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摘  要 

在卷烟制丝加工过程，气流丝、梗丝是卷烟配方中必不可少的填充物。气流烘丝设备作为制丝加工过程

的重要工序点，主要是利用高温气流对回潮后的叶丝进行高强度处理，有效的降低香烟的焦油含量，和

使烟丝能够有较好的膨胀作用和青杂气去除效果。整个气流烘丝的特点就是：工艺气体温度高，热量快

速传递到物料中，干燥时间短，瞬间脱水膨胀，膨胀效果明显。所以说能够较好的控制烘丝出口水分对

整个制丝过程有着举足轻重的作用。某卷烟工厂在制丝气流烘丝环节，为了满足气流烘丝出口的冷床出

口水分，烘丝出口水分值的控制稳定性以及烘丝出口水分值的预测就显得尤为的重要，本文通过基于机

器学习的气流烘丝出口水分的预测模型的建立，为生产过程提供准确的出口水分预测。 
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Abstract 
In the process of cigarette silk making, air flow silk and stem silk are essential fillers in cigarette 
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formulations. Air drying equipment, as an important process point in the process of silk processing, 
mainly uses high temperature air to carry out high strength treatment on the leaf silk after mois-
ture return, effectively reduce the tar content of cigarettes, and make the tobacco can have a bet-
ter expansion effect and green gas removal effect. The characteristics of the whole air drying wire 
are: High temperature of the process gas, rapid transfer of heat to the material, short drying time, 
instant dehydration and expansion, and obvious expansion effect. Therefore, the ability to better 
control the drying outlet moisture has a decisive role in the whole process of silk making. In the 
process of wire making and air drying in a cigarette factory, in order to satisfy the moisture at the 
cold bed outlet of air drying, the control stability of the moisture value at the wire drying outlet 
and the prediction of the moisture value at the wire drying outlet are particularly important. In 
this paper, the establishment of the prediction model of air drying outlet moisture value based on 
machine learning is used to provide accurate prediction of the moisture at the production process. 
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1. 引言 

昆明卷烟厂制丝线分为高档线(A 线)、B\C 线(薄板线)，D 线(气流烘丝线)，梗线(气流烘丝)一共 5 条

生产线。其中梗线作为卷烟制丝必不可少的一条生产线，同时作为生产加工中掺配的必要原料，其中梗

丝的生产过程控制对整个制丝的内在品质有着重要的影响。在梗丝的加工过程中，其中一个关键指标就

是梗加香出口水分。由于昆明卷烟厂的梗线设备工艺布局的特殊性，梗烘丝出口通过吸风管道进行风力

送丝连接梗加香设备，中间环节存在着设备多，环境影响大，过程时间长等因素影响，在烘丝出口与加

香出口之间无水分控制设备，他们之间存在着多变量关联因素，相当于黑盒空间。对于加香出口水分的

结果指标，完全由烘丝出口水分而决定。对于整个烘丝出口水分值的输出结果的准确性就显得特别的重

要。在整个烘丝出口水分值的控制过程主要由气流烘丝机的热风温度、工艺流量共同控制，来实现烘丝

出口水分稳定在设定中心值，其中烘丝出口水份值通过 PID 反馈调节工艺流量进行闭环控制。所以烘丝

出口水份值的准确性直接决定了加香出口水份。 
根据梗线的生产安排，每月的生产量约为 60 批左右，2023 年前 9 月的生产量约 550 批。其中梗加

香出口含水率的 CPK 合格率在 87%。其中 13%的不合格率中，烘丝出口水分的预测值不准确占比达到

70%以上。所以针对烘丝出口水分的预测值的精准度提出了更高的要求。 
通过选择合适的机器学习算法(如最邻近算法、随机森林等)，我们可以训练一个预测模型，将历史数

据与实际出口水分进行比较和分析，以优化模型的准确性[1] [2]。同时，我们还可以利用交叉验证和模型

调参等技术，进一步提高模型的性能。一旦我们得到了一个准确可靠的预测模型，我们将对其进行评估，

并与传统方法进行对比。通过比较模型的精确度，我们可以评估其性能和优势。最终，我们将该模型应

用于实际烟草生产中，为烟草生产过程提供准确的出口水分预测，以优化烟草质量和市场竞争力。 

2. 设备控制原理 

气流烘丝机的工艺气体温度达到设定的工作温度时，由振动输送设备将回潮后的松散烟丝均匀的输
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送到进料气锁，到达进料管口，气锁对工艺气循环系统起密封作用，避免室内空气进入循环系统，影响

系统温度。在设备内部，高温热风在内部收到风速的变化而形成负压，叶丝在气体的推动下载膨胀管道

内向上运动，在这个过程中，每根烟丝被热风包围，烟丝可以快速脱水和定型。 
某卷烟工厂的 D 线气流丝现有的加工模式条件下(默认工艺气温度相对恒定不变)，主要通过调整物料

流量来进行出口水分的控制，设备在通过烘丝出口水分实际值与参数设定值的偏差，进行 PID 反馈调节，

一直到烘丝出后水分的实际值与烘丝出后水分参数设定值相吻合，方可判断烘丝出后水分的稳定。根据工

艺相关要求，烘丝后的冷床出口水分作为考核标准，例如：烘丝出口冷却水分是 13% ± 3%，烘丝出口水分

可能对应值是 14.5%，设备的反馈控制是由烘丝出口水分反馈调节。所以烘丝出口水分的预测值的设定的

精准度就决定了最终的烘丝出口冷却水分值。所以如何构建一套烘丝出口水分预测模型就显得非常重要。 

3. 原因分析 

通过生产管理系统和 MES 的历史数据，挑选 5、6、7、8、9 月份的部分工作日，调查比对每天烘丝

第一批的烘丝出口水分预设中心值与加香出口水分实际需求的烘丝出口水分中心值的偏离程度，统计相

应的加香出口水分 CPK 是否合格(表 1)。 
 
Table 1. Statistics on CPK qualification of flavored export moisture 
表 1. 统计加香出口水分 CPK 合格情况 

日期 当日第一批烘丝出口

水分预设中心值 
烘丝出口水分实际

需求的中心值 
烘丝出口水分预设中心值与 
实际需求中心值的偏离程度 

加香出口水分 CPK
是否合格 

5.10 13.50% 13.90% −0.40% 不合格 

5.18 13.80% 13.60% 0.20% 合格 

5.23 14.30% 14.20% 0.10% 合格 

6.2 13.90% 13.50% 0.40% 不合格 

6.6 13.60% 14.00% −0.40% 不合格 

7.10 13.80% 13.70% 0.10% 合格 

7.12 13.60% 13.90% −0.30% 不合格 

7.13 13.50% 13.90% −0.40% 不合格 

7.19 13.80% 13.50% 0.30% 合格 

7.20 14.20% 13.60% 0.60% 不合格 

8.1 13.80% 14.00% −0.20% 合格 

8.8 13.70% 13.40% 0.30% 不合格 

8.14 13.90% 13.50% 0.40% 不合格 

8.16 13.80% 14.00% −0.20% 合格 

8.22 13.80% 13.70% 0.10% 合格 

9.4 13.80% 14.20% −0.40% 不合格 

9.8 14.00% 13.70% 0.30% 不合格 

9.12 13.90% 13.50% 0.40% 不合格 

9.14 13.80% 13.60% 0.20% 合格 
 

由于每天第一批的烘丝出口水分预设的中心值都是靠中控操作工的经验来决定的，所以每天第一批

的烘丝出口水分预设中心值与实际需求中心值都会存在一定的偏离。而加香出口水分又是由烘丝出口水

分所决定的，所以当预设值与实际值两者出现偏差时，就会对加香出口水分造成很大的影响，CPK 相应

https://doi.org/10.12677/iae.2023.114055


高强 等 
 

 

DOI: 10.12677/iae.2023.114055 419 仪器与设备 
 

也将会受到影响。从统计结果可以看出来，当烘丝出口水分预设中心值与实际需求中心值两者的偏离程

度超过 0.3 时，加香出口水分的 CPK 也无法合格。所以烘丝出口水分的预设中心值与实际需求值的偏离

程度和加香出口水分的 CPK 是否合格，有着极强的相关性。所以要保证加香出口水分的 CPK 合格，就

必须保证烘丝出口水分的预设中心值较为准确，偏差不能超过±0.2%。最后确定造成梗加香出口水分偏离

标准中心值过大的要因是因为烘丝出口水分预设中心值不准确，偏离实际需求中心值过大。 

4. 机器学习训练与模型的建立 

针对以上主要原因，可以提出具体的实施策略：主要针对烘丝出口水分的预测不够精准，导致加香

出口水分的 CPK 不达标。通过选择合适的机器学习算法[3] (如最邻近算法、随机森林、catboost、LightGBM、

卡尔曼滤波等预测算法)，我们可以训练一个较为理想的预测模型，将历史数据与实际出口水分进行比较

和分析，以优化模型的准确性。同时，我们还可以利用交叉验证和模型调参等技术，进一步提高模型的

性能。一旦我们得到了一个准确可靠的预测模型，我们将对其进行评估，并与传统方法进行对比。通过

比较模型的精确度，我们可以评估其性能和优势。最终，我们将将该模型应用于实际生产中，为生产过

程提供准确的出口水分预测，从而保障后续梗加香出口水分 CPK 的合格率。 

4.1. KNN 算法分析 

KNN (k-Nearest Neighbor)，k 最近邻算法是一种常用的监督学习方法，其核心思想是，如果一个样

本在特征空间中的 K 个最相邻的样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别，并具有这

个类别上样本的特性。 
KNN 分类算法包括以下 4 个步骤： 
① 准备数据，对数据进行预处理； 
② 计算测试样本点(也就是待分类点)到其他每个样本点的距离； 
③ 对每个距离进行排序，然后选择出距离最小的 K 个点； 
④ 对 K 个点所属的类别进行比较，根据少数服从多数的原则，将测试样本点归入在 K 个点中占比

最高的那一类。 
如图 1，对目标水分进行预测，本实验中采用的数据级为处理过后的部分数据集，去除了数据波动

较大的部分，只留下了稳定值。 
预测结果如下： 
 

 
Figure 1. KNN algorithm analysis results 
图 1. KNN 算法分析结果 
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模型的评估指标结果：均方误差为 0.0012，可解释方差为 0.961。 

4.2. ACO 优化 LightGBM 回归方法 

蚁群算法是一种用来寻找优化路径的概率型算法。用该方法对回归方法参数进行优化，再进行回归

预测。 
在算法初始化时，问题空间中所有的边上的信息素都被初始化为 T0。算法迭代每一轮，问题空间中

的所有路径上的信息素都会发生蒸发，我们为所有边上的信息素乘上一个小于 1 的常数[4]。信息素蒸发

是自然界本身固有的特征，在算法中能够帮助避免信息素的无限积累，使得算法可以快速丢弃之前构建

过的较差的路径。蚂蚁根据自己构建的路径长度在它们本轮经过的边上释放信息素。蚂蚁构建的路径越

短、释放的信息素就越多。一条边被蚂蚁爬过的次数越多、它所获得的信息素也越多。迭代②，直至算

法终止。 
LightGBM 是一个用于梯度提升决策树的框架。LightGBM 的方法流程可以分为数据准备，特征工程，

参数设置，数据集加载，训练模型，提前停止策略，模型评估，参数调优，预测，结果分析和部署，几

个主要步骤。 
如果模型表现良好，可以将其部署到生产环境中，用于实际应用。 
如图 2，对目标水分进行预测，本实验中采用的数据级为处理过后的部分数据集，去除了数据波动

较大的部分，只留下了稳定值。 
 

 
Figure 2. ACO optimized LightGBM regression analysis results 
图 2. ACO 优化 LightGBM 回归分析结果 

 
模型的评估指标结果：均方误差为 0.0012，可解释方差为 0.9593。 

4.3. ACO 优化 Catboost 回归方法 

CatBoost 是一种用于回归问题的梯度提升树算法，它特别适用于处理分类特征和高基数特征。可以

用于预测数值型目标变量的值。CatBoost 可以帮助识别和理解数据中的模式、趋势和关联性。通过训练

回归模型，可以了解特征之间的重要性，以及它们与目标变量之间的关系。 
如图 3，对目标水分进行预测，本实验中采用的数据级为处理过后的部分数据集，去除了数据波动

较大的部分，只留下了稳定值。 
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Figure 3. ACO optimization Catboost regression analysis results 
图 3. ACO 优化 Catboost 回归分析结果 

 
模型的评估指标结果：均方误差为 0.0008，可解释方差为 0.974。 

4.4. ACO 优化随机森林回归方法 

随机森林是一个包含多个决策树的分类器，并且其输出的类别是由个别树输出的类别的众数而定。随

机森林对于回归问题的解决非常有效，它可以用于预测连续数值型目标变量，该方法是一种非参数化的算

法，因此可以很好地适应非线性关系。它不对数据做出线性假设，因此可以捕捉到复杂的非线性模式。 
如图 4，对目标水分进行预测，本实验中采用的数据级为处理过后的部分数据集，去除了数据波动

较大的部分，只留下了稳定值。 
 

 
Figure 4. ACO optimization random forest regression analysis results 
图 4. ACO 优化随机森林回归分析结果 

 
模型的评估指标结果：均方误差为 0.0006，可解释方差为 0.9797。 
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4.5. 基于 RNN 的时序预测方法 

RNN 通过在每个时间步骤上接收输入和前一个时间步骤的隐藏状态，来捕捉序列数据中的动态模

式。在时序预测任务中，RNN 会根据已经观察到的序列数据，学习到序列中的模式和规律，并基于这些

规律进行未来值的预测。 
基于 RNN 的时序预测一般包含以下步骤，数据准备，网络建模，模型训练，模型预测。 
在时序预测中，RNN 模型可以学习到序列中的长期依赖关系，并对未来的数值进行预测。 
本次实验中的数据包含了数据集中的全体数据，整合之后作为模型的输入(图 5)。 
 

 
Figure 5. RNN based on time series prediction value and real value comparison chart 
图 5. RNN 基于时间序列的预测值与真实值对比图 

 

模型的评估指标结果：均方误差为 0.18，可解释方差为 0.9929。 

4.6. 模型测试结果汇总 

对于研究结果，采用平均绝对误差 MAE，均方误差 MSE，可解释方差，R2 四个指标来衡量模型预

测结果的准确度(表 2)。 
 
Table 2. Summary of research results 
表 2. 研究结果汇总 

 MAE MSE 可解释方差 R2 

ACO 优化 LightGBM 回归 0.0256 0.0012 0.9593 0.9587 

ACO 优化 Catboost 回归 0.0205 0.0008 0.974 0.9721 

ACO 优化随机森林回归 0.0188 0.0006 0.9797 0.9785 

RNN 时序预测 0.180 0.05435 0.9929 0.9912 

5. 效果验证 

通过建模分析，除了工艺气温度，工艺流量，来料水分较大因素外，还有空气环境温湿度也对烘丝

出口水分有较大影响，在建模分析的维度变量中，还缺少环境温湿度的影响分析模型。所以该模型目前

的分析仅仅是对历史数据的分析建模，有一定的缺陷型。但是通过目前的模型预测，与实际生产拟合来

看，目前的精准性对生产同样具有很好的指导作用。通过近一个月数据通过 9 月的生产记录来看，模型
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预测烘丝出口水份值与实际的烘丝出口水分如下表 3、表 4 所示： 
 

Table 3. Comparison between the moisture value predicted by different models and the actual moisture content at the dryer outlet 
表 3. 不同模型预测烘丝出口水份值与实际的烘丝出口水分抽样对比 

    模型 
批次 

455 460 465 470 475 480 

实际 预测 实际 预测 实际 预测 实际 预测 实际 预测 实际 预测 

RNN 13.157 14.184 14.230 15.032 14.484 15.069 14.338 14.970 15.653 15.792 14.155 15.133 

ACO 优化
LightGBM

回归 
14.156 14.253 14.975 15.012 14.718 14.827 14.567 14.521 15.813 15.754 14.392 14.413 

Catboost 13.484 13.763 14.463 14.573 14.816 14.826 14.567 14.521 15.812 15.754 14.392 14.413 

随机森林 13.484 13.561 14.463 14.550 14.718 14.852 14.641 15.010 15.813 15.770 14.392 14.477 
 
Table 4. Deviation of moisture content at airflow drying wire outlet of different model stem lines in September 
表 4. 9 月不同模型梗线气流烘丝出口含水率偏差 

    模型 
批次 

450~454 455~459 460~464 465~469 470~474 475~479 

RNN 0.080 0.077 0.144 0.138 0.091 0.082 

ACO 优化
LightGBM 

回归 
0.055 0.059 0.0751 0.065 0.063 0.051 

Catboost 0.0553 0.057 0.0751 0.064 0.0633 0.051 

随机森林 0.0708 0.071 0.110 0.110 0.089 0.078 

 
根据对比模型预测与实际生产记录数据可以看出，两者的偏差均在 0.2%以内，预测模型具有很好的

指导意义。 

6. 结论 

通过选择合适的机器学习算法，如最邻近算法、随机森林、catboost、lightGBM、卡尔曼滤波等预测

算法，将历史数据与实际出口水分进行比较和分析，以优化模型的准确性。同时，我们还可以利用交叉

验证和模型调参等技术，进一步提高模型的性能。最终，我们将该模型应用于实际生产中，为生产过程

提供准确的出口水分预测，从而保障后续梗加香出口水分 CPK 的合格率。 
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