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摘要: 针对目前采用经验模态分解(empirical model decomposition, EMD)得到的系列子信号构建的磨机负荷参数

软测量模型泛化性能差、难以进行清晰物理解释, 以及EMD算法存在的模态混叠等问题, 本文提出了基于选择性融

合多尺度筒体振动频谱的建模方法. 首先采用EMD、集合EMD(ensemble EMD, EEMD)、希尔伯特振动分解(Hilbert
vibration decomposition, HVD)共3种多组分信号自适应分解算法获得磨机筒体振动多尺度子信号的集合, 接着通过

相关性分析剔除虚假无关部分, 然后再将与原始信号相关性强的那部分多尺度子信号变换至频域, 进而更有利于构

建这些多尺度频谱与磨机负荷参数间的映射模型, 最后通过改进分支定界选择性集成(improved branch and bound
based selective ensemble, IBBSEN)算法建立软测量模型, 实现对多源多尺度筒体振动频谱的最优选择性信息融合.
基于实验球磨机运行数据的仿真实验表明所提方法在模型可解释性和泛化性能上均优于之前研究所提出方法.
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Modeling mill load parameters based on
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Abstract: Soft sensor models of mill load parameters based on a set of sub-signals obtained by empirical model decomposition
(EMD) have many shortcomings, such as low modeling accuracy and difficult interpretation. Moreover, EMD cannot get rid of the
mode mixing problem. Thus, we propose a new soft sensor approach based on selective fusion of multi-scale shell vibration frequency
spectra. At first, three multi-component signal decomposition algorithms, such as EMD, ensemble EMD (EEMD) and Hilbert vibration
decomposition (HVD), are used to obtain a set of shell vibration sub-signals with different scales. Then, the correlation analysis
between these sub-signals and the original signal is made, and the false decomposed part is excluded. Those sub-signals that have strong
correlation with the original signal are transformed into frequency domain, which is helpful to construct the mapping model between
these multi-scale frequency spectrum and mill load parameters. Finally, a new improved branch-and-bound-based selective ensemble
(IBBSEN) algorithm is used to construct soft sensor models. Thus, the optimized selective information fusion of the multi-source multi-
scale shell vibration frequency spectra is realized. Simulation results based on operating data from a laboratory-scale ball mill shows
that the proposed method outperforms the existing soft sensor approaches.
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1 引引引言言言(Introduction)
准确检测球磨机负荷是实现选矿过程全流程优化

控制的关键因素之一[1–2]. 磨机负荷直接检测方法因

安装维护困难、成本高等原因难以实施[3]. 磨机研磨

过程产生的筒体振动信号与磨机负荷参数(料球比

(MBVR)、磨矿浓度(pulp density, PD)、充填率(charge
volume ratio, CVR)间存在难以用精确数学模型描述

的非线性关系. 筒体振动信号是当前磨机负荷参数间

接检测手段的研究热点[4–6], 并在干式球磨机、半自磨

机上成功应用[7], 取得了一定的经济效益. 如何对组

成复杂、具有明显非平稳和多组分特性的磨机筒体振

动信号进行有效分解是目前面临的挑战之一. 经验模

态分解(empirical model decomposition, EMD)[8]技术

可将多组分信号分解为具有不同物理含义的平稳子

信号, 已在旋转机械故障诊断、高层建筑和桥梁健康

状态监测等领域广泛应用[9–11]. 本文中将对原始信号

直接傅里叶变换(fast Fourier transform, FFT)获得的

频谱称为单尺度频谱, 对原始信号进行多组分分解后

获得的平稳子信号再进行FFT变换获得的频谱称为多

尺度频谱.
目前基于筒体振动信号进行湿式球磨机负荷软测

量的研究多在实验磨机上进行[12–14], 其中文献[14]提
出的基于分支定界选择性集成 (branch and bound
based selective ensemble, BBSEN)算法的软测量模型

具有较佳预测性能. 这些方法以提取或选择的单尺度

频谱特征建立软测量模型, 在提高模型可解释性、揭

示筒体振动信号组成、剖析磨机内部研磨机理等方面

存在难以克服的固有缺陷. 汤等人率先综合EMD、功

率谱密度(power spectrum density, PSD)和偏最小二乘

(partial least squares, PLS)分析筒体振动[15], 并提出

多尺度子信号蕴含信息量的度量准则及相应的软

测量方法[16]; 文献[17]定性分析了筒体振动及振声信

号的产生机理和多组分特性, 建立了基于EMD、

互信息、核偏最小二乘 (kernel partial least squares,
KPLS)、BBSEN的磨机负荷参数软测量模型, 但存在

难以有效融合多源多尺度频谱特征、预测性能较差等

问题. 研究表明, EMD算法存在频谱分辨率低、分解

产生虚假人工成分造成模态混叠、低能量成分不可分

等问题. 希尔伯特振动分解 (Hilbert vibration decom-
position, HVD)算法[18]及集合EMD (ensemble EMD,
EEMD)等改进算法[19–20] 可部分解决上述问题, 但是

同样存在分解参数难以自适应选择、蕴含有价值信息

的子信号数量有限等问题. 汤等人对筒体振动信号的

研究表明不同算法及不同EMD分解参数获得的结果

并不相同, 其蕴含信息也有所差异[21]. 选择性集成模

型具有较高的泛化性、有效性及可信度. 文献[22]提
出基于遗传算法和模拟退火算法构建综合考虑子模

型多样性、子模型选择及子模型合并策略等因素的选

择性集成神经网络模型, 但其子模型的构建阶段和子

模型的选择与加权阶段是分别单独进行优化的.

研究表明, 候选子模型预测性能最优并不代表集

成模型性能最优, 还需要考虑子模型间的差异性. 将
选择性集成建模不同阶段的参数同时进行全局优化

虽然是更为合理的建模策略, 但其难度很大. 在面对

基于多尺度频谱的磨机负荷参数建模这样的具体问

题时, 结合其自身特点可以简化其求解过程.

综上, 目前基于多尺度频谱特征的磨机负荷参数

软测量模型泛化性能较差, 需要从筒体振动信号多组

分信号自适应分解结果的优化融合、频谱特征的选择

与提取、选择性集成建模的策略等多个角度结合工业

实际情况进行深入研究. 本文提出了基于选择性融合

多源多尺度筒体振动频谱的磨机负荷参数软测量策

略. 采用EMD, EEMD和HVD共3种多组分信号分解

算法获得磨机筒体振动多尺度信号集合. 通过与原始

信号的相关性分析剔除虚假无关多尺度子信号子集,
将其余子信号变换至频域获得与磨机负荷参数相关

性较强的多尺度频谱. 通过改进分支定界选择性集成

(improved branch and bound based selective ensemble,
IBBSEN)算法建立磨机负荷软测量模型, 进而实现多

尺度筒体振动频谱的选择性信息融合. 基于实验球磨

机实际运行数据的仿真实验表明, 该方法在模型可解

释性和预测性能上均优于之前所提方法.

本文所提方法的优势表现在: 1) 采用EEMD克服

EMD算法的模态混叠效应获得更能反应筒体振动固

有组成成分的子信号, 能够有效模拟人耳带通滤波能

力; 2) 采用HVD算法对振动信号按强弱进行分解, 从
另外的视角分解筒体振动信号, 与领域专家在工业现

场凭强弱估计磨机负荷参数相符; 3) 采用相关性分析

在时域内剔除无关子信号; 4) BBSEN方法侧重于从

多传感器信息融合的角度进行建模, 忽视了从学习参

数选择的角度提高子模型间的差异性; IBBSEN算法

从全局优化角度进行集成建模, 提高子模型间的差异

性, 较之前方法更符合集成学习理论.

2 多多多组组组分分分信信信号号号自自自适适适应应应分分分解解解算算算法法法描描描述述述(Descrip-
tion of multi-component signal adaptive de-
composition algorithm)

2.1 经经经验验验模模模态态态分分分解解解(EMD) 算算算法法法(Empirical mode
decomposition algorithm)

满足特定假设条件的非线性、非平稳信号可以采

用EMD算法分解为具有不同时间尺度的内禀模态函

数(IMFs), 并且理论上每个子信号均有其物理含义,
其实际上是一个递归过程. EMD算法在处理机械振动

和振声等多组分信号具有明显优势, 但也存在虚假人

工成分导致的模态混叠、具有分解端点效应、子信号

非严格正交、有效子信号数量有限等问题. 为了统一

表示, 本文采用EMD算法分解的IMFs记为EMDsub.
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2.2 集集集合合合经经经验验验模模模态态态分分分解解解(EEMD)算算算法法法(Ensemble
empirical mode decomposition algorithm)

基于白噪声统计属性的EEMD算法可以有效克服

EMD算法的模态混叠问题, 其基本思路是加入影响整

个时频空间的白噪声后, 重复进行整个EMD分解过

程. EEMD算法的计算消耗成倍增长, 并且需要选择

分解参数, 失去了EMD算法的自适应特征. 本文将采

用EEMD算法分解的IMFs表示为EEMDsub.

2.3 希希希尔尔尔伯伯伯特特特振振振动动动分分分解解解(HVD)算算算法法法(Hilbert vibra-
tion decomposition algorithm)

HVD算法可将原始振动信号分解为慢时变的瞬时

幅频模态振动子信号, 本质上讲每个振动子信号也必

须有一个真实存在的物理或数学信号与其相对应.
HVD算法不同于EMD和EEMD算法, 其分解子信号

不是按频率从高到底进行的, 而是按能量从高到底进

行的, 其原理详见文献[18]. 本文将采用HVDsub算法

分解的子信号表示为HVDsub.

2.4 多多多组组组分分分信信信号号号分分分解解解算算算法法法小小小结结结(Summary of multi-
component signal decomposition algorithm)

针对原始EMD算法的特点, 还出现了其他各种改

进算法, 如小波包EMD(WPT–EMD)、在线EMD及各

种基于预测模型的端点延拓算法等. 研究表明, 不同

算法具有不同的优缺点, 需要结合各自的应用背景选

择适合的算法. 同时, 不同多组分信号分解算法获得

的有价值子信号的数量是有限和不同的. 如何选择有

效融合不同多组分分解算法获取的有价值子信号, 如
何进行合理的物理解释和建立高精度的预测模型是

需要进一步关注的问题.

3 基基基于于于选选选择择择性性性融融融合合合多多多尺尺尺度度度筒筒筒体体体振振振动动动频频频谱谱谱的的的

建建建模模模策策策略略略及及及其其其实实实现现现 (Modelling strategy
based on selective fusion multi-scale shell vi-
bration frequency spectrum with its applica-
tion)
获取可靠、有效的多尺度频谱是深入理解和建立

寓意明确的磨机负荷参数软测量模型的关键. 本文提

出由数据预处理、多组分信号分解、子信号相关性分

析、时频转换、改进分支定界选择性集成算法共5个模

块组成的软测量策略, 如图1所示.
图1中: xot

V和xt
V分别表示预处理前后的时域筒体

振动信号; (xt
V)

o
jEMD

, (xt
V)

o
jEEMD

和(xt
V)

o
jHVD

分别表示

采 用EMD, EEMD和HVD获 得 的 振 动 子 信 号;
(xt

V)jselEMD
, (xt

V)jselEEMD
和(xt

V)jselHVD
表示与xt

V经过相关

性分析后选择的子信号; (zV)jselEMD
, (zV)jselEEMD

和

(zV)jselHVD
表示相应的多尺度频谱; ŷ表示选择性集成

模型的输出; {Mpara1,Mpara2, · · · }表示候选子模型

的学习参数; Jsel表示选择性集成模型所包含的子模

型数量, 即集成尺寸.

图 1 基于选择性融合多尺度筒体振动频谱的建模策略

Fig. 1 Modelling strategy based on selective fusion

multi-scale shell vibration frequency spectrum

3.1 信信信号号号分分分解解解模模模块块块(Signal decomposition module)
筒体振动是由多个子信号组合叠加而成的. 采用

多组分信号分解算法可将筒体振动信号分解为若干

个子信号和1个残差之和, 与原始信号间的关系可用

如下公式表示:

xt
V =

JEMD∑
jEMD=1

(xt
V)

o
jEMD

+ rJEMD
, (1)
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xt
V =

JEEMD∑
jEEMD=1

(xt
V)

o
jEEMD

+ rJEEMD
, (2)

xt
V =

JHVD∑
jHVD=1

(xt
V)

o
jHVD

+ rJHVD
, (3)

其中: (xt
V)

o
jEMD

, (xt
V)

o
jEEMD

和 (xt
V)

o
jHVD

分别表示采

用EMD, EEMD, HVD获得的第 jEMDth, jEEMDth和

jHVDth个多尺度子信号; rJEMD
, rJEEMD

和rJHVD
分别

表示分解后的相应残差; JEMD, JEEMD和JEMD表示

相应数量.

3.2 子子子信信信号号号相相相关关关性性性分分分析析析模模模块块块(Sub-signal correlation
analysis module)

选择与原始信号具有较强相关性的子信号是获取

可靠、可用多尺度频谱和建立有效软测量模型的基础.
采用如下公式计算原始信号和子信号间的相关系数:
rjEMD

=∑
(xt

V − x̄t
V)

(
(xt

V)
o
jEMD

− (x̄t
V)

o
jEMD

)∑
(xt

V−x̄t
V)

2 ∑(
(xt

V)
o
jEMD

−(x̄t
V)

o
jEMD

)2 , (4)

rjEEMD
=∑

(xt
V − x̄t

V)
(
(xt

V)
o
jEEMD

− (x̄t
V)

o
jEEMD

)∑
(xt

V−x̄t
V)

2 ∑(
(xt

V)
o
jEEMD

−(x̄t
V)

o
jEEMD

)2 , (5)

rjHVD
=∑

(xt
V − x̄t

V)
(
(xt

V)
o
jHVD

− (x̄t
V)

o
jHVD

)∑
(xt

V−x̄t
V)

2 ∑
((xt

V)
o
jHVD

−(x̄t
V)

o
jHVD

)
2 , (6)

其中: rjEEMD
, rjEEEMD

和 rjEHVD
分别表示第 jEMDth,

jEEMDth和jHVDth子信号与原始信号间的相关系数.
本文同时计算与相关系数值对应的不相关假设检

验值pjEMD
, pjEEMD

和pjHVD
, 其含义是: 在真实相关为

0的前提下, 通过随机抽取获得观察值出现相关系

数 rjEEMD
, rjEEEMD

和rjEHVD
的可能性. 准则如下:

ξjsel =

{
1, pjEMD

or pjEEMD
or pjHMD

>pthreshold,

0, pjEMD
or pjEEMD

or pjHMD
<pthreshold,

(7)
其中pthreshold为设定阈值.

选择ξjsel = 1的子信号作为筒体振动信号的有效

组成成分, 并记为(xt
V)jselEMD

, (xt
V)jselEEMD

和(xt
V)jselHVD

,

相应数量分别记为J sel
EMD, J

sel
EEMD 和J sel

HVD.

3.3 时时时频频频转转转换换换模模模块块块(Time frequency transformation
module)

筒体振动子信号虽然与原始信号相关, 但其蕴含

的磨机负荷参数信息仍然难以提取. 研究表明, 多尺

度振动频谱与负荷参数直接相关.多尺度子信号的时

频域转换过程可表示为

(xt
V)jselEMD

→ (zV)jselEMD
, (8)

(xt
V)jselEEMD

→ (zV)jselEEMD
, (9)

(xt
V)jselHVD

→ (zV)jselHVD
, (10)

其中: (zV)jselEMD
, (zV)jselEEMD

和 (zV)jselHVD
分别表示第

jselEMDth, j
sel
EEMDth和jselHVDth个子信号的频谱.

将上述多尺度频谱重新改记为集合z:
z = {zV1, · · · , zVj, · · · , zVJ} =

{(zV)1selHVD
, · · · , (zV)jselHVD

, · · · , (zV)Jsel
HVD

,

(zV)1selEEMD
, · · · , (zV)jselEEMD

, · · · , (zV)Jsel
EEMD

,

(zV)1selEMD
, · · · , (zV)jselEMD

, · · · , (zV)Jsel
EMD

},
(11)

其中: zVj表示第jth频谱; J=J sel
HVD+J sel

EEMD+J sel
EMD,

表示多尺度频谱的数量.

3.4 改改改进进进分分分支支支定定定界界界选选选择择择性性性集集集成成成 (IBBSEN)算算算法法法

(Improved branch and band based selective en-
semble algorithm)

面对多尺度频谱, 本文作者之前的研究均是先建

立基于多尺度频谱的候选子模型, 然后采用分支定界

选择性集成(BBSEN)算法同时寻优最佳子模型及其

权系数[14], 其简化描述如下. 将采用振动信号多尺度

频谱zVj建立的候选子模型记为

ŷj = fj({zVj,y}, {Mpara1,Mpara2, · · · }), (12)

其中: fj(·)表示映射模型, {zVj,y}表示训练样本集,
ŷj表示子模型预测输出.

采用ŷjsel
表示为磨机负荷参数选择的第jth个集成

子模型的预测输出, 其与ŷj的关系为{
ŷjsel

}Jsel

jsel=1
∈
{
ŷj

}J

j=1
. (13)

采用自适应加权融合(AWF)算法按下式计算集成子模

型权系数:

wjsel
= 1/((σjsel

)2
Jsel∑

jsel=1

1

(σjsel
)2
), (14)

其中:
Jsel∑

jsel=1

wjsel = 1, 0 6 wjsel 6 1, wjsel为第jselth

子模型的加权系数; σjsel
为子模型输出值{ŷl

jsel
}kl=1的

标准差; k为样本个数. 给定候选子模型和加权算法后

的最佳子模型选择类似最优特征选择. 面向有限数量

的候选子模型, BBSEN通过多次运行BB和AWF算法,
获得具有不同集成尺寸的最佳选择性集成模型, 最后

通过排序这些模型获得最终的磨机负荷软测量模型,
其输出值ŷ由下式计算:

ŷ =
Jsel∑

jsel=1

wjsel ŷjsel . (15)

依据集成学习理论, 候选子模型预测性能最优并

不代表集成模型性能最优. 针对将选择性集成建模不

同阶段的学习参数难以进行整体优化的问题, 提出如

图1后半部分所示的改进分支定界选择性集成(IBBS-
EN)算法. 其可表述为如下优化问题:

max Jrmsre ens=θth−

√√√√√1

k

k∑
l=1

(

yl−
Jsel∑

jsel=1

wjsel ŷ
l
jsel

yl
)2,
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s.t.

2 6 Jsel 6 J,

ŷl
jsel

=fjsel({zVjsel ,y}, {M sel
para1,M

sel
para2,· · · }),

ŷjsel
= {ŷ1

1sel
, · · · , ŷl

jsel
, · · · , ŷk

jsel
},

ŶJsel
= {ŷ1sel

, · · · , ŷjsel
, · · · , ŷJsel

},
Wjsel = {w1sel , · · · , wjsel , · · · , wJsel

},
(16)

其中: ŷl
jsel

表示选择的频谱子模型(集成子模型)的第

lth样本的输出; ŷjsel
表示 fVjsel(·)的预测输出集合;

ŶJsel
表示Jsel个集成子模型的预测输出集合. 本文采

用双层寻优策略求解上述问题: 外层寻优候选子模型

学习参数, 内层寻优集成模型尺寸、集成子模型及其

加权系数. 最终构建的选择性集成模型可记为

y =
Jsel∑

jsel=1

wjselfjsel({zVjsel ,y},

{M sel
para1,M

sel
para2, · · · }). (17)

4 实实实验验验研研研究究究(Experimental research)
实验在钢球最大装载量80 kg、磨粉能力10 kg/h、

转速57 r/min 的XMQL420×450球磨机上进行. 实验

用铜矿石直径小于6 mm, 钢球规格为Φ30, Φ20和

Φ15 mm. 为便于研究筒体振动与磨机负荷间的映射

关系, 实验工况的覆盖范围较宽, 详见文献[5].

4.1 多多多组组组分分分信信信号号号分分分解解解结结结果果果(Multi-component signal
decomposition results)

采用EMD、EEMD和HVD算法对磨机旋转4个周

期的筒体振动信号进行分解, 其中: EMD算法采用默

认参数; EEMD算法中聚合数量为10, 噪声幅值为0.1;
HVD算法中分解子信号的数量为15, 其他采用默认.
首先对磨机空磨信号(即零负荷)进行多组分分解, 其
时域曲线如图2所示.
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图 2 第1–13个筒体振动子信号

Fig. 2 The 1st–13th shell vibration sub-signals
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结合图 2和不同子信号的频谱曲线可知:
1) EMD和EEMD算法按照频率由高到低的次序对

筒体振动进行分解的. EMDsub13和EEMDsub11都
是4周期正弦信号. 这与选择进行多尺度分解的筒

体振动信号的长度是相同的, 即磨机4个旋转周期.
可见, EMD和EEMD算法分解得到的某些子信号的

确是有明确物理含义的. 2) HVD算法按照能量由高

到低的方式对筒体振动进行分解的. HVDsub1具有

最大振幅的4周期信号, 其频谱在100 Hz以内. 正常

情况下, 磨机空载运行应该低噪声, 但本文所用实

验磨机在空载运行过程中也具有很强振动, 这与磨

机磨损程度相关. 这些结果表明HVD算法是有效

的. 3) 对比EMD和EEMD的频谱可知, EEMD算法

较好抑制了EMD算法中存在的模态混叠现象. 但
是, HVD算法获得多尺度频谱与磨机负荷参数的映

射关系需要结合软测量模型预测性能说明. 可见,
结合多种不同的多组分信号分解算法可明显提高对

磨机筒体振动信号的认知水平. 更详细的认知还需

要结合球磨机研磨过程的机理分析、磨机筒体有限

元仿真和机械振动理论等方面的知识逐步深入研

究.

4.2 多多多尺尺尺度度度子子子信信信号号号选选选择择择结结结果果果 (Multi-scale sub-
signals selection results)

筒体振动原始信号与自适应分解获后的子信号

间的相关性分析统计结果如表1所示.

表 1 筒体振动原始信号与时域子信号的相关性分析
Table 1 Correlation analysis between shell vibration original signal and its time domain sub-signals

序号
分解算法

EMD EEMD HVD

rjEMD
pjEMD

rjEEMD
pjEEMD

rjHVD
pjHVD

1 0.0060 0 0.0346 0 0.0432 0
2 0.0119 0 0.0092 0 0.0119 0
3 0.0070 0 0.0101 0 0.0090 0
4 0.0074 0 0.0105 0 0.0027 0.0105
5 0.0066 0 0.0045 0 0.0046 0
6 0.0004 0.6903 0.0019 0.0725 0.0048 0
7 −0.0008 0.4362 −0.0012 0.2218 0.0043 0
8 0.0013 0.1894 −0.0025 0.0152 0.0020 0.0576
9 −0.0017 0.1054 0.0065 0 0.0032 0.0022

10 −0.0010 0.3043 0.0003 0.7348 0.0046 0
11 −0.0010 0.3200 −0.0965 0 0.0025 0.0154
12 −0.0009 0.3722 0.0573 0 0.0031 0.0028
13 −0.0138 0 −0.0532 0 0.0031 0.0031

通常, 如果P小于0.05, 认为两信号相关性较强.
本文设定pthreshold = 0.05, 由表1可知, EMD分解

获得的子信号EMDsub1−5和EMDsub13与原始信

号相关, 其中IMF13与自身磨机旋转周期密切相关,
EMDsub6−12可认为包含较多虚假模态; EEMD分

解获得的子信号EEMDsub1−5, EEMDsub8−9,
EEMDsub11−13与原始信号相关, 其中EEMDsub
11−13与磨机自身特性相关; HVD算法分解获得的

前13个振动子信号除HVDsub8外, 均与原始信号具

有较强的相关性. 综上, EMD, EEMD和HVD算法

分解获得的多尺度子信号分别有5, 7和12个与原始

信号相关. 不同多尺度频谱的形状和有效频谱范围

均不相同. HVD算法获得的其他多尺度频谱如

HVDsub6−13形状比较杂乱, 虽然与原始信号相关

但对构建软测量模型却不一定具有较好贡献. 需要

结合软测量模型的泛化性能深入分析.

4.3 选选选择择择性性性集集集成成成模模模型型型构构构建建建结结结果果果(Selective ensemble
model construction results)

本文将24个与原始筒体振动信号相关性较强的

子信号重新排序: {HVDsub1−sub7, HVDsub9−13,
EEMDsub1−5, EEMDsub8−9, EMDsub1−5, 其 中

编 号 1−12, 13−19和 20−24分 别 为 基 于HVD,
EEMD和EMD获得的子信号频谱.

采用与文献[17]相同的候选子模型构建算法即

PLS和KPLS为每个负荷参数构建24个候选子模型.
IBBSEN算法需为候选子模型选择的相同模型学习

参数有: PLS算法的潜变量个数LV、KPLS算法的核

参数Ker和核潜变量个数KLV, 这些参数采用网格法
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寻优确定. BBSEN算法需为每个PLS/KPLS候选子

模型选择模型参数, 其中核参数采用网格法寻优确

定, 潜变量个数采用留一交叉验证方法确定. 软测

量模型中的其他参数: 子模型加权算法采用自适应

加权融合(adaptive weight fusion, AWF)算法, KPLS

采用RBF核函数, 训练样本和测试样本数量均为13.
基于BBSEN和IBBSEN算法的不同集成尺寸的选

择性集成模型的测试误差(root mean square relative
error, RMSRE), 以及软测量模型测试曲线和统计结

果如图3−4和表2所示.

(a) MBVR选择性集成模型 (b) PD选择性集成模型 (c) CVR选择性集成模型

图 3 基于BBSEN和IBBSEN算法的不同集成尺寸选择性集成模型的测试误差

Fig. 3 Selective ensemble models’ prediction errors with different ensemble size based on BBSEN and IBBSEN algorithms

(a) MBVR软测量模型的测试曲线 (b) PD软测量模型的测试曲线 (c) CVR软测量模型的测试曲线

图 4 基于BBSEN和IBBSEN算法的磨机负荷参数软测量模型测试曲线

Fig. 4 Prediction curves of mill load parameters’ soft sensor models based on BBSEN and IBBSEN algorithms

表 2 基于BBSEN和IBBSEN算法的磨机负荷参数软测量模型统计结果
Table 2 Statistical results of mill load parameters’ soft sensor models based on BBSEN and IBBSEN algorithms

子模型与测试误差

RMSRE建模方法与 MBVR PD CVR 频谱

子模型合并方法
参数及子模型 RMSRE 参数及子模型 RMSRE 参数及子模型 RMSRE

BBSEN-PLS[14] {8,1} 0.4533 {1, 2, 15} 0.1685 {15, 2, 3, 4 } 0.1594 0.2604
单尺度

BBSEN-KPLS[14] { 18, 13, 16, 15 } 0.3531 {14, 15} 0.09714 {1, 4, 3, 22, 21 } 0.1969 0.2157

{LV: 3} {LV: 7} {LV: 2}
多尺度IBBSEN-PLS

{ 8, 16, 23,19,13 }
0.2846

{ 4, 11, 3, 15 }
0.1385

{ 4, 15}
0.1512 0.1914

{Ker: 9, LV: 8} {Ker: 30, LV: 5} {Ker: 30, LV: 10}IBBSEN-KPLS
{2,15 }

0.2219
{15,14}

0.08459
{ 3,15, 2, 23}

0.1169 0.1411
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由图3–4及表2知:

1) 针对MBVR模型: IBBSEN–KPLS方法选择

了 {HVDsub2, EEMDsub3}, 其中HVDsub2代表了

除磨机自身引起的周期振动之外的最强筒体振动子

信号; EEMDsub3的频谱范围是1000∼4000 Hz, 为
中频段, 结合之前研究, 可知该频谱主要是由磨机负

荷冲击筒体引起, 表明MBVR与振动能量直接相关,
这与现场操作人员凭声音强弱估计MBVR相符合;
而且, MBVR没有选择EMD子信号, 表明EMD算法

难以有效分解出蕴含较丰富MBVR信息的子信号,
这也是之前研究中为什么基于EMD算法的软测量

模型精度低的原因之一. 表2中4个MBVR集成模型

共选择了13次多尺度频谱, 其中EEMD占9次, HVD
占3次, EMD 占1 次, 表明EEMD算法能更有效的分

解出蕴含MBVR信息的振动子信号.

2) 针对PD模型: IBBSEN–KPLS方法只选择了

{EEMDsub2, EEMDsub3}, 预测误差为0.08459, 是
表2中4种方法精度最高的软测量模型, 这与之前文

献中的研究结论即筒体振动与PD直接相关相符合,
也说明了EEMD算法的有效性. 表2中4个PD集成模

型共选择了11次多尺度频谱, 其中: EEMD占6次,
HVD占5次, EMD占0次; 基于KPLS的非线性模型

只选择EEMD频谱, 基于PLS的线性模型则同时选

择EEMD和HVD频谱, 表明多尺度频谱的优化选择

与子模型构建算法直接相关, 也说明本文所提融合

不同多组分信号分解算法策略的合理性.

3) 针对CVR模型: IBBSEN–KPLS方法选择了

{EEMDsub3, HVDsub3, HVDsub2, EMDsub4}, 其
中: EEMDsub3和EMDsub4均为冲击能量较为集中

的中频段, HVDsub2和HVDsub3则代表能量较强的

振动子信号, 表明3种多组分信号分解算法提供的

多尺度频谱信息是具有互补性; 该方法预测误差为

0.1169, 是目前已经发表的文献中精度最高的, 进一

步表明了本文所提融合多种分解算法策略的有效

性. 表3种4个CVR集成模型共选择了18次多尺度频

谱, 其中EEMD占5次, HVD占10次, EMD占3次, 表
明基于能量高低对原始振动信号进行分解的HVD
算法占主导地位, 也表明CVR与筒体振动信号能量

的强弱具有强映射关系.

4) 从选择的多尺度筒体振动频谱上看, 表2中3
个磨机负荷参数共12个集成模型共进行了42次多

尺度频谱选择, 其中EEMDsub3频谱在4个软测量模

型中被选中频率最高, 高达11次, 表明该信号蕴含

丰富的磨机负荷参数信息; 在42次多尺度频谱选择

中, EEMD共20次, HVD共18次, EMD共 4次, 可见

在分解信号蕴含信息的贡献率上, EEMD和HVD算

法相当, 基于频率递减和基于能量递减的多尺度信

号分解策略在面对软测量问题是互补的, 表明所提

选择性融合多种多组分信号分解算法的建模策略是

有效的.

综上, 本文所提软测量方法的建模精度较高, 平
均预测误差为0.1411, 为目前非在线更新软测量模

型中预测性能最好方法; 而且, 本文并未融合振声

信号, 说明该方法是有效的并且模型性能还有进一

步提升的潜力.

5 结结结语语语(Conclusions)
本文从综合分析各种多组分信号分解算法获取

有效多尺度频谱和全局优化基于特征子集的分支定

界选择集成学习算法的视角出发, 提出了基于选择

性融合多源多尺度筒体振动频谱的磨机负荷参数建

模方法. 通过对经验模态分解、集合经验模态分

解、希尔伯特振动分解3种多组分信号分解算法获

得的多尺度信号分析, 剔除了分解中产生的无关虚

假成分, 为建模提供了更可靠、有效的多源多尺度

频谱. 结合新提出的基于全局优化策略的改进分支

定界选择集成建模算法, 建立了磨机负荷参数软测

量模型.通过实验球磨机的筒体振动数据验证了本

文所提方法在建模精度和模型可解释性上均优于之

前文献中所采用的方法. 该方法可以推广到其他基

于多源多尺度频谱进行关键变量测量的复杂工业过

程.

为与之前的研究相对比, 本文只对4个旋转周期

的筒体振动信号进行自适应分解. 多组分信号分解

算法参数选择需要结合磨机机理和工业实际进行选

择. 建立磨机研磨过程的数值仿真模型, 结合多组

分信号分解算法深入分析磨机研磨机理, 加深对筒

体振动信号组成成分的理解和有效测量工业磨机负

荷参数是本课题的长远研究方向.
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