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Abstract 
When the traditional centralized machine learning algorithms deal with the large-scale data, there 
exists high communication overhead, low computational efficiency and large space complexity. A 
distributed random weights neural network modeling method is used to build ball mill load model 
based on Alternate Direction Multiplier Method (ADMM). Local network nodes are built using 
Random Vector Functional-Link (RVFL) network with regularized random weights, and the para-
meters of global distributed ball mill load model are optimized iteratively to update the solution 
by using the ADMM method. The experimental results show that the ADMM-RVFL-based ball mill 
load model has comparative advantages in terms of speed and accuracy. 
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摘  要 

针对传统集中式机器学习处理大规模数据存在通信开销大、算法时间和空间复杂度高等问题，基于交替

方向乘子法(ADMM)，提出一种球磨机负荷分布式随机权值神经网络建模方法，局部网络节点采用正则

化随机权值功能连接RVFL网络，全局球磨机负荷模型参数采用分布式优化学习ADMM方法交替迭代更新

求解。实验结果表明，基于ADMM-RVFL的球磨机负荷模型在计算速度和精度方面具有相对优越性。 
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1. 引言 

球磨机作为一种重要的物料研磨加工设备，广泛应用于冶金、化工等行业。磨机内部负荷参数是研

磨过程的重要工艺指标。球磨机负荷的精准检测对于提高研磨过程效率、改善研磨产品质量至关重要[1]。 
目前研磨过程中湿式球磨机负荷检测多依赖现场专家经验，或在筒体内安装传感器直接检测，直接

检测方法存在传感器易损坏、维修不方便的局限。利用球磨机易测的外部响应信号，预报球磨机负荷内

部参数的间接测量方法，由于实施简单，日益受到重视[2] [3]。目前广泛采用的磨机负荷间接检测方法多

基于振动、振声或电流信号判断球磨机负荷参数或者运行状态[4]。文[5]采用核主元分析提取振动信号频

谱特征，在非线性频谱特征空间内选用学习速度快、泛化性好的 ELM 建立集成模型个体，有效克服单一

ELM 个体模型存在的运行结果不稳定问题。 
尽管球磨机筒体表面振动加速度信号、振动声响信号和电流信号数据丰富，但信息贫乏，基于数据

的建模是一个挑战性的任务。影响磨机负荷测量模型性能的振动、振声频谱变量维数高达成千上万维，

尤其是随着数据规模增大，球磨机负荷模型对计算机性能的要求越来越高，计算任务庞大到单台计算机

无法完成或是任务完成所需的时间很长，传统集中式机器学习处理大规模数据时，存在通信开销大、算

法时间和空间复杂度高等问题。在工业数据规模庞大的背景下，如何利用现有的计算资源实现大规模数

据的分布式学习问题有待解决。文[6]提出一种训练数据分布在分散信息结构下的随机向量功能链接

RVFL 网络分布式学习算法，算法学习过程中不需要中心代理协调，目标是建立一个通用的学习模型，

用于优化局部全体数据的系统性能。 
本文针对传统集中式机器学习算法处理大规模数据计算复杂度高问题，基于交替方向乘子法

(ADMM)，提出一种球磨机负荷分布式随机权值神经网络建模方法，局部节点采用正则化随机权值功能

连接 RVFL 网络，全局球磨机负荷模型参数采用分布式优化学习 ADMM 方法交替迭代更新求解。实验

结果表明，基于 ADMM-RVFL 的球磨机负荷模型在计算速度和精度方面具有相对优越性。 

2. 预备知识 

2.1. 交替方向乘子法 ADMM 计算框架 

交替方向乘子法[7] (Alternating direction method of multipliers, ADMM)是一种求解有约束最优化问题
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的计算框架，适用于求解大规模分布式计算系统具有可分离变量的凸优化问题[8]。ADMM 通过分解协调

机制，将大的全局问题分解为多个较小、较容易求解的局部子问题，并通过协调子问题的解而得到大的

全局问题的解。 
ADMM 一般用于求解可分离目标函数的凸优化问题： 

( ) ( )
,

min

s.t.

f g+

+ =
u v

u v

Au Bv c
                                       (1) 

其中 ,n m∈ ∈u v 
为优化变量。矩阵 , ,p n p m p× ×∈ ∈ ∈A B c  

。函数 ( )f u 和函数 ( )g v 分别是关于 ,u v 的
凸函数。构造增广拉格朗日罚函数为： 

( ) ( ) ( ) ( ) 2T
2L , ,

2P f g ρ
λ λ= + + + − + + −u v u v Au Bv c Au Bv c                     (2) 

其中 λ 是对偶变量，常量 0ρ > 。 
ADMM 算法迭代步骤如下： 

( )1 : arg min L , ,k P k kλ+ =
u

u u v                                    (3) 

( )1 1: arg min L , ,k P k kλ+ +=
v

v u v                                    (4) 

( )1 1 1:k k k kρ+ + += + + −Au Bv cλ λ                                  (5) 

ADMM 算法类似于增广拉格朗日乘子法，实际上，也可以通过采用增广拉格朗日乘子法进行迭代求

解 , ,λu v 。如果已知道 k 时刻 ( ), ,k k kλu v 数值大小，则求得： 

( ) ( )1 1
,

, arg min L , ,k k P kλ+ + =
u v

u v u v：                                 (6) 

( )1 1 1:k k k kρ+ + += + + −Au Bv cλ λ                                  (7) 

比较方程(3) (4) (5)和(6) (7)，前者采用 ADMM 算法，交替更新 ,u v 变量，后者采用增广拉格朗日乘

子法，同时更新 ,u v 变量。它们的共同之处是先通过迭代的方法求解变量 ,u v ，然后再求解出对偶变量 λ 。

ADMM 的命名也因此而来，这种算法和 Gauss-Seidel 方法有点类似。相对于增广拉格朗日乘子法，ADMM
算法交替迭代更新方式更容易计算求解。因此，ADMM 算法在分布式求最优解问题得到广泛应用。 

2.2. RVFL 神经网络模型 

随机向量泛函连接网络(Random Vector Functional Link，简称 RVFL)是一种随机权值神经网络[9]。假

设输出 y R∈ ，RVFL 神经网络可以描述为 L 个隐含层节点输出的加权和： 

( ) ( ) ( )T
11 ; ; , ,L

m m m Lmf β
=

= =∑x h x w h x w wβ                            (8) 

第 m 个变换通过向量 mw 进行参数化，输入是一个 d 维的实向量 dR∈x 。每一个 : x R→h 称为一个

基，隐函数，函数链接。在仿真中使用 sigmoid 基础函数： 

( ) { }T

1; ,
1 exp

h b
b

=
+ − +

x w
w x

                                 (9) 

在学习过程的开始就要选择 1, , Bw w ，而与训练数据无关。在 RVFL 神经网络中，隐函数的参数从一

个预先定义的概率分布中随机选择。假设基函数是连续的和平稳的，且提供足够多的隐层函数，当 L 足够

大的条件下，RVFLs 普遍逼近能力才能够得到保证。通过使用这种方法，方程(8)可以转化为关于系数

[ ]T1, , Lβ β= β 的线性回归方程。假如提供 N 个样本的所需函数，称为一个训练。即 { }, , 1, ,i iS x y i N= =  。 
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                                    (10) 

通过使用一个标准的正则最小二乘法可以求得最优参数 β  

2 2*
2 2

1arg min
2 2LRβ

λ
∈

= − +H Yβ β β                                (11) 

令 ( )J β 的梯度为零，即： 

T T 0λ
β
∂

= − + =
∂

J H H H Yβ β                                  (12) 

可以计算得到： 

( ) 1* T Tλ
−

= +H H I H Yβ                                   (13) 

其中 I 是一个单位矩阵， L L× 矩阵求逆影响 RVFL 的计算复杂度，但是在 N L 的情况下，可以通过下

面方程进行简化，对于任意 0λ > ，有： 

( ) ( )1 1T T T Tλ λ
− −

+ = +H H I H H HH I                              (14) 

结合方程(13)和(14)，可以得到求得最优权重 β 的另一个方程： 

( ) 1* T T λ
−

= +H HH I Yβ                                   (15) 

3. 基于 ADMM-RVFL 的神经网络分布式学习算法 

基于 RVFL 的分布式学习模型，这种方法的训练数据在分散信息结构下是均匀分布的。在此模型下

采用了交替方向乘子(ADMM)算法。这个算法以一个完全分布式的方式工作，在学习过程中并不需要中

央代理的协调。分布式学习的目的是建立一个共同的学习模型，在整个本地数据集中优化整个系统性能。

在这项工作中，它是假定所有网络节点都知道输入数据层的初始权值，本地的 RVFL 网络输出权值仅可

以通过相邻节点之间通信信道共享。通过基准数据集对学习算法进行评估。实验结果表明，基于 ADMM
的学习算法计算虽然复杂，但是精度很高。具体算法推导过程在文[7]可见，可以求得： 

[ ] [ ] [ ] [ ]( )1 1 1k k kn n n nγ+ = + + − +t t Ζβ                             (16) 

更新 [ ]1k n +β 和 [ ]1n +Ζ  

[ ] ( ) [ ] [ ]( )1T T1k k k k k kn n nγ γ
−

+ = + − +H H Ι H Y t Ζβ                         (17) 

[ ]
ˆ ˆ

1n

L

γ
λ γ

+
+ =

+

tΖ β                                       (18) 

其中已知： 

[ ]1

1ˆ 1L
kk n

L =
= +∑β β                                     (19) 

[ ]1

1ˆ 1L
kk n

L =
= +∑t t                                      (20) 
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假如在一个节点上， kN B ，我们可以利用矩阵求逆引理，以获得更方便矩阵求逆的步骤。 

( ) ( )1T 1 T T
k k k k k kγ γ γ

− −  + = − + H H Ι Ι H Ι H H H                          (21) 

在第 k 节点的算法收敛通过计算“初始残差” [ ]k nr 和对偶残差 [ ]ns ，其定义分别为： 

[ ] [ ] [ ]k kn n n= −r Ζβ                                     (22) 

[ ] [ ] [ ]( )1n n nγ= − − −s Ζ Ζ                                   (23) 

停止标准是两个残差应该小于两个阈值： 

[ ] primal2k n <r                                         (24) 

[ ] dual2
n <s                                          (25) 

选择阈值的方式： 

[ ] [ ]{ }primal abs rel 2 2
max ,kL n n= + Ζ   β                             (26) 

[ ]dual abs rel 2kL n= + t                                      (27) 

其中 abs 和 rel 分别是特定的绝对和相对误差。表 1 中给出 ADMM-RVFL 分布式学习方法伪代码。 

4. 实验仿真结果与分析 

4.1. 实验对象描述 

实验数据来源于 XMQL 420 × 450 格子型球磨机数据采集系统，如图 1 所示。其中振动加速度传感

器安装在球磨机中部筒体外表面上，采样频率为 51,200 Hz，声音传感器安装在距球磨机入口 1/3 处，采

样频率 8000 Hz。球磨机最大钢球装载量为 80 Kg，磨粉能力为 10 Kg/小时，转速为 57 转/分钟。研磨实

验方案是在球磨机筒体内添加不同配比(直径 30、20 和 15 mm)的钢球、铜矿石和水，混合均匀后研磨运 
 

Table 1. Distributed ADMM-RVFL algorithm 
表 1. 分布式 ADMM-RVFL 算法 

输入： 训练集 kS ,节点数量 L ，正则化因子 λ 、γ 、η 以及最大迭代次数 T  

输出： 优化输出权值向量 β  

1：选择与其他 1L − 个节点一致的参数 1 , , Bw w  
 

2：从 kS 中计算
kH 和

kY  

3：初始化 0k
n =t ， 0n =Ζ  

4：for 0 :n T=  do 

5：根据方程（17）计算 1
k
n+β  

6：计算平均值 β̂ 和 t̂ ，与其他节点一致 

7：根据方程（18）计算 1n+Ζ  

8：根据方程（16）更新 1
k
n+t  

9：使用残差检查是否满足终止条件 

10：end for 

11：return 
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Figure 1. Signal acquisition of experimental ball mill 
图 1. 实验球磨机信号采集 

 
行 1 分钟后清洗球磨机。 

球磨机负荷模型输入包括振动加速度信号频谱，振声信号频谱，电流信号，输出是料球比、磨矿浓

度、填充率三个球磨机负荷参数。其中振动信号频谱维数高达 12,500 维，振声信号频谱维数 4000 维。 

4.2. MATLAB 分布式计算集群配置 

实验环境 MATLAB 分布式计算集群需要分布式计算工具箱和计算引擎 MDCE。分布式计算集群配

置方法需要开启 MDCE，设置客户端(Client)、调度或作业管理器(Scheduler/Jobmanager)和计算节点

(Worker)。本文选择一台 PC 机(Win7 系统)作为服务端，一台 PC 机(Win7 系统)和一台笔记本电脑作为客

户端(Win7 系统)，服务器和客户端均安装了一致的 MATLAB(2012a)版本。首先将服务器和客户端配置

在同一个局域网内并且 Ping 通，保证服务器和客户端可以相互通信。然后安装 mdcs (MATLAB Distributed 
Computing Server)等服务，配置集群，把计算资源连接在一起，最后调用集群，训练分布式学习模型，并

测试分布式模型性能。 

4.3. 球磨机实验结果和分析 

本实验采用 Lynx 工具箱。经过测试分析，磨机负荷模型优化的参数 λ 为 2−2， γ 为 1.5，η为 0.25，
θ 为 0.01，C 为 1，隐含层节点数为 200，迭代次数为 100，work 数为 6。采用均方根误差(root mean square 
error, RMSE)、均方误差(mean square error, MSE)、均绝对值误差(mean absolute error, MAE)对模型性能进

行评价。图 2(a)~图 2(c)为分布式 ADMM-RVFL 球磨机负荷预报结果，X 轴表示测试样本个数，Y 轴表

示料球比、矿浆质量分数、负荷充填率。表 2 中分别采用均方根误差(root mean square error, RMSE)、均

方误差(mean square error, MSE)、均绝对值误差(mean absolute error, MAE)作为模型性能评价指标，其定

义分别如下： 

( )( ),

1MAE
i i i iy T f y

L ∈
= −∑ X X                                 (28) 

( )( )( )
2

,

1MSE
i i i iy T f y

L ∈
= −∑ X X                                 (29) 

( )( )( )
2

,

1RMSE
i i i iy T f y

L ∈
= −∑ X X                               (30) 

采用测试数据集对所提模型进行验证，为了进一步检验本文所提方法的有效性，分布式

ADMM-RVFL 与集中式 RVFL(Centralized-RVFL)、一致性 RVFL(CONS-RVFL)模型进行对比分析。本文

以填充率为例，分布式 ADMM-RVFL 球磨机负荷参数填充率预报结果对比如图 2 和表 2 所示。对于集中 

2振声传感器
3

球磨机

1 振动加速度
传感器

电流传感器

PC数据采集

矿浆

介质加入量
给矿量
给水量
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(a)                                                   (b) 

 
(c) 

Figure 2. Forecast results of mill load with ADMM-RVFL 
图 2. ADMM-RVFL 对球磨机负荷的预报结果 

 
Table 2. Mill load parameter results with ADMM-RVFL models 
表 2. 球磨机负荷参数 ADMM-RVFL 建模结果 

指标               性能评价指标 MAE MSE RMSE 

球料比 0.01783 0.00066 0.02586 

磨矿浓度 0.07886 0.00832 0.09224 

填充率 0.04496 0.00337 0.05881 

 
式 RVFL，收集所有可用的训练数据集中存储在一个节点，训练一个 RVFL 神经网络模型。对于一致性

RVFL，数据均匀地分布在整个网络中。基于 ADMM-RVFL 设置了一个上限 400 次的迭代，迭代误差阈

值 abs rel 0.001= =  ， 1γ = 。通过以上实验对比及表 3 可知，集中式 C-RVFL 以及 ADMM-RVFL 神经网

络模型填充率预报效果较好，误差率较低，具有更高的精度和模型泛化性。 
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Table 3. Comparison of forecasting results of filling rate with different modeling methods 
表 3. 不同建模方法填充率预报结果比较 

模型               性能评价指标 MAE MSE RMSE 

Centralized-RVFL 0.04414 0.00303 0.05630 

CONS-RVFL 0.10978 0.02566 0.14720 

ADMM-RVFL 0.04496 0.00337 0.05881 

5. 结论 

本文基于分布式 ADMM-RVFL 算法，建立了球磨机负荷参数料球比、磨矿浓度和填充率分布式神经

网络模型。仿真实验结果表明分布式 ADMM-RVFFL 算法与集中式、一致性神经网络模型相比，模型计

算与存储的开销大大减少，具有相对较高的精度，克服了传统磨机负荷检测方法存在的测量精度低、性

能不稳定等缺陷。 
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