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摘 要：针对磨机负荷（ML）软测量模型难以适应磨矿过程的时变特性，模型需要依据工况实时在线更新的问
题，基于磨机筒体振动频谱，通过递归主元分析（RPCA）和在线最小二乘支持向量回归机（LSSVR）的集成，提出
了ML参数（料球比、矿浆浓度、充填率）在线软测量方法．首先，针对训练样本，采用主元分析（PCA）分别提取
振动频谱在低、中、高频段的谱主元；然后以串行组合后的谱主元为输入，采用 LSSVR方法构造ML参数离线软测
量模型；最后，采用旧模型完成预测后，应用 RPCA及在线 LSSVR算法分别递归更新模型的输入和模型的回归参
数，从而实现了ML软测量模型的在线更新．实验结果表明，该软测量方法与其它常规方法相比具有较高的精度和
更好的预测性能．
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Abstract: The soft-sensing model for mill load (ML) is difficult to adapt to the time-varying characters of the mineral
process, and it needs to be updated online in real-time according to the changes of condition. Aiming at these problems,
based on the vibration spectrum of the mill shell, an on-line soft-sensing approach is proposed to measure the ML parameters,
such as material to ball volume ratio (MBVR), pulp density (PD) and charge volume ratio (CVR) inside the mill. The
method is realized by the integration of recursive principal component analysis (RPCA) and on-line least square support
vector regression (LSSVR). At first, for the training samples, spectral principal components (PCs) at low, medium and high
frequency bands of the shell vibration spectrum are extracted through PCA. Then, the spectral PCs of serial combination
with different bands are used to construct ML parameters off-line soft sensing models based on LSSVR. At last, when a new
sample is given, after predicted with the older models, the inputs and regression parameters of the soft sensing models are
updated by RPCA and on-line LSSVR algorithm respectively. Therefore, the on-line updating of the soft-sensing models
for ML parameters are implemented. Experiment result shows that the proposed approach has higher accuracy and better
predictive performance than other normal approaches.

Keywords: on-line soft sensing; recursive principal component analysis; least square support vector regression; mill load;
vibration spectrum

1 引言（Introduction）

磨机负荷（ML）是指磨机中球、料、水的总和，
是选矿行业磨矿过程 [1] 的重要参数．准确检测 ML
是实现磨矿过程优化控制、节能降耗及提高磨矿效

率、磨矿产品质量的关键技术之一．但是到目前为

止，磨机负荷的在线检测仍未得到完全解决 [2]．磨

矿过程的湿式球磨机负荷的检测主要结合现场专

家的经验进行 ML状态识别 [3]．针对能够准确表征

ML的磨机内部参数（料球比MBVR、矿浆浓度 PD、

充填率 CVR）的检测研究逐渐成为热点 [4]．文 [5-6]

基于振动及振声的频谱，分别采用偏最小二乘

（PLS）、主元回归（PCR）、遗传算法 –偏最小二乘

（GA-PLS）方法建立磨矿过程操作参数、ML参数与

频谱变量间的线性回归模型．但是，采用全部频谱
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变量的回归模型会导致过拟合、泛化能力差等问题；

而采用特征选择后的频谱建模则会导致部分频谱信

息丢失，降低模型的普适性．主元分析（PCA）—支

持向量机（SVM）相结合的建模方法对分类问题具

有快速、鲁棒和高识别率的优点 [7-8]．因此，依据振

动频谱可以被分为自然频率段、主冲击频率段和次

冲击频率段的特性，汤健等人提出了一种先分频段

提取谱特征，再串行组合谱特征，最后采用 SVM预

测 ML参数的软测量方法 [9]．考虑到筒体振动、振

声、电流等信号与磨机负荷参数存在相关性、信息

互补与冗余现象，文 [10]则提出了基于多源数据特

征融合的球磨机负荷参数软测量方法．

但是，工业过程具有时变特性，如设备磨损、传

感器和过程漂移、预防性的维护和清洗等．而且，构

建软测量模型时，有时难以得到足够的训练样本，

如磨矿过程中机理复杂且不能检测的钢球及衬板的

磨损，进料的硬度、粒度分布的波动等均会导致该

过程的时变．而且，磨矿过程运行的连续性使建模

初期难以获得不同运行工况下的筒体振动信号．递

归 PCA（RPCA）可以适应工业过程的这些变化 [11]，

能够在保持模型原有信息的基础上递归更新模

型．SVM 需要解决二次规划（QP）问题，难以实
现在线建模．最小二乘支持向量回归机（LSSVR）
简化 QP问题为解线性方程组 [12]，并且在线 LSSVR
方法在机械结构系统辨识和化工过程关键指标的软

测量中取得了较好的应用效果 [13-14]．因此，本文将

RPCA和在线 LSSVR相结合，提出了ML软测量模
型的在线更新方法．首先，采用训练样本离线构建

基于 PCA-LSSVR的ML参数模型；然后，在线使用
时，先采用 RPCA递归更新 PCA模型，计算更新后
的谱主元矩阵及新样本的谱主元，再对 LSSVR的模
型进行在线递归更新；最后，更新后的模型准备用

于下一样本的预测和再次更新．

2 基于 PCA和 RPCA的谱主元提取（Spec-
tral PCs extraction based on PCA and
RPCA）

2.1 初始谱主元矩阵的提取

采用 PCA处理振动频谱变量的共线性，其中心
思想是通过建立谱变量间的线性合并，同时保持原

始频谱变量中尽可能多的变化信息．这样，便实现

了频谱数据的维数约简和特征提取 [15]．

假设原始频谱数据 XXX0
k ∈ Rk×p 由 k个样本（行）

和 p个变量组成（列），则 XXX0
k 首先被标准化为均值

为 0、方差为 1的 XXX k．XXX k 按下式分解：

XXX k = ttt1 pppT
1 + ttt2 pppT

2 + · · ·+ ttth pppT
h + ttth+1 pppT

h+1 + · · ·+ ttt p pppT
p

(1)
其中，ttt i 和 pppi（i = 1, · · · , p）分别称为得分向量和负
载向量．pppi 是如下式所示的相关系数阵 RRRk ∈ Rp×p

的第 i个特征向量：




RRRk ≈ 1
k−1

XXXT
k ·XXX k

(RRRk−λk)PPPk = 0
(2)

其中，λk 是 RRRk 的特征值．由于 TTT k ∈ Rk×p 是 XXX k 在

PPPk 上的正交投影，有：

TTT k = XXX kPPPk (3)

通过分解频谱 XXX k 实现维数约简：

XXX k = X̂XX k + X̃XX k = T̂TT kP̂PP
T
k + T̃TT kP̃PP

T
k (4)

其中，X̂XX k 和 X̃XX k 分别是建模部分和残差部分．P̂PPk ∈
Rp×h 称为负荷矩阵，在过程监视中称为 PCA模型；
T̂TT k ∈ Rn×h 称为得分矩阵，在过程建模中用于构建过

程模型，本文中称为谱主元矩阵；P̃PP
T
k ∈ Rp×(p−h) 和

T̃TT k ∈ Rn×(p−h)称为残差的负荷和得分矩阵．T̂TT k 写为

T̂TT k = XXX kP̂PPk (5)

根据上述定义，低、中、高不同频段的振动频谱

可表示为

XXXLk = T̂TT Lk P̂PP
T
Lk

+ T̃TT Lk P̃PP
T
Lk

(6)

XXXMk = T̂TT Mk P̂PP
T
Mk

+ T̃TT Mk P̃PP
T
Mk

(7)

XXXHk = T̂TT Hk P̂PP
T
Hk

+ T̃TT Hk P̃PP
T
Hk

(8)

其中，L、M和 H分别表示低、中和高频段．因此训
练样本中提取的谱主元矩阵可表为

XXX0
sk

= [T̂TT Lk , T̂TT Mk , T̂TT Hk ] (9)

XXX0
sk
通过下式实现标准化：

XXX sk = (XXX0
sk
−111kuuuT

sk
) ·ΣΣΣ−1

sk
(10)

其中，111k = [1, · · · ,1]T ∈ Rk，uuusk 为 XXX0
sk
的均值，ΣΣΣ sk =

diag(σsk1 , · · · ,σskp)，σski 是谱主元矩阵中第 i 变量的
标准偏差．

2.2 谱主元的在线提取

当新的振动频谱样本 xxx0
k+1 可用时，在线更新

P̂PPk，需要初始频谱矩阵 XXX0
k 的均值和方差．XXX0

k 的均

值可表示为

uuuk =
1
n
(XXX0

k)
T ·111k, uuuk ∈ Rp×1 (11)
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XXX0
k 的标准化公式为

XXX k = (XXX0
k −111kuuuT

k ) ·ΣΣΣ−1
k (12)

其中 ΣΣΣ k = diag(σk1, · · · ,σkp)，σki 是 i 谱变量的标准
偏差．uuuk+1、σ(k+1)i 和 RRRk+1 的递归计算如下

[10]：

uuuk+1 =
k

k +1
uuuk +

1
k +1

(xxx0
k+1)

T (13)

σ 2
(k+1)i =

k−1
k

σ 2
ki +∆uuu2

k+1(i)+
1
k

∥∥xxx0
k+1(i)−uuuk+1(i)

∥∥2

(14)

RRRk+1 =
k−1

k
·ΣΣΣ−1

k+1 ·ΣΣΣ k ·RRRk ·ΣΣΣ k ·ΣΣΣ−1
k+1+

ΣΣΣ−1
k+1 ·∆uuu·k+1∆uuuT

k+1 ·ΣΣΣ−1
k+1 +

1
k
· xxxT

k+1 · xxxk+1 (15)

其中，xxxk+1 = (xxx0
k+1−111 ·uuuT

k+1) ·ΣΣΣ−1
k+1，ΣΣΣ j = diag(σ j1, · · · ,

σ jp)（ j = k,k +1）.
通过对 RRRk+1进行奇异值分解（SVD），求得 RRRk+1

的特征向量 PPPRk+1．假设选择的最大主元个数为 h,则
新 PCA模型 P̂PPk+1 为

P̂PPk+1 = PPPRRRk+1(:,1 : h) (16)

利用公式 (5)，新样本的谱主元向量和新的谱主元矩
阵可用下式计算



t̂ttk+1 = xxxk+1 · P̂PPk+1

T̂TT k+1 =


 T̂TT k · P̂PPT

k ·ΣΣΣ k ·ΣΣΣ−1
k+1−111k ·∆uuuT

k+1 ·ΣΣΣ−1
k+1

xxxk+1


·P̂PPk+1

(17)

根据式 (11)～ (17)，计算新样本不同频段的谱
主元向量及不同频段的谱主元矩阵，并串行组合得

到：

xxx0
sk+1

= [t̂ttLk+1 , t̂ttMk+1 , t̂ttHk+1 ] (18)

XXX0
sk+1

= [T̂TT Lk+1 , T̂TT Mk+1 , T̂Hk+1 ] (19)

并分别进行标准化

xxxsk+1 = (xxx0
sk+1
−111 ·uuuT

sk+1
) ·ΣΣΣ−1

sk+1
(20)

XXX sk+1 = (XXX0
sk+1
−111k+1 ·uuuT

sk+1
) ·ΣΣΣ−1

sk+1
(21)

其中，uuusk+1 和 ΣΣΣ sk+1 是分别是 XXX sk+1 的均值和以其方

差为对角线元素的对角阵．XXX sk+1 和 xxxsk+1 用于更新

ML参数软测量模型．

3 基于 LSSVR 和在线 LSSVR 的 ML 参
数软测量（ML parameters soft-sensing
based on LSSVR and on-line LSSVR al-
gorithm）

3.1 初始软测量模型的建立

记采用 PCA提取的训练数据的谱主元矩阵 XXX sk

与ML参数的真值 YYY k组成的训练数据为 {(xxxsl
,yl)}，

l = 1, · · · ,k．采用如下的回归模型构造ML参数软测
量模型：

y(xxxs) = WWW TΦΦΦ(xxxs)+bk (22)

其中 ΦΦΦ(∗) 将 PCA 提取的谱主元向量 xxxs 映射到高

维特征空间；WWW 是权值向量，bk 是偏置项．基于

LSSVR估计ML参数，需要考虑解决如下的优化问
题： 




min
WWW ,b

J =
1
2

WWW TWWW +
1
2

γ
k

∑
l=1

ξ 2
l

s.t. yl = WWW TΦΦΦ(xxxsl )+bk +ξl

(23)

其中，J 是目标函数，γ 是在模型的复杂性和近似精
度之间均衡的惩罚参数，ξk 是近似误差．上式的拉

格朗日形式为

L(WWW ,bk,ξ ,β ) =
1
2

WWW TWWW +
1
2

γ
k

∑
l=1

ξ 2
l −

k

∑
l=1

βl(WWW TΦΦΦ(xxxsl )+bk +ξl − yl) (24)

其中，βl 是拉格朗日乘子．通过求解如下 (k + 1)×
(k +1)的线性等式，可得式 (24)的解．

AAAkΘΘΘ k = YYY ′
k (25)

其中，核相关矩阵 AAAk =


 0 1̃11

T

1̃11 ΩΩΩ +
1
γ

III


，回归参数

ΘΘΘ k =


 bk

BBBk


，YYY ′

k =


 0

YYY k


，1̃11 = [1,1, · · · ,1]T，BBBk =

[β1,β2, · · · ,βk]T，YYY k = [y1,y2, · · · ,yk]T，III 是 k× k的单
位阵，ΩΩΩ 满足如下的Mercer条件：

ΩΩΩ lm = K(xxxsl ,xxxsm) = ΦΦΦT(xxxsl )ΦΦΦ(xxxsm), l,m = 1,2, · · · ,k
(26)

其中 ΩΩΩ lm 代表 ΩΩΩ 的第 l 行 m 列．本文采用径向
基函数（RBF）K(xxxsl ,xxxsm) = exp(−‖xxxsl − xxxsm‖2/λ 2)作
为 LSSVR 模型的核函数，λ 为 RBF 的核半径．最
终，ML参数的 LSSVR模型可表示为

y(xxxs) =
k

∑
l=1

βlK(xxxs,xxxsl )+bk (27)

3.2 软测量模型的预测及在线更新

LSSVR 模型预测及更新需要全部训练样本即
谱主元矩阵 XXX sk．采用类似式 (6)～ (9)的方法得到
新样本的谱主元向量 xxxpr0

sk+1 后，采用下式进行标准

化：

xxxpr
sk+1

= (xxxpr0
sk+1−111 ·uuuT

sk
) ·ΣΣΣ−1

sk
(28)
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并采用式 (27)表示的旧模型进行预测，即：

ŷ(xxxpr
sk+1

) =
k

∑
l=1

βlK(xxxpr
sk+1

,xxxsl )+bk (29)

采用 2.2节的方法得到 xxxsk+1，记 (xxxsk+1 ,yk+1)为新
样本．依据式 (25)，当前模型与新模型间的关系可
表示为

AAAk+1ΘΘΘ k+1 = YYY ′
k+1 (30)

其中，AAAk+1 =


 AAAk aaaT

k+1

aaak+1
1
γ

+ΦΦΦT(xxxsk+1)ΦΦΦ(xxxsk+1)


，ΘΘΘ k+1

=


 bk+1

BBBk+1


，BBBk+1 = [β u

1 ,β u
2 , · · · ,β u

k ,β u
k+1]

T，上标 u

表示该回归参数为更新后的回归参数；YYY ′
k+1 = [0,

YYY k+1]T = [YYY ′
k,yk+1]T．新模型的回归参数ΘΘΘ k+1 的递归

计算如下 [13-14]：

ΘΘΘ k+1 =


 ΘΘΘ k+ηk+1 ·AAA−1

k ·aaaT
k+1
· (aaak+1 ·ΘΘΘ k−yk+1)

−ηk+1 ·aaak+1 ·ΘΘΘ k+ηk+1 · yk+1 +ηk+1 · yk+1




(31)

AAA−1
k+1

=


AAA−1

k +AAA−1
k ·aaaT

k+1 ·ηk+1 ·aaak+1 ·AAA−1
k −AAA−1

k ·aaaT
k+1 ·ηk+1

−ηk+1 ·aaak+1 ·AAA−1
k ηk+1




(32)

其中，

ηk+1 = (ζ−1
k+1−aaak+1 ·AAA−1

k ·aaaT
k+1)

−1 (33)

ζk+1 =
(

1
γ

+ΦΦΦT (xxxsk+1)ΦΦΦ (xxxsk+1)
)−1

(34)

aaak+1 = [1,ΦΦΦT(xxxs1)ΦΦΦ(xxxsk+1), · · · ,ΦΦΦT(xxxsk)ΦΦΦ(xxxsk+1)] (35)

依据以上推导，更新后的模型如下：

y(xxxs) =
k+1

∑
l=1

β u
l K(xxxs,xxxsl )+bk+1 (36)

4 在线软测量的步骤（Steps of on-line soft
sensing）

4.1 离线训练步骤

(1)采集作为训练数据的磨机筒体振动信号；
(2)采用带通滤波器对振动信号进行滤波；
(3)采用Welch方法计算振动频谱；
(4)将振动频谱分割为低、中、高三个频段；
(5) 对三个频段进行标准化并存储各频段的均

值与方差；

(6)采用 PCA提取不同频段的谱主元并存储三
个频段的相关系数阵、PCA模型、谱主元矩阵及其
均值和方差；

(7)对低、中、高频段分别选择 hz个谱主元（hz ∈
{hL,hM,hH}），利用式 (9)和 (10)计算模型的输入矩
阵；

(8)训练基于 LSSVR的ML参数软测量模型；
(9)采用测试数据测试 PCA-LSSVR模型，并计

算其均方根相对误差（RMSSE），这里将其记为
RMSSE(hz)；

(10)如果 RMSSE(hz) < RMSSE(hz−1)，则 hz =
hz +1，返回步骤 (7)，否则转步骤 (11)；

(11)存储选定的主元个数、LSSVR的模型参数
及回归系数．

4.2 模型预测及在线更新步骤

(1)采集磨机筒体振动信号．
(2)振动信号滤波．
(3)计算振动频谱．
(4)划分振动频谱为低、中、高三个频段．
(5)预测：对三个频段的频谱进行标准化，并采

用类似式 (6) ～ (9) 的方法计算振动频谱的不同频
段的谱主元向量，依式 (28)和 (29)进行ML参数预
测．

(6)更新：
1) 依据式 (13) ～ (16) 递归更新三个频段 PCA

模型；

2)依据式 (17)～ (20)计算 LSSVR模型的输入
谱主元向量和谱主元矩阵；

3)依据式 (31)～ (35)递归更新 LSSVR模型；
4)更新替换离线训练阶段存储的相关参数．

5 应用验证（Application validation）
采用型号为 XMQL-420×450 的小型实验球磨

机进行实验数据采集．为了保证磨机内负荷的恒定，

实验时将磨机筒体的入口和进口封闭．数据采集系

统安装在磨机筒体上并随磨机旋转．实验的详细描

述见文 [6]．为研究不同研磨条件下振动频谱的不
同，多数实验在异常工况下进行，如高料球比、低浓

度、高充填率等．采用 90个样本建立ML参数模型．
将频谱划分为 LF、MF、HF频段后，PCA提取谱主
元，各频段的贡献率如图 1所示．

PCA结果显示，相同数量的不同频段谱主元的
贡献率是不同的．如 98%的贡献率对于 LF、MF和
HF 对应的主元个数分别为 5、3 和 1 个谱 PC．尽
管低贡献率的主元对于建模可能具有较好的预测能
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力，但是这类主元建模通常会导致过程模型的不稳

定 [15]．因此，设定 LF、MF和 HF的主元贡献率为
98%．

图 1 不同频段谱主元的贡献率

Fig.1 Contribution ratio of PCs for different frequency bands

测试数据采用 100个样本，其中，前 50个样本
的工况与训练样本相同，后 50个样本则来自不同的
工况．也就是说，初始训练模型针对后 50个样本的
预测精度通常会很差，但采用模型在线更新算法克

服该问题．本文所提的方法与 PCA-LSSVR、PLS和
RPLS的预测性能比较见表 1，预测曲线如图 2～ 4
所示．

表 1 不同软测量模型的性能比较

Tab.1 Performance comparison among different soft sensing
models

方法
RMSSE RMSSE RMSSE RMSSE

（MBVR） （PD） （CVR） （average）

PLS 0.859 3 1.170 3 0.235 9 0.755 1

RPLS 0.059 75 0.132 2 0.070 11 0.087 35

PCA- 0.222 9 0.086 83 0.134 5 0.148 1
LSSVR

RPCA- 0.073 29 0.055 72 0.074 86 0.067 95
LSSVR

结果表明在线 RPCA-LSSVR 方法具有较高的
预测精度．对料球比、矿浆浓度和充填率模型的预

测精度分别是 0.073 29、0.055 72和 0.074 86．最后
50个测试样本的变化主要是物料负荷的递增．结果
同时表明，某些样本点精度较低，原因是 LSSVR模
型的惩罚参数 γ 和核半径 λ 没有更新．与 RPLS比
较表明，基于 RPLS算法的 MBVR和 CVR的精度
稍高于 RPCA-LSSVR，原因主要是 RPLS适合于处
理高维谱数据．但 RPLS 本质上是线性模型，针对
PD则是 PCA-LSSVR具有更高的精度．

图 2 料球比软测量结果

Fig.2 Soft sensing results of MBVR

图 3 矿浆浓度软测量结果

Fig.3 Soft sensing results of PD

图 4 充填率测量结果

Fig.4 Soft sensing results of CVR

6 结论（Conclusion）
本文提出了基于振动频谱的ML参数在线软测

量方法．该方法有效地结合了 RPCA和在线 LSSVR
算法，前者实现高维谱数据的在线特征提取，同时

更新 PCA 模型和谱主元矩阵，后者利用谱主元矩
阵和新样本的谱主元向量完成ML参数模型的在线
更新，从而实现了特征提取和软测量模型的同步更
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新．实验结果表明该方法可以显著提高模型的预测

精度．进一步的研究方向是如何提高该方法的计算

效率并同时提高 LSSVR模型的稀疏性．
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