不利因素, 设计了封闭式防护外壳;
同时, 配套的高亮度稳定光源为成像区域提供相对

恒定的照明条件, 提升图像采集的稳定性与一致性.
底流及精矿品位采用 X射线荧光 (X-ray fluores-
cence, XRF)分析仪测定, 全厂共设 18个检测点,
每个检测点的采样周期约为 20 min, 单次检测耗时

约 1 min. 由于 XRF检测频率显著低于入矿条件波

动频率, 难以及时反映工况变化. 为此, 以锌快粗选

工段为研究对象, 构建融合泡沫图像与过程变量的

底流品位软测量模型. 鉴于生产过程中多模态数据

采样频率不一致, 以锌快粗选底流 XRF 检测时间

为参考点, 向前回溯 1 min, 并选取与该回溯时间节

点最接近的两段泡沫视频为标注样本, 以及该时间

节点之前采集的工艺操作参数为模型输入, 对应的

锌快粗底流中锌 (Zn)、铅 (Pb)和铁 (Fe)品位的XRF
分析值作为模型期望输出.

 
 

泡沫

底流

 

图 3    铅锌浮选槽及数据采集

Fig. 3    Lead-zinc flotation bank and data collection
 

最终共采集到 32 971组输入−输出样本对, 其
中, 输入数据包括浮选过程中同步采集的泡沫视频

帧图像以及对应时刻的工艺操作参数, 输出数据为

与上述输入数据时间对齐的底流矿浆锌、铅和铁品

位的 XRF分析值. 所构建的数据集覆盖了丰富的

入矿组成波动及操作工况变化范围, 其中原矿品位

波动范围分别为: 锌 5.98% ~ 11.12%、铅 0.39% ~
2.13%、铁 20.86% ~ 27.77%; 对应底流品位范围为:
锌 0.87% ~ 4.38%、铅 0.41% ~ 0.61%、铁 22.52% ~
22.67%. 数据集经随机打乱后, 按 70%、15% 与 15%
的比例划分为训练集、验证集与测试集. 为确保不

同模型在相同条件下的公平比较, 所有实验均在统

一的软硬件环境中进行. 实验平台配置为: 2块 In-
tel Xeon Gold 6430 CPU、2块NVIDIA RTX Pro 6000
GPU (192 GB显存)及 385 GB 内存.

为量化评估 EI-FIRL模型在底流品位估计中

的有效性与先进性, 首先, 引入平均绝对误差 (mean
absolute error, MAE)、均方根误差 (root mean
square error, RMSE)与决定系数 (coefficient of
determination, R2)度量其软测量精度.

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (11)

RMSE =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (12)

R2 = 1−

∑
i

(yi − ŷi)
2

∑
i

(yi − ymean)
2 (13)

ŷi yi

ymean

其中,   是第 i 个样例的估计值;   是参考真值;
 是样本均值. 其次, 为评估软测量模型预测结

果的不确定性, 从Monte Carlo Dropout多次前向

传播预测区间可靠性角度, 计算预测区间覆盖率

(prediction interval coverage probability, PICP)
与平均预测区间宽度 (mean prediction interval
width, MPIW)指标, 分别用于反映预测区间的可

靠性与紧凑性.

PICP =
1

N

N∑
i=1

I
(
yi ∈

[
ŷlower
i , ŷupperi

])
(14)

MPIW =
1

N

N∑
i=1

(
ŷupperi − ŷlower

i

)
(15)

I ŷlower
i ŷupperi其中,   为指示函数;   和  分别表示预测

置信区间的下限与上限值. 最后, 为衡量模型对数

据方差的解释能力, 引入可解释方差得分 (expla-
ined variance score, EVS)指标

EVS = 1− Var (y − ŷ)

Var (y)
(16)

Var其中,   为方差. 该指标可直观反映模型所捕获的

数据变化比例, 从而综合评价 EI-FIRL在复杂工业

环境下的预测稳定性与可靠性.
1)泡沫图像表征模型对比

为验证 EI-FIRL模型在浮选过程监测中的先

进性, 选取五种近期发表的典型深度学习泡沫图像

表征方法进行对比实验: 传统卷积网络 (tradition-
al convolutional network, TCN)[37]、多尺度特征提

取网络 (multi-scale feature extraction network,
MSFE)[22]、残差学习网络 (residual learning net-
work, RLN)[38]、视觉 Transformer (vision Trans-
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former, ViT)[39]、基于泡沫视觉形成机理的数据高

效表征网络 (data efficient froth image encoder,

DEFIE)[4]. 鉴于部分对比模型的原始设计目的并非

用于软测量任务, 为确保结果的可比性与公平性,仅

保留上述模型的特征编码部分, 并在此基础上统一

设计双层回归预测头: 第一层用于融合编码后的图

像特征与同步采集的工艺参数输入, 第二层输出最

终的底流品位预测值. 泡沫视频帧统一缩放至 300

× 300像素, 并采用归一化与亮度均衡处理以减轻

光照干扰. 由于 ViT 模型需要进行图像块划分, 其

输入图像尺寸设置为 224 × 224像素. 操作参数经

Z-score 标准化后与图像特征在回归层融合. 所有

模型均采用 Adam 优化器, 初始学习率设为 1e−4,
批大小设置为 200, 最大训练轮数为 300.

图 4展示了测试集中锌快粗选底流品位的预测

值与真实值的散点对比图及残差分布图 (限于篇幅,

铅和铁元素的结果未展示). 由散点图可见 , EI-

FIRL的散点分布相较于对比方法更为紧凑, 拟合

线两侧的离散程度显著减小, 表明模型在复杂工况

下具备更稳定的预测性能. 表 1汇总了 EI-FIRL与

对比模型的预测性能指标, 包括 MAE、RMSE、R2

及模型复杂度等. 实验结果表明, EI-FIRL在锌、铅
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图 4    浮选监测模型对比实验结果散点图及残差图

Fig. 4    Comparison experiment results of flotation monitoring models shown by scatter plots and residual plots
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和铁底流品位估计中的 R2 分别达到 0.883 6、0.889 2
和 0.947 9, 对应的MAE 分别为 0.215 6、0.239 4 和
0.165 8, RMSE 分别为 0.348 8、0.333 8和 0.228 1,
整体预测精度优于各对比模型. 在锌浮选过程中,
锌矿物主要富集于泡沫层, 而铅、铁及其他杂质多

留存于矿浆底流中, 因此入矿与底流中铅、铁品位

波动相对较小, 而锌品位变化更为显著. 在此工况

特性下, EI-FIRL在锌底流品位预测中取得的显著

性能提升尤为关键. 与基于泡沫视觉形成机理的

DEFIE模型相比, EI-FIRL的锌、铅和铁 R2 指标

分别提升了 3.97% (从 0.849 9到 0.883 6)、1.97% (从
0.872 0到 0.889 2)和 2.40% (从 0.925 7到 0.947 9).

图 5进一步比较了 EI-FIRL与各对比算法在

预测不确定性度量指标上的表现, 包括 PICP 和

MPIW. 实验结果表明, 对比算法的 PICP指标普

遍集中在 0.60左右, 而 EI-FIRL达到 0.75, 表明该

模型具备更高的软测量置信度. 此外, EI-FIRL的

MPIW显著低于其他模型, 表明其在保持较高置信

水平覆盖率的同时, 其预测区间更为紧凑. 因此, EI-
FIRL不仅能够“命中更多真实值”, 还以更小的区

间实现了对预测置信度的有效控制.
图 6比较了 EI-FIRL与各对比算法的 EVS指

标. 实验结果表明, EI-FIRL在锌、铅和铁三种底流

品位预测任务中均取得了最高的 EVS值, 分别达

到 0.891、0.897和 0.949, 显著优于其他泡沫图像表

征模型. 该结果表明, EI-FIRL能够捕获更大比例

的样本方差, 表征能力更强.
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图 6    浮选监测模型可解释方差得分度量

Fig. 6    Explained variance score evaluation of
flotation monitoring models

 

此外, 表 1同时给出了各对比模型的参数规模

与计算复杂度 (multiply-accumulate operations,
MACs), 以评估不同方法在预测性能与计算代价之

间的权衡关系. EI-FIRL在引入分布特征隔离网络

与经验引导表征学习机制后, 参数规模与计算量相

较于传统卷积网络有所增加, 但仍显著低于 ViT等
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图 5    浮选监测模型预测不确定性度量

Fig. 5    Prediction uncertainty evaluation of flotation
monitoring models

 

表 1    浮选监测模型对比量化实验结果

Table 1    Quantitative comparison experiment results of
flotation monitoring models

方法 成分 参数 (M) MACs (G)
指标

MAE RMSE R2

TCN[37]

Zn

20.2 3.5

0.287 6 0.439 4 0.810 3

Pb 0.285 6 0.396 9 0.840 1

Fe 0.242 1 0.370 6 0.862 1

MSFE[22]

Zn

24.5 5.8

0.241 5 0.411 7 0.833 5

Pb 0.270 4 0.377 3 0.855 5

Fe 0.236 5 0.358 6 0.870 9

RLN[38]

Zn

24.0 7.7

0.253 5 0.402 9 0.836 6

Pb 0.268 6 0.370 2 0.860 9

Fe 0.214 9 0.305 2 0.906 5

ViT[39]

Zn

86.8 17.6

0.271 6 0.423 3 0.824 0

Pb 0.275 6 0.372 8 0.858 9

Fe 0.199 1 0.269 4 0.920 2

DEFIE[4]

Zn

27.8 8.3

0.234 9 0.390 9 0.849 9

Pb 0.248 9 0.355 2 0.872 0

Fe 0.184 2 0.272 1 0.925 7

EI-FIRL

Zn

35.9 14.8

0.215 6 0.348 8 0.883 6

Pb 0.239 4 0.333 8 0.889 2

Fe 0.165 8 0.228 1 0.947 9
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高复杂度模型. 在此复杂度水平下, EI-FIRL在锌、

铅和铁底流品位预测任务中取得了更高的预测精度、

预测区间可靠性及数据方差解释能力, 表明其性能

提升并非依赖于简单增加模型规模, 而主要得益于

结构设计与知识引导机制的有效性.
2)知识嵌入模型对比

为验证 EI-FIRL模型在知识嵌入方面的先进

性, 选取三种代表性的知识嵌入方法作为对比, 分
别为拼接融合 (concatenation fusion, ConcatFus)[24]、
先验知识辅助预测目标 (prior knowledge informed
auxiliary prediction target, PriKnoInfo)[30−32] 及知

识蒸馏 (prior knowledge distillation, PriKnoDisti)[13].
上述方法的原始设计目的并非针对机器视觉软测量

任务, 因此, 为确保对比结果的可比性与公平性, 本
研究对其进行适配性重构. 首先, 从泡沫图像中提

取尺寸、颜色、纹理等手工特征, 并将每帧图像的手

工特征汇总形成数据集. 三种知识嵌入方法均以

ResNet作为图像编码网络, 并在其后接入双层回归

预测头: 第一层用于融合编码后的图像特征与同步

采集的工艺参数输入, 第二层输出底流品位预测值.
各方法的特异性设计如下:

ConcatFus: 将手工特征与 ResNet编码得到的

图像深层特征进行拼接融合, 形成知识增强型图像

表示. 该表示与标准化后的工艺参数共同输入双层

回归预测头, 以产生底流品位估计结果.
PriKnoInfo: 在 ResNet图像编码网络添加两

条投影分支, 第一条分支用于产生手工特征 (知识

先验)的预测输出, 第二条分支的输出与工艺参数

拼接后输入到双层回归预测头. 模型采用联合损失

进行优化, 包括估计输出与底流品位真值之间的均

方误差损失, 以及特征预测输出与离线提取手工特

征之间的均方误差损失.
PriKnoDisti: 首先采用手工特征构建浅层前馈

神经网络模型, 以获得底流品位的教师估计结果.
随后, 构建基于 ResNet的深度学习学生模型. 浅层

模型训练完成后, 将倒数第二层激活输出作为软目

标, 用于指导学生模型学习. 优化过程中, 学生网络

同时优化估计输出与底流品位真值之间的均方误差

损失, 以及学生模型倒数第二层激活输出与教师模

型激活值之间的均方误差损失.
数据预处理阶段, 所有泡沫图像统一缩放至

300 × 300像素, 并经归一化与亮度均衡处理以减

轻光照的干扰. 离线提取泡沫图像的尺寸、颜色、纹

理等手工特征后, 采用 Z-score 进行标准化处理. 所
有模型均采用 Adam 优化器, 初始学习率设为 1e−4,
批大小设置为 200, 最大训练轮数为 300.

图 7展示了测试集中锌快粗选底流品位的预测

值与真实值的散点对比图及残差分布图 (限于篇幅,
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图 7    知识嵌入模型对比实验结果散点图及残差图

Fig. 7    Comparison experiment results of knowledge embedding models shown by scatter plots and residual plots
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铅和铁的结果未展示). 表 2汇总了 EI-FIRL与三

种知识嵌入对比模型的预测性能指标, 包括MAE、
RMSE及 R2 (由于手工特征离线提取, 故该表没有

给出计算复杂度指标). 从残差图及 MAE 指标可

见, EI-FIRL 在三种金属元素上的估计误差均小

于对比算法, 其在锌、铅和铁上的MAE 分别为 0.215 6、
0.239 4和 0.165 8, 相较于性能最优的 PriKnoDisti,
分别减小了 5.89% (从 0.229 1到 0.215 6)、0.50% (从
0.240 6到 0.239 4)和 17.39% (从 0.200 7到 0.165 8).
从散点图与 RMSE指标可进一步观察到, Concat-
Fus及 PriKnoInfo模型预测偏差较大, 其 RMSE
分别达到 0.393 4、0.388 1、0.328 1与 0.383 0、0.354
0、0.314 6, 表明其知识融合方式对提高泡沫图像表

征的区分能力及泛化能力有限 .  相比之下 ,  EI-
FIRL的散点分布更接近对角线, 拟合线两侧的离

散程度显著降低, 表明模型在底流品位估计中具有

更强的稳定性. 在R2指标上, EI-FIRL分别达 0.883 6、
0.889 2和 0.947 9, 较 PriKnoDisti的 0.864 3、0.882 6
和 0.936 6分别提升了 2.23%、0.75% 和 1.21%. 该
结果表明, EI-FIRL通过分布特征隔离网络与经验

引导表征学习提升泡沫图像表征的准确性, 验证了

其在知识嵌入与表征学习方面的显著优势.
图 8进一步比较了 EI-FIRL与各对比算法在

预测不确定性度量指标上的表现, 包括 PICP 和

MPIW. 在锌底流品位估计中, ConcatFus、PriKno-
Info 及 PriKnoDisti 的 PICP 指标分别为 0.57、
0.65和 0.64, 表明基于手工特征的知识嵌入方式对

提升软测量模型的预测置信度有限. 究其原因, 可
能是手工特征难以充分复现专家经验, 且其自身提

取存在较大不确定性. 相比之下, EI-FIRL的 PICP
指标显著提高至 0.75, 同时其 MPIW值显著低于

其他知识嵌入模型, 表明 EI-FIRL通过在各关键视

觉属性维度上形成与人工判别过程一致的特征响

应, 能有效减少预测不确定性.
图 9比较了 EI-FIRL与三种知识嵌入对比模

型的 EVS指标. 实验结果表明, EI-FIRL在锌、铅

和铁三种底流品位预测任务中的 EVS值均显著高

于基于手工特征的知识嵌入方法. 与仅依赖显性特

征拼接或浅层知识蒸馏的方法相比, EI-FIRL通过

经验引导表征学习机制实现了对尺寸、颜色、纹理

等视觉属性及数据特征的联合表征建模, 使其表征

空间更具区分性与泛化性.
3)消融实验

为验证分布特征隔离网络与经验引导表征学

习在 EI-FIRL中的作用与贡献, 设计以下五种模型

变体.
变体 1. 为评估分布特征隔离网络设计的合理

性, 将 ResNet编码输出经 4个全连接投影函数分

别映射至尺寸、颜色、纹理及数据子空间, 并联合经

 

表 2    知识嵌入模型对比量化实验结果

Table 2    Quantitative comparison experiment results of
knowledge embedding models

方法 成分
指标

MAE RMSE R2

ConcatFus[24]

Zn 0.263 8 0.393 4 0.850 7

Pb 0.289 3 0.388 1 0.847 7

Fe 0.228 7 0.328 1 0.892 2

PriKnoInfo[30]

Zn 0.244 2 0.383 0 0.858 5

Pb 0.259 5 0.354 0 0.873 3

Fe 0.215 6 0.314 6 0.900 9

PriKnoDisti[13]

Zn 0.229 1 0.377 2 0.864 3

Pb 0.240 6 0.331 0 0.882 6

Fe 0.200 7 0.253 0 0.936 6

EI-FIRL

Zn 0.215 6 0.348 8 0.883 6

Pb 0.239 4 0.333 8 0.889 2

Fe 0.165 8 0.228 1 0.947 9
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图 8    知识嵌入模型预测不确定性度量

Fig. 8    Prediction uncertainty evaluation of knowledge embedding models
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验引导表征学习与品位估计损失训练网络.
变体 2. 为分析经验引导表征学习的重要性, 不

引入基于特定视觉属性差异训练样例的对比学习,
仅采用模型输出与品位真值的均方误差损失构建软

测量模型.
变体 3. 为研究尺寸表征学习的贡献, 将尺寸属

性子空间并入数据子空间, 舍弃尺寸子空间的知识

嵌入机制.
变体 4. 为研究颜色表征学习的贡献, 将颜色属

性子空间并入数据子空间, 舍弃颜色子空间的知识

嵌入机制.
变体 5. 为研究纹理表征学习的贡献, 将纹理属

性子空间并入数据子空间, 舍弃纹理子空间的知识

嵌入机制.
表 3汇总了 EI-FIRL与五种消融设置下的预

测性能指标, 包括MAE、RMSE及 R2. 实验结果表

明, 完整 EI-FIRL模型在各指标上均取得最优性

能, 验证了分布特征隔离网络与经验引导表征学习

在提升模型预测精度与稳定性方面的关键作用. 具
体而言, 去除经验引导表征学习后 (变体 2), 模型在

锌、铅和铁的 R 2 分别下降约 3.58%、2.82% 和

1.53%, 说明经验引导表征学习显著增强了属性子

空间的表征判别性. 进一步地, 移除尺寸、颜色或纹

理表征学习 (变体 3 ~ 变体 5)均导致性能不同程度

下降, 其中尺寸表征学习的影响最为显著, 表明气

泡尺寸特征在反映浮选工况变化与矿物附着状态方

面具有更高的敏感性与判别价值.
4)泛化性分析

为进一步验证 EI-FIRL在不同矿物类型泡沫

图像表征上的泛化能力, 选取某浮选厂采集的锑粗

选泡沫图像开展跨场景实验验证. 由于该浮选厂未

配置 XRF分析仪, 为实现生产工况监测, 操作人员

依据长期生产经验, 将浮选工况划分为如图 10所

示的低品位、偏低品位、适中品位、偏高品位及高品

位五种典型状态[40]. 共标注泡沫图像 20 384张, 各类

工况样本分布相对均衡, 五类工况占比分别为 19.6%、
20.2%、19.9%、21.4% 和 18.9%. 数据集经随机打乱

后, 按 70%、15% 与 15% 比例划分为训练集、验证

集与测试集. 为全面评估 EI-FIRL在跨矿种工况识

 

表 3    消融实验量化结果

Table 3    Quantitative results of ablation experiments

设置 成分
指标

MAE RMSE R2

变体 1

Zn 0.226 4 0.367 9 0.868 4

Pb 0.244 5 0.336 9 0.883 9

Fe 0.198 5 0.264 0 0.938 8

变体 2

Zn 0.249 9 0.391 7 0.852 0

Pb 0.260 6 0.366 6 0.864 1

Fe 0.198 8 0.268 5 0.933 4

变体 3

Zn 0.224 5 0.360 0 0.872 0

Pb 0.241 2 0.334 5 0.884 2

Fe 0.190 3 0.247 7 0.940 0

变体 4

Zn 0.223 4 0.356 1 0.877 6

Pb 0.238 7 0.333 6 0.887 5

Fe 0.173 1 0.240 4 0.942 1

变体 5

Zn 0.219 8 0.362 7 0.873 1

Pb 0.244 5 0.336 9 0.883 9

Fe 0.187 5 0.247 3 0.940 1

EI-FIRL

Zn 0.215 6 0.348 8 0.883 6

Pb 0.239 4 0.333 8 0.889 2

Fe 0.165 8 0.228 1 0.947 9
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图 9    知识嵌入模型可解释方差得分度量

Fig. 9    Explained variance score evaluation of
knowledge embedding models

 

(a) (b)

(c) (d) (e) 

图 10    锑浮选五类典型工况图像示例 ((a) ~ (e)对应

低品位、偏低品位、适中品位、偏高品位、高品位工况)

Fig. 10    Illustrative images of five typical working conditions
in antimony flotation ((a) ~ (e) correspond to low-grade,
slightly low-grade, medium-grade, slightly high-grade,

and high-grade conditions, respectively)
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别任务中的性能, 采用准确性 (Accuracy)、精确度

(Precision)、召回率 (Recall)及 F1指标进行量化分析.
实验结果如表 4所示. EI-FIRL的工况识别准

确性方面显著优于常规深度学习泡沫图像表征方

法, 包括 TCN、MSFE及 RLN等. 与基于泡沫视觉

形成机理的 DEFIE模型相比, EI-FIRL的准确性、

精确度、召回率及 F1 分别由 85.31%、85.28%、
85.75% 及 85.17% 提升至 89.41%、89.71%、89.48%
及 89.39%, 对应提升率为 4.81%、5.19%、4.35% 及

4.95%. 进一步地, 相较于性能最优的知识嵌入模

型 PriKnoDisti, 上述四项分类指标仍分别提升

3.27%、3.43%、2.83% 和 3.27%. 该工况识别实验结

果表明, 在仅依赖人工工况标定、缺乏连续品位真

值监督的条件下, EI-FIRL仍能够学习具有判别性

的泡沫视觉表征, 验证了其在不同矿物类型和生产

环境下的良好泛化能力.

 
 

表 4    锑浮选工况分类验证实验 (%)
Table 4    Experimental validation of antimony flotation

working condition classification (%)

方法
指标

Accuracy Precision Recall F1

TCN[37] 81.26 81.73 81.50 81.31

MSFE[22] 83.07 83.46 83.41 83.09

RLN[38] 84.07 84.40 84.30 84.05

ViT[39] 82.18 82.53 82.38 82.15

DEFIE[4] 85.31 85.28 85.75 85.17

ConcatFus[24] 85.18 85.22 85.57 85.11

PriKnoInfo[30] 85.40 85.75 85.67 85.45

PriKnoDisti[13] 86.14 86.28 86.65 86.12

EI-FIRL 89.41 89.71 89.48 89.39

 

 4　结束语

针对机器视觉浮选过程软测量中泡沫图像表征

能力不足、模型泛化性较差的问题, 提出了一种专

家经验引导的泡沫图像表征学习 (EI-FIRL)方法.
首先, 将泡沫图像映射至尺寸、颜色、纹理等具有明

确工艺解释意义的视觉属性子空间, 以及用于补充

隐性判别信息的数据特征子空间, 使各子空间侧重

刻画主导视觉属性下的判别性变化特征, 为专家知

识注入提供结构化表征载体. 其次, 通过为各视觉

属性子空间构造具有特定视觉属性差异的训练样

例, 利用对比学习引导模型在不同子空间中学习与

专家观测经验一致的判别特征, 实现专家感知经验

驱动的图像表征学习. 基于 EI-FIRL构建的锌快粗

底流品位软测量模型验证了所提方法在预测精度与

稳定性方面的有效性与先进性; 此外, 基于锑粗选

泡沫图像的工况识别实验表明, EI-FIRL在不同矿

物类型泡沫图像表征任务中具有良好的泛化能力.
需要指出的是, 所提子空间结构化表征旨在实现具

有工艺解释意义的视觉属性弱解耦表征, 并非在统

计意义上对不同属性进行正交分离. 此外, EI-FIRL
主要针对泡沫图像的静态视觉表征, 尚未显式建

模泡沫层的运动模式特征. 后续研究将进一步结合

动态视觉分析, 拓展 EI-FIRL在复杂工况下的应用

能力.
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