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基于粒子群算法的球磨机情感智能

自适应辨识算法

杨国亮，余嘉玮，鲁海荣，梁礼明
（江西理工大学 电气工程与自动化学院，江西 赣州　３４１０００）

摘要：制粉工艺在矿物加工工程技术中极其重要，而球磨机正是其关键设备；针对球磨机系统时变性、非线性的特点，提出了采用

大脑情感学习模型 （ｂｒａｉｎｅｍｏｔｉｏｎａｌｌｅａｒｎｉｎｇ，ＢＥＬ）对球磨机系统实现正向模型和逆模型辨识，并利用粒子群算法 （ＰＳＯ）对整个参数

空间进行高效并行搜索使参数最优化，并给出球磨机系统数学模型辨识算法；仿真结果表明，改进方法可使模型输出与球磨机系统输出

或输入达到一致，具有模型辨识误差小、算法简单的特点。

关键词：大脑情感学习模型；粒子群算法；球磨机；系统辨识
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０　引言

球磨机作为矿料加工过程中进行物料粉碎的关键设备，已

经广泛应用在国内外的电厂、矿业、水泥等企业中，但使用中

还存在着一些待解决的问题，最为突出的是其是否能够运行在

最佳工作点，从而导致球磨机系统能耗升高、经济效益过差。

随着工况的改变，球磨机的数学模型会有一定的改变，这导致

准确建立球磨机的数学模型具有一定的难度，一些基于模型的

控制方法从而得到一定限制［１２］。

大脑情感学习模型对大脑中的杏仁体 （Ａｍｙｇｄａｌａ）－眶

额皮质 （ＯｒｂｉｔｏｆｒｏｎａｌＣｏｒｔｅｘ） （Ａ—Ｏ）组织间的情感信息的

传递方式进行模拟，最终构建出情绪处理功能模型［３４］。粒子

群优化算法由于其算法高效、结构简单等特点，受到越来越多

的关注，现在不仅可处理连续优化问题，也可扩展到组合优化

问题［５１１］。本文ＢＥＬ模型和粒子群算法相结合，采用ＰＳＯ－

ＢＥＬ对球磨机系统实现正向模型和逆模型辨识。仿真结果表

明，改进的方法具有模型辨识误差小、算法简单的特点，能够

有效的在线对球磨机各种工况下的非线性输入输出进行辨识。

１　球磨机制粉系统

球磨机是火电厂、矿业、水泥等企业中常用设备，其原理

是首先通过磨头将待磨物料整理后送入磨机，被磨机粉磨后的

物料经热空气的作用从磨机的尾部带出，后经提升机送至选粉

机，选粉机将符合细度要求的生料和不符合细度要求的粗料，

分别送入磨机进行再次粉磨和排出。球磨机系统各物料量处在

如下的关系［１２］：

犕 ＝犡＝犌＋犞（犝 ＝犞）

　　其特性：随着原料量犡 的增加，出料量犞 逐渐增至最大

值，其后如果再继续增加原料量，出料量反而会下降，因堵磨

将最终将降为零。使用传统的建模方法，由于原料量与出料量

犕 之间的严重非线性关系，导致准确求取模型较难。工艺图

如图１所示。

图１　球磨机系统工艺图
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２　大脑情感学习模型

大脑情感学习模型结构如图２所示，主要包括眶额皮质、

杏仁体、感官皮质 （ｓｅｎｓｏｒｙｃｏｒｔｅｘ）和丘脑 （ｔｈａｌａｍｕｓ）等部

分。由图可见由杏仁体和眶额皮质组成的Ａ—Ｏ系统的外部刺

激包括感官信号ＳＩ、奖励信号ＲＥＷ 以及丘脑信号 Ａｔｈ，在系

统内部均有对应节点接受。

图２　ＢＥＬ模型结构示意图

ＢＥＬ模型的输出为杏仁体的刺激加以眶额皮质的抑

制，即：

犈＝犃－犗＝∑
犻

犃犻－∑犗犻犻
（１）

式中，犃为杏仁体的输出；犗为眶额皮质的输出。

１）杏仁体组织的学习过程：

杏仁体刺激信号包括：奖励信号ＲＥＷ、感官刺激信号犛犐

以及丘脑信号犃狋犺 。其中犛犐＝ ［犛犐１，犛犐２，犛犐３，…，犛犐犿］，犃狋犺 为

犛犐内最大值犃狋犺 ＝ｍａｘ（犛犐）。

杏仁体内各个节点的输出为

犃犻 ＝犛犐犻·犞犻，犃犿＋１ ＝犃狋犺·犞犿＋１ （２）

　　犻＝１，２，…，犿；犞犻为节点犃犻的权值。

杏仁体内权值 动态调节律：

Δ犞犻 ＝α（犛犻·ｍａｘ（０，犚犈犠 －∑
犼

犃犼）），

Δ犞狋犺 ＝α（犃狋犺·ｍａｘ（０，犚犈犠 －∑
犼

犃犼）） （３）

式中，α为学习率，其大小会影响杏仁体学习速率。由式 （３）

可以看出Δ犞犻、Δ犞狋犺 始终与犛犐犻 保持正负一致，即表明杏仁体

接收了的情感刺激信号将被始终保持。

２）眶额皮质的学习过程：

感官刺激信号和来自杏仁体的信号共同组成眶额皮质的刺

激信号，而不包括丘脑信号。眶额皮质内各个节点的输出：

犗犻 ＝犛犐犻·犠犻 （４）

式中，犠犻为节点犗犻的权值。眶额皮质内的学习是通过动态调

节所有节点的权值来实现的，权值犠犻的调节律为

Δ犠犻 ＝β·犛犐犻·∑
犼

（犈＇－犚犈犠） （５）

式中，β为学习率。其中犈＇＝∑
犿

犻＝１

犃犻－∑
犿

犻＝１

犗犻。式 （５）可以看

出，眶额皮质为了能够抑制与修正杏仁体的学习，使杏仁体较

快的朝着期望值学习。Δ犠犻可正负取值。

３　基于犘犛犗的球磨机系统犅犈犔模型辨识算法

３１　粒子群优化算法

粒子群优化算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ等人提出的一种演化计算

算法。算法的基本原理可如下。犿个粒子 （组成一个群体）在

Ｄ维的搜索空间中以一定的速度飞行是，都会考虑其历史最好

的点和群体内其他粒子的历史最好点，在此基础上进行位置的

变化。

第犻个粒子的位置表示为：狓犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇）

第犻个粒子的速度表示为：狏犻＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犇），１≤犻≤犿

第犻个粒子经历过的历史最佳点表示为：狆犻＝（狆犻１，狆犻２，…，

狆犻犇）

群体内所有粒子所经历的最佳点表示为：狆犵 ＝ （狆犵犻１，狆犵２，

…，狆犵犻犇）。

在每次迭代中，粒子的位置和速度根据下面的方式进行

变化：

狏犽＋１犻犇 ＝狏
犽
犻犇 ＋犮１ξ（狆

犽
犻犇 －狓

犽
犻犇）＋犮２η（狆

犽
犵犇 －狓

犽
犻犇） （６）

狓犽＋１犻犇 ＝狓
犽
犻犇 ＋狏

犽
犻犇 （７）

　　其中，犮１和犮２是学习因子，为正常数。ξ，η∈［０，１］，是在

［０，１］区间内的均匀伪随机数。此外犞犻犇 ≤犞ｍａｘ，即犞ｍａｘ限制了

粒子的最大速度。

３２　球磨机系统的犘犛犗－犅犈犔模型辨识算法

本文利用粒子群优化的大脑情感模型建立球磨机系统的正

向模型和逆向模型。

如图３所示，其为利用粒子群优化的大脑情感模型正向模

型辨识结构。

图３　基于ＰＳＯ－ＢＥＬ的球磨机正向模型辨识结构

如图４所示，其为利用粒子群优化的大脑情感模型逆向模

型辨识结构。

图４　基于ＰＳＯ－ＢＥＬ的球磨机逆向模型辨识结构

其中，ＳＩＦ 为感官输入函数 （ｓｅｎｓｏｒｙｉｎｐｕｔｆｕｎｃｔｉｏｎ），

ＥＣＦ为情感暗示函数，狌为球磨机系统控制量输入，狔１＇（逆模型

狔２＇）为ＢＥＬ模型输出，狔为球磨机系统的输出，犲为狔与狔１＇（逆

模型狌与狔２＇）的差值即辨识误差。

对于正向模型辨识ＳＩ和ＲＥ０Ｗ的选择如下形式：

犛犐＝犉（狌）＝犽１狌（狋） （８）

犚犈犠 ＝犽２犲（狋）＋犽３∫犲（狋）ｄ狋＋犽４
ｄ犲
ｄ狋

（９）

　　其中，犽１、犽２、犽３、犽４为权重调节系数。由此可见，待优化参

数有犽１、犽２、犽３、犽４ 以及ＢＥＬ学习率α、β，即６维优化问题。

对于球磨机系统的逆模型辨识ＳＩ和ＲＥＷ选择如下形式：
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表１　正向辨识适应度变化表

迭代数 犽１ 犽２ 犽３ 犽４ α β 犉犻狋狀犲狊狊犫犲狊狋

２００ ５５．４５４７ ５３．４９５７ ２．４５７５ ０．００７４ ０．００７４ ０．００８６ １．４２４２ｅ＋０５

４００ ８０．４５７８ ６０．７６７７ １．８７５５ ０．０１３６ ０．００９４ ０．００５２ １．１８１７ｅ＋０３

６００ １９４．７４８６ １５２．４５３３ ０．３０４５ ０．０１６５ ０．００５２ ０．００２７ ８．１０１３

８００ ２０７．２５４０ １８０．４５４６ ０．３１１８ ０．０１５４ ０．００６９ ０．００３３ ４．４２７２

１０００ ２１１．１１７７ １８２．１９５８ ０．３０７９ ０．０１６０ ０．００６２ ０．００３６ ４．４２７０

犛犐＝犉（狔）＝ ［狉１狔（狋）　狉２狔（狋）］ （１０）

犚犈犠 ＝狉３犲（狋）＋狉４∫犲（狋）ｄ狋＋狉５
ｄ犲
ｄ狋

（１１）

　　其中，狉１、狉２、狉３、狉４、狉５ 为权重调节系数。由此可见，待优

化参数有狉１、狉２、狉３、狉４、狉５ 以及ＢＥＬ学习率α、β，逆模型辨识优

化即７维函数优化问题。基于ＰＳＯ－ＢＥＬ的球磨机系统辨识

包括基于ＰＳＯ的ＢＥＬ模型参数寻优与基于ＢＥＬ的球磨机系统

辨识两部分，整个算法步骤如下。

３．２．１　基于ＰＳＯ的ＢＥＬ模型参数优化算法步骤

１）设置迭代次数狀＝１，随机初始化产生犿 个粒子，第犻

个粒子的位置向量为狓狀犻 ，速度向量为狏
狀
犻（１≤犻≤犿，犿为种群

大小）

对于正向辨识来说犇 为６，即狓犻 ＝ ［狓犻１，狓犻２，狓犻３，狓犻４，狓犻５，

狓犻６］，其中狓犻１，狓犻２，狓犻３，狓犻４，狓犻５，狓犻６ 分别对应一组参数犽１、犽２、

犽３、犽４、α、β。

对于逆模型辨识来说 犇 为７，即狓犻 ＝ ［狓犻１，狓犻２，狓犻３，狓犻４，

狓犻５，狓犻６，狓犻７］，其中狓犻１，狓犻２，狓犻３，狓犻４，狓犻５，狓犻６，狓犻７ 分别对应一组参

数狉１、狉２、狉３、狉４、狉５、α、β。

２）将以上所述每个粒子的位置向量代表的参数组作为感

官输入函数和情感暗示函数的权值系数，正向辨识根据式 （１）

～ （５），逆模型辨识根据式 （８）～ （１１）分别计算ＢＥＬ模型

输出，然后根据下式计算适应度值

正模型：犉犻狋狀犲狊狊狀犻 ＝∑
狋

（狔１＇（狋）－狔（狋））
２ （１２）

逆模型：犉犻狋狀犲狊狊狀犻 ＝∑
狋

（狌（狋）－狔２＇（狋））
２ （１３）

３）对比每个粒子的当前适应度值犉犻狋狀犲狊狊狀犻 与其本身最佳

适应度犉犻狋狀犲狊狊狀犻＿犫犲狊狋 ，若犉犻狋狀犲狊狊
狀
犻 ＜犉犻狋狀犲狊狊

狀
犻＿犫犲狊狋 ，则犉犻狋狀犲狊狊

狀
犻 ＝

犉犻狋狀犲狊狊狀犻＿犫犲狊狋，犘犻 ＝狓
狀
犻 ；

４）用每个粒子当前适应度犉犻狋狀犲狊狊狀犻 与粒子群体的历史最

好适应度犉犻狋狀犲狊狊狀犫犲狊狋 进行比较，若 犉犻狋狀犲狊狊
狀
犻 ＜ 犉犻狋狀犲狊狊

狀
犫犲狊狋，则

犉犻狋狀犲狊狊狀犻 ＝犉犻狋狀犲狊狊
狀
犫犲狊狋，犘犵 ＝狓

狀
犻 ；

５）按照式 （６）、式 （７）对每个粒子的速度向量、位置向

量进行更新；

６）令狀＝狀＋１，进行下一次迭代，返回步骤 （２）直至达

到最大迭代次数，从而得到ＢＥＬ模型的最优参数。

３．２．２　基于ＢＥＬ模型的球磨机系统辨识算法步骤

当ＰＳＯ优化算法达到最大迭代次数之后，根据以下步骤

进行辨识：

１）根据迭代过程中最后得到的全局最优粒子得到相关参

数，对于正向辨识犘犵 ＝ ［狓犻１，狓犻２，狓犻３，狓犻４，狓犻５，狓犻６］向量每一列

分别对应参数犽１、犽２、犽３、犽４、α、β。对于逆向辨识犘犵 ＝ ［狓犻１，狓犻２，

狓犻３，狓犻４，狓犻５，狓犻６，狓犻７］向量每一列分别对应参数狉１、狉２、狉３、狉４、狉５、

α、β。犞犻、犠犻、犲初始化为０；

２）正向模型根据式 （８）、式 （９），逆向模型根据式

（１０）、式 （１１）计算ＳＩ、ＲＥＷ；

３）正向模型、逆向模型根据式 （１）、（２）、（４）分别计算

ＢＥＬ模型输出狔１＇、狔２＇；

４）计算狔１＇与ｙ、狔２＇与狌的差值分别得到正向、逆向辨识的

误差值犲；

５）返回 （２）进入下个循环，直到达到设定时间停止。

４　实验仿真与结果

根据本文的方法针对文 ［１１］中的某球磨机系统进行仿

真，该球磨机数学模型为：狔（犽＋１）＝－３．０２＋０．３狔（犽）＋

０．０２狔（犽－１）＋０．０１８狔
２（犽）＋０．０１２狔

２（犽－１）＋０．２狌（犽－２）＋

０．０８狌（犽－３）

在ＰＳＯ—ＢＥＬ正向辨识时，粒子群算法中参数设置为：

粒子数犖＝６０；学习因子犮１＝犮２＝２；迭代次数１０００。１０００

次迭代过程中最佳适应度犉犻狋狀犲狊狊狀犫犲狊狋 及各参数变化规律如下

所示：

选取犽１、犽２、犽３、犽４、α、β迭代次数为１０００时的取值，进行

正向模型辨识仿真，并与径向基神经网络辨识进行比较，跟踪

曲线、误差如图５、图６所示。

图５　球磨机系统正向辨识结果

图６　球磨机系统正向辨识误差

由上图可以看出ＰＳＯ－ＢＥＬ模型能够较好的跟踪系统的

输出、误差较小、比较理想。

在ＰＳＯ—ＢＥＬ逆模型辨识时，粒子群算法中参数设置为：

粒子数犖＝６０；学习因子犮１＝犮２＝２；迭代次数１２００。

１２００次迭代过程中最佳适应度变化规律如表２所示。

选取迭代次数为１２００时的取值，进行逆模型辨识仿真，

同样与径向基神经网络逆模型辨识进行对比，输出跟踪曲线、

误差曲线如图７、图８所示。

（下转第１６５２页）
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表１　识别率

手势 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

识别率／ （％） ９９ １００ ９５ ９７ ９９ ９８ ９２ ９６ １００ ９９

本文将提出的方法应用在了无线通信发射控制系统上，首

先通过用户编程来获取数据，然后经过Ｚｉｇ２ＳｅｒｉａｌＵＳＢ转串口

信号转化板传给无线通讯模块Ｚｉｇ－１００发射手势控制方向编

码，接下来小车上的Ｚｉｇ－１００无线通讯模块接收手势控制方

向编码，传给小车控制系统，小车根据手势编码即可进行

运动。

４　结束语

当今的人机交互技术已经成为了制约计算机应用和发展的

一道瓶颈之一。本文利用ＯＰＥＮＣＶ更好的图像处理技术以及

实时的交互界面，设计了一种基于 ＯＰＥＮＣＶ 的手势识别系

统，并在系统中给出了１０种简单手势的识别率，这说明本系

统具有一定的实用性。可以推广到一些具体的应用领域。
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表２　逆模型辨识适应度值变化

迭代数 狉１ 狉２ 狉３ 狉４ 狉５ α β 犉犻狋狀犲狊狊犫犲狊狋

３００ １．５ｅ＋０３ １０９．１６５ ２．６５４６ ０．０１０３ ０．４１８８ ４．２ｅ－０４ ４．０ｅ－０４ １．１２８８ｅ＋０７

６００ ６．８ｅ＋０３ ８５．３２６ １．１６５６ ０．００１２ ０．１５６７ ４．４ｅ－０４ ４．２ｅ－０４ ３．５６２５ｅ＋０４

９００ ５．２ｅ＋０４ ７２．４３２ ０．８４６９ ０．００８９ ０．０８４９ ５．１ｅ－０４ ４．６ｅ－０４ １６７．６０３３

１２００ ５．６ｅ＋０４ ７３．０６２ ０．６６１３ ０．０１２５ ０．０５１８ ８．２ｅ－０４ ５．９ｅ－０４ ６．１８５６

图７　球磨机系统逆模型辨识结果

图８　球磨机系统逆模型辨识误差

５　结论

本文通过粒子群优化算法优化最佳感官输入函数、情感暗

示函数等参数，使大脑情感学习模型ＢＥＬ在球磨机系统辨识

中达到最佳效果。实验结果表明本文方法可使系统辨识精度提

高，降低误差。对于实现球磨机基于模型控制方法的实现具有

重要的意义。
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