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پیش‌بینی توان‌کشی آسیای نیمه خود شکن با شبکه عصبی مصنوعی شعاعی بر اساس مولفه‌های 
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چکیده: ارائه مدل‎های آسیای نیمه خودشکن برای پیش‌بینی کارآیی آن یکی از ابزارهای مفید برای طراحی بهتر مدار خردایش 
است. هرچند پیش از این مدل‌های آسیای نیمه خودشکن زیادی ارائه شده است ولی در اکثر آن‌ها پیش‌بینی کارآیی آسیا در 
مقیاس صنعتی انجام نشده است. توان‌کشی آسیای نیمه خودشکن تاثیر موثری بر کارآیی آسیا دارد؛ بنابراین در این مطالعه، 
مدل جدیدی بر اساس ترکیب شبکه عصبی مصنوعی شعاعی و مولفه‌های اصلی برای پیش‌بینی توان‌کشی آسیای نیمه خود 
شکن ارائه شده است. پارامترهای رطوبت بار اولیه، دبی بار اولیه، وزن بار داخل آسیا، درصد جامد بار اولیه، دبی آب ورودی و 
خروجی به آسیا و اندیس کار انتخاب و تاثیر آن بر توان‌کشی آسیا بررسی شد. نتایج نشان داد که مدل ترکیبی شبکه عصبی 
مصنوعی و مولفه‌های اصلی آموزش یافته با R = 0/8456 و RMSE = 68/0752 قابلیت استفاده برای پیش‌بینی توان‌کشی 
آسیای نیمه خود‌شکن در مقیاس صنعتی را دارد. نتایج آنالیز حساسیت نشان داد که تمامی پارامترهای ورودی به مدل تاثیر 

معناداری بر خروجی دارند.
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مقدمه-11
فرآیند خردایش به‌دلیل اتلاف بالای انرژی، به‌ویژه در محدوده ریز دانه، 
و  معدنی  مواد  فرآوری  کارخانه‌های  در  تولید  بخش  هزینه‌ترین  پر  معمولًا 
برای  خردایش  مدارهای  موارد،  از  بسیاری  در  است.  وابسته  معدنی  صنایع 
خرد کردن مواد دانه درشت، از آسیای نیمه خود شکن، خردایش قلوه سنگ 
خود‌شکن  نیمه  آسیای  مدارها،  این  در  است.  شده  تشکیل  ثانویه  آسیای  و 
بزرگ‌ترین مصرف کننده انرژی است ]1[. در مرحله اولیه آسیاکنی به‌دلیل 
ملاحظات اقتصادی در بیشتر کارخانه‌های فرآوری از آسیای نیمه خود‌شکن 
فضای  قبیل  از  مزایایی  دارای  خود‌شکن  نیمه  آسیای  می‌شود.  استفاده 
و  پایین‌تر  نگهداری  و  سرمایه‌گذاری  هزینه‌های  کمتر،  نیاز  مورد  فیزیکی 
آسیا  این  مدل‌سازی  است.  معمولی  مدارهای  با  مقایسه  در  بیشتر  ظرفیت 
به‌دلیل اندرکنش‌های بین پارامترهای موثر در طول فرآیند مانند کارآیی آسیا، 
نبودن داده‌های مناسب صنعتی مشکل  اولیه و در دسترس  بار  خصوصیات 
است ]8-2[. مدل‌های ایجاد شده بر اساس دامنه وسیع داده‌های مدارهای 
صنعتی می‌تواند خطای کمتری نسبت به آزمایش‌های مقیاس نیمه صنعتی 
داشته باشد ]2[.  اندیس‌کار، یکی از پارامترهای مهم در توان‌کشی آسیای 
در  کانسنگ  سختی  و  مقاومت  شاخص  به‌عنوان  که  است  خودشکن  نیمه 

اولیه  بار  تاثیر سختی  با تجهیزات خردایش تعریف می‌شود.  مقابل شکست 
بر توان کشی و کارآیی آسیای نیمه خودشکن در مقایسه با عملیات آسیاکنی 
آسیاهای میله‌ای و گلوله‌ای اهمیت بیشتری دارد. تغییر در اندازه و سختی بار 

اولیه منجر به تغییر در دبی بار ورودی به آسیا می‌شود. 
در بسیاری از پروژه‌های مهندسی یا یک معادله توان و یا معادله انرژی 
خاص برای طراحی این آسیاها استفاده می‌شود؛ اما همیشه نتایج قابل قبولی 
نداشته است. به‌طور کلی این معادلات برای پیش‌بینی مصرف توان به‌عنوان 
تابعی از اندازه آسیا، سطح و تراکم بار داخلی و درصد سرعت بحرانی استفاده 
می‌شود. مدل‌سازی توان‌کشی آسیای نیمه خودشکن به‌دلیل اندرکنش‌های 
بین پارامترهای عملیاتی و خصوصیات بار اولیه مشکل است ]9[. شبکه‌های 
شناخت  براي  كه  فرآیندهایی  پیش‌بینی  و  مدل‌سازی  در  مصنوعی  عصبی 
دارند.  ندارد، عملکرد مناسبی  رابطه صـريحي وجود  و توصيف دقيق آن‌ها 
این روش در مقایسه با روش‌های دیگر، حساسیت کمتری نسبت به وجود 
با دقت مناسب رفتار سیستم را پیش‌بینی  خطا در اطلاعات ورودی دارد و 
می‌کند ]10[. در سال‌های اخیر شبکه‌هاي عصبي مصنوعي بـا ســاختارهاي 
متنــوع و وســيع، در زمينه تحقيقات فرآوري مواد معدني گسترش يافته‌اند 
]11[. کرلیم1 و همکاران در سال 2011 شبکه‌های عصبی و مدل‌های ماشین 
بردار پشتیبان را برای بهینه‌سازی مصرف انرژی در آسیای نیمه خود‌شکن 

1 Curilem
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سیاه  جعبه  دینامیکی  مدل‌های  که  دادند  نشان  آن‌ها   .]12[ کردند  استفاده 
برای  خودشکن  نیمه  آسیای  فرآیند  مانند  پیچیده صنعتی  فرآیندهای  برای 
طراحی کنترل پیش بینی خوب و ارزیابی متغیرهای مهم فرآیند قابل استفاده 
هستند. از شبکه‌های عصبی برای تعیین ورودی‌های مناسب برای مدل‌سازی 
توان‌کشی آسیای نیمه خود شکن نیز استفاده شده است. والنزولا1 و همکاران 
در سال 2005 از مدل جعبه خاکستری عصبی برای تخمین توان‌کشی آسیای 
پدیده  دادند که مدل‌های  نشان  آن‌ها   .]13[ استفاده کردند  نیمه خودشکن 
شناختی و شبکه عصبی یکدیگر را تقویت می‌کنند و نتایج بهتری نسبت به 

مدل‌سازی جداگانه آن ها ارائه می‌دهند. 
ترکیب شبکه‌های عصبی مصنوعی با تجزیه و تحلیل مولفه‌های اصلی 
نیز اخیراً به‌طور موفقیت آمیزی برای مدل‌سازی فرآیندهای مختلف استفاده 
مناسب  روش‌های  از  یکی  اصلی،  مولفه‌های  تحلیل  و  تجزیه  است.  شده 
است.  مناسب  مدل‌سازی  برای  ورودی  پارامترهای  بین  الگوی  تشخیص 
بعدی،  دو  فضای  در  تصویرسازی  اساس  بر  متغیره،  چند  آماری  روش  این 
ابعاد داده‌ها را کاهش داده و مجموعه داده‌های اصلی را به مجموعه‌ای از 
ترکیب‌های خطی متغیرهای اصلی تبدیل می‌کند و تفسیر آن‌ها را آسان‌تر 
گروه‌بندی‌های  اساس  بر  را  داده‌ها  جنبه مخفی  می‌تواند  می‌کند. همچنین 
نشان  دهد.  به‌خوبی  متغیرها  میان  همبستگی  و  مشاهدات  میان  ممکن 
متغیرهای جدید ناوابسته )مشخص شده به‌وسیله مولفه‌های اصلی(، بر اساس 

بیشترین واریانس اصلی حساب می‌شوند ]14[.  
کار  طرز  به منظور  شعاعی  مصنوعی  عصبی  شبکه  از  مطالعه،  این  در 
ساده تر و زمان طراحی پایین تر و ترکیبی از شبکه عصبی مصنوعی شعاعی 
به منظور  آماری(  و  روش‌های هوش مصنوعی  )ترکیب  اصلی  مولفه‌های  و 
کاهش تعداد متغیرهای ورودی به مدل و تفسیر آسان تر آن برای پیش‌بینی 
توان‌کشی آسیای نیمه خودشکن در مقیاس صنعتی استفاده شده است. تاثیر 
پارامترهای موثر بر توان‌کشی آسیای نیمه خودشکن با استفاده از تجزیه و 
بر  تحلیل مولفه‌های اصلی بررسی و مدلی برای پیش‌بینی توان‌کشی آسیا 

اساس روش ترکیبی ارائه شد. 

مواد و روش ‌ها-22
شرح فرآیند-22-22

عملیات آسیای نیمه خودشکن کارخانه فرآوری طلای‌آق‌دره واقع در 32 
کیلومتری شمال شهر تبریز در این مقاله مورد بررسی قرار گرفته است. بار 
اولیه این کارخانه )حاوی ppm 3 طلا( از معدن آق‌دره واقع در 12 کیلومتری 
کارخانه تامین می‌شود. در شکل 1 مدار خردایش فرآوری طلای آق‌دره نشان 
داده شده است. همانطور که مشاهده می‌شود بار اولیه به سنگ شکن فکی 
برای خردایش اولیه بعد از عبور از سرند گریزلی باردهی و محصول خردایش 
آسیا  محصول  می‌شود.  منتقل  کنی  آسیا  جهت  خودشکن  نیمه  آسیای  به 
هیدروسیکلون  سرریز  و  شده  دانه‌بندی  هیدروسیکلون‌ها  مجموعه  به‌وسیله 

1 Valenzuela

به مرحله لیچینگ برای بازیابی طلا و نقره از کانسنگ و ته ریز آن برای 
خردایش مجدد به آسیا فرستاده می‌شود. در 142 آزمایش متغیرهای رطوبت 
بار اولیه )%(، دبی بار اولیه )تن بر ساعت(، وزن بار داخل آسیا )تن(، درصد 
جامد بار اولیه )%(، دبی آب ورودی و خروجی به آسیا )مترمکعب بر ساعت( 
و اندیس کار )کیلو وات ساعت بر تن( با هدف مدل‌سازی توان‌کشی آسیای 
شد.  اندازه‌گیری  مختلف  کاری  شیفت‌های  در  وات(  )کیلو  خود‌شکن  نیمه 

توصیف آماری داده‌های ورودی در جدول 1 ارائه شده است. 

شکل 1: مدار فرآیند خردایش کارخانه فرآوری طلای آق دره

Fig. 1. Primary grinding circuit process flowsheet

مدل-22-22
ترکیبی از روش‌های هوش مصنوعی و آماری برای مدل‌سازی پیش‌بینی 
تحلیل  و  تجزیه  است.  شده  استفاده  خود‌شکن  نیمه  آسیای  توان‌کشی 
مولفه‌های اصلی، روش آماری چند متغیره است که به‌طور گسترده در تجزیه 
و تحلیل داده‌ها استفاده می‌شود. هدف از انجام تجزیه و تحلیل مولفه‌های 
اصلی، کاهش تعداد متغیرهای پیش‌بینی و تبدیل آن‌ها به متغیرهای جدیدی 
خطی  ترکیب  جدید  متغیرهای  این  می‌شوند.  نامیده  اصلی  مولفه  که  است 
است.  اصلی  مجموعه  واریانس  حداکثر  حفظ  با  اصلی  داده‌های  از  مستقل 

مقادیر ویژه ماتریس استاندارد شده از معادله 1 محاسبه می‌شود:

)1(0C Iλ− =

که در آن C ماتریس همبستگی داده‌های استاندارد،      ماتریس مقادیر 
ویژه و I ماتریس همانی است. وزن متغیرها در مولفه اصلی سپس به‌وسیله 

معادله 2 محاسبه می‌شود:

)2(0C I Wλ− =

که در آن W ماتریس وزن‌ها است.

λ
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جدول 1: توصیف آماری مجموعه داده‌ها

Table 1. Statistical description of the dataset

انحراف از استانداردمیانگینبیشترینکمترینواحدمتغیر

8/80017/85011/8981/694%رطوبت بار ورودی

t/h55/218155/792110/82722/182دبی بار اولیه

t61/040142/10098/11612/486وزن بار داخل آسیا

59/30068/00064/8152/085%درصد جامد بار ورودی

m3/hr17/83074/30051/30413/768دبی آب ورودی به آسیا

m3/hr10/400115/585/52019/816دبی آب خروجی از آسیا

kwhr/ton10/48824/34015/0012/713اندیس کار

kw122517981607/488135/818توان‌کشی آسیا

به‌منظور محاسبه بررسی تاثیر هر متغیر در مولفه اصلی، چرخش در جهت 
بیشترین واریانس برای به‌دست آوردن مقادیر بار عاملی دوران یافته استفاده 
می‌شود. مولفه اصلی استفاده شده برای پیش‌بینی توان‌کشی آسیا از طریق 
قبلی  شده  محاسبه  وزن‌های  به‌وسیله  شده  استاندارد  داده  ماتریس  ضرب 
)W( محاسبه شد. کاربرد تجزیه و تحلیل مولفه‌های اصلی برای مجموعه 
داده‌های استفاده شده در این مطالعه با استفاده از آزمون کرویت بارتلت تایید 
شد. رابطه کلی بر اساس روش تجزیه و تحلیل مولفه‌های اصلی به‌وسیله 
ارائه می‌شود که  از متغیرهای پیش‌بینی  بین خروجی و مجموعه‌ای  ارتباط 

به‌صورت معادله 3 است:

)3(0 1 1
ˆ ... n nY P P X P X= + + +

که در آن )Pi(i=0,…, n پارامترهایی هستند که به‌طور کلی به‌وسیله 
حداقل مربعات محاسبه شده‌اند و  )Xi=(i= 0, …, n متغیرهای پیش‌بینی 
هستند. اگرچه این مدل‎ها خطی هستند، ولی به‌طور گسترده با نتایج رضایت 
این وجود، در معادلات رگرسیون، هم خطی  با  استفاده شده است.  بخشی 
بین متغیرهای مستقل می‌تواند منجر به شناسایی نادرست مهم ترین عوامل 
پیش‌بینی شود. با توجه به غیر خطی بودن توان‌کشی آسیای نیمه خود‌شکن 
و اندرکنش‌های پیچیده بین متغیرهای ورودی برای مدل، از مدل‌های غیر 
خطی مانند شبکه‌های عصبی مصنوعی استفاده می‌شود. این مدل‌ها، تبدیل 
غیر خطی از داده‌های ورودی را برای تخمین داده‌های خروجی با استفاده از 

آموزش نمونه داده‌های تجربی انجام می‌دهند ]14-17[. 
به  نسبت  آن  مزایای  به‌دلیل  پایه شعاعی  از شبکه‌های  این مطالعه  در 
شبکه‌های پس انتشار از قبیل زمان طراحی پایین تر و طرز کار ساده تر آن ها 

استفاده شده است. شبکه‌های عصبی مصنوعی رگرسیون که در ساختار آن‌ها 
توابع پایه‌ی شعاعی به‌کار گرفته شده، زیرمجموعه شبکه‌های شعاعی هستند. 
با یک لایه‌ی  پیشرو همراه  نوع شبکه‎های  از  پایه شعاعی  تابع  شبکه‌های 
تابع گوسی  میانی،  در لایه‌  انتقال  توابع  اغلب  این روش  در  میانی هستند. 
پایه  شبکه  آموزش  عموماً   .]18-20[ است  خطی  تابع  خروجی  لایه‌  در  و 
شعاعی به دو بخش تقسیم می‌شود. بخش اول به‌طور عمده یادگیری از نوع 
بدون نظارت است که با استفاده از روش‌های خوشه‌بندی، پارامترهای توابع 
پایه )مراکز و عرض‌ها(، با استفاده از اطلاعات ورودی تعیین می‌شود و در 
با نظارت است وزن‌های بین لایه میانی و  از نوع  بخش دوم که یادگیری 
لایه‌ی خروجی با استفاده از روش‌های کاهش شیب و رگرسیون خطی تعیین 
می‌شوند. نرون میانی پایه شعاعی با پارامترهای وزن به هر یک از نرون‌های 
نرون‌ها هستند. خروجی هر  پارامترها مرکز  این  است.  ورودی متصل شده 
نرون میانی تابعی از فاصله بین بردار ورودی، ]X=[x1,x2,…,xn، و بردار 
زیر  به‌صورت  که  است   ،W=[w1j,w2j,…,wnj[ وزن‌ها،  شعاعی  مرکز 

محاسبه می‌شود:

1
) (

n

i i
i

x Wδ
=

= −∑ )4(

شود.  محاسبه  می‌تواند  مختلفی  روش‌های  به  میانی  نرون  خروجی 
زیر  به‌صورت  تابع گوسی است که  این منظور  برای  انتقال  تابع  عمده‎ترین 

توصیف می‌شود ]18[:

)5(2) ( ) (j jf Expδ λδ= −

λ در این رابطه،     ضریب ثابت است. در نهایت خروجی‌های لایه از رابطه‌ 
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زیر محاسبه می‌شوند:

)6(
1

j

k jk j
i

Z b y
=

=∑
در این رابطه، bjk ضریب وزن بین j امین نرون لایه‌ میانی و k امین 

نرون لایه خروجی و yj، خروجی j امین نرون لایه میانی است.
در فضاي چند بعدي سطح آستانه نرون‌هاي لایه میانی به‌صورت توابع 
گوسی است که بیشترین مقدار را در مرکز دارد و با افزایش فاصله از مرکز 
نرون هاي  تابع گوسی در  انتخاب  به‌علت  به‌سمت صفر میل می‌کند.  پاسخ 
زیرا  می‌کند  حل  به‌خوبی  را  دسته‌بندي  مسائل  شبکه  این  میانی،  لایه 
به‌صورت شعاعی می‌تواند الگوها را بر روي دوایر متحدالمرکزي تقسیم نماید 
و بردارهاي مختلف با فاصله‌هاي یکسان از مرکز را در یک دسته قرار دهد.

کاربرد مولفه اصلی در مدل شبکه عصبی شعاعی، برای کاهش هم خطی 
برای پیش‌بینی  تعیین متغیرهای مستقل  برای  مجموعه داده‌ها و همچنین 
توان‌کشی آسیا مفید است. ساختار روش شبکه عصبی مصنوعی شعاعی بر 
این مدل، مولفه  داده شده است. در  نشان  اساس مولفه اصلی در شکل 2 
اصلی به‌عنوان ورودی شبکه عصبی مصنوعی شعاعی استفاده شده است. در 
نتیجه ساختار شبکه به‌دلیل کاهش متغیرهای ورودی پیچیدگی کمتری دارد. 

شکل 2: ساختار روش شبکه عصبی مصنوعی شعاعی بر اساس 
مولفه اصلی برای پیش‌بینی توان‌کشی آسیای نیمه خود شکن

 Fig. 2. The structure of radial artificial neural
 networks based on principal component to predict

the SAG power

 نتایج و تحلیل نتایج-33
برای پیش‌بینی  اصلی  مولفه  اساس  بر  شبکه عصبی مصنوعی شعاعی 
همچون  مهمی  پارامترهای  شد.  استفاده  خودشکن  نیمه  آسیای  توان‌کشی 
اولیه،  بار  آسیا، درصد جامد  بار داخل  اولیه، وزن  بار  اولیه، دبی  بار  رطوبت 
شبکه  به  ورودی  به‌عنوان  کار  اندیس  و  آسیا  خروجی  و  ورودی  آب  دبی 
به‌منظور پیش‌بینی توان‌کشی آسیای نیمه خودشکن در نظر گرفته شد. تجزیه 
و تحلیل مولفه‌های اصلی با استفاده از نرم‌افزار تحلیل آماری SPSS انجام 
با تجزیه و تحلیل مولفه اصلی در شکل 3  شد. مقادیر ویژه محاسبه شده 
نشان داده شده است. همانطور که در شکل نشان داده شده است، مولفه اول 
دارای بیشترین واریانس است. تمام متغیرها در مولفه اصلی دارای ضرایب 

مطلق بزرگ هستند که نشان دهنده ارتباط معنادار بین پارامترهای ورودی با 
یکدیگر است. جدول 2 ماتریس وزن برای مولفه اصلی را نشان می‌دهد که 
اهمیت نسبی هر پیش‌بینی کننده استاندارد شده در محاسبه مولفه اصلی را 
بیان می‌کند. در جدول 3 ماتریس ضریب همبستگی بین پارامترهای مختلف 
و توان‌کشی آسیا ارائه شده است. همانطور که مشاهده می شود به جز رطوبت 
بار ورودی با سایر پارامترها نسبت مستقیم داشته و بیشترین همبستگی را با  

وزن بار داخل آسیا )r=0/79( دارد.

شکل 3: نمودار Scree برای 7 مولفه اصلی
Fig. 3. Primary grinding circuit process flowsheet

جدول 2: ماتریس وزن مولفه اصلی
Table 2. Matrix of the main component weight

مولفه اولمتغیر

0/690-رطوبت بار اولیه

0/969دبی بار اولیه

0/545وزن بار داخل آسیا

0/704درصد جامد بار اولیه

0/954دبی آب ورودی آسیا

0/896دبی آب خروجی آسیا

0/879-اندیس کار

در آموزش شبکه‌های عصبی با افزایش تعداد داده‌های آموزش، جامعیت 
دقیق‌تر  جدید،  داده‌های  برای  شبکه  پاسخ  نتیجه  در  و  بوده  بیشتر  شبکه 
خواهد بود. برای آموزش شبکه عصبی شعاعی  80% کل داده‌های موجود 
نیز  باقیمانده  داده(   28(  %20 و  آموزش  داده‌های  به‌عنوان  داده(،   114(
شبکه  مدل  تهيه  به‌منظور  شدند.  انتخاب  شبکه  آزمون  داده‌های  به‌عنوان 
توان‌کشی  پيش‌بيني  اصلی  مولفه‌های  اساس  بر  شعاعی  مصنوعی  عصبی 
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آسیا بر اساس پارامترهاي فوق و بدون مولفه اصلی، کدي در نرم افزار متلب 
ارزيابي مدل حاصله بر  تهيه و بر اساس آن شبکه آموزش يافت. به‌منظور 
روي مجموعه داده‌های آزمون اعمال و مقادير تخميني براي هر داده با مقدار 
واقعي مقايسه و پارامترهاي شيب خط رگرسيون )R( و مجذور مربعات خطا 
)RMSE( محاسبه شد )جدول R  .)4 ميزان همبستگي بين مقادير واقعي 
و تخميني را نشان مي‌دهد که مقدار آن در بازه صفر تا يک تغيير مي‌کند 
و مقدار يک نشان دهنده تطابق کامل داده‌ها با یکدیگر و مقدار صفر عدم 

همبستگي بين داده‌ها را نشان مي‌دهد.
همانطور که در شکل‌های 4 و 5 مشاهده مي‌شود مقادير توان‌کشی آسیا 
اندازه‌گیری شده در کارخانه و پيش‌بيني شده توسط شبکه مصنوعی شعاعی 
با داده‌های اولیه و شبکه عصبی مصنوعی شعاعی بر اساس مولفه‌های اصلی 

و ضریب  بوده  نزديک  هم  به  شبکه  آزمون  و  آموزش  مجموعه های  براي 
 0/8226 با  برابر  به‌ترتیب  شبکه  آزمون  مرحله  برای  آن‌ها  بين  همبستگی 
و  تخمینی  مقادیر  بین  مقدار ضریب همبستگی  برخلاف  است.  و 0/8456 
اندازه گیری شده، مقدار RMSE محاسبه شده از این دو روش براي مجموعه 
آزمون شبکه با هم تفاوت نسبتاً زیادی داشته به‌نحوی که این مقدار برای این 
دو روش به‌ترتیب برابر با 73/1450 و 68/0752 محاسبه شده است. همانطور 
که مشاهده می‌شود مقدار RMSE شبکه بر اساس مولفه‌های اصلی کمتر 
است که بیانگر کارآیی بالاتر این شبکه نسبت به شبکه بر اساس داده‌های 
که مدل شبکه  نشان می‌دهد   )RMSEو  R( پارامتر  دو  اين  است.  اصلی 
قابليت  يافته  آموزش  اصلی  مولفه‌های  اساس  بر  شعاعی  مصنوعی  عصبی 

استفاده براي پيش‌بيني توان‌کشی آسیای نیمه خود شکن را دارد.

)ب()الف(

شکل4:  همبستگی میان مقدار واقعی توان‌کشی آسیای نیمه خود شکن و مقدار تخمینی حاصل از شبکه شعاعی بدون مولفه‌های اصلی 
)الف( مرحله آموزش و )ب( مرحله آزمون شبکه

 Fig. 4. Predicted SAG mill power by radial artificial neural network without using principal component
vs actual measurement, a) in the training process, and b) testing process

)ب( )الف(

شکل 5:  همبستگی میان مقدار واقعی توان‌کشی آسیای نیمه خود شکن و مقدار تخمینی حاصل از شبکه ترکیبی )الف( مرحله آموزش و 
)ب( مرحله آزمون شبکه

 Fig. 5. Predicted SAG mill power by hybrid network vs actual measurement, a) in the training process,
and b) testing process
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جدول 3: ماتریس همبستگی داده ها

Table 3. Data correlation matrix

رطوبت بار متغیر
ورودی

دبی بار 
اولیه

وزن بار 
داخل آسیا

درصد جامد 
بار ورودی

دبی آب ورودی 
به آسیا

دبی آب خروجی 
از آسیا

اندیس 
کار

توان کشی 
آسیا

0/396-0/5190/484-0/544-0/597-0/276-0/584-1رطوبت بار ورودی

0/9210/581-0/58410/5380/5740/9580/844-دبی بار اولیه

0/2740/790-0/2760/53810/1820/5080/501-وزن بار داخل آسیا

0/5150/462-0/5970/5740/18210/6070/560-درصد جامد بار ورودی

0/8710/570-0/5440/9580/5080/60710/838-دبی آب ورودی به آسیا

0/7590/555-0/5190/8440/5010/5600/8381-دبی آب خروجی از آسیا

0/266-0/7591-0/871-0/515-0/274-0/921-0/484اندیس کار

0/3960/5810/7900/4620/5700/5550/2661-توان کشی آسیا

جدول 4: مقادیر شاخص ارزیابی مدل ها

Table 4: Model valuation indicator values

آزمون شبکه- RMSEآموزش -RMSE آزمون شبکه -Rآموزش- R نوع شبکه

شبکه عصبی مصنوعی شعاعی بر اساس 
0/93380/845650/178168/0752مولفه‌های اصلی

شبکه عصبی مصنوعی شعاعی بدون 
0/92590/822653/806273/1450مولفه‌های اصلی

آنالیز حساسیت-44
مدل‌سازی  میزان حساسیت هدف  تعیین  مدل‌سازی،  در  مرحله  آخرین 
شده )خروجی( نسبت به پارامترهای ورودی است. با استفاده از آنالیز حساسیت 
می‌توان روند کلی تأثیر نسبی پارامترهای ورودی مدل را بر خروجی آن تعیین 
نمود. معمولًا به‌منظور تعیین مقدار تأثیر پارامترهای ورودی بر روی هدف، 
با حذف یکی از این پارامترها، تغییرات مقدار خطا و همبستگی نتایج حاصل 
از مدل با داده‌های واقعی مورد بررسی قرار می‌گیرد. وجود اختلاف چشم‌گیر 
بین مقادیر تخمین زده شده توسط مدل و مقادیر واقعی، که بیشتر بودن خطا 
نشان می‌دهد،  را  واقعی  نتایج مدل و مقادیر  بین  بودن همبستگی  و کمتر 
نشان از تأثیر بیشتر پارامتر حذف شده بر نتایج حاصله دارد. در این مقاله از 
روش میدان کسینوسیCAM( 1( برای آنالیز حساسیت استفاده شده است. 
یک فضای m بعدی }X = {X1, X2, X3,… , Xm را که در آن m تعداد 

1 Cosine Amplitude Method

پارامتر  از هر  پارامترهای ورودی است در نظر گرفته می‌شود که هر عضو 
ورودی X به‌وسیله یک بردار طول به تابع هدف متصل می‌شود یعنی

پارامترهای  از  تأثیر هر کدام  }Xi = {Xi1, Xi2, Xi3, …, Xim، میزان 
ورودی X بر تابع هدف از معادله 7 قابل محاسبه است. هرچه میزان تأثیر 
پارامتر ورودی بر خروجی مورد نظر بیشتر باشد، Rij به یک نزدیک تر خواهد 
صفر   Rij مقدار  نیز،  خروجی  بر  ورودی  پارامتر  تأثیر  عدم  صورت  در  بود. 
 0/9 بالای  مقادیر   ،Rij بررسی  در  که  گفت  می‌توان  معمول  به‌طور  است. 
نشان‌دهنده تأثیر قابل توجه پارامتر مورد نظر بر خروجی و مقادیر کمتر از 0/8 
بیان گر تأثیر ضعیف آن بر خروجی است ]21 و 22[. همانطور که در شکل 6 
مشاهده می‌شود تمامی پارامترهای ورودی تاثیر معناداری بر خروجی دارند. 
پارامترهای موثر رطوبت بار اولیه، دبی بار اولیه، وزن بار داخل آسیا، درصد 
از عوامل  اندیس کار  و  آسیا  به  اولیه، دبی آب ورودی و خروجی  بار  جامد 
اساسی در بهینه‌سازی فرآیند خردایش و میزان توان‌کشی آن است. افزایش 
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افزایش  به  منجر  آسیا  کارآیی  و  اولیه  بار  دبی  در  تغییر  با  اولیه  بار  سختی 
توان‌کشی آسیا می شود. همچنین، افزایش دبی بار اولیه، وزن بار داخل آسیا، 
درصد جامد بار اولیه و دبی آب ورودی موجب افزایش وزن کلی آسیا و در 

نتیجه افزایش توان‌کشی آسیا می شود. 

)7(
1

2 2

1 1

m

ik jk
k

ij m m

ik jk
k k

X X
R

X X

=

= =

=
∑

∑ ∑

شکل 6: نتایج آنالیز حساسیت پارامترهای ورودی بر خروجی
 Fig. 6. Sensitivity analysis results of input

parameters on the output

نتیجه‌گیری-55
مدار  طراحی  برای  مهم  پارامتر  از  یکی  آسیا  توان‌کشی  پیش‌بینی 
خردایش است. آسیا نیمه خود‌شکن به‌دلیل مزایای قابل توجه خود در بیشتر 
کارخانه های فرآوری استفاده می‌شود. پیش‌بینی توان‌کشی آسیا را می‌توان 
با مدل‌سازی و شبیه‌سازی مناسب بررسی کرد. بدین منظور مدل پیش‌بینی 
توان‌کشی آسیا با استفاده از شبکه عصبی شعاعی و مولفه‌های اصلی توسعه 
داخل  بار  وزن  اولیه،  بار  دبی  اولیه،  بار  رطوبت  موثر  پارامترهای  شد.  داده 
آسیا، درصد جامد بار اولیه، دبی آب ورودی و خروجی به آسیا و اندیس کار، 
به‌عنوان ورودی به شبکه در نظر گرفته شد. مقایسه خروجی مدل بر اساس 
مولفه‌های اصلی و داده‌های اولیه نشان داد که مدل ارائه شده بر اساس مولفه 
اصلی به‌دلیل خطای کمتر کارآیی بالاتری در پیش‎بینی توان‌کشی آسیا نیمه 
خود‌شکن دارد. R و RMSE برای مدل بر اساس مولفه اصلی و بر اساس 
داده‌های اصلی به‌ترتیب برابر با 0/8456، 68/0752 و 0/8226، 73/1450 
به‌دست آمد. نتایج نشان داد که مدل بر اساس مولفه اصلی کارآیی بالاتری 
که  داد  نشان  حساسیت  آنالیز  نتایج  دارد.  آسیا  توان‌کشی  پیش‌بینی  برای 
تمامی پارامترهای ورودی بر پیش‌بینی توان‌کشی آسیا تاثیر دارند. نتایج نشان 
داد که مدل ارائه شده می‌تواند با خطای منطقی برای پیش‌بینی توان‌کشی 

آسیا نیمه خود شکن استفاده شود. 
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