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摘要:为了提高煤泥浮选过程灰分在线检测的水平,研究了煤泥浮选过程中尾煤灰分的预测,并建立了基于遗传算法优化的

LightGBM 浮选尾煤灰分预测模型.通过采集的生产过程数据,包括矿浆流量、浓度、起泡剂量、捕收剂量和干煤泥量,构建了

模型训练数据集,并对模型进行了测试验证.试验结果显示,该模型预测结果的平均绝对误差为０．７２,比未优化的 LightGBM
模型提升了１１．１％的预测精度,相较于其他模型,GAＧLightGBM 模型预测结果的平均绝对误差降低了１５．８％,进一步证明了

所建模型在尾煤灰分预测精度上的有效性,为实现智能化浮选提供了新的技术支持.
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Abstract:InordertoimprovethelevelofonＧlinedetectionofashincoalslimeflotationprocess,thepredictionofashcontentof

tailingsincoalslimeflotationprocesswasstudied,andtheprediction modelofashcontentofflotationtailingsbasedon

LightGBMoptimizedbygeneticalgorithm wasestablished．Throughthecollectedproductiondata,includingslurryflow,

concentration,foamingdose,collectiondoseanddryslimeamount,themodeltrainingdatasetwasconstructedandthemodel

wastestedandverified．Theexperimentalresultsshowthattheaverageabsoluteerrorofthepredictionresultsofthemodelis

０．７２,whichis１１．１％higherthanthatoftheunoptimizedLightGBM model．Comparedwithothermodels,theaverageabsolute

errorofthepredictionresultsoftheGAＧLightGBM modelisreducedby１５．８％,whichfurtherprovesthevalidityofthemodel

inthepredictionaccuracyofashincoaltailingsandprovidesanewtechnicalsupportfortherealizationofintelligentflotation．
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０　引言

近年来,智能化选煤[１]技术得到了大力发展,政
府对其应用给予了极大的支持和重视.在选煤智能

化体系建设中,煤泥浮选技术发挥着重要作用.而

在这一体系中,尾煤灰分预测技术则显得至关重要,
它是实现智能化浮选的关键环节之一.准确预测尾

煤灰分能够帮助及时调整浮选系统的入料和药剂添

加情况,从而确保产品质量的稳定,并实现降本增效

的目标.

目前,尾煤灰分预测方法主要采用两种.一种

是基于高精度设备的在线快速检测,例如,白飞燕

等[２]提出了一种基于 X 射线衍射的煤炭灰分快速

检测方法,大大提高了检测速度.程栋等[３]提出了

基于双能γ射线的煤质灰分测量方法,利用γ射线

源和探测器采集到的γ计数对煤质灰分进行预测.
此外,ZHU等[４]则通过激光诱导击穿光谱法对煤

灰进行元素分析,为煤灰检测提供了新的思路.
然而,由于浮选工况环境的复杂性,这些检测设备

的应用需要高水平的专业知识和技术支持.因
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此,目前现场灰分检测仍主要采用人工灼烧称重

的方式.
另一种方法是基于机器学习的灰分软测量方

法,学者们在这方面做了大量工作.例如,桂卫华

等[５]通过浮选过程泡沫图像特征提取等手段,提出

了基于机器视觉的灰分软测量方法.郭西进等[６]则

通过多层神经网络对尾煤灰分图像进行特征提取,
提出了基于深度卷积网络的煤泥浮选尾矿灰分预测

方法.范富博等[７]结合浮选过程变量,利用改进的

灰狼算法优化反向传播(BackPropagation,BP)的
神经网络模型,并用于对浮选精煤灰分的预测.
此外,周开军等[８]采用最小二乘支持向量机构建

浮选灰分预测模型,用图像特征和灰分数据对模

型进行训练.然而,这些预测模型的建立依赖于

人工经验对超参数和神经网络结构的设定,使得

参数调整工作尤为繁琐.有时候,这可能导致落

入局部 最 优 的 调 参 范 围,从 而 影 响 模 型 的 预 测

精度.
目前,国内已有多位学者将遗传算法(Genetic

Algorithm,GA)优化特性应用于提升各类机器学

习的性能.例如,唐维等[９]结合遗传算法优化 BP
神经网络的权值和阈值,发现经 GA 优化的 BP神

经网络具有更快的速度和更高的精确度.胡一晨

等[１０]提出了一种基于遗传算法(GA)优化的径向基

函数(RBF)神经网络模型方法,该方法能提高信道

估计器的性能.王巍等[１１]结合遗传算法的全局寻

优特性,提出了一种 GCＧLSTM 模型,并进行测试,
测试结果表明,该方法在避免大量试验调参的同时

具有较高的精度和准确率.
轻量梯度提升机[１２](LightGradientBoosting

Machine,LightGBM)是一款 Boosting(增强学习)
算 法 框 架. 作 为 梯 度 提 升 决 策 树 (Gradient
BoostingDecisionTree,GBDT[１３])的改进方法,

LightGBM 在工程实现上更快速、更高效.然而,由
于其包含较多超参数,导致调参效率偏低且过于依

赖人工经验.利用遗传算法的优势可以有效解决效

率低、收敛慢以及陷入局部最优的问题,从而提高预

测准确率.本研究提出了一种基于遗传算法优化的

LightGBM灰分预测模型,命名为GAＧLightGBM.该

模型将 LightGBM 参数组的优化问题视为遗传算

法的搜索目标,利用遗传算法对 LightGBM 进行调

参优化,得到全局最优参数组合,从而提升浮选灰分

预测模型的准确性.

１　基于 GA优化的LightGBM 模型

１．１　LightGBM 算法原理

LightGBM[１４] 作为 GBDT的一种工程实现,其
基本训练过程与传统的 GBDT 相似.二者都是基

于决策树的模型,通过组合多个决策树来进行预

测.在给定训练集D ＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,
(xN ,yN )}的情况下,GBDT算法的一般流程可归

纳为以下步骤.
(１)建立初始化提升树模型.
(２)对样本i(i＝１,２,􀆺,N)计算负梯度拟

合残差,将所得到的残差作为样本新的真实值,并将

数据(xi,rmi)(m＝１,２,􀆺,M)作为下一棵树的训

练数据,得到一棵新的回归树fm(x),其对应的叶

子结点区域为Rmj(j＝１,２,􀆺,J),其中J为回归

树T 的叶子结点的个数.再对叶子区域计算最优

拟合值,并更新提升树模型,得到最终的梯度提

升树.

１．２　LightGBM 优化的特点

LightGBM 分别基于直方图算法、单边梯度抽

样、互斥特征捆绑算法以及按叶子节点(LeafＧWise)
生长策略４个方法来对 GBDT 算法框架进行提升

优化.
(１)直方图算法.为了减少特征分裂点数量和

更加高效地寻找最优特征分裂点,LightGBM 采用

直方图算法[９]寻找最优特征分裂点.其主要思路是

将连续的浮点特征值离散化为k 个整数并构造一

个宽度为k的直方图.对某个特征数据进行遍历的

时候,将离散化的值用于索引作为直方图的累积统

计量.遍历完一次后,直方图便可累积对应的统计

量,然后根据该直方图寻找最优分裂点.直方图算

法过程如图１所示.
(２)单边梯度抽样.单边梯度抽样(GradientＧ

BasedOneＧSideSampling,GOSS)算法是从减少样

本的角度进行优化而设计的算法,是 LightGBM 的

核心原理之一.单边梯度抽样算法的主要思路是

从减少样本的角度出发,将训练过程中大部分权

重较小的样本剔除,仅对剩余样本数据计算信息

增益.
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图１　LightGBM直方图算法

Fig．１　LightGBMhistogramalgorithm

　　(３)互斥特征捆绑算法.互斥特征捆绑算法是

针对 特 征 的 优 化. 互 斥 特 征 捆 绑 (Exclusive
FeatureBundling,EFB)算法通过将两个互斥的特

征捆绑为一个特征.在不丢失特征信息的前提下,
减少特征数,从而加速模型训练.

(４)LeafＧWise生长策略.LightGBM 还提出

了区别于按层生长的叶子结点生长方法,即带有深

度限制的按叶子结点生长[１５]的决策树生长方法.
按层生长和按叶子结点生长的方法如图２所示.

图２　按层生长和按叶子结点生长

Fig．２　Growingbylayerandbyleafnode

１．３　GAＧLightGBM 模型的构建

遗传算法[１６](GeneticAlgorithm,GA)是一种

启发式的基于生物进化原理的算法,该算法近似模

拟生物界的自然选择和遗传,并通过目标函数来指

定生物的生存环境.由于种群遗传过程中具有的随

机性和目标函数的全局性等,使得其内部的每个个

体之间存在竞争关系,并且由于环境适应性和计算

方法等使得每个个体会朝着目标函数的方向去进行

自身优化.同时,个体之间的基因交换行为和基因

突变等方式,能避免种群陷入局部最优解.最后,每
个个体之间的相互独立性,使得其开始的时候搜索

范围大,收敛前搜索范围变小,这样的过程可以高效

地确定全局最优解,从而获得最优的目标函数值.
遗传算法的出现,使其迅速在各领域如目标优化、调
度方案、模式识别、机器学习等得到广泛的应用,成

为了一种鲁棒性强、效率高的优化方法.
基于遗传算法融合的 LightGBM 改进方案,实

现步骤如下,流程如图３右侧所示.
步骤１:根据选定的编码方式,生成个体数量为

Npop的初始种群[１７].
步骤２:计算种群中所有个体的适应度.
步骤３:利用锦标赛规则分k 次选择出选手数

量为p 的个体择优,作为培育下一代的临时种群,
即临时种群数量为k个个体(k＞Npop).

步骤４:在临时种群中相邻个体之间进行均匀

交叉操作.
步骤５:在临时种群中每个个体内进行均匀整

数突变.
步骤６:计算临时种群中所有个体的适应度.
步骤７:在保持个体数量Npop不变的情况下,保

留适应度最好的个体作为下一次迭代的输入.
步骤８:若迭代次数小于Ngen,则返回步骤３;否

则迭代结束,输出最优参数.
锦标赛规则就是模拟锦标赛的方式,首先在族群

中随机抽取p 个个体(一般取２),然后从中选取具有

最佳适应度的个体,将此过程重复k 次,获得育种族

群.p越大,选择强度越高,选择之后留下的育种族群

的平均适应度也就越高.均匀交叉是指设定一个交叉

概率,两父代中的基因都以该概率交叉;均匀整数变异

是指对序列中的每一位按概率变异,变异后的值为编

码区间内按均匀分布随机选取的一个整数.
本文采用GA对LightGBM 模型的参数进行优

化,优化的流程主要分为 LightGBM 模型训练和

GA迭代优化,最终将 GA 优化后的 LightGBM 模

型与其他机器学习模型进行评价效果对比.模型优

化流程图见图３.

１７２　韩杰,等．基于遗传算法优化的 LightGBM 浮选尾煤灰分预测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１)．



图３　GAＧLightGBM流程

Fig．３　FlowofGAＧLightGBM

２　试验与结果

２．１　数据来源

本文以四川某选煤厂采集的生产数据作为研究

对象,浮选工艺流程如图４所示.选取浮选过程中

对灰分影响较明显的５个因素(见表１)作为预测模

型的输入.通过矿浆流量、浓度、起泡剂量、捕收剂

量、干煤泥量５个特征量来预测灰分,并对获取数据

的均值、标准差、最大值、最小值、中位数等进行了统

计计算.

图４　浮选工艺流程

Fig．４　Technologicalprocessofflotation

表１　过程变量统计

Table１　Processvariablesstatistics

过程变量 均值 标准差 最小值 中位数 最大值

矿浆流量反馈 ７２５．５１ ３９．０３ ５１６．６８ ７２４．３８ ８９２．３９
浓度计反馈 ９７．３５ ３．５５ ８１．６８ ９７．４６ １２２．６２

捕收剂汇总输入 １２．８７ ２．７１ ４．７６ １３．４７ ２０．００
起泡剂汇总输入 ８．４７ ０．８１ ６．０２ ８．５２ １０．８９

干煤泥量 ７０．６７ ５．２６ ４５．１９ ７０．０８ ９２．０６
AI矿浆灰分仪反馈 ７１．５９ ３．０９ ５３．２５ ７２．００ ８３．５０

２．２　数据预处理

(１)异常值处理.本文先后采用箱型图和３σ
原则的方法对异常数据进行剔除.由于实时数据存

在非生产过程和数据异常的情况,导致数据尺度变

化较大,箱型图最大的优点就是不受尺度变化的影

响,通过其判定异常值的标准可以实现非生产过程

数据的去除.再结合３σ原则将异常极值去掉,得到

最终使用的数据.
(２)数据分区.将数据划按４∶１分成训练集

和测试集.训练集用于训练灰分预测模型和进行交

叉验证选择模型参数,测试集用于验证模型预测

性能.
(３)数据归一化.由于各个特征的尺度相差较

大,为了消除数据尺度对于特征重要性的影响,采用

２７２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１)　



最大最小值归一化方法[１８]将所有特征缩放到(０,１)
区间.

２．３　模型准确率评价指标

为了度量预测模型的误差,本研究采用平均绝

对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百

分比 误 差 (MAPE)和 决 定 系 数 (R２)作 为 评 价

指标[１３].

２．４　试验结果

遗传算法运行时选择的参数主要有种群数量、
迭代次数、均匀交叉概率等[１９],具体参数见表２,种
群规模一般为１０~１００,较大的种群规模并不能优

化遗传算法的结果,反而会使模型运算时间成倍数

规模增加,但如果种群规模过小又不能获取足够的

采样点,根据模型运行情况,本文选取种群规模数量

为１０.交叉概率主要用于控制交叉操作[２０],通常取

０．４~０．８.概率太大会使交叉操作过于频繁,种群

更新速度变快,适应度高的个体会被破坏;概率太小

则会使交叉操作频次过少,种群偏向于稳定,使得搜

寻耗时很长,因此本模型中交叉概率取０．５.突变概

率是丰富种群多样性的必要手段,取值通常为０．０１~
０．３.本研究为获取更多新的个体,经模型的实际验

证,变异概率取０．３为优.迭代次数的设定是用来帮

助终止遗传算法的,迭代次数较小时算法不易收敛,
迭代过多会增加运算时间且后期无用的迭代会造成

浪费[２１].本模型优化迭代次数为１０,从图５可以看

出,在迭代次数达６时最优个体适应度已不再变化.

表２　遗传算法参数

Table２　Parametersofgeneticalgorithm

参数名称 参数值

种群数量Npop １０
均匀交叉概率 ０．５

均匀整数突变概率 ０．３
迭代次数Ngen １０

锦标赛选择次数k １５
单次锦标赛选手数量p ２

图５　GA训练时个体适应度变化

Fig．５　ChangesinindividualfitnessduringGAtraining

表３为GA优化过程中LightGBM 模型所用参

数,其中共享参数是模型运行的基本参数,待优化参

数为 GA 优化的目标参数.为了提高 GA 训练时

LightGBM 模型的收敛速度,本文对迭代次数和学

习率进行了设定.LightGBM 模型最终评估时,选
取较高的迭代次数和较低的学习率来提高模型的收

敛效果.

表３　LightGBM模型参数

Table３　ParametersoftheLightGBM model

参数类型 变量名 作用 值

共享参数 objective 模型目标类型,回归/分类 regression
loss 训练过程中的损失函数 MSE

boosting 集成算法的类别 GBDT
data_sample_strategy 数据采样方式 GOSS

metric 评价指标 R２

待优化参数 num_leaves 单棵树的叶子数量 {３１,６３,１２７,２５５,５１２}􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

max_depth 单棵树的最大深度 {５,６,７,８,９}

min_data_in_leaf 单个叶子上的最少数据 {２０,４０,６０,８０,１００}

GA训练时参数 num_iterations 迭代数量 ５０００􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

early_stop_iterations 指标停止更新多少迭代后早停 ５０
learning_rate 学习率 ０．１

评估时参数 num_iterations 迭代数量 ３００００􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

early_stop_iterations 指标停止更新多少迭代后早停 ２００
learning_rate 学习率 ０．０５

　　最终优化后得到的LightGBM 模型参数num_ leaves、max_depth和 min_data_in_leaf分别为１２７、

３７２　韩杰,等．基于遗传算法优化的 LightGBM 浮选尾煤灰分预测模型研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(１)．



９和２０.

３　模型对比结果分析

为进一步研究所建立的GAＧLightGBM灰分预测模

型的预测能力,同样采用上述输入参数建立AdaBoost、

BP神经网络、DT、ElasticNet、GBDT、LightGBM、SVR、

XGBoost模型并进行训练,与GA优化后的LightGBM
模型进行对比[２２].评价结果的对比见表４.

表４　模型评价结果对比

Table４　Comparisonofevaluationresultsofthemodels

模型 MAE MSE MAPE R２

AdaBoost ２．３７７±０．０７８０ ２．９３９±０．０７６５ ０．０３３±０．００１０ ０．０９９±０．０５２１
BP １．９７５±０．１１５８ ２．６０３±０．１０９９ ０．０２８±０．００１７ ０．２９３±０．０５７４
DT ０．８５６±０．００３６ １．４１５±０．０１５４ ０．０１２±０．０００１ ０．７９１±０．００３０

ElasticNet ２．０５７±０．００７０ ２．７３０±０．０１５８ ０．０２９±０．０００１ ０．２２３±０．００３０
GBDT １．０４５±０．００６４ １．４８６±０．００７５ ０．０１５±０．０００１ ０．７７０±０．００３２

GAＧLightGBM ０．７２０±０．００２２ １．０３５±０．００８４ ０．０１０±０．００００ ０．８８８±０．００１０
LightGBM ０．８１０±０．００２３ １．１８７±０．００５６ ０．０１２±０．００００ ０．８３９±０．００１１

SVR ２．０８６±０．００５８ ２．７６０±０．０１３９ ０．０２９±０．０００１ ０．２０６±０．００２７
XGBoost ０．９１０±０．００２３ １．２９８±０．００２８ ０．０１３±０．００００ ０．８２４±０．００１２

　　由表４中各项评价指标值可以看出,所提出的

GAＧLightGBM 模型优于其他模型.通过对比 GAＧ
LightGBM 和 LightGBM 模 型, 发 现 GAＧ
LightGBM 相较于未优化的LightGBM,MAE 值平

均降低了１１．１％,这说明 GA 优化后的参数使得模

型精确度更高.通过对比 GAＧLightGBM 和 GBDT
系列模型,MAE 值分别平均降低了１５．８％(DT 模

型)、３１．１％(GBDT模型)、２０．８％(XGBoost模型),
这说 明 遗 传 算 法 优 化 后 的 LightGBM 模 型 比

GBDT系列模型具有较大的性 能 优 势.再 对 比

GAＧLightGBM 与 AdaBoost、BP 神 经 网 络、

ElasticNet、SVR 模型,MAE 值分别平 均 降 低 了

６９．７％、６３．５％、６５．０％、６５．５％,GA 优 化 后 的

LightGBM 展现出了更大的性能优势.
将GA优化后的LightGBM 模型预测的灰分结

果与真实灰分结果进行对比,如图６所示.

图６　灰分模型预测值与真实值的对比

Fig．６　Comparisonbetweenthemodelprodicted
valuesandactualvaluesofash

从图６可以看出,模型预测值的变化趋势基本

与真实值保持一致,同时在与表４中其他模型中性

能最好的 LightGBM 模型进行对比时,可以看出

GA优化后的LightGBM 模型在预测结果的稳定性

和准确率上都略优于 LightGBM 模型,进一步证明

了所建模型的准确性.

４　结论

(１)本文基于 LightGBM 模型和遗传算法的

优势,提出并设计了一种 GAＧLightGBM 尾煤灰分

预测模型,并详细介绍了模型的优势和建模流程,
用实际生产中的过程数据完成了对模型的训练和

验证.
(２)试验结果表明,GAＧLightGBM 模型预测结

果的平均绝对误差为０．７２.相比于未经GA优化的

LightGBM 模型,平均绝对误差降低了１１．１％;GA
优化后的 LightGBM 模型具有更高的精确度和稳

定性.相较于其他模型,GAＧLightGBM 在多项模

型评价指标上均展现出了一定优势.
(３)GAＧLightGBM 模型预测的灰分值与真实

灰分值在变化趋势上基本保持一致,进一步证明了

本模型的有效性,间接解决了传统检测方法无法在

线精准检测的问题.
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