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摘要:为了提高２０~５０mm 粒度磁铁矿石的分选精度并适应矿石品质的变化,提出了一种基于模糊小波神经网络的磁铁矿石

分类方法(IGWOＧFWNN).首先,对数据集进行特征提取,并通过模糊化和量化处理来增强模型的适应性.然后,采用改进

的灰狼算法优化模型的初始参数,确保了模型训练的高效性.在训练过程中,通过梯度下降算法不断更新模糊规则参数,以

优化网络模型的性能.试验表明,与优化前的 GWOＧFWNN模型相比,优化后的IGWOＧFWNN 模型准确率达到０．９６６７,F１

值提升到０．９５１２,同时模型的收敛速度也提高了２４％.验证了该方法在磁铁矿石识别分类中的有效性,为磁铁矿石分选技术

的发展提供了新的思路.
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Abstract:Inordertoimprovetheseparationaccuracyofmagnetiteorewithparticlesizeof２０ ５０mmandadapttothechange
oforequality,amagnetiteoreclassificationmethodbasedonfuzzywaveletneuralnetwork (IGWOＧFWNN)wasproposed．
Firstly,featureextractionwasperformedonthedataset,andtheadaptabilityofthemodelwasenhancedbyfuzzificationand
quantization．Then,theimprovedgreywolfalgorithmwasusedtooptimizetheinitialparametersofthemodel,whichensured
theefficiencyofmodeltraining．Inthetrainingprocess,thefuzzyruleparameterswerecontinuouslyupdatedbythegradient
descentalgorithmtooptimizetheperformanceofthenetworkmodel．ExperimentresultsshowthatcomparedwiththeGWOＧ
FWNNmodel,theaccuracyoftheoptimizednetworkmodelreaches０．９６６７,theF１valuereaches０．９５１２,andtheconvergencespeed
ofthemodelisalsoimprovedby２４％．Theresultshaveverifiedtheeffectivenessoftheproposedmethodontheidentificationand
classificationofmagnetiteore,whichprovidesanewthoughtforthedevelopmentofmagneticseparationtechnology．
Keywords:Magnetite,Hallsensor,Fuzzywaveletneuralnetwork,Improvedgreywolfoptimizer

０　引言

铁矿石是钢铁行业的主要原料,对社会经济的

发展至关重要.虽然我国拥有丰富的铁矿石资源,
储量在全球排名靠前,但是,我国铁矿石的平均品位

较低,贫矿占比高,开采和分选的难度较大,导致国

内资源供给不足而长期依赖进口.因此,充分利用

国内资源,提高铁矿石自给率势在必行,新型选矿设

备的研究变得愈发重要[１Ｇ３].柳衡琪等[４]提出了新

型磁力预选设备ZCLA 磁选机,该设备采用外磁系

与内选筒式结构,巧妙地利用了重力、磁力和离心力

协同作用,可使各种磁性矿物得到高效预选,并在钒

钛磁铁矿上验证了该设备的有效性.程志勇等[５]进

行了履带式磁选机磁场特性的优化研究,设计了３
种平面磁系结构,并利用 COMSOL Multiphysics
对３种平面磁系分别进行模型构建、网格划分和仿

真计算,最终确定了最佳磁系类型和结构参数.
磁感应式分选机作为一种重要的分选设备,能
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够通过霍尔传感器检测磁铁矿石的磁场强度判别矿

石品质,对矿石进行有效分选,具有广泛的应用前

景.然而,受限于单一阈值,传统阈值分割方法无法

适应不同类型矿石的磁场强度变化,难以准确区分

不同品质的矿石;而且阈值分割方法对弱磁性矿石

的分选精度较低,容易出现错选和漏选的情况.机

器学习是近年来一个热门的研究方向,广泛应用于各

个领域[６Ｇ８].模糊神经网络(FuzzyNeuralNetwork,

FNN)作为机器学习的一个分支,充分利用了模糊

逻辑的强大结构表达能力和神经网络的自学习及定

量数据处理能力[９Ｇ１０],能更好地适应不同类型和性

质的矿石以及处理矿石磁场信号中的复杂非线性关

系.目前模糊神经网络在电力领域[１１Ｇ１２]、非线性系

统领域[１３Ｇ１４]、汽车领域[１５Ｇ１６]、电机控制[１７Ｇ１８]等都具

有很大的应用价值.
李烨等[１９]利用模糊小波神经网络研究了高功

率微波武器在传统舰艇防空体系中的协同防空效果

和系统贡献率,并对高功率微波与中近程防空武器

的协同作战效能进行了合理评估.SAEID等[２０]运

用模糊小波神经网络通过气象参数和电厂参数对风

电场的输出功率进行预测,使用梯度下降法对所提出

的模糊小波神经网络模型的参数进行更新调节,获得

更合理的模型并与传统方法比较,预测精度较高.
本文提出了一种基于改进灰狼算法优化模糊小

波神 经 网 络 (ImproveGrey WolfOptimizerFuzzy
WaveletNeuralNetwork,IGWOＧFWNN)的铁矿石信

号分类方法.网络参数初值通常是随机生成的,因而

模型收敛速度较慢,为了获得更好的初始参数,采用改

进灰狼算法优化网络模型.首先,去除采集磁铁信号

中的直流分量,并利用小波变换进行去噪,提取出具有

时域信息的特征.然后,将提取的特征模糊化和量化

后输入到模糊小波神经网络中进行训练,利用网络的

非线性映射能力实现对磁铁矿石信号的有效建模.最

后,采用梯度下降法更新模型参数,实现磁铁矿石信号

的准确分类.通过对比研究,使用改进灰狼优化的模

糊小波神经网络提高了模型对矿石的分类准确率,并
利用混淆矩阵和F１ 得分等指标评估模型的识别效果.

１　磁铁矿石识别分类方法

１．１　磁铁矿石的磁感应识别原理

磁铁矿石中含有的磁性物质主要是 Fe３O４,即
磁性四氧化三铁.通过模糊小波神经网络识别矿石

通过传感器产生的感应信号特征,判断矿石蕴含磁

性矿物的含量,从而实现对矿石的分类.磁铁矿石

检测原理如图１所示.

图１　磁铁矿石的检测原理

Fig．１　Schematicdiagramofmagneticoredetection

１．２　磁铁矿石信号分类指标

均值、方差和峰值等时域特征可以提供关于信

号波形的各种重要信息.
(１)均值:信号波形在时间序列上的平均值,反

映信号的整体水平.对于周期性信号,均值可以显示

信号的偏移程度.根据经验,将其分为５个等级:小、
较小、中等、较大、大,并依次量化为２,４,６,８,１０.

(２)方差:信号波形在时间序列上的离散程度

或波动程度.较大的方差表示信号的波动范围广,
而较小的方差表示信号的波动范围窄.根据经验,
将其分为５个等级:小、较小、中等、较大、大,依次量

化为２,４,６,８,１０.
(３)峰值:信号波形在时间序列上的最大振幅

绝对值,代表了信号的动态范围或振幅变化幅度.
根据经验,将其分为５个等级:小、较小、中等、较大、
大,依次量化为２,４,６,８,１０.

２　基于改进灰狼算法的模糊小波神经网络结构

２．１　模糊小波神经网络原理

由于小波神经网络对输入信息为不确定信息的

适应性较差,为了增强网络的自学习能力和快速适应

变化,实现对目标矿石的准确分类,将小波神经网络集

成在网络模型的后半部分,形成模糊小波神经网络.
模糊小波神经网络的具体结构如图２所示,

A１１、A２１、􀆺、A１２、Anm 是以模糊隶属度为特征的模

糊语言集合,m 表示模糊IFＧTHEN 规则的数量,

R１、R２、􀆺、Rm 是模糊IFＧTHEN 规则,̂μ１(x)、􀆺、

μ̂m(x)表示模糊层中每个模糊规则占该层总输出

的比例,∑ 为求和,u 表示去模糊化的网络输出.

整个网络分为５层.

３７２　凌彩勇,等．基于模糊小波神经网络的磁铁矿石分选方法研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



第一层为输入层,x１、x２、􀆺、xn 分别为系统的

输入特征,n 为输入变量的数量.
第二层为隶属度层,由于 Gaussian形隶属度函

数能有效捕捉和描述数据特征的非线性关系以及适

应数据的分布特征,因此,选择 Gaussian函数作为

隶属度函数,其表达式为:

μij(xi)＝exp
－(xi－cij)２

σ２
ij

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

式中:i＝１,􀆺,n;y＝１,􀆺,m;cij、σij 分别表示第j
个模糊规则下的中心参数和宽度参数.

第三层为模糊规则层,由一系列模糊规则R 组

成,其输出可以表示为:

μi(x)＝∏
i

μij(xi) (２)

式中,∏ 表示逻辑“与”操作.

图２　模糊小波神经网络结构

Fig．２　Fuzzywaveletneuralnetworkstructure

　　 第四层为小波函数层,选用了高斯函数的一阶

导数φ(x)＝x􀅰exp(－０．５x)２ 作为基础小波函

数.此函数在拟合数据时表现出了优异的性能.通

过对其进行尺度和位移的变换,该函数被嵌入到第

二层的神经元之中,充当激活函数φr.网络的第四

层输出结果为v＝∑
Nw

r＝１
wr􀅰φr.其中,wr 是连接隐

藏层和输出层的权值,Nw 为小波神经元的总数,

r＝１,􀆺,Nw.
第五层为输出层,其作用是将第四层(小波层)

输出乘以第三层(模糊规则层)节点输出.第五层

的输出值表达式为:

u(k)＝∑
m

j＝１
μ̂j(x)vj ＝∑

m

j＝１
uj(x) (３)

模糊小波神经网络的能量函数为:

e(k)＝
１
２∑

n

k＝１

(uq(k)－u(k))２ (４)

式中:uq 代表期望的输出;u 代表网络的输出;k 代

表训练次数.通过采用梯度下降法,有效调整网络

参数c、σ、t、d、w,实现自主学习,使用参数的最优

值为模型预测的参数值,以期得到更好的预测

结果.
２．２　 动态学习率

为了提高FWNN的收敛速度和泛化能力,建立

了一种让学习率动态变化的网络模型.鉴于持续时

间及多次迭代,模糊小波神经网络的参数调整公

式为:

w(k＋１)＝w(k)－α∂e(k)
∂w(k)

d(k＋１)＝d(k)－α∂e(k)
∂d(k)

t(k＋１)＝t(k)－α∂e(k)
∂t(k)

σ(k＋１)＝σ(k)－α∂e(k)
∂σ(k)

c(k＋１)＝c(k)－α∂e(k)
∂c(k)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(５)

式中,α 为学习率,调整α 使模型具有更强的自适应

能力.基于误差反馈的原则,随着模型的变化,α 随

之变化,从而有效地搜索最优解.通过使用S 形曲

线,确定α 在(０,１)的学习效果.计算方法为:

４７２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(６)　



α＝
１

１＋exp(－５(e－０．５)２)
(６)

式中,e为每次输出的误差.

２．３　改进灰狼优化算法

灰狼算法(Grey WolfOptimizer,GWO)是一

种于２０１４年提出的群体智能优化算法,它通过分析

灰狼的社会地位、捕食行为、协同行动以及共同狩猎

目标,旨在优化其捕食行为[２１Ｇ２３].

GWO算法是基于个体适应度值的搜索方法,
通过分析种群中每个灰狼个体的适应度值来进行搜

寻.因此,选择合适的适应度函数非常关键,这决定

了算法的收敛速度和最优解,适应度函数为交叉熵

损失函数.使用灰狼优化算法求解模糊小波神经网

络模型的最佳初始权重矩阵,以加快收敛速度,减少

训练时间;增强模型的稳定性,减少训练中的振荡和

不稳定.
在求解实际问题时,灰狼算法的寻优过程较为

复杂,线性递减的收敛因子a 可能导致搜索过早集

中在局部区域,从而错过全局最优解.因此,采用非

线性递减方式改进收敛因子a.寻优过程如图３
所示.

图３　灰狼算法优化流程

Fig．３　Optimizationflowchartofgraywolfalgorithm

采用随机初始化种群,包围猎物的数学模型为:
􀮂D＝􀭽C􀅰􀮂Xp(t)－􀮂X(t) (７)

􀮂X(t＋１)＝􀮂Xp(t)－􀮂A􀅰􀮂D (８)

式中:􀮂Xp(t)、􀮂X(t)分别是当前猎物和灰狼的位置

向量;􀮂D 为当前个体与被捕食者之间的距离;系数

向量􀮂A＝２a􀅰􀭸r１－a、系数向量􀭽C＝２􀭸r２.其中,􀭸r１、
􀭸r２ 为 [０,１]间的随机变量.追捕猎物 的 数 学 模

型为:
􀮂Dα＝|􀭽C１􀅰􀮂Xα(t)－􀮂X(t)|
􀮂Dβ＝|􀭽C２􀅰􀮂Xβ(t)－􀮂X(t)|
􀮂Dγ＝|􀭽C３􀅰􀮂Xγ(t)－􀮂X(t)|

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

式中:􀮂Xα(t)、􀮂Xβ(t)、􀮂Xγ(t)分别为α 狼、β 狼、γ 狼

的位置向量;􀮂Dα、􀮂Dβ、􀮂Dγ 分别为当前个体与α 狼、β
狼、γ 狼间的距离.

灰狼个体的位置更新如下:
􀮂X１＝􀮂Xα(t)－􀮂A１􀅰􀮂Dα

􀮂X２＝􀮂Xβ(t)－􀮂A２􀅰􀮂Dβ

􀮂X３＝􀮂Xγ(t)－􀮂A３􀅰􀮂Dγ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

􀮂X(t＋１)＝
􀮂X１＋􀮂X２＋􀮂X３

３
(１１)

式中:􀮂X１、􀮂X２、􀮂X３ 分别为τ 狼向α 狼、β 狼、γ 狼位

置移动的方向和步长;􀮂X(t＋１)决定了τ 狼的最终

位置.

２．４　基于FWNN的磁铁矿石识别分类方法

基于FWNN的铁矿石分类方法分为以下５个

步骤,流程如图４所示.
(１)磁铁矿感应信号采集.利用霍尔传感器采

集磁铁矿石的感应信号,将永磁体放置在霍尔传感

器下方,实现矿石的磁化并提升信号的显著性.
(２)构建信号数据集.根据铁的百分比含量将

２０~５０mm 范围内的磁铁矿石划分为４个等级:超
过５０％的为高品位矿石,３５％至５０％的为中等品位

矿石,２５％至３５％的为低品位矿石,低于２５％的为

最低品位矿石,即贫矿.
(３)感应信号数据预处理.对采集到的磁感应

信号进行预处理,包括信号去噪和归一化处理等.
提取信号的峰值、均值及方差作为特征参数,这些参

数能有效地反映信号波形的基本特性,为后续的分

类提供依据.通过对参数进行量化,构建了模糊小

波神经网络模型的训练集和测试集,用于训练模型

和测试评估其性能.

５７２　凌彩勇,等．基于模糊小波神经网络的磁铁矿石分选方法研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



(４)FWNN模型建立与训练:使用改进灰狼算

法优化的初始权重和随机的初始隶属度等参数,构
建FWNN模型.将经过预处理的训练集输入模糊

小波神经网络模型中进行训练,在训练过程中,利用

梯度下降法调整预先设定的参数值,并在达到设定

的迭代次数后停止训练.然后在测试集中测试训练

出的模型性能,并保存性能最优的模型参数.
(５)磁铁矿的识别分类:使用性能最佳的模型,

对经过量化和归一化的未知磁铁矿石指标数据进行

识别与分类.

图４　基于FWNN的铁矿石分类方法的训练过程

Fig．４　Trainingprocessofironoreclassification

methodbasedonFWNN

３　试验分析

３．１　构建试验数据集

为验证本研究所提出的矿石分类技术的实际应

用能力,开展了一系列针对磁铁矿石磁场特性的信号

采集和分类试验.试验所依托的信号采集系统由工

业计算机、传输装置、霍尔效应传感器、永磁铁以及数

据采集装置等关键部件组成.该系统能够对不同铁

含量等级的磁铁矿石进行磁感应信号的采集与分析.
在试 验 操 作 过 程 中,选 用 了 灵 敏 度 高 达 ３０

mV/GS的霍尔效应传感器来捕捉磁铁矿石的磁场

变化.数据采集装置的采样频率设定为１０００Hz,
确保了信号采集的高分辨率.每块矿石的信号采集

时间设定为５s,使每个样本均采集到５０００个数据

点,充分覆盖了信号的时域特征.此外,传输带的运

行速度被精确调控在０．５m/s,以保证矿石在传感

器下稳定通过,实现信号的准确采集.
通过上述试验设计,旨在全面评估所提出的矿

石分类方法在实际磁场信号处理中的性能表现,确
保分类结果的准确性和可靠性.

３．２　磁铁矿石识别分类试验设计

模糊小波神经网络的设计架构依据输入输出数

据的特征维度来定制.该网络的首层配备了３个输

入单元,分别对应均值、方差与峰值的隶属函数值,构
成了网络的初始感知能力.随后,第二层扩展为３×
５个节点,用于深化特征的处理.继续深入,第三层

与第四层各配备了５个处理单元,以增强网络的非线

性表达能力.最终,第五层负责输出预测的分类结

果.整个训练周期在预设的迭代轮数内完成后终止.
模型 的 构 建 与 测 试 工 作 是 在 MATLAB

R２０１８b版本环境下利用 MATLAB 语言完成的.
在数据分配上,遵循了７∶２∶１的划分比例,分别用

于训练、测试和验证模型的性能.训练阶段的迭代

轮数设定为１００次,同时,网络的初始学习率被调整

为０．０８,以期在训练初期获得较快的收敛速度,并在

训练过程中逐步精细化调整.通过上述配置,旨在

实现模型参数的有效优化,确保网络在处理模糊小

波数据时的准确性和鲁棒性.
准确率、精确率、召回率和F１ 得分是评估分类

模型性能的４个关键指标,尤其是在处理多分类问

题时,这些指标可以体现模型在预测时的表现情况.
准确率(Accuracy,A)、精确率(Precision,P)、召
回率(Recall,R)、F１ 值.

A＝
TP＋TN

TP＋FP＋TN＋FN
(１２)

P＝
TP

TP＋FP
(１３)

R＝
TP

TP＋FN
(１４)

F１＝
２×P×R
P＋R

(１５)

式中:TP表示真阳性;TN是真阴性;FP表示假阳性;

FN表示假阴性.
为了进一步证明IGWOＧFWNN在矿石分类预

测上的优越性,将其与使用相同训练和测试数据集

的 其 他 未 改 进 方 法 (FNN、FWNN 和 GWOＧ
FWNN)进行比较.本文采用了４种评价指标:平
均绝对误差(MAE,EMA)、平均绝对百分比误差
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(MAPE,EMAP)、均方根误差(RMSE,ERMS)和准确

率(A).EMA、EMAP和ERMS的值越小,说明对应模

型与实际之间的差别越小,A 的值越高意味着预测

的准确性越好.

EMA ＝
１
N∑

N

i＝１
|yi －̂yi|

EMAP＝
１
N∑

N

i＝１

yi －̂yi

ŷi

ERMS＝
∑
N

i＝１

(yi －̂yi)２

N

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(１６)

式中:yi 为实际值;̂yi 为模型预测值.

３．３　磁铁矿石识别分类试验结果分析

为了验证改进灰狼算法的有效性,设计了对比

试验,比较了不同模型的性能,包括(FNN、FWNN、

GWOＧFWNN),试验结果如图５所示.由图５可知,

IGWOＧFWNN模 型 在 第 １９ 次 迭 代 时 达 到 收 敛,

GWOＧFWNN模型在第２５次迭代时达到收敛.由此

可得,改进灰狼算法优化的网络模型收敛速度提升了

约２４％,改进算法优化的网络模型在系统稳定性和

收敛速度上都更具优势.模型性能比较结果见表１.
结合表１可知,IGWOＧFWNN模型对于所有的性能指

标都是最优的,分类的准确率为０．９６６７.因此,本文提

出的基于IGWOＧFWNN的铁矿石信号分类方法在

预测分类上效果更佳.

图５　不同模型的对比试验结果

Fig．５　Comparativetestresultsofdifferentmodels

表１　不同模型的性能比较

Table１　Performancecomparisonofdifferentmodels

算法 ERMS EMAP EMA A
FNN ０．０２７５ １．９６４６ ０．０１３５ ０．８４３３

FWNN ０．００９７ １．０２１２ ０．００４４ ０．９３３３
GWOＧFWNN ０．００９３ １．３２３２ ０．００５３ ０．９４００
IGWOＧFWNN ０．００８６ ０．８１１６ ０．００４１ ０．９６６７

　　通过混淆矩阵(见图６),可以准确比较模型的

预测结果和实际情况,矩阵中的行代表矿石的实际

类别,而列则代表模型的预测类别,其中类别１、类
别２、类别３、类别４分别对应贫矿、低品矿、中品矿

和高品矿.通过分析图６中的混淆矩阵,可以看出,
在试验测试中,本文所提出的磁铁矿石识别方法和

分类方法显示出对弱磁性矿石具有较高的分类准

确性.

图６　混淆矩阵

Fig．６　Confusionmatrix

针对磁铁矿石分选问题,本文更注重降低假阴

性率,以提高铁的产量.因此选择F１ 分数作为衡

量模型的指标,由表２可知,本文所提出的模型的综

合评价指标 F１ 值最高,为 ０．９５１２,相比 GWOＧ
FWNN模型,提升了０．０５６４.

表２　各模型评估指标

Table２　Evaluationindexofeachmodel

算法 P R F１

FNN ０．６１８０ ０．７５００ ０．６６０３

FWNN ０．８５４８ ０．９４１０ ０．８９４８

GWOＧFWNN ０．８６０８ ０．９４５０ ０．８９９８

IGWOＧFWNN ０．９３１８ ０．９７３５ ０．９５１２

４　结论

本文提出了一种基于改进灰狼算法优化模糊小

波神经网络的磁铁信号分选方法,并在实际应用中

取得了良好效果.
(１)提出了一种改进灰狼算法优化的模糊小波

神经网络的磁铁矿石识别分类方法,用于解决粒度

为２０~５０mm 的磁铁矿石分选问题.该模型能够

模糊化识别磁感应信号特征,从而实现磁铁矿石

分类.

７７２　凌彩勇,等．基于模糊小波神经网络的磁铁矿石分选方法研究[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



(２)将该磁铁矿石识别分类模型与其他模型进

行了对比,通过收敛速度和平均绝对误差等评价指

标验证了改进灰狼算法优化的模糊小波神经网络模

型的有效性.通过混淆矩阵及精确率等指标分析,
该模型的整体识别准确率为０．９６６７,综合评价指标

F１ 值为０．９５１２,验证了其识别分类的准确性.

本研究为矿石分选技术的发展提供了新的思路

和方法,未来将进一步优化模型结构,以提高模型的

自适应性.
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