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摘要:选矿厂二段磨矿粒度是影响精品矿位和回收率的关键因素。本文针对目前选矿厂无法对磨矿粒度进行实时检测的问题，

结合二段磨矿过程，使用基于粒子群算法( PSO) 优化 T-S模糊神经网络的方法，建立二段磨矿粒度软测量模型;并采集选矿厂

实际生产数据，进行模型对比试验。结果表明: PSO优化 T-S模糊神经网络的模型命中率为 94%，平均相对误差为 0. 005 4，模

型性能明显优于 T-S模糊神经网络模型和 ＲBF神经网络模型;优化模型能有效解决二段磨矿粒度与变量间的模糊性问题，且

预测精度较高，满足选矿厂对二段磨矿粒度实时检测的要求。本文研究成果可为二段磨矿粒度软测量建模提供新策略。
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Grinding size prediction of optimization of T-S fuzzy neural network based on PSO

LI Fenfang，CUI Guimei

( School of Information Engineering，Inner Mongolia University of Science and Technology，

Baotou 014010，Inner Mongolia，China)

Abstract: The two-stage grinding size in dressing work is a key factor affecting the iron concentrate grade and

recovery rate. Aiming at the problem that the current dressing work cannot detect the grinding size in real time，

combined with the two-stage grinding process，the method based on particle swarm optimization ( PSO) is used to

optimize the T-S fuzzy neural network，and a soft measurement model of two-stage grinding size is established; while

the actual production data of the dressing work is collected，the model comparison tests is conducted. The results show

that the model hit rate of the T-S fuzzy neural network optimized by PSO is 94%，the average relative error is 0. 005

4，and the model performance is significantly better than the T-S fuzzy neural network model and the ＲBF neural

network model; the optimization model can effectively solve the fuzzy problem between the particle size and variables of

the two-stage grinding，and the prediction accuracy is high，which meets the requirements of the dressing work for the

real-time detection of the size of the two-stage grinding. The research results can provide a new strategy for modeling

the soft measurement of the size of the two-stage grinding.

Key words: ball mill; grinding size; soft measurement model; PSO; T-S fuzzy neural network

磨矿过程是选矿厂的重要工序，可为后续
选别作业提供合格的磨矿粒度。磨矿粒度是检
验磨矿产品的重要指标，影响后续选别作业的
精矿品位和金属回收率，从而影响全厂的经济

指标［1 － 2］。准确实时获取二段磨矿粒度值，是
选矿厂进行磨矿过程优化控制、提高磨矿效率、
保证磨矿产品质量的关键。在实际生产中，由
于磨矿粒度检测仪造价高，后期维护费用昂贵，
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现存的粒度检测仪器抗干扰能力差且精度低。
目前大多数选矿厂仍然采用人工离线化验的方法
对磨矿粒度进行检测［3］，此种检测方法的磨矿粒
度具有大滞后性，在缺乏实时检测磨矿粒度的情
况下实施闭环优化控制非常困难。软测量技术是
使用一些可以测量的变量数据，用软件方法预测
难以用传统仪表在线测量的参数和变量［4］。

近年来，许多学者对磨矿粒度的软测量技
术进行了广泛研究，软测量建模方法一般有机
理建模和数据建模。实际中，磨矿工业过程复
杂，难以构建机理模型，且纯机理模型在生产
中应用较少; 近年来，数据建模方法在磨矿粒
度软测量中得到了大量应用。数据建模方法是
借助大量历史生产数据，选取与粒度相关性较
大的变量建立二段磨矿粒度软测量模型。张晓
东等［5］采用 ＲBF神经网络实现磨矿粒度在线检
测; 丁进良等［6］利用遗传算法和神经网络相结
合的方法建立了软测量模型; 张燕等［7］利用自
适应自然梯度法对高斯过程超参数优化，达到
了构造磨矿粒度软测量模型的目的; 杨刚等［8］

提出了一种基于混沌粒子群改进果蝇算法优化
BP神经网络，通过优化 BP 神经网络中的权值
和阈值来构建磨矿粒度软测量模型。上述模型
对磨矿粒度在线检测具备一定的指导意义，但
是其并未考虑磨矿生产过程中的返砂量不可测
量，且螺旋分级机电流无法准确表示返砂量，
使其存在模糊性的问题，二段磨矿粒度软测量
模型预测精度仍有待提高。

本文基于该问题，采用基于粒子群算法
( Particle Swarm Optimization， PSO ) 优化 T-S
( Takagi Sugeno) 模糊神经网络的方法建立球磨
机二段磨矿粒度的软测量模型。该算法利用
PSO算法来弥补 T-S 模糊神经网络后件网络连
接权值上的随机性缺陷，利用优化后的 T-S模糊
神经网络对磨矿粒度建立软测量模型，以解决返
砂量与螺旋分级机电流间模糊性表示的问题。

1 二段磨矿工艺流程及问题描述
1. 1 二段磨矿工艺流程

磨矿过程是破碎的下一道工序，也是选矿

前一道重要的工序。某选矿厂二段磨矿工艺流
程如图 1 所示。经过处理的矿石经过给料机和
一定量的水进入 1#球磨机进行粗磨，经研磨后
的矿浆进入螺旋分级机进行筛选，不合格的粗
颗粒矿石返砂进入 1#球磨机重新研磨，符合标
准的矿浆进入二段回路泵池中。往泵池中补入
一定量的水，利用浆泵将矿浆抽入到水力旋流
器中。水力旋流器通过离心作用对矿浆进行筛
选，合格矿浆从溢流口排出，形成磨矿产品提
供给后续选别作业，不合格矿浆送入 2#球磨机
内再次研磨。磨矿过程中，二段磨矿粒度是整
个磨矿分级作业的关键工艺指标，关系到磨矿
作业的质量，直接影响下级浮选作业。

图 1 磨矿过程工艺流程
Fig. 1 Process flow of grinding process

在实际磨矿生产过程中，二段磨矿粒度是
现场工作人员确定 1#球磨机给矿量和给水量的
重要依据。然而磨矿工业生产工艺复杂，难以
用粒度检测仪器在线实时监测二段磨矿产品粒
度，工业现场二段磨矿产品粒度值一般由人工
化验分析取得，该方法具有大滞后性，无法满
足工业生产实时性的要求。
1. 2 软测量问题描述

磨矿过程存在非线性、强耦合、时变性、
不确定性等综合复杂特性［9］，使得其机理难以
获得，多个变量无法直接检测。如: 返砂量只
能通过螺旋分级机电流以不确定的方式间接表
示，且部分变量会受外界干扰因素的影响; 磨
矿粒度使采集到的变量间存在不准确性、模糊
性［10］。磨矿运行优化过程控制对二段磨矿粒度
软测量模型的实时性、准确性提出了严格要求。
针对二级磨矿粒度与磨机入口给矿量、螺旋分
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级机电流、旋流器电流等过程变量存在非线性
和模糊性的问题，在总结操作人员和专家经验
知识的基础上，本文采用 T-S 模糊神经网络的
方法建立二段磨矿粒度软测量模型。

神经网络不适合于表达具有模糊性的知识，
因此在对神经网络进行训练时，不能很好地利
用已有经验知识［11］。而 T-S 模糊神经网络由模
糊系统和神经网络相结合形成，模糊系统以模
糊逻辑为基础，通过模仿人类思维的模糊综合
判断推理来处理常规方法难以解决的模糊信息
处理问题［12］，可以处理工厂数据中不确定性和
灵活的规则以及结合专家知识进行建模［13 － 14］，
而且弥补了神经网络输出表达式的抽象问题;
另一方面神经网络补偿了模糊系统较差的自适
应能力和鲁棒性［15］。但实际应用中，T-S 模糊
神经网络常常采用随机初始化网络参数的方式。
网络参数的取值对模型性能有着很大的影响，
采用粒子群算法对 T-S 模糊神经网络模型的后
件网络参数配置［16］，能使 T-S 模糊神经网络具
有较强的学习能力。

2 PSO优化 T-S模糊神经网络算法
2. 1 模型输入

本文采用数据建模的方式建立二段磨矿粒
度软测量模型。样本的结构属性、模型及其参
数的选择是软测量模型有效准确的前提。由图
1 可得出，磨机入口给矿量 x1，磨机入口给水
量 x2，螺旋分级机溢流浓度 x3，水力旋流器给
矿流量 x4 和泵池补加水量 x5 是影响二段磨矿粒
度的主要因素; 另外，原矿可磨性、矿石粒度
大小、螺旋分级机返砂量等因素都对二级矿浆
粒度具有直接影响，这些因素很难通过测量得
到，其影响只能通过 1#球磨机电流 x6、螺旋分
级机电流 x7 以及旋流器电流 x8 近似表示。综上
所述，x1、x2、x3、x4、x5、x6、x7、x8 为二段磨矿粒度
软测量模型的输入，可以表示为如下非线性
函数:

M200 = f( x1，x2，x3，x4，x5，x6，x7，x8 ) ( 1)
式中: M200为二级溢流矿浆中 － 0. 074 mm 矿石
的质量分数; f为非线性函数。

2. 2 PSO优化 T-S模糊神经网络
PSO算法由 Eberhart 和 Kennedy 在 1995 年

提出［17］。在求解最优化问题的过程中，群体中
粒子与最优粒子以及粒子之间的信息交互，引
导整个群体中粒子在保留自身多样性信息的同
时，向群体最优粒子收敛，通过不断更新粒子
位置逐渐找到最优解［18］。

在 D 维搜索空间中初始化粒子的位置和速
度，所有的粒子都由一个适应值来判断目前粒
子位置的优劣，其中粒子的具体含义是 T-S 模
糊神网络后件的网络权值，以 T-S 模糊模型预
测值与实际值之间的差值作为 PSO 算法中的适
应值。粒子的方向和距离由速度决定，速度主
要根据自身运行经验以及群体其他粒子运行经
验进行动态调整，通过跟踪个体最优值 pbest和
全局最优值 gbest 更新粒子位置［19 － 20］。设在一
个 D维搜索空间中有 n 个粒子，它们的数学表
达式如下。

Vk + 1
ji = ωVk

ji + c1 r1 ( P
k
ji － X

k
ji ) + c2 r2 ( G

k
i － X

k
ji )

( 2)
Xk + 1

ji = Xk
ji + V

k + 1
ji ( 3)

式中: Vj = ( Vj1，Vj2，…，Vji )
T 代表在 D 维搜索空

间中第 j个粒子当前的速度，( j = 1，2，…，n; i =
1，2，…，D) ; Xj = ( Xj1，Xj2，…，Xji )

T 为种群中第
j个粒子在 D维空间的位置，即 T-S模糊神经网
络后件网络权值种群; Pj = ( Pj1，Pj2，…，Pji )

T 为
第 j个粒子的个体最优值 ( pbest) ，即 T-S 模糊
神经网络后件权值的最优解; G = ( G1，G2，…，

Gi )
T 代表种群的群体最优值( gbest) ; k 为当前

迭代次数; ω为惯性权重; c1 和 c2 是加速度常
数; r1 和 r2 是分布于［0，1］区间的随机数。将
粒子位置和速度限制在一定的区间［－ Xmax，
Xmax］、［－ Vmax，Vmax］，防止其盲目搜索。

PSO优化 T-S 模糊神经网络流程图如 2 所
示。PSO优化 T-S 模糊神经网络后件网络权值
pji ( k) 的步骤如下。

( 1) 初始化: 在 D维搜索空间中随机产生
粒子的位置与速度。

( 2) 模型: 建立 T-S 模型，根据输出误差

66
■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■



2022 年第 4 期 黎芬芳，等: 基于 PSO优化 T-S模糊神经网络的磨矿粒度预测

计算学习算法的后件权值，利用 T-S 模型训练
误差作为粒子群的适应值。

( 3) 更新: 根据初始适应值确定个体极值
Pj 和全局最优解 Pg，然后更新粒子的速度和
位置。

( 4) 判断: 判断粒子群的迭代次数是否达
到最大值。如果为“是”，计算 T-S 模型的最佳
参数; 如果为“否”，回到第三步。

( 5) 第二次判断: 确定 T-S 模型的迭代是
否已经达到最大值。如果为“是”，模型迭代结
束; 否则，回到第二步。

图 2 PSO优化 T-S模糊神经网络流程
Fig. 2 Flow of PSO optimizing T-S fuzzy

neural network

设一个 MISO 系统输入向量 x =［x1，x2，…，

xD］
T，每个分量 xi 均为模糊语言变量，并设

A( xi ) = { A1
i，A

2
i，…，A

m
i } ( i = 1，2，…，D; j = 1，2，

…，m) 。其中，Aj
i 是 xi 的第 j 个语言变量值，

它是定义在该论域 xi 上的一个模糊集合，则
T-S模糊规则可用( 4) 式表示。

Ｒk : if x1 is A
k
1 and x2 is A

k
2 and … and xD is A

k
D

then
yj = pj0 + pj1x1 +… + pjixD ( 4)

式中: Ｒk 为第 k条规则，k = 1，2，…，z; z≤mD。

T-S模糊神经网络的结构如图 3 所示［21 － 22］，
该模型由前件网络和后件网络两部分组成，前
件网络用于匹配模糊规则，后件网络用于产生
模糊规则。

图 3 T-S模糊神经网络结构

Fig. 3 The structure of the T-S fuzzy neural network

前件网络中: 第 1 层为输入层，结点数为
N1 = D，D为输入参数个数( 8 个) ; 第 2 层为模
糊化层，主要功能是对输入数据模糊化。其隶
属度函数为高斯函数:

μh
i ( k) = exp －

xi ( k) － cij ( k)
δ2ij ( k( ))

( 5)

式中: i = 1，2，…，D; j = 1，2，…，m，m 为每个
输入参数的模糊分割数: cij ( k) 和 δij ( k) 分别为

μ j
i ( k) 的中心和宽度。

第 3 层为模糊规则层，用于匹配模糊规则
前件，计算出每条规则的适应度。节点函数:

αj ( k) = ∏
D

i = 1
μ j
i ( k) ( 6)

结点数 N3 = m。第 4 层为归一化层，其公
式如下。

αj ( k) =
αj ( k)

∑
m

j = 1
αj ( k)

( 7)

后件网络中: 第 1 层为输入层，第 0 个节
点输入值 x0 = 1，提供模糊规则后件中常数项。
第 2 层共 m 个结点，计算每一条规则的后件，

即

yj ( k) = ∑
D

i = 1
pji ( k) xi ( k) ( 8)

第 3 层为系统的输出，即

y( k) = ∑
m

j = 1
αj ( k) yj ( k) ( 9)

2. 3 模型性能指标
为了准确实现磨矿粒度实时在线检测，利
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用平均相对误差［23］和模型命中率来对模型预测
效果进行评价。磨矿粒度的检测误差范围为
1%～2%，根据专家经验选取磨矿粒度 ± 1%的
预测误差来计算模型预测精度，命中率计算
如下。

J = 1
l∑

l

i = 1
Hi × 100% ( 10)

Hi =
1，‖ŷ ( 1)i － y ( 1)i ‖ ＜ 1

0，{ 其他
( 11)

式中: l 为预测样本长度; Hi 表示命中与否;

y ( 1)i 为实际值; ŷ ( 1)i 是模型预测值。
平均相对误差 MＲE计算方法如下。

MＲE = 1
n∑

n

i = 1

ŷ( k) － y( k)
y( k) ( 12)

式中: n为样本数; y ( k) 为实际值; ŷ ( k) 是模
型预测值。

3 模型计算结果与分析

本文以某选矿厂现场采集的数据经过处理
得到的 1 000 组数据建立二段磨矿粒度软测量
模型，二段磨矿粒度时序分析如图 4 所示，其
中 900 组数据做为模型的训练集，100 组做为模
型的测试集。由于球磨机数据存在不同的量纲，
本文采用了最大最小法对原数据进行归一化处
理，将其映射到［0，1］; 同时，为了便于观察模
型的输出，需要通过反归一化对归一化之后的
数据进行还原。

图 4 二段磨矿粒度时序图
Fig. 4 Time series diagram of secondary

grinding grain size

采用 PSO 优化 T-S 模糊神经网络、T-S 模
糊神经网络、ＲBF 神经网络三种方法，分别对
经处理后某选矿厂实际生产数据进行训练，各

模型隐含层节点均为 12，3 种模型的预测结果
如图 5 所示。由图 5 可知，PSO 优化 T-S 模糊
神经网络跟踪实际磨矿粒度值效果明显优于其
他两种方法。各模型误差如图 6 所示。由图 6
可知，PSO优化 T-S 模糊神经网络误差曲线的
波动明显小于其他两种模型。

1—PSO-T-S; 2—T-S; 3—ＲBF; 4—真实值。

图 5 磨矿粒度预测仿真分析
Fig. 5 Simulation diagram of grinding particle

size prediction

1—PSO-T-S; 2—T-S; 3—ＲBF。

图 6 3 种模型误差曲线
Fig. 6 Error curves of three models

模型性能指标如表 1 所示。由表 1 可知: 3
种预测模型的平均相对误差都比较小，预测精
度都比较好。由于螺旋分级机返砂量、原矿石

可磨性等因素无法直接测量且难以准确表示，

系统变量间具有不确定性和模糊性，ＲBF 神经
网络无法很好处理具有模糊性的系统，而 T-S

模糊神经网络结合了神经网络和模糊逻辑系统
两者的优点且具有较强的模糊推理能力，因此
T-S模型比 ＲBF 模型准确性更高，但是 T-S 模
糊神经网络在权值的选择上具有随机性，采用
PSO算法对权值进行优化以弥补 T-S 参数随机
性问题，使模型拥有更高的准确性。PSO 优化
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T-S模糊神经网络的命中率达到 94%，平均相
对误差为 0. 54%。可见，PSO 优化 T-S 模糊神
经网络的预测效果优于其他两种神经网络模型，
能很好地跟踪实际磨矿粒度值的变化; 因此
PSO 优化 T-S 模糊神经网络具有较好的预测
结果。

表 1 各模型性能指标

Table 1 Performance indicators of each model

模型名称
模型

命中率 /%
平均

相对误差

PSO优化 T-S模糊神经网络 94 0. 005 4

T-S模糊神经网络 89 0. 006 7

ＲBF 84 0. 007 9

4 结 论

本文以二段磨矿粒度为研究对象，针对磨
矿过程中各变量的模糊性，采用 T-S 模糊神经
网络建立磨矿粒度软测量模型，同时使用 PSO
算法优化 T-S 模糊神经网络的后件网络权值;
利用实际生产数据进行仿真实验，T-S模糊神经
网络的模型命中率为 89%，平均相对误差为
0. 006 7，模型性能优于 ＲBF神经网络模型。经
过 PSO优化后的 T-S 模糊神经网络模型命中率
为 94%，模型命中率在 3 种模型中最高，平均
相对误差最小为 0. 005 4。通过与 T-S 模糊神经
网络、ＲBF 的预测结果对比，得出 PSO 优化
T-S模糊神经网络建立的二段磨矿粒度预测模型
具有更高的准确性。本文研究结果可为选矿厂
运行优化和节能提供强有力的理论支撑。
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