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摘摇 要: 鉴于球磨机负荷参数在线监测对实现磨矿全流程运行优化与控制的重要性,对球磨机研磨机理数值仿真

及磨机负荷参数软测量进行综述. 首先,结合实际磨矿过程对磨机负荷进行描述,明确了磨机负荷及磨机负荷参数

定义,结合其相互之间的机理模型给出磨机负荷检测的框架;接着,综述了面向球磨机研磨过程的数值分析现状,
厘清不同类型球磨机研磨机理的差异性和基于数值仿真技术支撑磨机负荷参数软测量的可能性;然后,详细综述

了基于多组分机械信号进行磨机负荷参数软测量的方法和技术;最后,指出磨矿过程磨机负荷检测的发展趋势和

需要解决的问题. 可以看到,球磨机负荷参数难以采用常规方法予以解决,必须构建能够模仿领域专家动态认知与

补偿机制的智能软测量模型并弥补其存在的不足,方可有效解决.
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Abstract: Considering importance of mill load parameter on鄄line measurement in realization operational
optimization and control of the mineral grinding process, ball mill grinding mechanism numerical
simulation and mill load parameters soft measurement for the mineral grinding process were reviewed.
First, the mill load was described based on the actual grinding process. Then, definitions of mill load,
mill load parameters and mechanism model among them were reviewed, and the mill load detection
framework was given out. Second, current status of numerical simulation analysis for the grinding process
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was reviewed, and the difference between the grinding mechanisms of different ball mills was given out
and the possibility of soft measuring mill load based on support of numerical simulation was discussed.
Third, mill load parameter soft measurement methods & techniques based on multi鄄component mechanical
signals were reviewed in detail. Finally, the developing trend and the problems that need to be solved
were summarized. Results show that the soft measurement of ball mill load parameters is difficult using
the normally method. An intelligent soft measuring model with characteristic that simulate domain experts蒺
dynamic cognition and compensation mechanism must be constructed. Moreover, the shortcomings of
domain experts should be overcome. Thus, the intelligent soft measurement of mill load parameter can be
realized.
Key words: grinding process; mill load; mechanical signals; soft measurement

摇 摇 实现全流程的优化控制和节能降耗是选矿企业

所急需解决的问题[1] . 磨矿过程是选矿生产流程的

“瓶颈冶作业,其目的是将破碎后的原矿通过大型湿

式球磨机研磨成粒度合格的矿浆,为选别过程提供

原料. 湿式球磨机(磨机内物质包括物料、钢球和

水)研磨物料过程的机理比水泥磨、煤磨等干式球

磨机更为复杂,涉及破碎力学、矿浆流变学、机械振

动与噪声学以及导致金属磨损和腐蚀的“物理-力

学冶与“物理-化学冶等多个学科. 球磨机的运转率

和效率通常决定了磨矿过程甚至选矿全流程的生产

效率和指标[2] . 球磨机的缺点是工作效率低、能耗

高,其研磨破碎物料的能量不到其消耗总能量的

1% . 磨机负荷是指球磨机内新给矿量、矿浆、水量

及钢球装载量等组成的瞬时全部装载量[3] . 磨机过

负荷会造成磨机“吐料冶、出口粒度变粗,甚至导致

磨机“堵磨冶“胀肚冶,发生停产事故;反之,欠负荷会

造成磨机“空砸冶,导致能耗和钢耗增加,甚至设备

损坏. 准确检测磨机负荷是实现磨矿过程优化控制

和节能降耗的关键因素之一. 研究表明,维持磨矿

过程的优化负荷能够提高 2% ~ 10% 的处理量,节
约 5% ~10%的能耗,提高 25% ~ 50% 的劳动生产

率. 磨机负荷决定磨矿过程甚至选矿过程的生产效

率和质量指标. 磨矿过程的综合复杂特性,以及球

磨机工作连续、旋转和封闭运行的特点,导致其负荷

难以通过采用机理模型计算和直接检测得到. 虽然

领域专家可以依据多个不同来源的信息和多年的工

作经验对所熟悉磨机的负荷状态进行较为准确的估

计,但专家经验的差异性和精力的有限性难以保证

磨矿过程长期运行在优化状态.
磨机内矿浆黏度复杂多变且难以测量,钢球和

磨机衬板的磨损及腐蚀量难以确定,物料和钢球粒

径大小及分布随时间波动的规律性难以描述,分层

排列的包裹着矿浆的钢球以不同的强度和频率对磨

机筒体进行周期性冲击,这些因素导致筒体振动信

号具有较强的非线性、非平稳和多组分特性. 国内

外基于离散元方法(discrete element method,DEM)
的数值仿真研究表明,干式球磨机(磨机内物质为

钢球和物料)和本文综述的湿式球磨机在研磨机理

上存在较大差异性,并且后者的建模难度远大于前

者[4鄄5] . 在工业实际中,领域专家通常依据人耳所能

辨别的磨机振声信号的“清脆冶 “沉闷冶等模糊性信

息,采用“高冶 “适中冶 “低冶等模糊性语言描述所熟

悉磨机的负荷及负荷参数的多少或高低. 研究表

明,人耳本质上是一组带通滤波器. 从某种角度上

讲,专家“听音估计冶可理解为由多组分信号自适应

分解、多尺度频谱特征选择或抽取、人脑经验模型估

计等阶段组成的逐层认知过程,同时也是一个选择

性的多源信息智能融合过程. 除磨矿过程固有的参

数时变、边界条件波动大等因素导致的磨机特性发

生漂移外,钢球、衬板磨损等不确定因素也导致筒体

振动和振声信号具有较强时变特性. 因此,磨机负

荷的研究具有较大挑战性,受到了工程技术界和控

制学术界的广泛关注和重视.
本文在描述磨矿过程的磨机负荷基础上,综合

磨机负荷及磨机负荷参数定义,结合其相互之间的

机理模型给出了磨机负荷检测的框架;详细综述了

球磨机研磨过程的数值仿真模型以及基于机械信号

磨机负荷参数检测方法;最后,探讨了磨矿过程磨机

负荷检测的几点展望.

1摇 磨矿过程的磨机负荷定义及其检测框架

1郾 1摇 磨矿过程的磨机负荷描述

选矿是利用矿物的物理或物理化学性质的差

异,借助各种选矿设备将矿石中的有用矿物和脉石

矿物分离,并达到使有用矿物相对富集的过程,其中

磨矿作业是破碎作业的继续,是选别过程前的准备
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作业. 国内某铁矿选矿厂采用湿式预选、阶段磨矿、
阶段选别的两段式闭环磨矿回路流程的一段作业流

程,如图 1 所示.
原矿通过振动给料机给到运输皮带,然后输送

至湿式预选机,进入一段磨矿回路(GC I). 在 GC I
内,湿式预选机通过磁力选择有用矿石和抛尾矿,然
后混合来自一段旋流器的沉砂以及周期性添加的钢

球,通过给矿器进入一段球磨机;球磨机依靠筒体旋

转带动钢球对矿石进行冲击破碎,形成矿浆;矿浆依

靠自身的流动性排出磨机,进入一段泵池,与泵池内

的新加水混合后的矿浆一起被泵入一段旋流器;一
段旋流器将矿浆分为粒度较细的溢流和较粗的沉

砂,后者进入一段球磨机再磨,构成一段球磨的闭路

循环;前者进入一次磁选机进行选别,选别的溢流为

尾矿,沉砂则进入二段磨矿回路(GC II). GC II 的

研磨过程是与 GC I 相同的闭路循环过程.

图 1摇 一段磨矿回路工艺流程

Fig. 1摇 Schematic for GC I
摇

摇 摇 由图 1 可知,磨机的入口负荷包括新给矿、新给

水、水力旋流器的沉砂及周期性添加的钢球,公式为

LLi = {LLib,LLim,LLiw} =
{(Lori

b + Lbr),(Lmf - Lmt + Lmr),(Lww + Lwr)} (1)
磨机的出口负荷包括矿浆及磨碎的钢球,公

式为

LLo = {LLob,LLom,LLow} =
{(Lbo + Lbr),(Lmo + Lmr),(Lwo + Lwr + Lws)} (2)

式中:Lb = LLob - LLib、Lm = LLom - LLim、Lw = LLow - LLiw

分别为磨机内部的钢球、物料和水负荷,kg;Lww为湿

式预选机加水负荷,kg;Lmf 为给矿机的给矿负荷,
kg;Lmt为湿式预选机排除的尾矿负荷,kg;LLi为磨机

入口负荷,kg;LLo 为磨机出口负荷,kg;LHr = { Lwr,
Lmr,Lbr}为水力旋流器的沉砂质量,kg;LHo = { Lwo,
Lmo,Lbo}为水力旋流器的溢流质量,kg.

在实际生产中,为保证矿浆具有合适的黏度或

后续处理过程需要,还需在磨机入口添加化学药剂.
由上述分析可知,即使 GC I 安装了所有需要的

检测仪表,检测了泵池液位、磨机电流、磨机转速、泵
池内矿浆的质量浓度、水力旋流器的流量和压力等

过程变量,磨机负荷仍然难以依据物料流所蕴含的

物料平衡确定. 主要原因如下:1) 水力旋流器的溢

流和沉砂中的球负荷 Lbo和 Lbr,以及磨机衬板的磨

损与腐蚀量难以检测;2) 用于测量泵池内矿浆的质

量浓度、水力旋流器的流量和压力等过程变量的仪

表精度难以保证;3) 球磨机的新给矿具有随机变化

的特性,如原料的粒度、品位、硬度、表面的微小裂纹

及特性分布等;4) 磨机内部的物料和钢球的粒度及

其分布、矿浆的流变特性等也难以检测.
综上所述,磨矿过程的复杂机理、研磨工况的频

繁波动,以及磨机内部众多复杂多变、难以检测的研

磨参数等因素导致难以采用解析方法建立磨机负荷

机理模型.
1郾 2摇 磨机负荷定义及其重要性

文献[6]定义:“磨机负荷是指磨机中球负荷、
物料负荷以及水量的总和,它是磨矿过程的一个重

要参数,直接影响到磨矿的效果. 冶并指出:“在实际

生产过程中,由于矿石性质的波动以及一系列外界

因素的干扰和操作水平的差异等,使球磨机的负荷

难以维持在最佳水平,不能充分发挥球磨机的功效.
因此,在磨矿过程自动控制中,球磨机负荷的检测和

控制是球磨机自动控制最重要的内容. 能否准确地

检测出球磨机的负荷(包括球负荷、物料负荷以及

水量的各自数值)是整个球磨机优化控制成败的

关键. 冶
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文献[7]定义:“针对选矿行业的磨矿过程,磨
机负荷是指磨机内瞬时的全部装载量,包括新给矿

量、循环负荷、水量及介质装载量等. 冶并指出:“磨
机负荷是影响磨矿效率及磨矿产品质量好坏的重要

因素, 特别是当负荷过大而又操作不当时, 就会造

成磨机‘胀肚爷危险事故的发生. 因此,必须对磨机

负荷进行过负荷监测及过负荷控制, 这对于保证磨

矿产品质量及生产的安全、连续、稳定运行是极其必

要的. 冶
文献[3]定义:“磨机负荷指磨机内部研磨介质

和物料的总和. 磨矿过程的磨机负荷是指磨机内瞬

时的全部装载量,包括新给矿量、循环负荷、水量及

钢球装载量等,即球磨机内部的物料、钢球和水

负荷. 冶
文献[8]定义:“磨机负荷是指磨机内的所有物

料负荷的总量,包括矿、水以及磨矿介质等. 冶并指出

对磨机负荷需进行严格监视和控制的原因为:“1) 过

程运行安全方面. 磨矿运行过程中,如果磨机负荷过

大,那么就会导致磨机过负荷故障工况. 对于磨机过

负荷,如果不对其采取有效措施进行及时抑制,那么

就有可能导致磨机‘涨肚爷等重大安全事故的发生.
2) 过程运行性能方面. 磨机负荷是影响运行控制指

标———磨矿粒度和磨矿生产率的非常重要的因素,如
增加磨机负荷虽然可以在一定程度上增加磨矿生产

率,但是太大的磨机负荷会使磨矿粒度变粗. 冶
综合上述文献的定义可知:磨机负荷是球磨机

内部物料(包括破碎后的原矿等)负荷、水负荷和钢

球负荷的总和. 可见,实现磨机负荷的准确检测,保
证磨机运转在最佳负荷范围内对磨矿过程的安全运

行和优化控制意义重大.
1郾 3摇 磨机负荷参数及与磨机负荷间的机理模型

磨机内部的操作参数代表磨机工作状态,能够

准确反映磨机负荷. 工业中常用的磨机内部参数

是:料球比、磨矿质量浓度和介质充填率[6] . 实际工

业生产中,介质充填率在磨机运转的短时间内变化

不大,在磨矿过程的建模和磨机负荷的控制等研究

中常把 24 h 或 48 h 内的介质充填率当作常量处

理[9] . 但如果操作不当,格子型球磨机会在 60 s 内

过负荷,导致“堵磨冶“胀肚冶,甚至发生停产事故,影
响整个生产过程. 文献[10]提出定义充填率以表征

磨机负荷在磨机内部的充填容积.
上述磨机负荷参数的计算公式[11]如下:

渍mw = Lm / (Lm + Lw) (3)
渍mb = Vm / V滋 = (Lm / 籽m) / ((滋 / 1 - 滋)Vball) (4)

渍bf = Vfill / Vmill = (V滋 + Vball) / Vmill (5)
渍bmw = (Vm + Vw + Vball) / Vmill =
(Lm / 籽m + Lw / 籽w + Lb / 籽b) / Vmill (6)

式中:Lb、Lw 和 Lm 分别为钢球负荷、水负荷及物料

负荷,kg;渍mb、渍mw、渍bf和 渍bmw分别为料球比、磨矿质

量浓度、介质充填率和充填率;籽b、籽m 和 籽w 分别为

钢球、物料和水的密度,kg / m3;滋 为介质空隙率,一
般取 0郾 38;Vmill为磨机的有效容积,m3 . 在磨机的

容积保持恒定时,通过检测磨机负荷参数 渍mb、渍mw

和 渍bmw的值,结合 Vmill、籽b、籽m 及 渍bf,磨机负荷(包
括钢球、物料及水负荷的各自数值)可由如下公式

计算:

Lm = (渍bmwVmill () 1
籽m

+
1 - 渍mw

籽w渍mw
+ 1 - 滋

滋
1

渍mb籽
)

m

(7)

Lw = (渍bmwVmill () 1
籽m

渍mw

1 - 渍mw
+ 1
籽w

+

1 - 滋
滋

渍mw

1 - 渍mw

1
渍mb

1
籽 )
m

(8)

Lb (= 渍bmwVmill籽b
1 - 滋 )

(

滋

渍mb +
1 - 渍mw

渍mw

籽m渍mb

籽w
+ 1 - 滋 )滋 (9)

由于未考虑动态载荷的影响,对公式的修正仍

然需要进一步的研究.
1郾 4摇 磨机负荷检测框架

磨机的钢球、物料和水负荷,与磨机负荷状态及

磨机负荷参数间的相互映射关系可表示为

L̂ = F( L̂b,L̂w,L̂m) + 驻L = F忆( 渍̂mb,渍̂mw,渍̂bmw) + 驻渍
(10)

式中:L̂ 为磨机负荷;F(·)为对钢球、物料和水负荷

的累计求和;F忆(·)为未知非线性函数;驻L 和 驻渍 均

为未建模动态项. 采用筒体振动、振声频谱及磨机

电流信号建立的磨机负荷参数软测量模型的输入输

出关系[11]可以表示为

渍̂mb = Fp1(AV1,fV1,AA1,fA1,AI1) + 驻d1

渍̂mw = Fp2(AV2,fV2,AA2,fA2,AI2) + 驻d2

渍̂bmw = Fp3(AV3,fV3,AA3,fA3,AI3) + 驻d

ì

î

í

ïï

ïï
3

(11)

式中:下标 V、A 和 I 分别表示筒体振动、振声及磨

机电流信号;Fpi(·)为磨机负荷参数与不同信号间

的函数关系;AVi、AAi和 fVi、 fAi分别为筒体振动和振

声频谱的振幅和频率特征;AIi为磨机电流信号;i =
1,2,3,分别表示料球比、磨矿质量浓度和充填率;
驻di 为未建模动态项.
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综合上述分析,磨矿过程的磨机负荷的检测可

采用软测量模型与数学模型串行结合的两阶段方式

实现[3],即如图 2 所示的磨机负荷检测框架.

图 2摇 磨矿过程磨机负荷检测框架

Fig. 2摇 Mill load detection framework of grinding process
摇

2摇 基于数值仿真的磨机内部研磨机理分析

DEM 是粒子流动分析的常用仿真工具. 通过

粉磨过程的 DEM 仿真可从更多视角理解研磨过程.
文献[12]从理论和实验角度对钢球泻落和抛落的

混合运动状态进行分析,表明通过选取适当的磨机

转速率和介质充填率能够满足不同的磨矿需求. 文

献[13]基于实验研究和 DEM 仿真进行磨机衬板寿

摇 摇

命周期和磨损性能的优化,指出磨机负荷位置和磨

机功率可通过数值仿真方法进行预测. 文献[14]基
于 DEM 和多变量方法建立钢球间的冲击强度模型,
指出完善该模型可预测磨机内部状态. 文献[15]基
于 DEM 分析物料破碎机理和能量分布,表明产品粒

度可用冲击能量预测,其仿真的负荷运动模式如图

3 所示.

图 3摇 不同磨机转速下的磨机负荷运动模式

Fig. 3摇 Mill load running modes under different rotating speeds
摇

摇 摇 国内相关院所在结合磨机数值仿真、筒体振动

分析和磨机负荷检测方面进行了大量研究. 文献

[16]基于有限元方法( finite element method,FEM)
对筒体进行应力和模态分析. 文献[17]基于 DEM
研究钢球磨煤机内各层钢球运动位置与速度的变化

规律,并基于理想化钢球冲击模型和钢球分层模型

确定筒体振动信号采样参数和选择振动特征频段.
文献[18]建立磨机筒体不同振型的加速度和冲击

频谱模型,表明筒体振动信号具有多尺度特性,并采

用磨机实验对理论模型进行验证,提出利用振动信

号特征频段的振动量表征磨机负荷状态. 文献[19]
表明钢球上升高度与磨机转速及钢球和筒壁间的接

触摩擦系数密切相关. 文献[20]对干式球磨机筒体

应力和声辐射模态进行模拟,确定主要特征频段并

依据结果进行噪声治理. 文献[21]建立磨机振声模

型来描述磨机负荷、振声强度及振声频谱三者之间

的映射关系.
湿式球磨机研磨机理的数值仿真研究远落后于

干式球磨机,文献[22]指出其主要原因是磨机内的

矿浆难以采用 DEM 描述. 文献[23]指出目前面向

干式球磨机的数值仿真模型并不适用于湿式球磨

机;为优化操作和加强磨机磁力衬板设计,该文建立

钢球冲击位置和速度模型预测磨机衬板性能. 文献

[24]采用 DEM 预测自磨机(autogenous,AG)和半自

磨机(semi鄄autogenous,SAG)内的矿石破碎率、粒度

变化及形状分布.
计算流体力学 ( computational fluid dynamics,

CFD)是以流体为研究对象的数值模拟技术,适合于
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湿式球磨机内矿浆流体的建模. 基于 CFD鄄DEM 的

钢球运动仿真包括钢球与矿浆、钢球与筒体内壁、钢
球与钢球之间的交互作用. 针对模拟磨机内大量多

类型交互作用带来的高计算消耗问题,文献[25]提
出可变最大允许时间步长的快速 CFD鄄DEM 仿真方

法. 文献[26]提出组合 DEM鄄FEM 对钢球与磨机筒

体间的交互作用建模,为优化磨机筒体材料选择提

供有效手段.
光滑粒子流体动力学(smooth particle hydrodynamics,

SPH)方法将连续流体用相互作用的质点组来描述,
适合于求解高速碰撞等动态变形问题. 文献[27]提
出采用 SPH 建模钢球,并结合 FEM 进行筒体分析,
研究结果表明该方法能够详细分析磨机筒体结构响

应和其对钢球运动的影响,辅助优选筒体结构材料

和研究钢球工作机理. 针对研磨过程难以采用单一

模型描述,文献[28]提出基于 SPH鄄DEM鄄FEM 对钢

球与磨矿质量浓度、钢球与磨机筒体间的交互作用

建模. 文献[29]采用与小型批次球磨机实验相比较

的方式进行数值仿真模型验证(见图 4),认为缩小

数值仿真与现实磨矿间的距离在目前阶段还是一个

挑战;指出数值仿真模型有利于设计规划新磨矿回

路、缩短产品研发周期和理解磨机研磨复杂机理,辅
助设计者或操作者降低磨矿能耗和提高磨矿生产效

率. 文献[30]结合衬板模拟专业软件与 DEM 对

SAG 衬板进行优化设计.

图 4摇 基于小型实验球磨机的高速摄影与数值仿真结果

Fig. 4摇 High speed photography and numerical simulation
results based on laboratory鄄scale ball mill

摇

汤健等借鉴已有钢球运动方程,给出考虑磨机

内部负荷参数影响作用的筒体振动模型[31],分析不

同研磨条件下实验球磨机筒体振动频谱[32鄄33],并结

合机理定性描述筒体振动和振声信号的多组分

特性[34] .
综上可知,将实际检测到的磨机筒体振动与振

声信号结合 DEM 数值仿真结果进行分析的研究鲜

有报道. 理论上,在该方向上的研究能够为明确磨

机研磨机理、筒体振动产生机理奠定基础,并为筒体

振动和振声信号特征的提取提供指导作用.

3摇 磨矿过程的磨机负荷参数软测量

下面主要对磨矿过程的磨机负荷参数软测量方

法进行综述,但对干式球磨机负荷检测采用的可借

鉴的方法也进行了综述,同时对在磨机负荷参数软

测量中可采用的相关通用技术也进行了综述.
3郾 1摇 基于数据驱动的磨机负荷参数软测量

国外 Zeng 等[35]对实验和工业磨机的轴承振动

和振声信号进行了大量研究,并建立了基于频谱特

征子频段的磨矿质量浓度、磨矿粒度等磨机内部参

数的软测量模型,表明振声频谱比轴承振动频谱蕴

含更多有价值信息. 东北大学、大连理工大学分别

基于实验和工业磨机的振声、轴承压力、磨机电流等

外部信号建立了料球比、磨矿质量浓度和介质充填

率等磨机负荷参数的软测量模型[36鄄37] . 针对频谱变

量量纲相同且均为正值及训练数据进行标准化处理

后频谱形状被破坏等问题,文献[38]提出基于球域

准则和偏最小二乘( partial least squares,PLS)的特

征选择方法. 面对高维共线性磨机筒体振动频谱难

以进行维数约简的问题,文献[39]提出先进行频谱

特征提取与选择,再组合优化选择模型输入与学习

参数的建模策略. 目前,没有理论能给出对任何问

题都有效的特征选择与提取方法.
集成学习通对具有差异性的子模型进行集成可

获得比单一模型更好的预测性能和稳定性. 针对筒

体振动频谱低、中、高 3 个分频段蕴含不同物理含义

的问 题, 文 献 [ 40鄄41 ] 提 出 了 基 于 PLS /核 PLS
(kernel PLS,KPLS)的集成模型;赵立杰等[42] 提出

基于遗传算法选择性集成(genetic algorithm selective
ensemble,GASEN)的磨机负荷参数软测量模型. 采

用提取和选择特征子集增加子模型多样性的方式,
即“操作特征冶的集成构造方式,文献[43]建立了基

于 KPLS、分支定界(branch and bound,BB)和自适应

加权融合(adaptive weighted fusion,AWF)算法的选

择性集成模型,其实质是模拟领域专家估计磨机负

荷过程对来自多源信号的频谱特征子集进行选择性

的信息融合. 这些方法均基于对筒体振动 /振声信

号进行快速傅里叶变换(fast Fourier transform,FFT)
后得到的频谱数据构建软测量模型;文献[34]将其

称为单尺度频谱.
研究表明,传统 FFT 难以有效地处理具有

非线性、非平稳和多组分特性的机械振动信号. 针

对振动筒体振动的多组分、多尺度特性,文献[44]
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采用小波包分解磨煤机筒体振动信号获得特征频

段,并融合其他过程参数建立磨机负荷软测量模型.
采用小波处理方式的缺点是需要结合具体应用背景

人为地选择基函数,难以实现信号的自适应分解.
Huang 等[45] 提出的经验模态分解( empirical mode
decomposition,EMD)可将非平稳多组分信号自适应

分解为具有不同特征尺度的系列平稳子信号内禀模

态函数(intrinsic mode function,IMF),并且理论上每

个子信号均有其物理含义,能够表现多组分信号内

含有的真实物理过程. 该方法已在旋转机械故障诊

断领域广泛应用[46鄄47] .
文献[34]将对原始信号采用 EMD 等多组分分

解算法获得的系列子信号进行 FFT 变换获得的频

谱称为多尺度频谱. 文献[48]提出综合 EMD、功率

谱密度( power spectral density,PSD)和 PLS 算法分

析磨机筒体振动信号,并分离出代表磨机筒体旋转

周期的正弦子信号,验证 EMD 技术的可用性,但因

磨机研磨机理知识的欠缺,难以对更多子信号给出

合理的物理解释,在随后研究中建立了基于 KPLS
和误差信息熵加权的集成模型[49] . 文献[33]分析

了不同研磨工况下 IMF 频谱的变化,并基于文献

[48]提出的 IMF 蕴含信息度量准则建立了基于

EMD 和 PLS 的选择性集成模型. 文献[34]对筒体

振动及振声产生机理进行定性分析,建立基于 EMD
和互信息(mutual information,MI)的选择性融合筒体

振动、振声多尺度频谱的集成模型. 文献[50]建立基于

聚合 EMD(ensernble EMD,EEMD)的磨机负荷参数集

成模型,克服 EMD 带来的模态混叠问题. 文献[51]采
用希尔伯特振动分解(Hilbert vibration decomposition,
HVD)分析和构建集成模型,从对多组分信号按强弱

次序分解的角度诠释了磨机筒体振动信号. 这些数

据驱动软测量模型均基于有限实验磨机数据建立,
难以对基于多尺度频谱的集成模型给出较为合理的

解释,泛化性能有待提高,也需要进一步验证.
磨矿过程工业实际中,领域专家识别磨机负荷

不仅需要选择有效来源的信息进行融合,还需要利

用自身积累的经验,即同时基于有价值的多源特征

信息和代表性训练样本构建仿领域专家认知机制的

磨机负荷智能识别模型. 从集成学习理论视角出

发,文献[43]采用的方法主要是选择性融合多源特

征子集. GASEN[52] 包括操纵训练样本的集成构造

策略产生的训练子集、基于误差反向神经网络(back
propagation neural network,BPNN)建立的候选子模

型、基于遗传算法(genetic algorithm,GA)优选的集

成子模型和简单平均加权方法组合的集成子模型等

模块; 针 对 BPNN 训 练 时 间 长、 容 易 过 拟 合 和

GASEN 难以采用高维小样本数据直接建模等缺点,
文献[53]提出了基于操纵训练样本集成构造策略

的改进选择性集成核偏最小二乘(selective ensemble
kernel partial least square, SENKPLS) 算法. 文献

[54]提出了子空间集成学习通用框架. 文献[55]
提出了同时考虑样本空间和特征空间的混合集成建

模方法. 文献[56]提出基于多尺度深度特征的混合

建模方法.
3郾 2摇 基于规则驱动的磨机负荷参数软测量

工业实践表明,磨机机械振动 /振声等多源信号

与磨机负荷间存在难以用精确数学模型描述的模糊

关系. 针对磨机处于不同工况时单信号蕴含信息的

不确定性、二义性,多源信号的互补性、冗余性等问

题,司刚全等[57]申请了融合筒体振动和振声信号的

干式球磨机负荷检测方法和装置的专利,提出了基

于神经网络模糊推理系统的软测量方法. 针对云模

型不确定性推理能够模拟人类思维进行不确定性语

言概念转换的特点,文献[58]基于云模型利用磨机

轴承振动对干式球磨机负荷进行概念表示和推理测

量,并在小型实验磨机上进行了验证实验. 文献

[59]提出从数据中挖掘模糊规则的高效率算法. 通

常,样本空间划分细度和模型输入维数与模糊规则

的数量呈正比关系,且均会导致“规则爆炸冶. 面向

具体应用对象,专家知识的缺乏性和认知的片面性

均会在不同程度上增加模糊规则的约简难度. 针对

这一问题,文献[60]提出了基于实验磨机筒体振动

频谱的磨机负荷模糊推理选择性集成建模方法.
3郾 3摇 基于漂移识别的在线磨机负荷参数软测量

为保证基于历史数据构建的工业过程软测量模

型性能,要求建模数据能够尽可能地覆盖所有工况,
并且模型参数能够适应工况变化. 工业对象受原料

属性、产品质量和产量及环境气候等因素的影响具

有不同程度的动态变化,即具有时变特性. 传感器

所测量信号的动态变化通常是由传感器漂移和过程

漂移引起的,在机器学习领域将其统称为概念漂移.
除磨矿过程自身特性漂移外,钢球和磨机衬板的磨

损等因素也造成磨机筒体振动和振声信号具有较强

时变特性. 磨矿过程连续生产和磨机封闭旋转运行

的特点导致代表不同工况的训练数据很难在建模初

期采集充足. 离线构建的软测量模型因难以适应这

些变化导致预测性能下降,所以研究磨机负荷软测

量模型的在线自适应策略是必要的.
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为了识别能够代表工业过程对象特性漂移的新

样本以进行软测量模型更新,文献[61鄄62]提出了基

于核特征空间近似线性依靠 ( approximate linear
dependence,ALD)条件识别更新样本的递推核最小

二乘和递推支持向量机 ( support vector machines,
SVM);文献[63]提出基于预测误差界( predictive
error bound,PEB)识别更新样本的两阶段选择性核

递推学习在线识别框架;文献[64]提出基于样本相

似性识别更新样本的即时学习核建模算法;文献

[65]提出综合考虑输入输出样本相似性识别更新

样本的自适应局部核学习策略;文献[66鄄67]提出在

建模样本原始空间中采用 ALD 条件识别更新样本

的在线主元分析(principal component analysis, PCA)-
SVM 及在线 KPLS 的软测量算法. 针对基于 PCA 监

控指标的方法因不设定更新阈值难以有效控制模型

更新次数,基于 PEB 仅考虑了模型预测性能,采用

ALD 条件虽通过设定阈值有效控制了模型更新次

数却未考虑模型预测性能的变化等问题,文献[68]
提出了基于更新样本智能识别的选择性集成建模

方法.
文献[69]将处理概念漂移的自适应机理分为:

样本选择(如滑动窗口)、样本加权(如递推更新)和
集成学习(含子模型权重自适应、子模型参数自适

应和子模型增加或删减). 面向结构风险最小化的

核学习建模问题,文献[70鄄71]提出递推 SVM 算法;
文献[72]提出基于即时学习 KPLS 的在线方法;文
献[73]提出基于最大相关墒的核递推算法;文献

[74] 提出基于递推主元分析 ( recursive KPLS,
RPCA)和最小二乘-支持向量机( least square鄄SVM,
LS鄄SVM)的软测量方法.

研究表明,集成学习算法具有较好的概念漂移

处理能力. 集成模型在线更新通常包括基于样本更

新和基于批更新 2 种方式,其中基于批更新方式需

要时间周期获得批样本,更新后可能导致新模型难

以反映当前状态;基于样本更新方式可快速适应工

业过程动态变化. 文献[67]提出了基于样本更新方

式的在线 KPLS 更新子模型和在线自适应加权融合

更新子模型加权系数的在线集成模型更新策略,但
该方法未更新集成模型结构,自适应能力弱. 文献

[75]指出在线集成算法面向分类识别问题的较

多[76鄄79],而面向回归问题的较少,因此,提出基于样

本更新的在线集成回归算法,其特点包括:在线增加

和移除子模型,自适应更新子模型权重和在线自适

应更新子模型参数. 针对数据流概念漂移,文献

[80]进行了综述;文献[81]提出基于自适应快速决

策树算法的不确定数据流概念漂移分类算法.

4摇 结论与展望

磨矿过程的磨机负荷检测问题一直是工业界和

学术界的难题,难以采用常规方法予以解决,必须全

面模仿领域专家的智能认知机制并弥补其存在的不

足,才能保证基于机械信号的检测手段的稳定性.
为此,本文对现有磨矿过程磨机负荷检测相关问题

进行综述. 虽然这些研究工作对磨矿过程磨机负荷

检测起到了积极作用,但是还有一些方面有待进一

步深入或者进行后续研究:
1) 磨机筒体振动机理和多组分信号分析

针对磨矿过程中湿式球磨机研磨过程进行的数

值仿真及结合磨机筒体振动机理模型和多尺度分解

算法对振动信号组成成分的合理解释与分析,为基

于机理知识的频谱特征选择、建立寓意明确的磨机

负荷软测量模型提供支撑.
2) 离线磨机负荷参数软测量模型构建

筒体振动 /振声信号的多组分特性迫切需要研

究能够选择有价值的子信号,建立具有较强解释性

和清晰物理含义的数据驱动模型. 基于数据驱动方

法建立的软测量模型只能以最优化性能拟合训练数

据所蕴含的模式,模型外推性能弱. 领域专家基于

自身知识可以有效识别磨机负荷. 基于磨矿过程数

值仿真模型的机理分析可以支持知识规则提取,利
用这些规则结合专家领域知识构建蕴含研磨机理的

模糊推理模型. 这类推理模型虽然具有较强的外推

能力,但其学习和自适应能力差. 研究有效建模策

略对数据驱动和模糊推理 2 类模型进行互补融合是

实现磨机负荷智能软测量的主要策略之一.
3) 离线磨机负荷软测量模型更新

工业现场往往难以获得足够数量的训练数据,
因此,还需要研究如何采用离散形式真值对模型进

行更新,如何基于更新样本对集成模型进行结构更

新,以使得在线更新算法同时适应磨矿过程时变特

性和满足融合多源数据特征的要求.
4) 磨机负荷状态识别模型构建

工业实际对磨机负荷状态识别模型的实用性、
可靠性要求较高,因此,需要对具有稀疏、非完备等

特性的少量有标签建模样本的数据驱动磨机负荷识

别模型进行研究. 基于少量有标签和大量无标签样

本,还需对有价值特征的选择性提取过程进行研究,
从深度特征中自动提取规则知识,依据专家经验对
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规则的合理性和完备性进行检验,构建具有较强外

推能力的模糊推理识别模型. 针对上述 2 类模型,
需要进一步研究从全局优化视角进行集成的磨机负

荷状态识别模型,并利用领域专家评价对模型进行

动态更新并保证更新过程的稳定性.
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