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摘　 要：磨矿过程中的球磨机运行实时工况复杂，球磨机内部负荷状态难以准确获取。 提出以原始筒体振动信号与本征模态函

数的能量差作为自适应变分模态分解（ＶＭＤ）层数的评价参数，构建新型自相关函数，引入 Ｒｉｆｅ⁃Ｖｉｎｃｅｎｔ 自卷积窗结合能量重心

法对本征模态函数进行处理，据此提出一种基于自适应 ＶＭＤ 和改进功率谱估计的球磨机负荷特征提取方法，并开发基于

ＬａｂＶＩＥＷ 的球磨机负荷识别系统。 该方法能自适应地确定本征模态函数分解层数，提高算法的抗模态混叠、虚假分量能力，从
而提高球磨机负荷检测的准确性。 实测结果表明，所提方法可有效提取磨矿过程中球磨机内部负荷特征，实现球磨机负荷状态

的准确识别，为磨矿优化控制和效率提高提供准确、可靠的依据。
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０　 引　 　 言

球磨机作为磨矿过程中最重要的核心生产设备，其
效率的高低直接影响整个选矿厂的生产水平［１］。 球磨机

负荷是指球磨机筒体内矿、研磨介质、水、矿浆等物料的

总和，球磨机负荷特征可用于表征磨机负荷的运行状态，
准确获取球磨机负荷特征，可为球磨机的优化控制提供

重要依据［２］。 而实际生产中，球磨机具有时变性、非线

性、随机干扰大等特性，使得球磨机负荷特征难以准确

获取［３］。
为准确获取球磨机负荷状态，近年来国内外领域研

究者提出多种方法与先进技术。 澳大利亚联邦科学和工

业研究组织（ＣＳＩＲＯ）提出基于球磨机筒体振动信号分析

方法，相比传统功率法、压差法、噪声法，测量方式更直

接，具有灵敏度高、抗干扰性强的优点［４⁃５］。 文献［６］通

过对球磨机振动信号的频域特征提取，建立球磨机负荷

的软测量模型。 文献［７］对球磨机筒体振动信号的频谱

进行频段划分，用于提取球磨机料位特征。 文献［８］依

据研磨机理，结合先验知识提出频谱聚类方法，将振动频

谱自动划分具有不同物理意义的分频段，上述方法均未

从产生机理对振动信号进行有效分析，经验模态分解

（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ） 基于信号的局部特

征，可将非平稳信号自适应分解为各本征模态函数

（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＩＭＦ），文献［９］基于 ＥＭＤ 和集

成经验模态分解（ ｅｎｓｅｍｂｌｅ⁃ＥＭＤ， ＥＥＭＤ）对球磨机的振

动信号自适应分解，进而提取负荷特征量，但 ＥＭＤ 和

ＥＥＭＤ 均属于递归分解，存在模态混叠和端点效应的问

题，导致从模态分量中提取的负荷特征不明显，负荷状态

识别率低。
本文针对磨矿过程中球磨机负荷特征的准确提取开

展研究，以原始筒体振动信号与其 ＩＭＦ 能量差作为依据，
将工业球磨机振动信号进行 ＶＭＤ 自适应分解为 ｋ 个

ＩＭＦ，构建新型自相关函数，引入 Ｒｉｆｅ⁃Ｖｉｎｃｅｎｔ 自卷积窗

能量重心法，提取各 ＩＭＦ 功率谱层最大值对应频率作为

球磨机负荷特征，据此提出基于自适应 ＶＭＤ 和改进功率

谱估计的球磨机负荷特征提取方法，研制基于 ＬａｂＶＩＥＷ
的球磨机负荷状态识别系统，并采用工业现场实测数据

验证本文所提方法的准确性和有效性。

１　 自适应 ＶＭＤ 分解

１ １　 ＶＭＤ 分解基本原理

变分模态分解［１０］ （ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＶＭＤ）是基于维纳滤波器、一维希尔伯特变换及混频的

新型自适应和准正交信号处理方法，与 ＥＭＤ 和 ＥＥＭＤ 相

比，该方法可有效克服模态混叠、端点效应现象。
ＶＭＤ 的本质是构造和解决变分问题［１１⁃１２］，对于原始

信号 ｆ（ ｔ），其对应的约束变分模型为：
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Ｋ
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（１）
式中： δ（ ｔ） 表示冲击函数；“∗” 为卷积符号；｛ｕｋ｝ ＝ ｛ｕ１，
ｕ２，…，ｕｋ｝ 为 ｋ 个本征模态函数；｛ωｋ｝ ＝ ｛ ω１， ω２，…，
ωｋ｝ 为各模态中心频率。

引入拉格朗日乘数算子 λ 和惩罚因子 α 将有约束性

条件变为非约束性的变分问题［１３］。 扩展的拉格朗日表

达式如下：
Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝，λ） ＝
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利用乘法算子的交替方向法迭代求解式（２）的“鞍
点”，得到模态分量 ｕｋ 与中心频率 ωｋ 分别为：

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ^（ω） － ∑ ｉ≠ｋ
ｕ^ｎ
ｉ（ω） ＋ λ^ｎ

２
１ ＋ ２α （ω － ωｋ）

２ （３）

ω^ｎ＋１
ｋ ＝

∫∞

０
ω ｕ^ｋ（ω）

２ｄω

∫∞

０
ｕ^ｋ（ω）

２ｄω
（４）

每次解得模态函数和中心频率后，利用式（５）对拉

格朗日乘数运算符 λ 进行更新：

λ^ｎ＋１ ＝ λ^ｎ ＋ σ ｆ^（ω） － ∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω）( ) （５）

式中：σ 为更新因子。
按照上述更新迭代，直到满足如下收敛条件。

∑
ｋ

‖ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ‖
２
２ ／ ‖ｕ^ｎ

ｋ‖
２
２ ＜ ε （６）

式中：ε 是收敛标准的容差，使用标准 ＶＭＤ 的默认值。
经过上述计算，ＶＭＤ 的变分分解过程完成，得到 ｋ 个本

征模态分量｛ｕｋ｝。

１ ２　 自适应确定 ＶＭＤ 模态数 ｋ
利用 ＶＭＤ 算法对信号分解时，需要预先设定本征模

态分量分解的数量。 分解模态数量太少，会导致信息缺

失；取值太多则会产生频率混叠现象［１４］。
针对上述问题，本文提出一种基于能量差的自适应

变分模态分解算法。 原信号或各模态分量信号的能量计

算如下：
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Ｅ ＝
∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｕ２（ ｉ）

Ｎ
（７）

式中：Ｅ 表示原信号或各模态分量信号的能量值；ｕ（ ｉ）表
示为信号序列；Ｎ 为序列长度。 不同模态分解层数的能

量值之和大小不同，定义各模态分量能量之和与原信号

能量的能量差参数计算式如下：

ρ ＝
∑

ｋ

ｊ ＝ １
Ｅ ｊ － Ｅｓ

Ｅｓ
（８）

式中：Ｅ ｊ 表示为第 ｊ 个模态分量的能量；Ｅｓ 为原信号的

能量。
通过能量差参数 ρ 选取分解数量，当 ρ 随着分解模

态数增加而增加，在模态过分解前，ρ 的增长幅度很小，
而当模态过分解时，ρ 增长幅度会显著增大。

根据上述原理，确定 ＶＭＤ 分解的模态数。 由分解层

数 ｋ＝ ２ 开始逐层计算能量差参数 ρ，直到 ｋ 达到预先设

定的最大分解层数 Ｋ，观察各层 ρ 变化情况，选择 ρ 出现

显著增加前所对应的 ｋ，作为 ＶＭＤ 分解的分解层数。

２　 自适应 ＶＭＤ 和改进功率谱的特征提取

球磨机筒体振动信号的分布规律是随时间变化的随

机信号，而对包含有大量样本集合的随机信号，须从总体

上研究其统计规律。 本文采用改进的功率谱估计，求取

球磨机筒体振动信号各模态分量的功率谱，进而得到特

征量。
２ １　 改进自相关函数

要求随机信号的功率谱密度，首先求其自相关函

数［１５］。 对于离散信号 ｕ（ ｉ），其自相关函数为：

ｒ（τ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ ｉ）ｕ（ ｉ ＋ τ） （９）

式中：τ 为时延。 由式（９）可知，ｒ（τ）随着时延 τ 的增大，
求和项数逐渐减少，导致波形幅值衰减，给峰值点的检测

带来困难。 为克服自相关函数该缺点，对其进行改进，改
进后的自相关函数在做运算时保持求和项数不变，改善

幅值衰减的情况，其改进流程如下：
１）将自相关函数长度取为 Ｎ；
２）将离散信号 ｕ（ ｉ）的序列长度从 Ｎ 延拓到 ２Ｎ；
３）当 ｉ＞Ｎ 时，令 ｕ（ ｉ）＝ ｕ（ ｉ－Ｎ）；
４）以式（９）计算自相关函数。

２ ２　 Ｒｉｆｅ⁃Ｖｉｎｃｅｎｔ 自卷积窗能量重心法

能量重心法依据窗离散频谱的能量重心无限靠近坐

标原点的特性，对频率进行校正。 能量重心法的谐波信

号频率 ｆｋ 校正式为：

ｆｋ ＝ ｘ０·
ｆｓ
Ｎ

＝
∑

ｎ

ｉ ＝ －ｎ
Ｐ（ｋ０ ＋ ｉ）·（ｋ０ ＋ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ －ｎ
Ｐ（ｋ０ ＋ ｉ）

·
ｆｓ
Ｎ

（１０）

式中：ｘ０ 为校正功率谱峰值谱线；ｆｓ 为采样频率；Ｎ 为采

样点数；谐波信号经离散傅里叶变换得到的峰值谱线为

ｋ０，Ｐ（ｋ０＋ｉ）为加窗功率谱第 ｉ 条谱线功率值。
能量重心法的频谱分析精度易受到窗函数的影

响［１６⁃１７］ ，比较现有窗函数性能，本文构建具有更低的旁

瓣峰值电平、更快衰减速率 Ｒｉｆｅ⁃Ｖｉｎｃｅｎｔ（ ＲＶ） 自卷积

窗，建立 ＲＶ 自卷积窗能量重心法，以提高频谱分析的

精度。
ＲＶ 窗是一种余弦组合窗，其离散表达式为：

ｗ（ｎ） ＝ ∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
（ － １） ｍｂｍｃｏｓ（２πｎ·ｍ ／ Ｎ） （１１）

式中：ｎ＝ ０，１，２，…，Ｎ－１；Ｍ 为 ＲＶ 窗函数的项数；ｂｍ 为

ＲＶ 的窗系数，且满足∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
（ － １） ｍｂｍ ＝ ０的约束条件。 余

弦组合窗系数不同，则窗旁瓣性能也不同，常见余弦组合

窗的旁瓣特性如表 １ 所示。 综合考虑旁瓣峰值电平与衰

减速率，本文采用 ５ 项 １ 阶 ＲＶ 窗。

表 １　 余弦组合窗的旁瓣性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｉｄｅｌｏｂｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｓｉｎｅ ｗｉｎｄｏｗｓ

窗的类型 旁瓣峰值电平 ／ ｄＢ 旁瓣衰减速率 ／ （ｄＢ·ｏｃｔ－１）

Ｈａｎｎｉｎｇ －３４ ２ １８

Ｂｌａｃｋｍａｎ －５８ １ １８

３ 项 ＲＶ（Ｉ） －４６ ８ １８

４ 项 ＲＶ（Ｉ） －６１ １８

４ 项 ＲＶ（ＩＩＩ） －７３ ９ １２

５ 项 ＲＶ（Ｉ） －７４ ５ ３０

　 　 令 ＲＶ（Ｉ）窗的频谱模函数 ＷＲＶ（ω ）为：

ＷＲＶ（ω） ＝ ∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
（ － １） ｍ ｂｍ

２ [ＷＲ ω － ２π
Ｎ
ｍæ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ＷＲ ω ＋ ２π
Ｎ
ｍæ

è
ç

ö

ø
÷ ] （１２）

式中：ω 为角频率；ＷＲ 是矩形窗的频谱函数。
由余弦自卷积窗定义，可得 ＲＶ 自卷积窗的时域表

达式为：
ｗＲＶ－２（ｎ） ＝ ［ｗ（ｎ）］ ２ （１３）
根据卷积定理，函数的时域卷积相当于频域的乘积，

可得 ＲＶ 自卷积窗的频谱模函数为：
ＷＲＶ－２（ω） ＝ ［ＷＲＶ（ω）］

２ （１４）
令 ＰＲＶ－ ２（ω ）为 ＲＶ 自卷积窗的功率谱函数，则其窗

谱能量表达式为：
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ＰＲＶ－２（ω） ＝ Ｗ２
ＲＶ－２（ω） ＝ {∑

Ｍ－１

ｍ ＝ ０

ｂｍ

２ [ＷＲ ω － ２π
Ｎ
ｍæ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ＷＲ ω ＋ ２π
Ｎ
ｍæ

è
ç

ö

ø
÷ ］ }

４

（１５）

由数学推导可证，ＲＶ 自卷积窗满足能量重心法的应

用条件，即离散窗谱的能量重心在坐标原点附近。
实际应用中，ｎ 的取值不可能无穷大，可选取窗谱主

瓣内的值参与校正计算，所以校正精度不是理论解，而是

与窗函数类型和点数 ｎ 有关的近似解。 当信号序列长度

Ｎ 为固定值时，自卷积窗的主瓣宽度更宽。
为保证主瓣内较大的谱线均被利用，又减少旁瓣对

结果的影响，本文采用 ｎ ＝ ９ 谱线进行频谱校正，由

式（１０）可得 ＲＶ 自卷积窗能量重心法谐波信号频率 ｆｋ 校
正式为：

ｆｋ ＝
∑

９

ｉ ＝ －９
ＰＲＶ－２（ｋ０ ＋ ｉ）·（ｋ０ ＋ ｉ）

∑
９

ｉ ＝ －９
ＰＲＶ－２（ｋ０ ＋ ｉ）

·
ｆｓ
Ｎ

（１６）

为比较构建的 ＲＶ 自卷积窗能量重心法的频率校

正精度，采用采样频率 ｆ ｓ ＝ １ ０２４ Ｈｚ，采样点数 Ｎ ＝
４ ０９６对单频正弦信号进行采样，并令信号频率 ｆ 在分

辨率区间［４９ ５， ５０ ５］ Ｈｚ 等间隔取 ５１ 个频率点，分
别计算各常见余弦组合窗与 ＲＶ 自卷积窗能量重心法

在不同频偏下的归一化校正频率误差，仿真结果如图

１ 所示。

图 １　 各窗频率校正误差

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

由图 １ 可知，与 Ｈａｎｎｉｎｇ 窗、Ｂｌａｃｋｍａｎ 窗等余弦组合

窗能量重心法相比，ＲＶ 自卷积窗频率校正精度明显提

高，且当频偏增大时，Ｈａｎｎｉｎｇ 窗、ＲＶ 窗等窗的校正结果

受到影响，而 ＲＶ 自卷积窗仍保持较高的准确度。

２ ３　 基于自适应 ＶＭＤ 和改进功率谱的负荷特征提取

基于自适应 ＶＭＤ 和改进功率谱估计的球磨机负荷

特征提取方法具体步骤如下：
１）获取球磨机筒体振动信号，初始化 ＶＭＤ 分解模态

数 ｋ＝ ２，设定最大分解模态数 Ｋ，ＶＭＤ 其他两个参数，即
惩罚因子 α 和更新因子 σ 设定为默认值，依据式（７）计

算筒体振动信号的能量值 Ｅｓ；
２）对球磨机筒体振动信号进行 ＶＭＤ 分解，依据

式（７）计算该分解模态数下的各个模态能量值之和

∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｅ ｊ，计算能量差参数 ρ是否由有明显偏离，如没有明显

偏离，则令 ｋ ＝ ｋ ＋ １，继续计算 ρ的值；如有明显偏离或者

分解层数达到最大设定模态数 Ｋ，选定此时的分解模态

数为 ｋ ＝ ｋ － １（若达到最大分解模态数，则为 Ｋ － １）；
３）将球磨机筒体振动信号分解为 ｋ 个序列长度为 Ｎ

的本征模函数｛ｕ ｉ｝，ｉ＝ １，２，… ｋ，将｛ｕ ｉ｝的序列长度延拓

为 ２Ｎ，以式（９）计算其改进自相关函数｛ ｒｉ（τ）｝；
４）对｛ ｒｉ（τ）｝作加窗长为 Ｎ 的 ＲＶ 自卷积窗的傅里

叶变换，得到功率谱：

ＰＲＶ－２（ω） ＝ ∫∞

－∞
ｒｉ（τ）ＷＲＶ－２（ω）ｄω （１７）

５）确定功率谱中最大值谱线 ｛ｋ ｉ
０｝，以式（１６） 计算

能量重心法校正后的功率谱最大值对应频率｛ ｆ ｉｋ｝。

３　 实验与分析

为验证本文提出方法的提取球磨机负荷特征的准确

性和有效性，基于山东黄金集团焦家金矿选矿厂磨浮车

间的溢流型球磨机（ＭＱＹΦ５ ５ ｍ× ８ ５ ｍ）实测进行验

证。 在球磨机筒体上安装加速度传感器，设置采样频率 ｆｓ
为 １８ ７５０ Ｈｚ，分别采集球磨机处于欠负荷、正常负荷、过
负荷 ３ 种球磨机负荷状态的筒体振动信号，每个振动信

号的序列长度为 Ｎ＝ ８２ ０００，从 ３ 种负荷状态的振动信号

中各提取 ５０ 组样本共 １５０ 组实验样本，３ 种负荷状态的

时域波形如图 ２ 所示。
由图 ２ 可知，不同负荷状态的振动信号波形十分相

似，均表现为中间大两头小的纺锤形状，且波峰位置也基

本相同，纺锤形状中间的波峰较大是因为此时加速度传

感器正处于球磨机最下方衬板上，球磨机内部钢球等物

体抛落到该衬板，产生更大的加速度造成，总体规律性一

致，但振动信号时域波形受到噪声干扰严重，只通过振动

信号时域特征难以判断球磨机的内部负荷状态。 采用本

文提出的球磨机负荷特征提取方法对振动信号进行处

理，对原振动信号进行 ＶＭＤ 分解，初始化分解模态数

ｋ＝ ２，考虑到数据量较大，若最大模态数 Ｋ 设置过大，会
造成效率低，计算量大，因此本文将最大模态数 Ｋ 设为
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１２，分别计算不同分解模态数下原始振动信号总能量与

各模态信号能量和，并计算对应的能量差参数 ρ，具体结

果如表 ２ 所示。

图 ２　 不同负荷状态球磨机筒体振动信号

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄ ｓｔａｔｅｓ

表 ２　 ＶＭＤ 各分解层数的能量差参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

分解模态数 ｋ 能量差参数 ρ 分解模态数 ｋ 能量差参数 ρ

２ ０ ０１０ ７ ８ ０ ０９５ ７

３ ０ ０２３ ０ ９ ０ １０３ ７

４ ０ ０３６ ０ １０ ０ ４４２ ８

５ ０ ０４５ ９ １１ ０ ５２３ ４

６ ０ ０６５ ３ １２ ０ ６３５ １

７ ０ ０８１ ９

　 　 当 ｋ≤９ 时，能量差参数 ρ 每层波动较小，当 ｋ＝ １０ 时

能量差参数 ρ 出现明显变化，基于本文提出方法，令 ｋ ＝ ９
为 ＶＭＤ 分解模态数最合理值，对 ３ 种负荷状态振动信号

进行 ＶＭＤ 分解得到的各 ＩＭＦ，再采用本文提出的改进功

率谱估计对各 ＩＭＦ 进行频谱校正得到功率谱。 振动信号

各 ＩＭＦ 和其改进功率谱分别如图 ３ 和 ４ 所示。
对 ３ 种负荷状态的振动信号进行 ＶＭＤ 分解，将各

ＩＭＦ 进行改进功率谱估计得到功率谱最大值对应的频率

ｆｋ 作为特征向量，３ 种负荷状态各 ＩＭＦ 功率谱最大值对

应的频率如表 ３ 所示。

图 ３　 振动信号各 ＩＭＦ
Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ＩＭＦｓ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

图 ４　 振动信号各 ＩＭＦ 改进功率谱

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ＩＭＦｓ
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表 ３　 ３ 种负荷状态特征向量表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｌｏａｄ ｓｔａｔｕｓ Ｈｚ

ＩＭＦ 序号
各 ＩＭＦ 功率谱最大值对应频率

欠负荷 正常负荷 过负荷

１ ２５３ １６ ２４０ ７９ ２５０ ５６

２ ８２３ １５ ６４７ ７８ ６３８ ８７

３ １ ６３０ ３７ １ １８１ ０２ １ ０１６ ４１

４ ２ １８１ １８ ２ １１７ １８ １ ６４７ ５４

５ ２ ７８５ ２８ ２ ９７８ ３０ ２ ４０４ ８７

６ ３ ４６１ ４０ ３ ７７６ ４９ ３ ２１７ ８７

７ ４ １１０ ８２ ５ ２３３ ９９ ３ ９１０ ９７

８ ６ ６７７ ２５ ７ ０１９ ６０ ６ ７４０ ６４

９ ８ ３５０ ６０ ９ ０９９ ９６ ７ ９５５ ９２

　 　 为验证本文所提的方法在球磨机负荷特征提取的

高准确性，分别采用本文方法与 ＥＭＤ 和 ＥＥＭＤ 提取的

特征量（同取各 ＩＭＦ 功率谱最大值频率）进行比较研

究。 将各方法提取的特征向量分别导入支持向量机

（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）进行测试，每种负荷状

态的 ５０ 个样本数据随机分为两组，一组为训练集 ３０ 个

样本，另一组为测试集 ２０ 个样本，再将每种状态的训

练集与测试集分别构成总的训练集与测试集，即总训

练集为 ９０ 个样本，总测试集为 ６０ 个 样 本。 ＥＭＤ、
ＥＥＭＤ 和本文所提方法测试样本的识别结果如图 ５ ～ ７
所示。

图 ５　 ＥＭＤ 方法 ＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

图 ５～７ 中测试样本类别 １ 代表欠负荷、２ 代表正常

负荷、３ 代表过负荷，基于本文提出的自适应 ＶＭＤ 分解

图 ６　 ＥＥＭＤ 方法 ＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

图 ７　 本文方法 ＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

改进功率谱估计的球磨机负荷特征提取方法测试集预测

结果准确率达到 ９１ ６７％ ，相比于 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 分解方法

具有更高的准确性。

４　 基于 ＬａｂＶＩＥＷ 的负荷状态识别系统

根据本文提出方法，建立基于 ＬａｂＶＩＥＷ 的球磨机负

荷状态识别系统，其总体结构如图 ８ 所示，工业现场磨机

负荷监测系统实物如图 ９ 所示。
球磨机筒体振动信号由美国 ＡＤＩ 公司的 ＭＥＭＳ 振

动传感器 ＡＤＸＬ００１ 采集，经 Ｃ８０５１Ｆ０６Ｘ 单片机集成高

精度 ＡＤＣ 处理后，通过低功耗 ｎＲＦ２４Ｌ０１＋数据传输模块

以无线方式发送至地面。 考虑球磨机为大型旋转结构，
振动信号采集单元选用太阳能供电设计，供电单元采用
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图 ８　 球磨机负荷识别结构

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ９　 磨机负荷监测系统现场实物

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｌｏａｄ

低压差线性稳压器替代常用 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器，其具有外接

元件少、静态电流小、电源稳定性更高的优点。 地面无线

接收端接收到采集单元传输的信号后，通过 ＮＩ 公司的

ｍｙＤＡＱ 采集与传输到上位机，在上位机基于 ＬａｂＶＩＥＷ
开发的球磨机负荷状态识别系统，通过对输入信号进行

自适应 ＶＭＤ 和改进功率谱估计提取特征参数，实现负荷

状态判别。 该系统平均单次识别时长 ２ ｍｉｎ，识别准确率

达 ９１ ６７％ ，用户管理分 ３ 级，负荷状态判别 ３ 种，可

７×２４ ｈ 在线运行，满足系统运行与优化控制识别要求；
能实时显示工业现场球磨机振动信号波形、特征向量及

其对应负荷状态，具有在线分析、数据存储、用户管理等

功能，为工业现场的磨矿优化控制提供重要判据。

５　 结　 　 论

针对磨矿过程球磨机负荷状态难以准确获取的问

题，本文提出基于自适应 ＶＭＤ 分解改进功率谱估计的球

磨机负荷特征提取方法，理论分析与实测结果表明：应用

ＶＭＤ 对球磨机振动信号进行分解，有效避免了当前 ＥＭＤ
与 ＥＥＭＤ 方法的模态混叠与端点效应；针对分解模态数

的确定，提出能量差法有效实现了最优分解，比主观决策

更准确可靠；通过移位相加改进自相关函数，构建 Ｒｉｆｅ⁃

Ｖｉｎｃｅｎｔ 自卷积窗能量重心法有效提高了振动信号模态

分量的频率校正精度；比较现有 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ 特征提取方

法，本文提出的方法可更准确的提取球磨机负荷特征且

能有效实现状态识别与分类，为磨矿优化控制和效率提

高提供准确、可靠依据。
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