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基于轻量型卷积视觉Transformer的锑浮选工况识别

陈奕霏， 蔡耀仪*， 李诗文
湖南师范大学工程与设计学院，湖南  长沙  410083

摘要  依靠人工观测锑浮选泡沫特征进行锑浮选工况识别，主观性强、误差大，严重制约浮选性能。基于计算机视觉的

识别方法成本低、效果好。针对以上问题，提出一种基于轻量型卷积视觉 Transformer（L-CVT）的锑浮选工况识别方法。

通过 Transformer 层的堆叠代替标准卷积中矩阵乘法来学习全局信息，将卷积中的局部建模更替为全局建模，同时引入

轻量型神经网络 MobileNetv2 中的子模块，减少计算成本。所提方法解决了卷积神经网络（CNN）忽略浮选图像内部长距

离依赖关系的问题，同时也弥补了视觉 Transformer（VIT）缺乏归纳偏置的缺点。实验结果表明，基于所提方法的锑浮选

工况识别准确率最高可达 93. 56%，明显高于 VGG16、ResNet18、AlexNet 等主流网络，为锑浮选数据在工况识别领域提

供了重要参考。
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Working Condition Recognition Based on Lightweight Convolution 
Vision Transformer Network for Antimony Flotation Process

Chen Yifei, Cai Yaoyi*, Li Shiwen
College of Engineering and Design, Hunan Normal University, Changsha 410083, Hunan, China

Abstract It is highly subjective and has a large error to identify antimony flotation conditions by manually observing the 
characteristics of antimony flotation foam, which seriously restricts the flotation performance.  The recognition method 
based on computer vision has low cost and good effect.  In view of the above problems, a recognition method of antimony 
flotation conditions based on light-weight convolutional visual Transformer (L-CVT) is proposed.  The stack of 
transformer layers replaces matrix multiplication in standard convolution to learn global information, replaces local 
modeling in convolution with global modeling, and introduces submodules in the lightweight neural network MobileNetv2 
to reduce computational costs.  The proposed method solves the problem that convolutional neural network (CNN) ignores 
the long-distance dependence within flotation images, and makes up for the lack of inductive bias of visual Transformer 
(VIT).  The experimental results show that the accuracy of antimony flotation condition identification based on the 
proposed method can reach 93. 56%, which is significantly higher than VGG16, ResNet18, AlexNet and other 
mainstream networks.  It provides an important reference for antimony flotation data in the field of condition identification.
Key words machine vision; antimony floatation; condition recognition; computer vision; lightweight convolutional neural 
network; vision Transformer

1　引 言

矿产资源是人类社会赖以生存的重要物质基础。

选矿是矿产资源加工中的一个重要环节，而泡沫浮选

是一种应用广泛的选矿技术。浮选原理是利用矿物疏

水性的差异将矿石和矿物分离，并加入浮选机来改变

金属颗粒的疏水性，之后这些颗粒会附着到气泡上，最

终形成聚集体。聚集体受浮力作用会上升到泥浆表面

形成泡沫群［1］。浮选泡沫表观特征是评判浮选性能的重

要依据，能直接反映浮选过程工况，工况的好坏将直接影

响选矿回收率的高低。当前矿产资源匮乏，提高浮选性

能、减少资源浪费、实现工况自动化生产至关重要。因

此，基于视觉特征的浮选工况识别具有重要的研究意义。

浮选泡沫的表面视觉特征是浮选工况的直接指示
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器，但人工观察浮选泡沫特征进行工况识别，无法客观

评价浮选状态，容易造成矿物原料大量流失、浮选药剂

严重浪费等问题［2］。因此，大多浮选厂依靠提取泡沫

表征来进行浮选的工况识别，比如浮选泡沫的颜色、大

小、纹理等。Bartolacci等［3］利用多元图像分析的方法，

提取泡沫 RGB 图像的颜色光谱变化特征来识别矿物

品位；Ai 等［4］提出一种通过气泡的大小和形状的联合

分布对浮选工况进行判断的方法；阳春华等［5］提取浮

选泡沫的纹理特征，再通过支持向量机对浮选工况进

行分类。但这种将单一的泡沫视觉特征作为分类识别

输入变量的方法，无法实现浮选工况的客观评价，导致

识别准确率较低。为进一步提高浮选工况识别的准确

率，梁秀满等［6］提出一种将泡沫亮点分布特征、图像灰

度特征、Tamura 纹理特征相融合的方法来表征浮选工

况状态。虽然这种多特征融合的识别方法的确提升了

浮选工况识别的准确率，但该方法的识别准确率受特

征提取误差的影响较大，且忽视了特征间相互耦合的

影响。因此，如何从浮选泡沫中提取丰富的特征信息，

尚需进一步深入研究。文献［7］提出一种基于深度学习

特征的浮选工况识别技术；Fu 等［8］通过卷积神经网络

（CNN）来提取浮选泡沫的特征，并在浮选图像识别任

务中取得不错的效果；张进等［9］针对浮选加药状态检测

困难等问题，提出一种基于多尺度 CNN 来提取浮选泡

沫图像特征的方法。CNN 通过卷积层来采集图像特

征，具有一定的空间感知，但在实际浮选过程中，受现场

恶劣环境、自然光照等因素干扰，浮选图像中泡沫大小

不一、分布散乱。而 CNN 的空间感知是局部的，会忽

略浮选图像内部的长距离依赖关系，并不能更全面、更

准确地描述浮选泡沫表面的复杂特征信息。

为更全面地提取浮选泡沫的特征信息、提高浮选

工况识别的准确率，本文提出一种基于轻量型卷积视

觉 Transformer（L-CVT）的锑浮选工况识别方法，引入

缩 放 能 力 较 强 的 视 觉 Transformer（VIT）［10］，通 过

Transformer［11］层的堆叠代替标准卷积中矩阵乘法（学

习 局 部 表 示）的 方 式 来 学 习 全 局 表 示 。 这 种 将

Transformer 视作卷积的方法，既能长距离捕获浮选泡

沫特征，还能有效解决传统 VIT 在提取特征过程中会

丢失图像内部像素空间顺序的缺点。结合轻量型神经

网络 MobileNetv2［12］中的子模块，利用模块内深度卷积

的计算特性，大大减少因 Transformer 执行注意力操作

带来的计算成本，解决实际工业中受设备资源的限制

导致的锑浮选工况在线识别困难等问题。经实验比

对，相较于 VGG16［13］、ResNet18［14］、AlexNet［15］等网络而

言，所提方法对锑浮选工况识别的准确率更高、计算成

本更低。采用 Grad-CAM［16］算法对 4 种网络进行特征

图可视化，并解释说明了 L-CVT 网络提取特征的优点。

2　锑浮选流程及工况的类别

2. 1　锑浮选流程

锑浮选流程如图 1 所示。将采集到的泥浆送入搅

拌槽，通过搅拌槽中旋转磨机研磨成细粉状，再加入浮

选药剂混合成浆料，最后将粗选矿库的尾矿送到锑浮

选的工序中。完整的锑浮选流程包括粗选、清除和清

洗。为了将锑矿物颗粒从无用材料中分离出来，操作

人员在粗糙回路中注入药剂。在药剂作用下，粗糙回

路中的气泡将矿物颗粒带到泥浆上层，形成泡沫层［17］。

然后泡沫被运送到清洗槽，进一步提取和浓缩有价值

的矿物。清洗槽排出的泥浆则被回收到更粗糙的回路

中，泥浆下层流向辅助回收矿物的清除槽［18］，最终从清

洗槽中获取锑精矿。

2. 2　工况类别的确定

在图 1 中，粗选槽上方装有摄像机来采集锑浮选

图像。经验丰富的操作人员通过化学分析来获取锑原

矿中所含金属元素的百分比，即锑原矿品位。按锑原

矿品位等级可以将锑浮选生产过程划分为异常、较差、

合格、中、良、优等 6 种浮选工况，分别用类别Ⅰ、Ⅱ、

Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ、Ⅵ来表示。各类别代表性泡沫图像如图 2
所示。表 1 描述了这 6 种工况类别的具体信息。

图 1　锑浮选流程图

Fig. 1　Flow chart of antimony flotation
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每种工况类别所对应的原矿品位如图 3 所示：第

Ⅰ类锑原矿品位在 0. 30%~0. 92%；第Ⅱ类锑原矿品

位在 0. 92%~1. 54%；第Ⅲ类锑原矿品位在 1. 54%~

2. 16%；第Ⅳ类锑原矿品位在 2. 16%~2. 78%；第Ⅴ类

锑原矿品位在 2. 78%~3. 40%；第Ⅵ类锑原矿品位在

3. 40%~4. 02%。

图 2　不同工况类别的浮选图像。（a） Ⅰ；（b） Ⅱ；（c） Ⅲ；（d） Ⅳ；（e） Ⅴ；（f） Ⅵ
Fig. 2　Flotation pictures of different working conditions. (a) Ⅰ; (b) Ⅱ; (c) Ⅲ; (d) Ⅳ; (e) Ⅴ; (f) Ⅵ

表 1　不同工况类别的特征描述

Table 1　Feature description of different operating conditions

Category

Class Ⅰ

Class Ⅱ

Class Ⅲ

Class Ⅳ

Class Ⅴ

Class Ⅵ

Flotation condition

Abnormal

Poor

Qualified

Medium

Good

Excellent

Category feature description
The bubbles are very sparse；the particle loading is much lower than normal 

and the bubbles are with gray appearance
The bubbles are sparse；the particle loading is a little lower than normal and 

the bubbles are with gray-black appearance
The bubbles are medium in size and messy distributed；the particle loading is 

normal and the bubbles are with black appearance
The bubbles are medium in size and evenly distributed；the particle loading 

is normal and the bubbles are with bright appearance
The bubbles are large in size and evenly distributed；the particle loading is 

higher than normal and the bubbles are with bright appearance
The bubble are the largest；the particle loading is much higher than normal 

and the froth is viscous；the bubbles are with water-shiny appearance

图 3　工况与品位之间的关系

Fig.  3　Relationship between working condition and grade
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3　所提方法

3. 1　基本网络的结构

L-CVT 由 轻 量 卷 积（L-Conv）模 块 、卷 积 视 觉

Transformer（Conv-VIT）模块和多层感知机（MLP）构

成。L-CVT 网络结构如图 4 所示。

将大小为 256×256 的锑浮选图像经过一个 3×3
的卷积核，然后输入由深度可分离卷积组成的 L-Conv
模块。其中，图 4（a）、（b）分别表示 L-Conv 模块中不同

步长的深度卷积：当步长为 1 时，L-Conv 模块对特征

图进行降维；当步长为 2 时，L-Conv 模块执行下采样

来增大感受野。在连续经过 4 个 L-Conv 模块后，将特

征图输入 Conv-VIT 模块，其模块结构如图 4（c）所示。

Conv-VIT 模块通过卷积学习局部空间信息，通过

Transformer 层的堆叠来代替标准卷积中矩阵乘法，最

后经过卷积层实现局部特征和全局特征的融合。为减

少网络计算量和内存消耗，在经过多个 L-Conv 模块和

Conv-VIT 模块后，采用一个 1×1 的卷积核来压缩通

道，最后通过 MLP 对锑浮选工况进行分类。L-CVT
网络既不改变每个编码浮选图像块及其内部像素的空

间顺序，又能有效地将卷积中的局部建模更替为全局

建模，使网络同时兼备 VIT 和 CNN 的优点。

3. 2　L-Conv模块

L-Conv 模块借鉴了 MobileNetv2 中的倒置残差结

构。倒置残差结构的基本原理是先对浮选特征图进行

通道扩张，再对浮选特征图进行通道压缩［19］。倒置残

差结构的核心是深度可分离卷积。其中，深度可分离

卷积包含一层深度卷积和一层逐点卷积，逐点卷积采

用 1×1 的卷积来组合不同深度卷积的输出。将输入

浮选图像与过滤器拆分为通道，并保证它们之间通道

数目相同。对每个通道而言，将输入浮选图像与相对

应的滤波器进行卷积，输出 2D 张量，并将其重叠在一

起，最后通过逐点卷积来构造深度层输出的线性组合，

完整操作如图 5 所示。值得注意的是，由于深度卷积

本身的计算特性决定其不能改变通道数目，为避免上

一层输出通道数目较少时，深度卷积只能在低维空间

提取特征的缺点，在深度卷积前增加一个逐点卷积来

增加通道数目，如图 4（a）所示。

本实验对倒置残差结构进行一定的改进。使用

Leaky ReLU 激活函数代替原来结构中的 ReLU6 激活

函数。因为 ReLU6 的输入值为负时，输出始终为 0，其
一阶导数也始终为 0，这会导致神经元不能更新参数，

而 Leaky ReLU 激活函数保留了部分负轴的值，使得

负轴的信息不会全部丢失。Conv 模块对两个子层均

使用 Leaky ReLU 激活函数和 BatchNorm［20］归一化。

每个输入通道均有一个滤波器的深度卷积，其计算方

式为

Mk，l，m = ∑
i，j

K̂ i，j，m Fk+ i- 1，l+ j- 1，m， （1）

式中：K̂为深度卷积核；F为输入特征映射；M为输出

特征映射。整个式子表示在深度卷积核 K̂中，第 m个
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图 4　L-CVT 网络结构。（a）L-Conv 模块（深度卷积步长为 1）；（b）L-Conv 模块（深度卷积步长为 2）；（c）Conv-VIT 模块

Fig.  4　L-CVT network structure.  (a) L-Conv module (depth convolution step size is 1); (b) L-Conv module (depth convolution step 
size is 2); (c) Conv-VIT module

滤波器应用在输入特征映射 F中第 m个通道，得到滤

波后的输出特征映射M。

给定深度卷积核大小为 D k × D k，输入通道数为

C i，输入特征映射大小为 D f × D f，输出通道数为 C o，那

么深度可分离卷积的计算量可表示为

LDW = D fD fD kD kC i ， （2）
LPS = D fD fC oC i， （3）
LDWPS = LDW + LPS， （4）

式中：LDWPS 、LDW 、 LPS 分别代表深度可分离卷积的计算

量、深度卷积的计算量、逐点卷积的计算量。为对比深

度可分离卷积与标准卷积的计算成本，给定标准卷积核

大小为D k ×D k，输入通道数为C i，输入特征映射大小为

D f ×D f，输出通道数为C o，标准卷积的计算量为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

LStd = D kD kD fD fC iC o

n= LDWPS

LStd
= 1
C o

+ 1
D 2

k

， （5）

式中：LStd 表示标准卷积的计算量；n表示倍数。通常

情况下输出通道数 C o 较大，所以深度可分离卷积相较

于标准卷积而言，能够降低约
1
D 2

k
的计算量。

3. 3　Transformer
Transformer 是 Conv-VIT 模块的核心，它包含两

个子层，多头自注意力层和前馈连接层，每个子层后面

都加上残差连接和正则化层，其内部结构如图 6（a）所

示。多头注意力机制是 Transformer 的重要组成部分，

结构如图 6（b）所示，它由多个自注意力相连接，为注

意力提供多种可能性。注意力机制的本质在于使计算

机模仿人类观察事物的方式［21］。每个自注意力将需要

编码的特征向量与 3 个训练过程中学习得到的权值矩

阵 W Q、W K、W V 相乘，获得 3 个新的向量 Q（query）、

K（key）、V（value）。本实验使用缩放点积注意力来计

算相似度：

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

d
)V， （6）

式中：d表示 Q和 K的维度，除以 d 可以防止梯度消

失，并用 Softmax 函数来获取 V 的权重。最后将多个

单头注意力机制连接起来得到多头注意力机制，其计

算方式为

ì
í
îïï

multi-head(Q，K，V )=Concat ( head1，⋯，headh )W O

head i=Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )

，

（7）
式中：W O、W Q

i 、W K
i 、W V

i 代表线性变化时的参数矩阵。

多头注意力机制的本质是将 Q、K、V 这 3 个参数进行

多次拆分，每组拆分参数映射到高维空间的不同子空

间中计算注意力权重。经多次并行计算，最终合并所

有子空间中的注意力信息。

3. 4　卷积视觉转换器模块

Conv-VIT 模块将 Transformer 当作卷积来学习全

局表示，如图 4（c）所示。标准卷积通常由展开、矩阵

乘法和折叠这 3 个连续操作构成。Conv-VIT 模块与

卷积相似，通过 Transformer 层的堆叠来代替卷积中的

矩阵乘法，使整模块由局部处理转为更深的全局处理。

给定输入浮选特征图 X ∈ RH×W× C，H和W分别表

示特征图的高度和宽度，C为通道数。首先使用 3×3
的卷积和 1×1 的卷积核对输入特征图进行卷积，得到

X i ∈ RH×W× L，其中，3×3 的卷积用于学习局部空间信

息，1×1 的卷积将输入特征投影到高维空间。为获得

浮选图像内部长距离依赖关系，采用具有多头自注意

图 5　深度可分离卷积

Fig.  5　Depth separable convolution
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滤波器应用在输入特征映射 F中第 m个通道，得到滤

波后的输出特征映射M。

给定深度卷积核大小为 D k × D k，输入通道数为

C i，输入特征映射大小为 D f × D f，输出通道数为 C o，那

么深度可分离卷积的计算量可表示为

LDW = D fD fD kD kC i ， （2）
LPS = D fD fC oC i， （3）
LDWPS = LDW + LPS， （4）

式中：LDWPS 、LDW 、 LPS 分别代表深度可分离卷积的计算

量、深度卷积的计算量、逐点卷积的计算量。为对比深

度可分离卷积与标准卷积的计算成本，给定标准卷积核

大小为D k ×D k，输入通道数为C i，输入特征映射大小为

D f ×D f，输出通道数为C o，标准卷积的计算量为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

LStd = D kD kD fD fC iC o

n= LDWPS

LStd
= 1
C o

+ 1
D 2

k

， （5）

式中：LStd 表示标准卷积的计算量；n表示倍数。通常

情况下输出通道数 C o 较大，所以深度可分离卷积相较

于标准卷积而言，能够降低约
1
D 2

k
的计算量。

3. 3　Transformer
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d
)V， （6）
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ì
í
îïï

multi-head(Q，K，V )=Concat ( head1，⋯，headh )W O

head i=Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )

，

（7）
式中：W O、W Q

i 、W K
i 、W V

i 代表线性变化时的参数矩阵。
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的 VIT 先将 X i ∈ RH×W× L平展为 N个不重叠的图像块

Q ∈ RP× N× C。 其 中 ，P= w ⋅ h，图 像 块 的 数 目 N=
W ⋅H
P

，w和 h分别指浮选图像块的宽和高。给定浮选

图 像 块 中 每 个 像 素 z∈ { 1，2，⋯，P }，则 通 过

Transformer进行编码的过程可表示为

Y ( z )= TTransformer[Q ( z )] ，  1 ≤ z≤ P， （8）
式中：Y ( z ) 表示每个像素经过 Transformer 编码后的

输出结果。本实验网络与传统 VIT 网络不同，并不会

丢失浮选图像块及其内部像素的空间顺序。将输出

Y ∈ RP× N× L 折叠得到 Y j ∈ RP× N× L 后，再通过 1×1 的

卷积和 3×3 的卷积将 Y j投影到低维空间，融合局部特

征和全局特征。Q ( z )使用卷积对 3×3 区域局部信息

进行编码，但 Y ( z )对 P个图像块中第 z个位置的全局

信息进行编码，所以能够对 X i ∈ RH×W× C 中的全局信

息进行感知，如图 7 所示。

在图 7 中，黑色网格和绿色网格中的每个单元分

别表示一个锑浮选图像块和一个像素。锑浮选图像中

心的红色像素通过转换器编码，处理其余图像块中相

应像素的位置（用橙色表示）。橙色像素在使用卷积

后，对自身周围像素的信息进行编码，从而使得这些像

素能够对锑浮选图像中所有像素的信息进行编码。

3. 5　MLP
MLP 的层与层之间是全连接的，最底层是输入

层 ，中 间 是 隐 藏 层 ，最 后 是 输 出 层 。 本 实 验 采 用

PReLU 非线性激活函数来增加网络的非线性拟合能

力，其计算方式为

PReLU ( xi )={xi，  xi > 0
ai xi，  xi ≤ 0， （9）

式中：xi表示非线性激活函数在第 i个通道的输入；ai
是权重系数。将输出特征输入 MLP，利用隐藏层建立

输入层和输出层之间的连接，对输入特征进行非线性

变换，输出层的神经元数量为工况类别数量。通过

Softmax 函数，将分类值转换为概率分布，取最高概率

标签为最佳结果，最终实现锑浮选的工况识别：

Sj =
exp ( )xj

∑
i= 1

n

exp ( )xi
， j= 1，2，⋯，n， （10）

式中：xi是指浮选图像中第 i个标号，浮选图像中总共

有个 n标号；Sj是 xj的 Softmax 函数的输出结果。

3. 6　网络优化

为加快网络的收敛速度，防止出现过拟合，本实

验在全连接层中加入 Dropout［22］的优化方法，这是

一种在神经网络的隐藏单元中加入噪声来调整网络

的方式。丢弃隐藏层中一些节点的连接，采用部分

连接的方式，让部分隐藏层的节点不再工作，以此避

免某些特征只能在固定组合中才能生效的缺点，让

模型学习一些普遍的共性。优化器选择 Adam 算

法，这是一种学习率自适应的优化算法，其显著优点

在 于 实 现 简 单 、计 算 高 效 ，超 参 数 具 有 很 好 的 解

释性。

4　实验结果和分析

4. 1　数据采集

为验证所提方法，以湖南邵阳某选矿工厂作为研

究对象，数据采集现场如图 8 所示。采集浮选图像所

采用的设备是 AVT 工业相机和 Kowa 镜头。相机为

G-223B/C 的 AVT-Manta 系列工业相机，其分辨率大

小 为 2048×1088，帧 速 为 53. 7 frame/s，内 存 大 小

128 MB。镜头为 LM35HC 的 Kowa-HC 系列镜头，焦

距为 35 mm。实验共采集 6 种不同工况类别的锑浮选

图像。原始数据集总共包含 9000 张浮选图片，其中，

每类工况的训练集各含 1200 张，测试集各含 150 张，验

证集各含 150 张。

但浮选现场环境恶劣、光照强度不均，导致部分采

图 8　浮选数据采集过程。（a）浮选现场；（b）浮选槽；（c）浮选数

据的采集终端

Fig. 8　Process of flotation data collection. (a) Flotation site; 
(b) flotation tank; (c) collection terminal of flotation data

图 7　Conv-VIT 模块对像素信息的全局表示

Fig. 7　Global representation of pixel information by Conv-VIT 
module

集的浮选图像存在一定的噪声，而噪声点对浮选图像

造成干扰，使得图像变得不清晰。因此，采用高斯平滑

滤波器［23］对浮选图像进行预处理，一定程度上可以降

低恶劣环境对图像的影响。

4. 2　数据增强

实验采集样本相对较少，仍存在过拟合的风险。

针对以上问题，借助数据增强来减轻过拟合程度。图

像增强基于现有的训练数据生成随机图像，能很好地

提升训练模型的泛化能力。本实验采用的数据增强方

法分别是图像翻转、MixUp［24］、CutMix［25］，并将增强处

理后的浮选图像作为训练集数据。

1） 图像翻转变化，随机将部分训练集的浮选泡沫

图像进行水平翻转、垂直翻转、顺时旋转 90°，效果如

图 9 所示。

2） MixUp 是一种对图像进行混合的增强算法，能

够将不同工况类别间的浮选泡沫图像进行随机混合，

在训练过程中不会出现非信息像素，从而提高训练效

率。假设给定 BX1 是一个 batch 样本，该样本所对应的

标签为 BY1；BX2 是另外一个 batch 样本，该样本所对应

的标签为 BY2，通过参数 α和 β的 Beta 分布计算出混合

系数 λ。MixUp 算法的原理可以描述为

λ= BBeta ( α，β )， （11）
BMixup_BatchX = λ× BBatchX1 +( 1 - λ )× BBatchX2，（12）
BMixup_BatchY = λ× BBatchY1 +( 1 - λ )× BBatchY2，（13）

式中：BMixup_BatchX、BMixup_BatchY 分别代表混合后的 Batch 样

本和该混合样本所对应的标签。在实验中，Beta 分布

的参数 α和 β设置为 0. 5，增强效果如图 10 所示。

3）CutMix 将浮选泡沫图像的一部分区域剪裁掉，

随机填充训练集中其他浮选泡沫图像的部分区域像素

值，分类结果按一定比例分配。整个过程不会出现图

像混合后不自然的情况，能有效提升模型分类的表现。

假设 X 1 和 X 2 是来自两个不同训练集的样本，Y 1 和 Y 2

是分别对应的标签值，经过 CutMix 算法后得到新的训

练集样本 X * 和对应标签值Y *。CutMix 算法的原理可

以描述为

X * = NX 1 +( 1 - N ) X 2， （14）
Y * = λY 1 +( 1 - λ )Y 2， （15）

式中：为了剪裁掉部分区域和进行填补的二进制掩码

N ∈ { 0，1 }W× H；λ与 MixUp 算法式（11）一样，都属于

Beta 分布。为了对二进制掩码进行采样，需要对剪裁

部分的边界框 L= ( Z x，Z y，Zw，Z h )进行采样，裁剪部分

的边界框采样公式为

ì
í
î

ïï
ïï

Z x ~Unif ( 0，W )
Zw =W 1 - λ

， （16）

ì
í
î

ïï
ïï

Z y ~ Unif ( 0，H )
Z h = H 1 - λ

。 （17）

保证剪裁区域的比例
ZwZ h

WH
= 1 - λ，确定好剪裁

区域 L后，将制掩码 N中的剪裁区域 L置 0，其他区域

置 1。然后将样本 1 中剪裁区域移除，将样本 2 中的剪

裁区域剪裁后填入样本 1 中。在实验中，剪裁区域设

置为 1∶1。增强效果如图 11 所示，图中方框表示裁剪

区域 L。
为进一步探究数据增强的有效性，在相同的训练

环境下，结合这 3 种数据增强方法，并进行对比，实验

结果如表 2 所示。

从表 2 中前 3 组实验结果可以看出：CutMix 方法

图 9　图像翻转变换。（a）原图；（b）水平翻转；（c）垂直翻转；（d）顺时旋转 90°
Fig. 9　Image flip transformation. (a) Original image; (b) horizontal flip; (c) filp vertically; (d) rotate clockwise 90°

图 10　MixUp 效果图

Fig.  10　MixUp rendering



0615002-7

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

集的浮选图像存在一定的噪声，而噪声点对浮选图像

造成干扰，使得图像变得不清晰。因此，采用高斯平滑

滤波器［23］对浮选图像进行预处理，一定程度上可以降

低恶劣环境对图像的影响。

4. 2　数据增强

实验采集样本相对较少，仍存在过拟合的风险。

针对以上问题，借助数据增强来减轻过拟合程度。图

像增强基于现有的训练数据生成随机图像，能很好地

提升训练模型的泛化能力。本实验采用的数据增强方

法分别是图像翻转、MixUp［24］、CutMix［25］，并将增强处

理后的浮选图像作为训练集数据。

1） 图像翻转变化，随机将部分训练集的浮选泡沫

图像进行水平翻转、垂直翻转、顺时旋转 90°，效果如

图 9 所示。

2） MixUp 是一种对图像进行混合的增强算法，能

够将不同工况类别间的浮选泡沫图像进行随机混合，

在训练过程中不会出现非信息像素，从而提高训练效

率。假设给定 BX1 是一个 batch 样本，该样本所对应的

标签为 BY1；BX2 是另外一个 batch 样本，该样本所对应

的标签为 BY2，通过参数 α和 β的 Beta 分布计算出混合

系数 λ。MixUp 算法的原理可以描述为

λ= BBeta ( α，β )， （11）
BMixup_BatchX = λ× BBatchX1 +( 1 - λ )× BBatchX2，（12）
BMixup_BatchY = λ× BBatchY1 +( 1 - λ )× BBatchY2，（13）

式中：BMixup_BatchX、BMixup_BatchY 分别代表混合后的 Batch 样

本和该混合样本所对应的标签。在实验中，Beta 分布

的参数 α和 β设置为 0. 5，增强效果如图 10 所示。

3）CutMix 将浮选泡沫图像的一部分区域剪裁掉，

随机填充训练集中其他浮选泡沫图像的部分区域像素

值，分类结果按一定比例分配。整个过程不会出现图

像混合后不自然的情况，能有效提升模型分类的表现。

假设 X 1 和 X 2 是来自两个不同训练集的样本，Y 1 和 Y 2

是分别对应的标签值，经过 CutMix 算法后得到新的训

练集样本 X * 和对应标签值Y *。CutMix 算法的原理可

以描述为

X * = NX 1 +( 1 - N ) X 2， （14）
Y * = λY 1 +( 1 - λ )Y 2， （15）

式中：为了剪裁掉部分区域和进行填补的二进制掩码

N ∈ { 0，1 }W× H；λ与 MixUp 算法式（11）一样，都属于

Beta 分布。为了对二进制掩码进行采样，需要对剪裁

部分的边界框 L= ( Z x，Z y，Zw，Z h )进行采样，裁剪部分

的边界框采样公式为
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ïï
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ïï
ïï
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保证剪裁区域的比例
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= 1 - λ，确定好剪裁

区域 L后，将制掩码 N中的剪裁区域 L置 0，其他区域

置 1。然后将样本 1 中剪裁区域移除，将样本 2 中的剪

裁区域剪裁后填入样本 1 中。在实验中，剪裁区域设

置为 1∶1。增强效果如图 11 所示，图中方框表示裁剪

区域 L。
为进一步探究数据增强的有效性，在相同的训练

环境下，结合这 3 种数据增强方法，并进行对比，实验

结果如表 2 所示。
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可以较大程度地提升网络的识别准确率；第 4 组实验

则说明，综合多种增强方法，能进一步提升网络性能。

实验结果表明，当样本数较少时，将数据增强作为数据

扩充的方法，能在一定程度上减少过拟合的倾向，并有

效提升网络的泛化性和鲁棒性。

4. 3　实验配置

本实验使用的编程语言为 Python 3. 8，采用框架

是 PyTorch 1. 7. 1，实验运行环境为 Intel（R）Core（TM）

i5-10210U CPU（1. 60 GHz）、Nvidia RTX2080Ti GPU
和 Intel（R）Xeon（R）E5-2640 CPU（2. 40 GHz）。为确

保实验的公平性，所有对比模型均使用相同的实验环

境及配置。将输入的浮选图像大小设置为 256×256。
为加快网络的训练速度，减轻计算量，采用归一化处

理，将数据归一化到［−1，1］。

实验采用总体准确率作为评价指标，批量大小设

置为 64，实验迭代轮数（epoch）设置为 50。学习率是

一个非常重要的超参数，它表示网络权重更新的速率：

设置过大容易造成代价函数的波动，导致实验结果不

够准确；设置过小则网络的收敛效果欠佳，导致训练时

间过长［26］。因此，本实验等间隔调整学习率，将初始学

习率设置为 1. 0 × 10-4，设置学习衰减率为 0. 1，间隔

步长为 10。最优控制器选择 Adam 优化器，损失函数

选择交叉熵损失函。丢弃法中折损率设置为 0. 5。网

络参数如表 3 所示，其中，FLOPs 表示浮点运算数量，

Params表示参数量。

4. 4　实验结果及网络性能评估

在相同实验环境及配置下，对锑浮选数据进行工

况识别。采用 AlexNet、VGG16、ResNet18 这 3 种识别

网络与所提网络进行对比实验。表 4 为这 3 种对比网

络的主要参数。

表 5 列 出 了 基 于 L-CVT、AlexNet、VGG16、
ResNet18 这 4 种不同模型的锑浮选工况识别准确率。

其中，基于 L-CVT 的工况识别准确率为 93. 56%，在 4
种网络中最高。L-CVT 相较其他 3 种网络而言，其识

别准确率分别提升 15. 23 个百分点、8. 54 个百分点、

5. 23 个百分点。

基于 L-CVT、AlexNet、VGG16、ResNet18 的锑浮

选工况识别的准确率对比曲线如图 12 所示。从图 12
可以看到，L-CVT 网络在验证过程中，识别准确率迅

速提升，在 20 个验证轮数后基本稳定收敛，相较其他

方法而言，L-CVT 网络的识别准确率曲线相对平滑稳

定，且没有出现过拟合的现象，说明 L-CVT 网络具有

良好的泛化能力和稳定的识别能力。

除此之外，表 6 显示了不同网络的计算复杂度。

当输入浮选图像大小为 256×256、批量大小为 64 时，

L-CVT 模 型 参 数 量 为 2. 38 MB，FLOPs 为 6. 01×
1010。在相同实验环境及配置的情况下，所提模型相较

于 AlexNet、VGG16、ResNet18 这 3 种模型而言：其参

数量分别降低约 31. 28 MB、43. 91 MB、8. 8 MB；计算

成本降低约 3. 32×1010、5. 08598×1012、9. 192×1010。

综上所述，L-CVT 网络具备更好的性能，能够更好地

实现锑浮选工况的识别。

表 2　数据增强对比试验

Table 2　Experiment of data augmentation comparison

Method
Flip

MixUp
CutMix

Filp+MixUp+CutMix
None

Top-1 accuacry /%
89. 64
90. 83
91. 39
93. 56
86. 55

图 11　CutMix 效果图

Fig. 11　CutMix rendering

表 3　L-CVT 网络参数

Table 3　Network parameters of L-CVT

Layer name

Conv-3×3
L-Conv（stride is 2）
L-Conv（stride is 1）
L-Conv（stride is 2）
Conv-VIT（M=2）
L-Conv（stride is 2）
Conv-VIT（M=4）
L-Conv（stride is 2）
Conv-VIT（M=4）

Conv-1×1
MLP

FLOPs： 6. 01×1010

Output size

128×128
64×64
64×64
32×32
32×32
16×16
16×16

8×8
8×8
8×8
1×1

Params：2. 33 MB

Output 
channels

32
48
48
64
64
96
96

128
128
384

6

Number

1
1
2
1
1
1
1
1
1
1
1

为更全面地评估网络性能，采用混淆矩阵来反映

4 种网络对各个工况类别的实际识别情况，结果如图

13 所示。图 13 中：L-CVT 网络有 58 张浮选图片被错

误识别，其余 842 张均正确识别；AlexNet 有 195 张浮

选图片被错误识别，其余 705 张均正确识别；VGG16
有 134 张浮选图片被错误识别，其余 766 张均正确识

别；ResNet18 有 105 张浮选图片被错误识别，其余 795
张浮选图片均正确识别。但所有网络均在第Ⅲ类和第

Ⅳ类工况识别上出现较多误判，这是由于这 2 种工况

类别在气泡形态上较为相似，再加上浮选工厂恶劣环

境的影响，区分难度较大。但综合而言，所提模型对 6
种工况类别均有良好的识别能力，大多工况类别均能

被正确识别。

通过混淆矩阵计算出每个网络的召回率、精确率、

F1-Score 来作为评判模型识别效果的指标。为方便计

算：定义预测结果为正、实际结果为正，则用 TP 表示；

预测结果为正、实际结果为负，则用 FP 表示；预测结果

为负、实际结果为正，则用 FN 表示；预测结果为负、实

际结果为负，则用 TN 表示。在多类识别任务中，每个

类别单独视为正，其余所有类别均视为负。计算出每

个类别的精确率、召回率。为衡量整个网络的性能，再

计算出 6 种工况类别的平均准确率和平均召回率来表

示网络的准确率和召回率：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Pi =
NTP

NTP + NFP

P= avg ( ∑
i= 1

6

Pi )
， （18）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Ri =
NTP

NTP + NFN

R= avg ( ∑
i= 1

6

Ri )
。 （19）

对模型而言，准确率和召回率是一对矛盾的度量。

表 4　AlexNet、VGG16、ResNet18 的主要参数

Table 4　Main parameters of AlexNet, VGG16, ResNet18

表 5　基于不同网络的锑浮选工况识别准确率

Table 5　Identificatiton accuracy of antimony flotation condition 
based on different networks

图 12　基于不同网络的锑浮选工况识别准确率对比曲线

Fig.  12 Comparison curves of identification accuracy of antimony 
flotation condition based on different networks

表 6　不同网络的计算复杂度

Table 6　Computational complexity of different networks
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为更全面地评估网络性能，采用混淆矩阵来反映

4 种网络对各个工况类别的实际识别情况，结果如图

13 所示。图 13 中：L-CVT 网络有 58 张浮选图片被错

误识别，其余 842 张均正确识别；AlexNet 有 195 张浮

选图片被错误识别，其余 705 张均正确识别；VGG16
有 134 张浮选图片被错误识别，其余 766 张均正确识

别；ResNet18 有 105 张浮选图片被错误识别，其余 795
张浮选图片均正确识别。但所有网络均在第Ⅲ类和第

Ⅳ类工况识别上出现较多误判，这是由于这 2 种工况

类别在气泡形态上较为相似，再加上浮选工厂恶劣环

境的影响，区分难度较大。但综合而言，所提模型对 6
种工况类别均有良好的识别能力，大多工况类别均能

被正确识别。

通过混淆矩阵计算出每个网络的召回率、精确率、

F1-Score 来作为评判模型识别效果的指标。为方便计

算：定义预测结果为正、实际结果为正，则用 TP 表示；

预测结果为正、实际结果为负，则用 FP 表示；预测结果

为负、实际结果为正，则用 FN 表示；预测结果为负、实

际结果为负，则用 TN 表示。在多类识别任务中，每个

类别单独视为正，其余所有类别均视为负。计算出每

个类别的精确率、召回率。为衡量整个网络的性能，再

计算出 6 种工况类别的平均准确率和平均召回率来表

示网络的准确率和召回率：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Pi =
NTP

NTP + NFP

P= avg ( ∑
i= 1

6

Pi )
， （18）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Ri =
NTP

NTP + NFN

R= avg ( ∑
i= 1

6

Ri )
。 （19）

对模型而言，准确率和召回率是一对矛盾的度量。

表 4　AlexNet、VGG16、ResNet18 的主要参数

Table 4　Main parameters of AlexNet, VGG16, ResNet18

AlexNet

Layer-1： 11×11，96； maxpool-3×3

Layer-2： 5×5，96； maxpool-3×3

Layer-3： 3×3，384

Layer-4： 3×3，384

Layer-5： 3×3，256； maxpool-3×3

FC-1： 2048
FC-2： 2048

FC-3： 6
Classifier： Softmax

VGG16

Layer-1： é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3， 64
3 × 3， 64

； maxpool-2×2

Layer-2： é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3， 128
3 × 3， 128

； maxpool-2×2

Layer-3： 
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú3 × 3， 256
3 × 3， 256
3 × 3， 256

； maxpool-2×2

Layer-4： 
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú3 × 3， 512
3 × 3， 512
3 × 3， 512

； maxpool-2×2

Layer-5： 
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú3 × 3， 512
3 × 3， 512
3 × 3， 512

； maxpool-2×2

FC-1： 4096
FC-2： 4096

FC-3： 6
Classifier： Softmax

ResNet18

Layer-1： 7×7，64 ； maxpool-3×3

Layer-2： é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3， 64
3 × 3， 64

× 3

Layer-3： é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3， 128
3 × 3， 128

× 4

Layer-4： é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3， 256
3 × 3， 256

× 6

Layer-5： é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3， 512
3 × 3， 512

× 3

Pooling layer： average pool
FC-1： 6

Classifier： Softmax

表 5　基于不同网络的锑浮选工况识别准确率

Table 5　Identificatiton accuracy of antimony flotation condition 
based on different networks

Network
Top-1 accuracy /%

L-CVT
93. 56

AlexNet
78. 33

VGG16
85. 11

ResNet
88. 33

图 12　基于不同网络的锑浮选工况识别准确率对比曲线

Fig.  12 Comparison curves of identification accuracy of antimony 
flotation condition based on different networks

表 6　不同网络的计算复杂度

Table 6　Computational complexity of different networks

Network
L-CVT
AlexNet
VGG16

ResNet18

Params /MB
2. 38

33. 66
46. 29
11. 18

FLOPs /109

60. 10
93. 31

5146. 08
152. 02
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通常情况下，召回率偏高时，精准率反而相对偏低；召

回率偏低时，精确率反而相对偏高。为综合考量这两

个指标，采用 F1-Score 来计算召回率和准确率的加权

调和平均。F1-Score 值越高，则表明该网络越稳定，性

能更好，F1-Score 的计算公式为

SF1 = 2 × P× R
P+ R

。 （20）

表 7 为不同网络的评估结果。从表 7 可以看到，基

于 L-CVT 模型的锑浮选工况识别，相较于 AlexNet、
VGG16、ResNet18 这 3 种工况识别而言：其精确率分

别提升 15. 23个百分点、8. 45个百分点、5. 23个百分点；

召回率提升 17. 14 个百分点、9. 05 个百分点、4. 77 个百

分点；其 F1-Score 分别提高 16. 18 个百分点、8. 75 个百

分点、5 个百分点。即 L-CVT 网络进一步提高了锑浮

选工况识别的准确性。

为深入了解所提网络的性能相较于其他识别网

络的优势，采用受试者工作特征（ROC）曲线可视化

网络的性能，如图 14 所示，分别表示每个网络及其各

个工况类别的 ROC 曲线和曲线下的面积（AUC）值。

ROC 曲 线 以 false positive rate 为 横 坐 标 ，true 
positive rate 为纵坐标，能较快地查找一个分类器在

某个阈值对浮选图像的工况识别能力，曲线越靠近

左 上 角 ，则 误 判 率 越 低 、灵 敏 度 越 高 。 AUC 表 示

ROC 曲线下的面积，用于衡量模型的泛化能力，反映

了 ROC 曲线表达的分类能力。AUC 越高，则模型的

工况识别效果就越好。结合 ROC 曲线和 AUC 可以

看 出 ，L-CVT 网 络 相 较 于 AlexNet、VGG16、
ResNet18 等网络对锑浮选工况的识别效果更好、抗

干扰能力更强，具有更好的鲁棒性和泛化性。

表 7　不同网络的评估结果

Table 7　Evaluation results of different networks

Network
L-CVT
AlexNet
VGG16

ResNet18

Precision /%
93. 56
78. 33
85. 11
88. 33

Recall /%
94. 51
77. 37
85. 46
89. 74

F1-Score /%
94. 03
77. 85
85. 28
89. 03

图 13　不同模型的混淆矩阵结果图。（a） L-CVT；（b） AlexNet；（c） VGG16；（d） ResNet18
Fig. 13　Confusion matrix results of different models. (a) L-CVT; (b) AlexNet; (c) VGG16; (d) ResNet18

4. 5　消融实验

为进一步评估 L-CVT 网络中各模块性能，本小节

实验通过删除和替换各重要组成模块，以确定各模块

对网络性能的影响。在所提方法上，删除 Conv-VIT 模

块，并使用 3×3的标准卷积核替代 L-Conv模块来执行

卷积，将此作为基础方法。然后比较：1）基础方法的识

别准确率；2）在基础方法上，加入 Conv-VIT 模块后的

识别准确率；3）将基础方法中标准卷积核替换为 L-

Conv模块后的识别准确率；4）在基础方法上，同时加入

2）、3）操作后的识别准确率。实验结果如表 8所示。

表 8 中：Base 表示基础方法；A 表示在基础方法上

加入 Conv-VIT 模块；B 表示将基础方法中标准卷积核

替换为 L-Conv 模块。从表 8 可以看到，在基础方法中

加入 A 方法比加入 B 方法的识别准确率更高、模型性

能更好，说明 Conv-VIT 模块对网络性能影响较大，产

生较好的工况识别效果。此外，通过融合 L-Conv 模块

和 Conv-VIT 模块发现，所提方法具有较好的工况识

别准确率。

4. 6　网络的特征图可视化

为进一步了解所提方法如何提取浮选图像特征，

采用 Grad-CAM 进行特征可视化。该算法通过平均梯

度加权 2D 激活的方式来获取分类权重。最后，将导向

反向传播和热力图逐点相乘的方式来获得高分辨率的

Grad-CAM 可视化图。Grad-CAM 可描述为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∂ ck = 1
N ∑

i
∑
j

∂yc

∂Ak
ij

M c
Grad - CAM = ReLU ( ∑

k

∂ ck Ak )
， （21）

式中：N是浮选泡图中的像素数目；yc是对应类 c的分

数；∂Ak
ij表示浮选图 Ak在位置 ( i，j )处的激活。最后加

入 ReLU，使得只关注对类别 c有正向影响的像素点，

同时也避免代入其他类别的像素而影响最终解释效果

的风险。

从浮选数据集中随机选择几张锑浮选图片，使用

Grad-CAM 算法可视化 L-CVT、AlexNet、ResNet18、

图 14　不同网络的 ROC 曲线和 AUC 值。（a）L-CVT；（b）AlexNet；（c）VGG16；（d）ResNet18
Fig. 14　ROC curves and AUC values of different networks. (a) L-CVT; (b) AlexNet; (c) VGG16; (d) ResNet18

表 8　消融实验

Table 8　Ablation experiment
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4. 5　消融实验

为进一步评估 L-CVT 网络中各模块性能，本小节

实验通过删除和替换各重要组成模块，以确定各模块

对网络性能的影响。在所提方法上，删除 Conv-VIT 模

块，并使用 3×3的标准卷积核替代 L-Conv模块来执行

卷积，将此作为基础方法。然后比较：1）基础方法的识

别准确率；2）在基础方法上，加入 Conv-VIT 模块后的

识别准确率；3）将基础方法中标准卷积核替换为 L-

Conv模块后的识别准确率；4）在基础方法上，同时加入

2）、3）操作后的识别准确率。实验结果如表 8所示。

表 8 中：Base 表示基础方法；A 表示在基础方法上

加入 Conv-VIT 模块；B 表示将基础方法中标准卷积核

替换为 L-Conv 模块。从表 8 可以看到，在基础方法中

加入 A 方法比加入 B 方法的识别准确率更高、模型性

能更好，说明 Conv-VIT 模块对网络性能影响较大，产

生较好的工况识别效果。此外，通过融合 L-Conv 模块

和 Conv-VIT 模块发现，所提方法具有较好的工况识

别准确率。

4. 6　网络的特征图可视化

为进一步了解所提方法如何提取浮选图像特征，

采用 Grad-CAM 进行特征可视化。该算法通过平均梯

度加权 2D 激活的方式来获取分类权重。最后，将导向

反向传播和热力图逐点相乘的方式来获得高分辨率的

Grad-CAM 可视化图。Grad-CAM 可描述为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∂ ck = 1
N ∑

i
∑
j

∂yc

∂Ak
ij

M c
Grad - CAM = ReLU ( ∑

k

∂ ck Ak )
， （21）

式中：N是浮选泡图中的像素数目；yc是对应类 c的分

数；∂Ak
ij表示浮选图 Ak在位置 ( i，j )处的激活。最后加

入 ReLU，使得只关注对类别 c有正向影响的像素点，

同时也避免代入其他类别的像素而影响最终解释效果

的风险。

从浮选数据集中随机选择几张锑浮选图片，使用

Grad-CAM 算法可视化 L-CVT、AlexNet、ResNet18、

图 14　不同网络的 ROC 曲线和 AUC 值。（a）L-CVT；（b）AlexNet；（c）VGG16；（d）ResNet18
Fig. 14　ROC curves and AUC values of different networks. (a) L-CVT; (b) AlexNet; (c) VGG16; (d) ResNet18

表 8　消融实验

Table 8　Ablation experiment

Method
Base

Base + A
Base + B

Base + A + B 
（proposed network）

Accuracy /%
75. 22
88. 78
81. 44

93. 56

F1-score /%
74. 60
88. 70
81. 70

94. 03
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VGG16 这 4 种不同的模型。特征表示为最后一层分

类层的输出，如图 15 所示。图 15 中底下的 JET 颜色

条显示了分级权重，不同的颜色代表着不同的权重值，

深蓝色表示低分类权重，亮红色表示高分类权重，颜色

变化由深蓝色渐变到亮红色，所对应的权重值由小到

大，权重值的高低代表模型学习特征能力的强弱。通

过对比这 4 种网络的热力图发现，它们的特征提取方

式截然不同，L-CVT 相较于其余 3 种网络而言，其权

重值的分布更广泛，即关注的区域信息更全面，说明

L-CVT 网络具备显著的全局视野，能够远距离捕获浮

选泡沫的特征。而其余网络的权重值分布大多集中于

部分区域，会忽视浮选泡沫图像内部的长距离依赖关

系。本小节实验很好地解释了 L-CVT 网络具备全局

建模能力的原因。

5　结 论

针对锑浮选工况识别误差大、效率低等问题，提出

的基于 L-CVT 网络的锑浮选工况识别技术，解决传统

CNN 会忽略浮选泡沫图像内部长距离依赖关系、无法

准确描述浮选泡沫表面的复杂特征信息等问题，从而

提高浮选工况识别的准确率。同时引入轻量型 CNN
模块，减少因 Transformer 层执行注意力操作带来的计

算成本，在实际工业中节省大量的计算资源。经实验

比对，所提方法能在恶劣的浮选环境下高效地识别锑

浮选的工况类别，也为实现浮选工况自动化生产奠定

基础。

将深度学习方法运用到工业锑浮选工况的识别

中，取得较好的识别效果，有效地解决人工观察浮选泡

沫无法客观评价浮选工况状态的问题，为锑浮选工况

的识别提供很好的理论支持，但仍存在一定的局限性。

在实际浮选现场中客观存在环境较为恶劣、光照不均

等问题，导致所提方法对于部分噪声过多、细节信息丢

失严重的浮选图像的识别效果并不理想。下一阶段将

重点针对这一问题进行深入研究，提升浮选图像预处

理方法效果，减少恶劣环境带来的图像噪声，提高锑浮

选工况识别的准确率，使所提方法能更好地运用于实

际工业环境中。
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