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摘要:将改进云模型和改进RBF神经网络相结合,提出了一种预测矿石中金品位的模型。先利用DS证据理

论和云模型将定性信息定量化,再采用量子粒子群算法和RBF神经网络完成矿石中金品位预测。结果表明:

该模型的均方根误差为0.0092,最大误差为0.0161,相关系数为0.9402,可较好保留定性信息特性,金品位

预测效果较好。
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  从矿石中湿法提金过程中,一些重要变量信

息无法在线测定,可通过建立预测模型解决[1-3]。
目前,矿石中金品位预测方法的相关研究大多以

定量信息为基础,而对于定性信息的分析存在不

足。定量信息的建模方法主要有RBF神经网络、
支持向量机。RBF神经网络在定量信息建模中

的最大相对误差为2.46%,但其训练需大量参

数,且参数的选择对结果影响较大[4];支持向量机

在定量信息建模中最大相对误差为3.48%,但其

对高维度、大样本预测效果较差[5]。定性信息的

建模方法主要有案例推理和模糊规则。案例推理

在定性信息建模中,可结合历史数据和专家经验

将典型的工况转换为案例形式,但其案例修正规

则难以获取[6];模糊规则在定性信息建模中可将

不确定参数看作模糊数,但定性信息在实际应用

中无法满足上述条件[7]。云模型在信息转换中可

较好地保留定性信息的随机性和模糊性,但会出

现多专家评估情况,须再通过DS证据理论对多

个专家信息进行融合,过程较为复杂[8]。针对某

低品位矿石湿法提金工艺,研究建立了一种可预

测金品位的改进云模型-改进 RBF神经网络模

型,主要利用云模型和DS证据理论对定性信息

定量化,之后通过改进量子粒子群算法(QPSO)
和RBF神经网络完成定量信息的金品位预测。

1 影响金品位的信息分析

某低品位矿石湿法提金生产工艺的主要工序

为浸出和离子交换。对这2个工序中所涉及影响

因素信息进行分析筛选,包括可测定定量信息、由
经验得到的定性信息,以及一些无法获取的信

息[9-12],从而得到对金品位影响较大的变量作为

建模的辅助变量,结果见表1。

2 融合定性和定量信息的金品位预测模

型的建立

  针对目前金品位预测方法无法有效利用定性

信息导致预测效果较差的问题,提出了改进云模

型和改进RBF神经网络相结合的金品位预测模

型。结合DS证据理论和云模型将定性信息定量

化,再用RBF神经网络融合 QPSO算法完成定

量信 息 的 金 品 位 预 测。预 测 模 型 结 构 如 图1
所示。
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表1 建模的辅助变量

编号 变量名称 过程 信息划分

1 矿浆添加量

2 矿浆浓度

3 初始金品位

4 氰化钠添加量

5 溶解氧浓度

一段浸出

定性

定性

定性

定量

定量

6 矿浆添加量

7 矿浆浓度

8 初始金品位

9 氰化钠添加量

10 溶解氧浓度

二段浸出

定性

定性

定性

定量

定量

11 锌粉添加量

12 液金品位

13 出口压力

14 贵液流量

离子交换

定性

定量

定量

定量

图1 结合定性和定量信息的金品位预测模型结构

2.1 定性信息定量化

首先通过云模型将定性信息定量化,云模型

具有期望、熵和超熵3个重要特征,可先将定性信

息表示为期望、熵、超熵,之后用云发生器算法产

生云滴形成云。在多个专家参与定性信息估计

时,通过D-S证据理论对估计信息进行融合,以
提高描述的准确性。具体步骤为:1)利用D-S证

据理论融合专家信息,构建云尺度;2)判断需要变

换定性信息等级;3)根据级别进入对应的云标

尺;4)生成一组云滴;5)输入逆向云发生器,输
出定性期望即定量结果。定量信息定量化流程

如图2所示。

2.2 定量信息预测

RBF神经网络是前馈神经网络(包括隐含

层),一些研究结果[13-18]表明,作为局部近似网络

的典型,RBF神经网络可以任何精度逼近任一目

标函数。图3为RBF网络结构。
采用高斯函数作为隐含层的基函数,如式(1)

所示。

图2 定量信息定量化流程

图3 RBF网络拓扑

Ri(x)=exp -‖x-ci‖
2σ2i  ,i=1,2,…,m。

(1)
式中:x、ci—网络输入、中心;m—隐含层神经

元数;σi—高斯函数宽度。
最终输出结果如式(2)所示。

Y(x)=∑
m

i=1
ωiRi。 (2)

式中:ωi—权值;Y(x)—输出结果。
但其训练需大量参数,且参数的选择对其影响较

大。因此,通过改进QPSO算法寻优RBF神经网络权

重、中心和基宽等参数。与常规方法(如PSO算法)相
比,QPSO算法的泛化能力和优化精度等都具有一定

优越性,为了提高其性能,对QPSO算法进行了改进。

1)位置优化

首先根据粒子适应值对其进行排序,然后为

各粒子分配权重系数γi,在已建立的最小化模型

下,粒子适应值越低,分配权重系数越大,从1.0
到0.5线性下降,之后引入加权思想进一步加以
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优化,平均粒子历史最优位置mbest 计算公式如式

(3)所示。

mbest(t)=∑
N

i=1

γiPi(t)
N

。 (3)

式中:γi—粒子i权重系数;N—粒子维数。
粒子的位置更新如式(4)所示。

Xi(t+1)=Pi(t)±

α ∑
N

i=1

γiPi(t)
N -Xi(t)ln(1ui(t)

)。 (4)

式中:Pi(t)—粒子i的个体最优位置;α—缩扩

系数。

2)权重自适应优化

通过平均适应度favg 对其进行划分,适应度

值大于favg 时,权重逐渐降低,加快收敛,适应度

值小于favg 时,权重逐渐上升,加强搜索能力。如

式(5)所示。

ω=
ω+t×(ωmax-ω)

tmax
,f<favg

ω+t×(ωmax-ω)
tmax

ω,f≥favg

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (5)

改进QPSO-RBF预测模型预测步骤为:1)对
获取信息进行预处理。2)对改进 QPSO参数进

行初始化,随机设定一组位置和速度。3)将RBF
神经网络参数转换到改进 QPSO算法的粒子位

置坐标;通过改进 QPSO算法寻优 RBF神经网

络权重、中心和基宽等参数;将均方根误差作为适

应度计算函数。4)输入训练集进行训练,当达到

终止条件(精度和迭代次数),优化过程结束,否则

转到步骤2)。5)输入测试集进行预测模型测试,
输出 测 试 集 预 测 结 果。预 测 模 型 流 程 如 图4
所示。

3 模型预测效果分析

3.1 试验参数设置

为验证模型的优越性,在 Windows操作系统

下,从某湿法提金工艺信息中选出具有代表性信

息共1500组,其中包括定性信息不变样本500
组、定性信息有较小程度变化样本500组、定性信

息有大程度变化样本500组。将信息划分为训练

集、验证集、测试集,占比为7∶1∶2。为确保精

度,多次测试取平均值。试验环境参数见表2,模
型参数见表3。

图4 改进QPSO-RBF预测流程

表2 试验环境参数

参数 数值

操作系统 Win11

CPU 英特尔酷睿i5-13400处理器

内存 金士顿32G

硬盘 2T

开发平台 Tensorflow

编程语音 Python

表3 模型参数

参数 数值

梨子规模 50

迭代次数 1000

惯性权重 [0.4,0.9]

学习因子 c1=c2=2

RBF网络结构 14-13-1
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  不同的评价指标产生的结果也不同,因此,须
选择有效的指标进行评价。在金品位预测中,选
取均方根误差RMSE和最大误差emax 及相关系

数R23个指标对预测模型进行评价,计算公

式[19-20]如下:

RMSE= 1
N∑

N

s=1

(Ys-Y
~

s)
2 ; (6)

emax =max(Ys-Y
~

s ); (7)

R2 =1-
∑
NP

i=1

(yi-y'i)i2

∑
NC

i=1

(yi-y
-
i)2

。 (8)

式中:Ys、Y
~
s—s时刻金品位的实际值、预测值,

g/t;Y
-
s—金品位均,g/t;N —计算的总时间,s。

3.2 试验结果分析

为验证改进QPSO算法的优化能力,与改进

前的QPSO算法进行对比分析研究,通过整个训

练集对RBF神经网络参数进行优化,优化前后随

迭代次数变化的适应度值如图5所示。

图5 优化前后适应度值随迭代次数的变化曲线

  由图5看出:QPSO-RBF神经网络模型迭代至

650次左右时收敛,个体最优适应值为0.0480;
改进QPSO-RBF神经网络模型迭代至355次左

右时收敛,个体最优适应值为0.0080,收敛精度

较高。结果说明通过 QPSO算法的位置优化和

权重自适应处理提高了预测模型的收敛精度。
为验证定性信息对预测模型的影响,分别将

包括定性信息不变样本、有较小程度变化样本、有
较大程度变化样本各取500组,去除定性信息后

建立改进QPSO-RBF神经网络预测模型1、2、3。
对比各模型预测值和实际值,结果如图6~8所

示,3种模型的预测效果评价指标见表4。

图6 模型1预测值与实际值的对比结果

图7 模型2预测值与实际值的对比结果

图8 模型3预测值与实际值的对比结果

表4 2种方法的预测效果评价指标

模型 RMSE emax R2

模型1 0.0115 0.0069 0.9404

模型2 0.0086 0.0108 0.9402

模型3 0.0275 0.0478 0.8605

由图6~8及表4看出:定性信息变化较小

时,模型1和模型2预测性能均较好,模型预测值

的均方根误差和最大误差均在0.0100左右,相关

系数均大于0.9400;定性信息发生较大变化时,若
忽略定性信息对金品位的影响,则模型3的预测值

有较大变化,预测值均方根误差为0.0275,最大误

差为0.0478,相关系数为0.8605。这说明只有
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在定性信息变化较小时,基于定量信息的单一预

测模型对金品位的预测性能较优,而当定性信息

发生较大变化时,预测性能则较差。
为验证所提改进云模型和改进RBF模型的

优越性,将本模型与QPSO-RBF神经网络模型进

行对比分析,将训练后的模型用于测试集测试,2
种方法预测值与实际值的对比结果如图9、10所

示,预测效果评价指标见表5。

图9 本模型预测值与实际值的对比结果

图10 QPSO-RBF神经网络模型预测值与

实际值的对比结果

表5 2种模型的预测效果评价指标

模型 RMSE emax R2

本模型 0.0092 0.0161 0.9402

QPSO-RBF
神经网络模型

0.0125 0.0285 0.9024

由图9、10看出:2种模型预测效果均较好,
但本模型的预测值与矿石实际金品位更为接近。
由表5看出:本模型对金品位的预测效果在多个

评价指标中均优于QPSO-RBF神经网络模型,前
者比后者的均方根误差降低26.40%,最大误差

降低43.51%,相关系数提高4.19%。改进QPSO
算法实现了RBF神经网络模型参数的优化,在金

品位预测中具有较好的效果,有效地提高了模型

的拟合能力和预测精度。

4 结论

将改进云模型和改进RBF模型相结合的方

法应用于湿法提金生产过程中,可将主要工序中

定量信息和定性信息相结合,用于预测金品位。
本模型与QPSO-RBF神经网络模型相比,均方根

误差降低26.40%,最大误差降低43.51%,相关

系数提高4.19%,预测效果评价指标均较好,拟
合能力和预测精度较高。但受目前测试设备和信

息规模的限制,本模型预测的性能还有待进一步

优化和完善。
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TheMethodofCombiningQualitativeInformationandQuantitative
InformationtoPredictGoldGrade
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Abstract:Agoldgradepredictionmodelwasproposedbycombiningimprovedcloudmodelswith
improvedRBFneuralnetworks.QualitativeinformationwasquantifiedusingDSevidencetheoryand
cloudmodels,andthenquantumparticleswarmoptimizationalgorithmandRBFneuralnetworkwere
usedtopredictthegoldgradeinores.Theresultsindicatethatthemeansquareerrorofthismodelis
0.0092,themaximumerroris0.0161,andthecorrelationcoefficientis0.9402,themodelcanbetter
preservethequalitativeinformationcharacteristics,thepredictioneffectofgoldgradeisgood.
Keywords:gold;grade;prediction;model;qualitativeinformation;quantitativeinformation;

cloudmodel;RBFneuralnetwork
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