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摘  要 

为实现对制丝过程烘丝段出料水分的精准控制，科学、客观地识别并筛选影响水分的关键工艺参数。选

取以某牌号卷烟的制丝过程全批次稳态数据为研究对象，在传统逐步回归方法的基础上，引入三种通过

添加惩罚项来压缩变量系数的Lasso族方法，即：Lasso方法、适应性Lasso方法和SCAD方法，分别构建

以烘丝段出料水分为因变量的变量选择模型，并采用AIC、BIC和MSE三种评价指标对模型进行比较，最

后依据最优模型进行关键工艺参数的筛选及重要性排序。结果表明：① Lasso族方法在模型拟合优度、

预测精度和复杂度控制方面均显著优于传统逐步回归方法，其中SCAD方法的综合性能表现最优；② 基
于SCAD方法确定了烘丝段的4个关键工艺参数，按其重要性排序依次为：II区筒壁温度、膨胀单元蒸汽

体积流量、切叶丝含水率和工艺气速度。 
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Abstract 
To achieve precise control over the moisture content of the discharge in the drying section of the 
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tobacco primary processing, it is essential to scientifically and objectively identify and screen the 
key process parameters affecting moisture. This study selects steady state data from the entire 
batch of a specific brand of cigarette production process as the research object. Building on the tra-
ditional stepwise regression method, three Lasso family methods—Lasso, Adaptive Lasso, and SCAD 
are introduced, which compress variable coefficients by adding penalty terms. Variable selection 
models are constructed with the moisture content of the drying section discharge as the dependent 
variable. The models are compared using three evaluation metrics: AIC, BIC, and MSE. Finally, the 
optimal model is used to screen and rank the importance of key process parameters. The results 
show that: ① The Lasso-family methods significantly outperform the traditional stepwise regres-
sion method in terms of model goodness-of-fit, prediction accuracy, and complexity control, with 
the SCAD method demonstrating the best overall performance; ② Based on the SCAD method, four 
key process parameters for the drying section are identified, ranked in order of importance as fol-
lows: Zone II wall temperature, expansion unit steam volumetric flow rate, cut tobacco moisture 
content, and process air velocity. 
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1. 引言 

在卷烟生产过程中，制丝环节是决定产品质量和生产效率的关键环节，其生产效能和成品烟丝质量

直接影响烟草企业的经济效益[1]。其中，烘丝段作为制丝过程的核心生产工序，其出料水分的稳定性对

烟丝的物理特性和内在特性具有显著影响[2]。然而，烘丝段涉及的设备参数与工艺参数种类繁多，且各

参数之间往往存在复杂的交互作用，在实际生产过程中全面精准地调控所有参数并不现实。因此，筛选

关键工艺参数并对其进行重点调控，是实现出料水分稳定控制、满足生产工艺标准的必要途径。在此背

景下，采用科学合理的变量选择方法对烘丝段工艺参数进行筛选，具有重要的理论意义和实践价值。 
在烟草相关问题的研究中，变量选择是构建预测模型和优化加工参数的关键步骤。传统方法通常采

用多元逐步回归和信息准则进行变量选择，并在相关研究中得到了广泛应用。钟文焱等[2]通过神经网络

算法和多元回归分析方法建立含水率预测模型；谭超等[3]通过偏最小二乘和后向区间选择压缩变量数的

方法分析制丝工艺烘丝工序后加香工序前烟草糖含量；卫盼盼等[4]通过逐步回归、偏相关和通径分析得

到各级打辊速度和风分风速显著相关的物理指标；王明锋等[5]通过逐步回归的方法选择对感官舒适性指

标有显著影响的化学成分；李晋明等[6]采用逐步回归分析法从萃取物中筛选出关键致香成分。然而，尽

管上述传统变量选择方法在烟草及相关领域展现了一定的实用性，但其固有的局限性也不容忽视。

Breiman [7]指出，传统变量选择方法往往缺乏稳定性，即在不同样本或不同条件下，所选出的变量可能会

有较大差异；Fan [8]进一步指出，传统方法的计算过程容易受到随机误差的影响，且在处理大型分类或

回归问题时，其计算复杂度往往超出计算机的处理能力。针对传统变量选择方法的缺陷，Tibshirani [9]提
出了 Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)方法，即通过在最小二乘估计中引入 L1 惩罚

项，同时实现变量筛选和参数估计；Efron [10]提出的最小角回归算法有效解决了 Lasso 方法的计算效率

问题；Lasso 方法的主要优势在于其计算过程具有顺序性和连续性，且能够有效处理变量间的多重共线性

问题。然而，该方法也存在明显不足：其对所有变量施加相同的惩罚，导致估计量存在偏差，且不满足
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Oracle 性质(即变量选择的稀疏性、连续性和无偏性)。为了弥补 Lasso 方法的缺陷，Zou [11]提出了适应

性 Lasso (Adaptive Lasso)方法，通过引入惩罚权重改进了变量选择的准确性；Fan 和 Li [8]则针对 Lasso
方法中系数过度压缩的问题，提出了 SCAD (Smoothly Clipped Absolute Deviation)惩罚方法，进一步提升

了变量选择的性能。鉴于此，本文以制丝过程烘丝段为研究对象，在传统逐步回归方法的基础上，引入

三种 Lasso 族方法开展出料水分的关键影响参数筛选研究，旨在为制丝过程水分控制的精准性提供新的

思路和方法参考。 

2. 数据与方法 

2.1. 数据来源及预处理 

研究数据来源于某卷烟厂 MES 系统在 2024 年 1 月至 2024 年 12 月期间采集的牌号 A 卷烟制丝过程

全批次数据，共计 219 批，数据采集频次为每 6 秒采集 1 次。由于卷烟加工过程在起始和结束阶段可能

存在不稳定状态，导致采集到的数据中包含停机断料、非稳态等异常情况，因此对原始数据进行了系统

性预处理，具体步骤如下：1) 停机断料批次剔除，设定判定条件为烘丝段工艺流量降至 0 kg/h 且持续时

间超过 90 秒，符合该条件的批次被判定为停机断料批次并予以剔除，共剔除了 21 个异常批次；2) 稳态

数据截取，依据《中式卷烟制丝生产线创新效果评价测试大纲》中的稳态截取规则，去除各批次起始阶

段和结束阶段的非稳态数据，保留中间稳定生产时段的数据，此步骤旨在消除加工过程中因设备启停或

工况波动导致的非稳态干扰；3) 针对制丝滚筒类设备混合加工特性导致的工艺参数与出料水分实时数据

无法一一对应的问题，采用物料停留时间测定方法进行时序对齐。通过实测制丝生产过程标识物(纯白卷

烟纸)在烘丝段工序的停留时间，确定物料停留时间为 8 分钟。基于此，以 8 分钟为时间间隔对稳态数据

进行分组，并计算每组数据的均值，最终形成具有时序对应关系的稳态数据样本。 

2.2. 参数类型及变量选取 

在制丝生产的复杂流程中，烘丝工序段的控制参数最多，可分为设备参数与工艺参数两大类。工艺

参数是操作人员通过精确设定与动态调节来控制出料水分的关键手段，直接影响最终产品的质量。而设

备参数则通过自动化系统进行反馈控制，无法人为直接干预，其作用在于确保工艺参数在加工过程中的

稳定性。在样本数据中，部分参数在加工过程中保持固定不变，不纳入本文的研究范围。烘丝段参数类

型和变量选取如表 1 所示。 

 
Table 1. Process parameters and equipment parameters of the tobacco drying section 
表 1. 烘丝段工艺参数和设备参数 

参数类别 变量 参数名称 备注 
 Y 出料水分 因变量 

设备参数 

X1 SX 蒸汽阀门开度 

自变量 

X2 物料累计量 

X3 排潮阀门开度 

X4 循环风阀门开度 

X5 热交换器薄膜阀阀门开度 

X6 筒壁二区蒸汽阀门开度 

X7 切叶丝含水率 
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续表 

工艺参数 

X8 工艺流量 

 

X9 膨胀单元蒸汽体积流量 

X10 膨胀单元蒸汽质量流量 

X11 负压 

X12 工艺气速度 

X13 I 区筒壁温度 

X14 II 区筒壁温度 

X15 热风温度 

 
根据烘丝机的控制原理，以上设备参数和工艺参数可能产生三类交互效应，即：设备参数之间的交

互效应、工艺参数之间的交互效应、设备参数与工艺参数之间的交互效应，具体结果如表 2 所示。 
 

Table 2. The interaction effects between parameters in the tobacco drying section 
表 2. 烘丝段参数间的交互效应 

交互效应类别 自变量 

设备参数间的交互效应 X3 X4 

工艺参数间的交互效应 X9 X10 

设备参数与工艺参数间的交互效应 X1 X9、X1 X10、X1 X9 X10、X3 X11、X4 X11、X3 X4 X11、X5 X8、X5 X15、X6 X14 

2.3. 研究方法 

2.3.1. 逐步回归方法 
设样本数据集为 ( ),i ix y ， 1,2, ,i n=  ，n 为样本量。为了分析制丝过程烘丝段各参数对出料水分的

影响关系，以表 1、表 2 中的因变量和自变量构建多元线性回归模型，表达式如下： 

 
1

p

i j j ii i
j

y xα β ε
=

= + +∑   (1) 

其中， jβ 为模型回归系数；随机误差向量 iε 满足 ( ) ( ) 20,i iE Varε ε σ= = 。 

逐步回归方法的核心旨在处理包含大量自变量的数据集，通过精心筛选自变量子集，以构建既简洁

高效又能对样本数据实现良好拟合效果的统计模型[12]。该方法采用迭代的方式引入和剔除变量，直至依

据既定标准无法进一步优化模型。在逐步回归的过程中，存在三种主要策略：“向前”、“向后”以及

“双向”。其中，“向前逐步回归”始于一个仅包含截距项的初始模型，随后逐一添加自变量，且每次添

加均基于自变量对模型改进的贡献度进行评估；与之相反，“向后逐步回归”则从一个包含所有自变量

的完整模型开始，逐步剔除对模型贡献较小的自变量；而“双向逐步回归”则融合了前两者的优势，灵

活地在增加和减少变量的过程中寻求最优解。本文采用 R 语言中的 step ( )函数，默认执行“双向”逐步

回归，依据赤池信息准则自动选择最优模型[12]。 

2.3.2. Lasso 方法 
Lasso 方法的基本思想是在回归系数的绝对值之和小于一个常数的约束条件之下，使得残差平方和最

小，即在约束条件
1

p

j
j

sβ
=

≤∑ 下，使得参数估计量 ( )ˆˆ ,α β 满足如下： 
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 ( ) ( )

2

, 11
, ˆ arg minˆ

p

i j iji
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n

i
xy

α β
α β α β

==

 
− =

 
− ∑∑   (2) 

Lasso 方法的惩罚函数形式为 ( )j jPλ β λ β= ，其中 λ 为正则化参数。尽管引入 L1 正则化可能导致 

参数估计产生一定的偏差，但这一方法能够显著降低模型的预测方差，从而在整体上提高预测精度[13]。
对于 Lasso 的求解问题，Efront 等在 2002 年提出了 lars (Least Angle Regression)算法[14]。在 Lasso 方法

的模型估计过程中，R 语言中的 lars 程序包提供了两种主要的正则化参数选择方法：k 折交叉验证和 Cp 
(Complexity Parameter)统计量，其中，k 折交叉验证通过将数据集划分为 k 个子集，依次将每个子集作为

验证集，其余子集作为训练集，从而评估模型的泛化性能；Cp 统计量则基于模型复杂度与拟合优度的权

衡来选择最优模型。考虑到交叉验证方法在模型选择中的稳健性，本文采用 10 折交叉验证方法确定最优

的正则化参数 λ，并基于此获得最终选择的变量及其系数估计值。 

2.3.3. 适应性 Lasso 方法 
针对 Lasso 方法存在估计有偏的问题，Zou [11]在 2006 年提出了添加适应性 Lasso 惩罚项的方法，

即在约束条件
1

p

j j
j

w sβ
=

≤∑ 下，使得参数估计量 ( )ˆˆ ,α β 满足式(2)。 

适应性 Lasso 方法的惩罚函数形式为 ( )j j jP wλ β λ β= 。其中 ( )ˆ1j jw
γ

β= ，权重 jw 通常基于 0λ ≥

时的岭回归估计值来计算，而 γ 则作为一个调整参数，用于控制惩罚的强度。 

R 语言中的 msgps 程序包通过广义路径搜索算法实现了适应性 Lasso 方法，并提供了多种模型选择准则

以确定最优正则化参数，包括 Mallows’ Cp 统计量、偏差校正的 AIC (Corrected Akaike Information Criterion, 
AICc)、广义交叉验证准则(Generalized Cross Validation, GCV)以及贝叶斯信息准则(Bayesian Information Cri-
terion, BIC)。其中，Mallows’ Cp 统计量适用于模型复杂度与预测精度的权衡，AICc 在小样本情况下具有更

好的校正效果，GCV 准则通过近似交叉验证来评估模型性能，而 BIC 准则在模型选择中倾向于选择更简洁

的模型。根据现有文献研究[15]和实践经验表明，GCV 准则和 BIC 准则在变量选择中表现出更好的稳定性

和可靠性，特别是在处理高维数据时。因此，本文采用 BIC 准则进行变量选择及其系数估计值的确定。 

2.3.4. SCAD 方法 
针对 Lasso 方法对变量系数过度压缩的问题，Fan 和 Li 在 2011 年进一步提出了添加 SCAD 惩罚项

的方法，即在约束条件
1

p

j
j

sβ
=

≤∑ 下，使得参数估计量 ( )ˆˆ ,α β 满足式(2)。SCAD 方法的惩罚函数形式为： 

 ( ) ( )
( )

2 2

2

2
2 1

1
2

j j

j j
j j

j

a
P a

a

a
a

λ

β β

β β
β β

λ λ

λ
λ λ

λ
λβ

λ





− += − ≤ −

<


 +

≤

>


当

当

当

 

这里 2, 0a λ> > ，通常 a 取 3.7。本文通过 R 语言中的 ncvreg 程序包中的 10 折交叉验证方法确定

SCAD 惩罚函数正则化参数 λ 的最优值。 

2.4. 评价准则 

2.4.1. AIC (Akaike Information Criterion)准则 
赤池信息准则(AIC 准则)，由日本著名统计学家赤池弘次所创立，是一项广泛应用于模型选择与评估
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的统计工具，尤其适用于那些可通过极大似然法进行参数估计的统计模型[16]。AIC 准则的统计量为： 

 ( )AIC ln 2pn SSE n p= +  

其中， ( )2

1

n

p i pi
i

SSE y y
=

= −∑ ， piy 表示第 i 个观测值 iy 基于模型预测得到的估计值。AIC 值越小表明模型

拟合优度越高。 

2.4.2. BIC (Bayesian Information Criterion)准则 
贝叶斯信息准则(BIC 准则)，与赤池信息准则(AIC 准则)在模型选择与评估方面扮演着类似的角色，

但两者在处理模型复杂度与数据拟合度之间的权衡时有所不同。BIC 准则同样起源于统计学领域，旨在

通过综合考虑模型的拟合优度与复杂度来避免过拟合现象，特别是在样本数量庞大的情况下，BIC 准则

展现出了其独特的优势，能够有效地防止因模型精度过高而导致的复杂度过度增加[15]。BIC 准则的统计

量为： 

 ( ) ( )BIC ln lnpn SSE n p n n= +  

其中， ( )2

1

n

p i pi
i

SSE y y
=

= −∑ ， piy 表示第 i 个观测值 iy 基于模型预测得到的估计值。BIC 值越小表明模型

复杂度控制效果越好。 

2.4.3. MSE (Mean Squared Error)准则 
均方误差准则(MSE 准则)作为一种简单而有效的模型评估工具，在统计学、机器学习、数据分析等

领域得到了广泛的应用，为模型选择与优化提供有力的支持。MSE 准则通过对模型误差的平方和 pSSE 进

行平均化处理(基于其自由度 1n p− − )，直观反映模型对数据集的整体拟合优劣程度[17]。MSE 准则的统

计量为： 

 ( )MSE 1pSSE n p= − −  

其中， ( )2

1

n

p i pi
i

SSE y y
=

= −∑ ， piy 表示第 i 个观测值 iy 基于模型预测得到的估计值。MSE 值越小表明模型

预测精度越高。 

3. 结果与分析 

3.1. 不同变量选择方法的模型拟合结果分析 

对样本数据进行标准化处理后，分别采用逐步回归、Lasso、适应性 Lasso 和 SCAD 等方法影响烘丝

段出料水分的关键参数进行变量选择与建模分析，模型拟合结果如表 3 所示。由表 3 可知，不同方法对

变量系数的估计值存在差异，但其符号方向基本一致。其中，变量 X5 (热交换器薄膜阀阀门开度)和 X15 
(热风温度)在逐步回归方法下的系数估计值为 0，而在 Lasso、适应性 Lasso 和 SCAD 方法下均被保留，

表明逐步回归方法可能遗漏了这两个对出料水分具有实际影响的变量。此外，变量 X13 (Ⅰ区筒壁温度)在
逐步回归方法下系数显著不为 0，但在 Lasso 族方法下均被压缩至 0。进一步分析发现，变量 X13 与变量

X6、X14之间存在高度相关性(相关系数 > 0.9)，这验证了 Lasso 族方法在处理多重共线性问题上的显著优

势。总体而言，与传统逐步回归方法相比，Lasso 族方法在变量选择结果上表现出明显差异，这不仅体现

在所选变量的数量上，也反映在变量选择的有效性和稳定性方面。 
当变量的系数估计值绝对值越大，表明该变量对出料水分的影响强度越高，其在水分控制中的重要

性也越显著。根据表 3 的系数估计值对变量重要性进行排序，结果如表 4 所示。由表 4 可知，不同变量 
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Table 3. Model fitting results of various variable selection methods 
表 3. 各变量选择方法的模型拟合结果 

变量 参数 逐步回归 Lasso 适应性 Lasso SCAD 

X1 SX 蒸汽阀门开度 −0.4421*** −0.4475 −0.4518 −0.4685 

X2 物料累计量 0.0764*** 0.0740 0.0670 0.0811 

X3 排潮阀门开度 0.1398*** 0.0889 0.0986 0.1059 

X4 循环风阀门开度 −0.1353 0.3244 0.3767 0.4315 

X5 热交换器薄膜阀阀门开度 0.0000 0.5052 0.5138 0.5320 

X6 筒壁二区蒸汽阀门开度 1.0355*** 0.7519 0.8556 0.8897 

X7 切叶丝含水率 0.3628*** 0.4174 0.4208 0.4045 

X8 工艺流量 −0.0487** −0.0275 −0.0081 −0.0304 

X9 膨胀单元蒸汽体积流量. 0.1445*** 0.1222 0.1148 0.1300 

X10 膨胀单元蒸汽质量流量. −0.0452** −0.0568 −0.0475 −0.0651 

X11 负压 −0.1185*** −0.0725 −0.0902 −0.0954 

X12 工艺气速度 0.3745*** 0.2678 0.2904 0.3369 

X13 I 区筒壁温度 0.4652*** 0.0000 0.0000 0.0000 

X14 II 区筒壁温度 −1.8299*** −1.2336 −1.3515 −1.3933 

X15 热风温度 0.0000 0.0592 0.0525 0.0707 

X1 X9 交互效应 1 0.0000 −0.0093 0.0000 −0.0025 

X1 X10 交互效应 2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

X3 X11 交互效应 3 0.0000 −0.0287 0.0000 −0.0073 

X4 X11 交互效应 4 0.0000 0.0402 0.0000 0.0000 

X5 X8 交互效应 5 0.0000 −0.0091 0.0000 0.0000 

X5 X15 交互效应 6 0.0000 0.0046 0.0000 0.0000 

X6 X14 交互效应 7 0.1169*** 0.1070 0.1051 0.1125 

X1 X9 X10 交互效应 8 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 

X3 X4 X11 交互效应 9 0.0000 0.0591 0.0000 0.0043 

X9 X10 交互效应 10 0.0000 0.0036 0.0000 0.0000 

X3 X4 交互效应 11 −0.4961*** −0.2140 −0.1966 −0.2072 

注：显著性水平：‘***’ 0.001；‘**’ 0.01；‘*’ 0.05；‘.’ 0.1；‘ ’ 1。 
 

Table 4. Results of parameter screening and importance ranking 
表 4. 变量选择及重要性排序结果 

逐步回归方法 Lasso 方法 适应性 Lasso 方法 SCAD 方法 

II 区筒壁温度 工艺气速度 II 区筒壁温度 II 区筒壁温度 

交互效应 11 切叶丝含水率 切叶丝含水率 切叶丝含水率 

Ⅰ区筒壁温度 交互效应 7 工艺气速度 工艺气速度 

工艺气速度 II 区筒壁温度 交互效应 11 交互效应 11 
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续表 

切叶丝含水率 负压 膨胀单元蒸汽体积流量 膨胀单元蒸汽体积流量 

膨胀单元蒸汽体积流量 膨胀单元蒸汽体积流量 交互效应 7 交互效应 7 

负压 交互效应 3 负压 负压 

交互效应 7 膨胀单元蒸汽质量流量 热风温度 热风温度 

工艺流量 交互效应 11 膨胀单元蒸汽质量流量 膨胀单元蒸汽质量流量 

膨胀单元蒸汽质量流量 热风温度 工艺流量 工艺流量 

(热风温度) 交互效应 1 (Ⅰ区筒壁温度) 交互效应 3 

-- 工艺流量 -- 交互效应 9 

-- 交互效应 6 -- 交互效应 1 

-- 交互效应 9 -- (Ⅰ区筒壁温度) 

-- 交互效应 10 -- -- 

-- 交互效应 5 -- -- 

-- 交互效应 4 -- -- 

-- (交互效应 8) -- -- 

-- (Ⅰ区筒壁温度) -- -- 
-- 

-- (交互效应 2) -- -- 

注：排序从上至下表示重要性递减，括号表示被剔除的变量。 

 
选择方法的结果在显著差异，但部分变量在四种方法中均被识别为重要变量。其中，II 区筒壁温度、切

叶丝含水率、工艺气速度以及膨胀单元蒸汽体积流量和膨胀单元蒸汽质量流量在四种变量选择方法中均

被识别为关键变量，表明这些参数对烘丝段出料水分具有显著影响，是水分控制的核心变量。交互效应

11 和交互效应 7 在多种方法中被一致选择，表明工艺参数间的交互作用对出料水分的影响不可忽视。当

然，逐步回归方法选择的变量数量最少，但可能存在遗漏重要变量或交互效应的问题；Lasso 方法在变量

选择上最为全面，能够识别更多的交互效应，但其选择的变量数量较多，可能导致模型复杂度较高；适

应性 Lasso 方法和 SCAD 方法在变量选择上较为接近，能够平衡模型的简洁性与预测性能。 

3.2. 多准则视角下的模型性能评估与比较 

依据 AIC、BIC 和 MSE 三个评价指标分别对逐步回归、Lasso、适应性 Lasso 和 SCAD 等方法的模

型性能进行评估，结果如表 5 所示。由表 5 可知，Lasso、适应性 Lasso 和 SCAD 等方法的 AIC 值显著低

于逐步回归方法，其中 SCAD 方法的 AIC 值最小(−1174.735)，表明其模型拟合优度最高；Lasso 方法的 
 

Table 5. Evaluation results of model performance 
表 5. 模型性能评估结果 

评价指标 逐步回归方法 Lasso 方法 适应性 Lasso 方法 SCAD 方法 

AIC −872.5410 −1133.2250 −1174.7120 −1174.7350 

BIC −922.4570 −1187.1330 −1128.6210 −1128.6440 

MSE 0.6756 0.6023 0.5915 0.5914 
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BIC值最低(−1187.133)，表明其在模型复杂度和拟合优度之间取得了最佳平衡。适应性Lasso方法和SCAD
方法的 BIC 值接近，但略高于 Lasso 方法，可能与变量选择的数量有关。Lasso、适应性 Lasso 和 SCAD
等方法的 MSE 值显著低于逐步回归方法，其中 SCAD 方法的 MSE 值最小(0.5914)，表明其预测精度最

高。因此，Lasso 族方法在模型拟合优度、预测精度和复杂度控制方面均显著优于传统逐步回归法，其中

SCAD 方法综合性能最优，适应性 Lasso 方法次之。 

3.3. SCAD 模型在制丝水分控制中的应用 

根据表 4 的 SCAD 模型变量选择及重要性排序结果，确定影响烘丝段水分控制的重要变量为：II 区
筒壁温度、切叶丝含水率、工艺气速度、膨胀单元蒸汽体积流量、负压、热风温度、工艺流量等主效应参

数，以及交互效应 7、交互效应 3、交互效应 9 和交互效应 1 等交互效应参数。其中，交互效应 11 (排潮

阀门开度与循环风阀门开度的交互效应)属于设备参数间的交互作用，在水分控制的工艺参数筛选中予以

剔除。其余 4 个交互效应均涉及工艺参数，需将其对出料水分的影响转化为相应工艺参数独立影响的量

化值。因此，烘丝段水分控制的重要工艺参数为：II 区筒壁温度、切叶丝含水率、工艺气速度、膨胀单元

蒸汽体积流量、负压、热风温度、膨胀单元蒸汽质量流量和工艺流量。 

3.3.1. II 区筒壁温度的影响分析 
交互效应 7 涉及 II 区筒壁温度与筒壁二区蒸汽阀门开度两个参数的相互作用，以偏相关系数量化 II

区筒壁温度对出料水分的影响程度。根据表 3 的变量系统估计值，构建出料水分对 II 区筒壁温度的导数

方程，如下： 

 
1.3933 0.

II
1125∂

=
∂

− + ×
出料水分

筒壁二区蒸汽阀门开度
区筒壁温度  

标准化后的筒壁二区蒸汽阀门开度取值区间为[−4.8450, 2.8140]。基于上述导数方程，计算得出 II 区
筒壁温度对出料水分的偏相关系数范围为[−1.9384, −1.0767]，表明当其它工艺参数固定为中心值时，出料

水分与 II 区筒壁温度呈显著负相关关系；若 II 区筒壁温度每增加 1%，出料水分将减少约 1.08%至 1.94%。 

3.3.2. 负压的影响分析 
交互效应 3 和交互效应 9 涉及负压、排潮阀门开度和循环风阀门开度三个参数的相互作用，以偏相

关系数量化负压对出料水分的影响程度。根据表 3 的变量系统估计值，构建出料水分对负压的导数方程，

如下： 

 
0.0954 0.0073 0.0043− −

∂
=

∂
× + × ×

出料水分
排潮阀门开度 排潮阀门开度 循环风阀门开度

负压  
标准化后的排潮阀门开度取值区间为[−1.5800, 4.4920]，循环风阀门开度取值区间为[−8.2500, 1.3340]。

基于上述导数方程，计算得出负压对出料水分的偏相关系数范围为[−0.1540, −0.0278]。表明当其它工艺参数

固定为中心值时，出料水分与负压呈显著负相关关系；若负压每增加 1%，出料水分将减少约0.03%至 0.15%。 

3.3.3. 膨胀单元蒸汽体积流量的影响分析 
交互效应 1 涉及膨胀单元蒸汽体积流量与 SX 蒸汽阀门开度两个参数的相互作用，以偏相关系数量

化膨胀单元蒸汽体积流量对出料水分的影响程度。根据表 3 的变量系统估计值，构建出料水分对膨胀单

元蒸汽体积流量的导数方程，如下： 

 
0.13 0.4685 SX∂

×
∂

−=
出料水分

蒸汽阀门开度
膨胀单元蒸汽体积流量  
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当标准化后的 SX 蒸汽阀门开度取值区间为[−4.7770, 3.8680]。基于上述导数方程，计算得出膨胀单

元蒸汽体积流量对出料水分的偏相关系数范围为[−1.6822 ,2.3680]，表明若膨胀单元蒸汽体积流量每增加

1%，出料水分将反向减少约 0 至 1.68%或正向增加约 0 至 2.37%。 

3.3.4. 其它关键工艺参数的影响分析 
因其它五个工艺参数不涉及交互效应，其对出料水分的影响程度以变量系数估计值量化。其中，切

叶丝含水率的系数估计值为 0.4045，然而切叶丝含水率作为烘丝段的外生变量，其值由上一道工序的加

工生产决定，在烘丝段无法直接调节；工艺气速度的系数估计值为 0.3369，表明当其它工艺参数固定为

中心值时，工艺气速度每增加 1%，出料水分将同向增加 0.34%；热风温度的系数估计值为 0.0707，表明

当其它工艺参数固定为中心值时，热风温度每增加 1%，出料水分将同向增加 0.07%；膨胀单元蒸汽质量

流量的系数估计值为−0.065，表明当其它工艺参数固定为中心值时，膨胀单元蒸汽质量流量每增加 1%，

出料水分将反向减少 0.0651%；工艺流量的系数估计值为−0.0304，表明当其它工艺参数固定为中心值时，

工艺流量每增加 1%，出料水分将反向减少 0.03%。 

3.3.5. 关键工艺参数筛选及控制策略 
根据表 6 所示的工艺参数影响程度排序结果，各工艺参数对烘丝段出料水分的影响程度存在显著差

异。其中，II 区筒壁温度和膨胀单元蒸汽体积流量对出料水分的影响最为显著，切叶丝含水率和工艺气

速度次之，而负压、热风温度、膨胀单元蒸汽质流量和工艺流量的影响相对较小。以 0.1 作为影响程度的

分界点，筛选得到烘丝段的关键工艺参数依次为：II 区筒壁温度、膨胀单元蒸汽体积流量、切叶丝含水

率和工艺气速度，其中前两者的影响尤为突出。 
筒壁温度是影响烘丝段出料水分的核心参数之一。其作用机制主要体现在热传导效率的调控上。当

筒壁温度升高时，热量通过筒壁向物料传递的速率加快，导致物料温度上升，从而加速物料内部水分的

蒸发；反之，筒壁温度降低会减缓热传导过程，抑制水分蒸发。因此，II 区筒壁温度直接决定了物料的水

分迁移速率和脱水效率。蒸汽体积流量通过调控膨胀单元内的热传递效率影响出料水分。当蒸汽流量增

加时，单位时间内向物料传递的热量增多，物料温度快速上升，加速了内部水分的蒸发速率，从而降低

出料水分含量；反之，蒸汽流量减少会削弱热传递效果，抑制水分蒸发，导致出料水分升高。当观测到

出料水分偏低时，可优先考虑调控 II 区筒壁温度，适当降低筒壁温度以抑制物料内部水分的蒸发；若筒

壁温度调整空间有限，可配合调整膨胀单元蒸汽体积流量，适当减少蒸汽流量以抑制水分蒸发，从而 
 

Table 6. Ranking results of the importance of key process parameters 
表 6. 关键工艺参数重要性排序结果 

工艺参数 影响程度 

II 区筒壁温度 [1.0767, 1.9384] 

膨胀单元蒸汽体积流量 负向：[0, 1.6822]；正向：[0, 2.3680] 

切叶丝含水率 0.4045 

工艺气速度 0.3369 

负压 [0.0278, 0.1540] 

热风温度 0.0707 

膨胀单元蒸汽质量流量 0.0651 

工艺流量 0.0304 
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提高出料水分。这种多参数协同调控策略有助于实现出料水分的精准控制，确保烘丝段工艺的稳定性和

产品质量的一致性。 

4. 结论 

① 通过四种变量选择方法的综合分析，II 区筒壁温度、切叶丝含水率、工艺气速度以及膨胀单元蒸

汽体积流量和膨胀单元蒸汽质量流量均被识别为关键变量，表明这些参数对烘丝段出料水分具有显著影

响，是水分控制的核心参数；② 在模型拟合优度、预测精度和复杂度控制方面，Lasso 族方法显著优于

传统逐步回归方法，其中 SCAD 方法的综合性能表现最优；③ 基于 SCAD 方法筛选结果，烘丝段关键

工艺参数依次为 II 区筒壁温度、膨胀单元蒸汽体积流量、切叶丝含水率和工艺气速度。 
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