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摘要　针对湿式球磨机在磨矿过程中内部负荷靠专家经验难以准确预测的问题，提出一种基于改进的共生生物搜

索 （ａｍｅｌｉｏｒａｔｅｄｓｙｍｂｉｏｔｉｃｏｒｇａｎｉｓｍｓｓｅａｒｃｈ，简称ＡＳＯＳ）极限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，简称ＥＬＭ）的磨

机负荷软测量方法。首先，利用ＥＬＭ算法建立磨机负荷软测量模型，运用ＡＳＯＳ算法优化软测量模型的隐含层参

数；其次，以筒体振动与振声信号的特征信息构建磨机负荷特征向量，并将其作为软测量模型的输入，将磨机负荷

参数作为输出；最后，通过磨矿负荷检测实验和对比分析表明，磨机负荷软测量模型的负荷参数预测准确率较高，

泛化能力较强，为磨机磨矿效率的提高及控制优化提供了有益的指导。
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引　言

研磨是选矿流程中的关键工序，研磨过程是通

过湿式球磨机将粉碎的矿石研磨成合格粒度的矿

浆，为选矿过程提供原料。磨机的运转率和效率决

定了磨矿过程甚至选矿流程的生产效率及指标［１３］。

在磨矿过程中，由于磨机筒体内部环境恶劣且工况

复杂，其负荷参数难以准确检测［４５］。现有的湿磨负

荷检测方法是通过检测磨机轴承振动、磨矿过程的

振声信号及磨机主电机的电流信号来确定磨机负

荷。上述检测方法存在精度低、性能不稳定和难以

在现场实施等缺点，且只能判断磨机负荷状态和检

测磨机内部的料球比［６８］。

文献［９］采用振声、磨尾矿提升机瞬时功率、粗粉

回流量和物料的湿度等因素建立回归方程，以此来检

测磨机负荷参数。Ｙｕｅ等
［１０］提出了基于非线性算法

（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，简称ＰＬＳ）磨机内部负荷的预测

方法。文献［１１］运用最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，简称ＬＳＳＶＭ）算法

建立了筒体内部负荷参数的预测模型，对该方法进行

仿真分析，同时与其他方法进行了对比，结果得出该

方法的泛化能力较强。汤健等［１２］利用分支定界选择

性集成（ｉｍｐｒｏｖｅｄｂｒａｎｃｈａｎｄｂｏｕｎｄｂａｓｅｄｓｅｌｅｃｔｉｖｅ

ｅｎｓｅｍｂｌｅ，简称ＩＢＢＳＥＮ）算法建立筒体内部负荷参数

的预测模型，采用现场数据对该方法进行了验证。王

东风等［１３］针对干式球磨机采用模糊方法划分磨机工

况为正常工况和接近堵磨工况，以出口温度、出入口

压差、入口负压、入料速度和热风热量作为神经网络

的输入，磨机筒体内的负荷参数作为输出，利用前向

负荷型神经网络建立磨机筒体内部负荷参数的预测

模型。文献［１４］针对模糊工况划分方法的人为性，采

用并行径向基函数 （ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＲＢＦ）

神经网络检测磨机筒体内部负荷，该方法在网络结构

中不断增加新的ＲＢＦ函数，直到学习误差满足要求

为止，并对该方法进行了仿真实验。

近年来，一些学者对神经网络算法进行深入研

究，提出基于误差反向传播Ｖ神经网络改进算法的

软测量方法等［１５］。由于上述研究没有对模型的输入

变量进行相关分析和降维，对变量的选择也具有较大

的人为性，因此笔者采用极限学习机算法建立磨机负

荷软测量模型，利用改进的共生生物搜索算法对软测

量模型优化，实现磨机负荷参数准确有效的预测。

１　磨机负荷软测量模型的建立

１．１　犈犔犕算法分析

　　ＥＬＭ 是一种新的针对单隐层神经网络的学习

算法，该算法的训练过程快速简单，泛化性能良好，

 国家自然科学基金资助项目（５１４６４０１７）；江西省教育厅科技重点资助项目（ＧＪＪ１５０６１８）
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因此该方法被广泛应用于各种复杂工业过程的软测

量建模，其原理结构如图１所示。

图１　ＥＬＭ算法的结构原理
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分析图１可知，ＥＬＭ 算法由输入层、隐含层和

输出层组成，输入层与隐含层、隐含层与输出层通过

神经元连接。其中：狓犻
１
，狓犻

２
，…，狓犻犔 为犔 个输入变

量，对应输入层犔个神经元；狔狅
１
，狔狅

２
，…，狔狅

３
为犓 个

输出变量，对应输出层的犓 个神经元。给定一训练

样本为犘＝｛（狓犾，狔犾）狘狓犾∈犚
狀，狔犾∈犚

犿，犾＝１，２，…，

犖｝，其中：狓犾为磨机筒体振动和振声信号特征信息

组成的特征向量；狔犾为磨机内部负荷参数；犖 为输

入节点数。

设犔为隐含层节点数，则激发函数为犵（狓）的

ＥＬＭ可表示为

∑
犔

犻＝１

β犻犵犻（狓犼）＝∑
犔

犻＝１

β犻犵（ω犻·狓犼＋犫犻）＝狔犼 （１）

其中：β犻为第犻个隐含层节点与输出层节点的权值

向量；ω犻为隐含层第犻个节点与输入层节点的权值

向量；犫犻 为第犻个隐含层节点的偏置参数；ω犻 和犫犻

可以随机生成；犼＝１，２，…，犕；犕 为输出节点数；

犵（·）表示隐含层的激活函数；ω犻·狓犼为ω犻和狓犼的

内积。

训练整个单层神经网络的目标是使输出值和实

际值的误差最小，可表示为

∑
犕

犼＝１

狔犼－狋犼 ＝０ （２）

则问题的求解转化为求解最优权值，即存在β犻，ω犻

和犫犻，使得

∑
犔

犻＝１

β犻犵（ω犻·狓犼＋犫犻）＝狋犼　（犼＝１，２，…，犕）（３）

　　式（３）的矩阵表达式如式（４）所示
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（６ｂ）

其中：犎为ＥＬＭ 隐含层输出矩阵，其第犻列为第犻

个隐含层节点对应于输入狓１，狓２，　…　，狓犖 的第犻

个隐含层神经元的输出向量；β为ＥＬＭ输出权重；犜

为期望输出，为了使ＥＬＭ 具有较好泛化能力，令

犔＜犕 。

ＥＬＭ算法的训练过程可以描述为非线性优化

问题，当激活函数犵（狓）无限可微时，网络输入权值

ω犻和隐含层阈值犫犻 可以随机赋值，此时犎 为一个

常数矩阵，连接隐含层和输出节点的权值可以通过

求解线性方程组犎β＝犢的最小二乘解得到，其解为

β^＝（犎
＋犎）－１犎犙犢 （７）

其中：犎＋ 为输出矩阵犎 的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆

矩阵，同时求得β^为最小解且唯一。

１．２　磨机负荷特征向量的构建

利用 ＭＥＥＭＤ算法对磨机筒体振动信号和振

声信号预处理，通过云模型提取不同负荷参数下筒

体振动信号的特征信息，并采用ＩＭＦ能量法提取振

声信号的特征信息，以筒体振动信号的云模型特征

和磨机振声信号的ＩＭＦ能量占比构建特征向量，结

果如表１所示，并将其作为训练及测试样本。

１．３　基于犈犔犕的磨机负荷软测量模型建立

通过对ＥＬＭ 算法原理的研究分析可知，ＥＬＭ

算法在计算性能和准确性等方面具有特定的优势，

在缺乏高级经验知识的情况下，ＥＬＭ的输入权值和

隐含层阈值一般是随机确定的，并求出输出权值，且

在执行过程中不需要调整输入权值和阈值。以磨机

筒体振动信号和振声信号的特征信息构成的特征向

量为输入，填充率、料球比和磨矿浓度为输出，采用

ＥＬＭ算法建立湿式磨机负荷软测量模型，其建立步

骤如下：

１）确定训练样本和隐含层节点数；

２）对输入权值矩阵ω犻狀和隐含层阈值犫随机

取值；

３）计算隐含层输出矩阵；

４）根据式（７）求得输出权值矩阵β^。

考虑到输入权值和隐含层阈值随机选择不当，

会影响ＥＬＭ模型的磨机负荷软测量精度和泛化能
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表１　不同工况的筒体振动与振声信号的特征向量

犜犪犫．１　犆犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狏犲犮狋狅狉狅犳犮狔犾犻狀犱犲狉狏犻犫狉犪狋犻狅狀犪狀犱狏犻犫狉犪狋犻狅狀狊犻犵狀犪犾狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狑狅狉犽犻狀犵犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊

序号
负荷参数

（φｍｂｗ，φｍｗ，φｍｂ）

筒体振动信号云模型特征

（犈狓，犈狀，犎犲）

磨机振声信号ＩＭＦ能量占比

犜

１ （１０％，０．４，０．５） （－０．８０８２，１０５．１８１７，１４３．９７１５）（０．１８６４，０．３５２７，０．２６１１，０．１１３６，０．０５３９，０．０３２３）

２ （１０％，０．６，０．７） （－０．７５３９，１０２．４１３６，１３１．１５６４）（０．１７５８，０．３８１３，０．２３６２，０．１０１７，０．０６２７，０．０２４５）

３ （１０％，０．８，０．９） （－０．８３１７，１００．８５２７，１４０．５２８４）（０．１４９２，０．３６０８，０．２７４４，０．０９８３，０．０５６５，０．０２９４）

４ （１０％，１．０，０．６） （－０．８５０２，１０３．４７２１，１５６．２５７１）（０．１６３４，０．３７９４，０．２９６１，０．１２６８，０．０４１２，０．０３１７）

５ （１０％，１．２，０．８） （－０．８１６３，１０７．１４７９，１４４．９８４） （０．１５９７，０．３４９１，０．２８４３，０．１０８６，０．０４７６，０．０３８４）

… … … …

１１ （２０％，０．４，０．９） （－０．９２４８，８１．２６７１，１１４．５８３） （０．２１８７，０．３３８６，０．２４６７，０．１４６１，０．０９８４，０．０４１２）

１２ （２０％，０．６，０．６） （－０．８８１３，８２．３６４７，１１２．８７２１） （０．２３６３，０．３２１８，０．２５３２，０．１６８４，０．０８３２，０．０３５６）

１３ （２０％，０．８，０．８） （－０．８９３２，８０．５２８４，１１５．５４８１） （０．２４１８，０．３４６８，０．２６１９，０．１５３７，０．１０４７，０．０３３７）

１４ （２０％，１．０，０．５） （－０．９１５８，８４．９１８７，１１８．３７４） （０．２２９６，０．３５０８，０．２５７４，０．１８３６，０．０９８１，０．０４３８）

１５ （２０％，１．２，０．７） （－０．９３８７，８５．１４７３，１１６．１５８６） （０．２５３７，０．３６１１，０．２３１７，０．１７５９，０．０９３５，０．０２９１）

… … … …

２１ （３０％，０．４，０．８） （－０．４９２２，６９．２８５７，９８．６２１７） （０．３６９５，０．２８６２，０．１４８７，０．０７１３，０．１０８７，０．０１９５）

２２ （３０％，０．６，０．５） （－０．５１３７，７１．１７４３，８５．４８５９） （０．３５８４，０．２４９５，０．１６２８，０．０６９４，０．０９７４，０．０１６４）

２３ （３０％，０．８，０．７） （－０．４８１４，６６．８９０２，９１．２９４１） （０．３９４２，０．２５４３，０．１７５６，０．０３９４，０．１１８９，０．０１７６）

２４ （３０％，１．０，０．９） （－０．４５８１，６４．３５１４，７４．３５１５） （０．３８６１，０．２７３９，０．１８２７，０．０４２６，０．１０５８，０．０１８４）

２５ （３０％，１．２，０．６） （－０．４８７３，６２．５３１９，８１．２１７３） （０．３６４３，０．２６８３，０．１５９７，０．０３４６，０．１２５５，０．０２０６）

… … … …

３１ （４０％，０．４，０．７） （－０．４３１５，５１．６８４７，７９．３６８４） （０．３１８５，０．２１８７，０．２７０６，０．１３１７，０．０７５１，０．０２５７）

３２ （４０％，０．６，０．９） （－０．４２８９，５３．５８４１，７８．３１８５） （０．３３６１，０．２４１６，０．２９４８，０．１２５８，０．０８６２，０．０２３８）

３３ （４０％，０．８，０．６） （－０．４１９７，５２．６８７３，７６．３５９１） （０．３２７４，０．２２８１，０．２６５５，０．１４０９，０．０６３４，０．０２８３）

３４ （４０％，１．０，０．８） （－０．４３７４，５５．９８１４，７７．５８２９） （０．３４８１，０．２３９４，０．２８３６，０．１５７２，０．０９１４，０．０３０３）

３５ （４０％，１．２，０．５） （－０．４０１９，５４．８６３７，８０．７３１７） （０．３３９５，０．２０８３，０．２７４２，０．１４６２，０．０８１３，０．０２１７）

… … … …

４１ （５０％，０．４，０．６） （－０．３８１６，３６．２５９４，７１．１５４８） （０．２６７５，０．４０１８，０．０９６３，０．１９３７，０．０２４８，０．０３８４）

４２ （５０％，０．６，０．８） （－０．３７５７，３２．１０４６，７５．３７９１） （０．２８４３，０．３９３１，０．１０８４，０．１７６４，０．０２５１，０．０３９１）

４３ （５０％，０．８，０．５） （－０．４１７４，３０．３８４２，６６．３１５７） （０．２９１８，０．３７３９，０．１１６４，０．２０４７，０．０２３５，０．０３２７）

４４ （５０％，１．０，０．７） （－０．３５１７，３３．６０２４，６４．６８３１） （０．２７８２，０．３８６９，０．１２８７，０．１８５３，０．０２６４，０．０３６２）

４５ （５０％，１．２，０．９） （－０．４５１２，３４．８３１４，６８．１６４２） （０．２６９７，０．３６５１，０．１３７７，０．１９３１，０．０３１６，０．０４０５）

… … ．．． …

力。因此，为了提高模型的测量精度，通过混沌自适

应鲸鱼优化算法搜索调整得到最佳输入权值和隐含

层阈值，在隐含层节点尽可能少的情况下使得ＥＬＭ

算法的回归效果最好。

隐含层神经元数量和激活函数类型对磨机负荷

参数软测量模型的预测结果的影响较为显著，其中，

常用的激活函数类型有Ｓｉｎ，Ｓｉｇ和 Ｈａｒｄｌｉｍ。为了

进一步确定隐含层神经元的最优数量和激活函数，

以均方 根 误差 （ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，简称

ＲＭＳＥ）为磨机负荷软测量模型的评价指标，从表１

中选取每种负荷状态的１０组筒体振动与振声信号

作为训练样本，每组样本的多特征参数构成输入矩

阵，故输入矩阵的维度为９，磨机筒体内部负荷参数

（填充率、料球比及磨矿浓度）作为输出矩阵，则

ＥＬＭ模型的输出层有３个神经元，仿真得到不同激

活函数类型和隐含神经元数量的ＥＬＭ 训练的均方

根误差如图２所示。

图２　不同激活函数的ＲＭＳＥ与隐含神经元个数关系曲线

Ｆｉｇ．２　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＲＭＳＥａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎ

ｎｅｕｒｏｎｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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从图２可以看出，３种激活函数的均方根误差

随着隐含神经元数量的增加呈现先快速减小后再缓

慢波动。其中：Ｈａｒｄｌｉｍ类型的整体均方根误差较

大，稳定后达到０．５０３７；Ｓｉｇ类型的整体均方根误

差较小。进一步分析图２可知，对于不同的激活函

数，隐含神经元数量在３０～６０，ＥＬＭ 磨机负荷软测

量模型的均方根误差最小；当激活函数为Ｓｉｇ类型

且隐含神经元数量为４４时，磨机负荷软测量模型的

均方根误差达到最小值０．１８２４。因此，选取Ｓｉｇ类

型作为ＥＬＭ磨机筒体内部负荷软测量模型的激活

函数。

图３为磨机负荷参数的预测值与实际值对比。

由图３可知，利用ＥＬＭ 磨机负荷软测量模型预测

的填充率、料球比和磨矿浓度的预测值和实际值存

在着较大的误差，因此需要对磨机负荷软测量模型

进一步优化。

图３　磨机负荷参数的预测值与实际值对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆｍｉｌｌ

ｌｏａｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２　磨机负荷软测量模型的优化

２．１　改进的共生生物搜索算法

　 　 共 生 生 物 搜 索 算 法 （ｓｙｍｂｉｏｔｉｃｏｒｇａｎｉｓｍｓ

ｓｅａｒｃｈ，简称ＳＯＳ）是由Ｃｈｅｎｇ等于２０１４年提出的

一种智能算法。该算法是源于物种在生态系统中生

存的共生互动策略，并将共生关系主要概括为“互

利”、“共栖”和“寄生”３种
［１６］。根据该算法原理依次

建立搜索原则，具体步骤如下。

１）随机初始化一个总数为犖 的“生物”种群，

定义每个“生物”为一个初始解。根据式（８）初始化

种群

犡犻＝犔犫＋ｒａｎｄ（１，犇）（犝犫－犔犫） （８）

其中：犡犻 为生态系统中第犻（犻＝１，２，…，犖）个“生

物”；犇为解的维数；ｒａｎｄ（１，犇）为１×犇维的缩放因

子向量；犝犫，犔ｂ为搜索空间的上界和上界。

２）互利：在该阶段，随机从种群中选取一个“生

物”犡犻和犡犼，并相互产生互利作用，使犡犻 和犡犼 均

向最优解学习。犡犼 与 犡犼 按式（９）生成新的解

犡犻ｎｅｗ ，犡犼ｎｅｗ。

犡犻ｎｅｗ＝犡犻＋ｒａｎｄ（０，１）（犡ｂｅｓｔ－犕狏犅１）

犡犼ｎｅｗ＝犡犻＋ｒａｎｄ（０，１）（犡ｂｅｓｔ－犕狏犅２
｛ ）

（９）

犕狏＝
犡犻＋犡犼
２

（１０）

其中：犻，犼∈ ｛１，２，… ，犖｝，犻≠犼；缩放因子ｒａｎｄ

（０，１）为［０，１］之间的随机数；犡ｂｅｓｔ 为当前最优个

体；犅１，犅２为随机因子，是｛１，２｝中的随机数；犕狏为

“互利向量”。

互利作用中的两个“生物”获得的收益由获益因

子决定，获益因子大的生物收益越多，获益因子小则

生物的收益越少。

３）共栖：和“互利”阶段类似，随机选取一个“生

物”犡犻与另一个“生物”犡犼 相互作用，让犡犻 从该作

用中受益，而犡犼 则不受该作用的影响，犡犻 根据式

（１１）进行更新。

犡犻ｎｅｗ＝犡犻＋ｒａｎｄ（－１，１）（犡ｂｅｓｔ－犡犼） （１１）

其中：ｒａｎｄ（－１，１）为［－１，１］之间的随机数；犡ｂｅｓｔ－

犡犼表示犡犻在犡犼 提供的帮助下不断向最优生物靠

拢，并只留下最优的生物。

４）寄生：首先，按照随机的规则修改犡犻中的一

个或多个元素，从而获得一个新生物，将其称为“寄

生向量”，记作犡狆狏；其次，依据同样的规则在种群中

随机选择一个生物犡犼（犻≠犼）作为犡狆狏的“宿主”，
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计算并对比“寄生向量”和“寄主”的适应度值，如果

“寄生向量”的适应度值优于“宿主”，则生物犡犼 会

被替换，否则犡犼 将具有免疫性，因此被保留直至下

一次“寄生”。

由于共生生物搜索算法在寻优过程中具有随

机性，导致该算法的寻优时间较长。因此对该算

法进行改进，使改进的共生生物搜索算法有更快

的求解速度与更好的收敛精度。该方法具体描述

如下。

１）改善互利系数。由于互利系数对变量犕狏的

影响较大，但在共生生物搜索算法中，仅有１和２两

个互利系数，极大地影响了共生生物搜索算法的收

敛速度。根据文献［１７］的研究可知，自适应因子能

够提高搜索更新的速率。因此，在共生生物搜索算

法的搜索过程中，运用自适应的互利系数能够加快

收敛速度。

犅犈１＝２－
ｉｔｅｒ１
ｉｔｅｒｍａｘ

（１２）

犅犈２＝２－
ｉｔｅｒ２
ｉｔｅｒｍａｘ

（１３）

其中：ｉｔｅｒ为当前迭代次数；ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭代次数。

２）精英策略。为增大个体突变成功的概率，

对其传统的寄生策略进行改进。首先，在整个种

群更新开始时按适应度从大到小排序，把大于适

应度均值的生物分为精英种群，其余小于适应度

均值的生物分为普通种群。精英种群通过式（１４）

更新“寄生向量”，和普通种群相比，只留下较优的

“生物”，普通种群则按照传统策略生成“寄生

向量。

犞ｐａｒａ＝犡犻＋αｒａｎｄ（－１，１）·犡犼 （１４）

其中：犞ｐａｒａ为由个体犻创建的寄生向量；α为变化系

数，取值为０．０１。

该策略既能加快算法的收敛精度，又可以很好

地跳出局部最优。改进的共生生物搜索算法的具体

步骤如下：

１）初始化参数；

２）计算出各种群的适应度值并排序；

３）找出种群中的最优值犡ｂｅｓｔ和最优“生物”；

４）进入互利阶段，按式（８）进行更新；

５）进入共栖阶段，按式（１０）进行更新；

６）进入寄生阶段，精英种群按式（１３）产生“寄

生向量”，普通种群按传统方式产生“寄生向量”；

７）若整个种群完成更新操作，则执行步骤８；否

则执行步骤３；

８）若达到终止条件，则终止；否则执行步骤２。

２．２　基于犃犛犗犛算法优化的犈犔犕磨机负荷软测量

模型建立

　　为了提高磨机负荷软测量模型的精度和泛化能

力，利用ＡＳＯＳ算法对ＥＬＭ 磨机负荷软测量模型

进行优化。在建立ＥＬＭ 磨机负荷软测模型时，已

确定最佳激活函数为Ｓｉｇ类型，其表达式为

犵狓，λ，（ ）θ ＝
１

１＋ｅ
［－λ（狓－θ）］

（１５）

其中：狓为净输入值；λ为坡度；θ为函数中心。

一般情况下，参数λ和θ的取值为１和０，考虑

到该函数的输出会随着λ和θ的改变而发生较大的

变化，因此需找到每个节点的最佳参数组合，使输出

结果最优。

ＡＳＯＳＥＬＭ模型是利用 ＡＳＯＳ算法对Ｓｉｇ函

数的参数进行优化，从而建立最优的磨机负荷预测

模型。ＡＳＯＳＥＬＭ的建模过程如图４所示。

图４　ＡＳＯＳ算法优化ＥＬＭ的流程图

Ｆｉｇ．４　ＡＳＯＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＥＬＭｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　磨机负荷软测量的实验分析

３．１　实验平台搭建

　　笔者采用Ｂｏｎｄ功指数球磨机开展湿式磨矿实

验，实验样品使用赣州某矿山的钨矿脉石，其普氏硬

度系数为１４～１８，密度为３０００ｋｇ／ｍ
３。以磨机负荷

参数作为磨矿实验的输入参数，排料量、能耗作为输

出参数。同时，采集磨机筒体振动与振声信号作为
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检测磨机负荷的外部响应信号，搭建湿式磨矿检测

实验平台，采用ＣＨＥ１００变频器控制磨机的转速，

每组实验的磨矿时间为１０ｍｉｎ。湿式球磨机实验系

统如图５所示。

图５　湿式球磨机实验系统图

Ｆｉｇ．５　Ｗｅｔｂａｌｌｍｉｌｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｙｓｔｅｍｄｉａｇｒａｍ

３．２　实验分析

利用 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ软件对建立的 ＡＳＯＳＥＬＭ

湿式磨机负荷软测量模型进行验证，其中，训练样本

的磨机负荷参数预测值与实际值对比如图６所示。

对图６分析可知，训练样本的磨机负荷参数预

测值与实际值的变化趋势相同，尤其是填充率的预

测值和实际值基本一致，而对于料球比和磨矿浓度，

虽然存在个别样本的预测值和实际值存在差异，但

整体较为接近。

为进一步分析ＡＳＯＳＥＬＭ 磨机负荷软测量模

型的性能，分别采用ＳＯＳＥＬＭ 算法和粒子群算法

图６　训练样本磨机负荷参数的预测值与实际值对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆｔｒａｉｎ

ｉｎｇｓａｍｐｌｅｍｉｌｌｌｏａｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＰＳＯ）ＥＬＭ 算

法建立磨机负荷软测量模型，在ＰＯＳＥＬＭ和ＰＳＯ

ＥＬＭ模型中，每个模型独立运行２０次，参数设置与

ＡＳＯＳＥＬＭ模型相同，其中，ＰＳＯ算法的种群个数

为１００，学习因子犮１，犮２ 均为２。

图７为３种算法优化ＥＬＭ 的迭代过程。对

图７分析可知，当迭代次数为４４时，智能优化算法

可以通过优化激活函数极大地提高磨机负荷参数软

测量模型的训练精度。对比ＡＳＯＳ算法、ＰＳＯ算法

和ＳＯＳ算法的优化过程可知，ＡＳＯＳ算法的收敛速

度比另外两种算法更快，且在第２０次迭代时收敛，

说明ＡＳＯＳＥＬＭ磨机负荷软测量模型的学习能力

最强。

图７　３种算法优化ＥＬＭ的迭代过程

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆ

ＥＬＭ

图８为测试样本磨机负荷参数的预测值与实际

值对比。可以看出，ＡＳＯＳＥＬＭ磨机负荷软测量模

型预测的料球比、充填率、磨矿浓度与真实值非常接

近，磨机负荷参数的预测准确性较高。对图８进一

步分析可知，ＳＯＳＥＬＭ 和ＰＳＯＥＬＭ 磨机负荷软

测量模型的预测结果与实际值存在一定的误差，特

别是磨矿浓度的预测结果与ＡＳＯＳＥＬＭ 模型的预

９８１　第１期 蔡改贫，等：基于ＡＳＯＳＥＬＭ的湿式球磨机负荷软测量方法



测结果有着明显的差别。

图８　测试样本磨机负荷参数的预测值与实际值对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅｓｏｆｔｅｓｔ

ｓａｍｐｌｅｍｉｌｌｌｏａｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图９为３种磨机负荷软测量模型预测结果的误

差棒。对图９（ａ）分析可知，ＰＳＯＥＬＭ 软测量模型

预测的填充率误差上限和下限分别为５．４％和

４．９％；ＳＯＳＥＬＭ模型预测的填充率误差上限和下

限分别为３．４％和３．７％；ＡＳＯＳＥＬＭ 模型预测的

填充率误差上限和下限分别为１．４％和２．２％，说明

ＡＳＯＳＥＬＭ软测量模型预测填充率的准确率更高。

对图９（ｂ）分析可知，ＡＳＯＳＥＬＭ 模型预测的料球

比误差相较于ＰＳＯＥＬＭ，ＳＯＳＥＬＭ 模型明显减

小。分析图９（ｃ）可知，ＡＳＯＳＥＬＭ 模型预测的磨

矿浓度误差最小。

图９　３种磨机负荷软测量模型预测结果的误差棒

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｒｒｏｒｂａｒｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｍｉｌｌｌｏａｄｓｏｆｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

为了进一步量化３种磨机负荷软测量模型预测

的准确率和评价模型的泛化能力，分别计算其平均

绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，

简称 ＭＡＰＥ）、平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，

简称 ＭＡＥ）和平均相对变动值（ａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｖａ

ｒｉａｎｃｅ，简称ＡＲＶ）。３个指标分别按下式进行计算

ＭＡＰＥ＝
∑
犖

犻＝１

狘狔犻－狔
︵
犻狘

狔犻
×１００％

犖
（１６）

ＭＡＥ＝
∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔
︵
犻）

犖
（１７）

ＡＲＶ＝
∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔
︵
犻）
２

∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔犻）
２

（１８）
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其中：狔犻为真实值；狔
︵
犻为预测值；狔犻为预测平均值。

表２为３种模型测试样本的预测误差和平均相

对变动值。对表２分析可知，ＡＳＯＳＥＬＭ磨机负荷

软测量模型的平均绝对误差和平均绝对百分比误差

最小，磨机负荷参数的预测准确率相较于 ＳＯＳ

ＥＬＭ与ＰＳＯＥＬＭ模型有明显提高。同时，ＡＳＯＳ

ＥＬＭ 磨机负荷软测量模型的平均相对变动值小于

ＳＯＳＥＬＭ模型和ＰＳＯＥＬＭ 模型，表明采用ＳＯＳ

ＥＬＭ算法与ＰＳＯＥＬＭ 算法建立的磨机负荷软测

量模型的泛化能力较差，ＡＳＯＳＥＬＭ磨机负荷软测

量模型的泛化能力最佳。

表２　３种模型测试样本的预测误差和平均相对变动值

犜犪犫．２　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉犪狀犱犪狏犲狉犪犵犲狉犲犾犪狋犻狏犲犮犺犪狀犵犲狏犪犾狌犲狅犳

狋犺狉犲犲犿狅犱犲犾狋犲狊狋狊犪犿狆犾犲狊

模型负荷参数 ＭＡＥ ＡＲＶ ＭＡＰＥ／％

ＰＳＯＥＬＭ填充率 ４．４４　 ０．１０９５ １９．７４

ＳＯＳＥＬＭ填充率 ２．５８ ０．０３７６ １３．２７

ＡＳＯＳＥＬＭ填充率 ０．８６７ ０．００６１ ３．７６

ＰＳＯＥＬＭ料球比 ０．０７９ ０．０９２１ １１．５１

ＳＯＳＥＬＭ料球比 ０．０５４ ０．０３９３ ７．９１

ＡＳＯＳＥＬＭ料球比 ０．０３０ ０．０１７１ ４．２８

ＰＳＯＥＬＭ磨矿浓度 ０．０７９ ０．２８７１ １１．６８

ＳＯＳＥＬＭ磨矿浓度 ０．０５５ ０．１５７９ ８．１６

ＡＳＯＳＥＬＭ磨矿浓度 ０．０２５ ０．０５１０ ３．３６

４　结　论

１）为了准确快速地预测湿式球磨机内部负荷

参数，采用ＥＬＭ 算法建立湿式磨机负荷软测量模

型，确定了模型的最佳激活函数为Ｓｉｇ，利用ＡＳＯＳ

算法优化ＥＬＭ隐含层激活函数的参数。通过实例

验证发现，当隐含层神经元个数为４４时，磨机负荷

的软测量结果较好。

２）通过对磨机负荷软测量模型的实验分析发

现，ＡＳＯＳＥＬＭ模型的平均绝对误差和平均绝对百

分比误差最小，对磨机负荷参数的预测准确率明显

高于 ＳＯＳＥＬＭ 模型和 ＰＳＯＥＬＭ 模型；ＡＳＯＳ

ＥＬＭ模型的平均相对变动值最小，表明 ＡＳＯＳ

ＥＬＭ磨机负荷软测量模型的泛化能力最佳，为检测

磨机筒体内部的负荷参数提供了一种有效途径。
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