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摘要：针对可见光图像易受光照影响而导致浮选泡沫稳定度视觉检测不准确的问题，对泡沫表面进行红外热成像，将不

稳定气泡检测转换为红外显著目标分割，提出一种泡沫红外显著目标分割的 FIRSegNet 模型及稳定度估计方法。首

先，基于 U-Net 架构进行 FIRSegNet 模型构建，采用 Swin Transformer 模块构建编码器网络捕捉长距离依赖关系，提升

模型对图像全局上下文的理解能力；其次，在跳跃连接中嵌入双重交叉注意力模块（DCA），以更好地融合不同尺度红外

泡沫图像的特征信息，增强模型分割不同大小红外显著性区域的能力；然后，提出一种残差细化模块（RRM），学习分割

图与真值之间的残差以改善红外显著区域的边缘细节，实现显著目标的精细化分割；最后，根据显著目标分割结果计算

泡沫稳定度。实验结果表明：本文方法在自建数据集能取得较好的分割效果，较主流分割模型的 mIoU 平均提升

1. 73%，mDice 平均提高 0. 63%，MAE 平均降低 11. 6%，分割精度得到一定提升；正常光照下不同工况泡沫稳定度预测

的 RMSE，MAE，MAPE 和 AMAPE 平均值分别为 0. 014 5，0. 0133，2. 384 8% 和 0. 025 6，在过曝光和低照度光照条件

下的预测误差显著低于现有方法。本文方法具有较强的抗光照变化影响能力，保证了复杂光照环境下泡沫稳定度的准

确定量描述，为后续的浮选生产工况与指标预测奠定基础。
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Abstract： To address the inaccuracy in visual assessment of flotation foam stability caused by illumination 
variations in visible-light imaging， infrared thermal imaging was employed to capture the foam surface， 
thereby transforming the detection of unstable bubbles into a task of infrared salient object segmentation.  
Accordingly， FIRSegNet was proposed for salient object detection in infrared foam imagery， accompanied 
by a stability estimation method.  FIRSegNet， an infrared salient object segmentation network， was con⁃
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structed based on the U-Net architecture.  Swin Transformer module was employed in the encoder to cap⁃
ture long-range dependencies and to enhance the understanding of global contextual features.  Dual Cross 
Attention （DCA） module was embedded in the skip connections to better fuse multi-scale features of infra⁃
red foam images， thereby improving the segmentation of salient regions of varying sizes.  Furthermore， a 
Residual Refinement Module （RRM） was introduced to learn the residual between the predicted segmenta⁃
tion map and the ground truth， which refined boundary details and enabled fine-grained segmentation of sa⁃
lient objects.  Finally， foam stability was estimated based on the segmentation results of the salient re⁃
gions.  Experimental results demonstrated that the proposed method achieved superior segmentation perfor⁃
mance on a self-constructed dataset.  Compared with mainstream segmentation models， it achieves aver⁃
age improvements of 1. 73% in mIoU， 0. 63% in mDice， and reduces MAE by 11. 6%， indicating en⁃
hanced segmentation accuracy.  Under normal lighting conditions， RMSE， MAE， MAPE， and AMAPE 
for foam stability prediction are 0. 014 5， 0. 013 3， 2. 384 8%， and 0. 025 6， respectively.  Under overex⁃
posed and low-illumination conditions， the prediction errors are significantly lower than those of existing 
methods.  The proposed method demonstrates strong robustness against illumination variations， ensuring 
accurate quantitative characterization of foam stability under complex lighting conditions.  This provides a 
solid foundation for subsequent flotation process monitoring and performance prediction.
Key words： flotation foam； infrared salient object segmentation； foam stability estimation； Swin Trans⁃

former network； dual cross attention； residual refinement network

1 引  言

泡沫浮选是目前矿物分选中应用最广的技

术之一，也是矿物加工领域的重要核心手段，该

技术利用矿物与杂质的亲疏水性质，使可浮性高

的固体随气泡上浮至泡沫层［1］。实验表明浮选过

程中气泡的生成和破裂可有效反映矿物含量，通

过图像分割技术，可以对浮选过程中新生成的气

泡以及崩塌的气泡进行检测，这一技术在计算机

视觉和工业生产等领域具有广泛应用前景［2］。泡

沫稳定度定义为泡沫中气泡抵抗合并和破裂的

能力［3］，是浮选性能的关键驱动因素，有助于确定

浮选过程的品位和回收率［4］。因此，对浮选泡沫

图像中合并及破裂气泡的准确分割能客观描述

浮选气泡的稳定度，对浮选生产指标和工艺改善

具有重要意义。

目前，国内外学者提出了多种不稳定区域的

检测方法：Jahedsaravani 等［5］先对相邻图像帧进

行位移矫正再求差，将差值图像中的高亮区域判

为相应不稳定区域，但该方法的检测准确度会受

到气泡变形和光照的影响，导致气泡内部亮斑或

边缘高亮区域被误判为不稳定区域；Zhang 等［6］

对相邻图像帧差值图像中高亮区域对应的原始

相邻图像区域计算相似度，并对相似度低的区域

利用分水岭进行分割，此方法依赖于分水岭的分

割结果，受光照影响大；魏等［7］利用改进后的

Mask2Former 对不稳定区域分割，从而计算出稳

定度，对于视觉特征不明显的区域容易发生漏检

测；刘等［8］对相邻两帧泡沫图像应用改进后的

SuperGlue 进行特征点检测及匹配，根据匹配结

果估算稳定度，该方法检测精度在很大程度上依

赖于匹配阈值的设置，存在一定的误差敏感性。

同时，在光照改变的条件下，特征点匹配率发生

较大变化，影响了稳定度估算的准确性；Liao 等［9］

首次对泡沫进行红外热成像研究，发现气泡产生

崩塌或合并后释放出热量，相比周围气泡的温度

高，热成像后呈现出高亮的显著区域，对不稳定

气泡具有直观的展现效果。这一方法有效避免

了可见光图像受光照变化影响而导致浮选泡沫

稳定度视觉检测不准确的问题。因此，本文通过

对泡沫红外视频图像进行显著区域检测以实现

对合并及破裂气泡的分割，根据分割结果进行泡

沫稳定度的评估。

近年来，对显著性目标分割方法的研究较

多，尤其是基于 Transformer 架构的研究取得了

显著进展。Chen 等［10］将 Transformer 的全局自注
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意力机制嵌入 U-Net 编码器构建 TransUNet 网
络，以增强全局信息建模能力，实现显著目标的

精确定位和分割，在一定程度上提升了分割精

度，但也带来了较高的计算开销；Cao 等［11］利用

Swin Transformer 结合 U-Net 结构的对称跳跃连

接构建医学图像分割网络 Swin-Unet，该方法能

够在降低计算复杂度的同时，充分保留细节信

息，使分割结果更加精细，然而分割性能受噪声

干扰的影响大；Xie 等［12］提出了利用 Mix Trans⁃
former 主干提取多尺度特征的分割网络 Seg⁃
former，该方法效率高、易于扩展，可在不同分辨

率的输入下保持鲁棒性，但是解码器设计较简

单，在分割精细边界和处理小目标方面可能表现

不足；Yuan 等［13］提出了一种结合多层次、多模

式、多阶段注意力机制的网络 M³Net，通过逐层

特征融合机制，能够提取更丰富的显著性信息，

从而实现复杂场景中的显著目标分割。尽管上

述方法在显著性目标分割方面取得了一定成果，

但仍存在边缘细节处理不足或对噪声鲁棒性差

等问题，尚有进一步优化空间。

鉴于上述分析，本文将浮选泡沫稳定度评

估转化为红外显著目标分割问题，构建基于 U-

Net 架构的红外显著目标分割模型。采用 Swin 
Transformer 模块构建编码器网络，解码器通过

双线性插值实现上采样，在跳跃连接中嵌入双

重交叉注意力模块，然后设计一种残差细化模

块学习分割图与真值之间的残差以改善红外显

著区域的边缘细节，实现显著目标的精细化分

割。最后根据显著目标分割结果计算泡沫稳定

度，并自建数据集进行实验测试和结果比较

分析。

2 泡沫表面红外热成像

针对可见光图像易受光照强弱影响导致浮

选泡沫稳定度视觉检测不准确的问题，对浮选槽

表面流动的泡沫进行红外热成像。如图 1 所示，

将红外相机架设在浮选槽表面上方，以获取浮选

表面的气泡图像，并将图像数据传输到计算机进

行处理。采集的红外与可见光双模态图像如图 2
所示，气泡产生崩塌或合并后释放出热量，相比

其他气泡的温度高，热成像后呈现出高亮的黄色

区域。相较于可见光泡沫图像，经过红外热成像

后的泡沫红外图像能够较为直观展现合并、崩塌

等不稳定泡沫。因此，可通过对红外泡沫图像进

行 显 著 目 标 分 割 统 计 进 而 实 现 泡 沫 稳 定 度

估计。

3 红外显著目标分割网络模型

本文采用 U-Net 架构构建泡沫红外显著目

标 分 割 网 络（Foam Infrared Salient Object Seg⁃
mentation Network，FIRSegNet），总体架构如图

3 所示，主要包含编码器、解码器和跳跃连接。

采用 Swin Transformer 模块设计编码器，为了

融合不同尺度的跳跃连接特征，引入双重交叉

注意力模块（Dual Cross Attention，DCA），使模

型在分割不同尺寸红外显著目标时具备更高的

适 应 性 和 鲁 棒 性 。 解 码 器 由 三 组 CBR（3×
3Conv、Batch Norm 和 ReLU）组成，并通过双线

性插值（Bilinear Upsampling）实现上采样。针

对经过第一阶段检测的显著区域存在边界模糊

问 题 ，设 计 了 残 差 细 化 模 块（Residual Refine⁃
ment Module，RRM）学习真实图像与预测显著

图 1　泡沫表面红外热成像系统

Fig. 1　Foam surface infrared thermal imaging system

图 2　浮选泡沫双模态图像

Fig. 2　Flotation froth dual-modality image
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区 域 的 差 值 ，从 而 对 分 割 图 像 边 缘 进 一 步

优化。

3. 1　基于 Swin Transformer的编码器网络设计

本文采用 Swin Transformer 模块构建编码

器网络实现了长距离依赖关系的捕捉，从而提

升了模型对图像全局上下文的理解能力，有效

克服了经典卷积网络仅能处理局部信息的局限

性。设计的编码器结构如图 3 所示，在初始阶

段，输入图像首先通过 Patch Partition 层得到图

像块，然后通过 Linear Embedding 层得到 tokens

（图像块的向量表示）。然后，将得到的 tokens
传入 Stage1 的 Swin Transformer block 中，获取

深层语义特征信息。将 Stage1 得到的特征输入

至 Stage2 的 Patch Merging 层来减少 token 的数

量。在 Stage2 合并操作中，网络将每组 2×2 邻

近图像块的特征拼接在一起，并通过一个线性

层处理这些拼接后的特征，从而将四个图像块

合并为一，将合并后的特征再传入 Swin Trans⁃
former block 中。Stage3 和 Stage4 将重复这一处

理过程。

相比于 Transformer block，Swin Transform ⁃
er block 用基于滑动窗口的多头自注意力机制模

块（SW-MSA）替换标准的多头自注意力模块

（MSA），其余的网络结构保持不变，网络结构如

图 4 所示。LN 表示 Layer Norm 层；SW-MSA 表

示基于滑动窗口的多头自注意力模块；W-MSA
表示基于窗口的多头自注意力模块；MLP 表示

多层感知机。Swin Transformer block 的计算过

程可以通过以下公式来表示：

ẑ l = W - MSA (LN ( zl - 1) )+ zl - 1， （1）

zl = MLP (LN ( ẑ l) )+ ẑ l， （2）

ẑ l + 1 = SW - MSA (LN ( zl) )+ zl， （3）

图 3　分割网络整体框架

Fig. 3　Segmentation framework

图 4　Swin Transformer基本结构

Fig. 4　Basic structure of Swin Transformer block
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zl + 1 = MLP (LN ( ẑ l + 1) )+ ẑ l + 1， （4）
其中：ẑ l 表示经过 W-MSA 输出的特征信息；ẑ l + 1

表示经过 SW-MSA 输出的特征信息；ẑ l 和 ẑ l + 1 表

示经过 MLP 模块输出的特征信息；zl - 1 表示经过

上一个 Swin Transformer block 的 MLP 模块输出

的特征信息。

3. 2　双重交叉注意力模块（DCA）
U-Net 结构中简单跳跃连接不足以建模全

局多尺度上下文，为了在编码器特征连接到其

对应的解码器部分之前，有效地融合这些特征。

本文采用双重交叉注意力模块（DCA）［14］，用于

提取编码器中多尺度特征的通道维度和空间维

度的相互依赖性，从而增强了模型分割不同大

小红外显著性区域的能力。DCA 模块将编码器

网络前三个阶段的输出作为输入，生成增强特

征，并将它们连接到对应的三个解码器阶段。

如图 5 所示，DCA 模块分为两个主要阶段：第一

阶 段 包 含 多 尺 度 补 丁 嵌 入（Multi-Scale Patch 
Embedding），用于获取编码器多尺度特征的向

量表示（tokens）。在第二阶段中，对这些 tokens
使用双重交叉注意力机制，通过通道交叉注意

力（Channel Cross-Attention，CCA）模块和空间

交叉注意力（Spatial Cross-Attention，SCA）模块

来捕获不同尺度特征之间的关系；最后，依次对

这些 tokens 使用 Layer Norm 和 GeLU 函数［15］处

理，并通过上采样操作将其与解码器中对应尺

度的特征进行连接。

3. 2. 1　多尺度补丁嵌入

从 3 个多尺度编码器阶段（即跳跃连接）中提

取 Patch。 设 第 i 个 编 码 器 阶 段 的 特 征 为

E i ∈ R
Ci × H

2i + 1 × W

2i + 1，其中 Ci 表示通道数，H 与 W 分

别为输入的高与宽。对于每个阶段，设 Patch 大

小为 P s
i = P s

2i + 1 ，i = 1，2，3。使用二维平均池化

操作从各尺度特征图中提取 Patch，池化核大小

与步长均设为 P s
i。然后，在展平后的二维 Patch

上使用 1 × 1 深度卷积进行通道投影。其计算过

程可表示为：

Ti = DConv1DEi
( Re shape( AvgPool2DEi

((Ei ) ) ) )，
（5）

其中：T i ∈ RP × Ci 表示第 i 个编码器阶段生成的展

平 Patch，P 为 Patch 的数量。

3. 2. 2　双重交叉注意力机制

CCA 模块将来自上一阶段的 tokens T i，i =
1，2，3 沿着通道维度拼接创建 T c 作为 K 和 V，使

用 T i 作为 Q i，使用 1×1 深度卷积对 tokens 进行

变换：

Q i = DConv1DQi(T i)， （6）
K= DConv1DK (T c)， （7）
V= DConv1DV (T c)， （8）

CCA (Q i，K，V )= Softmax ( QT
i K

Cc
)V T，（9）

其中：Q i，K，V分别代表查询、键和值矩阵，
1
Cc

是缩放因子，DConv1Dx ( ) 代表 1 × 1 深度卷积。

SCA 模块将来自 CCA 模块的输出 T̄ i，i = 1，2，3
沿通道维度拼接后的 tokens T̄ c 作为Q和 K，而使

用每个 tokens T̄ i 作为 V，使用 1 × 1 深度卷积对

tokens进行变换。

Q= DConv1DQ ( )T̄ c ， （10）

K= DConv1DK ( )T̄ c ， （11）

V i = DConv1DV i( )T̄ i ， （12）

SCA ( )Q，K，V i = Softmax ( )QK T

dk

V i，（13）

其中：Q i，K，V分别代表查询，键，和值矩阵，
1
dk

是缩放因子，DConv1Dx ( )代表 1 × 1 深度卷积。

3. 3　残差细化模块（RRM）

本文构建残差细化模块对显著区域边缘进

一步优化。通过学习显著图 S coarse 与 GT 间的残

差 S resdual 进 一 步 优 化 显 著 边 缘 得 到 精 细 化 分

割图：

S refined = S coarse + S resdual. （14）

图 5　双重交叉注意力模块

Fig. 5　Dual cross attention
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残差细化模块结构如图 3 所示，采用 U 型编

码器 -解码器的结构。编码器网络中每个阶段都

含有一个 CBR 模块和 Max-pool 层，其具体步骤：

先通过 64 个卷积核的 3×3 卷积层进行特征提

取，然后将特征输入至 Batch Norm 层和一个 RE⁃
LU 激活函数，最后利用 Maxpool 进行下采样。

其公式表示为：

xl + 1 = Maxpool ( Re LU ( BN ( Conv ( xl ) ) ) ).（15）
解码器网络是由高效上采样卷积块（Effi⁃

cient Upsampling Block，EUB）组 成 ，其 具 体 步

骤：先通过双线性上采样函数放大特征图的尺

寸，然后利用 3×3 深度卷积增强上采样后的特

征，最后将特征先后输入至 Batch Norm 层和 RE⁃
LU 激活函数。EUB 模块通过深度卷积代替标

准卷积操作，有效降低了计算成本，同时保持了

特征质量。其公式表示为：

xl + 1 = Re LU ( BN ( DWC (Up ( xl ) ) ). （16）

4 泡沫稳定度估计

4. 1　泡沫稳定度估计

本文利用红外显著目标分割结果估算泡沫

稳定度 S，将红外泡沫图像中的黄色高亮部分

即破裂与合并气泡分割出来后，统计分割目标

区域像素点的个数从而进行稳定度评估。S 的

计算公式定义如式所示（17）（其中 n 取 100）。

该公式由两部分组成：前半部分表示单帧图像

中泡沫的合并及破裂区域大小信息，后半部分

为段内调整因子，用于考虑段内波动对结果的

影响，使得最终的稳定度 S 不仅反映单帧瞬时

状态，也反映泡沫在一段时间内的整体稳定性。

当段内波动较大时，单帧图像指标会被相应压

低；当段内波动较小时，单帧图像指标基本保持

原值。

S = ( Xi - xi

Xi )× ( x̄ - σ
x̄ )， （17）

x̄ = 1
n ∑i = 1

n xi， （18）

其中：Xi 表示每一帧浮选泡沫图像的像素数目；xi

为红外浮选视频帧中分割的不稳定泡沫区域的

像素点数目；x̄ 为当前阶段泡沫序列分割区域的

平均像素点数目；σ 为当前阶段泡沫序列分割区

域像素点数目的标准差；i = 1，2，…，n。

4. 2　稳定度估计流程及步骤

本文所提出的泡沫稳定度评估流程如图 6 所

示，其具体流程步骤如下：

Step1：采集铅浮选红外泡沫图像，构建包含

多种工况的数据集，并将其划分为训练集、验证

集、测试集。

Step2：构建泡沫红外成像显著目标分割模

型 FIRSegNet，并使用训练集进行模型车训练，

通过验证集监控训练过程中的性能表现，从而获

得最优参数。

Step3：将训练完成的 FIRSegNet 模型应用

于测试集图像中，进行红外显著目标分割任务。

Step4：基于模型输出的分割图像，利用式

（17）计算稳定度 S。

5 实验结果与讨论

5. 1　实验环境配置与数据集

本文实验环境：软件平台为 Windows 10，
Matlab 2018，Python3. 8 和 Pytorch1. 8. 0。 硬 件

平 台 为 Intel（R） Core（TM） i7-9700 CPU@
3. 00 GH，NVIDIA RTX3090 GPU，16. 00 GB 
RAM。在训练阶段，模型使用 AdamW 优化器进

行优化，学习率为 2×10-4。批量大小设置为 16，
训练 200 个 epoch。

铅浮选红外泡沫数据集：该数据集在福建金

东矿业股份有限公司的铅矿浮选厂，使用菲力尔

图 6　泡沫稳定度估计流程

Fig. 6　Foam stability estimation process
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T620 红外热像仪采集，图像分辨率为 256×256 
pixels，详细记录了铅浮选回路中粗选、扫选和精

选状态下的红外泡沫视频（各占三分之一）。其

中 60% 的 3 978 张图像用作训练数据，20% 的

1 326 张图像作为验证数据，剩余 20% 的 1 326 张

图像作为测试数据。标注由三名浮选领域专家

使用 Labelme 工具完成，主要标注显著泡沫区域

的边界和连通特征。为评估标注一致性，随机抽

取 10% 的样本由另一名专家进行复核，并采用

Cohen's κ 系数进行一致性分析［16］。一致性达到

93. 6%（Cohen's κ=0. 89）。

铅浮选双模态泡沫数据集：该数据集包含正

常浮选、过浮选和欠浮选状态下 10 分钟运行的泡

沫双模态图像，图像分辨率为 256×256 pixels。
为确保可见光图像中不稳定泡沫区域的标注准

确性，在人工标注过程中通过来回切换前后两帧

图像进行比对。红外图像仅用于后续实验输入，

无需标注。该数据集用于验证基于红外图像的

泡沫稳定度估计的准确性

为了全面且准确地量化评估本文算法，在常

用的分割指标中选取包括平均交并比（mIoU）、

平 均 Dice 系 数（mDice）以 及 平 均 绝 对 误 差

（MAE）对实验结果进行评价。

5. 2　泡沫红外显著目标分割效果

为验证本文红外著性目标分割模型在不同

工况下、不同大小类型的气泡具有普遍性，利用

过浮选、正常浮选、欠浮选三组泡沫红外视频序

列对提出的分割方法（Ours）进行实验并与其他

5 种算法进行定性和定量对比，以此来验证本文

提出算法的有效性，如图 7，图 8 和图 9 所示，为

本文方法与其他比较方法的定性实验结果，其

中 Ground Truth（GT）为人工标注的真实值。从

图中可以看出，Segformer 和 effisegnet 在过浮选

图像中的分割结果不够完整，会把泡沫内部区

域像素错误识别为背景；TransUNet 容易将边缘

黄亮区域识别为合并或破裂区域从而造成过分

割。同时，过浮选图像分割结果不够完整，会把

泡沫内部区域像素错误识别为背景。本文方法

分割效果最接近 GT，边缘平滑且分割得较为

细致。

为了客观定量地衡量各种算法的性能，利用

铅浮选红外泡沫数据集中的测试集作为实验对

象进行定量评估。各算法分割结果定量比较如

表  1 所示，其中 IoU 和 Dice 指标以“均值±标准

差”的形式给出。为进一步验证本文方法的显著

性，将其与 Swin-Unet 和 TransUNet 的结果进行

配对 t 检验。其中，“+”表示与 TransUNet 相比具

有显著性差异（P<0. 05）；“*”表示与 Swin-Unet
相比具有显著性差异（P<0. 05）；“+*”，表示与两

者相比均具有显著性差异（P<0. 05）。本文方法

图 7　过浮选红外泡沫分割结果

Fig. 7　Over-flotation infrared froth segmentation results
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在三种不同工况下，mIoU 分别达到了 0. 926±
0. 035（正常浮选），0. 894±0. 045（欠浮选）和

0. 909±0. 043（过浮选），均要优于其他模型。值

得注意的是，基于 U-Net 结构优化的模型，如

Swin-Unet 和 TransUNet 其 MAE 指标在所有测

试场景中均比本文方法差。这归因于本文方法

更复杂的网络结构及其对细节信息的更好捕捉

能力，特别是在泡沫红外显著目标分割这种细节

丰富且轮廓模糊的任务中。综上所述，本文方法

表现出较高的分割精度，不同工况下均表现出良

好的精度和鲁棒性，满足浮选生产工况动态变化

的需求。

5. 3　分割网络各个模块消融实验

为分析 FIRSegNet 中各模块的有效性和贡

献。在铅浮选红外泡沫数据集上进行消融研究，

实验结果如图 10 和表 2 所示。图 10 展示了 DCA
模块对模型特征关注区域的影响，采用 Grad-

CAM 热力图可视化进行特征响应区域的对比展

图 8　正常浮选泡沫红外图像分割结果

Fig. 8　Normal flotation infrared froth segmentation results

图 9　欠浮选泡沫红外图像分割结果

Fig. 9　Under flotation infrared froth segmentation results
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示。相比未使用 DCA 模型的图 10（d）热力图，引

入 DCA 后的效果如图 10（c）热力图所示，模型在

目标区域的响应更为显著且集中。

对比表 2 中的第一行与第二、三行，可观察到

在网络中添加 DCA 模块或 RRM 模块能提升分

割性能。如表 2 第四行所示，与基线网络（第一

行）相比，同时包含 DCA 和 RRM 的网络在 mIoU
和 mDice 方面均有改进：mIoU 从 0. 865 0 提升至

0. 925；mDice 从 0. 910 提 升 至 0. 952；MAE 从

0. 030 降到 0. 021。值得注意的是，在加入 DCA

图 10　DCA 模块对特征关注区域的影响可视化

Fig. 10　Visualization of DCA's Effect on Feature Attention

表  1　几种主流方法分割结果比较

Tab. 1　Comparison of segmentation results of several mainstream methods

Method

Segformer

TransUNet

Swin-Unet

M³Net

effisegnet［17］

Ours

Under-flotation

mIoU ↑

0. 882±0. 047

0. 873±0. 051

0. 878±0. 049

0. 891±0. 046

0. 880±0. 050

0. 894±0. 045+*

mDice ↑

0. 931±0. 042

0. 924±0. 048

0. 927±0. 045

0. 939±0. 042

0. 929±0. 046

0. 938±0. 041+*

MAE ↓

0. 026

0. 028

0. 027

0. 021

0. 027

0. 024

Normal flotation

mIoU ↑

0. 912±0. 039

0. 905±0. 043

0. 909±0. 041

0. 917±0. 038

0. 911±0. 039

0. 926±0. 035+*

mDice ↑

0. 950±0. 035

0. 944±0. 037

0. 953±0. 036

0. 951±0. 036

0. 951±0. 037

0. 953±0. 035+

MAE ↓

0. 020

0. 021

0. 020

0. 019

0. 020

0. 019

Over-flotation

mIoU ↑

0. 893±0. 045

0. 884±0. 049

0. 889±0. 047

0. 898±0. 044

0. 887±0. 048

0. 909±0. 043+*

mDice ↑

0. 941±0. 045

0. 934±0. 041

0. 937±0. 046

0. 944±0. 044

0. 932±0. 040

0. 946±0. 038+*

MAE ↓

0. 023 2

0. 024

0. 023

0. 021

0. 024

0. 020

表 2　消融实验

Tab. 2　Ablation experiment

Backbone
√
√
√
√

DCA

√

√

RRM

√
√

mIoU ↑
0. 865
0. 892
0. 901
0. 925

mDice ↑
0. 910
0. 930
0. 936
0. 952

MAE ↓
0. 030
0. 028
0. 025
0. 021

Param/M
28. 321
28. 433
28. 478
28. 589

GFLOPs/G
20. 365
21. 879
20. 784
22. 298
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与 RRM 模块后，模型的参数量仅从 28. 321 M 增

加 至 28. 589 M，增 幅 不 到 1%，而 GFLOPs 从

20. 365 G 增加至 22. 298 G。结果表明，所提出模

块在计算开销增加不大的情况下，显著提升了分

割 精 度 。 总 体 而 言 ，FIRSegNet 中 的 DCA 和

RRM 模块对图像分割任务有益，能有效捕获全

局和局部语义特征，尤其在浮选图像上效果显

著，验证了本文方法的有效性。

5. 4　浮选泡沫稳定度估计及比较分析

本文分别选取三段正常浮选、过浮选、欠浮

选泡沫各 10 个红外视频样本，每个视频样本为

2 s，对合并及破裂泡沫进行红外显著目标分割，

对分割出来的区域进行像素数目统计，然后利用

式（17）计算出相应稳定度 S，统计的稳定度曲线

如图 11 所示。可以看出图 11（c）过浮选泡沫的

稳定度最高，图 11（b）欠浮选泡沫的稳定度最低，

而图 11（a）正常浮选泡沫的稳定度适中，与实际

工况下泡沫的稳定度吻合。

为了进一步验证本文稳定度估计的准确性，

在铅浮选双模态泡沫数据集上进行实验。每隔 3
秒计算一次泡沫稳定度，将采集的实验数据输入

搭建好的分割模型，通过式（17）计算得到稳定度

的预测值。随后，利用人工标注的可见光泡沫图

像，同样根据式（17）计算稳定度，将其作为参考

值，用于评估模型预测的准确性。三种状态下稳

定度参考值与预测值的对比结果如图  11（d）所

示，并选择 RMSE，MAE，MAPE 和 AMAPE 作

为评价指标，并计算三种工况下的平均值，实验

统 计 结 果 如 表 3 所 示 。 三 种 工 况 下 RMSE，

MAE，MAPE 和 AMAPE 的 平 均 值 分 别 为

0. 014 5，0. 013 3，2. 384 8% 和 0. 025 6，可以看出

预测结果与实际值较接近，预测准确性较高。进

一步分析发现，误差在欠浮选工况下表现最大，

其次为正常浮选，过浮选工况下误差最低。造成

图 11　不同工况下泡沫稳定度估计展示

Fig. 11　Froth stability of different performance display
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这一差异的主要原因是，欠浮选状态下泡沫运动

剧烈，存在大量小气泡，释放热量不明显，导致红

外热成像显著性不足，造成不稳定小气泡存在欠

分割，从而影响预测精度。

为验证现有泡沫稳定度视觉检测方法抗光

照变化影响的性能，选取包含不稳定气泡的前后

两帧 256×256 图像 Ik 和 Ik + ΔT 进行实验。图  12 给

出了不同光照下（从上往下分别是光照不足，过

曝光，正常光照）的实验结果。提取的前后两帧

图像 Ik 和 Ik + ΔT 分别如图 12（a）和图 12（b）所示。

文献［5］使用图像配准后的两个连续图像之间的

差值图像来识别破裂的气泡，图 12（c）为该方法

的检测结果，光照改变对泡沫颜色影响较大，该

方法容易出现误检测和漏检测。文献［6］首先对

不稳定气泡进行初步检测，然后再对初步检测区

域与 Ik 对应的区域计算相似度，相似度低的被识

别为不稳定区域，最后利用分水岭进行分割，结

果如图 12（d）所示，该方法依赖于分水岭进行分

割，受光照影响大，大气泡区域过分割、小气泡区

域欠分割也会降低检测精度。文献［7］采用改进

Mask2Former 对不稳定区域进行分割，分割结果

如图 12（e）所示，光照不足情况下无法有效提取

不稳定区域的特征导致漏检测。文献［8］基于深

度学习特征点匹配方法估算稳定度，结果如图 12
（f），在光照改变的条件下，特征点匹配率发生较

大变化。

将本文方法进行工业现场试验，在正常浮

选条件下采集光照正常、过曝光和光照不足 3 种

工况下的泡沫视频图像进行实验，结果如图 13
所示。以专家人工标注可见光图像并根据式

（17）计算的稳定度为参考值，对实验结果进行

评估，并与现有文献方法进行比较，结果如表 4

所示。在正常光照条件下，本文方法的平均误

差为 0. 013 2，与文献［6］的误差（0. 012 8）基本

持平。但在过曝光和低照度光照条件下，本文

方法的平均误差分别为 0. 013 5 和 0. 012 8，显著

低于其他文献方法。与误差最高的文献［5］方

法相比，本文方法的误差分别降低了约 54. 2%

表  3　三种工况下泡沫稳定度预测性能

Tab. 3　Prediction performance of foam stability under 
three working conditions

工况

过浮选

正常浮选

欠浮选

平均值

RMSE ↓
0. 010 8
0. 014 6
0. 018 3
0. 014 5

MAE ↓
0. 010 2
0. 012 9
0. 016 8
0. 013 3

MAPE/% ↓
1. 853 4
2. 115 4
3. 185 6
2. 384 8

AMAPE ↓
0. 019 2
0. 022 8
0. 034 8
0. 025 6

图 12　现有文献方法实验结果

Fig. 12　Experimental results of existing literature methods
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和 37. 6%，充分体现了其在复杂光照环境下的

稳定性。

6 结  论

本文对泡沫表面进行红外热成像，将不稳定

气泡检测转换为红外显著目标分割，提出一种泡

沫红外显著目标分割的 FIRSegNet 模型及稳定

度估计方法。基于 U-Net 架构进行 FIRSegNet

模型构建，采用 Swin Transformer 模块构建编码

器网络捕捉长距离依赖关系，提升模型对图像全

局上下文的理解能力。在跳跃连接中嵌入双重

交叉注意力模块（DCA），以更好融合不同尺度红

外泡沫图像的特征信息，增强模型分割不同大小

红外显著性区域的能力。设计一种残差细化模

块（RRM），实现显著目标的精细化分割，根据分

割结果计算泡沫稳定度。实验结果表明：本文方

法在自建数据集能取得较好的分割效果，分割精

图 13　不同光照下泡沫红外成像实验结果

Fig. 13　Foam infrared imaging experimental results under different lighting

表 4　不同光照下稳定度检测结果比较（MAE）
Tab. 4 Stability results under different lighting （MAE）

光照条件

正常光照

过曝光

光照不足

文献［5］方法

0. 017 2
0. 029 5
0. 020 5

文献［6］方法

0. 012 8

0. 017 1
0. 016 0

文献［7］方法

0. 016 3
0. 018 5
0. 167

文献［8］方法

0. 018 5
0. 025 5
0. 017 9

本文方法

0. 013 2
0. 013 5

0. 012 8
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度 较 现 有 方 法 有 一 定 提 升 ，mIoU 平 均 提 升

1. 73%，mDice 平均提高 0. 63%，MAE 平均降低

11. 6%；正常光照下不同工况泡沫稳定度预测的

RMSE，MAE，MAPE 和 AMAPE 的平均值分别

为 0. 014 5，0. 013 3，2. 384 8% 和 0. 025 6，预测

准确性较高；在过曝光和低照度光照条件下的平

均预测误差分别为 0. 013 5 和 0. 012 8，显著低于

现有文献方法。本文方法具有较强的抗光照变

化影响能力，实现了不同工况下泡沫稳定度的准

确定量描述，在复杂光照变化环境下保持较高的

稳定性，为后续的浮选生产工况与指标预测奠定

基础。
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