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摘要:磨机负荷(ML)是磨矿过程的重要参数,能否准确地确定ML状态及ML参数直接影响磨矿产品的质量、产
量及设备安全. 针对实际生产中只能依据专家经验判断ML状态,难以检测与ML及ML状态直接相关的ML参数的
问题,本文提出了融合时频信息的ML软测量策略和相应的软测量方法. 该方法首先求取磨机筒体振动及振声信号
的频谱,再采用自适应遗传算法—偏最小二乘(AGA--PLS)选择频谱特征,然后融合时域电流信号,基于PLS算法建
立融合时频数据特征的ML参数检测模型,最后通过规则推理模型判别ML状态. 通过实验球磨机的磨矿过程验证
了该软测量方法的有效性.
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Abstract: Mill load (ML) is a key parameter of grinding process. Whether the status of ML and the parameters of
ML can be accurately identified affects the quality and quantity of the product, and the safety of the grinding equipment.
In practice, the ML status is monitored by the experience of the experienced operators. The ML parameters relate to ML
and ML status directly, which is difficulty to be measured. To deal with these problems, a soft sensor strategy and an
approach based on time/frequency information fusion are proposed. In this approach, at first the power spectrum of the
shell vibration and acoustical signals are obtained. Then, the frequency spectrum features are selected by using adaptive
genetic algorithm-partial least squares (AGA--PLS). These frequency spectrum features are fused with the current signal of
the mill motor, constituting the PLS--based model for predicting the ML parameters. Finally the ML status is obtained by
the ruler reasoning-based discrimination model. A grinding process experiment in the laboratory-scale ball mill validates
the efficacy of the proposed soft sensor approach.

Key words: mill load; adaptive genetic algorithm; partial least squares; frequency spectral feature selection; information
fusion

1 引引引言言言(Introduction)
球磨机是重大耗能设备,在水泥、煤炭、化工、电

力和冶金等行业中应用广泛[1–2]. 磨矿过程的磨机负
荷(mill load, ML)的准确检测对实现磨矿过程的优
化控制和节能降耗意义重大[2–3]. 实际生产中一般是
由操作员通过振声(电耳)、轴承振动或功率等间接
方法[4–5],凭经验判别ML状态. ML参数与ML状态密
切相关,如磨矿浓度、料球比过大及矿石性质差,均
会引起磨机的过负荷甚至“胀肚”[6]. 为克服人工
操作的主观性和随意性,常采用ML状态的智能监测

方法[6–7]. 文献 [8]的研究表明,轴承振动、振声频谱
的特征频段与磨机操作参数强相关,但其研究涉及
的ML参数仅有磨矿浓度.文献 [9]指出,振声的频谱
分布与ML参数有显著对应关系.目前, 基于磨机筒
体振动信号的ML检测成为干式球磨机负荷检测的
研究热点[10–11]. 文献 [12]结合筒体振动的产生机理
和不同研磨条件(干磨、水磨、湿磨)下的时/频域波
形的差异, 表明湿式球磨机的频谱与ML参数相关.
频谱数据存在超高维和共线性问题,不利于构建有
效的软测量模型. 综上所述,本文给出了融合时频信
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息的ML软测量策略.

针对工业过程中具有高维和共线性特性的数据,
通常的建模方法有两种[13]: 一是进行特征提取实
现降维和消除共线性, 如采用主元分析, 以提取的
特征建立模型; 二是利用同时提取输入输出数据变
化率的潜变量建模, 如偏最小二乘方法(partial least
squares, PLS)方法. 前者存在的问题是,提取的特征
并不一定与输出数据具有最大的相关度,如本文中
的筒体振动频谱与磨机负荷参数料球比间的关系.
文献[14]指出, PLS算法是处理共线性、高维、病态
数据的有力工具,且在光谱数据建模中应用广泛[15].
但是, PLS采用经验风险最小的建模策略, 容易导
致模型的过拟合和较差的泛化能力. 文献 [16]指出,
选择过多的输入变量和潜变量个数, 是PLS模型过
拟合的主要原因.因此,针对如何结合PLS算法选择
有效的输入变量的特征选择方法成为研究热点[17].
遗传算法结合偏最小二乘方法(genetic algorithm-
partial least squares, GA--PLS)由Leardi提出, 在谱数
据的特征选择[18] 及其他数据的输入变量选择中取

得了较好的效果[19].

但是, 标准GA具有早熟和进化缓慢的问题, 采
用交叉概率和变异概率根据适应度值进行自动

调整的自适应遗传算法(adaptive genetic algorithm,
AGA)则可以克服此类欺骗问题[20]. 因此, 本文通
过AGA--PLS对磨机筒体振动及振声的频谱进行特
征选择,将选择后的谱特征融合时域内的磨机电流

信号, 建立了以时频混合信号为模型输入, 磨矿浓
度、料球比、充填率为输出的ML参数检测模型, 最
后通过规则推理实现了ML状态的有效判别.通过实
验磨机磨矿过程的实测数据,验证了该软测量方法
的有效性, ML参数检测精度和ML状态识别率较高.

2 磨磨磨机机机负负负荷荷荷软软软测测测量量量策策策略略略(Strategy of ML soft
sensor)
磨矿过程是闭路循环作业,具有典型的非线性、

强耦合等综合复杂特性. 球磨机是磨矿过程的瓶颈
作业,其负荷的高低制约着该过程的生产效率[1]. 物
料的粉碎过程涉及破碎力学、矿浆流变学、化学腐

蚀等复杂的物理化学过程. 结合机理与实验的定性
分析, 文献 [12]指出筒体振动频谱与ML参数, 尤其
是磨矿浓度直接相关.已有研究表明,振声信号与料
球比、电流信号与充填率相关性较强[2, 5]. 振动、振
声等数据与ML状态间存在复杂的耦合关系、冗余
性、互补性、甚至矛盾性, 使得直接采用单一或多
源信号反映的ML状态具有不确定性. 依据研磨机
理测量ML参数, 并依据现场专家经验判别ML状态
是ML检测的最佳方式.

综上, 建立了如图1所示的融合振动、振声频谱
特征及时域电流信号ML软测量策略. 该策略依据
ML参数与频谱相关的特性,通过谱特征的提取和选
择,实现ML参数检测模型的最优输入. 该策略同时
检测ML参数及判别ML状态, 为磨机的优化控制提
供有效依据.

图 1 磨机负荷软测量模型的策略

Fig. 1 Strategy of ML soft sensor

该策略由6部分组成: 数据采集、时域滤波、时频
转换、谱特征提取与选择、参数检测及负荷状态判

别.数据采集模块完成筒体振动、振声、磨机电流信
号的采集; 时域滤波模块进行数据离群点剔除、中
心化处理、振动/振声数据的重采样及滤除高频和低
频干扰; 时频转换模块将特征难以提取的时域信号
转换为更易于特征提取的频域信号;谱特征提取与
选择模块实现高维频谱数据的降维及不同负荷参数

模型输入的优化选择;参数检测模块则融合谱特征
和时域电流信号,预测ML参数; 负荷状态判别模块
则是综合过程知识、领域专家经验依据ML参数判
别ML状态.

3 磨磨磨机机机负负负荷荷荷软软软测测测量量量方方方法法法(Approach of mill
load soft sensor)

根据以上的建模策略,提出了如图2所示的软测
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量方法. 该方法首先通过AGA--PLS选择振动频谱
分谱变量xf

Vi
和振声频谱分谱变量xf

Ai
;合并时域磨

机电流xt
I组成混合输入变量x = (xf

Vi
,xf

Ai
, xt

I); 然
后采用基于PLS的融合时频信息的参数检测模型

检测ML参数ϕmb, ϕmw, ϕbmw,最后基于规则推理判
别ML状态. 其中, 上标t和f分别表示时域和频域信

号; i = mb, mw和bmw时分别对应料球比、磨矿浓
度和充填率.

图 2 基于AGA--PLS的ML软测量方法

Fig. 2 Soft sensor approach of ML based on AGA--PLS

3.1 频频频谱谱谱特特特征征征选选选择择择方方方法法法(Selection approach of fre-
quency spectral features)

PLS算法是一种将高维空间信息投影到由几
个互相独立的隐含变量组成的低维信息空间的

多元线性回归方法[14],其原理为:假设X和Y标准

化为E0和F0. 记t1是E0的第1个成分, t1 = E0w1;
w1是E0的第1个轴且有||w1|| = 1. 记u1为F0的

第1个成分, u1 = F0c1; c1是F0的第1个轴且有
||c1|| = 1. 根据主成分原理, 要求t1和u1的协方

差达到最大.因此,需要解决如下优化问题:

max{E0w1,F0c1},

s.t.

{
wT

1 w1 = 1,

cT
1 c1 = 1.

(1)

采用拉格朗日算法求解,记

s=wT
1 ET

0 F0c1−λ1(wT
1 w1−1)−λ2(cT

1 c1 − 1),

(2)

其中: λ1 > 0, λ2 > 0. 解上式,可得w1和c1分别是

矩阵ET
0 F0F

T
0 E0和F T

0 E0E
T
0 F0的最大特征值;从

而求得t1和u1. 进一步,可以得到:

E0 = t1p
T
1 + E1, (3)

F0 = u1q
T
1 + F 0

1 , (4)

F0 = t1r
T
1 + F1, (5)

其中:

p1 =
ET

0 t1

||t1||2 , q1 =
F T

0 u1

||u1||2 , r1 =
F T

0 t1

||t1||2 ,

E1, F 0
1和F1是残差矩阵. 用残差矩阵E1和F1取代

E0和F0, 采用相同的方法求第2个主成份t2和u2,
直到残差矩阵Eh = Fh = 0.

遗传算法是模仿生物遗传和自然选择机理的

优化算法, 不受目标函数连续性、可导性等限制,
能够以较大的概率找到全局最优解, 对流程工业
中复杂的非线性、离散、含有噪声的高维数据有

很强的处理能力. AGA采用交叉概率和变异概
率根据适应度值进行自动调整的方式克服标准

GA的早熟和进化缓慢的问题.

AGA与PLS结合进行谱变量特征选择的过程
如图3所示.
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图 3 基于AGA--PLS的频谱特征选择示意图

Fig. 3 Flow chart of frequency spectral features select based on AGA--PLS

1) 频谱编码.

为提高寻优速度,振动及振声信号的频谱区间
等分为若干个子频段. 对子频段进行二进制编码,
0代表未被选中, 1代表选中.

2) 适应度函数的设计.

采用PLS交叉验证模型中的均方根误差作为种
群个体的适应度函数. 其定义如下:

F (j) =

min{RMSECV(1), · · · ,RMSECV(LVmax)},
(6)

其中: j表示种群中的第jth个个体, LVmax表示建

立交叉验证模型的最大潜变量个数. RMSECV(h)
表示采用h个潜变量建模时的均方根交叉验证误

差:

RMSECV(h) =

√∑
(ŷh − y)2

n
/k, (7)

其中: n为样本数量; h = 1, · · · ,LVmax, 为建立
交叉验证模型时采用的主元个数; k表示对每个个

体PLS模型进行交叉验证的迭代次数;
∑

(ŷh − y)2

为采用h个潜变量建模的交叉验证模型的累积预

测误差平方和.

3) 自适应交叉和变异概率pc和pm.

文献 [19]提出了pc和pm随着适应度的变化进

行动态调整的方法:



pc = pk1
fmax − flar

fmax − fave
, flar > fave,

pc = pk2, flar 6 fave,
(8)





pm = pk3
fmax − flar

fmax − fave
, flar > fave,

pm = pk4, flar 6 fave,
(9)

其中: pk1, pk2, pk3和pk4均小于1; fave和flar是种群

的平均和最大适应度; flar是进行交叉的个体中较

大适应度. 因进化初期群体中的优良个体不一定
是优化的全局最优解, 上述方法易使进化走向局
部最优解. 因此,将群体中最大适应度值的个体的
交叉率和变异率分别提高到pc2和pm2,如下所示:



pc =pc1− (pc1−pc2)(fmax−flar)
fmax−fave

, flar >fave,

pc = pc1, flar 6fave,

(10)



pm =pm1− (pm1−pm2)(fmax−flar)
fmax−fave

, flar >fave,

pm = pm1, flar 6fave.

(11)

4) AGA--PLS的操作.

随机初始化种群, 指定最大迭代次数, 设定交
叉率和变异率的初始值及交叉验证模型中的最大

潜变量个数. 首先对初始种群中个体的离散频谱
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特征的编码进行译码, 然后建立PLS交叉验证模
型,计算个体适应度值;按适应度值的大小对个体
进行排序,选择最佳个体,随机排序后替换适应度
较弱的个体;交叉方式采用单点,随机选择交配的
父体和交叉点;最后,采用更新后的种群继续循环
操作直到循环终止条件满足,算法结束.

3.2 磨磨磨机机机负负负荷荷荷参参参数数数软软软测测测量量量模模模型型型(Soft sensor model
of ML parameters)
振动、振声、电流信号间存在未知的冗余与互

补关系. 不同的ML参数对应的频谱特征不同. 采
用PLS方法分别建立了融合频谱特征和时域电流
信号的ML参数检测模型. 每个模型的输入均包括
振动谱特征、振声谱特征、时域电流信号3部分,但
输入变量的维数不同,结构如图4所示.

3.3 磨磨磨机机机负负负荷荷荷状状状态态态判判判别别别模模模型型型(Discrimination mo-
del of ML status)
料球比、磨矿浓度、充填率3个参数均与ML状

态相关, 任一参数的过大均会引起磨机的过负
荷[6]. 采用原型分析方法, 结合专家判断ML状态
的经验,整理成如下的产生式专家规则:

规则:若<前提>,则<结论>.

总结得到如下的15条规则, 部分规则如表1所
示,其中: U1, U2, V1, V2, W1和W2表示设定阈值.

图 4 磨机负荷参数软测量模型

Fig. 4 Soft sensor models of ML parameters

表 1 磨机负荷状态识别规则
Table 1 Discrimination rulers of ML status

规则 前提 结论

规则 1 ϕmb 6 U1, ϕmw > V2, ϕbmw 6 W1 欠负荷

规则 2 U2 > ϕmb > U1, ϕmw > V2, ϕbmw 6 W1 欠负荷

规则 3 U2 > ϕmb > U1, ϕmw 6 V2, ϕbmw > W1 适中负荷
...

...
...

规则 15 ϕmb > U2, V2 > ϕmw > V1, W2 > ϕbmw > W1 过负荷

4 实实实验验验研研研究究究(Experimental research)

4.1 时时时频频频转转转换换换(Time/frequency domain transform)

将所提方法应用于实验球磨机, 分别进行了空

转、空砸、干磨、水磨和湿磨6种不同研磨条件下的

对比试验, 实验设备、设计方案及实验方法详见文

献 [12]. 对磨机振动及振声信号采用改进的周期

图法(Welch)进行功率谱密度(power spectral density,

PSD)估计.

分析结果表明, ML参数与PSD各频段具有较强
的相关性; 矿浆的流变作用导致湿式球磨机振动及
振声信号的时域特征难以提取. 球、料、水负荷中,
两种负荷保持恒定而另一种负荷变化时的振动频谱

的瀑布图详见文 [12]. 介质充填率影响频谱的幅值
和频率分布,尤其是高频部分;但短时间内介质充填
率基本保持恒定. 随着磨矿浓度的增加,频谱幅值降
低,高频部分减弱; 随着磨矿浓度的降低,充填率的
上升,幅值增加.

4.2 频频频谱谱谱特特特征征征选选选择择择(Selection of frequency spectral
features)
筒体振动及振声的不同子频段与不同的ML参

数具有不同的相关性. AGA--PLS参数: 频谱区间
长度100,初始群体60,最大选取变量数40%,

pc1 = 0.9, pc2 = 0.6, pm1 = 0.1, pm2 = 0.001,

遗传迭代次数100, 最大潜变量个数10; 交叉验证
迭代次数3. 最终, 料球比、磨矿浓度和充填率模
型选择的振动及振声信号的谱频段的个数分别

为16和7, 9和8, 8和8.

4.3 磨磨磨机机机负负负荷荷荷参参参数数数软软软测测测量量量(Soft sensor of ML pa-
rameters)
采用AGA--PLS方法选择的特征谱变量, 采用

13个样本建立融合时频信息的ML参数软测量模
型. 采用与建模数据在同一数据空间的新样本对
模型进行测试, 图5–7给出了模型的预测曲线. 采
用主元回归(PCR)及基于全谱的PLS方法与本文所



第 5期 汤健等: 融合时/频信息的磨矿过程磨机负荷软测量 569

提方法进行了比较. 误差统计结果详见表2.

图 5 球料比预测曲线

Fig. 5 Prediction curves of material to ball volume ratio

图 6 磨矿浓度预测曲线

Fig. 7 Prediction curves of pulp density

图 7 充填率预测曲线

Fig. 7 Prediction curves of charge volume ratio

表 2 软测量模型的误差(RMSSE)统计结果
Table 2 Errors statistic results of soft sensor models

料球比 磨矿浓度 充填率

振动PLS 0.4002 0.1429 0.1793
振动PCR 0.3533 0.1358 0.1494

振动AGA--PLS 0.2328 0.0953 0.1811
振声PLS 0.3179 0.2932 0.2578
振声PCR 0.3329 0.3004 0.3557

振声AGA--PLS 0.2736 0.2046 0.1932
振动振声PLS 0.2711 0.2141 0.1922
振动振声PCR 0.2878 0.2135 0.1942

振动振声AGA--PLS 0.1771 0.1112 0.1273
振动振声AGA--PLS电流 0.1771 0.1104 0.1172

由表2可得如下结论: 1)磨机筒体振动信号灵
敏度高于振声信号; 2)磨矿浓度与筒体振动具有
较强的相关性,符合振动信号的产生机理; 3)基于

频谱特征选择的模型精度高; 4)多源信号间存在
冗余与互补, 融合能够提高模型精度. 但是, 磨机
电流在模型中的作用并不明显, 这与实验磨机有
关.

4.4 磨磨磨机机机负负负荷荷荷状状状态态态判判判别别别(Discrimination of ML sta-
tus)
设定料球比阈值为0.60和0.85; 磨矿浓度阈值

为0.57和0.80;充填率阈值为0.32和0.45,对负荷状
态进行推理判别.判别结果如表3所示.

表 3 ML状态判别结果
Table 2 Discrimination results of ML status

欠负荷 适中负荷 过负荷 识别率

电流信号 2/4 5/6 0/3 7/13
振声信号 2/4 6/6 0/3 8/13
振动信号 3/4 5/6 1/3 9/13
融合信号 4/4 6/6 2/3 12/13

由表3可知,基于单一信号的ML状态识别率比
较低,但是不同信号误判样本并不相同,说明了不
同信号对不同的ML参数具有不同的相关性. 融合
多传感器信息后, 对ML参数的检测精度提高, 从
而提高了ML状态的识别率,达到92.31%.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文依据ML参数与筒体振动频谱的相关性和

工业现场领域专家判别ML状态的经验,提出了融
合时频信息的ML软测量策略. 通过AGA--PLS算
法对振动及振声频谱进行频谱特征选择, 建立
了基于PLS的ML参数检测模型及基于规则推理
的ML状态判别模型. 解决了磨机筒体振动及振声
信号特征难以提取、ML参数难以检测、多传感器
信息难以合理融合、频谱变量维数高导致模型泛

化能力差等问题,增强了ML参数检测模型的预测
能力, 提高了ML状态判别模型的识别率. 通过实
验磨机的间歇式的磨矿实验验证了该方法有效性.
进一步的研究是通过实验磨机的连续磨矿实验和

工业磨机实验验证本文所提方法.
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