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基于最大均值差异多源域迁移学习的

湿式球磨机负荷参数软测量

阎高伟1, 贺 敏1, 汤 健2†,韩东升1

(1. 太原理工大学信息工程学院，太原 030024；2. 北京工业大学信息部，北京 100124)

摘 要: 针对湿式球磨机工况改变时,实时数据与建模数据分布不一致,不满足数据同分布的假设,传统软测量模
型难以适应数据分布变化,造成模型性能恶化的问题,有针对性地引入迁移学习策略,并通过多源域集成机制提高
模型的鲁棒性,实现多工况下湿式球磨机负荷参数测量.首先,对多工况数据进行预处理并提取频谱特征,经过联
合分布适配对多工况数据进行边缘、条件分布适配;然后,使用最大均值差异对适配后的数据进行分布度量并为
源域构建的回归器加权;最后,对目标域数据进行负荷预测.通过对比实验与交叉实验表明了模型的实用性和有
效性.
关键词: 湿式球磨机负荷；最大均值差异；联合分布适配；多源域；软测量；迁移学习
中图分类号: TP29 文献标志码: A

Soft sensor of wet ball mill load based on maximum mean discrepancy
multi-source domain transfer learning
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Abstract: When the working condition of a wet ball mill is changed, the distribution of real-time data and modeling
data is inconsistent. It is difficult to accurately measure the load parameters by using the traditional soft sensor algorithm
based on historical data. Therefore, a transfer learning strategy is introduced, and the robustness of the model is improved
by the multi domain mechanism. The process is to preprocess and extract the characteristics of multi working conditions
data, and the distribution of the edge and the conditional distribution is obtained by joint distribution fitting. Then the
maximum mean discrepancy is used to measure the distribution of adaptive data, and the calculated results are applied to
the regression weighted. Finally, the target domain data is used for load forecasting. The practicability and effectiveness
of the model are illustrated by comparing experiments and cross experiments.
Keywords: wet ball mill load；maximum mean discrepancy；joint distribution adaptation；multi source domain；soft
sensor；transfer learning

0 引

湿式球磨机是磨矿、电力、冶金等领域中广泛使

用的基础设备,其耗电量达到厂用电的30 %∼ 70 %,
是用电大户,同时也是节能大户[1].准确测量磨机
内部的充填率 (Charge volume ratio, CVR),料球比
(Material to ball volume ratio, MBVR),磨矿浓度 (Pulp
density, PD)等负荷参数,是及时调整磨机的装球量及

给料量,使磨机稳定运行在最佳负荷点,避免饱磨、空
磨及堵磨现象并实现节能降耗的关键.但是受限于设
备旋转特性以及参数非线性、时变性、机理复杂、大

时滞及随机干扰大等特性,其关键参数不能直接实时
监测[2].

近年来,软测量理论技术的发展为上述问题提供
了一个有效的解决方案.广泛用于软测量的算法有
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BP神经网络方法[3]、支持向量机 (SVM)[4]方法、偏最

小二乘回归 (PLSR)方法[5]以及汤健等[6]针对单一模

型在多参数测量时精度欠佳等问题而提出的选择性

集成软测量模型.工况稳定时这些算法性能良好,但
是磨机在运行过程中会因为钢球的磨损以及物料材

质的变化,导致特性漂移.针对历史数据构建的模型
在特性缓慢漂移情况下性能下降的问题,文献 [7]提
出使用在线主成分分析 (On-line principal component
analysis, OLPCA)、文献 [8]提出在线核偏最小二乘
(On-line kernel partial least squares, OLKPLS)、文献
[9]结合局部学习框架和在线支持向量机,提出了多
模态软测量建模方法.
上述软测量建模方法建立在建模数据和测试数

据同分布假设的基础上.实际工业过程中,经常会出
现突然添加钢球、物料成分变化以及运行任务改变

而导致工况发生较大变化的情况.此时,实时数据和
历史建模数据分布差异较大,造成传统软测量模型预
测性能恶化,而重新收集所需的训练数据再次训练模
型代价昂贵且实际中是不可行的.鉴于上述情况,本
文有针对性地引入迁移学习策略来解决因工况变化

引起数据分布失配而导致的模型失准的问题;并采
用多源域集成学习机制充分利用多个相关建模领域

数据来提高模型的鲁棒性.

1 相关算法介

1.1 最大均值差异

最大均值差异 (Maximum mean discrepancy,
MMD)最早提出时是用于双样本检测问题,用于判
断两个分布是否相同[10]. MMD的原理如下所述:假
设存在一个满足P分布的源领域X(s) = [x

(s)
1 , · · · ,

x
(s)
ns ]和一个满足Q分布的目标领域X(t) = [x

(t)
1 ,

· · · , x(t)
nt ].令H为再生核希尔伯特空间 (Reproducing

kernel Hilbert space, RKHS),ϕ(·) : X → H表示原始

特征空间映射到RKHS的映射函数,当ns, nt → ∞时
X(s)和X(t)在RKHS中的最大均值差异(MMD)为

f(X(s), X(t)) =
∥∥∥ 1

ns

ns∑
i=1

ϕ(x
(s)
i )− 1

nt

nt∑
j=1

ϕ(x
(t)
j )

∥∥∥
H
.

(1)

MMD度量源域数据与目标域数据的总体均值
差异,可用于表示源域与目标域之间的分布差异,并
广泛地应用于迁移学习中[11-12].

1.2 联合分布适配

多工况情况下,传统软测量模型恶化的原因是实
时数据与训练数据的概率分布失配,如果通过一种
变换方法使得不同工况的数据在新的空间达到边缘

分布和条件分布适配,则可以将源领域的模型或知
识迁移到新的工况.联合分布适配 (Joint distribution
adaptation, JDA)[13]用于在降维过程中共同适应源域

(已知标签的建模数据)与目标域 (标签未知的待测数
据)的边缘分布与条件分布,但是对于分布差异较大
的情况并不能使其分布完全适配.鉴于此,本文综合
各个工况下数据分布的差异、适配后的数据分布差

异,提出使用最大均值差异-联合分布适配的多源域
迁移学习方法.
1.2.1 特征变换

主成分分析 (Principal component analysis, PCA)
通过最小化输入数据的重构误差而获得一种新的特

征表示.其中:X = [x1, · · · , xn] ∈ Rm×n是输入数据

矩阵;H = I − 1

n
× 1是中心矩阵,n = ns + nt是源

域和目标域样本数之和, 1是n × n的全1矩阵.协方
差矩阵可用XHXT计算, PCA的学习目标是得到一
个正交变换矩阵A ∈ Rm×k,使得内嵌数据方差最大,
可由下式表示:

max
ATA=I

tr(ATXHXTA), (2)

tr(·)表示矩阵的迹.最优问题可通过对XHXTA =

AΦ 进行特征分解加以计算,其中Φ = diag(ϕ1, · · · ,
ϕk) ∈ Rk×k是k个最大特征,可通过Z=[z1, · · · , zn]
= ATX得到其k维特征表示.
1.2.2 边缘分布适配

通过PCA降维后的数据,并未消除域间数据分
布差异.为了减小Ps(X(s))和Pt(X(t))的分布差异,这
里采用扩展非参数最大均值差异 (Extend maximum
mean discrepancy, EMMD)来计算源域和目标域k维

内嵌数据样本之间的距离[13],即∥∥∥ 1

ns

ns∑
i=1

ATxi −
1

nt

ns+nt∑
j=ns+1

ATxj

∥∥∥2

=

tr(ATXM0X
TA). (3)

其中M0是EMMD矩阵,可由下式计算得到:

(M0)ij=



1

nsns
, xi, xj ∈ Ds;

1

ntnt
, xi, xj ∈ Dt;

−1

nsnt
, Otherwise.

(4)

通过最小化式 (4)使得式 (3)最大化,域间的边缘分布
在新特征表示下更加相近.
1.2.3 条件分布适配

目标域中存在大量的无标签数据,导致条件分
布Qs(ys|xs)和Qt(yt|xt)不能直接建模.通过源域数
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据建立的模型可以构建出目标域对应的伪标签,根
据伪标签,可以近似匹配预测空间Y 中每一标签c ∈
{1, 2, · · · , C}的条件分布Qs(xs|ys= c)与Qt(xt|yt =
c).通过EMMD来测量条件分布的距离∥∥∥ 1

n
(c)
s

∑
xi∈D

(c)
s

ATxi −
1

n
(c)
t

∑
xj∈D

(c)
t

ATxj

∥∥∥2

=

tr(ATXMcX
TA). (5)

其中

(Mc)ij=



1

n
(c)
s n

(c)
s

, xi, xj ∈ D
(c)
s ;

1

n
(c)
t n

(c)
t

, xi, xj ∈ D
(c)
t ;

−1

n
(c)
s n

(c)
t

,

xi ∈ D
(c)
s , xj ∈ D

(c)
t ;

xj ∈ D
(c)
s , xi ∈ D

(c)
t ;

0, Otherwise.

(6)

通过最小化式 (6)使得式 (5)最小,在新的特征表
示下域间的条件分布更加接近.
1.2.4 最优化问题

为了提高JDA的迁移学习有效性和鲁棒性,需要
同时最小化领域间的边缘分布和条件分布,因此JDA
的最优化问题为

min
ATXHXTA=I

C∑
c=0

tr(ATXMcX
TA) + λ∥A∥2F , (7)

其中λ为正则化参数.
1.2.5 特征变换

解决联合分布适配最优化问题采用拉格朗日乘

子法,取拉格朗日乘子为Φ = diag(ϕ1, . . . ,ϕk),则式
(7)的拉格朗日函数为

L = tr
(
AT

(
X

C∑
c=0

McX
T + λI

)
A
)
+

tr((I−ATXHXTA)Φ). (8)

令∂L/∂A = 0,得到广义特征值分解

(
X

C∑
c=0

McX
T + λI

)
A = XHXTAΦ. (9)

最后,求解最优适应矩阵A的过程可以简化为求

解式(9)的k个最小的特征向量.

2 基于最大均值差异多源域迁移学习的湿

式球磨机负荷参数软测量

原矿石通过球磨机破碎后得到粒度合格的矿浆,
为后续作业提供原料.矿浆浓度 (PD)、充填率 (CVR)
以及料球比 (MBVR)可以准确地反映出磨机内部的
工作状态以及磨机负荷[14].湿式球磨机会因为突然
添加钢球或者物料材质改变而工况改变,导致传统软
测量模型性能恶化而不能准确检测磨机负荷.考虑到
工况改变后的数据分布差异,以及多工况之间的潜在
关联关系[15],本文结合联合分布适配迁移学习策略
及最大均值差异可以准确度量分布差异的特性,提出
基于最大均值差异多源域集成迁移学习 (Maximum
mean discrepancy-joint distribution adaptation, MMD-
JDA)的湿式球磨机负荷参数软测量.
基于MMD-JDA的磨机负荷参数软测量模型

的策略如图 1所示.首先将n个经过预处理的工况

数据 (源域){xs
i , y

s
i }ni=1合并成一个大的源域数据集

{Xs, Y s},并与预处理后的待测工况数据 (目标域)
{Xt}通过下式减小域间分布差异:

(X ′sX ′t) = JDA(Xs, Y s, Xt). (10)

其中: JDA(·)为联合分布适配算法,X ′s为域适应后

的源域数据,X ′t为域适应后的目标域数据.随后将
X ′s分解成单源域表示形式{x′s

i , y
s
i }ni=1,每一对源域

数据建立一个回归模型fi(·), i ∈ [1, n].
JDA并不能使多个已知工况和待测工况的数据

分布完全适应,因此使用MMD分别度量各个已知工
况与待测工况的分布,可用下式表示:

di =
1

MMD(x′s
i , X

′t)
, i ∈ [1, n]. (11)

其中: MMD(·)表示式(1)的计算过程,x′s
i 为第i个分
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图 1 基于MMD-JDA的湿式球磨机负荷参数软测量策略
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布适配后的源域,X ′t为目标域数据, di为第 i个域适

应后的源域数据与目标域数据的最大均值差异值的

倒数.
通过下式计算得到每个回归器的权值:

wi =
di
n∑

i=1

di

, i ∈ [1, n]. (12)

集成回归模型f(·)可以表示为

f = w1f1 + w2f2 + · · ·+ wnfn. (13)

最后X ′t通过式 (13)得出的集成模型进行负荷参数
预测.

3 基于实验湿式球磨机的实验研究

3.1 实验数据处理

实验在容积为200 L的小型湿式球磨机上进行,
采用功率为4 kW的三相电机驱动.为了模拟实际工
业中工况的变化,实验中采取了分别固定介质充填率
的3组实验方案 (介质充填率分别为0.3、0.4、0.5,分
别定义为工况1、工况2、工况3),即每组实验都固定
相应的筒内球的质量和水的质量,通过改变物料的质
量来得到不同的负荷参数.为保证负荷参数的高分辨
率,不同的工况都做充分的试验.磨机筒体振动信号
由现场同步采集,对每个工况下每次实验都进行振动
信号采集,最终获得 329组振动信号数据.然后将每
组振动信号平均分为20个样本,对每个样本进行快
速傅里叶变化 (Fast Fourier transformation, FFT),将时
域数据转化至频域.

分别对 3个工况数据通过等距映射 (IsoMap)降
维,降维结果的散点图如图2所示.可以看出,工况改
变后数据分布不一致.
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图 2 3个不同工况的数据分布图

3.2 算法评估标准介绍

为了评价所提出方法的预测能力,并考虑到有
多个磨机负荷参数的问题,本文使用均方根误差
(Root mean square error, RMSE)和标准均方根误差
(Normalized root mean square error, NRMSE) 作为衡
量模型预测性能的评价标准,其计算公式分别为

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
i=1

(ŷi − yi)
2
, (14)

NRMSE =
RMSE

ymax − ymin
. (15)

其中: yi和 ŷi表示第 i个样本的实际值和估计值,T为
测试样本个数.

3.3 实验结果与分析

为了说明湿式球磨机工况发生改变时引入迁移

学习策略的必要性,首先使用最小二乘支持向量机
(Least squares support vector machines, LSSVM)分别
对工况1∼工况3建模,并用其他工况进行测试,结果
如表1所示.

表 1 未使用迁移学习浓度预测结果

建模工况 评价指标 工况1 工况2 工况3

工况1
RMSE 0.018 4 0.125 1 0.550 7

NRMSE 0.004 7 0.371 7 1.098 5

工况2
RMSE 0.1094 0.011 0 0.232 2

NRMSE 0.266 2 0.032 7 0.463 2

工况3
RMSE 0.185 8 0.141 9 0.006 9

NRMSE 0.452 1 0.421 6 0.013 8

图 3是使用LSSVM建模的结果,其中虚线表示
真实值,实线表示预测值,子图标题 i-j表示工况 i建

模,工况 j测试,每个子图横坐标为样本数,纵坐标为
浓度值.
由图3中可以看出,在一个工况下构建的模型在

同一工况下进行测试,模型具有很好的预测能力,当
工况发生改变时,会因为工况间数据分布不一致而模
型性能恶化.因此有必要引入迁移学习策略.
对上文建立的MMD-JDA模型进行Matlab仿真.

文中使用 LSSVM作为回归器,分别使用 LSSVM、
JDA、MMD-JDA三种算法对工况2和工况3进行磨
机负荷参数预测的交叉实验,预测结果如表 2所示.
其中: LSSVM[K]表示使用第K个工况作为源域并

使用LSSVM算法进行预测, JDA也用同样的形式表
示, M-J表示目标域外的所有数据通过MMD-JDA进
行集成学习.
图4给出了工况2浓度的预测结果.其中:图4(a)

和图4(b)分别表示对工况1和工况3使用LSSVM建
模,对工况2测试的结果;图4(c)和图4(d)为分别使用
工况1、工况3作为源域,通过JDA迁移学习算法对工
况2进行浓度预测的结果;图4(e)是工况1和工况3通
过MMD-JDA集成学习对工况2浓度的预测结果.
由图 4可以看出,当工况发生改变时,模型性能

恶化,使用 JDA单源域迁移学习预测精度有所提升,
可以为实际工业过程提供一定的参考信息,而MMD-
JDA结合迁移学习策略和多源域集成学习机制,充分
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图 3 3个不同工况的数据分布图

表 2 不同方法对不同工况负荷参数预测结果

预测指标 评价指标
工况2为目标域 工况3为目标域

LSSVM[1] LSSVM[3] JDA[1] JDA[3] M-J LSSVM[1] LSSVM[2] JDA[1] JDA[2] M-J

PD
RMSE 0.125 1 0.151 9 0.054 0 0.076 3 0.021 8 0.550 7 0.232 2 0.120 0 0.099 4 0.042 7

NRMSE 0.371 7 0.421 6 0.160 4 0.226 6 0.064 8 1.098 5 0.463 2 0.239 3 0.198 3 0.085 1

MBVR
RMSE 0.494 7 0.539 6 0.466 3 0.426 6 0.078 5 1.668 2 0.924 6 0.726 6 0.368 9 0.262 8

NRMSE 0.268 3 0.292 7 0.252 9 0.231 4 0.042 6 1.076 1 0.596 4 0.468 7 0.238 0 0.169 5

CVR
RMSE 0.404 5 0.198 7 0.077 6 0.055 6 0.024 1 0.352 4 0.143 4 0.075 2 0.038 6 0.013 4

NRMSE 1.443 6 0.709 1 0.276 9 0.198 4 0.086 0 1.196 6 0.486 9 0.255 3 0.131 0 0.045 5
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图 4 不同方法对工况2浓度预测结果



1800 控 制 与 决 策 第33卷

考虑了建模数据的丰富度以及域间的关联关系,提高
了模型的鲁棒性.
图5以柱状图形式给出了当工况发生改变时未

使用迁移学习、使用 JDA迁移学习以及使用MMD-
JDA集成学习的RMSE对比图.可以看出,工况变化
未使用迁移学习有较大的误差,通过 JDA迁移学习,
可以有效地提高模型的预测能力.采用MMD-JDA集
成学习后模型的预测精度均有所提高,从而可以验证
该模型的有效性.
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图 5 不同方法对工况2浓度预测结果柱形图

4 结 论

针对湿式球磨机工况改变导致数据不再服从独

立同分布且原有模型失准的问题,本文引入迁移学习
策略以及多源域集成学习机制,提出了一种基于最大
均值差异的多源域迁移学习方法.首先,对预处理后
的多工况数据进行联合分布适配,并用最大均值差异
度量适配后的分布差异;随后,根据适配后的源域分
别构建回归器,并利用度量结果给回归器加权从而构
建集成模型.通过实验可知,在磨机工况改变时,引入
迁移学习策略并通过多源域集成学习机制,可以提高
测量结果的可信性与准确度.
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