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摘　 要:本文针对磨矿分级中传统密度检测方法精度不高且耗时耗力的问题,提出一种矿浆密度智能检测方法。 通过对矿浆流

体进行机理分析,得到线性已知项和非线性未知项,结合高斯过程回归与正则化随机配置( RSC)算法对矿浆密度进行整体辨

识。 此外将机理模型估计的方差作为数据驱动模型的训练目标,提高了模型对数据信息的获取程度。 同时采用协同计算的方

式将自适应智能检测方法应用到工业中,确保矿浆密度检测的实时性和检测模型自适应性。 基于工业数据实验分析,本文方法

估计密度的平均绝对误差为 7. 13、均方根误差为 9. 31、决定系数为 99. 51% 、检测结果相对误差 δ < 1. 0% 的样本数量占比

83. 58% ,均优于其他对比算法,极大提高了矿浆密度检测模型的有效性。
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Abstract:This
 

article
 

addresses
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

time-consuming
 

nature
 

associated
 

with
 

traditional
 

density
 

detection
 

methods
 

in
 

ore
 

grinding
 

classification
 

by
 

proposing
 

an
 

intelligent
 

pulp
 

density
 

detection
 

method.
 

Through
 

mechanistic
 

analysis
 

of
 

the
 

pulp
 

fluid,
 

linear
 

known
 

terms
 

and
 

nonlinear
 

unknown
 

terms
 

are
 

identified.
 

A
 

holistic
 

recognition
 

of
 

pulp
 

density
 

is
 

performed
 

by
 

combining
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

with
 

a
 

regularized
 

stochastic
 

configuration
 

algorithm.
 

Additionally,
 

the
 

variance
 

estimated
 

by
 

the
 

mechanistic
 

model
 

is
 

set
 

as
 

the
 

training
 

objective
 

for
 

the
 

data-driven
 

model,
 

enhancing
 

the
 

model's
 

capacity
 

to
 

acquire
 

data
 

information.
 

Meanwhile,
 

a
 

collaborative
 

computing
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

apply
 

the
 

adaptive
 

intelligent
 

detection
 

method
 

in
 

the
 

industrial
 

domain,
 

ensuring
 

real-
time

 

detection
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

pulp
 

density
 

detection
 

model.
 

Based
 

on
 

industrial
 

data
 

experimental
 

analysis,
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

an
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

7. 13,
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

9. 31,
 

a
 

determination
 

coefficient
 

of
 

99. 51% ,
 

and
 

a
 

sample
 

quantity
 

proportion
 

of
 

relative
 

error
   

δ < 1. 0%
 

at
 

83. 58%.
 

These
 

results
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

other
 

comparative
 

algorithms.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

pulp
 

density
 

detection
 

model
 

is
 

enhanced.
 

Keywords:pulp
 

density;
 

data
 

driven;
 

stochastic
 

configuration
 

network;
 

regularization;
 

collaborative
 

computing



238　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

0　 引　 　 言

　 　 随着工业社会的发展,金属的使用需求大大增加。
其中钢铁一直是我国国民经济的中流砥柱,是国家的命

脉,是国家生存和发展的物质保障。 铁矿石作为钢铁生

产企业最重要的原材料,开采的需求必然很大[1] 。 虽然

我国地大物博、矿产资源丰富,铁矿石的储存量也大,但
是富矿石较少,绝大多数为品位低、开发利用经济效益差

的贫矿石[2] 。 因此,提高矿石资源的利用率极为重要。
在生产过程中,对生产调度和控制优化是降低能耗、提高

生产效率的关键。 矿石生产过程中有很多重要的过程变

量[3] ,如矿热炉埋弧冶炼过程中,电弧的耗散功率、料层

电阻等对炉矿有很大影响。 高炉炼铁过程铁水温度、Si
含量、S 含量、P 含量等关键质量指标[4-5] ,这些变量会对

生产过程的状态产生影响。 因此,对工业过程变量的实

时检测对生产过程的控制、优化意义重大。
在选矿过程中,需要及时知道矿浆当中固体物质含

量,以此来指导生产。 磨矿过程中,旋流器溢流粒度是关

键的工艺参数,而给矿密度直接影响旋流器溢流粒度。
矿浆粘度会随着矿浆密度的增大而增大,当旋流器的给

矿密度增大,由于粘度的增大,溢流粒度会变粗,影响分

级效率。 而给矿密度小时,虽然分级效率高,但矿浆处理

量下降,成本耗费增大[6] 。 因此,对矿浆密度检测和控制

在分选过程中是必不可少的。
目前矿浆密度检测主要有两种方法:人工化验法和

密度计检测法,而人工智能方法在矿浆密度检测中的应

用很少。 下文将介绍这两种常用的检测方法。
人工化验法最常用的方法是密度壶法。 就是用密度

壶盛满矿浆液体,然后通过弹簧秤或台秤测量重量,减去

密度壶的重量,之后除以密度壶度量体积,人工计算得知

矿浆密度。
密度壶法操作简单,对采样的矿浆样本检测精度高。

但是人工采样检测速度较慢,检测结果具有时滞性。 并

且人工采样周期一般较长,无法保证密度检测的实时性,
不满足工业生产环境对参数实时监控的需求。

密度计的种类有很多,其中常用的密度计有超声波

密度计、 γ 射线密度计、振动管密度计等。 超声波密度计

作为一种常用的密度计,它的检测原理是高能超声波在

矿浆中传播时,一部分会被悬浮粒子散射衰减和吸收衰

减,通过衰减系数得到矿浆密度[7] 。 超声波密度计的优

点是无辐射危害,体积小易于安装,缺点是产品造价昂

贵,且测量结果易受矿浆中气泡和流速的影响,在矿浆性

质发生改变时需要重新进行标定。 γ 射线检测也一直是

在线测量矿浆密度的主要方法, γ 射线透过一定厚度的

被测介质可能会损失大部分能量甚至全部能量,后被检

测器所接收[8] 。 当介质的厚度一定时,通过对射线的衰

减量计算即可得出其密度值[9] 。 γ 射线密度计的优点是

检测结果精度高、响应速度快、性能稳定。 缺点是要求矿

浆不能有沉降,管道内壁结垢及磨损将引起测量误差。
放射源存在安全隐患,审批程序繁琐、管理与检查严格。
振动管密度计内置一根测量管道,当检测的液体通过管

道时,密度的改变会引起管道的振动频率发生改变,由此

可测量出管道内的液体密度[10] 。 振动管密度计的优点

是无特定流速要求、安装方便、测量数据稳定、结构耐久

使用,缺点是不同管型的建模、不同介质、测量管非线性

振动等因素,会导致仪器严重的零点漂移,从而影响测量

精度[11] 。
由此可见,无论是人工化验法还是密度计检测法都

有着不可避免且无法忽略的缺陷。 为了满足选矿过程中

对矿浆密度检测精确性、实时性的要求,以及对工业生产

过程成本的控制,本文针对这些问题,以实际选矿过程为

研究背景,提出了一种基于协同计算的矿浆密度自适应

智能检测方法。 通过对选矿过程中可知部分进行机理建

模与对复杂、不稳定的未知部分进行数据建模相结合,达
到在复杂工业过程中对矿浆密度精准和稳定测量的要

求,并采用协同计算的方式实现矿浆密度自适应智能

检测。

1　 过程描述与特性分析

1. 1　 选矿闭路磨矿过程描述

　 　 选矿作业主要流程有原矿输送、破碎筛分、磨矿分

级、选别、脱水等。 在选矿生产中,有用矿物会在矿石中

呈细粒嵌布,为了获取矿石中有用的矿物,将矿石细磨是

选矿生产过程中必不可少的步骤。 随着研磨细度的减

小,矿物的回收率会一定程度增大,因此适当地减小矿石

的磨碎细度有利于提高矿物的回收率和产量[12] 。 因此,
磨矿分级是选矿生产过程最重要的一个环节[13] ,主要是

由球磨机、旋流器和矿浆泵等部分组成典型的磨矿闭

路[14-15] ,矿浆通过泵输送到旋流器中,经过离心力的作用

分级,粗粒级矿浆从旋流器底部排出,进入球磨机研磨,
细粒级矿浆则从旋流器顶部溢流,进入后续选别工序。
1. 2　 特性分析

　 　 在磨矿分级过程中,旋流器的给矿密度会直接影响

到磨矿粒度[16] 。 如果矿浆泵送入的矿浆密度过大,会导

致矿浆颗粒的粘性增强,影响旋流器的分级效果,可能导

致粒度大的矿浆颗粒无法进入球磨机进行研磨,而是从

旋流器溢流进入选别工序,最终导致磨矿产品粒度变粗,
有用矿物的回收率降低。 反之,密度过小的矿浆会使得

研磨出的产品粒度变细,使得有用矿物泥化。 由此可见,
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矿浆密度的实时检测是选矿过程中必要的工作,对实现

矿浆密度的控制具有重要指导作用。 本节将对管道中矿

浆流动过程进行机理分析。
根据边界条件的不同,将阻力损失分为两类:对于

平滑的边界,由边界对流体的阻力以及流体粘滞性产

生的阻力损失称为沿程阻力损失;由局部边界急剧改

变导致流体结构改变、流速分布改变并产生旋涡区而

引起的阻力损失称为局部阻力损失。 由于矿浆密度检

测是在矿浆流至竖直管道时进行的,可以忽略局部阻

力损失。
在没有阻力损失的理想条件下,压差为:
ΔP = ρgh (1)

式中: ρ 为矿浆密度,g 为重力加速度,h 为液面高度差。 矿

浆在流动过程中发生沿程阻力损失,计算公式如下:

h f = λ
Lp

d
v2

2g
(2)

式中: λ 为沿程阻力系数,Lp 为管长,d 为管道直径, v 为

断面平均流速,g 为重力加速度。 在实际工业过程中,总
压差 ΔP = ρgh - h f, 可以得到:

ρ =
ΔP + h f

gh
(3)

在工业生产过程中,测量密度常用的参数是通过

摆放在不同高度的压力传感器测量得到的压差信号,
但是直接使用压差信号作为检测模型的输入会对检

测结果产生影响。 根据伯努利定律,流体的总压不

变。 当流速变大时,流体的静压会变小,而矿浆压力

仪表只能测量静压。
借助 Solidworks 软件建立直 径 为 100 mm, 高 为

400 mm 的柱体三维模型作为流体域。 选用 ANSYS 软件

中的 Fluent-Mesh 模块对流体域进行网格划分,采用四面

体非结构化网格,总网格单元数为 122
 

917 个,节点数为

128
 

010 个,如图 1 所示。
采用 Fluent 数值模拟进行求解, 湍流模型选用

RNGk - ε 模型,矿浆密度为 1
 

500
 

kg / m3 ,流体入口设

置为速度入口,出口设置为压力出口,设定时间步长为

0. 001 s,总时间为 2 s 的瞬态计算,待运行计算收敛提

取流体域内 A、B 两点动压强并求得动压差,如图 2 所

示,依次计算不同流体入口速度条件下 A、B 两点的动

压差 ΔP。
如图 3 所示,A、B 两点的动压差会随着流体入口

流速的增加而增大。 而传统的压力传感器是通过液体

压强引发力敏元件受压变形,引起电桥阻值变化从而

产生的电位差并输出,把压力转化为电信号输出,能够

测得液体的静压差但不能测得动压差,因此直接使用

压差信号作为密度测量模型的输入会对检测结果产生

一定的影响。

图 1　 流体域网格划分

Fig. 1　 Fluid
 

domain
 

mesh
 

partitioning

图 2　 取点位置示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

sampling
 

positions

图 3　 A、B 两点压差随流体入口流速变化曲线

Fig. 3　 Pressure
 

difference
 

curve
 

between
 

points
 

A
 

and
 

B
 

with
 

variation
 

of
 

fluid
 

inlet
 

velocity
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　 　 此外压力仪表测量压力的时候会产生系统误差以及

随机误差,因此考虑将测得的高压侧绝压 PH 和低压侧绝

压 PL 进行修正, 则在 t 时刻测量得到的压差 ΔP( t) =
PH( t) - PL( t) 改写为:

ΔP( t) = aPH( t) - bPL( t) + c + h1(PH( t),PL( t))
(4)

式中: a,b 为高压和低压的修正系数,c 为偏移项,h1(·)
表示测量压力时的未知非线性误差。 平均流速 v 与矿浆

泵的电流 I 和频率 f 的未知非线性表达式如下所示:
v( t) = h2( f( t),I( t)) (5)
将式(2)、(4)和(5)整合代入式(4)中得到:
ρ( t) = ρ0( t) + Δρ( t) (6)
其中:
ρ0( t) = k1PH( t) + k2PL( t) + k3

Δρ( t) = h(PH( t),PL( t),f( t),I( t))

k1 = a
gh

,k2 =- b
gh

,k3 = c
gh

(gh > 0)

h(·) =
h1(PH( t),PL( t))

gh
+
λLph

2
2( f( t),I( t))

2g2dh
式中: h(·) 表示包含仪表测量误差、矿浆流动过程中的

未知扰动等未知非线性项。

2　 机理与数据驱动的矿浆密度智能检测方法

2. 1　 矿浆密度整体辨识策略

　 　 为了提高在复杂工况下对矿浆密度的检测精度,本
文将回归模型分为线性回归模型和非线性回归模型两部

分。 线性模型是基于机理分析得出的可知部分构建的,
而非线性模型则是由数据驱动的模型,是对矿浆密度估

计结果的补偿。 由数据采集平台获取高压侧绝压信号、
低压侧绝压信号、频率信号以及电流信号,经过数据预处

理后,将高压侧绝压信号 PH、低压侧绝压信号 PL 作为线

性回归模型的输入,人工化验值 ρ 作为模型输出,用机理

模型得到线性部分估计结果为ρ̂0。 再将高压侧绝压信号

PH、低压侧绝压信号 PL、频率信号 f 以及电流信号 I 作为

非线性回归模型的输入,导师信号 Δρ(Δρ = ρ - ρ̂0) 作为

标签。 另外,提出将线性模型部分估计的方差σ2 作为标签,
使得数据驱动模型获取更多数据信息,提高估计的精度。 训

练参数估计的结果为 Δρ̂以及σ̂2。 将线性回归估计的结果与

非线性回归估计的结果结合,最终得到智能检测模型的估计

值ρ̂以及置信区间[ρ̂ - 3σ̂,̂ρ + 3σ̂]。
2. 2　 基于高斯过程回归的机理模型

　 　 本文的机理模型即线性部分,是通过对矿浆在管道

中的物理过程分析得到的已知部分,采用高斯分布回

归[17] 对矿浆密度的线性部分进行辨识。

采集 t = k - 1,k - 2,…,k - N时刻的数据作为训练集,
N为样本数量。 训练数据集表示为{X1(k - 1),Y1(k - 1)},
X1(k - 1) = [xT

1(k - 1),xT
1(k - 2),…,xT

1(k - N)]T ∈ RR
N×2为输入数据,x1(k - i) =

 

[PH(k - i),PL(k - i)] ∈ RR 2,
i = 1,2,…,N;Y1(k - 1)= [ρ0(k - 1),ρ0(k - 2),…,ρ0(k -
N)]T ∈ RR N×1为线性项的期望输出。

设 x1(k) = [PH(k),PL(k),1],X1(k - 1) = [xT
1(k -

1), xT
1(k - 2),…,xT

1(k - N)] T,Ŷ1(k - 1) = [ ρ̂0(k - 1),

ρ̂0(k - 2), …,̂ρ0(k - N)],θ̂(k - 1) = [k1,k2,k3]
T, 则有:

Ŷ1(k - 1) =X1(k - 1) θ̂(k - 1) (7)

Y1(k - 1) =X1(k - 1) θ̂(k - 1) + ε (8)
其中, ε 表示服从高斯分布的噪声,并且 ε ~ (0,

σ2
n)。 可以得出目标观测样本的似然函数为:

P Y1(k - 1) | X1(k - 1),θ̂(k - 1)( ) =

∏
N

i = 1
P ρ0(k - i) | x1(k - i),θ̂(k - 1)( ) =

1

(2πσ2
n)

N
2

e
- 1

2σ2
n

Y1(k-1) -X1(k-1) θ̂(k-1) 2

=

X1(k - 1) θ̂(k - 1),σ2
nE( ) (9)

式中: E 为单位矩阵。 假设参数θ̂(k - 1) 的先验概率分

布为θ̂(k - 1) ~ (0,), 根据贝叶斯公式可得:
P θ̂(k - 1) | Y1(k - 1),X1(k - 1)( )

∝ P Y1(k - 1) | X1(k - 1),θ̂(k - 1)( ) P θ̂(k - 1)( ) =
1
σ2

n

A -1XT1(k - 1)Y1(k - 1),A -1( ) (10)

其中, A =  -1 + σ -2
n

XT
1(k - 1)X1(k - 1)。 当 t = k

时刻数据x1(k) 输入时,机理模型输出值的概率分布为:

P( ρ̂0(k) | x1(k),X1(k - 1),Y1(k - 1) =

∫P( ρ̂0(k) | x1(k),θ̂(k - 1)) P( θ̂(k - 1) | X1(k - 1),

Y1(k - 1))dθ̂ = (σ -2
n

x1(k)A -1XT1(k - 1)Y1(k - 1),
x1(k)A -1xT1(k)) (11)

式中: ρ̂0(k) = σ -2
n

x1(k)A -1XT1(k - 1)Y1(k - 1) 为线性

模型估计结果,另外还可以得到估计的方差 σ2(k) =
x1(k)A -1xT1(k)。
2. 3　 基于正则化随机配置网络的数据驱动模型

　 　 本文的未知非线性项用数据驱动模型进行拟合,用
正则 化 随 机 配 置 ( regularized

 

stochastic
 

configuration,
 

RSC)作为数据驱动的算法。 随机配置网络( stochastic
 

configuration
 

networks,
 

SCN) 是一种增量式快速建模方

法,在监督机制的约束下,SCN 逐个增加隐藏层节点,并
确定输入权重和偏置,之后使用最小二乘方法计算输出

权重,达到预先设置的精度值或者最大隐藏层节点后停
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止增加节点,网络构建完成[18] 。 RSC 算法是将 SCN 与正

则化技术结合得到的改进 SCN 算法[19] ,应用 RSC 算法

对矿浆密度非线性项估计过程如下:
给定训练集 {X2(k - 1),Y2(k - 1)},X2(k - 1) =

[xT
2(k - 1),xT

2(k - 2),…,xT
2(k - N)] T ∈ RR N×4 表示输入

数据, x2(k - i) = [PH(k - i),PL(k - i),f(k - i),
 

I(k -
i)] ∈ RR 4,i = 1,2,…,N;Y2(k - 1) = [yT

2(k - 1),yT
2(k -

2),…,yT
2(k - N)] T ∈ RR N×2 表示非线性项的期望输出,

y2(k - i) = [Δρ(k - i),σ2(k - i)] ∈ RR 2,i = 1,2,…,N,
神经网络结构如图 4 所示。

图 4　 正则化随机配置网络结构

Fig. 4　 Regularized
 

stochastic
 

configuration
 

network
 

步骤 1)给定目标函数 F:RR 4→ RR 2 假设当前隐含层

的节点为 L - 1 个,则神经网络输出结果可由式(12)表示:

FT
L-1(X2) = ∑

L-1

j = 1
β jg j(ω

T
j X

T
2 + b j) (12)

式中: β j 表示隐藏层节点 j的输出权重;g j(·) 表示第 j个
激活函数;ω j 和 b j 分别表示隐含层第 j 个隐藏节点的输

入权重和偏置。
步骤 2)计算网络输出残差:
eL-1 = Y2 - FL-1(X2) ∈ RR N×2 (13)
步骤 3)最大隐藏层节点数为 Lmax , 期望精度为 。

若 L ≤ Lmax , eL-1
2 > , 则增加第 L 个隐藏层节点,令

eL-1 = [eL-1,1,eL-1,2], 分别由式(14)和(15)得到隐藏层

节点 L 的输出 hL 和监督机制 ξL,q ,
 

q
 

=
 

1,
 

2。
hL = [gL(ω

T
Lx2(k - 1) + bL),gL(ω

T
Lx2(k - 2) + bL),

…,gL(ω
T
Lx2(k - N) + bL)] T (14)

ξL,q =
(eT

L-1,qhL)
2

γ
- (1 - r - μL)e

T
L-1,qeL-1,q,q = 1,2

(15)
式中: γ = (hT

L·hL + 1 / C) 2 / (hT
L·hL + 2 / C), 给定 1 -<

r<1,令 μL = (1 - r) / (L + 1),C 为正则项系数。 随机配

置 Tmax 次,每次配置将在一定范围内随机选取第 L 个隐

藏层节点的输入权重 ω L 和偏置 bL, 并计算 ξL,q,q = 1,

2。 如果 minξL,1,ξL,2 ≥ 0, 则将 ω L、bL、ξL,q 储存起来;如
果所有 ξL,q 都不符合条件,则选择更大的 r 值重新配置。

随机配置结束后,选择最大的 ∑
2

q = 1
ξL,q 对应的 ω L、bL 作为

第 L 个节点的输入权重和偏置。
步骤 4)通过式(16)计算输出权重 β :

β = argmin
β

HLβ - Y2
2 + 1

C
β 2 =

HL
THL + E

C( )
-1

HL
TY2 (16)

式中: HL = [h1,h2,…,hL],E 为单位矩阵。
步骤 5)得到在 t=k 时刻,数据驱动模型估计表示为:

Δρ̂(k) = ∑
L

j = 1
β jg j(ω

T
j x2(k) + b j) (17)

2. 4　 基于协同计算的矿浆密度自适应智能检测方法

　 　 随着万物互联的时代到来,云计算、大数据和人工智

能等方法通过互联网平台在工业领域大放异彩。 端边云

协同是在端云协同的基础上引入了边缘计算的一种新的

计算框架,边缘计算将数据实时计算和分析的过程放在

了离终端设备更近的地方,缓解了云侧计算的压力,弥补

了端云协同实时处理数据能力不足的缺点[20-22] 。 下文将

详细介绍结合端边云协同计算技术与智能检测方法研发

的矿浆密度检测系统。
如图 5 所示,矿浆密度智能检测方法采用了端-边-

云协同架构,实现了实时监控与智能分析,有效提高了矿

浆密度检测的精度和效率。 端侧设备负责数据采集和初

步处理,确保系统的实时性和稳定性。 在边侧,边缘控制

系统负责数据处理与在线智能检测模型的执行。 操作人

员可通过监控界面实时查看矿浆泵电流、矿浆泵频率、矿
浆压力、矿浆密度等关键参数,并在交互界面提交人工化

验值用于模型更新。 边缘控制系统具备较强的实时性和

低延迟,满足了工业现场的需求。 在云侧,信息化云平台

中的虚拟机运行矿浆密度检测软件,与数据库连接实现

数据的读取和存储。 云平台从边侧获取处理后的数据,
离线更新和评估模型。 当模型精度得到提高时,将更新

后的模型部署至边侧用于在线检测。 云侧为整个系统提

供了强大的计算能力和资源,实现了数据的集中管理和

模型的优化迭代。
为了保证算法应用在工业现场时能够适应新采集的

数据,提出一种自校正机制来监控模型的结构和参数,作
为云侧模型更新的策略。 当采集到新的人工化验值数据

时,如果人工化验值在估计值的置信区间内,将会根据

2. 1~ 2. 3 节所提的算法重新训练模型。 当新训练的模型

在最近的 100 组有标签数据集上的均方误差 ( mean
 

square
 

error,
 

MSE)小于旧模型的均方误差,将新训练模

型的结构和参数在在线检测模型上更新;反之,则不更新

在线检测模型。
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图 5　 基于协同计算的矿浆密度智能检测方法结构

Fig. 5　 Architecture
 

of
 

the
 

intelligent
 

density
 

detection
 

method
 

for
 

collaborative
 

computing
 

in
 

pulp

3　 实验分析

3. 1　 数据预处理

　 　 实验使用的是真实工业现场采集的数据集,数据集

共有 800 组数据,按照训练集:测试集
 

=
 

3 ∶ 1 划分。 为

了排除量纲的干扰,让数据驱动模型专注于数据本身,需
要将训练的数据进行最大最小标准化处理。 令 X = [PH,
PL,f,I],X 为 N × 4 阶矩阵,通过式(18)处理数据:

X′ = X - min(X)
max(X) - min(X)

(18)

3. 2　 实验结果分析

　 　 为了验证本文算法的可行性,将机理模型、数据驱动

模型以及机理与数据驱动的检测方法做对比。 机理模型

为线性模型 Linear;数据驱动模型有 SCN、RSC 模型;机
理与数据驱动的检测方法有线性模型结合 SCN 模型( L-
SCN 模型)、用估计方差作为训练目标的 L-SCN ( L-V-
SCN 模型)、线性模型结合 L-RSC

 

模型( L-RSC 模型) 以

及本文方法估计方差作为训练目标的 L-RSC 网络模型

(L-V-RSC 模型)。 本文方法 L-V-RSC 通过交叉验证和

网格搜索的超参数调优技术选择期望精度 、 最大随机

配置次数 Tmax 、 正则项系数 C 等参数,其他模型的超参数

也是通过这种方式选取,防止由于参数选择的偏向性对

实验结论造成影响。
本文统计了 7 种模型估计误差最小的频率(在所有

测试样本中,每种模型估计误差最小的样本数占比),并
采用平均绝对误差( mean

 

absolute
 

error,
 

MAE)、均方根

误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 和决定系数 ( R-
square,

 

R2)以及可接受误差界限内的检测值的百分比

δ < 1. 0% 作为模型评价指标。
图 6 为不同模型 R2、估计误差最小频率以及 δ <

1. 0% 比较,图 7 为不同模型 RMSE 和 MAE 比较。 可以

观察到,L-V-SCN 模型相较于 L-SCN 模型,在这 5 个指标

上均表现更出色。 同样,L-V-RSC 模型在这 5 个指标上

的表现也优于 L-RSC 模型。 L-V-RSC、L-RSC、RSC 分别

好于 L-V-SCN、L-SCN、SCN。 此外,机理与数据驱动模型

在这 5 个指标上整体上优于单一的机理模型或数据驱动

模型。 由此分析得出,用线性部分估计方差作为训练目
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标可以提高非线性补充模型对数据的拟合能力;选择

RSC 作为数据驱动模型可以得到更好的估计结果;机理

与数据驱动模型在真实工业数据应用的效果要好于单一

的机理模型或数据驱动模型。

图 6　 不同模型 R2、估计误差最小频率以及 δ < 1. 0% 比较

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

different
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

R2,
 

minimum
 

estimation
 

error
 

frequency,
 

and
 

δ < 1. 0%

图 7　 不同模型 RMSE 和 MAE 比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

RMSE
 

and
 

MAE
 

among
 

different
 

models

表 1 给出 7 种算法所建立的模型对矿浆密度检测

的评价量化指标,可以看出所提出的 L-V-RSC 的平均

绝对误差为 7. 13、均方根误差为 9. 31,为 7 种算法中

最小。 决定系数为 99. 51% ,更逼近理想值 1。 并且

检测结果相对误差小于 δ < 1. 0% 的样本数量占比

83. 58% , 所有的评价指标结果均优于其他 6 种算法。
说明本文所提出的 L-V-RSC 矿浆密度智能检测模型

精度最高、鲁棒性最强。
上述 7 种模型估计误差概率密度函数( probability

 

density
 

function,
 

PDF)如图 8 所示,L-V-RSC 估计误差自

相关函数( auto
 

correlation
 

function,
 

ACF) 如图 9 所示。
可以看出机理模型和机理与数据驱动模型的误差均值基

本都接近 0,曲线仅有一个高峰,符合高斯分布,误差序

列为随机数据。 然而,在局部细节方面,L-V-RSC 模型的

误差概率密度函数更接近对称轴,此外 L-V-RSC 模型的

误差自相关曲线接近于白噪声,这表明模型估计误差

　 　 　 表 1　 模型检测结果评价

Table
 

1　 Model
 

evaluation
 

results

模型
估计误差

最小频率 / %
MAE RMSE R2 / % δ<1.

 

0%

Linear 12. 00 7. 69 10. 31 99. 40 78. 60

SCN 8. 00 28. 61 35. 26 93. 08 29. 35

RSC 10. 00 17. 99 22. 94 97. 08 40. 29

L-SCN 12. 50 7. 70 9. 93 99. 45 79. 60

L-V-SCN 14. 50 7. 41 9. 59 99. 49 80. 59

L-RSC 16. 00 7. 37 9. 55 99. 49 82. 58

L-V-RSC 27. 00 7. 13 9. 31 99. 51 83. 58

是随机误差、与模型本身关系较小,其具有较好的估计性

能和较强的泛化能力。 这种特性使得 L-V-RSC 模型更加

适用于复杂工业生产环境,而其他 6 个模型可能会在某

些工况下表现出较差的性能。

图 8　 不同模型估计误差 PDF 比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

estimation
 

error
 

PDFs
 

for
 

different
 

models

图 9
 

L-V-RSC 模型估计误差自相关函数

Fig. 9
 

Self-correlation
 

function
 

of
 

estimation
 

error
 

for
 

the
 

L-V-RSC
 

model

4　 工业应用分析

　 　 在工业应用中,采用西门子 S7 - 1500
 

PLC 通过

RS485 总线和 Modbus-RTU 协议与边侧设备通信,实时采

集和 发 送 现 场 数 据。 边 侧 设 备 使 用 TIA
 

V16 和

Modscan32 软件模拟 Modbus 通信,同时可以远程监控和
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控制现场设备。 边侧数据会经过私有云协议传送到云端

进行分析和存储。 为了在线检测矿浆密度并提供可视化

界面,开发了一个基于 Vue、Spring
 

Boot 和 Flask 框架的

矿浆密度检测软件,支持数据展示、存储和查询功能。 本

软件已经投入河北唐山某选矿厂现场应用 9 个月余,用
户友好的界面设计简化了操作流程,减少了工作人员误

操作的次数。 如图 10 所示,该表格从软件界面上截取,
为系统投运后随机抽样化验得到最新的 10 组对比值,可

见这 10 组数据中通过协同计算得到的密度估计结果与

人工化验结果的相对误差均小于 1% 。 表 2 为投运 9 个

月的矿浆密度估计误差分析,当设置可接受相对误差小

于 2%时为合格,投运至今大部分月份的合格率为 100% ,
所有月份合格率均在 95% 以上,说明经过这段时间的运

行和实践,本文提出的基于协同计算的矿浆密度自适应

智能检测方法在工业中取得良好的效果,对生产效率提

升有着重要的意义。

图 10　 抽样化验结果表格

Fig. 10　 Sampling
 

inspection
 

result
 

table

表 2　 投运 9 个月的矿浆密度估计误差分析

Table
 

2　 Analysis
 

of
 

pulp
 

density
 

estimation
 

nine
 

months
 

after
 

deployment

月份 月化验次数
平均密度

(人工化验)
平均绝对误差 最大绝对误差

δ<1.
 

0%
/ %

δ<2.
 

0%
(合格率) / %

2022. 11 50 1
 

276. 75 9. 23 41. 16 76. 00 96. 00

2022. 12 36 1
 

251. 07 7. 35 21. 73 77. 78 100. 00

2023. 01 46 1
 

251. 90 5. 56 14. 70 95. 65 100. 00

2023. 02 44 1
 

248. 05 8. 79 16. 09 90. 91 100. 00

2023. 03 40 1
 

211. 60 6. 56 16. 05 80. 00 100. 00

2023. 04 34 1
 

239. 17 8. 71 24. 98 88. 23 97. 05

2023. 05 56 1
 

213. 99 6. 97 22. 91 85. 71 100. 00

2023. 06 50 1
 

255. 77 6. 29 26. 14 76. 00 98. 00

2023. 07 44 1
 

242. 45 7. 23 21. 46 77. 27 100. 00

5　 结　 　 论

　 　 本文对管道中矿浆流体流动过程进行了分析,借助

Solidworks 和 Fluent 软件对流体进行仿真,为本文将高

压、低压信号作为模型输入的合理性提供了实验依据,并
建立了机理与数据驱动的矿浆密度智能检测整体模型。
用高斯过程回归对机理模型参数辨识,结合正则化技术

与随机配置网络作为数据驱动模型,并且提出将机理模

型估计得到的方差作为数据驱动模型的训练目标,提高
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了数据驱动模型的精度。 采用协同计算的方式提出了矿

浆密度自适应智能检测方法,提出了基于模型估计置信

区间的自校正机制。 通过基于工业实际数据的实验结果

表明,所提出的方法检测精度能够达到生产工艺对矿浆

密度检测精度要求,为实现选矿矿浆密度闭环优化控制

创造了条件。
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