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摘要:针对传统二维图像在煤泥浮选泡沫识别中存在空间信息丢失及单槽数据片面性问题,提出一种基于三维点云数据的多

槽特征融合方法.该方法通过图漾红外双目FM８５５ＧE１工业相机采集浮选机每个浮选槽的泡沫三维点云数据,采用预处理与

数据增强技术优化数据集,利用非共享权重的PointNet网络提取各槽高维特征,经多层感知机降维后,通过拼接函数融合为

多槽泡沫特征,最终由多层感知机和Softmax函数实现工况类别判定.试验结果表明:多槽网络的分类准确率达９４．８９％,显

著优于其他网络,损失值降低至０．２１６９,具有良好的鲁棒性和泛化能力.研究证明,多槽泡沫特征融合显著提升了浮选工况

识别精度,为煤泥浮选智能化提供了高可靠性的三维视觉解决方案.
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Abstract:Aimingattheproblemsofspatialinformationlossintraditional２DimagesandtheoneＧsidednessofsingleＧcelldata
duringtheidentificationofcoalslimeflotationfroth,amultiＧcellfeaturefusion methodbasedon３Dpointclouddatawas

proposed．ThePercipioInfraredBinocularFM８５５ＧE１industrialcamerawasusedtocollectthe３Dpointclouddataofthefroth
surfacesfromeachflotationcell．Preprocessinganddataaugmentationtechniqueswereadoptedtooptimizethedataset．A
PointNetnetwork with nonＧshared weights was utilizedto extractthe highＧdimensionalfeatures ofeach cell．After
dimensionalityreductionbya multiＧlayerperceptron,thesefeatures werefusedinto multiＧcellforthfeaturesthrougha
concatenationfunction．Finally,theworkingconditioncategoriesweredeterminedbyacombinationofamultiＧlayerperceptron
andtheSoftmaxfunction．TheexperimentalresultsshowthattheclassificationaccuracyofthemultiＧcellnetworkreaches
９４．８９％,whichishigherthanothernetworks,thelossvalueisreducedto０．２１６９,withexcellentrobustnessandgeneralization
ability．ItisprovedthatthemultiＧcellforthfeaturefusionmethodcansignificantlyimprovetherecognitionaccuracyofflotation
conditions,andprovideahighＧreliabilitythreeＧdimensionalvisualsolutionfortheintelligentflotationofcoalslime．
Key words:Mineralflotation,Computer vision,Point cloud data, MultiＧcellflotation forth classification network,

PointNetnetwork

０　引言

泡沫浮选是煤泥浮选中应用最广泛的细粒煤分

选方法之一.目前,选煤厂普遍依赖于人工的经验

判断来评估浮选泡沫状态及生产工况,但使用人工

识别的方式存在耗时长、不稳定等弊端.煤泥浮选

智能化开发是提高煤泥浮选效率、促进煤泥浮选发

展的重要研究方向[１].在煤泥浮选的背景下,使用

计算机视觉代替人类视觉对浮选泡沫进行判断,能
够解决浮选过程中因直观操作造成的生产不稳定、
指标波动等问题[２Ｇ３].

目前,针对煤泥浮选智能化的研究多数是采用

计 算 机 视 觉 对 浮 选 泡 沫 图 像 进 行 研 究 和 分 析.

MOOLMAND W 等[４]使用基于图像颜色分析和
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快速傅里叶变换的技术来处理浮选泡沫图像,并从

表面泡沫的视觉特征中提取全局特征,结果表明,图
像处理系统可以区分较粗糙泡沫中的不同铜含量.

HEMingfang等[５]提出了一种基于固定核基的非

参数核估计方法,构建了基于多项式核的稀疏多核

最小二乘支持向量机分类器的正态核与多项式支持

向量机分类器的组合,实现了性能分类.桂卫华

等[６]通过对浮选泡沫图像进行空间颜色转换后计算

颜色共生矩阵,将其归一化后提取特征统计量并设

计 纹 理 复 杂 度,用 于 描 述 泡 沫 纹 理 状 况.

KISTNERM 等[７]利用高阶统计规律的基元和复杂

多尺度小波表示对泡沫纹理进行建模,并应用于工

业铂族金属泡沫浮选和传送带上的煤颗粒等图像数

据集识别中,显著提高了识别精度.上述研究都是

通过机器学习对浮选泡沫图像进行处理,计算机硬

件的进步使得深度学习发展迅速,深度学习算法能

够模拟人脑的处理方式,从图像中提取特征.在浮

选泡沫图像处理中,卷积神经网络能够直接提取图

像特征,与传统的机器学习相比,有更高的准确

率[８Ｇ９],在 图 像 处 理 领 域 占 据 主 导 地 位. WEN
Zhiping等[１０]使用卷积神经网络构建了预测煤浮选

精矿灰分的浮选软传感器;FU Y 等[１１]使用预训练

的神经网络架构从工业图像数据中估算泡沫等级;

WANGXiaoli等[１２]将泡沫图像分割为单个泡沫图

像,使用kＧmeans聚类分配标签,通过卷积神经网

络提取每个气泡图像的像素集特征,再利用加权均

值移位算法融合气泡图像的形态特征向量和像素集

特征,计算泡沫图像中各种类型气泡的频率,以及形

成泡沫图像的气泡频率集.
煤泥浮选泡沫是三维立体物体,存在丰富的空

间特征,不同工况下浮选泡沫的体积和起伏状态不

同[１３].图像采集过程是将三维空间转换为二维平

面图,但在转换过程中丢失了相关三维空间信息,且
图像作为二维数据,无法直接提供深度信息,限制其

在理解场景的三维结构和空间关系方面的能力.因

此,通过图像处理浮选泡沫场景存在局限性,而使用

三维点云数据能够得到更全面的空间信息[１４].
针对上述问题,本文提出一种基于３D 点云数

据的煤泥浮选工况识别方法,该方法使用多槽浮选

泡沫三维数据,使得提取的泡沫特征更加全面,能更

准确地代表整个浮选机状态.首先对浮选泡沫三维

模型进行预处理以去除模糊数据,再对正常数据进

行数据增强以扩展数据库.随后,点云特征提取单

元对每个浮选槽的泡沫三维模型进行特征提取,再
将得到的单槽特征融合成全部浮选槽的泡沫特征.
最后,使用多层感知机对多槽泡沫特征进行分类,实
现对不同工况泡沫的识别与分类.

１　浮选泡沫３D点云数据采集系统

点云是一种三维空间中的点的集合,每个点在三

维坐标系统中都有唯一的坐标表示,点云数据包括

X、Y、Z３个坐标值和颜色、法线坐标等其他信息.
点云数据没有固定的网格结构,由许多独立的点组

成,具有三维细节表达能力强等优势.将泡沫点云数

据表示为３D点的集合{xk|k＝１,􀆺,n},其中每个点

xk 是其坐标(x,y,z)加上其他的特征通道,泡沫点云

数据具有无序性,即点云与图像的像素阵列不同,它
是一组没有特定顺序的点;点之间的相互作用,即点

云来自具有距离度量的空间,每个点不是孤立的,相
邻的点形成了一个有意义的子集;变换不变性,即当

点云发生旋转或平移后,其实际意义是不变的.
由于点云数据非结构化的特性,其包含了庞大

的信息量,这使得传统算法在处理点云数据时面临

巨大的挑战,难以满足实际需求,限制了点云数据在

实际中的广泛使用.深度学习模型具有自动学习数

据特征的能力,能够从复杂的数据中提取出有用的

信息,同时具有较好的泛化能力,能够快速处理大量

数据,大大提高了数据处理的效率.浮选泡沫点云

数据用于描述煤泥浮选过程中的泡沫分布和表面特

性,其数据量庞大且结构复杂,传统算法难以有效处

理,因此,使用深度学习模型处理浮选泡沫点云数据

是十分有必要的.深度学习模型能够自动提取浮选

泡沫点云数据中的关键特征,提高数据处理的效率

和精度,为矿物加工领域提供了有力的技术支持.
浮选泡沫点云数据的采集处理系统主要由立体

相机、相机支架、数据存储及计算机处理系统组成,
如图 １ 所示.立体相机选用的是图漾红外双目

FM８５５ＧE１工业相机,该相机属于结构光双目立体

相机,此类相机基于光学重构三维模型的原理[１５],
利用主动视觉的方法获取浮选泡沫的点云数据[１６],
由红外光发射模组、红外光接收模组、镜头模组和处

理芯片组成.红外光发射模组用于发射经过特殊编

码的不可见红外光,而红外光接收模组用于接收被

测物体反射回来的结构光.镜头模组采用普通

RGB相机,用于拍摄二维平面图片.处理芯片则计

算红外接收模组所获取的信息,得到点云模型.该

７４２　李品钰,等．基于３D点云数据的多槽煤泥浮选泡沫工况识别方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(１)．



相机工作原理是红外发射模组将带有特殊编码的结

构光投射到被测三维物体表面,结构光在被测物体

表面发生畸变后反射,被红外接收器捕获,处理芯片

根据发射端和接收端的信息计算深度信息,获取点

云数据.为了保证数据传输的高速传输和重建过程

的微小延迟,此相机采用了高速的网络接口技术,能
够快速传输数据,实现对浮选泡沫的低延时点云数

据获取.

图１　泡沫点云数据采集系统

Fig．１　Acquisitionsystemforfrothpointclouddata

２　煤泥浮选泡沫三维模型分类算法

２．１　基于３D点云的多槽浮选泡沫分类网络结构

设计

在实际生产中,浮选操作员通过观察全部浮选

槽[１７]的泡沫形态对整台浮选机的生产状况做出判断,
单一观察某个浮选槽是片面的,无法反映出整台浮选

机的生产状况.因此,使用浮选全部浮选槽的泡沫作

为研究对象更为合理.本文设计一个多槽浮选泡沫特

征融合的网络,该网络使用PointNet网络[１８]提取单个

浮选槽的泡沫特征,使用特征融合函数将得到的全部

单槽特征拼接为多槽泡沫特征,而后送入分类网络进

行分类.由于使用浮选机的全流程泡沫点云数据作为

输入训练模型,得到的模型能够更精准地评估浮选泡

沫的状态,进而优化加药量的调整过程.以五槽浮选

机为例,该网络结构如图２所示.

图２　基于３D点云数据的多槽浮选泡沫分类网络结构

Fig．２　NetworkstructureofmultiＧcellflotationfoamclassificationbasedon３Dpointclouddata

８４２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(１)　



　　五槽浮选机有５个浮选槽,所以该网络由５个

支路组成,分别提取５个浮选槽的点云特征,不同支

路对输入点云进行相同操作,但权值不共享,即每个

支路的网络参数是不同的.设fθ 为点云特征提取

模块,该模块使用PointNet网络将输入点云进行旋

转、升维和池化等操作,得到维度为１０２４的点云高

维特征λi
１,i＝１,２,３,４,５为浮选槽数;gφ 为特征投

影降维模块,由一个两层的多层感知机组成,将高维

特征投影到２５６维度的投影空间中,它在不变空间

中产生一个２５６维的特征投影向量,得到低维点云

特征λi
２,i＝１,２,３,４,５为浮选槽数;yf 为特征融合

函数,使用特征融合能够丰富模型的表达能力,提高

模型的稳定性,特征融合方式有多种,该网络使用拼

接方式对点云特征进行融合,yf 为 CONCAT()拼

接函数,使用特征拼接得到一个１２８０维空间的多

槽泡沫特征γ.最后,通过多层感知机 MLP 和

Softmax函数对多槽泡沫特征γ进行分类,输出分

类结果.
２．２　基于PointNet网络的点云特征提取模块fθ

设计

本文选用PointNet网络作为点云特征提取模

块,PointNet网络能够直接处理无序的点云数据,
通过对每个点进行编码,学习到全局特征,从而实现

对整个点云的理解和处理.它能够保持点云的置换

不变性和旋转不变性,使网络在处理不同排列或旋

转的点云时能够得到相同的结果.基于 PointNet
网络的浮选泡沫特征提取模块网络结构如图 ３
所示.

图３　基于PointNet网络的浮选泡沫特征提取模块fθ 网络结构

Fig．３　NetworkstructureofflotationfrothfeatureextractionmodulefθbasedonPointNetnetwork

　　针对点云的无序性和点之间的相互作用特性,
在设计点云特征提取模块fθ 时选择对称函数处理

输入点云,对称函数的定义如下:

f(x１,x２,􀆺,xn)≡f(xπ１,xπ２,􀆺,xπn ),xk＝ℝD

(１)
式中:x１,x２,􀆺,xn 为输入泡沫点云模型的３D点;

ℝD 表示D 维实数空间;f()为对称函数;(xπ１,

xπ２,􀆺,xπn)为(x１,x２,􀆺,xn)的任意一种不同排列.
由式(１)可知,对称函数的输出值不随输入的排

列顺序而改变.常见的对称函数有累加函数等,点云

特征提取模块fθ 选择的对称函数为最大值函数:

f(x１,x２,􀆺,xn)＝max{x１,x２,􀆺,xn} (２)
仅使用最大值函数处理泡沫点云数据会导致网

络学 习 不 够 全 面,丢 失 重 要 信 息,因 此,基 于

PointNet网络的点云特征提取模块fθ 构建高维空

间映射网络,将每个３D 点映射到高维空间后再进

行对称函数操作,能够减少损失的特征,使网络更加

丰富,增强稳定性.得到的泡沫点云高维特征λ１ 表

示为:

λ１＝max(h(x１),􀆺,h(xn)) (３)
式中:h()为升维函数,在此模块中使用多层感知机

进行升维;max()为最大值函数.
根据点云的变换不变性,点云特征提取模块fθ

期望学习到的高维特征不受点云变换的影响.因

此,网络引入旋转矩阵,使得所有输入泡沫点云对齐

到同一个规范空间.点云特征提取模块fθ 通过 T
网络预测仿射变换矩阵,并使用该变换处理输入的

泡沫点云模型.同理,网络对升维后的点特征应用

另一个对齐网络,并预测一个特征变换矩阵来对齐

不同输入的点云升维特征.
由上述可知,点云特征提取器fθ 具有两大单

元:点云校准单元使用对齐网络用于校准点云方向;
特征提取单元使用共享权重的多层感知机将输入点

云映射到维数相同的同一特征空间.最大值池化层

作为对称函数来聚合所有输入点的信息.将一个泡

沫点云数据表示为３D点的集合{xk|k＝１,􀆺,n},

９４２　李品钰,等．基于３D点云数据的多槽煤泥浮选泡沫工况识别方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(１)．



该点云数据共有n个点,每个点xk 坐标为(x,y,z).
该泡沫点云数据的高维特征表示为λ１:

αk＝h２(T２􀅰h１(T１􀅰xk)) (４)

λ１＝max(α１,􀆺,αn) (５)
式中:T１ 和T２ 为两个维数不同的仿射变换矩阵,该
矩阵通过两个不同的 T网络训练得到;使用h()升
维函数对xk 进行两次升维后得到高维点αk,维度

为１０２４.使用 max()最大值函数选出所有高维点

αk 中每个维度的最大值,从而得到该泡沫点云数据

的高维特征λ１,特征维度为１０２４.

２．３　特征投影降维模块gφ 设计

在高维度数据上进行计算会加大计算量和内存

消耗,增加计算时长,不利于对数据进行实时处理,
对高维数据进行降维操作能够减少特征数量,提高

算法的运行效率.因此,使用特征投影模块gφ 将

１０２４维的高维特征λ１ 投影到低维空间中,得到一

个２５６维的低维特征λ２:

λ２＝gφ(λ１) (６)
式中,gφ()为两层感知机.该两层感知机由输入

层、隐藏层、输出层组成,每一层全连接到下一层,结
构如图４所示.图４左端为输入的高维特征λ１,右
端为降维后输出的低维特征λ２.

图４　特征投影模块gφ 网络结构

Fig．４　Networkstructureoffeatureprojectionmodulegφ

使用特征融合函数yf 对降维后的单槽特征λ２

进行特征融合,得到浮选机的多槽泡沫特征γ.特

征融合方式有多种,本文使用级联操作对单槽特征

λ２ 进行融合,yf 选择 CONCAT()拼接函数,得到

浮选机泡沫的多槽泡沫特征γ 表示如下:
γ＝CONCAT(λ１

２,λ２
２,λ３

２,λ４
２,λ５

２) (７)
式中:i＝１,２,３,４,５为浮选槽的槽数;γ 的特征维

数为２５６×５＝１２８０.
通过上述计算,得到浮选机的多槽泡沫泡沫特

征γ,γ 包含了每个浮选槽的泡沫特征,与单个浮选

槽的泡沫数据相比,浮选机全部浮选槽的泡沫特征

蕴含了更为丰富的信息,能够更准确地描绘出当前

浮选机的整体泡沫状态,从而使得训练模型学习到

更全面的知识,有利于提高模型的准确率,增加模型

鲁棒性,并在复杂工况下表现出优异性能.

２．４　分类网络的构建

使用多层感知机和 Softmax函数对多槽泡沫

特征γ进行分类.使用多层感知机将多槽泡沫特征

映射为分类任务的预测结果,即１２８０维的多槽泡

沫特征经多层感知机后输出为３维的分类值向量

z.Softmax函数将分类值向量z转换为概率分布,
并选取概率值最高的标签作为网络输出结果,实现

对泡沫点云模型的分类.图５为Softmax函数结

构,计算公式为:

pi＝
exp(zi)

∑
３

j＝１
exp(zj)

,i＝１,２,３,j＝１,２,３ (８)

式中:zi、zj 为分类值向量z的第i维值、第j维值;

pi 为Softmax函数得到的第i类的概率值.

图５　Softmax结构

Fig．５　Softmaxstructure

３　泡沫分类样本获取与模型训练流程

在浮选过程中,药剂量与浮选泡沫的形态密

切相关[１９].本研究针对三种工况下的药剂添加量

进行数据采集,分别为起泡剂与捕收剂比例正常、
捕收剂较多、捕收剂较少,得到三种工况下的泡沫

点云模型,如图６所示.图６(a)表示起泡剂和捕

收剂比例正常工况的泡沫模型,泡沫处于最佳状

态,大小适中且分布均匀,具有较强的稳定性,能
够有效地捕获有用煤炭颗粒,提高了有用矿物的

回收率.图６(b)为捕收剂较多工况的泡沫模型,
泡沫形态偏小且密集,浮选泡沫流动性差,泡沫中

包含了过多的非目标矿物,增加了精矿中的杂质
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含量,降低了矿物的品质.图６(c)为捕收剂添加较

少工况的泡沫模型,煤炭颗粒因吸附能力减弱,泡沫

含有过多的水分,导致泡沫形态较大且稳定性不足,
容易塌陷,浮选泡沫流速增快,精煤回收率下降[２０].

图６　不同加药比例下的浮选泡沫模型

Fig．６　Flotationfrothmodelunderdifferentdosingratios

　　由于生产过程中浮选泡沫处于流动状态,采集

到的泡沫模型存在边界信息模糊、有噪声点等问题,
需要先对原始数据进行预处理,以去除异常三维模

型.由于采集数据量有限,对泡沫三维模型进行数

据增强能够提高模型的鲁棒性,避免过拟合.因此,
对预处理后的数据进行了一系列数据增强操作,包
括旋转、移动和缩放.在实际操作中,对每个数据的

处理方式都是随机的,并且旋转角度、移动距离、缩
放比例都是随机选取的,目的是为了使泡沫模型的

差异最大化,得到的扩展数据集更加丰富,使得模型

能够在训练过程中获得更好的稳定性和更高的准确

性.原始数据集与扩展数据集的数量分布见表１.

表１　原始数据集与扩展数据集的泡沫模型数量

Table１　Numberoffoammodelsoftheoriginal

andextendeddatasets

数据集 工况
第１槽
数据
量/个

第２槽
数据
量/个

第３槽
数据
量/个

第４槽
数据
量/个

第５槽
数据
量/个

第１类 ２４４ ２０７ ２２７ ３０９ ２７５
原始数据集 第２类 ２０５ ２２５ ２２７ ３０９ ２４３

第３类 ２４１ １９２ ２６８ ２５８ ２６２
第１类 １９４４ １６５６ １８１６ ２４７２ ２２００􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

扩展数据集 第２类 １６４０ １８００ １７９２ ２４７２ １９４４
第３类 １９２８ １５３６ ２１４４ ２０６４ ２０９６

考虑到三维模型的数据量庞大,数据存储及计

算机处理系统搭建的是 NVIDIA GeForceRTX

３０９０(GPU处理器)和 Corei９１２９００K(CPU 处理

器),在 Windows１１操作系统上使用 Anaconda平

台构建基于 Python３．８的开发环境,实现了数据

的高效处理.这一配置确保了整个浮选泡沫三维

建模系统可以高效、稳定运行,满足工业级应用的

要求.
本文训练模型流程如图７所示.

图７　模型训练流程

Fig．７　Modeltrainingprocess
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４　试验结果与分析

以山西太原某选煤厂为研究对象,开展了基于

三维点云数据的多槽泡沫网络模型的应用试验与性

能评估.该选煤厂选用五槽浮选机进行作业.由于

刮板旁挂出的泡沫区域较小,流动速度过快,不易拍

摄,而充气机旁的泡沫流速适中且区域较大,故选择

充气机旁的泡沫区域作为拍摄区域.浮选过程虽然

是动态变化的,但浮选泡沫的流速相对稳定,这意味

着工况的转换并不频繁.浮选泡沫的流速通常保持

在０．８~２．４cm/s之间,因此选择每０．５s对浮选泡

沫采一次样,从而建立泡沫的三维模型数据库.将

原始数据库进行数据增强后得到扩展数据库,使用

扩展数据库的８０％作为训练集,剩余２０％数据用于

测试.本文使用损失值和总体准确率作为评价指

标,批量大小为１６,使用dropout层减少神经元之

间的依赖关系,减少过拟合风险,提高模型的稳定

性,将网络进行１００次迭代后得到浮选泡沫识别

模型.
采用对比试验对多槽融合网络进行性能评估,

网络一仅使用PointNet网络识别单槽浮选泡沫;网

络二融合两个浮选槽的泡沫特征进行泡沫识别;网
络三则使用３个浮选槽的泡沫数据作为输入进行融

合和分类.
表２列出了网络一、网络二、网络三和多槽分类

网络的煤泥浮选泡沫分类准确率.其中,多槽分类

网络的准确率达到了９４．８９％,相对其他三种网络,
准确率分别提高了２７．３０,４８．１４,１０．５４个百分点;多
槽分类网络的损失值为０．２１６９,相较其他网络的损失

值分别降低了５３．９８％、６５．４２％、９．９６％.由此可

知,多槽分类网络具有稳定的识别能力,网络模型的

预测数据与实际数据之间的差距最小.

表２　不同网络的准确率与损失值

Table２　Accuracyandlossvaluesofdifferentnetworks

网络 准确率/％ 损失值

网络一 ６７．５９ ０．４７１３
网络二 ４６．７５ ０．６２７２
网络三 ８４．３５ ０．２４０９

多槽分类网络 ９４．８９ ０．２１６９

为更好地评估各网络性能,本文使用测试集数

据绘制混淆矩阵[２１],分析４种网络在测试集上的浮

选泡沫识别结果,得到的混淆矩阵如图８所示.

图８　不同网络的混淆矩阵

Fig．８　Confusionmatricesofdifferentnetworks
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　　由图８可知,网络一有７３０个泡沫点云模型被

成功识别,有３６３个泡沫点云模型被识别为错误类

型,有８０．９４％的第２类泡沫模型被识别为第３类泡

沫模型,这是由于第２类和第３类泡沫模型在形态

上较为相似,区分难度较大.网络二有３９６个泡沫

点云模型被成功识别,有４５０个泡沫点云模型被识

别为错误类型,第１类泡沫模型的识别准确率仅为

２６．２１％.网络三有７１５个泡沫点云模型被成功识

别,有１３１个泡沫点云模型被识别为错误类型,第３
类仅有５７．６２％的泡沫模型识别正确,其余泡沫模型

全部被错误识别为第２类.多槽分类网络有８０１个

泡沫点云模型被成功识别,仅４２个泡沫点云模型被

识别为错误类型,各类泡沫模型的识别准确率极高,
其中第３类泡沫模型的识别准确率大幅提升,达到

了８８．０６％.
基于以上分析,可以得出:多槽浮选泡沫分类网

络在泡沫点云模型的识别上表现出极高的准确性,
远超其他网络.这证明了该网络模型在不同工况下

的泡沫识别能力表现良好,具有优异的网络性能,该
模型能够适用于浮选过程中泡沫类别的准确识别.

５　结论

(１)针对煤泥浮选泡沫识别中传统二维图像丢

失空间信息、单槽数据表征局限等问题,本文提出了

基于三维点云数据的多槽浮选泡沫工况识别方法.
该方法通过图漾FM８５５ＧE１工业相机采集多槽浮选

泡沫点云,构建包含３类典型加药工况的三维泡沫

模型数据集,有效保留了泡沫的空间形态与分布

特征.
(２)设计了一种非共享权重的多分支PointNet

特征提取网络,分别提取各浮选槽的泡沫高维特征,
经多层感知机降维后,通过级联融合生成多槽泡沫

特征,最终由分类网络输出工况类别.该结构实现

了从局部到全局的特征级融合,增强了模型对整机

工况的整体感知能力.
(３)应用试验结果表明,所提多槽泡沫网络的

分类准确率达到９４．８９％,显著高于其他网络,损失

值降至０．２１６９,各类别识别准确率均衡且误判率

低.模型具有良好的鲁棒性与泛化能力,证明了利

用三维点云进行多槽泡沫特征融合在浮选工况识别

中的有效性与优越性,可为煤泥浮选过程的智能监

控与工况识别提供新的三维视觉解决方案.
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