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基于多尺度振动和振声频谱特征自适应提取与选择的

磨机负荷参数软测量
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(1. 东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110004；2. 北京工业大学
信息学部，北京 100124；3. 北京市计算智能与智能系统重点实验室，北京 100124)

摘 要: 针对磨机筒体振动/振声多尺度频谱与磨机负荷参数间的模糊特性、多源多尺度频谱间的冗余性与互补
性,以及现有文献中潜结构选择性集成模型难以模拟运行专家“听音”推理识别磨机负荷参数等问题,提出一种
基于多尺度振动/振声频谱特征自适应提取与选择的磨机负荷参数软测量模型.该方法首先进行多尺度频谱获取,
然后基于核潜结构映射和互信息进行多尺度振动和振声频谱特征的自适应提取和选择,最后采用同步聚类算法、
Madani模糊模型以及基于分支定界和自适应加权融合算法的选择性集成学习策略构建磨机负荷参数软测量模
型.通过实验球磨机验证了所构建的软测量模型能够模拟运行专家的模糊推理机制,具有较好的建模精度.
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Soft sensing modeling of mill load parameter based on adaptive feature
selection and extraction of multi-scale vibration and acoustic frequency
spectrum
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Abstract: Aiming at the fuzzy type characteristics between multi-frequency spectrums of vibration/acoustic signal and
mill load parameters, the redundancy and complementarity in the multi-frequency spectrums , and the difficulty of using
latent structural selected model in existing literatures to simulate the operation expert “listen”inference to identify
the mill load parameters, a soft sensing model of mill load parameters based on adaptive extraction and selection of
multi-scale vibration/acoustic spectrum characteristics is proposed. The method firstly acquires multi-scale spectrum,
then extracts and selects the features of multi-scale vibration and acoustic spectrum adaptively using kernel partial least
squares (KPLS) and mutual information (MI). Finally, the soft sensing model of mill load parameters is constructed by
using online clustering, Madani fuzzy model, banch and bound (BB), adaptation weighted fusion (AWF) and modeling
of selective sets. The experiments are carried out in the experimental wet mill. The experimental results show that the
proposed model can simulate the expert’s reasoning mechanism and has better modeling accuracy.
Keywords: mill load；emprical mode decomposition (EMD)；multi-scale frequency spectrum；feature selection and
extraction；fuzzy inference；selective ensemble modeling

0 引 言

磨矿过程是选矿生产过程的“瓶颈”作业,其作
用是将破碎后的原矿通过大型旋转机械设备 (球磨
机)研磨成粒度合格的矿浆,为后续选矿过程提供原

料.准确检测磨机负荷是实现磨矿过程优化控制和
节能降耗的关键.工业界通常采用磨机研磨过程中
产生的机械振动/振声及磨机电流等多源信号对磨机
负荷进行间接测量[1].运行专家依据人耳辨别的振声
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“清脆”、“沉闷”等模糊特性,凭经验推理识别磨机
负荷的“偏高”、“适中”、“偏低”等模糊性状态,这
是基于人类专家经验进行不确定性推理的选择性信

息的融合过程.如何基于现有技术对运行专家的“听
音识别”过程进行模拟是本文的主要关注点.
采用信号处理、机器学习等多个学科领域的研

究成果是开展磨机负荷检测研究的有效手段[2].快
速傅里叶变换 (FFT)不适合具有非稳态特性的机械
振动和振声信号的处理[3].离散小波变换、连续小波
变换 (CWT)、小波包变换等时频分析方法已广泛地
用于旋转机械设备的故障诊断[4-7],但这些方法不能
自适应分解本文所面对的多组分机械振动和振声信

号.经验模态分解 (EMD)技术通过自适应分解获取
具有不同时间尺度的内禀模态函数 (IMFs)[8],可以有
效地将筒体振动信号分解为系列具有不同带宽的多

尺度信号[9],可用于模拟人耳的“带通滤波”能力.文
献 [10-11]进行了基于 IMF和FFT技术的机械设备故
障诊断和磨机筒体振动分析;文献 [12]构建了基于
EMD的选择性集成 (SEN)模型,但建模精度较低;文
献 [13]在建模精度上有所提高,但没有开展频谱特征
的自适应提取与选择,没有从运行专家“听音识别”的
角度进行考虑.集成EMD(EEMD)技术克服了EMD
方法的模态混合问题[14],但有价值的 IMF的数量仍
是有限的.基于偏最小二乘或潜变量映射 (PLS)的特
征提取方法可以提取同时表征输入输出数据变化的

潜在变量,将难以进行规则提取的多尺度频谱进行有
效维数约简[15],从而模拟人脑的“特征抽取”能力.

优秀运行专家“听音识别”利用的是经磨机研

磨区域筒体振动辐射产生的振声信号.该信号源于
筒体,并且夹杂着周围其他机械设备的背景噪声,灵
敏度和可靠性低于磨机筒体振动信号,但运行专家难
以提取筒体振动信号推理规则.文献 [16]提出了从
数据中挖掘模糊规则的高效率算法,模糊规则的可解

释性和透明性也增加了推理模型的可理解性.通常,
模糊规则的提取过程被称为结构辨识.很多离线和
在线的聚类策略,如模糊C-均值、爬山聚类、减法聚
类、递推在线聚类,用于模糊规则的提取,但是这些
算法策略未考虑输入与输出数据空间存在的相互关

系.文献 [17]通过引入新设计的参数对输入空间进
行加权,有效地解决了这一问题.针对磨矿过程湿式
工业球磨机,文献 [18]基于磨机电流和过程变量提出
了采用规则推理的磨机过负荷智能监测与控制;基
于轴承振动和磨机电流,文献 [19]提出了采用数据融
合与案例推理估计磨机负荷;文献 [20]提出了基于实
验磨机筒体振动多尺度频谱的磨机负荷参数模糊推

理选择性集成建模方法.上述方法均未基于模拟运
行专家“听音”推理识别过程进行磨机负荷软测量,
也不能利用高灵敏度磨机筒体振动信号,难以实现较
为准确的磨机负荷检测.研究表明,优选可用的子模
型进行SEN能够得到比简单集成全部子模型以及单
一模型更佳的泛化性能[21].因此,选择性地优化集成
多个模糊推理模型可以获得更好的预测性能.
综上,本文提出一种模拟“人脑识别”过程的具

有多层结构的基于模糊推理的磨机负荷参数选择性

集成模型软测量方法.实验结果表明,该软测量模型
能够模拟运行专家的模糊推理机制,具有较好的建模
精度.

1 基于多尺度振动和振声频谱特征自适应

提取与选择的磨机负荷参数软测量建模

策略

多尺度振动和振声频谱特征的磨机负荷参数软

测量建模策略,由多尺度振动/振声频谱转换模块、潜
在特征自适应提取与选择模块、基于多尺度振动和

振声频谱有价值特征的模糊推理集成建模模块这3
部分组成,如图1所示.
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图 1 基于多尺度振动和振声频谱特征自适应提取与选择的磨机负荷参数软测量建模策略
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图 1 中:Xt
V = {(Xt

V)n}Nn=1 和 Xt
A =

{(Xt
A)n}Nn=1 分别表示时域筒体振动和振声信

号;Xt
VEEMDjV

和Xt
VEEMDjA

分别表示第 jV和第 jA个

筒体振动和振声的 IMF 子信号;X f
VEEMDjV

和

X f
VEEMDjA

表示时频转换后得到的频域筒体振

动和振声信号; J se1
V 和 J se1

A 表示采用核偏最小

二乘 (KPLS) 与互信息 (MI) 相结合的 fnum(·) 准
则选择的有价值的振动和振声 IMF子信号的数
量; {KerjV}

JV
jV=1 和 {KerjV}

JV
jV=1 表示用于提取与

选择振动和振声频谱的潜在特征所采用的核参

数; {zj}Jj=1表示最终所提取与选择的全部潜在特征

子集,其中zj表示针对第j个有价值的 IMF所提取与
选择的潜在特征, J表示所选择的用于构建候选模糊
推理子模型的有价值子信号的数量; {yj}Jj=1表示基

于zj所构建的第 j个候选模糊推理子模型的输出; ŷ
表示最终的选择性集成模糊推理模型的输出.
该策略中不同模块的功能如下.
1) 多尺度振动/振声频谱转换模块:采用EEMD

算法将预处理后的筒体振动和振声信号自适应分解

为具有不同时间尺度的 IMF,并采用FFT技术将这些
子信号变换为多尺度频谱.

2)多尺度振动/振声频谱潜在特征的自适应提取
与选择模块:采用KPLS算法提取多尺度频谱的潜在
特征,结合MI度量不同子信号的频谱潜在特征的贡
献率,再依据设定的阈值自适应选择KPLS的核参数,
最终提取与选择不同IMF的潜在特征.

3) 基于多尺度振动和振声频谱有价值特征的模
糊推理集成建模模块:采用同步聚类和Madani模糊
算法构建候选模糊推理子模型,采用分支定界 (BB)
优化算法和自适应加权融合 (AWF)算法选择并加权
集成模糊推理子模型,从而获得最终磨机负荷参数选
择性集成模糊推理模型.

2 基于多尺度振动和振声频谱特征的磨机

负荷参数软测量算法

2.1 多尺度振动/振声频谱转换算法

采用EEMD技术对振动和振声信号进行分解,
分解过程可用下式表示:

Xt
V = {(xt

V)n}Nn=1 ⇒

Xt
VEEMDj1

= {(Xt
VEEMDj1

)n}Nn=1,
...

Xt
VEEMDjV

= {(Xt
VEEMDjV

)n}Nn=1,
...

Xt
VEEMDJV

= {(Xt
VEEMDJV

)n}Nn=1;

(1)

Xt
A = {(xt

A)n}Nn=1 ⇒

Xt
AEEMDj1

= {(Xt
AEEMDj1

)n}Nn=1,
...

Xt
AEEMDjA

= {(Xt
VEEMDjA

)n}Nn=1,
...

Xt
AEEMDJV

= {(Xt
VEEMDJA

)n}Nn=1.

(2)

其中Xt
VEEMDjV

表示第m个 EMD分解的第 jV个

IMF.
这些分解的信号按照频率由高到低依次排

列.由于有价值信息难以在时域内提取,进行频域分
析是非常必要的.每个 IMF均采用FFT变换到频域,
得到振动和振声频谱, IMF的时域与频域间的转换可
用下式表示:

...

Xt
VEEMDjV

FFT−→X f
VEEMDjV

,

Xt
AEEMDjA

FFT−→X f
AEEMDjA

,
...

(3)

虽然不同 IMF信号具有不同的带宽,但在分辨率
为1 Hz时,高频段频谱的数量仍然高达数千维.

2.2 多尺度振动和振声频谱潜在特征自适应提取与

选择算法

采用KPLS算法对经过上述转换得到的振动和
振声的 IMF频谱进行特征提取.为了在给定候选核
参数范围 [Kermin, · · · ,Kermax]内优化选择KerjV ,此
处定义综合指标δ

KerjV
jV

为

δ
KerjV
jV

=

hsel∑
pjV=1

(δ
KerjV
jV

)pjV
=

hsel∑
pjV=1

{(δKerjV
jV

)pjV
× MI(y; (zjV)pjV

)}pjV
. (4)

其中: (δKerjV
jV

)pjV
是采用核参数KerjV时第 pjV个潜

在特征的方差百分比; MI(y; (zjV)pjV
)是第 pjV个潜

在特征 (zjV)pjV与磨机负荷参数y间的互信息值,采
用下式进行计算:

MI(y; (zjV)pjV
) =

x
p(y,(zjV)pjV

)log
p(y, (zjv)pjV

)

p((zjV)pjV)p(y)
d((zjV)pjV

)dy=

H(y)−H(y|(zjV)pjV
). (5)

p((zjV)pjV
)和 p(y)是 (zjV)pjV

和 y的边际概率密

度, p(y, (zjV)pjV
)是联合概率密度,H(y|(zjV)pjV

)是

条件熵,H((zjV)pjV
)是信息熵.

用于潜在特征提取的核参数KerjV采用下式进
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行选择:

Kerj = max{δKerjV
jV

};

s.t.


δ

KerjV
jV

=

hsel∑
pjV

(δ
KerjV
jV

)pjV
,

KerjV ∈ [Kermin, · · · ,Kermax].

(6)

其中指标δ
KerjV
jV

用于评估第jV个 IMF在采用核参数
KerjV时的价值.进一步,通过预设定阈值 θδ,采用如
下准则进行有价值IMF子信号的判别:

ζjV =

1, δ
Kerj
jV

> θδ;

0, δ
Kerj
jV

< θδ.
(7)

将 ζjV = 1的 IMFs选择为有价值的子信号.将被选
择的 IMFs的数量记为J sel

V ,对多尺度振声频谱利用
相同方式处理.将这些被选择的筒体振动和振声信
号的IMFs频谱潜在特征作为训练子集.
将所提取的磨机筒体振动和振声多尺度潜在特

征进行统一编号,如下式所示:

Z= [Z1V , · · · ,Zsel
jV , · · · ,Zsel

JV ,Z1A , · · · ,Zsel
jA
,Zsel

JA
]=

[Z1, · · · ,Zj , · · · ,ZJ ] = {zj}Jj=1. (8)

其中: J = J sel
V + J sel

A ,表示选择的IMF子信号数量;假
定Zj中包含的潜在特征数量为h′,其本质是基于某
个被选择的IMF子信号频谱提取的潜在特征.

2.3 选择性集成模糊推理模型算法

2.3.1 候选模糊推理子模型的构建

构建候选子模型的模糊推理规则,如下式所示:

rule g : if zj is Ag and, · · · , and zjh′ is Cg,

then y is Dg. (9)

其中: g = 1, 2, · · · , G,G为规则的数目,采用同步聚
类方法确定;Ag、Cg、Dg的隶属度函数分别为γAg、

γCg、γDg .
采用产生式规则推理、单点模糊化和重心法解

模糊后,候选模糊推理子模型输出由下式计算[17]:

ŷj =
( G∑
g=1

Wg[γAg , · · · , γCg ]
)/( G∑

g=1

[γAg , · · · , γCg ]
)
.

(10)

其中: ŷj为第 j个候选模糊推理模型的输出,Wg为

γDj = 1的 ŷj点.
采用同步聚类方法确定隶属函数和模糊规则数,

算法步骤如下.
算法1 同步聚类算法.
Step 1:对于第1组数据G1, k = 1, u(1)为第1个

聚类的中心,即存在: z̄1i = zi(1), ȳ
1 = y(1), lg1 =

lg2 = 1.
Step 2:如果新的一组数据加入聚类,即 lg2 = lg2 +

1,则计算 dk;如果没有新的数据进行聚类,则转向
Step 5.

Step 3:如果dk ⩽ L,则u(k)仍属于聚类Gg,转向
Step 2.

Step 4:如果dk > L,则由u(k)产生一个新的类,
有 g = g + 1, n = n + 1,聚类Gj的中心为 ūj

i =

u(k), lg1 = lg2 = k,转向Step 2.
Step 5:重新比较所有聚类中心 ūg之间的距离,如

果dk ⩽ L,则两类合并为一个聚类.
算法 1中:u(k) = [z1(k), z2(k), z3(k), y(k)]表

示在k时刻的新的数据点; dk表示在该时刻的欧拉距
离;L为产生新规则的阈值,即将两个聚类目标聚成
一个类所需要的相似度的最小可能取值.
隶属度函数选取为以下的高斯函数:

γqj = exp
[
−
(zi − q̄g

δgq

)2]
. (11)

高斯函数的宽度按下式选择:

δgq =
σmax√
8log2

. (12)

其中: q = A, · · · , D, σmax = L/2.
经过同步聚类,每个类对应一条模糊规则,每个

类的中心分别为Āg、̄Bg、̄Cg,而模糊规则的总数G为

模糊聚类的个数.
2.3.2 集成子模型的选择与合并

在集成模型结构和子模型集成方法确定的情况

下,选择性集成建模的实质是优选子模型的过程.
选择性集成模型的输出值为

ŷ =

Jsel∑
jsel=1

wjsel ŷjsel . (13)

其中: ŷjsel表示基于第 jsel训练子集建立的模型的输

出;wjsel由下式表示:

wjsel = 1
/(

(σjsel)
2

Jsel∑
jsel=1

1

(σjsel)
2

)
. (14)

这里:
Jsel∑

jsel=1

wjsel = 1, 0 ⩽ wjsel ⩽ 1, wjsel是基于

第 j个有价值的 IMF所提取和选择的潜在特征建立
的子模型所对应的加权系数;σjsel为子模型输出值

{ŷljsel
}(l = 1, 2, · · · , k)的标准差, k为样本个数;

jsel = 1, 2, · · · , Jsel, Jsel是选择的集成子模型的个数.
本文采用多次运行BB和AWF算法的方式实现

最优子模型的选择[22]:首先分别确定子模型个数为
2, 3, · · · , (J − 1)时的最优选择性集成模型;然后将
这些选择性集成模型进行排序,依据建模精度选择最
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终的磨机负荷参数软测量模型.基于BB和AWF的选
择性集成模糊模型算法步骤如下.
算法2 基于BB和AWF的选择性集成模糊模

型算法.
Step 1:建立J个候选模糊集成子模型.
Step 2:设定选择的子模型的数量Jsel = 2.
Step 3:结合BB和AWF算法选择包含Jsel个子模

型的最优选择性集成模型.
Step 4:令jsel = Jsel + 1.
Step 5:若Jsel = J − 1,则转Step 6;否则,转Step 3.
Step 6:排序(J − 2)个选择性集成模型,确定最终

集成模型.

3 实验研究

3.1 数据描述

实验在XMQL 420×450格子型球磨机上进行,
其筒体的外径和长度均为460 mm.由功率为2.12 kW

的三相电机驱动,最大钢球装载量为80 kg,设计磨粉
能力为10 kg/h,转速为57 n/min.磨机中部开口,用于
添加钢球、物料和水负荷.实验中采用的物料为铜矿
石,直径均小于6 mm,密度为4.2 t/m3.采用直径为30、
20和15 mm的钢球作为研磨介质,配比为3:4:3.其中:
筒体振动信号的采集频率是 51 200 Hz,振声信号的
采集频率是8 000 Hz.

3.2 实验结果及分析

3.2.1 多尺度振动/振声频谱分解及转换结果
首先采用Anoise = 0.1和M = 10,基于EEMD技

术将磨机旋转4个周期的原始筒体振动和振声信号
分解为多时间尺度子信号;然后,将这些具有不同时
间尺度的 IMFs利用FFT变换为多尺度频谱.前 8个
筒体振动子信号 (VIMF)和振声子信号 (AVIM)的频
谱如图2所示.
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图 2 筒体振动和振声信号的前8个 IMFs的频谱

图 2表明,从频谱形状看,这些多组分子信号经
过EEMD分解和FFT转换后,得到的多尺度频谱按照
频率由高到低的顺序依次排列.由于这些多尺度频
谱仍然具有高维共线性的特点,在构建软测量模型前
需要进行维数约简和共线性处理.

3.2.2 多尺度振动/振声频谱潜在特征自适应提取与
选择结果

针对本文所采用的基于 KPLS的特征提取方
法,为不同的多尺度频谱选择相同的径向基函数
(RBF)作为核函数.基于先验知识, RBF的候选核半
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径为0.1, 1, 10, 100和1 000.基于KPLS提取潜在核特
征,通过MI算法计算这些特征与磨机负荷参数间
相关性的强弱.下面将以 3个不同的磨机负荷参数
(MBVR为料球比、PD为磨矿浓度、CVR为充填率)
中的MBVR为例,对其选择的多尺度频谱过程进行

详细描述.
针对磨机负荷参数MBVR,取不同径向基函数

(RBF)半径时,以振动信号为例,前10个 IMFs(按照分
解结果从高到低依次定义为 IMF1∼ IMF10)的最大
PV值、MI值和综合指标值如表1所示.

表 1 筒体振动前10个 IMFs基于KPLS提取的潜在特征的最大PV值、MI值和综合指标值

Kpara 指标 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10

0.1
PV值/% 37.81 47.10 34.87 35.35 32.05 44.16 26.24 21.18 20.74 38.88

MI值 0.453 7 0.513 2 0.620 6 0.617 7 0.503 6 0.443 3 0.408 0 0.579 8 0.514 7 0.287 7
综合指标值 31.21 36.23 39.62 41.02 36.73 31.10 22.97 26.82 25.27 21.97

1
PV值/% 66.98 61.35 53.16 60.49 70.64 68.2 34.02 32.36 43.56 69.39

MI值 0.338 1 0.516 4 0.535 6 0.590 4 0.442 7 0.411 7 0.326 4 0.503 9 0.361 7 0.225 5
综合指标值 30.22 42.39 39.41 48.75 37.87 29.50 24.50 29.52 27.82 20.11

10
PV值/% 92.73 91.48 83.84 86.12 72.29 77.84 43.93 57.06 60.44 73.73

MI值 0.411 0 0.467 8 0.376 5 0.393 8 0.317 0 0.321 8 0.347 1 0.450 2 0.368 8 0.241 1
综合指标值 32.27 36.04 35.65 30.43 30.41 28.38 27.53 35.21 29.96 23.26

100
PV值/% 98.35 98.15 95.21 96.54 86.88 79.54 56.04 57.08 67.10 61.27

MI值 0.423 4 0.710 9 0.431 7 0.545 7 0.411 8 0.302 9 0.293 4 0.423 6 0.320 2 0.283 8
综合指标值 32.98 37.92 32.76 29.39 29.41 27.53 26.81 36.45 30.10 19.26

1 000
PV值/% 98.60 98.44 95.80 97.09 88.58 84.96 64.26 59.84 69.43 64.44

MI值 0.527 3 0.423 7 0.502 7 0.550 6 0.411 8 0.299 3 0.296 1 0.402 2 0.334 9 0.238 1
综合指标值 33.24 37.48 30.61 29.82 30.70 26.83 27.53 36.56 32.25 19.31

由表 1可知:核参数越大,与MBVR相关的频谱
特征的方差贡献率越高;不同 IMFs的互信息最大值
与不同的核参数相关;不同 IMFs的综合指标与不同
的核半径相关.因此,可以为不同 IMFs选择不同的核

半径.
采用同样方法进行其他两个磨机负荷参数PD

和CVR的实验. 3个磨机负荷参数振动/振声频谱的
IMF1∼ IMF10依据综合指标值的排序如表2所示.

表 2 不同磨机负荷参数的 IMF1∼ IMF10依据综合指标值的排序

参数 信号类别 指标 按综合指标值由高到低 IMF的排序

MBVR

振动

排序 4 2 3 5 8 1 9 6 7 10
核参 1 1 0.1 1 1 000 1 000 1 000 0.1 10 10
指标值 48.75 42.39 39.62 37.87 36.56 33.24 32.25 31.10 27.53 23.26

振声

排序 9 5 10 8 6 7 1 2 4 3
核参 1 000 10 10 1 000 1 000 1 000 1 1 1 1 000
指标值 99.42 96.74 90.75 89.72 85.37 82.34 70.70 69.52 65.66 64.97

PD

振动

排序 1 4 5 2 6 3 7 8 9 10
核参 1 000 10 10 10 10 1 000 100 1 000 1 000 1 000
指标值 78.81 68.94 68.83 65.87 59.81 55.09 53.62 39.44 28.76 26.63

振声

排序 9 6 4 7 1 5 3 2 8 10
核参 1 000 10 100 1 000 1 100 1 1 1 0.1
指标值 93.00 85.30 79.57 75.18 74.92 73.78 69.16 64.07 62.42 57.69

CVR

振动

排序 1 4 5 2 6 3 7 8 9 10
核参 1 000 1 000 100 10 1 000 1 1 000 1 000 1 000 1 000
指标值 71.49 63.92 63.69 60.17 57.93 56.81 48.13 37.29 32.22 26.01

振声

排序 1 3 4 5 9 7 8 2 10 6
核参 1 000 100 1 000 10 10 1 1 1 0.1 10
指标值 104.7 90.54 85.73 83.65 76.08 75.79 72.98 72.38 70.10 64.25

表2数据表明,不同的磨机负荷参数与不同的多
尺度频谱的相关性存在差异性,需要依据相关性的强
弱开展频谱特征的自适应提取与选择.对于MBVR、

PD和CVR中的任何一个磨机负荷参数,振声多尺
度频谱的综合指标值均高于筒体振动.筒体振动对
IMFs选择的大多是前面几个;振声针对MBVR和PD
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选择了后面的几个 IMFs.采用互信息和潜在变量贡
献率相结合的度量方法,将每个磨机负荷参数选出综
合指标值最高的IMF用于建模.

需要说明的是,在选择相对重要的 IMFs后,还需
要从构建模糊推理模型的视角进行二次优选.
3.2.3 模糊推理集成建模结果

通过开展产生新规则的阈值L与模型训练和测

试误差的仿真实验,确定模糊推理子模型的模型参
数: KLV数量为4、阈值L为0.69,构建全部候选模糊
推理子模型.
依据构建的候选子模型的性能,开展集成尺寸分

别为2∼ 10时,磨机负荷参数MBVR选择性集成模糊
推理模型的建模误差及选择的集成子模型仿真实验

研究,确定选择最佳集成尺寸为3.此时,选择的集成
子模型对应的信号为VIMF8、VIMF1和VIMF2.
本文所提出的选择性集成模糊推理模型

(BBSEN-fuzzy)、最佳模糊推理子模型 (sub-fuzzy)以
及集成全部候选模糊子模型的集成模型 (En-fuzzy)
的训练和测试样本的测量曲线如图3所示.

0.5

1.5

2.5

3.5

0 4 8 12

T r u e  v a l u e

B B S E N - F u z z y

E n - F u z z y

BBSEN-fuzzy
sub-fuzzy

En-fuzzy

true value

Y

sample

(a) !"#$

T r u e  v a l u e

B B S E N - F u z z y

E n - F u z z y

BBSEN-fuzzy
sub-fuzzy

En-fuzzy

true value

0.5

1.5

2.5

3.5

Y

0 4 8 12

sample

(b) %&#$

图 3 模糊推理模型的训练和测试

样本的测量曲线 (MBVR)

由图3可以看出,本文所提出的选择性集成模糊
推理模型的性能优于其他两种模型,这表明在建立模
糊推理子模型的基础上,进行选择性集成十分必要.
所构建的不同磨机负荷参数的选择性集成模

糊推理模型选择了不同的多尺度频谱,例如: MBVR
模型选择的是VIMF8、VIMF1和VIMF2, PD模型选
择的是VIMF8和VIMF5, CVR模型选择的是AIMF4、
VIMF3和AIMF1.其中CVR选择的结果与多尺度频

谱重要性度量的结果最为一致.从另一个角度看,多
尺度频谱重要性度量与模糊推理模型间的关系也可

以视为基于filter的特征选择方法,更适合的方法仍
需要进一步研究.
3.2.4 基于EMD的选择性集成软测量结果比较
将本文方法与文献 [12]和文献 [13]基于EMD的

选择性集成软测量方法进行比较,结果如表3所示.

表 3 基于EMD的选择性集成软测量结果比较

方法

RMSREs
信号类型

MBVR PD CVR 平均

文献 [12] 0.545 4 0.307 4 0.252 7 0.368 5 振动

文献 [13] 0.317 3 0.187 6 0.193 2 0.232 7 振动、振声

本文 0.304 5 0.250 1 0.336 9 0.289 2 振动、振声

由表3可知,本文方法建立的MBVR模型具有最
佳建模精度,这与本文所提方法是从模拟运行专家的
推理认知行为的视角进行建模密不可分的.在实际
工业现场中, MBVR也是运行专家基于振声信号最
容易识别的磨机负荷参数.
本文采用自适应选择和提取的非线性潜在特征

构建基于语言规则的模糊推理模型,从一定程度上
可以模拟专家依据所听到的工业现场磨机声音的强

弱判断磨机负荷参数状态的认知机制.研究表明,专
家经验的积累需要达到一定数量时才能够具有推理

认知能力,因此基于有限数据,该策略难以开展.这
也许是本文方法的测量结果弱于文献 [13]的一个原
因.另外,专家在积累大量经验的过程中,既会运用存
储有价值的经验,也会抛弃遗忘无用的经验.在某种
程度上,这些经验所对应的就是数据建模时的训练样
本.选择有价值的样本对模拟运行专家的认知模型
进行补偿建模,是下一步值得研究的问题.

4 结 论

本文提出了基于多尺度振动和振声频谱潜在特

征自适应提取与选择的磨机负荷参数选择性集成模

糊推理模型.本文的主要贡献为: 1) 采用EEMD分解
算法模拟人耳带通滤波能力,实现了筒体振动信号的
多尺度自适应分解; 2) 采用潜变量特征贡献率和与
磨机负荷参数互信息相结合的度量策略,自适应选择
多尺度频谱特征参数,模拟人类听觉系统对有价值多
尺度频谱特征的提取与选择能力; 3) 采用模糊推理
集成模型,模拟运行专家的逐层认知、不确定性推理
以及选择性信息融合的过程.通过实验磨机的筒体
振动和振声信号验证了所提出方法的可行性.
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