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基于EMD和选择性集成学习算法的磨机负荷参数软测量
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摘 要 针对磨机筒体振动和振声信号组成复杂难以解释、蕴含信息存在冗余性和互补性、与磨机负荷参数映射关系难以描

述等问题, 提出了基于经验模态分解 (Empirical mode decomposition, EMD) 技术和选择性集成学习算法分析筒体振动与振

声信号组成, 建立磨机负荷参数软测量模型的新方法. 首先从机理上定性分析了筒体振动及振声信号组成的复杂性; 然后采

用 EMD 技术将原始信号自适应分解为具有不同时间尺度的系列组成成分, 即本征模态函数 (Intrinsic mode function, IMF);

接着在频域内基于互信息 (Mutual information, MI) 方法分析并选择 IMF 频谱特征; 最后采用基于核偏最小二乘 (Kernel

partial least square, KPLS) 建模方法、分支定界优化算法的选择性集成学习方法建立磨机负荷参数软测量模型, 实现了多源

多尺度频谱特征的选择性信息融合. 基于实验球磨机的实际运行数据仿真验证了该方法的有效性.

关键词 经验模态分解, 选择性集成建模, 磨机负荷参数, 选择性信息融合, 频谱特征

引用格式 汤健, 柴天佑, 丛秋梅, 苑明哲, 赵立杰, 刘卓, 余文. 基于 EMD 和选择性集成学习算法的磨机负荷参数软测量. 自

动化学报, 2014, 40(9): 1853−1866

DOI 10.3724/SP.J.1004.2014.01853

Soft Sensor Approach for Modeling Mill Load Parameters Based on EMD and
Selective Ensemble Learning Algorithm

TANG Jian1 CHAI Tian-You2 CONG Qiu-Mei3 YUAN Ming-Zhe3 ZHAO Li-Jie4 LIU Zhuo2 YU Wen5

Abstract The components of shell vibration and acoustical signals of ball mill are complexity and difficult to interpret.

Moreover, the useful information contained in these signals is redundancy and complementary, and the mapping rela-

tionships between these signals and mill load parameters are difficult to describe. Aiming at these problems, a new soft

sensor approach is proposed, which analyzes shell vibration and acoustical signals for modeling mill load parameters based

on empirical mode decomposition (EMD) technology and selective ensemble learning algorithm. At first, the complexity

of the shell vibration and acoustical signals are analyzed based on the production mechanism. Then, these signals are

adaptive decomposed into a number of intrinsic mode functions (IMFs) with different time-scales using EMD technology,

and the spectral features of IMFs are analyzed and selected based on the mutual information (MI) method. At last, the

selective ensemble learning algorithm based on kernel partial least square modeling approach and the brand and bound

optimal algorithm are used to construct soft sensor models of mill load parameters. Thus, the selective information fusion

based on multi-source frequency spectrum features is realized. The simulation results based on operating data from the

laboratory ball mill validate the proposed approach.
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实时准确检测磨机负荷是实现这一复杂过程优化运

行的关键因素之一[3].
磨机旋转运行使得钢球能对原矿进行周期性的

冲击和磨剥, 实现矿石研磨, 同时产生蕴含着丰富
磨机负荷信息的振动和振声信号. 该领域专家常用
这些信号判断能够表征磨机负荷的料球比 (Mate-
rial to ball volume ratio, MBVR)、磨矿浓度 (Pulp
density, PD)、充填率 (Charge volume ratio, CVR)
等磨机负荷参数, 调节给矿、给水等过程变量保证选
矿生产过程的稳定运行[4]. 近年来, 基于高灵敏度的
磨机筒体振动信号开发磨机负荷在线检测仪表成为

新的研究热点[5−7], 并在基于干式球磨机、半自磨机
生产工艺的选矿过程中成功应用, 取得了较好的经
济效益[8].
由于研磨机理差异, 目前基于筒体振动信号进

行湿式球磨机负荷的研究多在小型实验磨机上进行.
研究表明, 不同磨机负荷参数与筒体振动、振声、磨
机电流等传感器信号的不同特征相关. 文献 [9] 通
过提取和选择筒体振动信号的多种频谱特征建立了

磨机负荷参数软测量模型, 但这种基于单一筒体振
动信号的单一软测量模型存在泛化性差、精度低的

问题. 集成模型可以有效提高工业过程软测量模型
的泛化能力[10]. 文献 [11] 提出了基于筒体振动频谱
的磨机负荷参数集成模型, 但仍然存在信息融合不
充分、泛化性能差等问题. 基于上述研究, 文献 [12]
提出了选择性融合多传感器信息的磨机负荷参数选

择性集成建模, 该方法首先确定子模型加权系数计
算方式 (自适应加权融合算法), 然后采用分支定界
算法 (Branch and band, BB) 优化选择最佳特征子
集, 缺点是虽然可以获得最优子模型, 但加权算法却
不一定最优, 所提方法的普适性有待提高. 提高集成
模型对特性漂移的适应能力是当前建模难点[13]. 针
对磨矿过程的时变特性, 文献 [14−15] 提出了磨机
负荷参数在线集成建模方法. 这些软测量方法均以
传统的基于傅里叶变换获得的单尺度筒体振动和振

声频谱频谱为基础, 对磨机采取多种不同方式进行
了特征提取和特征选择, 获得了具有不同优缺点的
候选特征子集, 但是每个特征子集的具体物理含义
却是难以解释, 难以获得对磨机负荷检测问题的更
深入理解.

磨矿过程是涉及破碎力学、矿浆流变学、机械

振动与噪声学、导致金属磨损和腐蚀的 “物理-力学”
与 “物理-化学” 等多个学科的复杂过程. 磨机内物
料和钢球粒径大小及分布的变化、钢球和磨机衬板

磨损及腐蚀的不确定性、与钢球冲击破碎直接相关

的矿浆粘度的复杂多变等多种因素导致磨机筒体受

到大量的不同强度、频率的冲击力, 由此产生的筒体
振动和振声信号具有较强的非线性、非平稳性和多

尺度特性. 如何从产生机理上分析这些信号组成, 以
及如何将它们有效分解和进行系统解释是目前基于

这些信号进行磨机负荷参数软测量面临的挑战之一.

Huang 等提出的经验模态分解 (Empirical
mode decomposition, EMD) 是一种基于信号局
部特征的自适应分解方法[16], 可以有效地将原始时
域信号分解为具有多尺度时频特性的本征模态函

数 (Intrinsic mode functions, IMFs). 该方法在旋
转机械故障诊断领域、高层建筑和桥梁健康状态监

测得到了广泛应用[17−19], 分解得到的不同 IMFs 具
有不同的物理含义, 如文献 [19] 给出了高层建筑健
康状态监测信号 EMD 分解后的物理含义. 受文献
[20] 提出的基于 EMD 和功率谱密度 (Power spec-
tral density, PSD) 的故障诊断方法的启发, 本文
作者结合 EMD、PSD 和偏最小二乘 (Partial least
squares, PLS) 算法分析了筒体振动信号[21], 并提出
了基于 PLS 潜变量的方差贡献率度量 IMF 信号蕴
含信息量的准则; 基于这一准则, Zhao 等详细分析
了不同研磨工况下 IMF 分量及其频谱的变化, 提出
了基于 EMD 和 PLS 的选择性集成建模方法[22]; 因
这两种方法仅仅是基于 PLS 模型的第 1 个潜变量
方差贡献率选择子模型, 其合理性有待探讨, 建模精
度也较低. 本文采用文献 [12] 提出的选择性集成建
模方法建立了基于 EMD、核 PLS (Kernel partial
least squares, KPLS)、分支定界和误差信息熵加权
算法的磨机负荷参数选择性集成模型[23]. 上述基于
EMD 的建模方法均未对信号组成复杂机理进行分
析, 未对 IMF 频谱特征进行分析及选择, 未对磨机
负荷参数与 IMF 间的关系进行深入分析, 并且没有
考虑选择性融合振声 IMF 频谱, 未能结合 EMD 技
术、机理分析、领域专家的操作经验对 IMF 频谱与
磨机负荷参数间的关系进行深入探讨.

综上, 本文在对筒体振动和振声信号组成的复
杂性进行定性分析的基础上, 提出了基于 EMD 和
选择性集成学习算法的磨机负荷参数软测量方法.
该方法首先基于 EMD 自适应分解筒体振动及振声
信号为不同时间尺度的 IMF, 然后基于互信息 (Mu-
tual information, MI)方法选择多尺度 IMF频谱特
征, 接着基于核偏最小二乘 (KPLS) 提取潜在变量
建立磨机负荷参数子模型, 最后基于分支定界 (BB)
算法为不同的磨机负荷参数选择性集成不同的磨机

负荷参数子模型, 进而实现选择性融合多源信息特
征. 不同于之前研究, 选择性集成算法中的子模型
加权算法不固定为自适应加权融合算法 (Adaptive
weighting fusion, AWF), 而是扩展为各种加权算
法, 提高了该算法的普适性. 基于实验球磨机的实际
运行数据仿真验证了该方法的有效性.
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1 筒体振动和振声信号组成的定性分析

1.1 筒体振动信号组成分析

磨机筒体可近似看作板壳结构体, 通过对磨机
筒体的任意径向截面最外层单个钢球运动过程的分

析表明, 筒体上任意点 Bshell 处可检测的振动信号

(即筒体径向振动加速度信号) 可由下式表示[24]:

xt
V = Θa[Mwet(Bshell), Cwet(Bshell),Kwet(Bshell),

Fbmw] (1)

其中, xt
V
表示筒体振动信号; Θa 表示未知非线性

函数; Mwet(Bshell)、Cwet(Bshell)和Kwet(Bshell)分
别表示磨机筒体上点 Bshell 处的质量、阻尼和刚度

特性, 均与磨机负荷相关; Fbmw 表示磨机筒体上点

Bshell 在磨机旋转一周过程中不同时刻受到的冲击

力, 即:

Fbmw = {Fi1, · · · , Fin, Fu1, · · · , Fum} (2)

其中, Fi1, · · · , Fin 和 Fu1, · · · , Fum 分别表示磨机

筒体上点 Bshell 处在钢球冲击和研磨滑动阶段某一

时刻受到的冲击力. 这些力在磨机旋转一周的任意
时刻都不相同, 可用图 1 表示. 图 1 中, Tmill 表示

磨机旋转周期, 箭头的长短示意磨机筒体受到的冲
击力的大小. 由图 1 可知, 单独分析固定在筒体上的
振动加速度传感器在某一时刻采集的筒体振动信号

不能包含磨机旋转一周内全部筒体振动信号的特性,
这也是在之前研究中以磨机旋转整周期的信号为单

位长度进行分析的原因[6].

图 1 磨机旋转一周内筒体任意点所受冲击力示意图

Fig. 1 Impact force diagram of any point on mill shell

within one mill rotating period

由于磨机内钢球数以十万计、分层排列, 某一时
刻对筒体的冲击力实质上是由幅度和频率各不同的

力合成的, 由此造成筒体振动信号的组成异常复杂.
此外, 磨机筒体质量不平衡、安装偏心等原因也会造
成筒体振动. 这些振动相互耦合、叠加后形成我们通
常采集得到的筒体振动信号, 可表示为:

xt
V =

JV∑
j
V

=1

xt
j
V

(3)

其中, xt
j
V
表示筒体振动信号的第 j

V
个组成成分,

JV 表示筒体振动信号组成成分个数.

1.2 振声信号组成分析

磨机振声信号由振动辐射噪声即筒体结构噪

声、磨机内部混合声场传输至磨机外部的空气噪声、

与磨机负荷无关的环境噪声等三部分组成, 其主要
来源是筒体振动, 如图 2 所示:

图 2 磨机振声信号的组成示意图

Fig. 2 Mill acoustical signal compositon diagram

由图 2 可知, 筒体结构噪声主要是由磨机负荷
对磨机筒体冲击造成的筒体振动辐射产生的; 磨机
内部混合声场主要是由钢球撞击衬板与磨机筒体产

生的噪声、钢球冲击与磨剥物料引起的噪声、钢球

与钢球之间的自撞噪声, 以及以上声音在磨机筒内
的产生的反射噪声等组成. 环境噪声主要是由磨机
系统及其它设备产生的噪声、相邻磨机产生的背景

噪声等组成.
基于上述定性分析可知, 振声信号是由多种噪

声信号叠加而成, 并且不同组成部分蕴含的磨机负
荷参数信息明显不同, 其组成较筒体振动信号更为
复杂, 可用下式表示:

xt
A =

J
A∑

jA=1

xt
j
A

(4)

其中, xt
jA
表示振声信号的第 j

A
个组成成分, J

A
表

示振声信号组成成分个数.

2 基于EMD和选择性集成学习算法的磨机

负荷参数软测量

综合前面分析可知, 对筒体振动和振声信号进
行有效分解并提取和选择信号主要组成成分的特征,
是深入理解和建立寓意明确的磨机参数软测量模型

的关键. 基于之前的研究成果, 本文提出了由信号分
解模块、频谱特征选择模块、子模型模块、选择性集

成学习模块 4 部分组成的软测量策略, 其中: 信号
分解模块采用 EMD 算法将预处理后的筒体振动和
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振声信号自适应分解为若干个具有不同时间尺度的

IMF; 频谱特征选择模块这些将这些时域 IMF 信号
变换为多尺度频谱, 并采用 MI 方法选择频谱特征;
子模型模块建立基于 IMF 频谱特征的 KPLS 磨机
负荷参数子模型; 选择性集成学习模块采用 BB 和
子模型加权算法优化选择加权 KPLS 子模型并获得
最终的磨机负荷参数选择性集成模型, 结构如图 3
所示.
图 3 中, xt

V、xt
A 和 xt 分别表示时域筒体振动、

振声和磨机电流信号; xxxt
V IMF1 和 xxxt

V IMFJV
表示第 1

和第 JV 个筒体振动 IMF 信号; xxxt
AIMF1 和 xxxt

AIMFJA

表示第 1 和第 JA 个振声 IMF 信号; zzzji 表示为第 i

个磨机负荷参数选择的第 j 个特征子集; ŷji 表示第

i个磨机负荷参数的第 j 个子模型的输出; ŷ
i
表示第

i个磨机负荷参数选择性集成模型的输出; i = 1, 2, 3
时分别表示MBVR、PD和CVR; j = 1, 2, · · · , Jsel

表示频谱特征子集的编号; Jseli 表示针对 i 个磨机

负荷参数选择的频谱特征子集的数量.
本文对基于 IMF频谱特征的单一 PLS/KPLS、

集成 PLS/KPLS和选择集成 PLS/KPLS建模算法
的简写如表 1 所示.

2.1 基于 EMD的筒体振动及振声信号分解

筒体振动和振声信号是由周期性作用于磨机筒

体的不同振幅和频率的冲击力形成的振动相互叠加

产生, 并耦合其它与磨机负荷无关的信号, 构成复杂
并且难以解释. 研究表明, 这种具有强非线性、非平
稳性的信号适合于采用 EMD 技术进行自适应分解
和分析. 采用 EMD 算法将筒体振动和振声信号自
适应分解为不同时间尺度 IMF 信号的步骤如下 (以
筒体振动为例):
算法1. 筒体振动信号自适应分解算法
输入. 磨机旋转若干周的筒体振动信号.

输出. 不同时间尺度的 IMF 信号.

步骤1. 寻找筒体旋转若干周筒体振动信号 xxxt
V 极值点;

步骤2. 连接筒体振动信号最大点和最小点获得上下包

络线;

步骤3. 计算上下包络线均值mmmV 1, 将原始信号 xxxt
V (t)

与mmmV 1 的差值作为第一成分, 记为 hhhV 1:

hhhV 1 = xxxt
V (t)−mmmV 1 (5)

步骤4. 检查hhhV 1 是否满足 IMF准则,即极值点和过零

点的个数必须相等或最多相差 1 个; 在任何点上, 局部最大

包络和局部最小包络的均值是 0. 如果 hhhV 1 是 IMF, 则 hhhV 1

图 3 基于 EMD 和选择性集成学习算法的磨机负荷参数软测量策略

Fig. 3 Mill load parameters soft sensor strategy based on EMD and selective ensemble learning algorithm

表 1 本文所用算法的中英文说明

Table 1 Chinese/English description of the algorithm used in this paper

算法简写 算法英文解释 算法中文解释

IMFPLS Intrinsic mode functions based partial least squares 基于本征模态函数的偏最小二乘算法

IMFEPLS Intrinsic mode functions based ensemble partialleastsquares 基于本征模态函数的集成偏最小二乘算法

IMFSEPLS Intrinsic mode functions based selective ensemble partial least squares 基于本征模态函数的选择性集成偏最小二乘算法

IMFKPLS Intrinsic mode functions based kernel partial least squares 基于本征模态函数的核偏最小二乘算法

IMFEKPLS Intrinsic mode functions based ensemble kernel partial least squares 基于本征模态函数的集成核偏最小二乘算法

IMFSEKPLS Intrinsic mode functions based selective ensemble kernel partial least squares 基于本征模态函数的选择性集成核偏最小二乘算法
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是 xxxt
V (t) 的第一个成分;

步骤5. 如果不是 IMF,重复步骤 1到步骤 3,此时, hhhV 1

作为原始信号:

hhhV 11 = hhhV 1 −mmmV 11 (6)

其中, mmmV 11 是 hhhV 1 上下包络的均值. 这个过程重复 kV 次直

到 hhhV 1kV 满足 IMF 准则:

hhhV 1k = hhhV 1(kV −1) −mmmV 1kV (7)

每次都要检查 hhhV 1kV 的过 0 次数是否与极值点个数相

等; 最后得到的成分即第一个 IMF, 并记为:

xxxt
V IMF1V

= hhhV 1kV (8)

其中 xxxt
V IMF1V

包含筒体振动信号的最小时间尺度;

步骤6. 从原始信号 xxxt
V (t) 中剥离 xxxt

V IMF1V
得到:

rrrt
V 1 = xxxt

V − xxxt
V IMF1V

(9)

步骤7. 判断是否满足 EMD 分解终止条件: 若不满足,

令 xxxt
V = rrrt

V 1, 并转至步骤 1; 若满足, 则分解结束.

按上述步骤, 筒体振动和振声信号可以分解为
若干个 IMFs 和 1 个残差之和. 分解得到的 IMF 信
号按照频率从高到低的顺序进行排列.

EMD 分解得到的各 IMF 信号与原始筒体振动
和振声信号的关系可用如下公式表示:

xxxt
V =

JV∑
jV =1

xxxt
V IMFjV

+ rrrJV
(10)

xxxt
A =

JA∑
jA=1

xxxt
AIMFjA

+ rrrJA
(11)

其中, rrrJV
和 rrrJA

分别表示筒体振动和振声信号分

解后的残差.

2.2 基于MI的 IMF频谱特征选择

筒体振动和振声信号分解得到的 IMF 时域信
号中蕴含着与磨机负荷参数直接相关的信息, 但仍
然难以提取有益信息, 并且建模需要关注的是磨机
筒体上任意点旋转周期内蕴含的信息; 频谱与磨机
负荷参数虽然直接相关[6], 但不同频谱与不同磨机
负荷参数的映射关系差异性很大, 需要一种能够对
IMF 频谱特征进行分析和选择的方法. 研究表明,
互信息 (MI) 能有效地描述输入和输出数据间的映
射关系. 基于 MI 选择 IMF 特征的算法步骤如下
(以筒体振动为例):
算法2. 基于MI的筒体振动 IMF频谱选择算

法
输入. 筒体振动 IMF 信号, MI 阈值

输出. 筒体振动 IMF 频谱特征

步骤1. 采用Welch′s 方法计算 IMF 频谱, 并将振动信

号的第 j 个 IMF 频谱表示为 xxxf
V IMFjV

;

步骤2. 计算频谱 xxxf
V IMFV

的第 pjV mV 个变量与第 i

个磨机负荷参数间的MI 值:

MIi((xxx
f
V IMFjV

)pjV mV
;yyyi) =

∫∫ ∑ ∑
p((xxxf

V IMFjV
)pjvmv

, yyyi)×

log
P ((xxxf

V IMFjV
)pjV mV

, yyyi)

P ((xxxf
V IMFjV

)pjV mV
)p(yyyi)

d((xxxf
V IMFjV

)pjV mV
)dyyyi

(12)

其中, p((xxxf
V IMFjV

)pjV mV
) 和 p(yyyi) 是 (xxx

V IMFj
f
V

)pjV mV 和

yyyi 的边缘概率密度; p((xxxf
V IMFjV

)pjV mV
, yyyi) 是联合概率密

度; MIi((xxx
f
V IMFjV

)pjV mV
;yyyi) 采用密度估计方法 (Parzen

窗法) 近似计算[25];

步骤3. 依据经验设定MI 阈值 θMIi;

步骤4. 若MIi((xxx
f
V IMFjV

)pjV mV
;yyyi) ≥ θMIi, 保留该

谱变量; 否则丢弃该特征;

步骤5. 重复步骤 2 和 4, 直到选择完全部频谱变量, 记

为 xxxf
IMFjsel V i, 并简写为 zzzV ji.

采用上述算法为第 i 个磨机负荷参数选择的筒

体振动和振声的 IMF 频谱特征的集合 ZZZi 采用下式

表示:

ZZZi = {zzzV 1i, · · · , zzzV ji, · · · , zzzV Jsel V i,

zzzA1i, · · · , zzzAji, · · · , zzzAJsel Ai} =

{xxxf
V IMF1sel V i, · · · ,xxxf

V IMFjsel V i, · · · ,xxxf
V IMFJsel V i,

xxxf
AIMF1sel Ai, · · · ,xxxf

AIMFjsel Ai, · · · ,xxxf
AIMFJsel Ai}

(13)

其中, xxxf
V IMFjsel V i 和 xxxf

AIMFjsel Ai 是为第 i 个磨机负

荷参数选择的筒体振动和振声 IMF 频谱特征变量.
由式 (13) 可知, 为第 i 个磨机负荷参数选择得

到的频谱特征子集为 (Jsel V + Jsel A)i 个. 本文此处
记 (Jsel = Jsel V + Jsel A), 并将频谱特征子集重新
编号, 采用下式表示:

ZZZi = {zzz1i, · · · , zzzji, , · · · , zzzJseli} (14)

其中, zzzji 表示为第 i 个磨机负荷参数选择的第 j 个

频谱特征子集.

2.3 基于KPLS频谱特征子模型

虽然采用基于MI 的 IMF 频谱特征选择并没有
考虑频谱变量间的相关性, 但是与能够消除输入变
量间的相关性并提取与输入输出数据均相关的潜变

量建模的 KPLS 算法结合后克服了这一缺点. 以频
谱特征子集 zzzji 为例, 假设训练样本数量是 k, zzzji 包

含的频谱变量个数为 pj, 基于 KPLS 频谱特征子模
型算法步骤如下所示.
算法3. 基于KPLS的频谱特征子模型建模算

法
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输入. 筒体振动/振声 IMF 的频谱特征.

输出. 筒体振动/振声 IMF 频谱特征子模型.

步骤1. 将 {(zzzji)l}k
l=1 映射到高维特征空间, 获得建模

样本的核矩阵:

Kji = Φ((zzzji)l)
TΦ((zzzji)m), l, m = 1, 2, · · · , k (15)

步骤2. 对核矩阵Kji 进行中心化处理:

K̃ji = (I − 1

k
1k1T

k )Kji(I − 1

k
1k1T

k ) (16)

步骤3. 基于非线性迭代偏最小二乘算法 (Non-linear

iterative partial least squares, NIPALS), 运用留一交叉验

证方法建立频谱特征子模型; 计算交叉验证模型对训练样本

{(zzzji)l}k
l=1 的输出:

Ŷji = K̃jiUji(T
T
jiK̃jiUji)

−1TT
jiYi (17)

其中, Tji 和 Uji 是建模样本的得分矩阵;

步骤4. 计算测试样本 {{(zzzt,ji)l}kt
l=1} 的核矩阵:

Kt,ji = Φ((zzzt,ji)lΦ((zzzji)m) (18)

步骤5. 对测试样本核矩阵进行中心化处理:

K̃t,ji = (Kt,jiI − 1

k
1kt1

T
k Kji)(I − 1

k
1k1T

k ) (19)

步骤6. 计算测试样本的输出:

ŷyyt,ji = K̃t,jiUji(T
T
jiK̃jiUji)

−1TT
jiYi (20)

其中, Yi 是建模样本第 i 个磨机负荷参数的输出矩阵.

采用上述算法, 针对第 i 个磨机负荷参数共建

立 Jseli 个频谱特征子模型, 将训练样本的输出记为:

Ŷi = {Ŷ1i, · · · , Ŷji, · · · , ŶJseli
} (21)

其中, Ŷji 为 zzzji 频谱特征子集的输出.

2.4 选择性集成学习模块

筒体振动和振声信号的 IMF 分量具有不同时
间尺度和难以描述的物理意义. 基于多尺度 IMF 频
谱特征子模型映射了这些 IMF 分量与磨机负荷参
数间的函数关系. 基于选择性集成学习算法的磨机
负荷参数软测量模型就是如何选择最佳子模型及它

们之间的最佳组合方式得到最佳映射关系描述. 在
某种意义下, 可以将该过程看作是最优特征选择过
程. 基于文献 [12] 的研究成果, 本文提出首先确定
加权系数 (不限定加权系数的确定方法), 再采用 BB
优化算法选择子模型及子模型加权系数的选择集成

建模方法, 算法步骤如下所示:
算法4. 基于频谱特征子模型的选择性集成算

法
输入. 基于频谱特征子集的候选子模型.

输出. 最优选择性集成模型.

步骤1. 按如下准则排序候选子模型:

Jrmsre subi = θth −

√√√√ 1

k

k∑

l=1

(
yl

ji − ŷl
ji

yl
ji

)2

(22)

其中, k 为样本个数; yl
i 为第 l 个样本第 i 磨机负荷参数的真

值; ŷl
ji 为基于 zzzji 建立的磨机负荷参数子模型对第 l 样本的

估计值; θth 为依据经验设定的阈值.

步骤2. 设定第 i 个磨机负荷参数集成子模型的数量

Jselopti = 2;

步骤3. 基于子模型排序, 结合分支定界优化算法和子

模型加权系数计算方法, 按如下准则选择最优的集成子模型:

MaxJrmsre ensi = θth−

√√√√ 1

k

k∑

l=1

(
yl

i −
∑Jselopti

Jseli=1 wJseliŷ
l
Jseli

yl
i

)2

(23)

其中, Jrmsre ensi为选择性集成模型的子模型数量为 Jselopti

时的预测精度; wJseli 为子模型加权系数. 若采用自适应加

权融合 (AWF)[12]、基于误差信息墒的加权[11] 等方法计算加

权系数, 对 wJseli 的约束条件为:

Jselopti∑
Jseli=1

wJseli = 1, 0 ≤ wJseli ≤ 1 (24)

若采用各种线性、非线性回归方法计算权系数, wJseli 用下

式表示:

wJseli = fw (ŷJseli) = fw (fJseli (zzzJseli)) (25)

其中, fw(·) 表示选择的频谱特征子模型输出矩阵 Ŷsel i 与真

值 Yi 间的映射关系; fJseli(·) 表示频谱特征子集 zzzJseli 与磨

机负荷参数 Yi 间的映射关系;

步骤4. 令 Jselopti = Jselopti + 1;

步骤5. 若 Jselopti = Jseli − 1, 转至步骤 6; 否则转至

步骤 3;

步骤6. 从大到小排序 (Jseli − 2) 个选择性集成模型,

确定Max(Jrmsre ens) 的选择集成模型为最终磨机负荷参数

模型.

采用上述算法, 针对第 i 个磨机负荷参数建立

的选择性集成模型记为:

yi =
Jselopti∑
Jseli=1

wJseliŷJseli
=

Jselopti∑
Jseli=1

wJselifJseli(zzzJseli)

(26)

其中, Jselopti、zzzJseli、fJseli(zzzJseli) 为第 i 个磨机负

荷参数选择集成模型的子模型数量、频谱特征子集

和子模型表达式.

3 仿真研究与实验研究

实验在 XMQL420×450 球磨机上进行, 该磨
机的最大钢球装载量为 80 kg, 设计磨粉能力为
10 kg/h, 转速为 57 r/min. 实验选择的铜矿石直
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径小于 6mm, 钢球尺寸为 Φ 30mm、Φ 20mm 和
Φ15 mm 三种, 球径配比为 3 : 4 : 3. 为保证球做抛
落运动, 球负荷由经验丰富的操作人员确定. 为便于
研究筒体振动、振声等信号与磨机负荷间的关系, 实
验工况的覆盖范围较宽, 详见文献 [6].

3.1 EMD分解结果

筒体振动信号采用固定在筒体表面的加速度传

感器直接采集. 考虑到数据量较大, 取磨机旋转 4 周
期长度的筒体振动和振声信号采用 EMD 方法自适
应分解为 13 和 14 个 IMF 信号, 这些 IMF 的 2 个

图 4 筒体振动信号 IMF 曲线 (球负荷 40 kg, 物料负荷 10 kg, 水负荷 5 kg)

Fig. 4 IMF curves of vibration signal (Ball load 40 kg, material load 10 kg, water load 5 kg)

图 5 振声信号 IMF 曲线 (球负荷 40 kg, 物料负荷 10 kg, 水负荷 5 kg)

Fig. 5 IMF curves of acousctical signal (Ball load 40 kg, material load 10 kg, water load 5 kg)

图 6 VIMF1 频谱及其与磨机负荷参数间的MI 值

Fig. 6 VIMF1 frequency spectrum and its MI values with mill load parameters
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周期时域曲线如图 4 和图 5 所示, 图中包含了原始
的筒体振动和振声信号.
由图 4 和图 5 可知: 采用 EMD 分解得到的

IMF 时间尺度是递减的, 本文中对筒体振动和振
声信号的系列 IMF 分别标记为 VIMF1∼VIMF13,
AIMF1∼AIMF14, 其中图 4 中的 IMF13 明显是
一个周期性的正弦信号, 文献 [21] 的研究表明该信
号是磨机筒体自身的旋转周期. 可见, EMD 分解后
的 IMF 应该是具有明确物理含义的. 由于磨机研磨
机理、振动和振声信号产生机理的认识目前还不够

透彻, 大部分 IMF 信号物理含义难以合理解释. 但

是通过选择性集成建模, 我们可以确定哪些 IMF 蕴
含丰富磨机负荷参数信息.

3.2 频谱特征选择结果

对每个 IMF 信号采用同文献 [6] 相同的参数
变换到频域, 基于文献 [9] 的方法计算磨机负荷
参数与这些 IMF 频谱间的互信息, 部分结果如图
6∼ 10 所示, 其中, 图 6∼ 8 表示筒体振动信号的
VIMF1、VIMF4、VIMF7 频谱及其与不同磨机负
荷参数的 MI 值, 图 9 和图 10 表示振声信号的
AIMF2和AIMF3频谱及其与不同磨机负荷参数的

图 7 VIMF4 频谱频谱及其与磨机负荷参数间的MI 值

Fig. 7 VIMF4 frequency spectrum and its MI values with mill load parameters

图 8 VIMF7 频谱及其与磨机负荷参数间的MI 值

Fig. 8 VIMF7 frequency spectrum and its MI values with mill load parameters

图 9 AIMF2 频谱及其与磨机负荷参数间的MI 值

Fig. 9 AIMF2 frequency spectrum and its MI values with mill load parameters
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图 10 AIMF3 频谱及其与磨机负荷参数间的MI 值

Fig. 10 AIMF3 frequency spectrum and its MI values with mill load parameters

MI 值. 为减少参与建模的频谱数量, 文中依据经验
采用阈值 0.6, 基于第 2.2 节方法选择了不同频谱特
征, 最终为不同磨机负荷参数选择的频谱变量个数
如表 2 所示, 其中 VIMF1∼ 12 和 AIMF1∼ 12 分
别表示由原始筒体振动和振声信号采用 EMD 算法
获得的频率由高到底排列的 IMF 信号的频谱.
上述结果表明: 1) 不同 IMF 频谱的范围不同,

时间尺度不同, EMD 分解是有效的; 2) 不同 IMF
频谱包含的磨机负荷参数信息不同, 频谱选择是必
要的; 3) 不同磨机负荷参数与 IMF 频谱的相关性不
同, 进行选择性信息融合是合理的. 因此, 有效选择
IMF 频谱特征, 建立磨机负荷参数选择性集成模型
是必要的. 本文计算互信息的样本数量是 13 个, 采
用更多样本可提高互信息估计的准确度.

3.3 子模型比较结果

基于 IMF 频谱特征, 采用第 3.3 节方法建立
KPLS 子模型, 其中子模型均采用统一的径向基函
数 (Radical basic function, RBF), 核半径采用网格
法搜索, 潜变量个数采用留一交叉验证法确定. 基于
筒体振动及振声 IMF 频谱的 KPLS 子模型测试误
差如图 11.
从图中可知: 1) 最佳频谱子模型是 AIMF2、

VIMF7和VIMF2,与文献 [12]的研究结论: MBVR
主要和振声频谱、PD 和 CVR 主和振动频谱的结论
相符合; 2) 磨机负荷参数子模型的测试误差并不完
全与 MI 最大值和选择的变量个数相对应, 表明了
映射关系的复杂性.
为对比, 图 12 和图 13 给出了与不进行筒体振

动 IMF 频谱特征选择的 PLS 子模型[22]、KPLS 子
模型[23] 测试误差比较. 图 12 和图 13 结果表明, 基
于 MI 进行特征选择的策略是有效的. 值得提出的
是, 考虑到计算量较大, 本文并未结合预测误差选择
MI 阈值, 也未考虑频谱数据自身特点, 特征选择方
法有进一步深入研究的必要.

图 11 振动/振声 IMF KPLS 子模型测试误差

Fig. 11 Prediction errors of vibration/acuostical

IMFKPLS sub-models

图 12 振动 IMFPLS 与文献 [22] 方法的对比误差

Fig. 12 Comparison of prediction errors of vibration

IMFPLS sub-models with [22]

3.4 选择性集成结果

采用第 3.4 节所提算法对 IMF 子模型进行选择
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图 13 振动 IMFKPLS 与文献 [23] 方法的对比误差

Fig. 13 Comparison of prediction errors of vibration

IMFPLS sub-models with [23]

性集成, 子模型加权算法分别选择了自适应加权融
合算法 (AWF)、基于预测误差信息熵、基于偏最小
二乘回归 (Partial least squares regression, PLSR)
的子模型加权算法. 为了与文献 [10] 进行比较, 图
14 给出了基于 AWF 算法、子模型数量为 2∼ 10 时
的磨机负荷参数选择性集成 PLS/KPLS 模型测试
误差曲线.

本文中, 采用 IMFKPLS 和 IMFPLS 表示最

佳 IMF 子模型; IMFEKPLS 和 IMFEPLS 表示集
成全部 IMF 子模型的集成模型; IMFSEKPLS 和
IMFSEPLS 表示采用选择性集成 IMF 子模型的
KPLS 和 PLS 选择性集成模型. 基于 AWF 加权算
法的磨机负荷参数选择性集成和集成模型子模型、

子模型权系数、预测误差和预测曲线如图 15 所示.
表 3∼ 5 给出了采用不同的子模型加权算法的选择

图 14 集成子模型数量与预测误差的关系

Fig. 14 Relationship between ensemble sub-models′ size

and prediction errors

表 2 不同 IMF 频谱的范围、MI 值及选择的频谱数量

Table 2 Range, MI value and selected number for different IMF frequency spectrum

频谱 频谱范围 MBVR MBVR MBVR PD PD PD CVR CVR CVR

MI 最小值 MI 最大值 选择变量个数 MI 最小值 MI 最大值 选择变量个数 MI 最小值 MI 最大值 选择变量个数

VIMF1 2 000:12 000 0.1716 0.8118 228 0.3351 1.2709 8 768 0.2954 1.1699 8 239

VIMF2 1 000:8 500 0.1716 0.9989 1 506 0.3351 1.0870 6 848 0.3254 1.0570 6 063

VIMF3 500:5 500 0.1716 0.8731 1 083 0.2820 1.2485 2 939 0.1716 1.0269 2 750

VIMF4 100:4 000 0.1716 1.0646 705 0.2220 0.9331 992 0.1307 1.2108 960

VIMF5 100:3 000 0.09123 1.102 527 0.2373 1.3289 1 443 0.2373 1.3066 1 645

VIMF6 10:2 000 0.09123 0.9108 144 0.2373 1.0513 1 185 0.2373 1.0570 1 028

VIMF7 10:1 000 0.2373 0.7570 201 0.5016 1.394 9 109 0.3835 1.0723 832

VIMF8 10:1 000 0.09123 1.0646 181 0.2373 1.0212 3 680 0.2264 0.9957 3 240

VIMF9 1:500 0.2674 1.1150 133 0.3555 1.1247 222 0.3254 1.1527 259

VIMF10 1:300 0.1716 0.9485 39 0.2488 0.8751 22 0.2642 11024 37

VIMF11 1:200 0.1955 0.7461 35 0.2520 1.2709 30 0.2877 1.2485 54

VIMF12 1:150 0.3178 0.8150 17 0.2597 1.0493 22 0.2373 1.4604 26

AIMF1 1:4 000 0.2297 1.3723 1 795 0.1813 1.1751 1 831 0.2297 1.2485 2 705

AIMF2 1:3 600 0.1307 1.2842 1 840 0.1530 1.2989 1.541 0.1416 1.4381 2 181

AIMF3 1:3 000 0.1716 1.1604 1 703 0.2820 1.2989 1 728 0.3128 1.2389 1 877

AIMF4 1:2 000 0.2751 1.0570 907 0.2220 1.0870 1 130 0.1996 1.0646 3 370

AIMF5 1:1 200 0.2877 1.0646 567 0.2974 1.1093 401 0.2597 1.1828 315

AIMF6 1:800 0.2597 0.8731 565 0.2016 1.0493 583 0.3254 1.1808 236

AIMF7 1:500 0.2877 1.0346 159 0.3478 1.0870 399 0.4103 1.0269 345

AIMF8 1:300 0.1416 0.9689 123 0.2373 1.0212 96 0.09123 0.9957 86

AIMF9 1:200 0.2297 0.8150 87 0.3478 0.8954 48 0.3254 0.7083 53

AIMF10 1:100 0.2954 0.9408 18 0.5016 1.0870 77 0.3254 0.7570 26

AIMF11 1:80 0.2297 0.6989 4 0.3478 0.8297 48 0.3835 0.9408 50

AIMF12 1:60 0.5450 0.6835 8 0.4940 0.6255 52 0.4716 0.6989 54
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图 15 基于 AWF 加权子模型的磨机负荷参数软测量模型测试曲线

Fig. 15 Testing curves of mill load parameters soft sensor model based on AWF weighting sub-models

表 3 基于 AWF 加权子模型的不同建模方法的预测精度比较

Table 3 Prediction accuracy comparion of different modeling approachs based on AWF weighting sub-models

建模方法 子模型与测试误差 RMSRE

(均值)

MBVR PD CVR

子模型及权系

数

RMSRE 子模型及权系

数

RMSRE 子模型及权系

数

RMSRE

IMFEPLS {1:16} 0.4951 {1:16} 0.4129 {1:16} 0.4127 0.4402

IMFPLS {VIMF4 } 0.3306 {VIMF6} 0.2690 {VIMF2} 0.2390 0.2795

IMFSEPLS {AIMF3(0.4624);

VIMF4(0.5376)}
0.2398 {VIMF7(0.2072);

VIMF2(0.1481);

VIMF8(0.2425);

VIMF4(0.1302);

VIMF6(0.2721)}

0.2371 {AIMF2(0.1465);

VIMF6(0.4621);

VIMF1(0.1970);

VIMF2(0.1943)}

0.2281 0.2350

IMFEKPLS {1:16} 0.4659 {1:16} 0.4757 {1:16} 0.3590 0.4335

IMFKPLS {VIMF2 } 0.3802 {VIMF7} 0.2204 {VIMF2} 0.2352 0.2786

IMFSEKPLS {VIMF9(0.1293);

AIMF3(0.1238);

AIMF1(0.4796);

AIMF2(0.1359);

VIMF2(0.1314)}

0.3173 {VIMF1(0.2158);

VIMF11(0.4557);

VIMF7(0.3285);}

0.1876 {AVIMF7(0.3748);

VIMF2(0.3485);

VIMF3(0.2767)

}

0.1932 0.2327

表 4 基于不同子模型加权方法的选择性集成 PLS 模型测试误差 (RMSRE)

Table 4 Testing errors (RMSRE) of selective ensemble PLS based on different sub-model weighting methods

MBVR PD CVR

IMFEPLS IMFSEPLS IMFEPLS IMFSEPLS IMFEPLS IMFSEPLS

AWF 0.4951 0.2398 0.4129 0.2371 0.4127 0.2281

信息墒 0.3545 0.3931 0.4770 0.2370 0.3181 0.2994

PLSR
1.2518 0.2460 1.9227 0.3042 0.3416 0.2148

0.7004 0.2929 0.9375 0.2594 0.3574 0.2474
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性集成模型间的精度比较. 其中, 不同算法的解释说
明如表 5 所示.
由图 14∼ 15 及表 3∼ 5 可知:
1) 针对MBVR 模型: 由表 3 知, IMFSEKPLS

方法选择了VIMF9、AIMF3、AIMF1、AIMF2、VI
MF2共 5 个子模型, 但其预测误差却大于选择
了AIMF3、VIMF4共 2 个子模型的 IMFSEPLS 方
法, 表明 MBVR 与 IMF 频谱具有线性关系; 两种
选择性集成模型中都选择了筒体振动信号的 IMF
子模型, 这与文献 [12] 的选择不一致; 但是从振声
产生机理的角度看, 振声信号的主要来源是筒体振
动, 通过 EMD 分解得到与 MBVR 更相关的 IMF
是合理的, 也说明本文方法的合理性; 从表 4 和表
5 可知, 不同子模型加权方法的 IMFSEPLS 模型的
平均预测误差低于 IMFSEKPLS 方法, 同样表明了
MBVR 与 IMF 频谱间的线性映射关系, 这与文献
研究中可通过振声信号直接判断 MBVR 的结论相
符.

2) 针对 PD 模型: 由表 3 知, IMFSEK-
PLS 方法选择了 VIMF1、VIMF11、VIMF7 共
3 个子模型, 预测误差为 0.1876, 小于选择了
VIMF7、VIMF2、VIMF8、VIMF4、VIMF6 共 5
个子模型的 IMFSEPLS 方法, 表明 PD 与 IMF 频
谱非线性关系的存在; 表 4和表 5的结果也表明 PD
与 IMF 频谱间的非线性映射关系; 两种选择集成模
型都只选择了筒体振动信号, 该选择与文献 [12] 和
国外关于半自磨机的研究相符合, 也与筒体振动信
号的产生机理的定性分析一致.

3) 针对 CVR 模型: 由表 3 知, IMFSEK-
PLS 方法选择了 AVIMF7、VIMF2、VIMF3 共
3 个子模型, 预测误差为 0.1932, 小于选择了
AIMF2、VIMF6、VIMF1、VIMF2 共 4 个子模型
的 IMFSEPLS 方法, 表明 CVR 与筒体振动和振声
IMF 频谱均存在非线性映射关系; 表 4 和表 5 的结
果也表明 CVR 与 IMF 频谱间的非线性映射关系;
两种选择集成模型都选择了筒体振动和振声频谱,

这与文献 [12] 只选择了筒体振动频谱特征的结论不
相符合; 但本文方法显然更为合理, 因为工业现场
操作人员往往根据振声信号沉闷与否判断是否 “堵
磨”, 显然是靠人耳将振声信号 “分解”, 这与本文采
用 EMD 方法分解信号相类似; 文献 [10] 未分解振
声信号, 难以从振声频谱中提取到有效特征子集; 同
时, 由于振声的源是筒体振动, 选择振动 IMF 也是
合理的.

4) 从表 4 和表 5 可知: 集成全部子模型的 IM-
FEKPLS 和 IMFEPLS 模型的平均预测误差最大,
说明简单的融合全部 IMF 信息的集成模型并不能
获得最佳的建模性能, 进行选择性集成建模是合理
的; 不同子模型加权方法针对不同的磨机负荷参数
选择性集成模型的误差不同, 表明加权方法还需要
进一步的寻优.

4 结论

本文从建立筒体振动和振声信号的主要组成成

分特征与磨机负荷参数间的非线性映射关系角度出

发, 提出了基于经验模态分解和选择性集成学习算
法的软测量方法, 建立了基于不同时间尺度的本征
模态函数频谱特征的选择性集成模型. 该方法将经
验模态分解技术与磨机筒体振动和振声信号的产生

机理、工业现场领域专家识别磨机负荷的经验相结

合, 为深入理解筒体振动和振声蕴含磨机负荷参数
信息的机理提供了更为有效的分析手段, 较之前的
研究方法更为合理. 该方法可以推广到具有类似信
号特征的工业过程关键变量软测量建模中.
本文对筒体振动及振声信号仅是进行 4 个旋转

周期自适应分解, 需要结合机理和工业实际选择更
有效预处理方式; 目前对集成子模型的选择准则只
考虑了选择性集成模型的均方根相对误差小, 目前
对集成子模型的选择准则只考虑了选择性集成模型

的均方根相对误差最小, 下一步需要深入研究如何
综合考虑子模型间的差异进行选择性集成; 互信息
阈值与集成模型预测精度间的关系有待于结合更多

表 5 基于不同子模型加权方法的选择性集成 KPLS 模型测试误差 (RMSRE)

Table 5 Testing errors (RMSRE) of selective ensemble KPLS based on different sub-model weighting methods

MBVR PD CVR

IMFEKPLS IMFSEKPLS IMFEKPLS IMFESKPLS IMFEKPLS IMFSEKPLS

AWF 0.4659 0.3173 0.4757 0.1876 0.3590 0.1932

信息墒 0.2964 0.4008 0.3838 0.2350 0.2441 0.2645

PLSR 0.3935 0.3717 0.3169 0.2580 0.2980 0.1857

0.3852 0.3632 0.3921 0.2268 0.3003 0.2144
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样本进行深入分析; 考虑如何采用更有效的多尺度
分解方法获取蕴含更多有价值信息的可靠频谱和如

何结合频谱特点研究更有效的非线性特征选择方法;
子模型的加权算法需要进一步深入研究. 本课题的
长远研究方向是建立磨机负荷对磨机筒体冲击过程

的数值仿真模型, 结合经验模态分解及其改进算法
深入分析和测量磨机负荷参数.
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