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基于深度学习的图像识别技术在选矿中的应用进展

胡雅祺　孔 静　李宇恒　陈天星
（西安建筑科技大学 资源工程学院，西安７１００５５）

摘　要：基于我国开展 “矿山智慧化”的战略部署，未来矿产资源开发利用实现机械化、自动化、信息化、智能化已经成为

行业发展的必然趋势。近年来，随着计算机图像处理技术的飞速发展，机器视觉在工业中得到广泛应用，基于深度学习的图像

识别技术也将成为选矿厂智能化的重要工具。简述了图像识别的主要技术及方法，介绍了图像识别技术在重选、磁选、浮选中

的研究现状，并对图像识别技术在选矿中的应用进行了展望，以期能够为相关学者提供参考。
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矿产资源是一种自然资源，是人类社会可持续

发展的重要物质基础［１］。为了实现矿产资源可持续

发展的目标，需要对矿产资源进行科学合理的加工

利用。在选矿厂中，由于原矿性质的波动，成熟的

选矿工艺仍需进行实时调整和优化。同时选矿过程

中需实时监测精矿品位、回收率等选别指标，但由

于取样和化验过程耗时较长，导致监测结果存在较

大滞后性。此外，操作工人在工艺指标的调整上也

存在主观随意性，容易受到疲劳度和责任心的影

响，导致不同班组选矿指标存在差异［２］。因此，采

用机器视觉检测设备，代替人工肉眼从选别过程图

像中实时提取各种信息，并基于深度学习建立选矿

生产智能优化模型，对于实现选矿过程智能控制、

保证选别指标稳定性和提高矿产资源利用率具有重

要意义。

图像识别是一种计算机视觉技术，通常利用深

度学习算法如卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）来训练模型
［３］，以识别图像中的
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特征和模式。随着深度学习在图像处理中的发展，

图像识别技术在如农业、医学、废品回收等领域也

得到广泛应用［４］。与传统选矿相比，将图像识别技

术应用到选矿工艺中，将有效解决选矿厂生产效率

和能源利用效率不高、矿产资源利用水平低等难

题，提升选矿智能化水平。本文简述了图像识别的

相关技术及方法，介绍了图像识别技术在重选、浮

选、磁选中的研究现状，并对图像识别技术在选矿

领域中的应用进行了总结和展望。

１　图像识别技术

图像识别技术能够自动识别和分析图像，为各

种应用场景中的数据分析和决策提供支持，具有高

的效率和准确性。图像识别技术的实现主要包括图

像采集、图像预处理、特征提取和选择、建立深度

学习模型［５］等几个重要环节。该技术采用主流的

Ｐｙｔｏｒｃｈ或ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架来实现，编

程语言多采用Ｐｙｔｈｏｎ，代码编辑器往往采用交互

性能好的ＰｙＣｈａｒｍ
［６］。

１１　图像采集

图像采集是指使用相机、扫描仪等设备对现实

世界中的物体、场景等进行数字化获取的过程。通

常情况下，图像采集设备会将物体、场景等的光学

信息转换成电信号，并通过ＡＤ转换器将其转换为

数字信号，然后存储在计算机或其他数字设备中。

图像采集的设备包括数码相机、工业相机、扫描仪

等，可以应用于医学影像、工业检测、安防监控、

虚拟现实等多种领域。

常见的图像采集方法包括模拟信号采集和数字

信号采集。目前，在图像识别技术中主要采用数字

信号采集技术。数字信号采集是指将模拟信号转换

为数字信号的过程，并将数字信号存储在计算机或

其他数字设备中进行后续处理和分析。陈烨等［７］设

计了一种基于图像识别的采集与检测系统，该系统

能够夹取管材截面的拍摄，将拍摄到的图像发送至

计算机终端，实现对被测管材管径与壁厚的快速检

测。李成勇等［８］在设计车道偏移识别的汽车辅助驾

驶时，选用ＣＭＯＳ型摄像头作为路面信息的采集

提取，通过内部编写的图像处理程序，实现了车道

线图像特征的提取，得到了车道线轮廓清晰的图

像。邓小云［９］提出以 ＡＲＭ 为基础的ＣＭＯＳ数字

图像传感器图像采集系统，该系统与传统的ＣＣＤ

图像采集系统相比，具有更加丰富的功能、强大的

处理能力和灵活的接口等优点。

随着数字图像采集技术的不断发展，数字图像

采集技术已经成为图像处理和分析的关键技术之

一，为各行各业提供了高质量、高效率的图像获取

手段，并推动了图像处理和分析领域的快速发展。

１２　图像预处理

图像通过工业相机获取后，往往存在噪声大、

边界模糊等情况，预处理的主要目的就是消除图像

中的无关信息，增强有用的真实信息，增强有关信

息的可检测性、最大限度地简化数据，从而改进特

征提取、图像分割、匹配和识别的可靠性。图像的

预处理是图像分析的第一步，图像质量会直接影响

识别算法的设计与效果的精度。一般的预处理流程

为灰度化、几何变换、图像降噪和增强。

１．２．１　图像灰度化处理

图像灰度化是将一幅彩色图像转换为灰度化图

像的过程。图像的灰度变换可以通过有选择地突出

图像感兴趣的特征或者抑制图像中不需要的特征，

从而改善图像的质量，凸显图像的细节，提高图像

的对比度，能有效地改变图像的直方图分布，使图

像的像素值分布更为均匀。廖一帆等［１０］提出了一

种基于辅助变量增强的可逆彩色图像灰度化方法。

该方法通过可逆神经网络的正向过程实现彩色图像

灰度化，逆向过程实现灰度图像的色彩复原。将所

提方法在数据集上进行定性和定量比较。结果表

明，无论是在全局还是局部，生成图像都可以最大

程度地保留亮度、颜色对比度和结构相关性等特

征。赵子皓等［１１］根据ＲＧＢ分量的重要性，利用加

权平均法对番茄叶片病虫害图像进行灰度化处理，

并对图像进行去噪。结果表明，该方法避免了温室

内光照对图像的干扰，从而加强了图像特征提取的

精度。

１．２．２　图像变换

图像变换，即图像的几何变换，是指在不改变

图像内容的情况下，图像在空间上进行收缩、放

大、平移、旋转等，从而得到新的图像。有时数据

收集量不够，可以采用数据增加的方法来获得额外

的训练数据。ＴＡＮＧ等
［１２］采用随机裁剪和镜像翻

转来增加原始数据集。将最初的４００张照片放大到

９０００张照片，从而达到训练一个深度神经网络的

数据量。利用Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络，基于深度学习理

论建立了目标矿物识别网络模型。该模型能有效自

动提取偏光显微镜下矿石矿物图像的深层特征信

息，并实现对透明矿物和非透明矿物的智能识别和

·２３１·
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分类。

１．２．３　图像降噪和增强

在图像从获取、传输及存储的每一个环节都会

造成图像信息失真和引入噪声［１３］，而这些噪声会

对图像的质量、清晰度和可用性产生负面影响。因

此需要对图像进行降噪处理。常用的图像降噪方法

有均值滤波、高斯滤波和中值滤波等。

阳恩慧等［１４］在沥青路面表面纹理重构与构造

深度预测中，通过均值滤波对采样数据进行降噪处

理后，三维重构了试样表面并提取了特征。结果表

明，均值滤波在去除噪声信号的同时也比较完整的

保留了高程轮廓特征，得到的预测值与实测值的决

定系数犚２在０．９５以上。周牧等
［１５］在量子成像研究

中，对小波系数中的高频成分进行高斯滤波去噪，

并通过小波逆变换得到去噪后的符合计数值。与现

有的小波变换、高斯滤波和中值滤波去噪方法相

比，该方法虽然在某些光子遮挡部分会出现错误亮

斑，但其成像质量在整体上为最优。常文帅等［１６］

利用均值滤波、中值滤波和高斯滤波的算法比较了

岩石裂隙图像处理方法的优缺点。结果表明，在对

岩石裂隙图像处理中，中值滤波优于均值滤波和高

斯滤波。

在图像通过降噪处理之后，图像中的噪点会消

除但同时会使图像变得模糊，这时就需要对图像进

行增强。图像增强是将不清晰的图像变清晰或强调

突出图像中的有用信息，削弱或去除无用的信息，

从而改善图像质量，快捷地筛出关键信息［１７］，满

足某些特殊分析的需要。常用的图像增强方法有直

方图均衡化、图像锐化、对比度增强等。

胡新钟等［１８］为了应对快速识别大气环境下早

期镀层腐蚀形貌特征的需求，开发了便携式形貌特

征识别装置。通过对镀层的腐蚀形貌图像进行降噪

后，利用直方图均衡方法，增强图像对比度，再通

过分割获取腐蚀图像的二值化特征。结果表明，该

方法与人为标注的腐蚀区域相似度能达到０．８４４１，

处理速度能满足便携式装置的实时要求。ＫＵＭＡＲ

等［１９］提出了一种基于模糊Ｃｍｅａｎｓ聚类的图像增

强方法，该方法在增强感知不可见图像的同时，还

能保持图像的色彩和自然度。ＳＵＧＩＭＯＴＯ等
［２０］

提出了一种同时提高亮度、对比度、饱和度的彩色

图像无损处理方法。与以往研究的灰度图像的无损

对比度增强相比，引入了可逆数据隐藏的思想。结

果表明，与以往的方法相比，该方法能在保证可逆

性的同时控制亮度、对比度和饱和度。

１３　特征提取

特征提取是计算机视觉和图像处理的关键步

骤，他体现着从图像数据表达到非图像数据表达的

过渡。特征提取包括特征点检测和描述子计算两个

过程。首先将图像中的角点检测为每个图像的关键

点，然后在这些关键点的领域提取局部描述子，得

到的结果可以用作多模式识别和分类技术的输入

量，用于标记、分类、识别图像或其中目标的语义

内容。

人工提取特征常用的方法主要利用基本统计特

征对图像进行描述，常见的图像特征包括颜色特

征、纹理特征和形状特征等。颜色特征是一种全局

特征，描述了图像或图像区域所对应景物的表面性

质。常用颜色空间模型有 ＲＧＢ、ＨＳＶ、Ｌａｂ等。

对于每一个颜色空间模型，通过分多个区域取样求

均值及整体均值的方法来获取每个通道的特征

值［２１］。蒋存波等［２１］对于珍珠图像的颜色特征提取

及检测方法研究中，先将珍珠图像进行了预处理，

在Ｌａｂ颜色空间提出了基于珍珠回音廊效应区域的

颜色特征提取，使用了ＧＡＳＶＭ作为珍珠颜色识别

方法，并提出了二次颜色检测策略，通过两次颜色

检测来确定珍珠颜色类别。通过对比试验结果发现，

珍珠体色色系检测准确率达到１００％，珍珠颜色检

测准确率达到９８．７８７８％。ＳＨＲＩＶＡＳＴＡＶＡ 等［２２］提

出了一种仅使用颜色特征的基于图像的水稻病害分

类方法，探索了１４种不同的颜色空间，并从每个

颜色通道中提取了４个特征，从而得到１７２个特

征。由识别结果的归一化混淆矩阵可以看出，矩阵

的颜色与矿物识别的准确率有关，即颜色越深，准

确率越高。ＳＵＴＯＪＯ等
［２３］在识别奶牛的类型的研

究中，对图像进行颜色和纹理特征提取，计算每个

颜色分量的颜色强度的平均值和标准差，用颜色和

纹理特征作为属性，利用欧几里得距离进行计算，

从而得到图像之间的相似度。结果表明，用该方法

进行识别，准确率达到９５％，而精确率和召回率

均为１００％。

纹理特征可以是全局的特征，也可以是局部的

特征，他对研究图像的对比度、粗糙度等属性非常

重要。常用的纹理特征提取方法有灰度共生矩

阵（ＧＬＣＭ）、局部二值模式（ＬＢＰ）、小波变换等。

ＺＡＲＥＥＮ等
［２４］将获取的ＩＳＩＣ图像数据集转化为一

阶直方图和ＧＬＣＭ特征相结合的纹理特征数据集。

再从这些数据集中获得了１３７４００（２２９×３×２００）

个纹理特征。然后采用主成分分析聚类方法，基于
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平均相关系数加误差概率和Ｆｉｓｈｅｒ两种不同的统

计特征方法以及相关性的特征选择（ＣＦＳ）方法来对

特征数据集进行降维、提取，优化最具区别性特

征。结果表明，该方法可以提取更多关于皮肤癌种

类特征的信息，减少参数数量，提高准确率。谢跃

辉等［２５］以灾损建筑数据为研究对象，采用ＬＢＰ与

ＳｅｇＮｅｔ深度卷积神经网络提取了特征，实现震后

灾损建筑物自动分类提取，并与传统面向对象提取

方法进行对比。结 果 表 明，ＬＢＰ 纹 理 特 征 与

ＳｅｇＮｅｔ卷积神经网络模型相结合，对于震后灾损

建 筑 物 的 提 取 能 提 高 预 测 精 度，总 精 度 为

９６．７４％。ＭＩＳＨＲＡ等
［２６］提出了一种从显微镜图

像中区分正常白细胞和病变细胞的有效方法。将预

处理后的图像利用离散正交Ｓ变换（ＤＯＳＴ）提取纹

理特征，并使用线性判别分析对其进行降维，将降

维的特征提供给随机森林算法来进行预测。结果表

明，与现有方案相比，他们提出的方法具有更高的

准确性，准确率可达９９．６６％。

形状特征有两类表示方法，一类是轮廓特征，

另一类是区域特征，轮廓特征主要针对物体的外边

界，而区域特征则关系到整个形状区域的整体属

性。ＢＡＫＨＳＨＩＰＯＵＲ等
［２７］采用了支持向量机和

人工神经网络对甜菜地里常见的４种杂草进行了研

究，形状特征集包括傅里叶描述子和矩不变特征，

结果表明，人工神经网络的总体分类正确率为

９２．９２％，其中杂草的正确率为 ９２．５０％。使用

ＳＶＭ作为分类器时，总体正确率为９５．００％，而

杂草的正确率为９３．３３％。侯晶等
［２８］利用颜色特征

对物料进行面积计算，用形状特征确定物料的位

置，使用层次分析法计算出颜色和形状特征的权重

大小，将两者进行融合，实现物料的识别及抓取顺

序判断，结果表明该算法抓取成功率可提高

至９９．８％。

１４　深度学习模型

深度学习是机器学习领域的一个新的研究方

向，是近年来机器学习领域的重大突破和研究热点

之一［２９］。他是通过模拟人类的大脑来对所提取的

特征进行学习，利用海量的数据进行训练，使训练

结果无限逼近真实值，从而最终得到适合模型的参

数［３０，３１］。随着深度学习的快速发展，其应用领域

也变得逐渐广泛，覆盖了计算机视觉、数据挖掘、

自然语言处理、无人驾驶等，为我们日常生活和工

作带来了巨大的便利。

其中，卷积神经网络是深度学习的代表算法之

一，他是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络，具有局部连接、权值共享及池化操作的

特性［３２］，可以有效降低网络的复杂度，减少参数的

数量，并提高所提取特征的精度［３３］。典型的卷积神

经网络包括 ＶＧＧ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ，而这些网络

都是以卷积神经网络（ＣＮＮ）为基础发展的。如图１

所示，ＣＮＮ的结构基本上由输入层、卷积层、池化

层、全连接层和ＳｏｆｔＭａｘ层这五种结构组成
［３４］。

图１　ＣＮＮ结构
［３４］

Ｆｉｇ．１　ＣＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
［３４］

　　１）ＡｌｅｘＮｅｔ

在 ２０１２ 年，ＡｌｅｘＮｅｔ 由 Ａｌｅｘ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ、

ＩｌｙａＳｕｔｓｋｅｖｅｒ和ＧｅｏｆｆｒｅｙＨｉｎｔｏｎ所提出，这是第

一个深度学习算法在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像识别挑战赛上

拿到冠军的模型［３５］。ＡｌｅｘＮｅｔ采用了卷积和池化

操作，使 用 局 部 响 应 归 一 化 （ＬｏｃａｌＲｅｓｐｏｎｓｅ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）和随机失活（Ｄｒｏｐｏｕｔ），从而增强

了模型的泛化能力，避免了模型过拟合风险。

ＡｌｅｘＮｅｔ的缺点是神经网络模型的层数和参数量较

少。在实际应用中，需要根据任务的复杂度、数据

规模等因素，在深度和性能之间进行权衡和选择。

杨秀 璋 等［３６］提 出 了 一 种 自 适 应 图 像 增 强 和
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ＡｌｅｘＮｅｔ的水书文字识别算法，通过预处理来对图

像进行降噪、变换等操作，最后构建 ＡｌｅｘＮｅｔ神

经网络模型实现水书古文字的自动识别。结果表

明，该算法能有效识别复杂环境下的水族古文字，

其精确率、召回率和犉１值分别可达到０．９７５５、

０．９７４３和０．９７４３。何前等
［３７］在对葡萄叶部黑腐

病、埃斯卡病和褐斑病这３种病害图像及健康叶部

图像进行分类识别时，采用在传统的 ＡｌｅｘＮｅｔ算

法基础上增加池化层层数，压缩特征量，调整激活

函数，把ＲｅＬＵ函数换成ＬｅａｋｙＲｅＬＵ函数，解决

了神经元 “死亡现象”。结果表明，该算法对葡萄

叶部病害的分类准确率为 ９９．１％，高于传统

ＡｌｅｘＮｅｔ算法。ＹＡＢＯ等
［３８］针对ｔ型逆变器开路

故障特征相似度高等问题，提出了一种基于格拉姆

角求和场和改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络的端到端故障诊

断方法。通过格拉姆角求和场算法将采集的一维时

序信号映射为二维图像。再利用改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ

进行特征提取，最后通过Ｓｏｆｔｍａｘ层输出故障诊断

结果。结果表明，该模型的故障诊 断 率 高 达

９９．７２％，不仅可以诊断单个故障，还可以诊断不

同阶段的多个故障。

２）ＶＧＧ

在２０１４年，ＳＩＭＯＮＹＡＮ和ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ
［３９］

提出ＶＧＧ模型，详细描述了 ＶＧＧ模型的基本架

构和关键特性，它的特点是采用了连续的卷积层，

其中提到了使用多个小的３×３卷积核来替代大的

卷积核，以及如何堆叠多个卷积层和全连接层来提

取图像特征。目前的ＶＧＧ１６卷积神经网络模型包

括１３个卷积层、３个全连接层及５个池化层。其

中，卷积层和全连接层具有权重系数，因此也称权

重层（池化层不涉及权重，因此不属于权重层，不

被计数）。ＶＧＧ的优点是具有很好的泛化性能，即

可以在尽可能多的数据集上进行训练。但是，

ＶＧＧ的缺点是网络深度较大，需要大量的计算资

源（计算机的处理器、显卡、内存等）和时间来训

练。ＶＧＧ模型引入更多的卷积层以及小卷积核来

进行细致的特征提取，解决了网络深度对模型表现

的限制。然而，随着网络深度的增加，模型出现了

“退化”问题，即网络的深度加深反而影响了模型

的泛化能力。该模型的发展为图像识别的任务提供

了重要的基础和指导，许多研究者也提出了一些改

进的 ＶＧＧ模型来进行图像识别的任务。金守峰

等［４０］提出了一种融合改进ＶＧＧ１６模型与ＳＶＭ 的

抓毛织物的检测方法，将预处理后的抓毛织物图像

输入改进的 ＶＧＧ１６模型来获取毛织物样本的特

征，该 模 型 使 用 ＭａｔＬａｂ 深 度 学 习 工 具 箱

ｄｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋＤｅｓｉｇｎｅｒ构建改进的 ＶＧＧ１６网络模

型。最后再把获取的毛织物输入到支持向量机中来

进行分类。结果表明，该方法在测试集平均识别准

确率为９９．９６％。翁羽洁等
［４１］通过比较 ＶＧＧ 的

３个模型（ＶＧＧ１１、ＶＧＧ１３、ＶＧＧ１６）对新冠肺

炎ＣＴ图像诊断准确率发现，ＶＧＧ１３的效果最

好。同时在 ＶＧＧ１３模型的基础上，通过改进阈

值的方式使准确率由８６％提高到８９％，进一步提

高了诊断的准确率。

３）ＲｅｓＮｅｔ

在 ２０１５ 年，ＲｅｓＮｅｔ 模 型 由 Ｋａｉｍｉｎｇ Ｈｅ、

ＸｉａｎｇｙｕＺｈａｎｇ、ＳｈａｏｑｉｎｇＲｅｎ和ＪｉａｎＳｕｎ所提

出，他通过引入残差块（ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ）解决了深

层网络训练难以收敛的问题［４２］。ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ通

过将输入数据直接与输出数据相加来形成一个跨层

连接，这种跨层连接减少了网络层数的增加对梯度

消失的影响，使得模型能够更加容易地训练和收

敛。ＲｅｓＮｅｔ模型引入了残差结构的思想，在训练

时，让输出的恒等映射存在于各神经层的之中，使

训练之后的神经网络不会因为增加层数导致性能衰

减。ＲｅｓＮｅｔ的提出有效地解决了更深层次的神经

网络带来的性能损失的问题，同时进一步提高了图

像分类和识别的准确率。这也激发了许多研究者将

此模型应用到各个领域中去。郑显润等［４３］提出了

一种多尺度特征提取的深度残差网络，采用改进的

残差结构，使用等级制的类残差连接取代了原本的

３×３卷积核，增加了每个网络层的感受野，可以

更细地提取多尺度特征。结果表明，该方法在识别

自然背景下常见２２种水稻害虫上，平均识别准确

率达到９２．０２３％。ＳＡＲＷＩＮＤＡ等
［４４］在结肠腺体

图像上训练ＲｅｓＮｅｔ１８和ＲｅｓＮｅｔ５０，该模型用于

区分结直肠癌的良恶性。分别在三种不同的测试数

据（占整个数据集的２０％、２５％和４０％）上评估了

这两个模型，结果表明，在三种测试数据中，

ＲｅｓＮｅｔ５０比 ＲｅｓＮｅｔ１８的准确性、灵敏度都要

高，并且在２０％和２５％测试集上性能最佳，分

类准 确 率 在 ８０％ 以 上，灵 敏 度 在 ８７％ 以 上。

ＰＡＮ等
［４５］利用ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３和ＲｅｓＮｅｔ５０深度学

习模型将眼底图像分为正常、黄斑变性和块化眼

底三大类，来识别和治疗眼底疾病。结果表明，

ＲｅｓＮｅｔ５０比ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３分类的准确率高，达

到９３．８１％。
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２　图像识别在选矿中的应用

２１　图像识别在重选中的应用

重选具有作业成本低、见效快、环保等优点，

广泛应用于煤、有色金属、稀有金属、贵金属以及

一些非金属矿石的选别中。重选工艺中需要现场工

人对设备及选别指标做出相应的判断，从而对重选

工艺参数进行调整，以维持要求的选矿指标。利用

图像识别技术与重选相结合的方式，能够提高重选

参数精度，优化了重选流程。

刘惠中等［４６］针对螺旋选矿机矿带分界模糊、

识别难度大等难题，提出了一种优化的Ｃａｎｎｙ边

缘检测算法和基于深度学习的 ＨＥＤ边缘检测算

法，并分别对螺旋选矿机矿物分带图像进行了矿带

分割位置提取试验。对比两种算法在图像处理算法

中的ＯＤＳ和ＯＩＳ评估指标发现，基于深度学习的

ＨＥＤ边缘检测算法的检测效果值比优化的Ｃａｎｎｙ

边缘检测算法的检测效果值分别高了３１．１％和

１８．６％。赵玉华等
［４７］将摇床矿带图像进行预处理

后，作为 ＶＧＧ１６模型的输入，并使用均方损失

和Ａｄａｍ优化器进行训练，输出为接矿位置的预

测。该模型在华联锌烟公司新田选矿厂精选段摇床

开展了试验研究。结果表明，验证集中８５％的样

本预测误差小于１９．５ｍｍ，９３．７％的预测误差小

于２９．２５ｍｍ，该模型为现场生产提供了便利。

ＫＥＳＨＵＮ等
［４８］为了实现摇床多个控制参数的自适

应优化，提出了一种以选矿效率最大化为目标的振

动台控制参数自适应优化方法。结果表明，采用的

深度学习视觉算法能够提取最大维数的矿带图像特

征，即使在样本量有限的情况下也能解决满足工业

要求的问题。

２２　图像识别在浮选中的应用

浮选是选矿领域中应用最广泛的分选技术，它

是在固液气三相接触时进行的，利用矿物表面湿

润性的差异，将有价值的矿物从脉石矿物中分选出

来［４９］。然而，在实际的选矿厂中往往需要根据操

作工人的现场经验，来对浮选参数进行实时调

整［５０］。随着深度学习在图像处理中的不断发展，

利用图像识别的方法改善浮选工况的控制，进一步

提高了矿石浮选的效率和精度，实现了更好的浮选

效果，为矿石加工提供了更多的技术支持。

ＺＡＲＩＥ等
［５１］采用ＣＮＮ对工业浮选柱在不同

工艺条件下采集的泡沫图像进行分类。通过ＣＮＮ

对不同空气流速下捕获的泡沫图像和不同工况下拍

摄的整体图像进行分类。结果表明，基于ＣＮＮ的

泡沫分类系统在分类精度上总体准确率达到

９３．１％。ＷＥＮ等
［５２］提出了一种利用泡沫图像和卷

积神经网络结构预测煤炭浮选精矿灰分含量的浮选

软测量方案。根据精矿灰分含量将现场的泡沫图像

划分为７个区间类，并对该数据集进行数据增强。

通过卷积神经网络对不同浓缩物灰分含量区间的泡

沫图像进行分类训练。结果表明，ＲｅｓＮｅｔ＿１０１网

络经过微调后，分类精度达到９７．１％。孙友森

等［５３］提出一种ＣＮＮＳＶＭ 混合模型，对选煤厂煤

泥浮选泡沫图像进行分类识别。试验采取山东某选

煤厂的２００００张浮选图像制作数据集，根据灰分

不同将图像分成８个类别，并针对图像的噪声特

点，对其去除高斯椒盐噪声做增强预处理。通过

ＣＮＮ进行特征提取，再将提取到的特征输入给

ＳＶＭ进行预测分类。结果表明，在此次煤泥浮选

泡沫分类中取得了８７．６６％的准确率。

２３　图像识别在磁选中的应用

磁选是根据矿物中不同颗粒之间的磁性差异，

在非均匀磁场中颗粒受到磁力、机械力的作用下，

磁性不同的矿粒会沿着不同的路径运动，进而会使

矿粒分离开。将图像识别技术引入到磁选过程，通

过对分选过程图像实时监控实现工艺参数调控，对

提高磁选过程智能化具有重要意义。

武琦［５４］利用ＶｉｓｕａｌＣ＋＋６．０设计了一个用于

识别磁选柱溢流液面状态的数字图像处理系统。通

过图像采集、图像预处理、图像分析、数据识别建

立样本数据库，识别当前溢流液面的图像数据是否

符合要求。该系统通过图像处理技术监控溢流液面

跑矿情况，以便及时调节给矿量，能够有效提高磁

选效率。ＫＵＲＳＵＮ等
［５５］通过长石和脉石矿物之间

的颜色差异，采用数字图像处理方法来测定样品中

磁性矿物和非磁性矿物的相对含量。结果表明，与

传统方法相比，数字图像处理方法可以作为一种简

单、可靠和可重复的测定磁选精矿中脉石含量的

方法。

３　总结与展望

随着深度学习技术的发展，将选矿工艺与图像

识别技术相结合，通过分析和识别选矿过程中的图

像信息，可以实时监测和控制选矿工况，从而提高

选矿效率、降低人工成本、减少资源浪费。同时，
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通过数据分析可以实现选矿工艺优化，为选矿行业

的可持续发展提供技术支持。

图像识别在重选、浮选、磁选等相关领域研究

成果显著，但也存在一些局限：一是图像识别技术

需要大量的数据样本进行训练，而生产过程中获取

的现场图像和工艺数据误差较大，导致图像识别技

术准确度不高；二是由于选矿流程繁杂，选矿工艺

需要对多个点位进行控制监测，每个点位所需要建

立的模型也不相同，从而增加了全流程智能化控制

的难度。
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