
 

 

基于多模态特征子集选择性集成建模的磨机负荷参数预测方法
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摘    要   如何融合球磨机系统研磨过程所产生的多模态机械信号构建磨机负荷参数预测 (Mill load parameter forecast-
ing, MLPF)模型是当前研究的热点. 针对上述问题, 本文提出一种基于多模态特征子集选择性集成 (Selective ensemble,
SEN)建模的MLPF方法. 首先, 对多模态机械信号进行时频域变换得到高维频谱数据; 接着, 采用相关系数法和互信息法

对多模态频谱进行线性和非线性特征子集的自适应选择; 最后, 采用优化和加权算法对上述特征子集的候选子模型进行自适

应地选择与合并, 得到基于 SEN机制的MLPF模型. 采用磨矿过程实验球磨机的机械信号仿真验证了所提方法的有效性.
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Selective Ensemble Modeling Approach for Mill Load Parameter Forecasting

Based on Multi-modal Feature Sub-sets
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Abstract   How to fuse the multi-modal mechanical signals of the ball mill grinding system to construct mill load
parameter forecasting (MLPF) model is a hot issue in current research. Aiming at the above problem, a new select-
ive ensemble (SEN) modeling approach for MLPF based on multi-modal feature sub-sets is proposed. Firstly, time-
frequency domain transformation is performed on the multi-modal mechanical signals to obtain high-dimensional
spectral data; Then, linear and non-linear feature subsets are adaptively selected from multi-modal frequency spec-
trum by using feature selection approaches based on correlation coefficient and mutual information method. Finally,
linear and non-linear candidate sub-models based on different multi-modal feature sub-sets are constructed, which
are adaptively selected and combined by using optimal selection and weighting algorithm jointly. Thus, the final
SEN model for MLPF is obtained. Simulation results based on mechanical signals of a laboratory scale ball mill
showed the effectiveness of the proposed method.
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磨矿过程难以检测的磨机负荷参数 (Mill load

parameter, MLP), 即料球比 (Material to ball
volume ratio, MBVR)、磨矿浓度 (Pulp density,
PD)和充填率 (Ball charge volume ratio, CVR),
与磨矿过程的产品质量和生产效率密切相关, 对其

进行实时检测是实现选矿过程运行优化控制的关键

因素之一[1−2]. 数据驱动的软测量建模技术广泛用于

类似难测参数的推理估计[3]. 旋转运行的磨机在筒

体、轴承、研磨区域等不同位置所产生的机械振动/
振声信号, 在产生机理、灵敏度和蕴含信息等方面

存在差异性、冗余性与互补性[4−5]. 文献 [6]指出事物

被体验或表达存在多种特定方式 (模态), 可融合多

模态的有价值信息实现分类或回归. 针对球磨机系

统, 蕴含着差异化MLP信息的多模态机械振动/振
声信号频谱特征常用于构建MLPF模型[7−9].
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为构建具有可解释性和较强泛化能力的MLPF
模型, 进行多模态频谱特征的有效选择是较为有效

的策略. 特征选择算法能够有效去除 “无关特征”与
“冗余特征”, 并确保重要特征不丢失[10]. 针对机械

振动频谱进行特征子集的选择更具有价值[11]. 此外,
不同 MLP 与高维特征间的映射关系也呈现出差

异性.
基于单个输入特征与MLP等难测参数间的相

关系数能够选择线性相关特征, 如文献 [12]结合多

目标优化算法和相关系数进行微阵列数据的特征选

择, 文献 [13]提出基于相关系数的多目标半监督特

征选择方法, 文献 [14]提出基于熵的相关系数的特

征聚类方法对特征子集进行快速聚类. 针对基于相

关系数的线性方法难以描述复杂非线性映射关系的

缺点, 互信息法可有效选择与难测参数相关的非线

性特征[15−16], 如文献 [17−18]提出了基于个体最佳互

信息和条件互信息的特征选择方法. 针对高维频谱

数据, 如何自适应确定特征选择阈值并进行有效的

线性和非线性特征子集的选择是待解决的开放问题.
在选择包含不同数量特征的线性和非线性频谱

特征子集后, 还需解决 MLPF的构建问题. 通常,
上述线性和非线性机械频谱特征子集间存在冗余性

和互补性. 基于这些特征子集所构建的线性或非线

性模型针对不同MLP参数的预测性能也存在差异

性. 集成建模通过组合多个异质或同质子模型的输

出提高预测模型的稳定性和鲁棒性, 其难点问题是

如何提高子模型间的多样性. 文献 [19]指出子模型

多样性的构造策略包括样本空间重采样、特征空间

特征子集划分或特征变换等, 其中基于特征空间的

构造策略能够获得更佳的预测性能.
基于较高频率分辨率获得的单/多尺度频谱间

具有较强的共线性 .  潜结构映射或偏最小二乘

(Partial least squares, PLS)算法能够提取低维潜

在变量 (Latent variable, LV)构建回归模型, 适合

对高维频谱数据建模[20−21]. 为提高MLPF模型泛化

性能, 文献 [22]提出基于 “操作输入特征”与 “采样

训练样本”的双重维度集成构造策略 , 用以构建

SEN MLPF模型; 该方法构建的模型能够有效融

合多源有价值信息, 与运行专家感知MLP的机制相

类似, 但所构建的MLPF模型结构较为复杂. 此外,
上述方法属于同质子模型集成, 并且未对频谱特征

进行线性或非线性子集的选择. 面对小样本, 基于

单尺度频谱构建的MLPF模型的泛化性能较好, 但
在模型可解释性和洞悉研磨过程机理等方面存在欠

缺. 随机权神经网络 (Random weight neural net-
work, RWNN)是隐含层输入权重随机产生、输出

权重采用Moore-Penrose广义逆方法计算的单隐含

层神经网络[23−24], 具有较快的学习速度. 为克服工况

漂移带来的泛化性能下降问题, 文献 [25−27]构建了

基于更新样本和迁移学习的MLPF模型. 为选择更

有价值的多模态机械信号, 文献 [28] 提出了面向

MLPF的信号分析评估与优化组合算法, 但其并未

进行多模态特征子集的选择.
在已有研究中, 关于多模态特征选择与融合的

研究多偏向基于图像的应用领域, 如文献 [29]利用

多核学习方法融合对图像所提取的颜色、纹理、轮

廓、深度等多模态特征进行分类检测; 文献 [30]提
出融合语音信号和脑电信号的多模态情感识别; 文
献 [31]综述多模态功能神经影像的多元机器学习融

合方法; 文献 [32]综述了深度多模态学习, 指出采用

正则化方法对多模态融合结构进行学习和优化是研

究热点; 文献 [33]提出采用多种深度神经网络的多

模态融合策略手势识别. 上述研究的多模态主要是

从数据来源的视角进行, 存在的问题是深度融合方

法难以对所选择多模态特征进行合理的物理解释.
因此, 基于多模态机械频谱的MLPF模型构建,

需要解决以下 2个问题: 1)如何进行线性特征和非

线性特征子集的选择; 2)如何基于多模态特征子集

构建差异性的集成子模型并进行有效选择与合并以

构建 SEN 模型. 综上, 本文提出了一种基于多模

态特征子集 SEN建模的 MLPF方法. 首先, 对多

模态机械信号进行时频域变换得到高维频谱数据;
然后, 采用相关系数法和互信息法对多模态频谱变

量进行线性和非线性特征子集的自适应选择; 接着,
构建基于多模态特征的候选子模型后进行自适应选

择与合并, 进而获得基于 SEN的 MLPF模型. 采
用磨矿过程实验球磨机的多模态机械振动信号仿真

验证了所提方法的有效性. 

1    磨机机械信号的多模态特性分析

球磨机是依靠钢球和矿石间的冲击和研磨进行

破碎的重型旋转设备. 磨机系统不同位置机械信号

的产生机理如图 1所示[28].
xt
VS xt

V1 xt
V2

xt
AS

xt
A1

图中,   表示筒体振动信号,   和  表示

前后轴承座机械振动信号,   表示筒体表面振声

信号,   表示磨机研磨区域下方振声信号.

xt
VS

如图 1所示, 分层排列的钢球随球磨机旋转以

不同的冲击力和周期被抛落或滑落, 这些冲击力相

互叠加导致筒体振动; 同时, 磨机自身质量的不平

衡和安装偏置也引起筒体振动, 这些叠加后的冲击

力导致筒体振动  . 显然, 磨机旋转整周期的不

同阶段所蕴含的 MLP信息具有差异性. 筒体振动

经机械传动设备的多级传递会滤掉高频部分, 其残

余振动导致磨机前后轴承座在水平和垂直方向的振
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xt
V1

xt
V2

xt
AS

xt
A1

动, 再耦合其他来源振动后导致轴承座振动  和

 . 球磨机内部噪声经连续反射后形成混合声场,

经磨机筒体传出产生空气噪声, 筒体振动的声发射

机理产生结构噪声, 此两种噪声是筒体近表面振

声  的主要组成部分; 此外, 磨机研磨区域下方

的振声  还包含来自其他磨机和邻近设备的背景

噪声.
因此, 球磨机系统不同位置测量的多模态机械

信号所蕴含的 MLP信息具有冗余性和互补性. 理
论上, 不同区域的频谱具有其特定的物理含义. 因
此, 有必要对多模态机械频谱特征进行选择性融合. 

2    建模策略

本文提出了由时频域变换、多模态线性/非线

性特征子集选择、多模态 SEN模型构建共 3个模块

组成的建模策略, 如图 2所示.
J Xj

N M

j Zj Xj

Zj
lin Zj

nonlin Zj

ŷj
linPLS ŷj

linRWNN

Zj
lin

ŷj
nonlinPLS ŷj

nonlinRWNN

Zj
nonlin

y ŷ

Jsel kfeasel

图 2中,   表示多模态机械信号的测量数量,  
表示基于设计方案进行  次实验所采集的长度为 

的第  个模态的机械信号,   表示将  采用 FFT
(Fast Fourier transform)技术变换至频域获得的

机械频谱,   和  表示基于  所提取的线性

和非线性特征子集,   和  表示基于线性

特征子集  构建的线性 PLS和非线性 RWNN子

模型的预测输出,   和  表示基于非

线性子集  构建的线性 PLS和非线性 RWNN

子模型的预测输出,   和  表示 MLP及其预测输

出,   和  表示 MLPF软测量模型的集成尺

寸和特征选择系数. 

3    建模算法
 

3.1    时频域变换

N

M j Xj

以基于设计方案进行  次实验所采集的长度

为  的第  个模态的机械信号  为例, 可用如下
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图 1    磨机系统不同位置机械信号的产生机理示意图

Fig. 1    Generation mechanism of mechanical signals in
different position of mill system
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ŷ
J
nonlinRWNN

Xj

 

图 2    建模策略

Fig. 2    The proposed modeling strategy
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矩阵表示,

Xj =


xj
1

· · ·
xj
n

· · ·
xj
N

 =


xj
11 · · · xj

1m · · · xj
1M

· · · · · · · · · · · · · · ·
xj
n1 · · · xj

nm · · · xj
nM

· · · · · · · · · · · · · · ·
xj
N1 · · · xj

Nm · · · xj
NM


(1)

n xj
n

zjn

将上式中的第  次实验的时域信号  变换至

频域获得机械频谱  , 可采用如下过程表示,

xj
n = [xj

n1, · · · ,xj
nm, · · · ,xj

nM ]
FFT−−→ zjn (2)

N N

j Zj ,

进一步, 将全部  次实验 (建模的  个样本)
的第  个模态的机械信号均变换至频域, 可得到 

可改写为如下式所示,

Zj =


zj1
· · ·
zjn
· · ·
zjN

 =


zj11 · · · zj1p · · · zj1P
· · · · · · · · · · · · · · ·
zjn1 · · · zjnp · · · zjnP
· · · · · · · · · · · · · · ·
zjN1 · · · zjNp · · · zjNP

 =

[ zj1 · · · zjp · · · zjP ] (3)

N P

P zjp p

y = {yn}Nn=1

式中,   和  分别代表建模样本的数量和维数, 即
 为频谱特征的数量,   表示第  个输入特征. 相

应的, 磨机负荷难测参数的真值表示为  .
J

{Zj}Jj=1

进一步, 全部  个模态的机械信号的频谱可表

示为  .
 

3.2    多模态线性/非线性特征子集选择

j p

zjp

以第  个模态为例, 首先计算第  个频谱变量

 的相关系数的绝对值, 如下所示,

ξjp =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

N∑
n=1

[(
zjnp−z̄jp

)
(yn−ȳ)

]
√√√√ N∑

n=1

(
zjnp−z̄jp

)2√√√√ N∑
n=1

(yn−ȳ)
2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(4)

z̄jp ȳ p

N |·|
ξjp j p

其中 ,     和   分别表示第   个频谱输入特征和

MLP的全部  个建模样本的平均值,   表示取绝

对值. 为表述方便, 后文称  为第  个模态第  个频

谱特征的相关系数值.

{ξjp}Pp=1

重复上述过程, 获得全部输入特征的相关系数

并记为  .

j

kjlinMin kjlinMax

接着, 计算第  个模态中最大和最小线性相关

系数与均值的比值  和  , 如下所示,

kjlinMin = min({ξjp}Pp=1)

/(
1

P

P∑
p=1

ξjp

)
(5)

kjlinMax = max({ξjp}Pp=1)

/(
1

P

P∑
p=1

ξjp

)
(6)

对全部模态执行上述过程后, 采用如下公式获

得线性特征选择系数的上限和下限,

kUplin = min
(
{kjlinMax}

J
j=1

)
(7)

kDownlin = max
(
{kjlinMin}

J
j=1

)
(8)

j p

zjp

仍以第  个模态为例, 首先计算第  个频谱变

量  的互信息值, 如下所示,

ζj
p =

N∑
n=1

N∑
n=1

prob(zjnp,yn)log

(
prob(zjnp,yn)

prob(zjnp)prob(yn)

)
(9)

prob(zjnp,yn) prob(zjnp)
prob(yn)

其中,    表示联合概率密度,    和

 表示边际概率密度.

{ζj
p}Pp=1

重复上述过程, 获得频谱特征的互信息值并记

为  .

j接着, 计算第  个模态中最大和最小互信息值

与均值的比值, 如下所示,

kjnonlinMin = min({ζj
p}Pp=1)

/(
1

P

P∑
p=1

ζj
p

)
(10)

kjnonlinMax = max({ζj
p}Pp=1)

/(
1

P

P∑
p=1

ζj
p

)
(11)

对全部模态执行上述过程后, 采用如下公式获

得非线性特征选择系数的上限和下限,

kUpnonlin = min
({

kjnonlinMax

}J

j=1

)
(12)

kDownnonlin = max
({

kjnonlinMin

}J

j=1

)
(13)

进一步, 采用如下公式获得频谱特征选择系数

的上限和下限,

kUpfeasel = min
(
kUpnonlin, k

Up
lin

)
(14)

kDownfeasel = max
(
kDownnonlin, k

Down
lin

)
(15)

kfeasel

本文中, 对全部模态采用相同的特征选择系数

 .
Jfeasel按如下公式结合预测性能自适应确定  个

特征选择系数的取值,

kfeasel = kDownfeasel : k
step
feasel : k

Up
feasel (16)

kfeasel kstepfeasel

Jfeasel

其中,   取为 1时, 表示阈值为均值;   表示

用于计算  个特征选择系数的步长, 采用如下
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公式获得,

kstepfeasel =
kUpfeasel − kDownfeasel

Jfeasel
(17)

θfeasel

不同模态的线性特征和非线性特征的选择阈值

 采用如下公式获得,

θjlinfeasel = kfeasel ·

(
1

P

P∑
p=1

ξjp

)
(18)

θjnonlinfeasel = kfeasel ·

(
1

P

P∑
p=1

ζj
p

)
(19)

j p以第  个模态的第  个输入特征为例, 线性特

征按如下规则进行选择,

αj
p =

{
1, ξjp ≥ θjlinfea

0, ξjp<θjlinfea
(20)

αj
p = 1 θjlinlinfea

j

Zj
linfea

选择其中  的变量作为基于阈值  选

择的线性特征, 对第  个模态的全部原始特征执行

上述过程并将线性特征子集记为  , 进一步表

示为,

Zj
linfea = [z1, · · · , zp

j
linfea , · · · , zP

j
linfea ] =

[(zjlinfea)1, · · · , (z
j
linfea)n, · · · , (z

j
linfea)N ]T (21)

zp
j
linfea Zj

linfea pjlinfea
pjlinfea = 1, · · · , P j

linfea P j
linfea Zj

linfea

(zjlinfea)n Zj
linfea n (zjlinfea)N

Zj
linfea N

其中 ,     表示     中的第     个特征 ,

 ,   表示   特征的数量;

 表示    的第    个样本 ;    表示

 的第  个样本.

J

{Xj
linfea}Jj=1

进一步, 将全部  个模态的线性特征子集标记

为  .

j

Zj
nonlinfea

对第  个模态执行类似上述线性特征子集的选

择过程 ,  并将所选择的非线性特征子集记为

 , 进一步表示为,

Zj
nonlinfea =

[z1, · · · , zp
j
nonlinfea , · · · , zP

j
nonlinfea ] =

[(zjnonlinfea)1, · · · , (z
j
nonlinfea)n, · · · , (z

j
nonlinfea)N ]T (22)

zp
j
nonlinfea Zj

nonlinfea pjnonlinfea
pjnonlinfea = 1, · · · , P j

nonlinfea P j
nonlinfea Zj

nonlinfea

(zjnonlinfea)n Zj
nonlinfea n

(zjnonlinfea)N Zj
nonlinfea N

其中 ,    表示   中的第   个特征 ,

 ,    表示    特

征的数量;   表示   的第   个样本,

 表示   的第   个样本.

J

{Zj
nonlinfea}Jj=1

进一步, 将全部  个模态的非线性特征子集标

记为  .
 

3.3    多模态 SEN 模型构建

偏最小二乘 (PLS)算法的目标是通过最大化

输入输出数据间的协方差, 将原始输入特征空间的

jth Zj
linfea

f j
linPLS (·)

信息投影到由少数潜在变量 (LV)组成新空间 [11].
以第  个线性特征子集  构建线性 PLS子模

型  为例, 其构建过程可表示为,{
Zj
linfea,y

}
fj
linPLS(·)−−−−−→{

T j
linPLS,U

j
linPLS,W

j
linPLS,P

j
linPLS,Q

j
linPLS,B

j
linPLS

}
(23)

T j
linPLS = [t1, · · · , thj

linPLS
, · · · , tHj

linPLS
] U j

linPLS =

[u1, · · · ,uhj
linPLS

, · · · ,uHj
linPLS

]

W j
linPLS = [w1, · · · ,whj

linPLS
,

· · · ,wHj
linPLS

] P j
linPLS = [p1, · · · ,phj

linPLS
,

· · · ,pHj
linPLS

] Qj
linPLS = [q1, · · · , qhj

linPLS
, · · · , qHj

linPLS
]

Bj
linPLS =

diag
{
b1, · · · , bhj

linPLS
, · · · , bHj

linPLS

}
Hj

linPLS

其中,    和  

 分别表示输入输出数据

的潜在变量 (得分)矩阵;  

 表示权重矩阵,  

  和    

分别表示输入和输出数据的载荷矩阵 ,   

 表示回归系数矩阵,

 表示基于验证数据集获得的 LV数量.

f j
linPLS (·)线性 PLS子模型  的预测输出可表示为

ŷj
linPLS =Zj

linfea(Z
j
linfea)

TU j
linPLS·(

(T j
linPLS)

T
Zj
linfea(Z

j
linfea)

T
U j
linPLS

)−1

(T j
linPLS)

T

(24)

J

{f j
linPLS (·)}Jj=1 {ŷjlinPLS}Jj=1

对全部  个模态的线性特征子集执行上述过程,
由全部线性特征构建的线性特征线性子模型子集及

其预测输出分别为  和  .

{Zj
nonlinfea}Jj=1

{f j
nonlinPLS (·)}Jj=1 {ŷjnonlinPLS}Jj=1

类似地, 以全部非线性特征子集 

采用 PLS构建的非线性特征线性子模型子集及其

预测输出分别为  和  .

j Zj
linfea

f j
linRWNN (·)

wj
linRWNN bjlinRWNN g(·)

Hj
linRWNN

以第   个线性特征子集     构建非线性

RWNN子模型  为例, 基于随机产生的输

入权重  和偏置   , 以及激活函数 

获得隐含层神经元的输出矩阵  如下所示,

Hj
linRWNN =

g
((

wj
linRWNN

)
1
·
(
zjlinfea

)
1
+
(
bjlinRWNN

)
1

)
,

· · · , g
((

wj
linRWNN

)
L
·
(
zjlinfea

)
1
+
(
bjlinRWNN

)
L

)
,

· · · , g
((

wj
linRWNN

)
1
·
(
zjlinfea

)
N
+
(
bjlinRWNN

)
1

)
,

· · · , g
((

wj
linRWNN

)
L
·
(
zjlinfea

)
N
+
(
bjlinRWNN

)
L

)


(25)

L其中,   表示基于验证数据集的预测误差获得的隐

含层节点数.
Hj

linRWNN

(Hj
linRWNN)

†
进一步, 通过  的Moore-Penrose广义

逆矩阵  得到隐含层的输出权值,

β̂j
linRWNN = (Hj

linRWNN)
†y (26)
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Zj
linfea

f j
nonlinRWNN (·)

基于线性特征子集  的非线性 RWNN子

模型  的预测输出可表示为,

ŷj
nonlinRWNN =

(
(Hj

linRWNN)
†)T

· β̂j
linRWNN (27)

J

{f j
linRWNN (·)}Jj=1

{ŷj
linRWNN}Jj=1

对全部   个模态的线性特征子集执行上述过

程, 由全部线性特征子集构建的非线性特征线性

子模型子集及其预测输出分别为  和

 .

{Zj
nonlinfea}Jj=1

{f j
nonlinRWNN (·)}Jj=1 {ŷjnonlinRWNN}Jj=1

类似地, 基于非线性特征子集  采用

RWNN构建的非线性特征非线性子模型子集及其预

测输出分别为  和  .

J将上述全部  个模态的 4类子模型的预测输出

按如下方式进行合并,
{ŷjcancan }4Jjcan=1 = [{ŷjlinPLS}

J
j=1, {ŷ

j
nonlinPLS}

J
j=1,

{ŷjlinRWNN}
J
j=1, {ŷ

j
nonlinRWNN}

J
j=1] (28)

4J

ŷjcancan jcan

jcan=1, · · · , 4J

其中,   为全部 4类子模型的数量, 也是候选子模

型的数量;    表示第   个候选子模型的输出,
 .

4J

Jsel
Jsel

此处, 需要采用优化算法从  个候选子模型

中选择  个集成子模型 (即 SEN模型的集成尺寸)
并对  个集成子模型的预测输出进行组合, 得到

最终基于 SEN的MLPF预测模型的输出, 即存在

如下关系, ŷ = fSEN

(
{ŷjsel}Jseljsel=1

)
{ŷjsel}Jseljsel=1 ∈ {ŷj}4Jj=1

(29)

fSEN (·) Jsel其中,   表示对  个集成子模型的预测输出

进行合并的算法.

fSEN (·) Jsel
Jsel

针对上述问题, 此处采用的策略是: 首先选定

用于合并集成子模型预测输出的算法, 然后以最小

化 SEN 模型的均方根相对误差 (Root  mean
square relative error, RMSRE)为准则, 采用优化

算法寻优  个集成子模型并对其输出进行

合并, 得到集成尺寸为  的 SEN模型.
Jsel

fSEN (·)
用于对  个集成子模型的预测输出进行合并

的算法   主要包括计算集成子模型的加权系

数法和采用线性、非线性回归建模方法构建集成子

模型输出与 SEN模型输出间的映射关系. 其中, 加
权系数法包括简单平均方法、自适应加权融合方法

和误差信息墒加权方法. 本文采用自适应加权融合

算法:
采用如下公式获得 SEN模型的输出,

ŷ = fSEN

(
{ŷjsel}Jseljsel=1

)
=

Jsel∑
jsel=1

wjsel ŷjsel (30)

wjsel jsel其中,   表示第  个集成子模型的加权系数, 满

∑Jsel

jsel
wjsel = 1足条件  .

wjsel =
1

(σjsel)
2

Jsel∑
jsel=1

1

(σ
jsel )

2

(31)

σjsel jsel ŷjsel其中,   是第  个集成子模型的预测输出   的

标准差. 

4    实验验证
 

4.1    实验数据描述

以基于实验球磨机的高维筒体振动频谱对MLPF
进行建模以验证本文所提方法. 本实验在直径为

602 mm和长度为 715 mm的小型实验磨机上进行,
其中磨机筒体的旋转速度为 42 r/min. 全部 8个模

态机械信号的采样频率均为 51 200 Hz, 传感器安

装位置和类型: 1)固定在磨机筒体表面的 2个加速

度传感器; 2)与磨机筒体表面相距 2 mm的 2个声

传感器; 3)位于磨机轴承座左侧测量垂直振动、右

侧测量垂直和水平振动的 3个加速度传感器; 4)位
于磨机研磨区域下方 10 mm的 1个声传感器. 这
些模态依次被标记为 Ch1 ~ Ch8, 如图 3所示[28].

  

Ch1

Ch2

Ch3

Ch4

Ch5 Ch6

Ch7

Ch8 

图 3   实验球磨机传感器布置示意图

Fig. 3    Layout of sensors for experimental ball mill
 

共进行了 5种工况下的 527次实验: 第 1次 (B =
292 kg, W = 35 kg, M = 25.5 ~ 174 kg); 第 2次
(B = 340.69 kg, W = 40 kg, M = 29.7 ~ 170.1);
第 3次 (B = 389.36 kg, W = 40 kg, M = 34.2 ~
157.5 kg); 第 4次 (B = 438.03 kg, W = 35 kg,
M = 23.4 ~ 151.2 kg); 第 5 次 (B = 486.7 kg,
W = 40 kg, M = 15.3 ~ 144.9 kg), 其中, B、M、W
分别代表钢球、物料和水负荷. 上述实验均是在固

定钢球和水负荷, 逐渐增加矿石负荷的情况进行的.
将全部样本中的 4/5用做训练和验证数据集, 其余

的用于模型测试. 
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4.2    实验结果
 

4.2.1    时频域转换结果

首先, 对时域信号进行滤波处理; 然后, 采用 FFT
技术将磨机运行中稳定旋转周期的数据转换至频

域, 得到每个模态的多个旋转周期的单尺度频谱;
最后, 将这些稳定旋转周期的谱数据进行平均, 获
得最终维数为 12 800的建模频谱. 部分实验的频谱

曲线详见文献 [28]. 

4.2.2    特征子集选择结果

基于 317个训练数据, 计算全部 8个模态的频

谱变量分别与三个磨机负荷参数 (MBVR、CVR和PD)
间的相关系数和互信息值, 此处以MBVR磨机负荷

参数的 Ch1、Ch6和 Ch8通道为例, 如图 4所示.
由图 4和其他通道图可知, 基于相关系数和基

于互信息的特征度量结果对不同模态机械频谱特征

具有差异性, 并且采用不同阈值选择的特征子集也

具有差异性.
依据本文所提方法, 基于相关系数值和互信息

值的最小/最大值与各自均值的比值确定特征选择

系数的上限和下限, 两者相差越大表明频谱特征间

的差异越大.
本文以三个磨机负荷中的 PD模型为例, 面向

PD的不同模态频谱特征的特征选择系数统计结果

如下表所示.
由表 1可得到, 相关系数阈值的下限和上限分

别为 0.8741和 1.057, 互信息阈值的下限和上限分

别为 0.9228和 1.0599, 进而得到 PD多模态特征选

择的下限和上限分别为 0.9228和 1.057.
通过三个磨机负荷参数的不同模态频谱特征的

特征选择系数统计表可知, 不同模态针对不同磨机

负荷参数选择的特征子集具有差异性, 基于这些特

征子集构建线性和非线性子模型是非常必要的.
 

4.2.3    SEN 模型构建结果

本文中的线性建模方法为 PLS, 非线性建模方

法为 RWNN, 采用验证数据集确定前者的潜变量

个数和后者的隐层节点个数. 基于上述 2个特征子

集和 2种建模方法, 组合得到的候选子模型类型为

4种. 为便于后文统计, 对候选子模型的编码采用如

表 2所示的形式.

表 2中: 在 “子模型特点”列中, 前项表示特征

类型, 后项表示子模型类型, 相应的 “lin”和 “non-

 

(c) 模态 Ch8 的频谱变量与 MBVR 间的相关系数和互信息值
(c) Correlation coefficient and mutual information value

between spectrum variable of mode Ch8 and MBVR
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(b) 模态 Ch6 的频谱变量与 MBVR 间的相关系数和互信息值
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图 4    模态 Ch1, Ch6, Ch8的频谱变量与MBVR间的

相关系数和互信息值

Fig. 4    Correlation coefficient and mutual
information value between spectrum variable

of mode Ch1, Ch6, Ch8 and MBVR
 

 

(a) 模态 Ch1 的频谱变量与 MBVR 间的相关系数和互信息值
(a) Correlation coefficient and mutual information value

between spectrum variable of mode Ch1 and MBVR
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lin”分别表示线性和非线性; 在 “子模型名称”列中,
“Corr”和 “Mi”分别表示相关系数和互信息.

Jfeasel针对不同 MLP, 取特征选择系数的数量 

均为 10. 采用不同特征选择系数所构建的 SEN模

型的预测误差和所选择的子模型编号如表 3所示.
由表 3可知:
1) MBVR模型的最小预测误差为 0.04404, 集

成尺寸为 8, 其集成子模型集合为 {25 17 18 27 22
19 30 24}, 子模型的预测误差按照由高到低排序;
结合表 2可知, 这些集成子模型的具体含义为 Mi-
RWNN-Ch1、Corr-RWNN-Ch1、Corr-RWNN-Ch2、
Mi-RWNN-Ch3、Corr-RWNN-Ch6、Corr-RWNN-
Ch3、Mi-RWNN-Ch6、Corr-RWNN-Ch8; 可见, 线
性特征−非线性子模型为 3个, 非线性特征−线性子

模型为 5 个 , 表明基于相关系数构建的 RWNN

子模型性能更佳; 模态通道为 Ch1、Ch2、Ch3、Ch6
和 Ch8, 分别代表筒体振动、筒体振动、筒体振声、

轴承振动和研磨区域振声, 其中 Corr-RWNN-Ch8
具有最小的预测误差, 表明不同模态特征蕴含的

MBVR信息具有差异性.
2) PD模型的最小预测误差为 0.01452, 集成

尺寸为 7, 其集成子模型集合为 {22 14 24 32 26 19 30},
子模型的预测误差按照由高到低排序; 结合表 2可
知, 这些集成子模型的具体含义为 Corr-RWNN-Ch6、
Mi-PLS-Ch6、Corr-RWNN-Ch8、Mi-RWNN-Ch8、
Mi-RWNN-Ch2、Corr-RWNN-Ch3、Mi-RWNN-
Ch6; 可见, 线性特征−非线性子模型为 3个, 非线

性特征−非线性子模型为 3个, 线性特征−线性子模

型为 3 个, 表明基于互信息提取特征子集构建的

RWNN子模型性能更佳; 模态通道为 Ch6、Ch8、

 
表 1    面向 PD的不同模态频谱特征的特征选择系数统计表

Table 1    Coefficients statistical table of different modal spectrum feature for PD

类别 Ch1 Ch2 Ch3 Ch4 Ch5 Ch6 Ch7 Ch8

线性特征选择系数Min 0.09050 0.007868 0.3678 0.005018 0.0001994 0.009596 0.002075 0.8741

线性特征选择系数Max 1.2897 1.7351 1.1913 1.3904 5.2883 1.2649 2.0564 1.0571

非线性特征选择系数Min 0.6644 0.5659 0.8813 0.8403 0.5718 0.7039 0.4860 0.9228

非线性特征选择系数Max 1.0715 1.0885 1.1680 1.1304 1.3556 1.1352 1.623 1.0599

 
表 2    候选子模型编码

Table 2    Coding of candidate sub-models

序号 子模型特点 子模型名称 子模型编码 多模态通道编号

1 lin_lin Corr-PLS 1-8 1-Ch1, 2-Ch2, 3-Ch3, 4-Ch4, 5-Ch5, 6-Ch6, 7-Ch7, 8-Ch8

2 nonlin_lin Mi-PLS 9-16 9-Ch1, 10-Ch2, 11-Ch3, 12-Ch4, 13-Ch5, 14-Ch6, 15-Ch7, 16-Ch8

3 lin_nonlin Corr-RWNN 17-24 17-Ch1, 18-Ch2, 19-Ch3, 20-Ch4, 21-Ch5, 22-Ch6, 23-Ch7, 24-Ch8

4 nonlin_nonlin Mi-RWNN 25-32 25-Ch1, 26-Ch2, 27-Ch3, 28-Ch4, 29-Ch5, 30-Ch6, 31-Ch7, 32-Ch8

 
表 3    不同特征选择系数时所构建的 SEN模型的预测误差和所选择的子模型编号

Table 3    Prediction error of SEN model with different feature selection coefficients and selected sub-model number

序号
MBVR PD CVR

测试误差 集成子模型编号 测试误差 集成子模型编号 测试误差 集成子模型编号

1 0.05330 { 21 23 27 31 17 32 19 24 30} 0.01579 {26 18 30} 0.01083 {14 19 26 18 30 22}

2 0.06204 {14 31 32 24 27 30} 0.01805 {25 10 31 32 14 19 24 18 30} 0.009697 {27 26 22 30}

3 0.04515 {9 17 26 14 30 27 22 32 19 24} 0.01855 {24 14 18 30 26} 0.01146 {27 14 19 26 31 18 30 22}

4 0.04717 {23 17 27 19 32 24 30} 0.01582 {14 24 26 27 32 30} 0.009544 {19 30 22}

5 0.05231 {27 17 30 23 19 32 24} 0.01843 {24 14 25 22 18 19 30} 0.01093 {20 14 31 27 32 19 26 22 30}

6 0.04433 {31 22 30 32 19 24} 0.01452 {22 14 24 32 26 19 30} 0.009930 {23 25 20 18 32 27 26 19 30 22}

7 0.05697 {31 32 24} 0.01627 {26 22 18 24 32 19 30} 0.009870 {6 20 28 19 32 18 26 27 22 30}

8 0.04459 {27 26 23 22 31 25 30 17 32 24} 0.01687 {27 18 32 19 30} 0.009280 {28 18 26 27 19 22 30}

9 0.04969 {26 32 27 30 25 19 24} 0.01718 {2 18 27 6 26 32 25 30} 0.009650 {18 32 26 25 27 19 30 22}

10 0.04624 {22 17 26 27 30 25 32 19 31 24} 0.01748 {25 26 22 32 27 6 18 19 30} 0.01212 {22 30}

11 0.04404 {25 17 18 27 22 19 30 24} 0.01769 {17 23 22 26 27 6 30 19 18} — —
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Ch2和 Ch3, 分别代表轴承振动、研磨区域振声、筒

体振动和筒体振声, 其中Mi-RWNN-Ch6具有最小

的预测误差, 表明不同模态特征蕴含的 PD信息具

有差异性, 并且主要存在机械振动模态频谱特征中.
3) CVR模型的最小预测误差为 0.009280, 集

成尺寸为 7, 其集成子模型集合为 {28 18 26 27 19 22
30}, 子模型的预测误差按照由高到低排序; 结合表 2
可知, 这些集成子模型的具体含义为 Mi-RWNN-
Ch4、Corr-RWNN-Ch2、Mi-RWNN-Ch2、Mi-
RWNN-Ch3、Corr-RWNN-Ch3、Corr-RWNN-Ch6、
Mi-RWNN-Ch6; 可见, 线性特征−非线性子模型为

3个, 非线性特征−非线性子模型为 4个, 表明基于

相关系数和互信息提取特征构建的 RWNN子模型

性能能够互补; 模态通道为 Ch4、Ch2、Ch3和 Ch6,
分别代表筒体表面振声、筒体表面振动、筒体表面

振声和轴承振动, 其中Mi-RWNN-Ch6具有最小的

预测误差, 表明不同模态特征蕴含的 CVR信息具

有差异性, 主要存在机械振动和筒体表面振声频谱

特征中. 

4.2.4    实验结果比较

本文采用的是 8个模态机械信号数据, 数据不

同于其他已有磨机负荷预测方法. 因此, 此处进行

单通道和本文所提方法的实验结果比较.
由表 4和表 5可知:
1) 本文所提方法针对 3个磨机负荷参数的平

均预测误差为 0.02260, 小于基于单通道的平均预

测误差, 其中: Ch4和 Ch5的预测误差最大, 分别

为 0.1019和 0.1056, 其他 5个通道的预测误差在

0.0501~0.0774之间. 因此, 本文所提方法的预测性

能比基于单通道的方法提升了 1倍, 表明了所提方

法的有效性.

2) 不同通道的平均测试误差间具有差异性, 其
中: 筒体振动 Ch1和 Ch2的预测误差差别较小, 筒
体振声 Ch3和 Ch4的预测误差相差 2倍, 筒体左

侧轴承振动信号 Ch5 比右侧轴承振动信号 Ch6
和 Ch7的预测误差大 2倍, 研磨区域振声 Ch8的
预测误差较小, 这表明磨机不同位置的振动和振声

信号中包含着不同的磨机负荷参数信息, 采用不同

通道的多模态信号有助于实现磨机负荷参数的准确

测量; 此外, Ch4和 Ch5预测误差远高于其他通道,
表明这两个通道可能存在故障.

3) 同一MLP在不同机械通道上的测试误差具

有差异性, 其中: 针对 MBVR, Ch8的测试误差最

小, 仅为 0.08090, 而 Ch4的最大, 为 0.2001, 两者

相差 2 倍 .  针对 PD, Ch6 的测试误差最小 ,  为
0.02431, Ch5的最大, 为 0.08122, 相差近 4倍; 针
对 CVR, Ch6的测试误差最小, 为 0.01630, Ch1的

 
表 4    磨机负荷参数各通道与多模态特征子集选择性集成模型的测试误差比较

Table 4    Comparison of test errors between various channels of mill load parameters and
multi-modal feature subset SEN model

RMSREs

备注MBVR PD CVR

Corr-PLSMi-PLSCorr-RWNNMi-RWNN Corr-PLSMi-PLSCorr-RWNNMi-RWNN Corr-PLSMi-PLSCorr-RWNNMi-RWNN

Ch1 0.1924 0.3426 0.1314 0.1503 0.06710 0.05411 0.06910 0.05161 0.05911 0.06622 0.07030 0.04930 筒体振动

Ch2 0.3213 0.7207 0.3103 0.1401 0.04221 0.04430 0.03321 0.03751 0.05650 0.04711 0.03711 0.02620 筒体振动

Ch3 0.4401 0.4431 0.09112 0.09020 0.12012 0.07611 0.03111 0.05210 0.1132 0.07831 0.02922 0.03810 筒体振声

Ch4 0.5125 0.4225 0.2822 0.2001 0.1142 0.08620 0.06460 0.1184 0.07442 0.06910 0.04110 0.04772 筒体振声

Ch5 0.4611 0.3409 0.1911 0.2221 0.1087 0.08122 0.1161 0.09810 0.09711 0.09610 0.04440 0.09911 轴承振动

Ch6 0.3105 0.2141 0.1431 0.1341 0.04410 0.03720 0.03520 0.02431 0.03520 0.03641 0.01630 0.01720 轴承振动

Ch7 0.3802 0.2502 0.1321 0.1101 0.1083 0.06241 0.06121 0.05611 0.09451 0.04811 0.04910 0.04141 轴承振动

Ch8 0.5934 0.6031 0.08090 0.3631 0.0971 0.07910 0.03310 0.03220 0.1421 0.08930 0.06840 0.03730 研磨振声

本文方法 0.04404 0.01452 0.00928

 
表 5    磨机负荷参数各通道与多模态特征子集选择性集成

模型的平均测试误差比较

Table 5    Average test errors comparison of the various
channels of mill load parameters and
multi-modal feature subset SEN model

通道 MBVR PD CVR 平均预测误差 备注

Ch1 0.1314 0.05161 0.04930 0.07740 筒体振动

Ch2 0.1401 0.03321 0.02620 0.06650 筒体振动

Ch3 0.09020 0.03111 0.02922 0.05020 筒体振声

Ch4 0.2001 0.06460 0.04110 0.1019 筒体振声

Ch5 0.1911 0.08122 0.04440 0.1056 轴承振动

Ch6 0.1341 0.02431 0.01630 0.05820 轴承振动

Ch7 0.1101 0.05611 0.04141 0.06920 轴承振动

Ch8 0.08090 0.03220 0.03730 0.05010 研磨振声

本文方法 0.04404 0.01452 0.00928 0.02260
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最大为 0.04930, 相差 3倍. 此外, 针对 PD和 CVR,
Ch6通道均具有最佳的测试误差. 上述结果表明,
针对同一个 MLP而言, 各模态信号特征之间的确

存在冗余性和互补性, 进行多模态信号频谱特征的

选择与融合是合理的.
4) 同一模态 (通道)针对不同MLP的测试误差

具有差异性: 针对 MBVR的预测误差均高于 PD
和 CVR, 如 Ch3的 MBVR预测误差为 0.09020,
PD和 CVR预测误差分别为 0.03111和 0.02922,
相差近 3倍, 说明各个通道对不同磨机负荷参数的

敏感度不同; 但是, 这也可能与所采用的实验磨机

的特性是相关的. 显然, 这需要进行更为深入的实

验研究. 

5    结论

针对多模态高维机械频谱数据输入特征与

MLP间的可解释映射模型难以构建的难题, 本文

提出了基于多模态特征异质模型集成的 MLPF方

法. 主要贡献表现在: 能够依据多模态频谱数据特

性进行线性特征子集和非线性特征子集的自适应选

择, 提出构建线性特征线性子模型、线性特征非线

性子模型、非线性特征线性子模型、非线性特征非

线性子模型的策略增强集成子模型间的差异性, 提
出了多模态频谱子模型的自适应选择与合并方法.
通过磨矿过程实验球磨机的高维机械振动和振声频

谱数据仿真验证了所提方法的有效性.
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