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基于振动信号和云推理的球磨机负荷软测量
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摘 要: 采用振动信号对球磨机料位进行测量时,特征值具有散度大、随机性强的特点. 对此,基于具有将随机性、模

糊性与稳定倾向性相结合能力的云模型,提出一种利用云模型对球磨机料位进行概念表示和推理测量的方法. 首先,

利用逆向云发生器对振动信号的功率谱特征值进行概念提取以获得前件云;然后,由料位值信息建立相对应的后件

云;最后,利用云模型的不确定推理实现球磨机料位的软测量. 对比实验结果表明了所提出方法的有效性和可行性.
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Abstract：：：The vibration signals of ball mill bearing are found to be highly divergent and strongly stochastic when being

used as a parameter of fill level. Therefore, based on the cloud model, a mathematical tool which has the property of stable

tendency and the ability to organically combine the fuzziness and the randomness of the data, a method is proposed to

represent the concepts of fill level and efficiently measure the fill level in ball mill. Firstly, the antecedent cloud models are

obtained by using normal backward cloud generator to extract the linguistic concept from characteristic sequence generated

from the power spectral density(PSD) of the vibration signals. Then the consequent clouds corresponding to the antecedent

clouds are figured out by employing the fill level information of the training samples. Finally, the soft sensor of the fill

level is realized by uncertainty reasoning based on the cloud model. The comparison experiments show the effectiveness and

feasibility of the proposed method.
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0 引引引 言言言

球磨机广泛应用于电力、冶金、建筑和化工等多

个行业.数据表明, 球磨机的研磨过程是高能耗的过

程[1],对球磨机料位进行有效监测和控制对于球磨机

系统的经济性、稳定性和安全性具有重要的意义.由

于球磨机的旋转特性使得直接测量球磨机料位难度

大, 人们主要通过一些过程参数和相应的数学模型

来估计球磨机料位,可选的测量方法有功率法、差压

法、振动法和噪声法等. 振动法具有灵敏度较高、受

环境干扰小和传感器安装简便的特点,是工业应用的

主要测量方法. 但是,球磨机料位与振动特征信号之

间存在较强的非线性关系;其特征值散度大,即便是

在同一料位下也存在很强的随机性;随着钢球和衬板

的磨损,振动信号存在较大的时变性. 因此,采用数学

回归方式建立的测量模型,在低料位时难以克服随机

性的影响,估计值波动较大;而在高料位时灵敏度低,

难以准确反映料位变化,并且对噪声和球磨机的时变

特性容忍性差, 测量精度和可靠性降低.为了进一步

提高估计精度和测量可靠性,人们相继提出了多种振

动信号处理方法和信息融合方法:文献 [2]采用前向

复合型神经网络对过程参数分工况训练,取得了良好

的测量效果;文献 [3]提出采用自适应证据理论建立

软测量模型,并用免疫遗传算法并行搜索模型的全局

最优解; 文献 [4]采用主元成分分析法对频谱特征进
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行降维后再用支持向量机建立测量模型; 文献 [5]先

用经验模式分解的方法提取特征频谱,再用偏最小二

乘建立起测量回归模型; 文献 [6]先采用偏最小二乘

方法提取特征值,再用极限学习机实现球磨机料位的

回归建模和信息融合.这些方法在精度上都取得了非

常不错的效果,但在特征选择上对经验依赖性大,建

模过程相对复杂.

云模型是一种描述不确定性语言概念的工具,这

种知识表示方法通过其 3个数字特征能够表征语言

概念的模糊性和随机性,并且通过正向和逆向云发生

器,云模型可以实现定性概念与定量数值之间的相互

转换.云模型已经在多个领域得到应用, 如不确定性

知识表示、智能控制、数据挖掘等[7]. 在球磨机料位

测量过程中, 利用云模型的特性可以很好地解决振

动信号处理的关键技术问题.首先, 在球磨机的滚筒

内客观上确实存在一个精确的料位值,但是受测量方

法的限制,不可能得到精确的料位值,所以可以考虑

用语言概念来表示球磨机的料位; 其次, 云模型具有

从随机和模糊的数据中获取稳定倾向的概念表示能

力[8],结合一维云模型推理系统对任意连续非线性函

数的逼近性[9],可以处理球磨机振动信号的随机性和

非线性问题;此外, 云模型的正向和逆向云算法提供

了一种数据驱动的建模方法,能有效简化建模过程.

本文利用云模型对数据的概念表示和建模能力,

建立球磨机料位特征的概念模型,并利用云模型推理

方法, 在所建立模型的基础上实现料位的软测量.实

验结果表明, 该方法具有较高的估计精度,对于工业

过程中本身具有模糊性、随机性和非线性特性的参

数,进行建模和测量是一种有益的探索.

1 云云云模模模型型型与与与云云云模模模型型型的的的不不不确确确定定定性性性推推推理理理

1.1 云云云模模模型型型的的的定定定义义义

定定定义义义 1 设论域𝑈 = {𝑥}, 𝐶是与论域𝑈相关的

一个语言概念, 𝑈中的元素𝑥以一定的程度隶属于概

念𝐶,这种隶属的程度用𝜇(𝑥)表示,并且𝜇(𝑥)在 [0, 1]

之间取值.与模糊理论不同的是,给定𝑥的情况下,隶

属度𝜇(𝑥)不是一个固定的值,而是一个服从一定概率

分布的随机数[10]. 因此,云模型可视为论域𝑈到单位

区间 [0, 1]之间的映射,可表示为[11]

𝜇(𝑥) : 𝑈 → [0, 1], ∀𝑥 ∈ 𝑈, 𝑥 → 𝜇(𝑥). (1)

其中: 𝑥在论域上的分布称为云, 每一个 (𝑥, 𝜇(𝑥))称

为一个云滴.云模型用 3个数字特征 (𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒)描

述一个定性概念. 其中: 期望 (𝐸𝑥)用来表征云模型的

中心,熵 (𝐸𝑛)是定性概念模糊程度的度量,超熵 (𝐻𝑒)

是隶属度随机离散程度的度量[7]. 云模型的隶属度期

望曲线决定云模型的形态,常见形态的云模型有正态

云、三角云和梯形云等. 正态云模型是最基本的一种

云模型,其期望曲线可表示为[7]

MEC𝐴(𝑥) = e
−(𝑥−𝐸𝑥)2

2𝐸𝑛2 . (2)

云模型提供了正向云发生器和逆向云发生器两

种算法,可以实现定性概念与定量数值之间的相互转

换.正向云发生器是由 3个数字特征得到云滴的过程,

根据输入条件的不同又分为𝑋条件云发生器和𝑌 条

件云发生器. 𝑋条件云发生器是在已知正态云模型

𝐶(𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒)的基础上, 输入定量值𝑥获得𝑥的隶

属度的过程. 𝑌 条件云发生器是在已知正态云模型

𝐶(𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒)的基础上, 输入隶属度𝜇获得概念𝐶

下满足𝜇的定量值 𝑦的过程. 𝑋条件云发生器和𝑌 条

件云发生器的计算方法参见文献 [9].

逆向云发生器则是一个相反的过程,实现由已知

云滴构造云模型 3个数字特征的过程.

1.2 云云云模模模型型型不不不确确确定定定性性性推推推理理理

云模型的不确定性推理模拟人类思维的不确定

性语言概念之间的转换,其基本形式是: If 𝐴, Then 𝐵,

可用𝐴 ⇒ 𝐵表示, 𝐴和𝐵分别代表前件云和后件云

模型. 图 1是单条件单规则的云模型推理示意图. 图

中: 𝑥𝐴是推理的单条件输入, (𝐸𝑥𝐴, 𝐸𝑛𝐴,𝐻𝑒𝐴)是前

件云模型的数字特征, (𝐸𝑥𝐵 , 𝐸𝑛𝐵 , 𝐻𝑒𝐵)是后件云模

型的数字特征, CG𝐴和CG𝐵分别由𝑋条件云发生器

和𝑌 条件云发生器实现[12], Drop(𝑥𝐵 , 𝜇𝐵)是推理结

果产生的输出云滴.

CGA CGB

( , )xA Aμ
xA Drop( , )xB Bμ

ExA EnA HeA ExB EnB HeB

图 1 单条件单规则云模型推理

这种基本的形式只规定了单条规则,实际应用过

程中一般需要推广到多规则的推理.

2 基基基于于于云云云模模模型型型推推推理理理的的的球球球磨磨磨机机机料料料位位位测测测量量量

基于云模型的料位测量过程分为离线的前后件

云模型生成阶段和利用云模型不确定性推理实现在

线料位测量的阶段,其流程如图 2所示.

2.1 特特特征征征提提提取取取和和和云云云滴滴滴生生生成成成

设在某一料位𝐻𝑖下得到球磨机轴承振动信号的

采样序列为

𝑠 = [𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑘],
其中 𝑠𝑘为 𝑠𝑘(𝑛),是经 𝑓𝑠采样得到的长度为𝑁的列向

量.采用Welch方法得到球磨机轴承振动信号 𝑠𝑘(𝑛)

的功率谱为

𝑃PER(𝜔) =
1

𝑀𝑈𝐿

𝐿∑
𝑖=1

∣∣∣𝑀−1∑
𝑛=0

𝑠𝑖𝑘(𝑛)𝑑2(𝑛)e
−j𝜔𝑛

∣∣∣2. (3)
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图 2 系统流程

其中

𝑈 =
1

𝑀

𝑀−1∑
𝑛=0

𝑑22(𝑛),

𝑑2(𝑛)为加窗函数, 𝐿为Welch方法的分段数量.假设

起止频率𝜔1和𝜔2的频段与料位相关性强,则按下式

计算料位特征值:

𝑥 =

𝜔2∑
𝜔=𝜔1

𝑃PER(𝜔). (4)

此特征值𝑥即为料位𝐻𝑖下的一个云滴. 由此可得到

料位𝐻𝑖下与采样序列 𝑠 = [𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑘]相对应的一
组特征值序列𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘},该序列即为料位

𝐻𝑖下的一组云滴.

2.2 前前前件件件云云云模模模型型型的的的生生生成成成

前件云模型的建立是在多个粒度层次上分步进

行概念提升的过程. 将每种料位𝐻𝑖视作一个概念𝐶𝐻 ,

料位𝐻𝑖下的云滴𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘}中蕴含了料
位概念𝐶𝐻的 3个数字特征 (𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒)的信息, 称

其为基本粒度层次的前件云模型 (简称为基本前件

云), 表示为𝐶𝐴𝑖 .这里采用不需要确定度𝜇的基于云

滴𝑋统计信息的逆向云发生器算法来获取基本前件

云的数字特征, 其计算过程可参见文献 [13]中的算

法 3.

由基本前件云形成的推理规则库称为基本规则

库,相应的方法称为基本云规则推理 (basCR).为了减

少推理规则以降低计算复杂度,采用云模型概念提升

算法[14]对基本前件云进行合并,获得概念层次更粗的

前件云 (简称为合成前件云),表示为𝐶𝑠
𝐴𝑗

.合并时将前

件云在论域中按期望的大小排列顺序,取相邻的云进

行均匀分组. 由提升前件云形成规则库的方法称为合

成云规则推理 (synCR).合成云规则推理能显著降低

运算量,但会带来一定程度的精度损失.

2.3 后后后件件件云云云模模模型型型的的的生生生成成成

后件云模型首先应能以概念的形式客观表示料

位的信息,其次应与前件云保持对应关系.为了表述

方便,基本前件云𝐶𝐴𝑖和合成前件云𝐶𝑠
𝐴𝑗
所对应的后

件云分别用𝐶𝐵𝑖和𝐶𝑠
𝐵𝑗
表示. 假设给定某一料位值集

合𝐻 = {𝐻1,𝐻2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐻𝑞},经过特征提取和基本前件

云生成过程后得到的基本前件云集合为𝐶𝐴 = {𝐶𝐴1 ,

𝐶𝐴2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝐴𝑞}.经概念提升后得到的合成前件云模

型为𝐶𝑠
𝐴(𝐸𝑥𝑠

𝐴, 𝐸𝑛𝑠
𝐴,𝐻𝑒𝑠𝐴).此时料位集合𝐻的后件

云的数字特征以料位集合𝐻 = {𝐻1,𝐻2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐻𝑞}为
输入,经正态逆向云算法直接得到与合成前件云模型

𝐶𝑠
𝐴相对应的后件云𝐶𝑠

𝐵(𝐸𝑥𝑠
𝐵 , 𝐸𝑛𝑠

𝐵 ,𝐻𝑒𝑠𝐵).

基本前件云𝐶𝐴𝑖所对应的料位值集已经是样本

集中料位的最小粒度层次,导致所对应的后件云𝐶𝐵𝑖

的参数无法按上述方法确定. 因为料位在论域中是

线性的,所以对于表示料位𝐻𝑖的后件云𝐶𝐵𝑖 ,可按以

下方法确定: 先求出𝐻𝑖所在集合𝐻对应的后件云参

数𝐶𝑠
𝐵(𝐸𝑥𝑠

𝐵 , 𝐸𝑛𝑠
𝐵 ,𝐻𝑒𝑠𝐵),然后取基本后件云𝐶𝐵𝑖

的参

数为𝐸𝑥 = 𝐻𝑖, 𝐸𝑛 = 𝐸𝑛𝑠
𝐵/𝑞,𝐻𝑒 = 𝐻𝑒𝑠𝐵/𝑞.

2.4 云云云推推推理理理实实实现现现料料料位位位测测测量量量

本系统采用一维多规则的云推理. 给定系统输入

𝑥𝐴后, 利用𝑋条件云模型对每个前件云模型各生成

𝑛ANT个前件云滴, 然后对每组前件云滴计算平均隶

属度𝜇𝑖.设定激活阈值𝑇ℎ, 如果第 𝑖组平均隶属度𝜇𝑖

> 𝑇ℎ, 则第 𝑖条规则被激活. 只有激活规则的前件云

滴组参与𝑌 条件云发生器的计算. 假如激活的规则

有𝑁ACT条,则将获得𝑛ANT × 𝑁ACT个前件云滴. 将

各规则下的前件云滴分别输入到相对应的后件云

的𝑌 条件云发生器,每一个前件云滴对应产生一个后

件云滴,得到𝑛ANT ×𝑁ACT个后件云滴. 获得后件云

输出的一般方法是对所获得的后件云滴进行逆向云
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计算,最终得到测量结果的云输出形式. 由于已经得

到每个云滴的确定度,输出云的期望𝐸𝑥采用下式进

行加权平均计算:

𝐸𝑥out =

𝑛ANT×𝑁ACT∑
𝑖=1

𝜇𝐵𝑖 × 𝑥𝐵𝑖

𝑛ANT×𝑁ACT∑
𝑖=1

𝜇𝐵𝑖

, (5)

其中𝑥𝐵𝑖和𝜇𝐵𝑖为后件云滴的输出值及其隶属度值.

熵和超熵的计算方法采用文献 [15]中的拟合法.在实

际测量过程中, 料位输出选择确定度最高的期望𝐸𝑥

作为精确输出值.

3 实实实验验验及及及结结结果果果

本系统实验在实验室环境下的一个小型球磨机

上进行. 振动传感器安置于滚筒轴承处,传感器数据

经过信号调理后通过USB型的数据采集卡进行采集

和存储. 球磨机滚筒的转速为 60 r/min. 滚筒内加入适

量的钢球后,物料每增加 1 L,让球磨机运行 1 min,并

以 50 kHz的采样频率采集数据. 实验结束时,滚筒内

物料为 20 L,共采集 20组数据,每一组数据采样点数

为 3 × 106. 每组数据取前 2 × 106点用作训练集生成

前件云模型, 剩下的数据作为测试集, 以测试模型的

有效性.

对 20组训练集数据按照 2.2节的方法建立基本

前件云模型,提取出 20个基本前件云的参数,分别对

应 20个料位值,并用正态正向云发生器复现 20个云,

如图 3下半部分所示,其中标号 1∼ 20的云模型分别

对应 1∼ 20 L的料位. 由图 3可以看出如下规律:

1)随着料位升高,云模型的期望逐步减小,但期

望减小的规律呈现较大的非线性;

2)中低料位时信号特征的随机性很强,随着料位

升高, 所对应云模型的熵逐步减小, 说明球磨机振动

信号特征值的随机性由强逐步减弱;

3)振动信号特征值的分辨力随着料位升高逐步

降低,尤其在高料位时灵敏度很低.

上述规律与球磨机特性和运转规律相符,反映了

云模型表示球磨机振动信号的有效性.

对 20个基本前件云模型分组进行概念提升, 相

邻 4个云成为一组,共分为 5组G1∼G5. 提升的过程

采取概念逐步提升的方法, 4个基本前件云先合并成

2个云, 再将 2个云提升成 1个云, 最后得到 5个经概

念提升后的合成前件云, 如图 3上半部分𝐶𝑠
𝐴1

∼ 𝐶𝑠
𝐴5

表 1 基本云推理规则库

序号 𝐶𝐴(𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒) / 105 𝐶𝐵(𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒)

1 (5.252 8, 0.372 9, 0.057 0) ⇒ (1, 0.313 3, 0.077 4)

2 (4.436 6, 0.197 4, 0.023 1) ⇒ (2, 0.313 3, 0.077 4)

3 (4.207 0, 0.262 8, 0.073 0) ⇒ (3, 0.313 3, 0.077 4)

4 (3.712 4, 0.245 9, 0.051 6) ⇒ (4, 0.313 3, 0.077 4)

5 (3.687 4, 0.150 6, 0.068 0) ⇒ (5, 0.313 3, 0.077 4)

6 (2.612 2, 0.200 6, 0.071 6) ⇒ (6, 0.313 3, 0.077 4)

7 (2.582 4, 0.183 0, 0.032 1) ⇒ (7, 0.313 3, 0.077 4)

8 (2.394 8, 0.136 0, 0.054 0) ⇒ (8, 0.313 3, 0.077 4)

9 (2.241 8, 0.142 3, 0.068 3) ⇒ (9, 0.313 3, 0.077 4)

10 (2.140 6, 0.144 3, 0.059 7) ⇒ (10, 0.313 3, 0.077 4)

11 (1.976 1, 0.153 3, 0.024 0) ⇒ (11, 0.313 3, 0.077 4)

12 (1.605 0, 0.145 9, 0.068 3) ⇒ (12, 0.313 3, 0.077 4)

13 (1.278 0, 0.110 1, 0.076 8) ⇒ (13, 0.313 3, 0.077 4)

14 (1.054 9, 0.114 2, 0.014 6) ⇒ (14, 0.313 3, 0.077 4)

15 (0.869 0, 0.083 5, 0.043 3) ⇒ (15, 0.313 3, 0.077 4)

16 (0.579 5, 0.063 4, 0.012 4) ⇒ (16, 0.313 3, 0.077 4)

17 (0.375 4, 0.041 6, 0.019 3) ⇒ (17, 0.313 3, 0.077 4)

18 (0.271 6, 0.030 3, 0.011 1) ⇒ (18, 0.313 3, 0.077 4)

19 (0.189 1, 0.018 6, 0.006 8) ⇒ (19, 0.313 3, 0.077 4)

20 (0.141 2, 0.020 0, 0.003 2) ⇒ (20, 0.313 3, 0.077 4)

表 2 合成云推理规则库

序号 𝐶𝑠
𝐴(𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒) / 105 𝐶𝑠

𝐵(𝐸𝑥,𝐸𝑛,𝐻𝑒)

1 (4.454 0, 0.664 8, 0.073 1) ⇒ (2.5, 1.253, 0.309 6)

2 (2.890 8, 0.490 9, 0.071 5) ⇒ (6.5, 1.253, 0.309 6)

3 (2.010 5, 0.305 3, 0.068 3) ⇒ (10.5, 1.253, 0.309 6)

4 (0.953 9, 0.266 4, 0.076 8) ⇒ (14.5, 1.253, 0.309 6)

5 (0.253 5, 0.086 8, 0.019 4) ⇒ (18.5, 1.253, 0.309 6)
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图 3 基本前件云模型与合成前件云模型
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所示. 云模型𝐶𝑠
𝐴1

∼ 𝐶𝑠
𝐴5
同样对应料位由低到高的过

程, 但是每个云不再对应单独的一个料位值,而是更

粗粒度层次的料位概念.

在获得基本前件云和合成前件云的基础上设定

对应的后件云参数,就可以分别得到基本云推理规则

库和合成云推理规则库 (如表 1和表 2所示).在下面

的实验中,基本云规则推理和合成云规则推理分别采

用这两个规则库进行料位测量.

各料位下的测试数据被分成 7段,一共 20 × 7段

数据对测量模型进行测试. 测量误差采用均方根误

差 (RMSE)表征,即

RMSE =

√√√⎷ 1

𝑘test

𝑘test∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2. (6)

其中: 𝑘test是测试的次数, 𝑦𝑖和 𝑦𝑖分别是真实值和测

量值.为了验证云推理测量方法的有效性, 采用主元

回归 (PCR)[16]、偏最小二乘回归 (PLSR)[5]、反向传播

神经网络 (BPNN)[17]和主元提取特征后的反向传播神

经网络 (PCA-BPNN) 4种方法进行对比.

图 4(a)是基本云规则推理测量的 140个云输出,

以概念的形式体现了料位的模糊性和不确定性,但是

每个概念都有稳定的倾向性. 图 4(b)是基本规则云推

理、合成云规则推理和 4种对比方法的测量曲线,其

中深色曲线是真实料位的变化曲线.表 3是各种方法

的参数说明和RMSE的评价结果.观察测量曲线和结
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图 4 云推理输出和测量曲线

表 3 测量评价及参数

方法 Parameters RMSE

PCR 𝑁comp = 10 1.047 2

PLSR 𝑁comp = 10 0.958 5

BPNN 𝑙𝑟 = 0.1 1.414

PCA-BPNN 𝑁comp = 10, 𝑙𝑟 = 0.1 0.773 9

basCR 𝑇ℎ = 0.011 1 0.743 2

synCR 𝑇ℎ = 0.011 1 0.857 1

果, PCR和 PLSR两种多元线性回归的方法获得了较

为普通的测量效果. BPNN在低中料位阶段的测量结

果呈现出较大波动性,虽然高料位阶段很好地逼近了

真实值,但是整体测量效果依然不及其他方法.采用

PCA提取特征值以后的BPNN方法由于特征值得到

了优化, 测量效果得到了大幅度的提升. basCR较其

他方法, 其测量误差最小, 在整个料位变化过程中都

获得了较好的测量效果. synCR在测量效果上有所降

低, 误差大于 basCR和PCA-BPNN, 说明由于前件云

的概念提升, 导致前件云和规则库的粗糙化, 从而降

低了云推理方法测量的精度,但是测量精度依然优于

PCR、PLSR和BPNN方法.

4 结结结 论论论

基于对球磨机料位的模糊性和随机性的认识,本

文采用能够有机结合模糊性与随机性的云模型来表

示球磨机振动特征数据和料位概念, 并建立起了二

者之间的推理规则,在此基础上采用不确定性推理模

型实现了对球磨机料位的软测量.基于云模型推理的

球磨机料位测量方法具有如下优点: 首先,该方法简

单易行, 在获得采样数据的基础上只需利用云模型

的 4个算法就能获得测量模型,是一种有效的数据驱

动建模方法; 其次, 除了需要设定一个云规则激活阈

值𝑇ℎ以外, 没有其他调整性参数; 再者, 不需要复杂

的训练方法和训练过程. 对比实验结果表明,基于云

模型推理的方法测量效果良好.但是, 实验室环境的

小型球磨机与工业现场的球磨机不论是从尺寸规模

上还是特征值分布情况上, 都存在很大的区别,所以

云模型推理方法在工业现场的实际应用尚有待进一

步深入研究.
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