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摘摇 要: 矿物浮选是存在动态性和不确定性的复杂过程,精矿品位、金属回收率等关键指标的精确软测量和优化控

制是浮选过程急需解决的难题. 随着技术的进步,针对矿物浮选过程中建模、控制及优化研究取得了重要进展,特
别是数据驱动的智能方法. 该文梳理了基于数据的浮选过程建模、控制和优化方面的研究进展. 首先,介绍矿物浮

选过程并描述相关控制问题;其次,分别概述基于运行数据和泡沫图像的浮选工况识别与指标预测方法;之后,从
基于模型控制和无模型控制角度综述浮选过程的智能控制策略;然后,讨论浮选过程中针对单目标和多目标的设

定值优化算法;最后,展望浮选过程智能控制的未来研究方向.
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Abstract: The mineral flotation process is a complex process with dynamics and uncertainties, which
confronts with the problems of accurate soft measurement and optimal control of key indices such as
concentration grade and flotation recovery. With the advancement of relevant technologies, important
progresses have been made in modeling, control and optimization of mineral flotation process, especially
in the data鄄driven intelligent methods. The research progress of data鄄based flotation process modeling,
control and optimization methods were summarized. First, the descriptions of the flotation progress and
corresponding control problem were given in detail. Second, based on operating data and froth images,
working condition recognition and index prediction methods were summarized, respectively. Afterwards,
intelligent control strategies were introduced from the perspectives of model鄄based and model鄄free
methods. Then, set鄄point optimization algorithms with single鄄objective and multi鄄objective were
reviewed. Finally, future tendencies in the intelligent control of the flotation process were discussed.
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摇 摇 在新一代产业变革中,电子信息、新能源汽车、
节能环保等领域的发展推动了选矿行业的持续增

长. 随着我国经济和城市化进程的快速发展,以及

“一带一路冶的快速推进,工业生产中对于铜、铁、锡
等金属的产量和质量需求越来越高. 以铜为例,
2002 年我国铜资源消费量首次超过美国,跃居世界

首位,2020 年我国精炼铜消费总量 1 208 万 t,占世

界精炼铜消费总量的 53郾 6% [1鄄2] . 但是,我国选矿行

业现状却不容乐观. 首先,我国主要矿产资源与国

外相比杂质含量高、开采难度大. 其次,选矿设备、
工艺相对落后,制约了矿产的开发利用. 上述原因

导致矿物消耗量大,利用率低,不仅造成严重的经济

损失,还对环境产生一定负担. 因此,提高精矿品位

并提高矿产资源利用率是亟待解决的难题.
浮选法利用不同矿物颗粒亲疏水性的差异来分

选矿物,是最重要的选矿方法之一. 然而,浮选过程

复杂多变,受到多个因素影响,是一个非线性、多耦

合、滞后性的复杂工业过程,难以通过机理研究确定

具体的模型进行选矿生产流程控制. 一直以来,工
业现场对于浮选过程中浮选泡沫的大小、颜色、刮泡

声音、尾矿颜色等特征的检测手段比较落后,实际操

作中主要依赖技术工人凭借经验估计调整药剂添加

量. 受限于技术工人的经验和主观判断,无法客观

评价浮选状态,造成矿物原料和浮选药剂的严重浪

费. 与此同时,原矿属性的不稳定导致工况变化、指
标波动,传统控制方案难以实现浮选效果的精确控

制. 为了满足矿物浮选指标、提高生产效率、节约资

源与生产成本,实现浮选流程的自动化和智能化具

有重要的意义. 对浮选过程进行建模、控制和优化,
是实现浮选过程智能控制的重要方面. 对于目前已

有的大量建模、控制及优化方法,本文将按不同的标

准进行分类整理.
近年来,随着图像传感器及机器学习技术的

发展,通过浮选过程图像信息进行浮选工况的智

能识别、关键过程指标的预测和软测量以及结合

深度学习和人工智能技术的数据驱动智能控制和

优化成为可能. 结合运行过程数据,国内外专家学

者对浮选过程的智能建模、控制和优化方法进了

大量研究[3鄄8] ,并取得一系列重要进展. 本文首先

概述矿物浮选过程及相关难点. 其次,围绕浮选过

程的数据建模问题,分别描述图像分类、工况识别

与关键过程变量软测量方法. 然后,从实际应用需

求出发,分别阐述浮选过程基于模型和无模型的

智能控制策略;针对控制成本问题,分别概述单目

标和多目标的设定值优化算法. 最后,对浮选过程

的建模、优化与控制问题未来的研究方向进行

展望.

1摇 矿物浮选过程及控制问题描述

1郾 1摇 矿物浮选过程描述

选矿过程主要流程包括:破碎、球磨、浮选和

尾矿重选,如图 1 所示. 首先,矿石经破碎机粗碎,
得到的产品经过圆锥破碎机后进入振动筛,筛上

产品重新送入圆锥破碎机进行粉碎,筛下产品为

合格品,送入细料仓备用. 以上工序采用两级闭路

破碎工艺,是选矿过程的第一部分. 经破碎工序

后,细料仓中的产品经给料机和传送带送入一级

球磨机,球磨后送入分级机. 分级机的溢流将被泵

入水力旋流器,砂返回球磨机,构成闭路磨矿作

业. 旋流机的溢流进入浮选作业流程,底流进入溢

流球磨机,产生的矿浆进入水力旋流器重新分级.
以上工序构成两级闭路磨矿工艺. 经球磨后,水力

旋流机细度合格的矿浆溢流至混浆槽,同时自动

给药机加入浮选药剂进行混合搅拌,自流至浮选

作业工序. 该工序首先对产品进行多次粗选以富

集产物得到精矿,将不符标准的低品位矿进行多

次扫选,再将扫选后的产物经多次精选进行富集,
富集后得到精矿,其他无法分离的劣质产品即为

尾矿,尾矿将通过摇床或溜槽等设备分离有用矿

物和伴生的矿粒,此工序即为尾矿重选.
浮选是矿物选别过程中最重要的部分,根据

矿浆颗粒表面的物理化学性质不同导致的亲疏水

性差异来进行筛选. 将球磨机磨成的合格矿物颗

粒经过传送带送入浮选槽中,并添加水和各种浮

选药剂,形成符合浮选要求的矿浆. 在搅拌的作用

下,同时在浮选槽底部鼓入空气,具有疏水性的有

用颗粒与上升的气泡充分接触并附着在气泡表

面,形成大量的浆状泡沫漂浮在浮选槽表面. 浮选
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图 1摇 选矿工艺流程

Fig. 1摇 Mineral beneficiation process
摇

槽顶部的泡沫刮至溜槽形成精矿,亲水性的无用

颗粒沉在浮选槽底部,随着矿浆排出形成尾矿.
1郾 2摇 浮选过程相关问题描述及难点分析

在浮选过程中,精矿品位和矿物回收率是最重

要的 2 个评价指标,精矿品位反映目标矿物在精矿

中的贫富程度,品位越高说明精矿质量越好. 矿物

回收率反映矿物资源的综合利用程度,回收率越高,
矿物利用越彻底. 在浮选过程的控制量中,矿浆流

量波动需在工艺规定的范围内,即浮选液位要稳定.
如果矿浆流量波动范围较大,会影响浮选过程选别

时间并导致液位波动,降低精矿品位和矿物回收率.
药剂添加量也是一个重要的控制量,能够改变矿物

表面的亲水性、疏水性,正确调整药剂添加量可以提

高矿物的可浮性,以获得最佳效益. 此外,准确预测

产品成本,通过产品成本的变化趋势合理地对选矿

生产过程成本控制也具有重要意义. 对于上述指标

的准确预测有助于浮选过程的自动控制,但由于控

制量的复杂交互和相互依赖,建立一个能够准确预

测浮选指标的模型是很大的难点.
泡沫浮选是选矿工业中广泛应用的分离方法

之一,但是经过多年研究,针对其过程的控制方法

仍然相对低效. 浮选控制的重点是维持主要控制

量(通常是指矿浆液位、空气流量、药剂添加量)在
一个指定区间,目前广泛应用的控制方法仍然是

传统的单输入单输出 ( single input single output,
SISO) 控制器,例如比例积分微分 ( proportional鄄

integral鄄differential, PID)控制器,通过分别应用于

多个浮选槽实现类似多变量控制的效果. 由于生

产水平的提升,传统控制方法的性能逐渐不能满

足要求. 不仅需要控制多个变量,还要最大程度地

抵抗干扰对系统的影响,同时还需获得良好的控

制性能,因此开发新的控制方法也是浮选过程中

需要解决的问题.
浮选过程的控制优化目标是在满足多个等式约

束和不等式约束的情况下实现指定性能指标最优.
约束条件表达式为

hi( t,x) = 0
g j( t,x)逸

{ 0
(1)

式中:hi 为空气流量、药剂添加量等常值量;gi 为浮

选槽液位等在特定范围内变化的物理量;x 为操作

变量;t 为时间变量;i = 1,2,…;j = 1,2,….
控制的性能指标应在预期范围内达到最优,常

见的性能指标包括精矿品位、尾矿品位、矿物回收率

等,其表达式为

min Fa( t,x)摇 a = 1,2,… (2)
式中 a 为性能指标数量.

在控制性能达到要求的同时,还需要考虑其他

运行指标,例如经济效益、设备损耗等,表达式为

min Gb( t,x)摇 b = 1,2,… (3)
式中 b 为运行指标数量.

综上所述,浮选系统控制优化的数学描述为
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min J( t,x) = J(Fa( t,x),Gb( t,x))
a = 1,2,…;b = 1,2,…

s. t.
hi( t,x) = 0
g j( t,x)逸

{ 0
i = 1,2,…; j = 1,2,…

(4)

问题的求解目标是获得使式(4)中约束条件和

指标成立的最优操作变量 x. 问题的求解过程本质

上是通过建立操作变量与性能指标的联系(可以是

近似动态模型,也可以是通过网络建立的黑箱模

型),设计算法寻找最优设定值,并利用该设定值设

计控制算法实现预期的性能指标.
由于浮选过程的复杂非线性特性,实际操作中

面临如下多种问题.
1) 矿物浮选流程复杂、变量耦合性强且变量

之间存在采样时刻和采样频率差异,基于数据的

性能指标模型和运行过程动态模型精度有待

提高.
2) 浮选过程往往存在输入参数变动和运行工

况变化,对控制器的鲁棒性和控制精度提出了更高

要求;同时,基于泡沫图像和泡沫视频的控制器设计

增强了与深度学习等技术相结合的必要性.
3) 浮选往往需要针对多个冲突的目标进行优

化,而多个优化目标的权重难以简单衡量,如何处理

这些冲突,获得满意的优化效果,是浮选过程优化中

一个重要的问题.

2摇 基于数据的浮选过程指标模型

矿物浮选过程指标模型是表征过程运行指标和

操作变量的数学描述,目的是更好地为浮选过程优

化控制提供指导. 因此,浮选过程建模受到国内外

学者的广泛关注. 其中,机理建模和数据建模是 2
种主要的建模方式. 然而,浮选是一个非线性、多耦

合、滞后和复杂的工业过程,难以通过机理建模进行

精确描述[9] . 考虑到生产中收集的工业数据包含大

量的系统运行信息,基于数据驱动的浮选过程建模

方法被广泛使用. 从应用角度划分,现代数据驱动

浮选过程建模主要分为两大类:利用浮选模型对泡

沫图像进行分类并对运行工况进行识别;基于浮选

模型对相关过程变量进行预测和软测量.
2郾 1摇 基于浮选泡沫的图像分类和工况识别

实际浮选过程中操作人员通过观察泡沫纹理、
大小等表面特征,将浮选泡沫主观地分成几种不同

的类型,并根据分类结果采取相应的操作. 然而,矿

物浮选流程长、干扰因素多,各种工况下的泡沫表面

特征所代表的信息很难进行系统描述. 另外,人工

操作的主观随意性较大,各操作人员对相同泡沫特

征的理解也不尽相同,导致浮选操作无法达到最优

状态[10] . 随着计算机和工业摄像机在浮选过程中

的广泛应用,采用机器视觉系统及数字图像处理技

术进行图像分类及工况识别,可大幅提高矿物浮选

的生产效益.
基于数据的浮选建模中,庞大数据集中的异常

数据对建模的速度和精确度都会造成影响,异常训

练数据识别和处理对于提高模型训练精度具有重要

意义. 针对某锑浮选过程品位检测频度低、数据量

小且存在异常标记图像的问题,Cen 等[11] 提出一种

改进的基于密度的聚类算法检测并消除训练数据集

中的异常图像,进一步采用浮选泡沫胶囊网络而非

卷积神经网络( convolutional neural network, CNN)
建立识别模型以减少数据使用量,在少量数据的情

况下有效提高了锑回收率.
支持向量机(support vector machine, SVM)是一

种以非线性映射为理论基础的小样本学习方法,它
以结构风险最小化为基础,较好解决了非线性、小样

本、高维数等问题,具有很强的泛化能力,同时由于

它是一个凸二次优化算法,能够保证得到的极值解

是全局最优解,有更好的适应及推广能力[12] . 针对

浮选泡沫视觉特征的多样性和重要度差异以及浮选

工况样本数分布不平衡等问题,任会峰等[13] 提出一

种基于在线泡沫视觉表观特征加权 SVM 的浮选工

况识别方法. 在不同色彩空间内计算泡沫颜色,采
用多方向融合的空间灰度共生矩阵提取泡沫纹理特

征,以视觉特征的信息增益评价该特征的重要度,再
利用不同工况的样本数加权策略消除样本数不平衡

的影响,采用 SVM 方法实现了泡沫图像优良、合格、
不合格 3 种浮选工况的自动准确在线识别. 由于存

在特征信度差异和各向异性,各种泡沫纹理特征对

分类器贡献也存在一定的差异,同时类间样本数非

均匀分布等问题给浮选工况的自动识别带来困难.
阳春华等[14]提出一种浮选工况的自动识别方法,首
先通过基于多角度融合的空间灰度共生矩阵计算角

二阶矩、熵、惯性矩、逆差矩和相关性等二阶统计量

以描述泡沫纹理特征,然后引入信息熵的概念,以二

阶统计量的信息增益分配各种纹理特征对分类器的

信度,再通过类间样本数加权策略消除样本分布的

不平衡性,最后实现一对一加权 SVM 的浮选工况识
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别,有效降低小样本的错分率,提高整体识别率.
深度学习与传统模式识别方法最大的区别在于

它所采用的特征是从大数据中自动学习得到,而非

手工设计,良好的数据特征可以提高模式识别系统

的性能. 深度神经网络具有从图像数据中捕获复杂

特征的能力,在图像识别方面优于传统方法. 针对

浮选过程在多种操作条件下运行的问题, Zarie
等[15]开发了一种基于 CNN 的浮选过程图像分类方

法,采用 CNN 对不同空气流速下采集的泡沫图像进

行六分类,并进一步对不同运行条件(空气流量、起
泡剂用量、矿浆固体含量、泡沫深度和捕收剂用量)
下拍摄的泡沫图像进行四分类,实验验证了在分类

精度和计算时间方面明显优于人工神经网络分类

器,为基于机器视觉的控制系统奠定了基础. 针对

根据铂精矿品位等划分的泡沫图像,Fu 等[16]使用 3
种预训练的神经网络结构 AlexNet、VGG16 和残差

神经网络( residual network, ResNet)进行图像分类

和对比分析,并从预训练、再训练、网络深度等方面

给出改善分类精度和加快训练速度的方法. 在锑粗

选异常工况下可能出现由于泡沫层高度改变,从而

导致位置固定的工业相机采集到的泡沫图像存在离

焦模糊的问题. 保江等[17] 利用大量泡沫图像数据

采用 Inception ResNet V1 深度神经网络构建特征提

取器,进而提取深度视觉特征,然后基于极限梯度提

升(extreme gradient boosting, XGBoost)机器学习算

法筛选深度视觉特征,并将复原图像特征与深度视

觉特征进行融合,从而对不同工况下的泡沫图像进

行分类识别. 该方法有效地降低了样本错分率,提
高了锑粗选异常工况识别准确率.

泡沫外观的时间变化趋势也可以反映浮选性能

的变化. 前述识别方法往往集中在统计特征上,而
忽略了浮选过程中动态变化的时间信息. 针对这一

问题,陈青等[18] 结合泡沫纹理的时间和空间特征,
提出了基于动态纹理的建模方法并应用于浮选工况

分类. 首先采用自回归滑动平均 ( auto regressive
moving average, ARMA)模型进行动态纹理建模,通
过样本学习得到模型参数 A、C、Q. 对不同类样本模

型参数 A、C 计算其 Martin 距离,根据最小距离原则

进行分类识别. 所提出的动态纹理模型能准确地描

述动态泡沫,并且有效地检测浮选泡沫状态. Tian
等[19]利用气泡尺寸分布的统计特性和时间相关性

进行工况识别. 使用累积分布函数描述采样图像中

的气泡尺寸分布构建累计分布统计 ( cumulative

distribution statistics, CDS),并通过双向长短时记忆

网络(bidirectional long short鄄term memory, BiLSTM)
提取泡沫视频中序列图像的气泡尺寸分布之间的时

间相关性,构建累积分布时间相关性 ( cumulative
distribution time correlation, CDTC)特征,通过联合

学习网络将纹理和速度特征与构造的 CDS 和 CDTC
特征相结合,有效提高浮选运行工况识别效果.

精矿品位是反映浮选效果的重要指标[13鄄14,16],
与此同时,泡沫特征、入矿类型、药剂添加量的变化

对于浮选效果具有重要影响,众多学者从泡沫特

征[17鄄20]、入矿类型[21]、药剂添加量[22鄄23] 等方面进行

工况识别. 针对锑浮选泡沫图像特征信息冗余、矿
源成分复杂引起工况难以识别的问题,刘美丽等[20]

提出一种基于多信息融合与可拓理论的锑浮选工况

识别方法. 采用敏感性指数与相关性分析提取关键

泡沫特征,并融合入矿条件参数,作为浮选工况的评

价参数,建立锑浮选工况识别的物元可拓模型,同
时 运 用 可 拓 层 次 分 析 法 ( extension analytic
hierarchy process, EAHP)确定各泡沫特征评价参

数权重,计算待识别工况与预设工况类别的综合

关联度,并以最大关联度为准则,实现锑浮选工况

的准确识别. 针对铜浮选过程中矿源变化频繁而

造成的浮选工况难以识别、生产过程不稳定等问

题,卢明等[21]提出一种局部颜色特征与关键工艺

参数融合的铜浮选入矿类型识别方法. 采用多元

图像处理方法提取泡沫图像局部颜色特征,然后

采用混合滤波、时间配准算法将其与关键工艺参

数进行数据融合,将融合后的混合特征进行模糊

聚类,实现入矿类型的有效识别,为在线识别浮选

工况建立了基础. 在浮选过程中,由于人工识别的

主观性强准确性低,出现了试剂浪费和产品质量

不合格等问题. Cao 等[22] 将最大相关最小冗余

(minimum redundancy maximum relevance, MRMR)
算法 与 改 进 的 高 斯 混 合 模 型 聚 类 器 ( semi鄄
supervised Gaussian mixture models, SSGMM) 相结

合,提出混合分类模型 MRMR鄄SSGMM 用于识别浮

选过程中的药剂用量工况. MRMR 对最佳泡沫图

像特征进行筛选,以提供 SSGMM 分类器. 在训练

和学习特征样本的过程中,将泡沫图像的标记特

征和样本的信息映射到未标记特征样本,实现了

泡沫图像的分类. 该方法可以为浮选生产过程中

药剂用量的调整提供可靠指导,实现药剂用量的

准确及时控制. 针对不同药剂添加量情况下的浮
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选泡沫图像,Zhu 等[23] 利用图像处理技术提取图

像纹理特征,结合粗糙集和学习向量量化( learning
vector quantization, LVQ)神经网络建立药剂添加

量分类模型. 现场应用与仿真对比证明其所建立

的数学模型可以满足浮选过程的控制要求.
针对上述浮选过程泡沫的图像分类和工矿识别

研究,表 1 列举了不同分类算法对精矿品位、泡沫特

征、入矿类型等工况的分类和识别结果.

表 1摇 基于浮选泡沫的图像分类和工况识别算法

Table 1摇 Image classification and working condition recognition algorithms based on flotation froth

分类指标 文献 分类方法 分类等级 特点

精矿品位

[13鄄14] 加权 SVM

[16]
AlexNet、 VGG16、
ResNet

优良 (高品位)、合格 (满意品

位)、异常(低品位)
通过加权策略解决了类间样本数

不均的问题

Class 1: 0郾 732 ~ 1;
Class 2: 0郾 385 ~ 0郾 732;
Class 3: 0郾 211 ~ 0郾 385;
Class 4: 0 ~ 0郾 211

AlexNet 和 VGG16 在 95%以上的

置信水平分类表现更好,ResNet
在接近 95% 的置信水平下效果

更好

泡沫特征

[17]
Inception ResNet V1、
XGBoost

[18] ARMA 模型

[19] BiLSTM

[20] 物元可拓模型、EAHP

冒槽、轻微冒槽、正常、轻微沉槽、
严重沉槽

有效降低了样本错分率,提高了

锑粗选异常工况识别准确率

Cluster l:理想泡沫;
Cluster 2:稀的泡沫;
Cluster 3:黏稠泡沫

考虑了浮选过程中动态变化的时

间信息

Class玉> 55; Class 域 [54, 55];
Class 芋 [53,54); Class 郁 <53

结合了统计和时间相关特征

优、良、中、差
不需要大量样本进行学习,将评

价标准由单一确定值转变为区间

值,可以确定各参数的权重

入矿类型 [21]
模糊 C鄄均值聚类算

法

含滑石、蛇纹石少,铜矿易浮游;
含滑石、蛇纹石多,铜矿易浮游;
含滑石、蛇纹石多,铜矿难浮游;
含其他矿物较多,铜矿难浮游

局部颜色特征与工艺参数融合

药剂添加量

[22] MRMR鄄SSGMM

[23] LVQ 神经网络

捕收剂与起泡剂用量之比:a 类

(1颐 3);b 类(2颐 3);c 类(0郾 5颐 3);
d 类(1颐 4);e 类(1颐 2)

找到最佳数量的泡沫图像特征和

最佳泡沫图像特征,使分类器达

到最大的分类精度

药剂多 (13,16);药剂正常 [7,
13];药剂少(4,7)

简单易行,不需要对输入数据进

行归一化、正交化

空气流速

运行参数
[15] CNN

A、B、C、D、E、F
模糊 C 均值聚类结果,A、B、C、D
四类

加快了网络的训练过程,从图像

数据中捕获更高级别的特征

图像是否异常

[11]

密度聚类算法 正常图像;异常图像
采用基于密度的聚类算法,对异

常图像进行识别

矿浆品位 浮选胶囊网络
A(非常低);B(低);C(中等);D
(高);E(非常高)

用较少的训练样本准确识别泡沫

图像的类别

2郾 2摇 基于浮选模型的关键变量预测和软测量

随着数据驱动以及计算机技术的广泛应用,建
立的浮选过程相关指标预测模型相较于人工检测方

法更加准确快捷. 根据建模方法利用基于数据的浮

选模型进行相关变量的预测和软测量研究可大致分

为两大类:传统数据驱动建模方法和基于深度学习

的建模方法.
2郾 2郾 1摇 传统数据驱动建模方法

1) 品位和回收率

为了模拟实际浮选生产中操作员通过观察泡沫
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特征进行药剂添加量调整的过程,Zhang 等[24] 将精

矿品位的控制转化为泡沫特征的控制,提出一种用

于过程模型更新的增量学习方法,使用有源自回归

神经网络构建动态浮选过程模型. 通过起泡剂、捕
收剂、活化剂和铅锌品位预测泡沫结构特征,有效解

决了输入干扰情况下的模型失配问题. 由于浮选过

程的复杂性,由操作员控制的操作变量往往不能及

时适当调整,Yan 等[25]研究了一种基于工艺知识和

实际工业数据的混合贝叶斯网络(Bayesian network,
BN)智能操作调整框架. 在得到精矿品位的预期值

后,通过 BN 推理进行在线操作调整,并进一步预测

调整之后的精矿品位以保证其可靠性. 同样基于

BN,Yan 等[26]考虑到建模的复杂性,提出一种面向

全厂浮选工业过程的模块化 BN 建模框架将精矿品

位等技术指标控制在可接受的范围内. 首先将全厂

浮选过程分解为若干相关子模块,通过结构学习和

参数学习建立相应的局部 BN,并基于过程知识和相

关变量,将每个局部 BN 融合到全局 BN 中,结合实

际应用进一步预测精矿品位. 该方法比传统方法具

有更好的效果,可以作为一种智能工具,为实际操作

人员提供合理的决策. 针对浮选过程中 7 个采样点

的原矿石等级和分离原矿石等级数据,Yan 等[27] 分

别采用反向传播(back propagation, BP)神经网络、
偏最小二乘法(partial least squares, PLS)、即时学习

偏最 小 二 乘 法 ( just鄄in鄄time learning partial least
squares, JIT鄄PLS)、自适应偏最小二乘法( adaptive
learning partial least squares, adaptive鄄PLS)和窗口自

适应偏最小二乘法(window adaptive learning partial
least squares, window鄄adaptive鄄PLS)预测精矿品位,
并进行实验对比分析. 上述建模方法都可以用于估

算铜精矿品位,但对于不完整的历史训练数据,
adaptive鄄PLS 方法是估计铜精矿品位的最有效方法,
它可以提前准确预测下一个测量周期的铜精矿品

位,并可用于指导操作.
马恩杰等[28]以原矿配矿比例、粉矿品位、磨矿

粒度以及选别粉矿处理量等为输入,建立了基于

加权 SVM 的强磁精矿品位、强磁尾矿品位、弱磁精

矿品位、弱磁尾矿品位 4 个指标的预报模型. 通过

构造重要性函数确定了 SVM 的加权系数,并利用

该厂生产管理系统中的历史数据,采用没有加权、
按时间加权、按样本距离加权的 SVM 进行对比分

析,得出确定 SVM 加权系数的方法预报效果更好

的结论. 针对矿物浮选过程中回收率难以在线检

测的问题,周开军等[29]以图像特征作为模型输入,

采用最小二乘支持向量机 ( least squares support
vector machine, LS鄄SVM)构造预测模型,并通过交

叉验证实现模型参数优化. 首先对泡沫颜色、泡沫

速度、气泡尺寸等特征进行提取,并对泡沫特征与

回收率进行了相关性分析. 然后利用图像特征与

矿物回收率数据对模型进行训练,并优化模型参

数,验证了回收率预测准确性和模型泛化能力. 针

对单一特征不能完全反映泡沫图像信息,而多特

征的任意组合易造成特征冗余的问题,黄佳炜

等[30]利用提取的 13 类泡沫图像特征,分别搭建了

SVM、递 归 特 征 消 去 SVM ( SVM with recursive
feature elimination, SVM鄄RFE)、二进制粒子群优化

SVM( binary particle swarm optimized SVM, SVM鄄
BPSO)、SVM鄄RFE鄄BPSO 四类精矿品位预测模型.
利用 SVM鄄RFE 算法去除部分冗余特征,通过缩减

粒子群算法的搜索空间寻找最优特征子集,然后

利用 SVM 对特征子集组成的特征空间进行分类.
SVM鄄RFE鄄BPSO 以较少的特征数获得较高的预测

精度,实现了输入特征的简化.
浮选过程中,由于强烈的搅拌及鼓风作用使得

矿物粒子与泡沫分布不均,从而造成样本数据存在

不确定性,严重影响入矿品位在线估计的精准度.
针对样本数据中存在的不确定性,吴佳等[31] 提出基

于核主元分析( kernel principal component analysis,
KPCA)和模糊 C 均值聚类 - 概率支持向量回归

(fuzzy C鄄means clustering 鄄 probability support vector
regression, FCM鄄PSVR)的建模方法,利用泡沫图像

特征与加药量等数据建立金锑入矿品位和精矿品位

的估计模型,基于专家规则对估计结果的可信度进

行评价,为指导金锑浮选加药量的控制起到了重要

作用. 复杂硫化物矿石难以加工,通常需要多级浮

选,每个阶段的过程输出都受到系统中不同子过程

的影响. 针对这一问题,Popli 等[32]提出并实现了一

种动态监测方案,构建铅锌回收的动态基础模型来

表示铅锌硫化矿的多级粗选过程,并利用 SVM 分类

和多元图像数据回归实时测量品位和回收率. 以铅

和锌浮选阶段的进料粒度和捕收剂用量为设计变

量,应用扩展卡尔曼滤波器进行状态和参数估计,拟
合铅和锌精矿的附着子过程. 通过施加捕收剂剂量

扰动,测试估计和监测算法捕捉附着变化效果及其

对精矿回收率的影响.
2) 经济指标

准确预测产品成本,通过产品成本的变化趋势

对生产进行合理调整,对浮选生产过程成本控制具
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有重大意义. 由于影响产品成本的因素多而复杂,
准确预测产品成本是一个重要而又难以解决的问

题. 杨新等[33] 提出基于自适应神经模糊推理系统

(adaptive neuro鄄fuzzy inference system, ANFIS)的选

矿产品成本预测模型,用减法聚类、最小二乘法及梯

度下降法辨识了 T鄄S 模型. 通过某浮选厂综合精矿

成本及其影响因素对实际产品成本进行了估算,
ANFIS 预测模型具有较好的泛化能力,能够准确预

测选矿产品成本. 杨刚等[34]提出一种改进 BP 神经

网络的成本预测方法. 该方法首先用灰色关联分析

法计算各因素与成本之间的相关度,选择相关度最

大的 4 个变量,即入矿品位、精矿品位、尾矿品位和

台时处理量作为模型的输入;然后通过黄金分割优

选法确定隐含层网络节点数建立选矿成本预测模

型. 该模型简单可行,避免了复杂的数学运算,可以

对精矿成本的变化趋势进行准确预测.
3) 液位和药剂添加量

常规的检测方法在浮选过程中难以准确检测浮

选槽液位,针对这一问题,桂卫华等[35] 提出一种基

于相关向量机 (relevance vector machine, RVM) 的

浮选液位软测量方法. 该方法基于采集的浮选泡沫

表层图像,通过提取硫浮选泡沫溢流速度和泡沫稳

定度动态图像特征,融合浮选过程充气量、矿浆流量

等过程参数,实现硫浮选过程中浮选槽液位的预测.
Troncoso 等[36]采用自回归(autoregressive exogenous,
ARX)方法对多级浮选槽液位系统进行辨识,并采

用卡尔曼滤波器进行状态估计. 王玉昆等[37] 提出

一种基于 KPCA 和 LS鄄SVM 的浮选加药控制模型,
采用 KPCA 算法对样本数据进行降维处理,简化模

型结构,并用 LS鄄SVM 建立浮选加药控制模型,将给

矿流量、给矿浓度、给矿品位、给矿粒度以及浮选精

矿品位输入模型以确定浮选过程的药剂添加量. 然

后采用基于柯西变异和高斯变异改进的混合蛙跳算

法对 LS鄄SVM 模型的参数进行优化,显著提高浮选

加药的预测精度.
2郾 2郾 2摇 基于深度学习的建模方法

深度神经网络是一种特征递进式的学习算法,
浅层的神经元直接从输入数据中学习一些低层次的

简单特征,例如边缘、纹理等. 而深层的特征则需要

基于已学习到的浅层特征进一步学习更高级的特

征,隐藏层增加意味着由激活函数带来的非线性变

换的嵌套层数更多,从而能构造更复杂的映射关系,
因此基于深度学习的建模方法可以更加精准有效地

实现对品位等指标的预测.

浮选过程中,良好的数据特征可以更好地实

现生产过程指标的预测,传统的特征提取方法通

常考虑有限的特征类型,需要用专家知识选择特

征,并且可能对变化的成像条件敏感. 针对这一问

题,Horn 等[38]采用深度学习替代传统的纹理特征

提取方法. 与其他算法必须训练特征提取器不同,
CNN 打破全连通网络具有固定维数的缺点,允许

发现和利用纹理和光谱特征,使用 4 种不同铂品

位的浮选泡沫图像进行训练研究. 相较于传统的

特征提取方法,CNN 特征提取性能更具竞争力.
基于传递学习和 CNN,Fu 等[39] 使用 AlexNet 网络

从浮选泡沫图像中提取特征,通过使用 CNN 对来

自完全不同领域的图像数据进行预训练,可以可

靠地预测工业铂浮选设备中的运行条件. 在含砷

硫化物的批量浮选实验中,CNN 在多变量图像分

析中优于其他先进的方法,能更有效地从浮选泡

沫中进行特征提取.
CNN 多用来处理针对图像和视频的各种任

务,其准确率一般优于其他神经网络模型,近年来

CNN 在泡沫浮选过程建模中应用广泛. 浮选泡沫

层不可避免含有一些不期望的杂质,为了对产品

进行适当分级,软测量器需要区分不同物质产生

的模式. 基于 CNN 进行浮选监测,Zhang 等[40] 开

发了一种用于泡沫浮选的卷积记忆网络软测量模

型. 该方法利用 CNN 提取深度泡沫图像特征并索

引记忆单元,在此基础上,融合注意力机制及语义

键值记忆网络以减少杂质对泡沫图像特征的干

扰,实际生产数据的模拟表明该监控方案较其他

方法有更好的预测性能. Wen 等[41] 提出一种利用

泡沫图像和 CNN 结构预测浮选精矿灰分的浮选软

测量方案. 将来自煤炭浮选现场的泡沫图像数据

集划分为 7 个区间类别,并进行数据增强. 基于不

同 的 超 参 数, 采 用 AlexNet、 VGG16、 VGG 19、
ResNet18、 ResNet34、 ResNet50、 ResNet101 七 种

CNN 对比分析预测性能,使用泡沫图像中所有子

图像预测结果的最高灰分含量表示其区间的灰分

含量. 随着 CNN 层的加深,测试精度从 47郾 6%
(AlexNet)提高到 96郾 2% (ResNet101),优化超参

数后,ResNet101 对 7 个精矿灰分区间的识别准确

率达到 97郾 1% ,表明 CNN 在精矿灰分预测具有良

好的工业性能.
时间序列模型利用过去一段时间内某事件时

间的特征来预测未来一段时间内该事件的特征.
由于操纵变量的复杂交互和相互依赖,基于时间
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序列网络建立能够准确预测浮选过程指标的模型

有助于实现浮选过程的自动控制. Pu 等[42] 开发

了一种名为 FlotationNet 的分层深度学习网络,基
于长短期记忆( long short鄄term memory, LSTM)模

块和完全连接的体系结构,从浮选设备中获取进

料纯度和工艺操作参数,预测产品中铁纯度和二

氧化硅纯度. 除了考虑输入和输出纯度之间的时

间关系外,还考虑了操作变量和输出纯度间的高

度非线性,针对铁预测精度和二氧化硅预测精度

之间的关系,自定义损失函数并实现 L2 正则化,
以 优 先 考 虑 铁 预 测 结 果. 实 验 分 析 表 明,
FlotationNet 对铁纯度的预测精度显著高于原始的

LSTM 和模糊神经网络获得的预测精度. 由于输入

参数 对 加 工 铁 和 二 氧 化 硅 的 影 响 机 制 不 同,
FlotationNet 对二氧化硅预测精度最差,需要进一

步提高 FlotationNet 的性能. 现有泡沫浮选品位监

测方法多侧重于采用单个浮选池的视觉泡沫特

征,然而泡沫浮选是一个长流程工业过程,不同浮

选池的多源特性可以进一步提高品位监测的准确

性. 对此,Zhang 等[8]提出一种具有多源特征的分

组时 间 序 列 网 络 ( grouping time series network,
GTSN)用于锌尾矿品位监测. 该方法使用自聚类

算法根据附加测量属性对多源特征进行分组,将
分组特征发送到具有不同动态特性的不同时间序

列子网络中,并整合分组特征向量来表示尾矿品

位. 在模型训练中引入多任务学习来最小化每个

单独分组特征和集成特征的品位预测误差,GTSN
能够有效结合多源特征实现对品位的准确预测.
在泡沫浮选监测中,基于机器视觉的软测量虽然

可以为精矿品位提供稳定可靠的在线估计,但难

以进行在线测量. 手工特征很难从外观和运动角

度充分探索泡沫表面行为特征,并且不同时间间

隔提取的图像特征与精矿品位之间的相关性可能

不同. 为了利用泡沫表面行为的时间序列信息和

泡沫表面行为在过去时刻的重要性差异预测精矿

品位,Ai 等[43]开发了一种基于深度学习的双流特

征提取模型,并提出一种包含时间序列分析模块

和注意力机制的混合预测模型,以预测图像特征

与精矿品位之间的关系. 该方法能够探索和利用

更多的指示信息准确地预测精矿品位.
在泡沫浮选中,浮选池泡沫特征和预测品位

之间通常存在时间延迟,难以将观察到的浮选池

特征与预测品位相匹配. 针对于这一问题,Zhang
等[44]综合考虑第一粗选机泡沫图像和先前测量的

尾矿品位特征时间序列. 利用编码器-解码器模型

进行锌尾矿品位预测. 根据泡沫视频图像帧率和

X 射线荧光分析仪品位测量频率的关系,通过找到

最近的可用特征向量,自动提取第一粗选机的特

征时间序列. 将第一粗选机的特征时间序列馈送

到编码器以生成上下文向量,然后将上下文向量

和先前测量的品位发送到解码器以预测当前尾矿

品位. 所提出的模型有效地捕获了特征时间序列

与先前测量等级之间的动态一致性,实现了品位

的准确预测. 泡沫浮选中,泡沫视频的采样率明显

高于使用特殊检测设备获得的标记品位,这就使

得模型输入数据采样率高于输出数据采样率,导
致时间序列数据不匹配. 针对这一问题, Zhang
等[45]提出一种基于 LSTM 的网络以估计锌浮选回

路中第一粗选机的尾矿品位. 首先通过计算泡沫

图像视觉特征的平均值,并对进料等级进行集成,
获得泡沫视频输入特征表示. 然后将泡沫视频输

入特征引入 LSTM 网络训练得到序列特征以匹配

标记等级. 这种品位监测模型可以充分利用泡沫

视频信息,并解决采样率不匹配的问题. 特征重构

的方法为解决输入输出采样率不匹配问题提供了

一种新思路,Zhang 等[46] 设计了一个称为特征重

构回归( feature reconstruction regression, FR鄄R)网

络的深度神经网络架构. 首先提取特征向量序列

作为输入特征,以获取输入数据的动态时间信息.
然后设计了一个具有权重共享核网络和固定位置

编码的特征重构网络以生成重构的特征向量,并
将重构的特征向量作为回归网络发送到全连接层

中,以链接标记的性能. FR鄄R 网络有效解决了工

业浮选过程性能监测中输入数据和标记性能之间

的采样率不匹配和时间延迟问题. 泡沫浮选是一

个非常复杂的工业过程,部分时刻泡沫状态可能

与品位没有绝对关系,性能监控模型仅把分析仪

测量的等级作为输入,而不考虑输出特性,因此 X
射线荧光分析仪测量的等级与泡沫视频特征之间

需要更充分的集成. Zhang 等[47] 提出一种暹罗时

间序列和差分 ( siam time series and differential,
STS鄄D) 网络,有效集成不同时间步长的输入特

征,并标记前一时刻的性能. 所提出的 STS鄄D 网络

包括 2 个子网络,一种是暹罗时间序列网络,其目

的是在当前和先前时刻为输入时间序列提取有效

和统一的特征表示;另一种是差分网络,它将 2 个

输入时间序列的特征表示与前一时刻的标记性能

相结合,以增量方式预测当前时刻的性能. 所提出
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的 STS鄄D 网络能够有效处理时间序列不匹配的问

题,并对品位进行高精度预测.
2郾 2郾 3摇 基于多模型集成的建模方法

浮选过程由多个存在相互关联和耦合特性的浮

选流程构成,针对特定流程的单一预测模型容易造

成模型精度低和泛化性差. 针对这类问题,曹斌芳

等[48]提出一种基于多源数据的铝土矿浮选过程生

产指标集成建模方法. 首先分析了浮选过程的工艺

机理与生产指标相关的多源数据(生产数据和泡沫

图像特征数据),分别建立各生产指标预测子模型

和同步误差补偿子模型,并采用信息熵和智能协调

策略分别构建精矿品位和尾矿品位的集成预测模

型. 工业验证和工况分析表明集成建模策略可以有

效提高模型预测精度、泛化性和可信度.
在浮选过程中,将机理模型与数据驱动模型相

结合也是提高生产指标预测精度的一种方法. 李启

富等[49]建立了以描述浮选状态的 14 个泡沫特征数

据为输入的 B 样条偏最小二乘(B鄄spline partial least
squares, BS鄄PLS)精矿品位预测模型. 考虑到该数

据模型虽然可以取得较高精度,但其泛化能力较差,
预测结果不稳定,而机理模型有较好的泛化能力,故
采用信息熵的方法将机理模型与数据模型进行集

成,建立了精矿品位预测的集成模型;为保证模型预

测精度,采用滑窗滚动方法更新 2 个单一模型的参

数和集成模型的权值,并用集成模型偏差对输出进

行修正. 此方法大幅提高了精矿品位预测模型的稳

定性和预测精度,为建立优化控制系统提供可靠依

据. 综合而精确的浮选模型是优化矿物回收率和品

位的基础. Sun 等[50]利用浮选动力学知识和泡沫图

像特征提出一种多模式建模框架. 在该框架中,过
程动力学被表示为每个工作条件的子模型的加权

和,权重随进料和操作条件而变化. 对于每个工况,
子模型被表示为简化浮选动力学模型和补偿模型之

和. 由于动力学不能明确涵盖影响因素,因此建立

了基于 LSTM 的补偿模型,通过从顺序收集的泡沫

图像中学习进行误差补偿,减少真实过程动力学和

动力学模型之间的不匹配. 集成多模式建模有效地

利用了浮选动力学知识和泡沫图像特征,促进在线

监测系统的开发.
表 2 汇总了浮选过程指标预测方法,并整理了

预测模型采用的输入变量及预测指标.

3摇 浮选过程智能控制方法

浮选过程十分复杂,至今仍然没有一种令人

满意的通用控制方法,这导致现今的浮选效率达

不到很高的水平. 因此,通过现有的技术,优化浮

选过程中的控制技术及提出新的控制技术十分

重要.
浮选过程控制算法通过控制相关变量,达到

使控制指标满足期望的目的. 部分控制量及指

标[51]如下.
1) 操作变量:尾阀及进料阀等阀门开度、气泵

开度等设备参数.
2) 中间变量:矿浆液位、泡沫高度、进料流量、

进料品位、尾矿流量、气体流量等测量值.
3) 控制指标:精矿品位、尾矿品位、回收率等最

终评价指标.
随着技术的发展,现代控制算法可以按不同标

准分为不同类别. 本文将浮选控制方法分为基于模

型控制和无模型控制 2 个大方向,并分别进行介绍.
3郾 1摇 基于模型的控制方法

3郾 1郾 1摇 模型预测控制

模型预测控制(model predictive control, MPC)
是指利用控制对象的动态模型,预测控制变量未来

动作对输出的影响,主要针对含优化需求的控制问

题[52] . 在之前的研究中,该方法与同时期的多变量

控制方法相比,已经被证明是十分优秀的,这主要是

因为其概念简单,能够轻松有效地处理具有控制约

束条件的多输入多输出复杂系统[53] . 随着各种新

理论的开发及应用,现今已经可以将 MPC 与更新的

控制技术融合,获得更好的控制性能.
MPC 策略由预测模型、目标函数以及控制律 3

个部分组成,其中预测模型的获取对于 MPC 来说至

关重要,模型不仅需要准确表示系统动态特征,并且

形式还要尽量简单[51] . 为避免模型不匹配而导致

的控制缺陷,Zhang 等[24] 将以增量学习为基础的自

适应过程模型作为核心,设计了一种非线性 MPC 控

制器. 该控制器基于过程模型,通过增设的一组成

本函数,获得未来时刻的输出,并由此获得最佳控制

序列. 实际铅锌泡沫浮选厂的结果表明此控制器可

以将精矿品位控制在预期值.
摇 摇 动 态 矩 阵 控 制 ( dynamic matrix control,
DMC) [54]是 MPC 算法的一种,是一种基于对象阶跃

响应预测模型、滚动实施并结合反馈校正的优化控

制算法. Brooks 等[55]介绍了一种将 DMC 用于浮选

过程的控制方法,在小幅提升精矿品位的同时显著

降低了浮选药剂的使用量,成为更大系统中 MPC 控

制策略的一部分.
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表 2摇 浮选过程指标预测方法

Table 2摇 Prediction algorithms of flotation process indicators

文献 预测方法 模型输入变量 预测指标

[24] 自回归神经网络
铅矿品位、锌矿品位、起泡剂用量、捕收剂用量、
活化剂用量

泡沫尺寸、速度、表面
纹理等个特征

[31] KPCA 和 FCM鄄PSVR 加药量、泡沫图像特征 入矿品位

[25] BN 模型
工况条件、精选槽玉初始液位、精选槽玉初始速
率、精选槽玉初始液位、精选槽玉初始速率

精矿品位

[26] BN 模型
原矿石品位、矿石进料量初始值、泡沫图像特征
等 12 个过程变量

精矿品位

[27] BP、 PLS、 JIT鄄PLS、 adaptive鄄PLS、
window鄄adaptive鄄PLS

粗选玉进口、扫选域出口、精扫选域出口、柱精
选域出口等处的铜品位

精矿品位

[28] 加权 SVM 原矿配矿比例、粉矿品位、磨矿粒度以及选别粉
矿处理量

强、弱磁精矿与尾矿
品位

[30] SVM、 SVM鄄RFE、 SVM鄄BPSO、
SVM鄄RFE鄄BPSO 泡沫尺寸等 3 个泡沫特征 精矿品位

[40] CNN GoogLeNet 抽取的泡沫图像特征 精矿品位

[41] CNN 泡沫图像特征 精矿灰分

[42] 分层深度学习网络 FlotationNet 进料纯度和运行参数等 23 个特征
铁精矿品位和二氧化
硅纯度

[43] 双流特征提取模型 泡沫图像运动特征及表观特征 精矿品位

[46] FR鄄R 网络
泡沫大小、速度、纹理、破碎率等图像特征及粗
选进料品位

精矿品位

[47] STS鄄D 网络
泡沫大小、速度、纹理、破碎率等图像特征及粗
选进料品位

精矿品位

[49] BS鄄PLS 和机理模型的集成模型 泡沫颜色、纹理、速度等 14 个图像特征 精矿品位

[50] 浮选动力学模型和 LSTM 集成
模型

泡沫图像特征 精矿品位

[8] GTSN 泡沫图像特征 尾矿品位

[44] 编码器-解码器
泡沫大小、速度、纹理、破碎率等图像特征及粗
选进料品位

尾矿品位

[45] LSTM 泡沫大小、速度、纹理、破碎率等图像特征及粗
选进料品位

尾矿品位

[48]
生产指标预测子模型和误差补偿
模型、信息熵和协调策略集成模
型

给矿品位、浓度、粒度、加药量以及矿浆 pH 值
和泡沫红色分量、流速、稳定性、大小、承载率、
纹理等图像特征

精矿品位和尾矿品位

[29] LS鄄SVM 泡沫颜色、泡沫速度、气泡尺寸,以及气泡破碎
率等特征

回收率

[32] SVM 和多元图像数据回归 进料粒度和捕收剂用量 品位和回收率

[33] ANFIS 精矿成本数据 实际产品成本

[34] 灰色关联分析与 BP 神经网络 入矿品位、精矿品位、尾矿品位、台时处理量 选矿成本

[35] RVM 泡沫溢流速度、稳定度、充气量、入矿流量 液位

[36] ARX 入矿流量、五级浮选槽阀门开度 五级浮选槽液位

[37] KPCA、LS鄄SVM 给矿流量、给矿浓度、给矿品位、给矿粒度、精矿
品位

药剂添加量
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摇 摇 对于含有多个浮选槽的浮选系统,由于各个

浮选槽之间存在相互影响,普通的 MPC 方法并不

能很好地将期望水平控制在理想范围. 针对此问

题,Putz 等[56]介绍了一种混合 MPC 方法. 该方法

建立自主切换运行条件的系统混合模型,以该模

型为基础,通过最小化关于操作变量的目标函数,
获得多级浮选系统的理想控制策略. 仿真结果表

明,该方法可以通过控制每个浮选池的流出阀门

开度,使矿浆液位稳定的同时,将尾矿品位保持在

预设水平,该方法成为浮选分布式控制策略集成

的一部分.
3郾 1郾 2摇 反馈解耦控制

浮选过程多变量之间存在耦合,控制整个浮选

回路的多变量控制器并不容易实现,因此需要设

计解耦器分离不同的控制回路以克服此问题. 解

耦控制器的实质是对多输入多输出系统设计补偿

器,从而降低耦合程度或将系统转化为多个无耦

合的子系统[57] . 相比于 MPC,解耦控制器所需的

计算量少,可以更好地在工业慢速处理器上得以

应用.
解耦控制器可通过结合反馈信号和补偿信号达

到理想控制效果. Jiang 等[58] 设计了一种基于补偿

信号的运算层解耦控制器. 该控制器将浮选过程视

为设备层和运算层组成的 2 层结构,在设备层中获

取运行数据,并通过未建模动态补偿器获得补偿信

号,确定反馈解耦控制器的参数矩阵. 仿真表明该

控制器可以实现浮选过程的稳态跟踪、稳态解耦和

未建模动态补偿.
相似地,Stenlund 等[59] 介绍了一种基于流量

前馈的解耦控制器,该控制器通过前馈补偿器抵

消被控对象中参数的相互作用,从而可以使用常

规的 SISO 控制方法对每个独立回路进行单独控

制. 实际工厂环境下的多级浮选应用表明该解耦

控制器可以准确地将每一级浮选槽的液位控制在

设定值,而原始的 SISO 控制策略则难以取得满意

的控制效果.
实际生产过程中进料矿石品位、易磨性等参数

常发生变化,导致基于固定模型的控制器难以实时

做出响应. 为了克服系统的干扰及参数不确定性,
Nasseri 等[3]设计了一种自适应解耦控制器,通过内

部模型方法自动计算解耦器的参数,从而达到控制

器随输入变化而自适应调整的目的. 仿真结果表

明,该控制器可以有效消除输入变量之间的耦合作

用,且在控制效果上优于一般的 MPC 控制器及 PID
控制器.

为进一步消除工况变化对于控制效果的影

响,Li 等[60]提出一种多模型自适应解耦控制策略,
该控制方法将自适应神经网络、模糊推理与自适

应解耦控制相结合,针对不同工况生成不同控制

策略,并通过切换机制自主选择. 实际浮选过程应

用表明,该自适应解耦控制器可以有效消除环路

中的干扰和耦合,并且相对于普通的 PID 控制,显
著提高了跟踪能力.
3郾 1郾 3摇 模糊控制

模糊控制是处理系统中不精确和不确定变量的

一种有效方法,核心是将模糊输入量通过预设规则

转化为控制策略的模糊推理机. 模糊控制理论已经

发展了数十年,直到今天,其思想对于工业控制仍然

适用[61 - 62] .
针对动态非线性系统的浮选控制较大程度上

依赖于工作点以及一般的反馈控制器对于扰动非

常敏感等问题,Saravani 等[63]开发了一种基于模糊

模型的模糊控制器,通过在模拟结果和操作变量

以及性能参数之间检测到的相关矩阵获得模糊控

制规则,控制器根据输入量进行工作点和控制策

略的选择,从而产生控制信号. 仿真结果表明控制

器能够在合理的时间内将过程性能保持在所需水

平,最终将回收率和精矿品位等指标控制在较好

区间. N 'u觡ez 等[64]提出一种分层混合模糊策略,该
策略分为宏观上的整体性能控制和具体到每个浮

选柱中的细化稳定策略,可以实现在低回收率、低
精矿品位、正常运行 3 种操作场景之间的自适应

切换,解决了局部变量无法与性能指标相联系,以
及控制策略无法适应不同操作场景的问题. 仿真

实验证明,该方法能够改善浮选过程的控制性能,
提高平均精矿品位和平均回收率,降低回收率和

精矿品位标准偏差,并可与磨矿等浮选环节相结

合产生更好的效果.
实际浮选过程中,泡沫图像特征存在可以直

接反映生产工况、容易提取和分析等特点,因此

出现 很 多 机 器 视 觉 与 模 糊 控 制 相 结 合 的 方

法 [65鄄68] . Jahedsaravani 等 [69] 提出了一种基于泡

沫图像特征的浮选过程建模与控制方法,使用神

经网络建立泡沫图像特征与过程变量之间的相

关性模型,并通过选定的过程变量设计模糊控制

器,在期望水平上提取泡沫特征以控制过程性
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能 . 通过施加不同的参考输入和干扰信号进行仿

真,结果显示该控制器可以结合泡沫尺寸与泡沫

速度,通过控制 pH 值等量使精矿品位等指标达

到理想水平 .
3郾 1郾 4摇 神经网络控制

对于复杂对象,非线性控制器比线性控制器

有着更好的控制效果. 但是由于缺少综合分析非

线性系统的通用方法,非线性系统的设计更加困

难[70] . 为捕捉浮选系统的非线性行为,Mohanty[71]

设计了一种基于神经网络的 MPC 控制器. 该控制

器由动态神经网络模型及优化器组成,动态模型

通过阀门开度预测液位,优化器通过液位优化下

一时刻的阀门开度,从而得到控制策略. 相比于普

通的线性控制器,基于神经网络的控制器能更好

地控制液面,但往往仅在已训练的范围内取得较

好的控制效果,存在模型无法外推的缺点.
由于常规神经网络存在权重参数计算量大,

易出现过拟合和泛化损失等问题,Cubillos 等[72] 设

计了一种自适应混合神经网络控制器. 该控制器

测量浮选过程的输入和输出变量,使用动态混合

神经网络进行权重自适应递归,以获得操作变量

最优值. 该方法达到了通过控制进料流量调整精

矿及尾矿品位的目的,并具有较强的灵活性和鲁

棒性.
基于模型的控制方法部分总结如表 3 所示. 可

以看出,由于基于神经网络的控制方法对系统动态

模型要求不高,且可以通过收集到的数据自主学习,
同时达到良好的控制效果,神经网络控制逐渐成为

流行方法. 但是对于要求不高且硬件落后的控制系

统,使用传统控制方式更加经济.

表 3摇 基于模型的浮选过程控制方法

Table 3摇 Model鄄based control methods for flotation process

分类指标 文献 控制方法 操作变量 控制指标 特点

模型

预测

控制

[24]
增量学习、 自 适 应 神 经

网络
药剂添加量 u1 - u3 泡沫特征

[55] 动态矩阵控制
空气流量、矿浆液位、药
剂添加量

精矿品位、尾矿品位

[56] 分段仿射、混合动态逻辑 矿浆液位、尾矿流量 精矿品位、尾矿品位

可以滚动优化,及时

弥补模型畸变、干扰;
依赖准确的优化问题

模型

反馈

解耦

控制

[58]
操作反馈解耦控制、线性

模型参数识别
矿浆液位、进料量 精矿品位、尾矿品位

[59] 解耦控制、线性二次控制
阀门开度 u1 - u5、进料

流量

各级浮选槽液位 y1 -

y5

[3] 自适应解耦控制
尾矿流量、空气流量、洗
涤水流量

泡沫深度、气体含量

[60]
自适应网络模糊推理系统

线性自适应解耦

阀门开度 u1 - u3、进料

流量

各级浮选槽液位 y1 -

y3

将一个多变量系统化

为多个独立的单变量

系统进行控制;对参

数变动较为敏感

模糊

控制

[63] 模糊模型
空气流量、矿浆液位、药
剂添加量

精矿品位、回收率

[64]
模糊专家 控 制、 分 布 式

控制
洗涤水流量、空气流量 精矿品位、尾矿品位

[69] 神经网络、模糊控制
药剂添加量、空气流量、
进料量

精矿品位、回收率、泡
沫大小

规则易于理解与设

定;适应能力强,有一

定的鲁棒性

神经

网络

控制

[71] 动态多层感知器神经网络 尾矿流量、矿浆液位 泡沫深度

[72] 自适应混合神经网络 药剂添加量、矿浆液位
精矿品位、尾矿品位、
回收率

可学习和自适应,有
一定的智能性

3郾 2摇 无模型控制方法

上述基于模型的浮选过程控制方法,所依赖的

模型往往并非精确的动力学模型,而是在忽略一些

过程的基础上得到的近似模型. 近似模型可以大大

简化控制方法的设计,但同时也会限制控制方法的

控制性能. 无模型控制方法在一定程度上解决了这
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类问题.
3郾 2郾 1摇 基于强化学习的控制方法

强化学习通过优化价值函数,指导智能体进行

探索从而生成控制策略,避免了直接对系统机理的

推导,是目前很有发展前景的方向. Ai 等[73]提出一

种基于深度学习特征的两层最优控制方案. 该控制

方案结合深度学习与强化学习的优点,上层通过深

度学习提取泡沫图像特征并据此生成设定值,下层

通过一种保守的双 Q 学习生成控制策略. 仿真表明

该方法不仅可以生成接近实际系统的设定值,还可

准确跟踪该设定值,是一种十分有效的无模型控制

方法. 为实现基于数据驱动的浮选过程实时控制,
Jiang 等[74]提出一种基于强化学习的交叉学习算

法. 该算法结合策略迭代算法收敛快和值迭代算法

更新频繁的优点,优化训练过程以获得在线学习的

最优控制解. 在控制输入满足约束条件的情况下,
实现期望指标的最优跟踪控制,且控制性能优于值

迭代与策略迭代算法.
动态规划是一种基础的强化学习算法,其基

本思想是将待求解问题分解为若干子问题进行最

优求解. 矿物浮选过程中的参数变化可视为一种

马尔可夫过程,并能够通过动态规划进行求解[75] .
Maldonado 等[76鄄77]使用离散动态规划方法,实现不

同工况下多级浮选槽泡沫深度的准确控制,并进

一步基于动态规划的方法探究多级浮选系统中回

收率曲线与浮选泡沫分离情况之间的关系.
动态规划对于求解简单问题具有较好的工业适

用性,但在状态变量维数增加时,其计算量成几何倍

数增 加, 从 而 产 生 维 数 灾. 自 适 应 动 态 规 划

(adaptive dynamic programming, ADP)采用神经网

络逼近动态规划中的指标函数和控制策略,可有效

解决上述维数灾问题,为求解非线性系统的最优控

制问题提供了切实有效的控制方案. 针对输入时延

和非消失干扰情况下浮选过程的药剂控制问题,Li
等[78]提出一种基于数据驱动的 ADP 最优控制方

法. 无须系统的动力学知识,仅通过输入在线测量

数据即可获得药剂添加量的最优控制策略,相较于

传统的 PID 控制器及 MPC 控制器获得了更好的稳

定性和有效性. 相似地,He[79] 验证了 ADP 控制器

相比于传统策略迭代控制器的优越性,并将其实际

应用于硫浮选工艺过程.
基于 ADP 控制器的设计中存在选择基函数困

难、系统状态并不总是可以在线获得等问题,因此将

ADP 控制与状态观测器或机器视觉相结合是十分

必要的[80] . Li 等[81]提出一种将机器视觉与 ADP 相

结合的优化控制方法. 利用深度神经网络从泡沫图

像中直接获得浮选指标,进一步以最小化浮选指标

与参考值之间的误差为目标设计基于 ADP 的双循

环迭代策略,在满足药剂添加约束的同时大幅减少

参考浮选指标的跟踪误差.
3郾 2郾 2摇 基于深度学习的控制方法

深度学习是使用深度神经网络的有监督机器学

习方法,与强化学习的不同之处在于,深度学习的过

程是静态的,不会通过主动探索环境获得新数据,并
且得益于网络的深层结构,深度学习可以更好地处

理高维数据.
基于机器视觉的控制方法可以轻松地从图像中

获取有用信息,无须引入各种侵入式传感器,也无须

破坏浮选设备的结构,在浮选过程中得以广泛应用.
Kaartinen 等[82]提出一种结合多相机系统和专家控

制器来提高浮选性能的新方法. 采用深度神经网络

获得过程变量与图像数据之间的强联系,将图像数

据变量转化为控制器输入,并通过专家控制优化回

收率等指标.
为了利用泡沫图像的动态变化信息,需要一

种可检测关联时间序列的控制方法. Ai 等[83] 提出

一种基于 LSTM 的深度神经网络预测控制器,利用

图像特征及模糊专家控制寻找最优特征设定

值[84] ,使用 LSTM 来识别离散采样时刻的预测泡

沫图像特征向量,实现了对泡沫特征的跟踪控制.
深度学习与强化学习之间存在区别,同时也存

在联系. Li 等[85]通过深度神经网络实现强化学习,
提出了一种零和博弈 Q 学习算法. 该算法推导了基

于 Q 函数的博弈贝尔曼方程求解最优设定值和最

差扰动,使用深度神经网络优化该方程,仿真结果表

明了算法的有效性.
浮选过程部分无模型控制算法总结如表 4 所

示. 相比于基于模型的控制方法,无模型控制更多

地体现了智能性,在无须了解系统的任意动力学特

征的同时,获得更加优秀的控制性能. 但是相对于

传统控制方法,深度学习或强化学习需要更好的硬

件设备,这也提高了控制成本.

4摇 浮选过程优化设定算法

浮选过程控制的目标是使被控变量尽可能地跟

踪控制系统的设定值,为了优化精矿品位、矿物回收
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摇 摇 表 4摇 浮选过程无模型控制方法

Table 4摇 Model鄄free control methods for flotation process

分类指标 文献 控制方法 操作变量 控制指标 特点

基于强

化学习

[73] Q 学习 药剂输入 u1 - u3
预测图像特征、精矿

合格率

[74] 交叉学习 矿浆液位、进料流量 精矿品位、尾矿品位

[76] 动态规划
每个浮选池液位 u1 -

u5

精矿品位、尾矿品位,
回收率

[78] ADP
药剂添加量 u1 - u3、进

料流量
精矿品位、尾矿品位

[79] ADP
尾矿 液 体 体 积、 空 气

流量

精矿品位、尾矿品位、
回收率

[81] ADP、双循环迭代策略 药剂添加量 u1 - u4 精矿品位、尾矿品位

智能体自主探索策

略,无须近似模型,有
一定的智能性

将问题分解为子问

题,对于一般的工业

问题适应性较好

在动态规划的基础

上,增加了高维特征

的处理能力,避免维

数灾难的产生

基于深

度学习

[82] 深度神经网络、专家控制

图像特征 (泡沫颜色、
尺寸、 速 度、 破 碎 率、
载荷)

精矿品位、回收率

[83]
LSTM 深度神经网络、模

糊专家控制

药剂添加量 u1 - u5、进

料品位
精矿品位、尾矿品位

[85] 零和博弈 Q 学习、H肄 控制 矿浆液位、进料量
精矿品位、尾矿品位、
回收率、经济效益指标

深度神经网络实现的

有监督的机器学习,
是一种静态学习过

程,可学习深层特征

及更复杂的映射关系

率等运行指标,提高产品质量并改善矿物利用率,需
要动态更新矿物浮选过程操作变量的最优设定值.
本部分将分别讨论浮选过程在单个运行指标和多个

运行指标情况下的设定值优化算法.
4郾 1摇 基于单个运行指标的浮选过程设定值优化方法

精矿品位和矿物回收率是矿物浮选过程的重要

指标,众多学者根据生产实际,提出了分别将精矿品

位、尾矿品位、矿物回收率等作为唯一目标,或者基

于规则将多个目标综合考虑的设定值优化算法. 针

对浮选过程的主要性能指标,本部分将设定值优化

方法分为基于规则的优化方法和使用机器学习的优

化方法 2 类,分别介绍如下.
4郾 1郾 1摇 基于规则的设定值优化方法

基于规则的优化方法是将专家或操作员的实

际经验和神经网络的推理转化为规则集合,根据

实际情况选择不同的规则调整变量的设定值. 该

方法的优点是数据获取和规则建立容易,同时可

以获得较优的设定值. 综合考虑精矿品位和尾矿

品位, Chai 等[86] 提出一种基于规则推理 ( rule鄄
based reasoning, RBR)的药剂设定值优化系统. 系

统由单元药剂预设模型 RBR、反馈补偿器和前馈

补偿器 RBR、加药计算系统组成. 选矿厂的实际

应用表明,该方法可以在操作条件发生变化时自

行调整加药设定值,进而获得较高的精矿品位和

较低的尾矿品位.
在对多个指标优化设定值时,可以依据工况或

规则将其分解为多组不相关的优化指标. Dong
等[87]提出一种煤浮选工艺的切换优化控制方法.
该方法分别针对精煤灰分、回收率这 2 个优化目标

进行优化,并使用 LS鄄SVM 在 2 种工况之间切换控

制,分别获得药剂添加量和泡沫深度的最优设定值.
在实际的煤浮选过程中,该方法相较于传统方法提

高了平均精煤灰分和精煤回收率.
对于基于机器视觉的控制方法,改变输入量从

而使图像特征保持在最优状态是必要的. Ai 等[83]

提出了一种基于模糊关联规则 ( fuzzy association
rules, FAR)的设定值优化方法,用于生成图像特征

的最优设定值. 该方法通过模糊关联规则,不仅可

以利用现有的专家经验得到进料条件与最优图像特

征之间的关系,还能通过规则挖掘算法获得此前未

发现的关联. 仿真表明使用该方法生成的最优设定

值最终可以获得一组理想指标.
4郾 1郾 2摇 基于机器学习的设定值优化方法

由于存在图像噪声、人工无法识别图像高维特
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征等问题,能够满足浮选过程动力学的图像特征设

定值难以计算[39] . 针对此问题,Zhang 等[88] 开发了

一种基于生成对抗网络的设定值计算方法. 该方法

从工业数据中学习优化知识,使用特征一致性控制

生成 3 类图像特征的最优设定值,并提高设定值的

可达性.
强化学习可在不了解系统动力学模型的前提

下,针对运行指标产生丰富的策略优化设定值. 然

而目前很少有将其应用于浮选问题的研究[89鄄90] . 针

对此情况,Li 等[85]提出一种新的 Q 学习方法,该方

法仅使用测量数据进行学习,并通过零和博弈 Q 学

习算法优化经济效益指标,获得最佳精矿品位和尾

矿品位作为后续 H肄 最优设定值,双层优化方案有

效提高指标优化性能.
摇 摇 针对设备层存在设定值约束条件下操作未知模

型的浮选工业过程优化控制问题,Jiang 等[91] 提出一

种基于提升技术和强化学习的新型双速率数据驱动

算法. 该算法采用基于强化学习的策略迭代方法优

化综合体现精矿品位与尾矿品位的价值函数,进而生

成矿浆液位与进料流量的最优设定值.
4郾 2摇 基于多目标优化的浮选过程设定值优化算法

浮选过程中存在多个衡量控制效果的运行指

标,例如精矿品位、尾矿品位、回收率等,每个指标又

都存在多个影响因素,如药剂量、通风量、液位等.
同时控制尽可能多的性能指标,是浮选控制过程中

的一个重要问题.
此外,实际的浮选过程中,往往存在多个优化

指标互相冲突的情况. 针对此类问题,常用方法是

求解帕累托最优前沿,并根据实际情况和专家经

验选择最优优解作为最优设定值. Zhang 等[92] 综

合考虑金回收率和金精矿品位 2 个优化目标,提
出了一种基于精英策略快速非支配排序遗传算法

( non鄄dominated sequencing genetic algorithm,
NSGA鄄域)的多目标优化模型,该模型全面考虑了

浮选过程中变量的相互作用,提升了自身准确性

的同时提高了金矿浮选能力. 针对多级浮选槽回

路多目标优化过程中的决策变量二值问题,Guria
等[93]提出基于跳跃基因自适应遗传算法的 NSGA鄄
域改进方法,可更快地获得全局最优解. 浮选回路

仿真表明该方法在浮选池液位存在约束的情况

下,通过非支配解的帕累托集最大限度地提高了

金属回收率及精矿品位.
Barrozo 等[6] 改 进 了 多 目 标 优 化 萤 火 虫 算

法[94],并将其与帕累托最优准则和反停滞算子相关

联,找到最大化精矿品位和回收率的条件,并在实验

中获得了比 NSGA鄄域算法更好的结果.
浮选过程运行指标优化问题的部分解决方法整

理如表 5 所示. 使用单目标优化的方法设计简单,
易于实现;但未充分考虑目标之间的相关性,难以充

分挖掘系统性能或在优化特定指标时牺牲其他指

标. 对于多目标优化的情况,目前应用较多的是先

通过各种算法获得帕累托前沿,对指标进行取舍后

再进行优化. 该方法消耗计算资源大,因此尚未在

工业应用中大规模推广.

表 5摇 浮选过程运行指标优化方法

Table 5摇 Optimization methods for operation indices of the flotation process

分类指标 文献 运行指标 优化算法 优化设定值 特点

单个运行

指标优化

[86]

[87]

[83]

[88]

[85]

[91]

精矿品位

尾矿品位

精煤灰分

精煤回收率

药剂添加量

精矿品位

精矿品位

精矿品位

尾矿品位

精矿品位

尾矿品位

基于 RBR

专家系统理论、模糊控制

基于 FAR 挖掘

深度神经网络、生成对抗

网络

深度神经网络、Q 学习

深度神经网络、强化学习、
策略迭代

浆料浓度、矿石质量、
空气流量、浮选液位、
药剂添加量

泡沫深度

药剂添加量

泡沫图像特征 x1 - x4

泡沫图像特征 y1 - y3

精矿品位

尾矿品位

矿浆液位、进料流量

基于规则的设定值优化算

法可将多个运行指标作为

整体考虑;数据和规则易

于获取,工业上易于实现

基于强化学习的设定值优

化算法可处理含噪声及存

在高维特征的图像

可用于系统动力学模型以

完全未知,且设备存在约

束条件的情况
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续表 5

分类指标 文献 运行指标 优化算法 优化设定值 特点

多目标

优化

[92]

[93]

[6]

精矿品位

回收率

精矿品位

回收率

精矿品位

尾矿品位

回收率

NSGA鄄域

二进制编码的 NSGA鄄域

多目标优化萤火虫算法

研磨细度

捕收剂用量

浮选油用量

多级浮选槽精矿比例

多级浮选槽尾矿比例

浮选时间

捕收剂

抑制剂

空气流量

解决多个目标之间存在

相互作用甚至矛盾时的

优化问题,不易陷入局部

最优,但计算量大,导致

成本增加

5摇 结论

针对矿物浮选过程,本文概述了其在建模、控
制、优化方法方面的发展,可以看出浮选过程中的相

关设备、控制理论、控制方法等在过去数十年来取得

了长足的进展.
1) 建模方法. 在工业浮选中,存在矿浆品位、

回收率、浮选药剂、浮选槽液位以及经济成本等泡沫

浮选过程的关键技术指标,但是通过离线检测通常

需要较长时间,导致调节滞后. 随着数据驱动以及

计算机技术的广泛应用,建立准确的浮选过程相关

指标的预测模型,对实现浮选过程的优化控制起到

重要作用. 泡沫浮选中,泡沫视频等输入数据的采

样率大大高于使用特殊检测设备获得的标记品位数

据,采样率的不同会导致一些数据未被标记,但是这

些未匹配时间序列数据也可以反映品位等的变化趋

势. 如何解决时间序列不匹配问题以提高建模精度

仍是未来值得深入探究的一个问题.
2) 控制方法. 通过合适的控制方法,可以提高

控制性能,达到最大化收益,最小化成本的目的,并
将节约巨大的资源. 目前已经产生了多种控制方

法,从有模型到无模型,从基于经验到自主探索,从
人工观察到使用计算机视觉,都标志着浮选控制领

域的进一步完善. 良好的控制策略包括整个过程的

生产和业务部分,也即全流程控制,此外,强化学习

或深度学习在数据处理及智能性上有着传统控制方

法难以达到的优势,这可能是未来的方向,同时存在

着巨大的挑战.
3) 优化方法. 目前的主流技术已经从早年的

传统方法、单目标优化向着机器学习方法、多目标优

化的方向转变. 该领域的重大改进与视频处理和计

算机支持技术的突破、软计算方法的利用以及其他

方面的进展有关. 针对日益复杂的工业要求和浮选

对象动态变化的特点,基于动态多目标优化的多设

定值实时计算与即时跟踪控制尤为重要. 考虑到浮

选过程控制领域的新思路、新途径越来越多地出现,
以上方面在未来仍存在很大的发展空间.
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