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摘要:以磨矿过程的湿式球磨机为背景,针对传统磨机负荷(ML)检测方法只能依靠灵敏度较低的轴承振动、筒
体振声和磨机功率等信号监督判断ML状态,难以检测磨机内部负荷参数的问题,提出了一种基于高灵敏度的筒体
振动频谱的集成建模方法. 首先,依据磨矿过程的研磨机理,将振动频谱采用波峰聚类方法自动划分具有不同物理
意义的分频段;然后利用核偏最小二乘(KPLS)算法分别建立各分频段的ML参数子模型;最后,依据子模型训练数
据预测误差的信息熵获得初始权重,加权得到最终的ML参数集成预测模型;在线使用中则根据子模型预测误差的
变化进行权值的在线自适应更新. 仿真结果证明了该方法的有效性.
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Abstract: The mill load (ML) of a wet ball-mill is generally determined by using the low-sensitivity shaft vibration
signal, acoustical signal from mill shell and mill power during the grinding process. The result doesn’t reflect the status of
the load parameters inside the ball-mill. To deal with this problem, we propose the ensemble modeling method based on the
high-sensitivity frequency-spectrum signal from the shell vibration. According to the grinding mechanism, the vibration
frequency spectrum is automatically partitioned into several different spectral segments with different physical meanings
based on the frequency-spectrum clustering method. The sub-model of ML parameters in each spectral segment is built by
using the kernel partial least-squares (KPLS) algorithm. The final ML parameters ensemble prediction model is obtained as
the weighed combination of sub-models. Each initial weighting coefficient is determined from the information entropy of
the training data prediction error of the corresponding sub-model. The weighting coefficient can be adaptively updated on-
line based on the variation of prediction error of the sub-model. Simulation results demonstrate the validity of the proposed
method.

Key words: grinding process; ball-mill load; frequency-spectrum clustering; kernel partial least squares; information
entropy; ensemble model

1 引引引言言言(Introduction)
球磨机是保证磨矿过程生产稳定、提高磨矿生

产率和产品质量、实现节能降耗的关键设备[1]. 实
际生产过程中, 由于矿石属性及磨矿运行状态的频
繁波动, 难以保持磨机的稳定优化运行状态. 磨机
负荷(mill load, ML)的准确检测是实现实时调整磨
机运行参数, 优化当前运行工况的必要手段. 虽然
针对ML的检测已进行了大量研究[2], 但球磨机的
研磨机理仍不清晰[3], ML的实时检测也未得到完

全解决[4]. 基于磨机筒体振声信号针对干式球磨机
的ML检测仪表已经产品化, 并在氧化铝回转窑制
粉系统的智能负荷控制系统中得到了成功应用[5].
磨机内部矿浆的存在导致ML难以描述[6]是湿式球

磨机负荷检测的研究与应用远落后于干式球磨机

的原因之一.选矿过程中湿式球磨机的负荷检测主
要是结合领域专家知识、规则推理和统计过程控

制及融合多源信号估计ML状态[7–8]. 针对能够准确
反映磨机内部负荷并影响磨矿过程产品质量及产
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量的磨机内部负荷参数的测量, 逐渐成为研究热
点[9–10]. 文献 [11]指出, 矿浆浓度、矿石粒度等关键
参数与轴承振动及筒体振声频谱的某些特征频段

相关,并且筒体振声比轴承振动包含更多的磨机操
作参数信息,却受到临近磨机和其它噪声的交叉干
扰. 文献 [12]则建立基于偏最小二乘(PLS)和主元回
归(PCR)的特征频段与磨机操作参数间的回归模型,
但其涉及到的内部负荷参数只有矿浆浓度.

近几年, 基于灵敏度高、抗干扰性强的磨机筒
体振动信号的ML检测方法在半自磨机(SAG)[13]及

干式球磨机上取得了成功[14–15]. 研究表明, 筒体振
动的灵敏度更高, 并且能够反映磨机内部的矿浆
浓度(PD)和粘度.基于此,澳大利亚CSIRO公司开发
了在线筒体振动检测系统, 用于监视SAG内部物料
的运动,降低钢耗.针对湿式球磨机,文献 [16]表明,
ML参数与筒体振动直接相关; 并建立了基于遗传
算法—–偏最小二乘(GA--PLS)的ML参数软测量模
型, 但是该方法基于全部频谱选择特征频段, 不但
未选频段会导致部分信息缺失, 而且所选子频段
不具备清晰的物理意义.结合筒体振动的产生机理
及空磨、干磨、水磨及湿磨等不同研磨条件下振动

频谱的特点, 并针对频谱的超高维和共线性问题,
文献 [17]提出了基于主元分析(PCA)提取分频段特
征, 串行组合后建立支持向量机(SVM)模型的方法.
但该方法存在分频段硬性划分、PCA只能提取线性
特征、SVM需要解决二次规划问题等缺点. 依据振
动、振声等不同的信号及分频段频谱间存在冗余与

互补信息的问题,文献 [18–19]从不同的角度分别提
出了基于PCA/KPCA的融合多源数据特征的ML参
数软测量方法. 但是, PCA/KPCA用于建模时, 提取
的主元虽能够解释原始输入数据, 但并没有考虑对
输出数据的影响[20];而且采用方差变化率很小的主
元用于建模,会导致模型预测性能的不稳定[21].

从振动系统分析的角度讲, 基于振动频谱的
ML检测的实质是针对由磨机筒体与ML组成的机
械振动系统的物理参数及其冲击载荷的识别问题.
当振动频谱的频率分辨率较高时, 分频段的载荷识
别方法可以提高识别模型的稳定性和可靠性[22]. 偏
最小二乘方法(PLS)能够同时提取输入与输出数据
中的变化信息,采用潜变量建立多元线性回归模型,
能够对受噪声污染,存在共线性、高维、病态等特征
的数据进行有效回归分析[23]. 因此,可用PLS算法建
立不同分频段且具有较清晰物理含义的子模型. 但
是PLS难以提取频谱中的非线性信息.研究表明,集
成多个子模型的方法, 可以提高模型的泛化性、有
效性及可信度[24–26]. 针对回归问题, 常用的子模型
集成方法有简单平均集成、基于多元线性回归的集

成、贝叶斯模型平均集成及加权或非加权的集成等

方法[27]. 文献 [28]采用基于最小均方差的自适应加
权融合方法进行多传感器信息的融合. 文献 [29]利
用信息熵[30]的概念,提出了基于熵值的加权系数确
定方法. 工业过程多具有时变特性, 高灵敏度的筒
体振动频谱在不同的研磨条件下变化显著.因此,有
必要根据分频段子模型的预测误差在线更新加权系

数.

本文针对上述问题, 结合实验磨机的磨矿过程,
在对研磨过程机理分析的基础上,建立了ML参数的
集成模型. 该方法结合先验知识,首先用频谱聚类的
方法自动划分振动频谱为若干个分频段, 然后建立
基于核偏最小二乘(KPLS)算法的各分频段ML参数
子模型, 最后依据子模型训练预测误差的信息熵加
权得到最终的集成预测模型. 在线使用时则根据子
模型预测误差的变化进行权值的在线自适应更新.
本文最后与不同的建模方法进行了比较.

2 球球球磨磨磨机机机研研研磨磨磨过过过程程程的的的机机机理理理分分分析析析(Mechanism
analysis of the ball mill grinding process)
磨矿过程是一个复杂的物理、化学及物理化学

过程, 对ML的影响因素很多, 并且这些因素间彼此
相互作用, 互相制约[31]. 钢球在磨机中的运动极为
复杂, 其轨迹存在圆周、抛落和泻落3种形态. 筒体
振动由分层排列、数量众多、不同运动形态的钢球

与矿石、钢球与衬板、钢球与钢球及矿石与衬板间

的多种冲击力的叠加所致.但是,冲击力以做抛物运
动的钢球为主,且在任一时刻,最外层的钢球具有最
大的功能.因此,取磨机筒体的任一截面上最外层的
某一个钢球为研究对象,其研磨过程可分为抛落、冲
击、研磨、滑动4个过程,如图1所示.

图 1 磨机研磨过程示意图

Fig. 1 Motion analysis of the mill grinding process

磨机内各层钢球被筒体衬板带动的运动轨迹可

分为上升段和下落段. 在上升段,钢球从落回点B到

脱离点A绕圆形轨迹运动;在下落段,钢球到达顶点
后作抛物线运动撞击衬板后并反弹. 按是否产生对
物料的破碎作用,可分五区: I区为抛落区,钢球被提
升到A点后以初速度VA向下抛落; II区为冲击破碎
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区,磨球从A点落到B点产生最大的冲击作用; III区
为滑动区; IV区为研磨区, 基本无冲击作用; V区为
死角区,既无冲击又无摩擦.

在实际的湿式磨矿过程中,矿浆浮升作用和粘滞
作用阻碍了钢球的运动, 从而影响了在B点的径向

分速度和切向分速度,最终影响了钢球的冲击和磨
剥力[31]. 其中, 料球比(MBVR)、矿浆浓度(PD)和粘
度影响对钢球的浮升与粘滞作用及钢球表面的罩盖

层厚度; 磨机内充填率(CVR)的高低则影响钢球在
矿浆内的运动时间. 因此,单个钢球下落时对磨机筒
体的冲击和磨剥能量与磨机的转速率、料球比、矿

浆浓度、充填率及矿浆粘度均相关. 基于单个钢球
的离散元分析表明, 钢球和衬板间的摩擦系数决
定钢球负荷脱离衬板的“肩部”区域和下落的“底

角”区域;钢球与衬板间的反弹系数,决定了冲击后
的反弹速度[32]. 这两个系数均受ML参数影响,进而
影响在冲击点的冲击能量.

以上分析只是针对最外层的钢球的一个定性分

析.实际上,磨机内部钢球数量众多,分层抛落,不同
层的冲击力是不同的;钢球配比不同,不同直径大小
的钢球的冲击力也不同;不同性质的矿石,其硬度和
粒度分布的不同,对冲击的影响不同;不同的矿浆粘
度下, 对钢球的浮升和粘滞作用不同. 实际生产中,
还有泻落状态的钢球, 钢球之间相互碰撞产生的冲
击力更加难以描述. 因此,不同来源、不同频率的冲
击力相互叠加, 实现矿石的粉碎.同时, 这些冲击力
周期性的作用于磨机筒体,产生了组成复杂的筒体
振动信号.

众所周知, 任何结构体在频域内的振动波形都
是该结构体固有模态或外部冲击力引起的模态的体

现[33],并且振动频谱中每个大的波峰均表征振动的
一个模态[34]. 因此, 筒体振动的加速度频域信号应
该包含至少3个模态即磨机与负荷组成的新机械结
构体的固有模态、直接冲击磨机衬板引起的冲击模

态和其他高频冲击力引起的次冲击模态等. 显然,不
同的振动模态中包含不同的ML信息.

3 球球球磨磨磨机机机负负负荷荷荷参参参数数数集集集成成成模模模型型型(Ensemble
model for parameters of ball mill load)

3.1 建建建模模模策策策略略略(Modeling strategy)

结合小型球磨机的磨矿过程,提出了由数据预处
理模块、频谱自动分割模块、ML参数子模型模块及
在线加权集成算法模块共4部分组成的ML参数软测
量策略,如图2所示.

数据预处理模块主要是针对原始信号进行重采

样、处理离群点以及滤除振动信号中的低频和高频

干扰, 同时将特征难以提取的时域信号转换为频域
信号,详见文献 [34];频谱自动分割模块结合先验知

识采用频谱聚类方法实现频谱自动分割并选择分频

段; ML参数子模型模块则建立基于KPLS算法的分
频段ML参数子模型;在线加权集成算法模块则加权
子模型的预测输出获得最终ML参数估计值,并在线
实时更新权值. 图2中, 上标t及f分别表示时域及频
域信号; xt

o表示未经信号预处理的时域信号; xt表

示预处理后的时域信号; xf表示振动频谱; xf
j表示

为分频段频谱, 其中j = 1, 2, 3时分别表示频谱的
低(LF)、中(MF)和高(HF)频段; ŷji表示ML参数子模
型的预测输出,其中i = 1, 2, 3分别表示MVBR, PD,
CVR; ŵji表示子模型的加权系数; ŷi表示集成预测

模型的输出.

图 2 磨机负荷参数软测量策略

Fig. 2 Soft sensor strategy of the mill load parameters

3.2 基基基于于于频频频谱谱谱聚聚聚类类类的的的分分分频频频段段段自自自动动动识识识别别别算算算法法法(Spe-
ctral segments auto partition algorithm based on
the frequency-spectrum clustering)
结合先验知识,通过改进文献 [34]提出的波峰聚

类的方法实现振动频谱分频段的自动分割, 克服人
工硬性划分的随意性. 振动频谱是很多局部波峰的
集合,首先定义频谱局部波峰的质量Bm和质心Bc:

Bm =
n2∑

n=n1

xf
n, (1)
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Bc =
n2∑

n=n1

n(xf
n)2/

n2∑
n=n1

(xf
n)2, (2)

其中: n1 < n2, n1和n2是局部波峰的频率范围;
将nc记为局部波峰的中心频率.将局部波峰表示为
< n1, n2, nc, Bm, Bc >, 则可根据某种准则将某些
局部波峰聚为一个波峰类. 一个波峰类就是振动频
谱的一个模态即要划分的分频段. 分频段可表示为
< Cn1, Cn2, CBm , CBc >,局部波峰和分频段间的引
力定义如下[34]:

D(B,C) = BmCBm/(Bc − CBc)
2, (3)

本文提出的频谱自动分割算法步骤如下:

Step 1 给定分频段的数量Dv和局部波峰的集

合B = {B1, · · · , Bz, · · · , BNB}, 其中NB是局部波
峰的数量, Bz =< nz1, nz2, nzc, Bzm, Bzc >是第z个

局部波峰.

Step 2 根据知识给定分频段的范围, 在每个
分频段的范围内搜索最大质量的局部波峰, 并将
这些局部波峰作为初始的分频段. 所有的波峰类按
频率的升序排列, 可以表示为C = C = {C1, · · · ,

Cr, · · ·, CDv},其中, Cr =<Crn1, Crn2, CrBm , CrBc >

是第r个分频段.

Step 3 计算第z个局部波峰的质心与每个初

始分频段的质心间的引力(Bzc − CrBc), 从而判断
第z个波峰与分频段间的相对位置.

Step 4 如果第z个局部波峰在第一分频段的左

面,则将该局部波峰合并到第一个分频段.

Step 5 如果第z个局部波峰位于两个初始分频

段的中间,则采用公式(3)分别计算该局部波峰与相
邻两个分频段的引力, 并将局部波峰合并到引力较
大的相邻分频段.

Step 6 如果第z个局部波峰在最后一个分频段

的右面,则将该局部波峰合并到最后一个分频段.

Step 7 重新计算每个分频段的质量CBm和质

心CBc . 重复Step 4−Step 6直到所有局部波峰均聚到
某一分频段.

通过以上算法,将分段后的振动频谱记为

xf = [xf
1 · · · xf

d · · · xf
Dv], , (4)

其中: xf
d表示振动频谱的第d段;本文中DV = 4,结

合先验知识,只取前3个分频段建立子模型.

3.3 基基基于于于KPLS算算算法法法的的的预预预测测测子子子模模模型型型(Prediction
sub-models based on KPLS algorithm)
划分后的分频段分别对应着筒体振动的3个不

同模态: xf
1表示由磨机筒体和ML组成的新结构体

的固有振动模态; xf
2表示钢球周期性的直接撞击

磨机衬板引起的冲击模态; xf
3表示钢球之间的磨

剥或冲击作用等其他原因引起的次冲击模态. 显

然, 不同频段与磨机负荷参数间的映射不同. 振动
频谱具有超高维共线性的特点,难以建立有效模型.
PLS算法[35]能够通过提取频谱中与ML参数相关的
潜变量实现降维及消除共线性, 并保持频谱中尽可
能多的变化信息.假设训练样本数量是k,分频段频
谱包含的频率个数为pj . KPLS算法[36]就是将分频

段频谱(xf
j)

k

l=1
非线性映射到高维特征空间. 即映射

为Φ : (xf
j)l = Φ((xf

j)l), 从而在这个高维特征空间
中执行线性的PLS算法, 从而得到原始输入空间的
非线性模型. 为避免显示的非线性映射, 采用核技
巧Kj = (Φ((xf

j)l))TΦ((xf
j)l), l,m = 1, 2, · · · , k将

分频段频谱映射到高维特征空间. 对分频段的核矩
阵Kj按下式进行中心化处理:

K̃j = (I − (1/k)1k1T
k )Kj(I − (1/k)1k1T

k ), (5)

其中: I是k维的单位阵; 1k是值为1, 长度为k的向

量. 则基于非线性迭代偏最小二乘算法(NIPALS)
和再生核希尔伯特空间(reproducing kernel Hilbert
space, RKHS)理论,可以得到如下形式的算法(以第j

个子特征建立的第i个ML参数的子模型为例):

Step 1 随机初始化uj .

Step 2 tj = K̃T
j , tj ← tj/‖tj‖.

Step 3 cj = yT
j tj .

Step 4 uj = yjcj, cj ← cj/‖cj‖.

Step 5 重复Step 2−Step 4,直至收敛.

Step 6 计算残差: K̃j ← (I − tjt
T
j )Kj(I −

tjt
T
j ), yj ← yj − tjt

T
j yj .

Step 7 如果残差满足收敛条件,则结束, 否则
转Step 2.

最终训练数据(xf
j)

k

l=1
基于KPLS回归的ML预测

子模型可表示为

ŷji = ΦjBji = K̃jUj(T T
j K̃jUj)−1T T

j yi. (6)

对于测试样本(xf
j)

kt

l=1
,则要首先对测试样本按下式

进行标度处理:

K̃t,j =(Kt,jI−(1/k)1k,t1T
k )Kj(I−(1/k)1k1T

k ),

(7)

其中: Kt,j是测试样本的核矩阵, Kt,j = Kj((xf
t,j)l,

(xf
j)m); kt是测试样本的个数; 1k,t是值为1, 长度为

kt的向量. 则测试样本基于KPLS回归的ML参数预
测子模型为

ŷt,ji = Φt,jBji = K̃t,jUj(T T
j K̃jUj)−1T T

j yi.

(8)

3.4 基基基于于于信信信息息息熵熵熵的的的在在在线线线集集集成成成模模模型型型(On-line ensem-
ble model based on information entropy)

首先根据训练数据的预测值采用文献 [34]提出
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的熵值法确定各子模型的初始加权系数; 然后再针
对每个测试样本, 进行集成预测和依据预报误差在
线自适应更新权系数.

1) 依据训练样本数据计算初始权值.

设yil为训练样本中第i个ML参数在时刻l的实

际值, ŷjil为第j个预测子模型对第i个ML参数在时
刻l的预报值,则计算初始加权系数的步骤如下:

Step 1 计算第j个预测子模型在每个时刻的预

测相对误差为

ejil = |(yil − ŷjil)/yil|. (9)

如果||(yil − ŷjil)/yil|| > 1,则 ejil = 1. 其中, j = 1,

2, 3分别表示LF, MF和HF分频段的预测模型; i =
1, 2, 3分别表示ML参数: 料球比、矿浆浓度和充填
率; l = 1, · · · , k, k为训练样本的个数.

Step 2 计算第j个预测模型的预测相对误差的

比重pk
jil:

pk
jil = ejil/(

k∑
l=1

ejil). (10)

Step 3 计算第j个预测模型的预测相对误差的

熵值Ek
jil:

Ek
ji = (1/ln(k))

k∑
l=1

pk
jil · ln(pk

jil). (11)

Step 4 计算第j个预测模型的加权系数W k
ji:

W k
ji =(1/(z−1))[1−(1−Ek

ji)/
z∑

j=1

(1− Ek
ji)],

(12)

其中:
z∑

j=1

W k
ji = 1, z是针对第i个ML参数预测模型

的个数,本文中z = 3.

2) 针对测试样本数据的集成预测和权值的在线
更新.

在模型的在线使用中,首先根据初始权值进行集
成预测,然后根据新样本的预测相对误差的变化更
新子模型权值,步骤如下:

Step 1 对新样本进行预测: 将新样本记为xf
t,j ,

其对应的KPLS子模型的预测值记为ŷk+1
t,ji ,则加权集

成模型的预测输出为

ŷk+1
t,i =

z∑
j=1

W k
jiŷt,ji. (13)

Step 2 计算新样本的预测相对误差

ek+1
ji = |(yk+1

t,i − ŷk+1
t,ji )/yk+1

t,i |. (14)

并记ek+1
jil = [ejil ek+1

ji ].

Step 3 更新第j个预测模型的预测相对误差的

比重pk+1
jil :

pk+1
jil = ek+1

jil /(
k+1∑
l=1

ek+1
jil ). (15)

Step 4 更新第j个预测模型的预测相对误差的

熵值Ek
jil:

Ek+1
ji = (1/ln(k + 1))

k+1∑
l=1

pk+1
jil · ln(pk+1

jil ). (16)

Step 5 更新第j个预测模型的加权系数W k+1
ji ,

并替代W k
ji:

W k+1
ji = (1/(z − 1))[1− (1− Ek+1

ji )/
z∑

j=1

(1− Ek+1
ji )]. (17)

4 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析(Simulation results analysis)
针对实验室内小型球磨机筒体振动的数据,进行

了数据重采样、离群点剔除、中心化处理后采用

welch法计算了功率谱密度(PSD), 其时频曲线详见
文献[12]. 由振动频谱的曲线可知, 频谱至少可以
被分割为3个频段. 采用自动分割模块将频谱准确
划分为4个分频段, 其频率范围是102∼2385 Hz(LF),
2385∼ 4122 Hz(MF), 4122∼ 7227 Hz(HF), 和7227∼
11000 Hz(HHF). 本文取前3个频段, 采用13个样本
基于KPLS算法建立MBVR, PD和CVR的子模型, 其
中核函数采用径向基函数(RBF),核半径均为10. 分
频段频谱和ML参数对应的各个潜变量的方差变化
率如图3--5所示.

图 3 料球比子模型的方差变化率

Fig. 3 Variance percent ratio of the MBVR sub-models
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图 4 矿浆浓度子模型的方差变化率

Fig. 4 Variance percent ratio of the PD sub-models

图 5 充填率子模型的方差变化率

Fig. 5 Variance percent ratio of the CVR sub-models

由图3--5可知: ①不同频段的振动频谱的变化率
不同,以低频段最低,中频段次之,高频段最高,这与
研磨机理相符合:低频段是磨机筒体和负荷组成的
机械结构体的固有振动模态,并且实验过程中,球负
荷保持不变,因水和矿石负荷导致的振动模态的变
化相对较弱;中频和高频则是负荷的冲击引起的,矿
浆浓度和充填率对冲击力的影响比较明显. ②不同
的ML负荷参数与各个频段的相关性也不同:料球比
的方差变化率与频谱方差变化率并不一致,这也是
料球比模型精度较低的原因之一;矿浆浓度和充填
率则是与中高频段的相关性稍高于低频段, 其方差
变化率与频谱的方差变化率一致.

在建立分频段KPLS子模型后, 按文中方法得到
初始训练权值. 因实验在批次磨矿条件下进行, 测
试样本与训练样本的采集方式相同,分批获得后进
行模型的测试. 测试样本更新后的权值如图6--8所
示. 由图6--8可知,料球比集成预测模型的权系数均
在0.31和0.36间波动,变化范围较小. 充填率集成预
测的权系数在0.30和0.35间波动, 中频段和高频段
的权系数略高于低频段, 而且权值更新的波动也比
较的平缓. 矿浆浓度的权系数波动比较大, 其范围
是0.25--0.43, 根据训练数据得到的初始权值和更新
后的权值差异较大,这与建模选择的样本覆盖的范
围相关,但是更新后中频段的权值最大,这与研磨过
程的机理分析相符.图6--8同时表明需要更多接近实

际工业过程的实验数据进行深入验证.

图 6 料球比不同频段子模型的权值
Fig. 6 Weighting values of different spectral segments of

the MBVR sub-models

图 7 矿浆浓度不同频段子模型的权值
Fig. 7 Weighting values of different spectral segments of

the PD sub-models
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图 8 充填率不同频段子模型的权值
Fig. 8 Weighting values of different spectral segments of

the CVR sub-models

基于本文所提方法建立的ML集成预测模型与
分频段预测模型的结果如图9--11所示.

图 9 料球比模型预测曲线

Fig. 9 Prediction curves of the MBVR models

图 10 矿浆浓度模型预测曲线

Fig. 10 Prediction curves of the PD models

图 11 充填率模型预测曲线

Fig. 11 Prediction curves of the CVR models

为了与本文提出的方法相比较,建立了基于全
谱的主元回归(PCR), PLS, GA--PLS[16]和KPLS模
型;基于以PCA提取分频段的特征,并串行组合后
的特征变量为模型输入的PCA--SVM[17], PCA--

LSSVM[18]模型; 基于在线自适应加权融合算
法[28]的PLS, KPLS集成模型,其统计结果见表1.
在表1中,“V--Weighted”和“V--O--Weighted”

分别表示不在线和在线的自适应加权融合方法;
“E--Weighted”和“E--O--Weighted”分别表示不
在线和在线的基于信息熵的加权融合方法;
“LVs/PCs”表示潜变量和主元个数;“LF−MF−
HF”和“LF+MF+HF”分别表示建模的数据集是
分频段和全谱. 基于PCA的模型, 在低、中和高频
段选择的主元个数分别为5, 3和1个. 从仿真结果
看, 集成预测模型的预测精度高于单一预测模
型; 基于信息熵集成算法的预测精度高于基于自
适应加权融合算法;核PLS方法的精度高于PLS方
法, 表明了振动频谱与ML参数间存在非线性关
系;基于PCA算法模型精度低于集成预测方法,说
明了PLS/KPLS算法用于频谱建模的合理性,但是,
通过适当的选择主元个数和模型参数, 基于结构
风险最小的PCA--SVM/PCA--LSSVM可以具有更
好的泛化能力.

但是,在线集成预测方法的精度却稍微低于非
权值更新的预测算法, 原因一是样本点较少且多
数都是异常工况,难以充分说明问题;二是进行了
基于每个样本的权值更新,恶化了预测性能.为适
应工业过程的时变特性, 需要更深入的实验验证
在线的权值更新算法,同时进行KPLS更新算法的
研究.

注注注 1 本文的建模精度与文献 [16–19]相比相差不

大, 其原因之一是建模数据的差别: 本文中的ML参数料

球比的计算方法与振动频谱的划分范围与文献 [16–19]不

同. 如本文中料球比的计算采用了文献 [16]中的公式(3)

基于经验给定介质空隙率的方法;而 [16–19]则是基于文献

[31]给出的钢球在空间随机排列的介质孔隙率的公式,

采用文献 [16]中的公式(3)计算空隙体积的方法; 本文采用

分频段自动识别方法划分的分频段范围是“102∼2385 Hz,

2385∼4122 Hz, 4122∼7227 Hz”,而文献[17–18]手动划分的

频段范围是“100∼1800 Hz, 1800∼4000 Hz, 4000∼7500 Hz”;

原因之二是本文未进行KPLS算法的核类型和核参数的优

化选择,如前文中所提“核函数采用径向基函数(RBF),核

半径均为10”; 原因之三是本文中基于PCA的方法未进行

主元的优化选择,而是为了与KPLS算法选择的潜变量具有

相近的方差变化率,设定了主元的贡献率的阈值为99%. 同

时, 由表１可知, 本文建立的充填率集成模型的预测精度
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低于低频段的子模型;同时考虑到筒体振动和振声频谱及

磨机电流所包含信息的冗余与互补性,需要深入的进行优

化KPLS子模型的核类型及核参数、建立基于信息融合及

选择性集成的KPLS建模方法的研究.

表 1 软磨机负荷软测量建模统计结果
Table 2 Errors statistic results of soft sensor models

MBVR MBVR PD PD CVR CVR 平均
模型 数据集

LVs/PCs RMSSEs LVs/PCs RMSSEs LVs/PCs RMSSEs RMSSEs

PCR LF+MF+HF 10 0.4747 10 0.2662 10 0.2494 0.3301
PLS LF+MF+HF 7 0.5626 4 0.2140 2 0.2434 0.34001

GAPLS LF+MF+HF 2 0.3279 1 0.3406 2 0.2847 0.3177
PCA--SVM LF+MF+HF (5, 3, 1) 0.4303 (5, 3, 1) 0.1483 (5, 3, 1) 0.2732 0.2839

PCA--LSSVM LF+MF+HF (5, 3, 1) 0.4458 (5, 3, 1) 0.3783 (5, 3, 1) 0.1675 0.3305
PLS LF 9 0.6755 11 0.4346 11 0.2460 0.4520
PLS MF 4 0.7650 3 0.3134 3 0.2795 0.4526
PLS HF 5 2.2921 5 0.9190 6 0.6811 1.2974

PLS+V--Weighted LF−MF−HF (9, 4, 5) 0.7063 (11, 3, 5) 0.1878 (11, 3, 6) 0.2789 0.3910
PLS+V--O--Weighted LF−MF−HF (9, 4, 5) 0.8191 (11, 3, 5) 0.1500 (11, 3, 6) 0.3335 0.4342

PLS+E--Weighted LF−MF−HF (9, 4, 5) 0.5286 (11, 3, 5) 0.1491 (11, 3, 6) 0.2643 0.3140
PLS+E--O--Weighted LF−MF−HF (9, 4, 5) 0.6782 (11, 3, 5) 0.1752 (11, 3, 6) 0.2607 0.3713

KPLS LF+MF+HF 8 0.4725 3 0.4641 11 0.1736 0.3701
KPLS LF 9 0.4529 4 0.1553 12 0.1579 0.2554
KPLS MF 3 0.5132 1 0.3399 1 0.2906 0.3812
KPLS HF 4 0.6201 7 0.3750 1 0.2866 0.4272

KPLS+V--Weighted LF−MF−HF (9, 3, 4) 0.3483 (4, 1, 7) 0.1220 (12, 1, 1) 0.2501 0.2401
KPLS+V--O--Weighted LF−MF−HF (9, 3, 4) 0.3339 (4, 1, 7) 0.1355 (12, 1, 1) 0.2293 0.2329

KPLS+E--Weighted LF−MF−HF (9, 3, 4) 0.3344 (4, 1, 7) 0.1133 (12, 1, 1) 0.2084 0.2187
KPLS+E--O--Weighted LF−MF−HF (9, 3, 4) 0.3345 (4, 1, 7) 0.0937 (12, 1, 1) 0.2294 0.2192

5 结结结论论论(Conclusion)

本文基于磨机研磨过程的研磨机理、谱频段

的自动分割方法、KPLS的分频段子模型及基于信
息熵值的集成加权融合方法, 针对实验球磨机磨
矿过程的ML参数的软测量问题开展研究,论文的
主要工作和结论如下: 1)定性分析了球磨机的研
磨机理,指出了ML参数与筒体振动频谱间的映射
关系, 并通过分频段KPLS子模型的预测结果, 表
明了不同分频段频谱与ML参数间的非线性映射
关系,验证了机理分析的正确性; 2)通过频谱分频
段的自动分割算法,实现了频段的精确划分; 3)基
于信息熵的集成预测模型的平均精度高于单一模

型,验证了所提方法的有效性,但是在线自适应加
权方法需要进一步的验证. 该方法为湿式球磨机
的ML参数的软测量提供了新的思路,应用前景广
阔. 但是本方法仍然需要进行接近工业实际工况
的实验磨机和工业磨机的验证实验. 进一步的研
究方向是融合筒体振声、磨机电流等信号进行多

传感器信息融合及选择性集成算法和KPLS在线
更新算法的研究, 提高模型的预测性能及适应工
业过程的时变特性.
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