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基于WOA-GRNN的球磨机负荷参数预测研究
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 摘　要              针对球磨机的工作环境复杂、非线性因素多，且传统的球磨机负荷检测技术具有操作难度高、检测效率

低等问题，提出了一种基于鲸鱼算法（whale optimization algorithm，WOA）优化广义回归神经网络

（generalized regression neural network，GRNN）参数的球磨机负荷软测量模型。该模型选取给矿量、

给水量、泵池液位高度、补加水量、泵出口浓度、磨机功率和磨机筒体磨音信号的时域频域特征量作为

输入，采用多因素法建立球磨机负荷参数的预测模型。通过与选矿企业的实测数据实验对比，该模型泛

化能力较强，提高了磨机负荷参数预测准确率，对球磨机磨矿效率的提高及其优化具有较大的应用价值。   
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0  引言

在磨矿生产中，球磨机常常作为一种关键的矿山粉磨

设备，用于将原矿石磨成生产所需的粒度。但球磨机属于能

耗极高的设备，往往选矿厂的球磨机所消耗的材料成本以及

电耗能会达到总能耗的 50% 左右，用电量占据整个工厂的

15%~25%[1]，且其容易发生过负荷和欠负荷的现象，过负荷

时会造成矿石研磨不充分，发生“涨肚”现象 [2]，极易发生

安全事故；欠负荷会产生电能浪费，增加钢材消耗，使磨机

处于或接近空砸状态，严重甚至破坏磨机设备。由于矿山作

业环境复杂，在磨矿过程自动控制中，球磨机负荷的检测和

控制是球磨机自动控制最重要的内容，但是其负荷参数难以

直接采集与控制，能否准确地检测出球磨机的负荷是球磨机

优化控制成败的关键。实际上大多选矿企业是根据现场操作

工的观察和经验去判断，并不能保证磨矿的最佳状态。因此，

研究更加合理、高效的球磨机负荷参数检测方法显得尤为重

要 [3]。

一般情况下，对于不易测量的变量，或无法直接测量的

变量，通常是将难以直接测量的变量与其相关的可测变量建

立数学模型的方式来估计其值的方法 [4]，即建立软测量模型

的数学方法，从而实现实时在线测量。文献 [5] 通过分解不

同时域的信号，提取频域特征，提出了基于核偏最小二乘建

模的软测量方法。文献 [6] 对振动信号的功率谱特征值进行

提取，提出了基于振动信号和云推理的球磨机负荷软测量模

型。文献 [7] 将筒体振动与振 动信号的特征信息作为输入，

磨机负荷参数作为输出，构建了基于 ASOS-EML 的球磨机

负荷软测量模型。以上方法可有效实现球磨机负荷参数的准

确检测，为磨矿优化控制和效率提高提供准确、可靠的依据。

由于球磨机是一个复杂的非线性系统，上述方法只采用单因

素法建立外部因素与负荷参数的数学模型，虽然能够在一定

程度上对负荷参数进行预测，但仍存在预测精度低、泛化能

力差等缺点。 

为克服上述缺陷，本文针对球磨机负荷状态特征提取困

难、诊断准确度低的问题，结合领域专家研究经验，采用多

因素法建立 WOA-GRNN 的球磨机负荷参数软测量模型。该

方法选取球磨机运行时的给矿量、给水量、泵池液位高度、

补加水量、泵出口浓度、磨机功率和磨机筒体磨音信号作为

输入变量，球磨机负荷参数（浓度，料球比，介质充填率）

作为模型输出，建立鲸鱼算法（WOA）优化广义回归神经网

络（GRNN）的软测量模型。

1  研究方法

1.1  广义回归神经网络

广义回归神经网络（generalized regression neural network，

GRNN） 具有高非线性问题求解的能力，与传统的 BP 神经

网络相比，有更强的学习能力和求解速度 [8]。本研究根据实

际需求选取广义回归神经网络作为球磨机负荷参数检测的软

测量模型。其网络结构如图 1 所示。
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图 1  GRNN 网络结构

输入层：网络输入为 X=[x1,x2,…,xn]T，该层的神经元数

目与 X 的维数 n 相等，且各神经元之间互不关联，输入变量

从输入层直接被传递到模式层。

模式层：该层传递函数为：
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式中：X 是 GRNN 的输入变量；Xi 为第 i 个神经元的学习

样本；T为广义回归神经网络输入数据的维数；σ为光滑因子。

加和层：该层中使用两类神经元对应的计算公式进行计

算。

一类的计算公式为：
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传递函数为：
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另一类传递函数为：
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输出层：求和层传递函数 SNj 除以 SD 作为神经元输出，

其对应输入条件下的条件均值 Y(X) 的第 j 个元素，即：
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1.2  鲸鱼算法

鲸鱼算法（whale optimization algorithm，WOA）是 Mirjalil

等人 [9] 根据座头鲸利用起泡网追捕食物的过程而提出的群智

能优化算法，能够实现在全局范围内寻找最优解。其捕食行

为分为收缩包围、气泡释放和随机搜索 3 种 [10]。

（1）收缩包围

鲸鱼种群在捕食时，会向先发现食物的鲸鱼游去达到争

抢食物的目的，实现收缩包围。其位置更新公式分别为：

                                             （6）

                                                         （7）

                                              （8）

                                                                      （9）

                                                          （10）

式中：X*(t)为当前迭代次数 t时，鲸鱼种群中最优个体的位置；

r1 和 r2 是 0~1 内的随机数；Tmax 为最大迭代次数。

（2）气泡释放

    气泡释放是鲸鱼独有的捕食行为，有收缩包围和螺旋

式运动两种位置更新方式。

引入随机概率 p，当 p < 0.5 时，按照收缩包围机制来进

行捕食，即按照式（6）更新鲸鱼个体位置；当 p ≥ 0.5 时，

鲸鱼以螺旋运动方式游向食物：

                       （11）

                                                （12）

式中：l 为 [-1,1] 内的随机数；b 为控制常数。

（3）随机搜索

   当 A < 1 时，以收缩包围和释放气泡的方式捕获食物；

当 A ≥ 1 时，以随机搜索方式捕获食物。

                                            （13）

                                     （14）

式中：Xr(t) 为随机产生的鲸鱼位置。

1.3  基于立方混沌算子的种群初始化

鲸鱼算法在初始化种群时具有随机性、种群位置更新

固定性的缺点，这样容易导致算法陷入局部最优，为了使鲸

鱼种群保持多样性，提高算法的寻优能力，利用混沌算子具

有伪随机性和遍历性的特点，采用映射更加均匀的 Logistic-

Tent 混沌映射来初始化种群 [11]。

   （15）

                           （16）

                              （17）

式中：xi 表示映射后的鲸鱼个体；ub、lb 表示初始鲸鱼种群

的上下边界。立方混沌算子初始化种群的步骤为：

（1）在 [-1,1] 内随机生成一个 d 维向量作为初始种群

个体。

（2）代入式（15）生成 N-1 个混沌值。

（3）代入式（17）将混沌值映射到种群个体上。

1.4  WOA-GRNN 模型

GRNN 网络模型具有高非线性问题的求解能力，且对数

据规模要求不严格，不需要迭代学习过程。但是 σ 的选择将

影响网络模型的输出效果，σ 过大将导致欠拟合现象，过小
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则导致过拟合现象。WOA 算法具有良好的复杂参数的寻优

效果，将鲸鱼算法 WOA 对 GRNN 的 σ 进行优化，寻找最佳

的光滑因子，从而提高 GRNN 的网络输出精度，如图 2 所示。

WOA-GRNN 模型实现步骤如 下：

（1）确定 GRNN 神经网络结构，初始光滑因子值。

（2）使用训练集训练 GRNN 网络。

（3）使用测试集测试 GRNN 网络。

（4）利用式（17）初始化鲸鱼种群，产生混沌映射种

群个体位置，其中种群个体位置代表光滑因子值。

（5）以 GRNN 神经网络的均方误差函数作为鲸鱼算法

适应度函数。

（6）计算种群个体适应度值，找出最优适应度值个体，

记录当前最优个体位置。

（7）根据式（7）计算A值，确定鲸鱼种群位置更新策略。

（8）使用当前最优光滑因子值重新训练 GRNN，直到

WOA 算法达到最大迭代次数为止。

图 2  WOA-GRNN 流程

2  应用

2.1  数据来源与 WOA-GRNN 模型输入

河北某铁矿选厂工艺采用的是三段一闭路破碎系统，磁

选后的精矿经二段磨矿，1 次筛分，3 次磁选，1 次淘洗磁选，

最终的精矿质量达到 65% 以上。本项目所需要的模型输入数

据都是采用此选厂一段球磨机 MQY3645 相关数据，其中，

给矿量、给水量、泵池液位高度、补加水量、泵出口浓度、

磨机功率等可在生产过程控制系统数据库中直接读取，磨机

筒体磨音信号需要进行时域、频域特征提取，将处理后的特

征值一并作为模型输入，该选厂一段磨矿分级相关工艺流程

图如图 3 所示。

图 3  磨矿分级过程工艺流程图

2.2  评价标准

本文采用平均绝对误差（MAE）、均方误差（RMSE）

作为模型预测的评价标准。其公式为：

                                           （18）

                                    （19）

式中：yi 表示样本实际值；yi' 表示预测值。

2.3  实验结果与分析

过程数据给矿量、给水量、泵池液位高度、补加水量、

泵出口浓度、磨机功率和磨机筒体振动信号作为输入变量，

浓度、料球比、介质充填率作为输出变量，提取 2000 组有效

样本数据，样本数据的 90% 用于模型训练，10% 用于测试实

验。通过实验验证 WOA-GRNN 在球磨机负荷预测中的准确

性和稳定性。

WOA-GRNN 模型的初始参数设置如下：

初始种群规模为 40，迭代次数为 500，光滑因子 σmin 为

0.02，σmax 为 1，σ 初始值为 0.1。同时为了验证 WOA-GRNN

模型的有效性，将其与 GA-GRNN 进行对比，首先分别对球

磨机的充填率，浓度与料球比进行预测，测试样本 100 个，

选取其中的 15 个样本进行拟合曲线的对比，图 4 ～图 6 分别

为充填率，浓度与料球比的拟合对比曲线。
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图 4  充填率拟合对比曲线

图 5  浓度拟合对比曲线

图 6  料球比拟合对比曲线

从图 4～图 6中可以看出，无论充填率、料球比还是浓度，

WOA-GRNN 模型的软测量值（预测值）和样本值（目标值）

非常逼近，明显优于 GA-GRNN。

为了进一步验证 WOA-GRNN 模型的有效性，计算其预

测的平均绝对误差（MAE）和均方误差（RMSE）以及预测

精度（ACC），如表 1 所示。

表 1  预测实验结果

 预测模型 MAE RMSE Acc

GA-GRNN- 充填率 3.998 7e-03 5.352 2e-03 83.52%

WOA-GRNN- 充填率 2.352 4e-05 3.453 2e-06 95.42%

GA-GRNN- 料球比 3.462 7e-03 7.231 9e-03 82.87%

WOA-GRNN- 料球比 3.543 2e-05 5.887 6e-05 95.89%

GA-GRNN- 浓度 3.557 8e-03 6.018 7e-03 83.66%

WOA-GRNN- 浓度 2.104 7e-05 5.887 6e-05 96.31%

从表 1 可以看出，WOA-GRNN 在充填率、料球比、浓

度上的平均绝对误差（MAE）与均方误差（RMSE）均小于

GA-GRNN 模型，且在预测精度上优于 GA-GRNN，预测准

确率在 95% 以上。由此可以证明，WOA-GRNN 在球磨机负

荷预测中具有较高的准确性。

3  结论

本文采用多因素法建立基于 WOA-GRNN 的球磨机负荷

参数软测量模型，使用鲸鱼算法来优化 GRNN 网络的光滑

因子，提出 WOA-GRNN 模型。将本文建立的软测量模型与

GA-GRNN 相比，数据结果表明，该模型在球磨机负荷参数

的预测上具有较高的准确性，在预测精度和稳定性上均高于

GA-GRNN，为选矿厂磨矿效率提高和过程优化控制提供准

确、可靠的依据，在实际生产应用中有较好的指导意  义。
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