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摘 要: 提出一种基于多目标分层遗传算法的模糊系统对溢流粒度进行软测量, 该方法将模糊系统分为 4层, 即输

入层、隶属度层、规则库层和系统集成层. 为了达到各层共同进化的目的, 设计遗传算法各层编码策略, 构建基于平

均绝对百分误差和均方根误差的优化目标函数, 并采用该函数计算各层个体的适应度. 鉴于模糊模型训练过程中可

能出现异常解, 将L-M贝叶斯正则化方法融入训练过程. 对磨矿生产数据的仿真实验验证了所提出方法的有效性.
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Abstract: A fuzzy system based on multi-objective hierarchical genetic method is proposed to measure the overflow particle

size. The fuzzy system are divided into four layers: the input layer, the membership layer, the rule base layer and the system

layer. In order to achieve the purpose of co-evolution for each layer, a coding strategy for each layer is designed here. The

mean absolute percentage error(MAPE) and root mean square error(RMSE) are considered as the optimization target to

calculate the fitness value of each individual. A L-M Bayesian regularization algorithm is used for training the fuzzy system

to avoid the ill-conditioned solution. The experimental results using a series of practical production data coming from a

grinding plant show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

旋流器溢流粒度是选矿工业中判断磨矿分级作

业生产状况和后续产品质量的重要指标, 现场工作人

员往往根据溢流粒度大小来调节给矿量和给水量, 使

整个系统得以平稳高效运行. 因此, 对溢流粒度及时

准确地获取成为控制选矿工业高效安全生产的重要

环节. 然而, 由于工业现场粒度监测仪抗干扰能力差,

磨矿溢流粒度难以通过仪表进行直接在线测量, 采用

科学的软测量方法对溢流粒度进行在线估计是获取

溢流粒度的有效方法, 该方法可为磨矿生产的监控和

决策提供重要信息[1].

软测量建模方法可分为机理建模和基于过程数

据建模两种. 对于复杂的磨矿工业环境, 机理模型的

构建比较困难, 而且单纯的机理建模应用较少. 近年

来, 基于数据的过程建模方法被越来越多地应用于溢

流粒度估计. 借助实际生产过程的大量历史数据建立

旋流器溢流粒度软测量模型, 常用的方法有神经网络

和支持向量机等. 文献 [2]通过人工挑选与溢流粒度

相关的输入变量, 采用RBF神经网络建立软测量模型

对溢流粒度进行在线检测; 文献 [3]将混合核支持向

量机作为非线性建模工具, 通过遗传算法对支持向量

机参数进行优化来建立软测量模型. 然而, 基于神经

网络和支持向量机的建模方法对数据要求较高, 对于

含噪声水平较高的工业数据存在着泛化能力差、易陷
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入局部最优等问题.

对于复杂的工业系统往往难以采用准确的数学

模型来描述, 而模糊系统建模为描述复杂非线性系统

提供了新手段[4]. 模糊系统建模涉及到模糊规则制定

问题, 文献 [5]采用遗传算法解决了该问题, 但设计单

一的遗传算法只能制定模糊规则, 而忽略了模型整体

的构建; 为此, 文献 [6]提出了一种基于分层遗传算法

的模糊系统, 将模糊系统划分为 4个层次, 即模糊子

集集合层、模糊规则层、规则库层和系统层, 采用遗

传算法对每一层进行优化, 通过适应度函数的设置将

各层关联起来, 达到共同进化的效果. 但上述文献中

的模糊系统缺少输入层设置, 多数采用了手动选择的

方法为模型确定输入. 文献 [7]在已有研究的基础上

建立了 5层结构的模糊系统, 增加了输入变量层, 将

输入变量的选择过程引入到分层遗传算法中进行优

化, 可自动获取与模型相关的输入变量. 但文献 [7]所

述的 5层结构具有一定的冗余性, 其中的模糊规则层

和规则库层是可以合并处理的. 此外, 磨矿工业应用

要求所建模型具有稳定性, 单纯以模型精度为优化目

标是不全面的, 还需考虑所建模型的稳定性.

本文针对磨矿过程溢流粒度软测量问题, 提出一

种基于多目标分层遗传算法的模糊建模方法. 该方法

将模糊系统划分为输入层、隶属度层、规则库层和系

统集成层. 为了达到各层共同进化的目的, 文中设计

了遗传算法各层编码策略, 并构建了基于平均绝对百

分误差和均方根误差的优化目标函数用于计算各层

个体的适应度. 鉴于模糊模型训练过程中可能出现异

常解, 将L-M贝叶斯正则化方法融入训练过程. 为了

验证本文方法的有效性, 分别选取标准数据集和磨矿

生产过程实际数据进行实验, 并与已有多种方法进行

对比实验. 实验结果表明, 本文方法较其他方法具有

较高的预测精度, 同时可为制定磨矿控制策略提供科

学的决策支持.

1 溢溢溢流流流粒粒粒度度度软软软测测测量量量问问问题题题描描描述述述

我国某一选矿厂选矿分级系统如图 1所示. 由图

1可以看出, 溢流粒度的大小对下级浮选作业会产生

重要影响, 是现场工作人员确定给矿量和给水量的重

要依据. 然而, 由于磨矿工业生产工艺复杂, 难以用仪

表在线实时监测溢流粒度, 工业现场一般采用人工化

验的方法对溢流粒度进行测量, 人工化验虽然准确,

但化验时间较长, 无法满足工业生产实时性的要求.

本文借助实际生产过程的大量历史数据建立一种基

于多目标分层遗传模糊算法的旋流器溢流粒度软测

量模型来解决上述问题.
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图 1 工艺流程图

根据磨矿系统的运行特点建立如下溢流粒度软

测量模糊模型:

R𝑖 : If 𝑥1 is 𝐴𝑖
1, and 𝑥2 is 𝐴𝑖

2, ⋅ ⋅ ⋅ , and 𝑥𝑛 is 𝐴𝑖
𝑛,

Then 𝑌 is 𝑦𝑖(𝑐𝑖, 𝑥), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘. (1)

其中: R𝑖 为第 𝑖条溢流粒度模糊规则; 𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛

为软测量模型𝑛个输入变量, 例如旋流器给矿压力、

给矿流量、溢流浓度等; 𝐴𝑖
1, 𝐴𝑖

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑖
𝑛 为每个输入变

量的对应模糊子集, 如给矿压力的高、中、低; 𝑦𝑖(𝑐𝑖, 𝑥)

为第 𝑖条模糊规则的溢流粒度输出值, 即

𝑦𝑖(𝑐𝑖, 𝑥) = 𝑐𝑖0 + 𝑐𝑖1𝑥1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑐𝑖𝑛𝑥𝑛 + 𝑐𝑖(𝑛+1)𝑥
2
1+

⋅ ⋅ ⋅+ 𝑐𝑖(2𝑛)𝑥
2
𝑛 + 𝑐𝑖(2𝑛+1)𝑥1 × ⋅ ⋅ ⋅ × 𝑥𝑛,

(2)

其中向量 𝑐𝑖 = [𝑐𝑖0, 𝑐𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑖(2𝑛+1)]
T 为第 𝑖条规则的

后件参数. 设有𝑚条与粒度相关的样本数据, 每条样

本的输入变量𝑥𝑞 对应的粒度实际输出为 𝑦𝑞, 软测量

模型输出为 𝑦𝑞 (𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚), 则𝑚条样本的实际

输出为

𝑦 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚]T = Ψ𝐶. (3)

其中: Ψ 为前件参数矩阵, 𝐶 = [𝑐T1 , 𝑐
T
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐T𝑘 ]为所

有规则的后件参数.

2 基基基于于于多多多目目目标标标分分分层层层遗遗遗传传传算算算法法法的的的模模模糊糊糊建建建模模模

2.1 分分分层层层遗遗遗传传传算算算法法法结结结构构构

模糊模型的建立需要确定模型输入、模糊划分

隶属度、模糊规则库等参数, 直接对各部分基于遗传

算法进行集成编码很难实现, 因此本文提出采用分层

结构的遗传算法对整个模糊系统进行求解. 根据模

糊系统的结构将遗传算法的求解过程分为 4层: 输入

层、隶属度层、规则库层、系统集成层, 其结构如图 2

所示. 本文提出的分层遗传算法可以实现分别对各层

进行编码和计算.
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图 2 分层遗传模糊系统结构

在图 2中: 第 1层为输入变量确定层, 通过遗传

算法的优化可以确定模糊模型的输入; 第 2层为隶属

度层, 指定各条模糊规则中输入变量的隶属度函数;
第 3层为规则库层, 包含整个模糊系统的规则; 第 4
层为系统集成层, 代表整个溢流粒度软测量模型.

2.2 分分分层层层遗遗遗传传传操操操作作作

2.2.1 编编编码码码方方方式式式

第 1层: 采用二进制编码, 如图 2中的Level I所
示. 𝑋1 ∼ 𝑋4 为与溢流粒度相关的输入变量, 分别设

为给矿压力、泵池液位、给矿流量、给矿浓度. 基因值

为 1的给矿压力、给矿流量、给矿浓度为软测量模型

的输入变量, 而基因值为 0的泵池液位不是模型输入

变量. 该层编码的长度与溢流粒度的所有相关输入有

关. 如果某些输入变量有延迟, 则也可对延迟的输入

变量进行编码.

第 2层: 采用实数编码, 代表输入变量的模糊子

集集合, 每一个编码个体由若干个如Level II所示的

模糊子集编码组成. 图 2中的Level II展示了第 8个编

码个体的第 5个模糊子集的编码过程. 基因𝑆5 代表

模糊子集隶属度函数的类型, 其值为 1、2和 3时分别

代表梯形隶属度函数、三角形隶属度函数和高斯隶属

度函数, 0代表无用的模糊子集编码; 基因𝐿5 代表三

角形左边点的横坐标与顶点横坐标的距离; 基因𝑅5

代表三角形右边点横坐标与顶点横坐标的距离; 编

码的最后两个基因 (𝐶5,OR5)分别代表顶点的横坐标

和纵坐标. 当隶属度函数类型为三角形或高斯型时,

顶点的纵坐标OR5 恒为1; 当𝑆5 代表高斯隶属度函数

时, 其参数𝜎 = (𝐿5 + 𝑅5)/6. 通过以上编码可以唯一

确定某一隶属度函数及其相关参数.

第 3层: 采用实数编码, 代表溢流粒度软测量模

型的规则库, 其中的每个个体采用一个矩阵表示, 矩

阵的每一列代表一条模糊规则, 如Level III所示. 以矩

阵的第 1列为例, 第 1个编码基因代表是否采用此模

糊规则的概率, 当规则概率小于某一值时, 此条模糊

规则将被采用, 规则概率的使用可有效防止模糊系统

出现规则冗余的问题. 编码的后 4位分别代表第 2层
编码的模糊子集序号, 例如当给矿浓度𝑋4 = 5时, 代
表给矿浓度对应第 2层编码的第 5个语言变量, 当泵

池液位𝑋2 = 0时, 代表此输入没有对应的语言变量.
本文采用 𝑡5 模糊算子[6]进行模糊计算, 其公式为

𝑥1 𝑡5 𝑥2 =
𝑥1𝑥2

𝑝𝑡 + (1− 𝑝𝑡)(𝑥1 + 𝑥2 − 𝑥1𝑥2)
. (4)

根据编码的后 4位和模糊算子可以确定一条模

糊规则, 以第 1列为例, 其规则为

If (𝑋1 is“3”)𝑡5(𝑋3 is“2”)𝑡5(𝑋4 is“5”),

Then 𝑌 is 𝑦(𝑋1, 𝑋3, 𝑋4). (5)

第 4层: 采用实数编码, 代表整个软测量模型. 编
码的前两个基因分别代表模糊控制中的模糊算子和

式 (4)中的参数 𝑝𝑡, 其中 𝑝𝑡 ∈ [0, 10]. 编码的第 3个基

因代表第 3层的规则概率, 其值越大, 系统的规则越

多; 编码的第 4个基因代表第 3层的规则库序号; 编码

的第 5个基因代表第 2层的个体序号; 编码的最后一

个基因代表第 1层的输入编码个体序号.

2.2.2 适适适应应应度度度求求求取取取

为了保证模型预测的准确性和稳定性, 本文以平

均绝对百分误差 (MAPE)和均方根误差 (RMSE)为两

个优化目标对模糊系统各层进行优化. 其中: MAPE
为模型预测的精度指标, 下文用𝑀 表示; RMSE为模

型预测的平稳性指标, 下文用𝑅表示. 分别对MAPE
和RMSE作如下定义:

MAPE =
1

𝑆

𝑠∑
𝑘=1

∣𝑦(𝑘)− 𝑦(𝑘)∣
𝑦(𝑘)

, (6)

RMSE =

√√√⎷ 1

𝑆

𝑠∑
𝑘=1

(𝑦(𝑘)− 𝑦(𝑘))2. (7)

其中: 𝑆为测试样本数量, 𝑦(𝑘)为第 𝑘个样本的模型

输出, 𝑦(𝑘)为第 𝑘个样本的溢流粒度实际值.

为了实现各层个体的共同进化, 定义各层个体的

适应度为

𝑓 𝑖
𝑠𝑖 = (𝑀,𝑅)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑛为种群规模),

𝑓𝑘
𝑟𝑏(𝑀

𝑘
𝑟𝑏, 𝑅

𝑘
𝑟𝑏) = MRmin(𝑓

𝑏
𝑠𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑑

𝑠𝑖),

𝑓𝑘
𝑝𝑠(𝑀

𝑘
𝑝𝑠, 𝑅

𝑘
𝑝𝑠) = MRmin(𝑓

𝑏
𝑠𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑑

𝑠𝑖),

𝑓𝑘
𝑖𝑠(𝑀

𝑘
𝑖𝑠, 𝑅

𝑘
𝑖𝑠) = MRmin(𝑓

𝑏
𝑠𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑑

𝑠𝑖). (8)

其中: 𝑓𝑖𝑠、𝑓𝑝𝑠、𝑓𝑟𝑏 和 𝑓𝑠𝑖 分别为第 1∼ 4层个体的适

应度; 𝑏 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑑为各层包含个体 𝑘的第 4层个体; 𝑓 𝑏
𝑠𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑓𝑑
𝑠𝑖 为第 4层中包含个体 𝑘的适应度值; MRmin(𝑓

𝑏
𝑠𝑖,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑑
𝑠𝑖)为 𝑓 𝑏

𝑠𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑑
𝑠𝑖 中MR最小的适应度值, MR

可以定义为
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MR = 𝑅(1 + 𝛾(accuracy × e−𝜂(accuracy−𝜇))). (9)

其中

𝛾 =

{
0, accuracy ⩾ 𝜇;

1, accuracy < 𝜇.

其中: 𝜂用于放大 accuracy和𝜇的差值, 可依据人工经

验进行选取, 本文实验选取 𝜂 = 10; 𝜇为人为设定的预

测精度值, 本文实验选取𝜇 = 0.985; accuracy = 1−𝑀

为训练精度, 当 accuracy ⩾ 𝜇时, MR只与𝑅有关,
MR越小, 个体越好, 当 accuracy < 𝜇时, MR越小,
个体越好. 该公式可以解决在最优个体选取过程中个

体之间存在的非支配关系[8]问题, 并可实现模型训练

精度达到𝜇之前以提高精度为主, 模型精度达到𝜇之

后以减少𝑅值为主的效果.

2.2.3 各各各层层层遗遗遗传传传操操操作作作

本文各层种群的选择操作采用锦标赛方法, 第
1、2、4层个体采用两点交叉操作和单点变异操

作[9]. 由于采用实数矩阵编码, 系统的第 3层个体采

用区域交叉和区域变异的方法, 即对父代的个体随机

确定两个点作为矩形的两个对角顶点来确定交叉或

变异的矩形区域, 对该矩形区域进行交叉操作或对矩

形区域里的每个基因在合理的范围内进行变异操作,
以获得新的子代个体. 第 3层个体的区域交叉变异方

法可有效地增加种群个体的多样性, 减少遗传算法陷

入局部最优的情况.

2.3 基基基于于于L-M贝贝贝叶叶叶斯斯斯正正正则则则化化化的的的模模模型型型参参参数数数确确确定定定

传统的求取模糊模型后件参数的方法是最小二

乘法, 但采用该方法对系数矩阵求逆可能产生奇异

解[10]. 因此, 可采用贝叶斯正则化方法对模型的后件

参数𝐶进行求解, 该方法求解模型后件参数问题的本

质是通过最大化后件参数的后验分布来求取后件参

数𝐶的最优值[4]

𝑝(𝐶∣𝐷) ∝ exp
(
− 𝛽

2

𝐾∑
𝑝=1

(𝜑(𝑥𝑝)𝐶 − 𝑦𝑝)
2 − 𝛼

2
∥𝐶∥2

)
.

(10)

令𝐸𝐷 =
1

2

𝐾∑
𝑝=1

(𝜑(𝑥𝑝)𝐶 − 𝑦𝑝)
2 为模型输出与观

察输出的误差, 𝐸𝑊 =
1

2
∥𝐶∥2 为模型后件参数的平方

和, 则要求对应后验分布最大的𝐶值可以转换为求

使𝐸最小的𝐶值, 即

𝐸 = 𝛼𝐸𝑊 + 𝛽𝐸𝐷, (11)

其中𝛼和𝛽为超参数.

为了避免参数求解过程中的雅可比矩阵奇异现

象, 本文将L-M算法与贝叶斯正则化方法相结合, 将
𝐸𝐷 和𝐸𝑊 分别改写为⎧⎨⎩

𝐸𝐷 =
1

2
∥𝜀(𝐶𝑘) + 𝑍(Δ𝐶)∥2 + 𝜆∥Δ𝐶∥2,

𝐸𝑊 =
1

𝑁
∥𝐶∥2.

(12)

其中: Δ𝐶 = 𝐶𝑘+1 − 𝐶𝑘, 𝑁 为后件参数的个数, 𝜆可
在迭代过程中依据误差𝐸的大小取值.

超参数𝛼和 𝛽可通过迭代更新的方式获取, 其更

新公式为

𝛼𝑘+1 =
𝛾𝑘+1𝐸𝑘+1

𝑊

2
,

𝛽𝑘+1 =
(𝑁 − 𝛾𝑘+1)𝐸𝑘+1

𝐷

2
,

𝛾𝑘+1 = 𝑁 − 2𝛼𝑘tr(𝐻)−1. (13)

其中: 𝑘为迭代次数, 𝐻为目标函数的Hession矩
阵[11]. 通过采用新的目标函数能保证在模型训练误

差尽可能小的情况下使模型具有较小的值, 可以有效

避免模型训练过程中可能产生的异常解现象, 提高模

型的泛化能力.

3 实实实验验验及及及运运运行行行效效效果果果

为了验证本文所提方法的有效性, 本文选取两

组数据进行验证, 一组为中压线路维护成本标准数据

集[12], 另一组为某选矿厂的工业数据. 由于LSSVM、

ESN和文献 [7]中的方法是常用的溢流粒度软测量方

法, 实验过程中会将本文方法与其进行比较.

3.1 中中中压压压线线线路路路维维维护护护成成成本本本软软软测测测量量量

该标准数据集是一组 4输入 1输出的数据集, 共

分为训练数据集和测试数据集两部分, 本文从训练数

据集中随机选取 300条训练数据来建立软测量模型,

从测试数据集中随机抽取 8组样本验证模型的正确

性, 每组样本包含 70条数据, 实验取 8组测试结果的

均值作为总的测试结果, 其中一组实验的预测结果和

误差对比如图 3所示.
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图 3 标准数据集下 4种方法的预测结果和误差对比
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表 1 标准数据集软测量对比实验参数和结果

方法 输入变量 实验参数 实验结果

本文 4
训练数据: 300

规则数量: 28

MAPE = 0.067 6

RMSE = 72.523 2

文献 [7] 4
训练数据: 300

规则数量: 32

MAPE = 0.096 9

RMSE = 115.026 6

LSSVM 4

训练数据: 300

嵌入维数: 4

核函数: RBF

惩罚系数: 𝛾 = 92.95

核参数: 𝜎2 = 40.17

MAPE = 0.118 3

RMSE = 139.892 0

ESN 4

训练数据: 300

嵌入维数: 4

神经元个数: 360

谱半径: 0.99

MAPE = 0.128 1

RMSE = 155.958 9

4种方法的模型训练参数和预测结果详见表 1.

由实验结果可以看出, 本文方法较其他方法预测更精

确, 误差波动较少, 误差绝对值基本维持在 100以内,

而其他 3种方法会出现个别点波动较大的情况, 模型

预测的稳定性较差.

3.2 磨磨磨矿矿矿溢溢溢流流流粒粒粒度度度软软软测测测量量量

为了验证本文方法的实际应用价值, 选取某选矿

场真实数据进行磨矿溢流粒度软测量实验. 通过图 1

的工艺分析可以确定, 与旋流器溢流粒度相关的输入

为 9个, 分别为𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢9, 𝑦为软测量模型的输出,

模型相关的输入输出各变量代表的具体含义如表 2

所示.

表 2 模型输入输出各变量代表的含义

变量 变量描述

𝑢1 旋流器给矿压力

𝑢2 旋流器给矿流量

𝑢3 旋流器给矿浓度

𝑢4 泵池液位

𝑢5 渣浆泵频率

𝑢6 溢流流量

𝑢7 溢流浓度

𝑢8 旋流器组数

𝑢9 沉沙量

𝑦 溢流粒度

所有的输入输出数据的时间间隔均为 1 min, 由

于工业实际生产过程中各输入变量对输出溢流粒度

的延迟较短, 故可忽略不计.

实验在 6月 6日∼ 6月 17日的磨矿数据中选取

204条具有代表性的样本数据作为训练数据, 在 9月

份的磨矿数据中随机抽取 8组样本来验证模型的正

确性, 每组样本包含 70条数据, 实验取 8组测试结果

的均值作为总的测试结果.

在实验中: 本文方法模型训练完成后, 经算法第

1层优化选取𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, 𝑢7,𝑢8 作为模型的实际输入,

并构建了 31条模糊规则; 文献 [7]方法模型训练完成

后, 经算法第 1层优化选取𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, 𝑢6, 𝑢7, 𝑢8 作为

模型的实际输入, 并构建了 35条模糊规则. 为了使实

验结果更具可比性, LSSVM方法和ESN方法采用与

本文方法相同的模型输入.

4种方法对溢流粒度软测量的预测结果和误差

对比如图 4所示.
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图 4 磨矿数据下 4种方法的预测结果和误差对比

由图 4可以看出: LSSVM方法对于某些突变点

预测效果较差; ESN方法预测结果波动较大, 预测误

差较大; 文献 [7]方法也会出现个别点预测误差较大

的情况; 本文方法预测结果较好.

4种方法的溢流粒度软测量对比实验参数和结

果如表 3所示. 在上述实验结果的基础上, 表 3进一步

给出了多次溢流粒度软测量对比实验的统计结果, 该

结果充分说明了本文方法在解决溢流粒度软测量问

题上的优势.
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表 3 溢流粒度软测量对比实验参数和结果

方法 输入变量 实验参数 实验结果

本文 𝑢1,𝑢2,𝑢3,𝑢7,𝑢8
训练数据: 240

规则数量: 31

MAPE = 0.022 0

RMSE = 1.854 3

文献 [7] 𝑢1,𝑢2,𝑢3,𝑢6,𝑢7,𝑢8
训练数据: 240

规则数量: 35

MAPE = 0.045 4

RMSE = 3.593 5

LSSVM 𝑢1,𝑢2,𝑢3,𝑢7,𝑢8

训练数据: 240

嵌入维数: 5

核函数: RBF

惩罚系数: 𝛾 = 100.56

核参数: 𝜎2 = 95.23

MAPE = 0.059 7

RMSE = 4.101 0

ESN 𝑢1,𝑢2,𝑢3,𝑢7,𝑢8

训练数据: 240

嵌入维数: 5

神经元个数: 280

谱半径: 0.98

MAPE = 0.056 7

RMSE = 4.339 7

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于模糊建模的软测量方法, 采

用多目标分层遗传算法对模糊模型的参数进行调整

和优化, 可用于选矿工艺溢流粒度的实时监测. 该方

法可以基于历史数据自动获取软测量模型, 无需人工

经验干预. 在多目标分层遗传算法的作用下, 可自动

获取模糊模型的输入、模糊子集、模糊规则等系统参

数. 而模糊模型后件参数则是通过基于L-M的贝叶斯

正则化方法获取, 该方法可避免模糊模型训练过程中

可能产生的异常解现象. 仿真实验表明, 所提方法在

对含有噪声的磨矿数据建模方面具有一定优势, 并且

可以保证所建立的软测量模型具有准确性和稳定性,

模型预测结果是现场工作人员确定给矿量和给水量

的重要依据, 可以为制定磨矿控制策略提供科学的决

策支持.
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