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绪  论 

 

工业大数据分析作为工业智能化发展的核心之一，是实践性

非常强的工作，现实中的失败比例非常高。在《工业大数据分析

指南》中虽然已对通用的工业大数据分析方法和分析流程进行了

归纳和总结，但其更加关注于具有普遍指导意义的方法论，为能

更好的指导企业开展工业大数据分析实践，我们选取了四个不同

行业中已经落地应用的典型案例，并依照《工业大数据分析指南》

的方法体系进行了较为深度的剖析，形成了本案例集。 

人们用工业大数据分析的办法来发现知识并指导行动。如果

错误的认识误导了行动，可能会给工业企业带来非常严重的后果。

所以，工业界在实际应用中，对数据分析结果的可靠性要求很高，

这对于工业大数据分析应用的落地带来了极大的挑战。 

传统概率统计方法是从基本的理论假设开始展开研究，分析

结果的可靠性是由理论前提和假设保证的。科学家从事科研工作

时，可以根据分析工作的需求去采集和配置数据，从而得到可靠

的结果。工业大数据分析则是通过数据本身表现出来的特点来发

现规律。从事工业大数据分析时，人们往往只能根据工业现场已

有的数据进行分析，而这些数据往往不是为特定数据分析工作而

准备的。在某些场景下，数据可能从根本上就无法支撑分析的目

标。从这种意义上说，特别是数据量无法达到一定规模的情况下，

基于统计方法的数据分析建模不能够准确捕捉到工业现场问题

与征兆之间的因果性，因而单纯依靠数据分析模型做出决策存在
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相当程度的不确定性。 

在追求确定性的过程中，有两种常见的挑战：一种是模型混

淆了相关与因果，一种是把特殊条件下的因果关系扩大到一般情

况。要应对这两种挑战，人们都必须借助对工业机理的认识。实

践证明：如果仅仅以精度为标准衡量模型和结果的好坏，就很难

保证成果的可用性，必须善于利用工业机理来选择数据、分析结

论。从这种意义上说，工业大数据的分析在实际应用的落地过程，

也是工业机理与数据分析的融合过程。 

本案例集选取的四个典型案例各有特色，案例 1 是工程机械

行业中利用机器学习技术开展的故障诊断实践，首先对液压泵的

故障形成机理进行了完善的分析，将问题转换为预测泵压，并建

立了多个变量与泵压之间的关联分析，然后建立机器学习模型，

这是一种典型的利用领域知识完成问题建模和特征抽取，然后辅

以数据分析方法建模的思路。 

工艺参数优化是工业大数据分析一类特别典型的问题。案例

2 选择在数控加工领域，关注效率、质量与加工成本的多目标优

化问题，如何通过工艺参数有效地实现多个目标的同时优化。方

案一针对粗加工场景关注单次切削时间而非质量，通过试切操作

收集一系列数据，建立了单目标优化求解模型。方案二以日常加

工任务数据生成样本数据，以进给速度、主轴转速、切宽及切深

建立能够表征加工过程物理状态的主轴功率（代替铣削力）预测

模型，进而针对该模型进行工艺参数优化。在这个案例中我们既

可以看到如何直接利用优化模型进行较为粗颗粒度的控制调整，
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也可以参考对控制过程建立拟合的机器学习模型，进而实现对过

程感知的白盒调整方法。 

案例 3 是面向材料微观结构性能规律的研究，是较为少见的

探索如何在研发过程利用数据方法建模的例子。案例 3 针对钢铁

材料的强度、塑性、韧性、硬度等力学性能预测问题，通过数据

分析方法，既减少标准试验的代价，也试图建立面向研发过程的

相对准确、可靠的规律性结论。钢铁晶体组织的形成是一个动态

的过程，由于大量研究结果是在特定成分和工艺条件下数据拟合

的结果，没有统一的理论公式，因而，如何通过数据方法实现对

规律性知识的总结是这个案例带给我们的重要启示。 

案例 4 针对橡胶行业中胶粒水溶液的浓度测量问题，基于工

艺流程设计、生产过程数据、设备运行机理等多维信息，建立胶

粒水溶液的软测量方法预测模型，进而对卤化反应阶段的胶浆浓

度进行有效控制，提升装置的综合运行效能。这是流程制造业中

一类非常典型的问题，大型罐体内部非常难以实现在线测量，当

前多依靠人工经验进行控制，如何充分利用操作经验、运行机理

与数据科学融合的建模方法，实现对目标物理量的软测量方法，

仍是业内的难题之一。本案例另一个非常有启发的点是区分了稳

定和非稳定工况，分别采取了深度学习预测与机器视觉识别的方

法，这种复合式方法对于实际落地应用效果会有较大的提升作用。 

在本文的四个各具特点案例中，我们可以看到工业大数据的

实践者们，如何将行业知识、机理与数据分析方法结合起来，通

过从业务理解一直到模型落地的闭环过程解决实际业务问题。我



 

— 4 — 

们希望通过对这些案例的深度剖析，把其中的成功经验分享给大

家，帮助读者少走弯路并带动这一领域的技术发展。目前，人们

对工业大数据分析的认识还需要不断深入，但我们相信，随着数

据技术的不断发展，数据条件会越来越好，成功的应用也会越来

越多。 
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一、案例 1：挖掘机液压泵故障预测—天远科技 

（一）案例背景 

挖掘机又称挖掘机械，是用铲斗挖掘高于或低于承机面的物

料，并装入运输车辆或卸至堆料场的土方机械。挖掘机挖掘的物

料主要是土壤、煤、泥沙以及经过预松后的土壤和岩石。从近几

年工程机械的发展来看，挖掘机的发展相对较快，挖掘机已经成

为工程建设中最主要的工程机械之一。由于挖掘机常常处于恶劣

的工作环境下，故障率持续上升，一旦出现重大故障，造成停机，

轻则造成延误工期等经济损失，重则危害车上人员的生命安全。

因此通过机器学习手段提前预测挖掘机零部件故障具有至关重

要的意义。 

发动机，液压泵，分配阀是人们常说的挖掘机三大件，挖掘

机不像汽车一样由发动机提供动力，经过变速箱、传动轴驱动整

车前进，而是通过发动机带动液压泵转动，由高压液压油通过液

压马达、液压油缸等液压执行元件带动整车动作。 

 

图 1 挖掘机工作示意图 
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液压泵是为液压传动提供加压液体的一种液压元件，是泵的

一种。它的功能是把动力机（如电动机和内燃机等）的机械能转

换成液体的压力能。影响液压泵的使用寿命因素很多，除了泵自

身设计、制造因素外和一些与泵使用相关元件（如联轴器、滤油

器等）的选用、试车运行过程中的操作等也有关系。 

 

图 2 液压泵系统组成元件 

 

液压泵是液压挖掘机中发生故障最多的元件，而液压泵一旦

发生故障就会立即影响挖掘机液压系统的正常工作，甚至不能工

作。液压泵对于挖掘机的重要性不言而喻，因此预测挖掘机液压

泵的故障也是一个相当重要的课题。 

液压泵主要有叶片泵、齿轮泵、柱塞泵三种类型，其常见故

障主要包括： 

第一，齿轮泵的常见故障大部分是由其内部摩擦副的磨损引

起。其正常磨损使径向间隙和轴向间隙(即断面间隙)增大，齿轮

泵内泄漏现象加重，严重时泵体内孔或两侧板无法修复。此外，

轴的密封也是经常损坏的部件。 
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第二，叶片泵的正常磨损量很小，零部件使用寿命较长。造

成叶片泵故障的主要原因是油液污染，这是因为叶片泵的运动副

配合较精密，当污染物进入摩擦副后，容易产生异常卡滞或磨损。

另外，叶片泵的自吸性能不如齿轮泵，特别是小排量的叶片泵更

是如此，所以油液是否清洁和吸油是否畅通，是叶片泵运行中需

要特别注意的两个问题。 

第三，柱塞泵中的径向柱塞泵在结构和运动性能上的弱点是

径向力较大、自吸能力较差以及柱塞与柱塞孔的配合精度高；轴

向柱塞泵的零件加工精度要求高。所以柱塞泵对油液的清洁度要

求高，亦即柱塞泵对油液的过滤精度要求比齿轮泵的高。 

目前针对液压泵的故障维修，采用的多是事后维修。与之不

同的是，预测检修可通过对液压泵之前的状态进行故障预测来安

排检修活动，具有自动化、高效率等显著优势。液压泵的故障预

测利用传感器来采集挖掘机的数据信息，借助合适的算法来评估

液压泵的健康状态，在故障发生前对其进行预测。 

（二）解决方案 

1、业务理解 

（1）认识工业对象 

液压泵常见的故障原因主要可归纳为油品质低或油污染程

度高、零件磨损两方面。 

液压泵常见的故障表现有以下几点： 

1）液压泵磨损严重，液压泵的转动会不均衡，产生异响； 

2）液压泵磨损，内泄量增大，液压泵的出油量会减少，流
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量低到一定程度时会导致压力低（流量低会导致压力低，但是不

是唯一的原因）； 

3）液压泵磨损后，壳体的泄漏量会增大，因为壳体泄漏的

液压油直接返回油箱，没有经过散热器的散热，所以可能导致液

压油温高。 

（2）理解数据分析需求 

数据分析需求：判定挖掘机液压泵是否故障。 

需求理解：液压泵故障常与液压泵磨损或油液污染有关，且

它的动力来源于发动机，因此特征选取方面需选取发动机的参数

以及油液的相关参数。若液压泵产生故障，根据故障的三个表现，

结合目前传感器的数据，可采用预测泵压的方式进行分析：若液

压泵故障，则会导致产生的泵压（P）会与正常情况时的泵压（P’）

产生偏差（△P），若当天偏离度（△P/P）超过某个值（w）的

占比超过某个阈值（threshold）时，则判定为液压泵故障。 

假设每天的泵压为 yreal，对应的预测值为 y，即当： 

∑ (
𝑦𝑖 − 𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙𝑖
𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙𝑖

> 𝑤)𝑁
𝑖=0

𝑁
> 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 

其中： 

N 为当天采集的数据量 

w 为高偏离度的设定值 

threshold 为设定阈值 

则当计算结果大于设定阈值时，预测为故障；否则，预测为

正常。 
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（3）数据分析目标及评估 

数据分析目标： 

1）根据传感器每天传入数据，选择合适的特征及模型，计

算得到预测泵压值； 

2）根据预测值和实际值，计算得到每条数据偏离度； 

3）计算每天不同偏离度的占比； 

4）根据不同偏离度占比随时间的变化图结合故障信息，得

到 w 和 threshold； 

5）将所得到的模型和阈值保存； 

6）根据每日数据，得到当日故障预测结果，并将预测为故

障的结果保存。 

 

图 3 数据分析目标架构图 

 

评估：预测准确度。最终预测结果的混淆矩阵查准率和查全

率。 

2、数据理解 
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（1）数据来源 

传感器是一种检测装置，能感受到被测量的信息，并能将感

受到的信息，按一定规律变换成为电信号或其他所需形式的信息

输出，以满足信息的传输、处理、存储、显示、记录和控制等要

求。 

本案例采用的数据均来源于某台挖掘机传感器从 2020 年 6

月 1 日至 2020 年 10 月 7 日传入的每分钟实时数据，共计 101359

行数据，有 47 列参数值。 

（2）数据分类及相互关系 

所采集数据按数据取值范围分为离散型变量和连续型变量。

连续型变量的值代表数值含义，但是离散型变量的值虽然也可能

是数值型，但是并没有数值意义，需要经过处理后使用，常见的

处理方式是将其转变成哑变量。 

表 1 数据集主要变量描述 

变量名 描述 类型 

转速 发动机每分钟回转数 数值（0-2500） 

扭矩百分比 
实际发动机输出扭矩与发动机最大

输出扭矩的比值 
数值（0-100） 

泵压 液压泵提供的压力 数值 

模式 当前发动机工作模式 字符串 

共轨燃油压力 燃油压力 数值 

扭矩 当前实际扭矩值 数值 

动作 挖掘机动作编码 数值 

动作类型 动作类型 二进制字符串 

 

（3）数据质量 

1）完整性：采用数据采集率热力图来查看数据采集的完整
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性。 

2）规范性：查看每个字段数据类型及取值范围是否合理，

不合理的取值当作异常值。 

3）一致性：检查每个字段的数据类型。数据读入后，对应

的每个字段的数据类型也会有变化，需要调整成正确的

数据类型。 

4）准确性：观察变量的分布图，结合挖掘机技术知识，观

察数据是否符合实际。 

 

图 4 参数分布直方图 

 

5）唯一性：数据每分钟传入的数据有且只有一个。 

6）关联性：结合挖掘机工程技术知识，根据变量之间的相
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互关联、约束等条件，检查数据的规范性。 

3、数据准备 

建模数据需选取挖掘机正常状态下的实时数据。根据正常状

态下的数据建立一个预测模型，由这个模型去预测状态未知情况

下的泵压数据。 

（1）数据预处理 

该阶段主要将采集到的原始数据经过校验、处理转变成可以

用于建模的干净、完整的数据。首先需要校验每个字段的数据类

型是否符合逻辑。再看其取值范围是否符合实际，再经过一系列

处理将原始数据转换成我们所需要的数据。 

表 2 数据的描述性统计 

  mean std Min 25% 50% 75% max 

转速 1697.89 476.75 113.50 1002.6 1997.4 2042.0 2144.80 

扭矩百分比 44.15 35.61 0.00 4.50 44.50 78.50 100.00 

水温 77.56 13.59 8.08 68.58 77.18 89.84 103.21 

扭矩 345.76 308.72 0.00 38.97 289.54 620.58 1038.84 

输出功 2.73 3.12 0.00 0.02 1.35 5.06 10.82 

动作 0.22 0.41 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 

动作类型 96.31 308.55 0.00 0.00 70.00 89.00 65535.0 

工作模式 22.00 0.07 22.00 22.00 22.00 22.00 34.00 

泵压 131.87 89.58 10.00 34.00 127.00 208.00 378.00 

 

在进行异常值、缺失值处理前，先将数据根据机号按采集时

间升序排序。 

（2）异常处理 

异常值判定方法：超出每个字段的实际取值范围的数据均看

作异常值。 
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异常值处理方法：删除。 

（3）缺失处理 

1）删除空值占比>70%的列； 

2）删除除空值外，只有一个值的列； 

3）删除空值占比>70%的行； 

4）连续型变量、离散型变量均使用向上填充方法填充缺失

值。 

（4）归约处理 

连续型变量：采用 Zscore 标准化方法； 

离散型变量：独热编码。 

4、数据建模 

（1）特征工程 

1）数据初步筛选 

选择跟液压系统相关的参数，且在工作状态中（即满足发动

机转速>0 且扭矩百分比>0 等限定条件）的数据，这样一来所选

数据均是有效的，能够反映挖掘机工作状态。经过处理后，仅剩

98777 行数据。 

2）特征变换 

在很多机器学习任务中，数据集中的特征取值并不都是连续

数值，而有可能会是类别值。由于部分模型只支持数值型的数据

作为输入，因此，我们需要提前将数据集中的类别型变量通过独

热编码进行预处理。 

独热编码即 One-Hot 编码，又被称作“一位有效编码”，它
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将一个有 m 个可能取值的特征变成 m 个二元特征，并且这 m 个

二元特征每次只有一个被激活。 

3）特征组合 

独热编码后，再结合挖掘机相关模式（P，E 等）信息将变

量重组。 

对于连续型变量，其内在也存在着一些关联关系，可以通过

一些运算得到新的重要的参数，如扭矩、输出功等。 

4）特征筛选 

首先根据专业知识可知，与泵压关联度较高的参数有液压油

温、液压泵流量、液压泵内泄量、发动机转速、扭矩、扭矩百分

比等（其中液压油温、液压泵流量、液压泵内泄量等数据目前无

法获得），剔除掉跟研究变量无关的干扰参数。 

再根据特征的相关系数，对相关系数超过 85%的变量只保留

一个。 

 

图 5 特征相关系数热力图 
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最终我们选用的参数有：发动机转速、扭矩百分比、扭矩、

输出功、模式 P、模式 E、动作、动作类型等共八个特征。 

（2）算法介绍：XGBOOST 

XGBOOST 是在 GBDT 基础上发展起来的，全名叫 Extreme 

Gradient Boosting，与 GBDT 相比有一定的改进。传统的 GBDT

算法在优化时只用到了损失函数的一阶导数信息，XGBOOST 则

对随时函数进行了二阶泰勒展开，同时使用了一阶和二阶导数的

信息。此外，XGBOOST 借助 OpenMP，能自动利用单机 CPU 的

多核并行计算，大大提高了运行速度。其次，与 GBDT 算法不

同，XGBOOST 支持稀疏矩阵的输入，并且，XGBOOST 集成学

习框架自定义了一个数据矩阵类 DMatrix，会在训练开始时对训

练集进行一遍预处理，从而提高之后训练过程每次迭代的效率，

减少训练时间。 

本案例采用 XGBOOST，训练数据为 2020 年 8 月 7 日~2020

年 8 月 31 日没有任何故障时的数据，80%作为训练集，20%作为

测试集，采用交叉验证方法进行参数优化。 

经过优化后，模型 R2=0.79。同时得到了特征重要度： 
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图 6 XGBOOST 特征重要度分布 

 

5、模型验证 

（1）验证逻辑 

1） 根据上述模型获得泵压预测值； 

2） 根据实际值与预测值计算每条数据的偏离度：△P/P； 

3） 计算不同偏离度（±5%，+10%等）每日占比； 

4） 结合故障时间与偏离度占比趋势图分析； 

 

图 7 泵压偏离度趋势图 
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5） 由 上 图 可 以 得 到 一 组 模 型 设 定 值 ： w=20% ，

threshold=20%； 

6） 根据模型设定值，验证其他机号的预测精度； 

7） 调整模型参数，使其具有一定的泛化能力。 

（2）方法评估 

该项目最终的分析目标是预测液压泵是否故障，这是一个二

分类问题。混淆矩阵是评价分类问题精度的一种方法，对于二分

类问题，根据真实类别与预测类别的组合划分为真正例、假正例、

真反例、假反例四种情况，令 TP、FP、TN、FN 分别表示对应的

样例数。 

在该案例中，我们假设故障报修时间前 5 天已经发生故障，

这样我们得到的混淆矩阵如下表所示： 

表 3 预测结果混淆矩阵 

真实情况 
预测结果 

正例 反例 

正例 12 6 

反例 23 74 

查准率 P=TP/(TP+FP)=12/(12+23)=0.34 

查全率 R=TP/(TP+FN)=12/(12+6)=0.67 

结论：结果显示，样例中的 3 次液压泵系统故障均被预测

到，但是误报情况也时有发生，因此今后需要在判定方法上进行

优化，减少误报。 

（三）实施效果 

1、模型部署 

（1）模型部署的自动化 
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考虑到实际中机器的型号不同，其参数、性能也有一定的差

别，在模型存储方面，我们将不同型号的车辆单独存储，在运行

中，会自动调用对应的模型去运行结果。在自动化部署方面，我

们实现了批处理程序的自动化，减少了人的干预，节省了人力时

间成本。 

（2）实施和运行中的问题 

在实施和运行中普遍面临一个问题就是：建立分析模型所用

的数据和运行中所用的数据存在差异。导致差异的原因包括：数

据质量问题、精度劣化问题、范围变化问题等。针对这些问题我

们将会在数据提取阶段检查数据质量，后续会根据预测结果对模

型做持续的优化。 

（3）问题的解决方法 

针对数据质量问题，根据实际情况采取限制应用范围的方

法，即当某机器某天的采集数量过少时，停止计算当天的模型并

备注。 

针对精度劣化问题，我们采用不定期地重新修正模型的方

法，实现模型的自动修正。 

（4）部署后的持续优化 

要想技术有生命力，模型运行过程中就要进行持续优化。优

化的内容包括精度的提高、适用范围的扩大、知识的增加等。 

模型精度很大程度上取决于数据的质量。特定数据的质量往

往取决于基础的维护和管理水平，而在某些特定项目中的使用到

的数据其质量往往很差。因此，对于模型所用到的原始数据、故



 

— 15 — 

障数据等的规范化、标准化是我们优化过程之中的重中之重。 

2、应用效果 

模型部署后，我们重点监控了 6 台模型预测为故障的挖掘

机，并进行了现场派工检查。经过调查发现：其中 3 台挖掘机液

压泵无任何异常，且用户也没有其他问题反馈，另外 3 台挖掘机

液压泵虽无异常，但调查发现一些不影响挖掘机正常使用但跟液

压泵有关联的一些异常表现，如憋车、动作慢等。总体来说，目

前的实际应用效果还有待进一步提高，具体原因可能有以下几

点： 

一是目前数据缺少与泵压相关的一些重要参数，尤其是液压

油的一些参数，如油黏度指数； 

二是实际问题往往不是一个单一的算法可以解决的，需要多

个相关算法合理的搭配组合，再结合机理模型进行综合考虑； 

三是液压泵故障是一个复杂的问题，液压泵故障会导致泵压

降低，但是反过来泵压降低也有可能是其他零部件故障或操作异

常等导致的。 

由于上述客观问题的存在，我们只能在现有数据条件的基础

上进行有限的优化，比如：扩大样本量、试验不同的模型组合、

优化异常判定模型等，以此来减少预测结果误报率，提升预测结

果准确率。 
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二、案例 2：数控加工工艺参数优化—华中数控 

（一）案例背景 

数控机床被称为“工业母机”，是传统机床与数字控制技术相

结合形成的机械电子一体化产品。数控机床具有稳定、高效、灵

活等各种优异性能，开创了传统机械向机械电子一体化发展的先

河。数控机床等数控装备是生产高新科技装备和尖端产品的必要

工具，可以有效地提高生产效率、减少工人数量，实现自动化、

智能化生产，在很大程度上减少了人员和成本投入。在当今以产

品更新迭代快速、大批量生产、人员成本逐渐升高为特点的工业

时代，各类数控装备是实现先进制造技术的关键。因此数控机床

成为了国民经济和国防建设发展的重要制造装备。 

在数控加工领域，对加工质量、加工效率与加工成本的控制

能力是衡量加工能力强弱的指标，而如何提升这种能力，亦即针

对于工艺参数优化的研究，在数控加工领域占据着重要地位。在

工艺参数优化问题中，往往需要同时关注多个优化目标，效率、

质量与加工成本的优化需要同时被解决。而多个优化目标之间可

能彼此矛盾，亦即在提升加工效率的同时可能会造成加工质量的

降低，提升加工质量的同时又会造成加工效率的降低与加工成本

的提高，如何有效地实现多个目标的同时优化，是当前工艺参数

优化领域所面临的一项重要任务。 

对加工过程进行优化，不可避免地要对加工过程进行建模。

加工过程模型一般包含有几何模型及物理模型两种，由于物理模

型往往能更直接地反映加工过程的力、热特性，因此加工过程物
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理模型被广泛应用在工艺参数优化中。在大多数的研究中，常常

通过设计实验的手段来构建加工过程物理模型，通过设计实验可

以在较短的时间内获得较为全面的特征数据以加快建模的进程。

但设计实验也融入了人为的主观因素与局限性，因此必然无法涵

盖所有的加工工况。与设计实验不同的是，日常加工任务的加工

过程数据实际上涵盖了大量的工艺信息，这部分信息中拥有设计

实验所无法涵盖的特征数据，是非常具有价值的工艺信息。加工

过程数据具有数据量大、与工艺系统工艺特性强相关以及加工场

景日常等特点。 

本案例以特定的工艺系统为研究对象，以工艺参数提取、基

于指令域分析的数据融合策略、优化后的神经网络模型以及多目

标优化算法，实现了在特定工艺系统中的加工过程建模及铣削粗

加工进给速度优化。在满足生产需求的前提下，选择合理的加工

参数，充分发挥机床的性能，对于生产效率提升、改善刀具寿命

和降低工艺人员工作强度和产品的成本，提升企业竞争力有重要

意义。 

（二）解决方案 

1、业务理解 

在进行数控加工编程时，加工工艺参数（如切深，切宽，主

轴转速，进给速度等）的确定至关重要，它们影响着零件的加工

质量、效率、机床和刀具等制造资源的寿命等。当工艺参数选择

过于保守，机床和刀具等制造资源的效能会产生严重浪费，影响

加工效率和经济性；相反，过于激进的工艺参数会使加工中产生
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诸如机床颤振、刀具磨损、加工质量低下等异常情况，严重时甚

至会带来制造资源的损坏，产生重大生产事故和经济损失。 

由于在传统的铣削加工过程中，不同的指令行所对应的材料

去除率是不同的，如下图所示，在优化前，指令行 1、2、3 对应

于切削厚度为 h1、h2、h3，其中 h3<h1<h2，但是往往采用了相

同的进给速度 F，这导致主轴功率波动较大，且在切削厚度较小

的指令行的切削效率未得到充分的挖掘，为了降低主轴功率波

动，提升切削的效率，可以通过将材料去除率较小的指令行的速

度提升，如指令行 1 和指令行 3，而将材料去除率较大的指令行

的速度降低，如指令行 2，最终在得到稳定的主轴功率的同时，

提升加工效率。 

 

图 8 进给速度优化原理 

 

在上述原理的基础上，本案例提供两种解决方案。 

（1）方案一：基于指令域“心电图”的加工工艺参数优化 

此种优化方案，需要对零件进行试切加工，并采集加工过程

中的切削负载数据，基于采集的实际负载数据对加工工艺参数进
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行优化。需要多次实际加工进行迭代优化，以得到最终优化后的

工艺参数。 

（2）方案二：基于加工过程主轴功率模型的加工工艺参数

优化 

此种优化方案，在优化前需要建立切削加工工艺参数与切削

负载之间的映射关系（即模型）。基于建立的模型，当有新的零

件需要加工时，无需试切加工，即可利用模型对加工过程的切削

负载进行预测，基于预测的切削负载数据对加工工艺参数进行优

化。此方案是基于模型预测结果离线迭代的切削工艺参数优化。 

两种方案有着相同的优化目标：在优化加工效率的同时、降

低切削功率波动。 

两种方案各有优点：方案 1 不需要事先建立模型，方法比较

简单，但是优化前需进行试切加工，主要适用于大批量工件的工

艺参数优化；方案 2 需要通过试验建立模型，方案比较复杂，但

是优化时却不需要试切加工，主要适用于单件或者小批量产品的

加工优化。 

2、数据理解 

G 代码是数控加工过程的关键，它涵盖了加工过程的主要信

息并指导实际加工。传统的数据分析方法大体可分为时域分析与

频域分析两种手段，而在数控加工领域，仅仅依靠上述两种手段

无法实现对数据的有效利用与分析。基于此，本案例应用基于指

令域的大数据分析方法，该方法以加工过程数据与 G 代码指令

数据之间的对应关系为基础，将指令行作为数据分析及统计的基
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本单位，从按时间分析、按频域分析转变为按指令行分析，进而

使得对数控加工过程数据的分析更加科学、准确与全面，对分析

结果的应用更加有效。 

所谓指令域大数据，是指将数控加工过程通过制造资源、工

作任务和操作状态进行关联描述。 

1）制造资源。数控机床的制造资源（简称“MR”）是指执

行加工任务所需的物理系统部件（包括主轴、丝杠、导轨、轴承、

电机、刀具等工艺系统数据）以及加工过程中的环境因素（如温

度、振动等），主要是数控机床的属性数据、参数数据等。 

2）加工任务。数控机床的加工任务（简称“WT”）是指数

控机床在给定的制造资源条件下完成特定的工作任务，即数控机

床的任务数据。 

3）运行状态。数控机床的运行状态（简称“Y”）是指在工

作过程中产生的工作质量和效率等可以表达的特征参数，包括主

轴功率、扭矩、振动、进给轴轮廓误差等电控数据，即数控机床

的逻辑数据和状态数据。 

通过式（1）建立制造资源数据、工作任务数据与运行状态

数据的映射关系 Y = f(WT，MR)，输入为制造资源 MR 和工作任

务 WT，输出为对应的操作状态数据 Y。需要指出的是，式（1）

的表现形式为一组大数据。 

 （1） 

数控机床的加工任务通过加工零件的 G 代码程序进行定量

描述。在已定的制造资源条件下，G 代码程序及其所包含的加工

),( MRWTfY 
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指令共同描述工作任务数据，如被加工零件的形状特征、尺寸、

加工模式等。G 代码通过指令行号定义指令执行顺序，构成加工

系统的运动轨迹和加工模式。综上所述，G 代码可以解释为以插

补周期为间隔、由指令行号定义执行顺序的时序数据，显式或隐

式地描述指定时刻（或指令行号）的加工参数，如刀具、夹具、

主轴转速和进给速度等，以及当前时刻的振动、温度、电流、功

率等运行状态数据。因此，G 代码指令行号可以作为连接制造资

源、工作任务与状态数据的“索引”，构建数控机床的指令域大数

据，数据结构可通过下图表达。 

 

图 9 指令域大数据结构 

 

其中， ； 

MR 为制造资源，包括刀具、夹具等； 

WT 为加工任务，主要以 G 代码形式表现； 

，为状态信号，包括位置环、速度环、电流环及

外部感知数据。状态信号数据根据 G 代码指令行号被有序“分

组”，从而实现制造资源、加工任务与运行状态数据的映射，成

为“加工换轨”这一重要加工事件的标识。指令域大数据从表面

来看只是强调自身是基于 G 代码行号的关联数据，但实际上隐
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含有时间属性。 

前面已经提到本案例所提出的两种解决方案均是建立指令

域大数据的基础上实现进给速度优化目标。 

方案一基于指令域“心电图”的工艺参数优化，需在首次加

工过程中实时的采集加工过程中的程序行号、负载数据（主轴功

率或主轴电流），X 轴、Y 轴、Z 轴指令位置和指令速度，以此

建立指令域“心电图”以及进给速度优化模型。 

方案二选用可从数控系统内部直接获得的且能够表征加工

过程物理状态的主轴功率代替铣削力，并以日常加工任务数据生

成样本数据，进而应用神经网络建立主轴功率预测模型。该方案

以进给速度、主轴转速、切宽及切深建立针对特定工艺系统（固

定的机床、刀具及毛坯材料）的加工过程主轴功率模型并将特定

工艺系统的工艺特性拟合在模型当中。 

3、数据准备 

方案一中使用配备有华中 8 型数控系统的台群机床 T-500，

如图 10-a 所示，加工零件为手机外壳，并采用多把刀具进行加

工。 

方案二中使用华中数控公司测试车间的 Z540-B 钻攻中心

（配备有华中 8 型数控系统，如图 10-b 所示）作为实验机床，

使用直径 8mm 的三刃立铣刀作为加工刀具，毛坯材料为 7075 航

空硬铝。 

两种方案中使用华中数控数据采集软件 SSTT 采集，实验测

量了不同工艺参数组合下的主轴功率并对行号以及各轴的实际
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速度，通过 SSTT 数据采集软件与数控系统通讯，利用数控系统

的开放接进行了采集，采样频率为 1kHZ。如图 11 所示为 SSTT

数据采集软件的采样界面。 

 

          （a）T-500                     （b）Z-540B 

图 10 实验机床 

 

图 11 SSTT 数据采集软件采样界面 

 

在实验过程中，机床加工过程的运行数据根据下图所示的方

式进行采集，数控装置的总线及寄存器，会在每个控制周期更新
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数控装置下发给伺服控制器的指令数据，以及光栅尺、编码器等

反馈的实际数据。将 PC 电脑与数控装置通过网线连接，通过与

数控系统适配的数据采集软件 SSTT，即可采集得到数控机床的

实时运行数据。 

 

图 12 数据采集演示 

 

通过数据采集软件 SSTT，设置所需采集的数据类型，即可

实时采集机床进给系统的运行数据，数据采集周期为 1ms。其与

数控系统通信并实时地采集包括指令行号、各轴指令位置、各轴

实际位置、各轴指令速度、各轴实际速度、各轴加速度以及各轴

功率或电流在内的各类加工数据。 

对于指令位置数据，在采集时需要记录工件坐标系在机床坐

标系下的坐标值，以便将采集得到的机床坐标系下的指令位置数

据转化为在工件坐标系下的指令位置坐标值。 

（1）数据的预处理 

机床工艺系统的运行数据记录了加工过程中的特征信息，反
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映了系统的输入与输出之间的对应映射关系。但是，机床工艺系

统的运行数据种类繁多，成分复杂，包含许多无用的数据及干扰，

且数据之间的量纲往往不同，我们所关心的特征可能会由于幅值

较小，在原始数据中仅占很小的部分，直接对原始数据进行分析，

不容易找到数据之间的关联关系。因此，在建立模型之前，需要

对运行数据进行分析处理，找出数据之间的因果关系，以及数据

的不同特征对实际响应的影响效果，尽量分离出原始数据中对建

模无用的数据，有效避免各种干扰，放大特征，便于后续的建模

过程。 

本案例中，方案一采用的数据预处理方法主要如下： 

①工艺参数提取。从 G 代码信息中，直接提取出主轴转速、

进给速度等工艺信息。 

②数据滤波。通过SSTT软件采集到指令数据中，主轴功率、

实际速度等含有高频噪声成分，或有其它噪声干扰，需去除噪声，

提升数据有效性。 

③指令域分析。将每一行的工艺参数与实际的响应数据在指

令域上进行一一映射，可用于分析实际加工状态。 

本案例中方案二采用的数据预处理方法及流程主要如下： 

①工艺参数提取。以毛坯几何信息或 STL 模型作为毛坯 Z-

map 离散建模的输入，对 G 代码中的工艺信息进行读取并进行

刀位点的离散。基于离散的刀位点生成刀具扫掠体对材料去除量

切宽、切深进行提取并将工艺信息在指令域表示。 

②数据的无量纲化。对数据进行归一化操作，转化成为“纯
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量”数据，各指标数据处于同一数量级，便于不同单位或量级的

指标进行比较和加权，加快模型训练过程中梯度下降速度，改善

模型的收敛性。 

③数据的滤波。采集得到的数据，如实际速度、实际位置、

跟随误差等均存在着大量高频的波动值，其波动幅度小，频率高，

规律性小。因此需要对数据进行滤波，去除掉高频波动干扰，再

用于模型的训练。 

④数据对齐与融合。工艺参数的提取按照距离进行分隔，

SSTT 的数据采集频率为 1kHZ，需要将二者在刀位点上细致对

齐，才能准确反应每一刀位点对应工艺参数与响应数据，保证生

成样本的有效性。 

（2）输入输出的确定 

本案例中方案一通过主轴电流的变化可以反映进给速度的

变化，而且主轴电流的变化还能够反应机床的负载状态，因此选

用主轴转速、进给速度、主轴电流材料去除率作为模型输入，以

进给速度作为模型输出。 

本案例中方案二以主轴功率来表征切削力并进一步地反映

实际加工状态。实际影响切削力的因素包括有切削液、毛坯材料

硬度、刀具材料类型、刀具直径、顺逆铣、切宽、切深、刀具磨

损情况、刀具前倾角、后倾角、刀具刃数以及机床及主轴的特性

等。考虑到工艺响应与工艺系统工艺特性相关，因此本案例基于

特定的工艺系统建立主轴功率预测模型，将特定工艺系统（刀具、

毛坯材料及机床）的工艺特性拟合至模型当中。选取进给速度、
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主轴转速、切宽以及切深作为模型输入，以主轴功率值（经均值

滤波）作为模型输出。 

4、数据建模 

与方案一对应的是基于指令域“心电图”的加工工艺参数优

化，与方案二对应的是基于加工过程主轴功率模型的加工工艺参

数优化。 

（1）基于指令域“心电图”的加工工艺参数优化 

在进行工艺参数优化时，单次切削时间、零件表面质量和刀

具寿命是首先要考虑的几个方面。减少单次切削时间无疑会带来

经济效益，但是在减少单次切削时间的同时会导致零件表面质量

和刀具寿命在一定程度上都受到损害。因此，此方案中工艺优化

主要有三个目标分量分别是单次切削时间、零件表面质量和刀具

寿命。 

方案一主要的研究对象是粗加工，在粗加工中主要关注的是

加工的效率问题，而对零件的表面质量并没有太大要求。所以在

优化时，目标函数首先是单次切削时间，要通过优化加工参数减

少单次切削时间。其次是刀具寿命，通过对工艺参数的寻优使得

加工过程中刀具的负载趋于均衡，有利于保护刀具寿命。 

在以提升效率为目标的粗铣加工工艺参数优化过程中，刀具

寿命是最可能受到不利影响的因素。在本方案中，以主轴负载电

流的变化来反映进给速度、材料去除率的变化。优化的限制条件

也应该反映到主轴负载电流上。具体来说，将原始 G 代码加工时

产生最大电流时的切削参数作为最大限制条件，即机床性能得到
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充分发挥是能产生的电流最大值，优化后的最大电流应小于原始

G 代码加工产生的最大电流。在这约束条件下，材料去除率是在

机床和刀具所能承受的最大范围内。原始 G 代码加工时产生的

最小电流也应该作为优化的限制条件之一。优化后 G 代码加工

产生的电流应大于原始 G 代码产生的最小电流，因为若优化后

主轴电流变小则意味着进给速度或是材料去除率变小，这样就不

能达到提高加工效率的目的。另外在优化进给速度的时候要注意

到进给速度的变化过大会造成机床的振动、表面质量不佳等情况。 

优化约束条件： 

1） 优化后的主轴电流最大值应小于原始G代码的主轴电流

最大值； 

2） 优化后的主轴电流最小值应大于原始G代码的主轴电流

最小值； 

3） 进给速度平滑过渡； 

4） 优化后的 G 代码在加工后的零件满足表面质量要求。 

（2）基于加工过程主轴功率模型的加工工艺参数优化 

人工神经网络是模仿动物神经中枢而建立的函数拟合模型，

其具备良好的非线性拟合能力。人工神经网络是由多个人工神经

元联结而成，单个神经元一般以 1x ~ nx 为输入向量， 1w ~ nw 为输入

向量各分量所对应的权值，b 为偏置， f 为激活函数，为阈值，

t为输出，则  
1

n

i i

i

t f w x b 


 
    

 
 。经典的神经网络一般由多层神

经元所构成，每一层神经元都具备输入及输出。常见的多层前馈
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神经网络一般包含输入层、输出层以及隐藏层，此种网络亦被称

为多层感知机。神经网络的学习是通过训练集数据对各层权重及

神经元的阈值进行反复校正，直至网络输出的目标值与实际目标

值的相符程度达到一定的精度范围，进而完成训练。 

前文对机床的加工过程数据进行预处理，对指令数据与工艺

信息数据之间进行对齐融合、特征的提取与分析，确定了预测模

型的输入、输出。 

反向传播算法是一种常见的神经网络训练算法，它以网络的

计算误差为依据逐层更新权重向量，反复执行正向传播与反向传

播两个过程直至计算误差达到允许范围内而完成学习。本案例即

采用基于反向传播算法的 BP 神经网络来建立三轴铣削粗加工主

轴功率预测模型。本模型的结构如下图所示。 

 

图 13 神经网络结构 

 

在训练模型的过程中进行实际测试，如图 13 所示，根据训

练预测效果最终选用网络结构为输入层—隐藏层—隐藏层—输

SP

Fz

S

Ae

Ap

进给速度

主轴转速

切宽

切深

主轴功率

输入层 隐藏层1 隐藏层2 输出层
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出层，对应节点数为 4-10-10-1 的神经网络模型作为最终的训练

模型。 

5、模型验证 

（1）基于指令域“心电图”的加工工艺参数优化 

案例一中所加工的零件为东莞劲胜精密组件股份有限公司

代加工的某品牌手机模的二夹，工艺阶段主要为粗加工。加工的

零件如下图所示。加工所用的 G 代码包括 1 个主程序和 15 个子

程序，一共使用了 12 把刀，刀具半径从 1mm 到 10mm 不等。主

轴转速的变化范围为 10000r/min 到 18000r/min，进给速度范围为

300mm/min 到 6000mm/min，具体信息如下表所述。在确定加工

零件、制造资源和 G 代码后进行实验并采集电流数据，采样周期

为 1kHz。 

 

图 14 手机模二夹零件图 
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表 4 实验条件 

 

以程序行号为横坐标，指令域的主轴电流均值为纵坐标绘制

主轴电流。其中红色为原始 G 代码加工时的电流，蓝色为优化后

G 代码加工时的电流。从优化前后主轴电流对比图中可以直观的

看出优化后电流波动小于优化前电流波动，加工的主轴电流趋于

均衡。并且在优化后电流有整体的提升。优化前单次切削时间为

7 分 49 秒，优化后时间为 7 分 4 秒，效率提升 9.59%。 
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图 15 优化前后主轴电流对比 

 

（2）基于加工过程主轴功率模型的加工工艺参数优化 

为验证上述所构建的模型预测的精度，设计了变切宽铣削实

验、变切深铣削实验，生成测试集，并在多次加工过程中采用不

同进给速度下进行实验。两种类型的验证实验加工轨迹如下图所

示。 
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加工次数 
主轴转速（

r/min） 

进给速度 

(mm/min) 
切深mm 切宽mm 

1 4000 

200、400、

600 800、1000

、1200、1400

、1600、1800

、2000 

0.4、0.8、1.2、1.6

、2.0 
0~8连续变化 

2 5000 

3 6000 

4 7000 

5 8000 

6 9000 

7 10000 

8 11000 

9 12000 

10 13000 

图 16 变切宽实验 

 

 

加工次数 主轴转速r/min 进给速度mm/min 切宽mm 切深mm 

1 4000 300、500、700、 

900、1100、1300

、1500、1700、

1900、2100 

1、2、3、4、5 0~3连续变化 
2 5000 

3 6000 

4 7000 

8

10
10

X

Y

3
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5 8000 

6 9000 

7 10000 

8 11000 

9 12000 

10 13000 

图 17 变切深实验 

 

将测试集输入至主轴功率预测模型，其预测结果见下图，分

别对误差及预测结果进行放大。从误差图中可以看到误差值主要

在 5%附近波动，个别样本点的预测误差最低可达 2%，最高会达

到 15%，但模型整体的预测误差为 4.91%。 

 

图 18 主轴功率预测模型预测结果 
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图 19 预测结果与误差放大（第 20000 至 40000 样本点） 

 

图 20 预测结果与误差放大（第 140000 至 160000 样本点） 

 

（三）实施效果 

1、基于指令域“心电图”的加工工艺参数优化 

前面已经提到本案例所提出的方案一：基于指令域“心电图”

的粗铣加工工艺优化是建立在试切（首件加工的程序行号，主轴
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功率，指令位置，指令速度）基础上的进给速度优化方法，因此

不同于传统的工艺优化方法在加工过程中实时的采集加工过程

中的负载数据，并实时调整进给率。本案例提出的方法基于华中

数控的双码联控技术，通过离线生成加工优化代码（第二加工代

码，i 代码），并于 G 代码共同控制机床运动，实现加工过程的

自适应优化，其过程如下图所示。 

实际加工过程中，通过 i 代码修正原始 G 代码程序中指定行

程序段的进给速度，即 F 值。能够有效平衡粗加工过程中切削负

载，降低主轴电流的波动，在机床切削能力范围内合理地提高零

件的加工效率。 

 

图 21 基于双码联控的工艺参数优化原理 

 

下图中表示第 41 段原始 G 代码程序，按 i 代码中指定的

F1000.0 的进给速度运行。 

 

第二加工代码

优化指令
N01...F...
N02...F...

N03...F 
...

指令域大数据分析

时间

电
流
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A

B
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译码

双码联控
智能化加工优化
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电
流

优化后
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A

B

数控系统电控大数据

时间

电
流

时域
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N01...F...
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N03...
...
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G 代码                  i 代码 

图 22 工艺参数优化的 i代码编程示例 

 

（1）工艺优化软件开发 

基于上述原理，开发了在 Windows 环境下运行的工艺优化

软件。工艺优化软件运行的环境如下图所示，使用网线将数控装

置与 PC 机进行物理层的互联，通过 TCP/IP 协议构建 PC 机与数

控装置的局域网，实现 PC 机对数控系统内部数据的采集，利用

工艺优化软件分析采集的数据，实现了对进给率的优化，生成数

控系统可识别的优化后的第二加工 NC 代码，并与 G 代码一同

控制，实现对加工过程的自适应控制与优化。 

 

图 23 工艺优化软件运行环境 

 

 

 

机床

PC

网线

主菜单 操作菜单栏

G代码
显示区

三维刀路轨迹
显示区

指令域示
波器

刀具区间
显示区

工艺数据
显示区
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工艺优化软件的软件界面如下图所示 

 

图 24 工艺优化软件的 HMI 

 

（2）工艺优化软件的应用验证 

为了验证本文提出的基于指令域“心电图”的加工工艺优化

方法、双码联控技术及工艺优化软件在实际加工优化中的成效，

选择了用户的实际加工零件进行了加工优化，待加工优化的零件

为汽车轮毂，如下图所示。 

 

图 25 待加工优化的汽车轮毂件 

指令域示波器

刀具区间显示
区

工艺数据显示
区

主菜单 操作菜单栏

G代码显示
区

三维刀路轨迹显
示区
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加工用机床为 V1160L 立式加工中心，主轴最高转速

18000rpm，如图下所示，工件装夹如下图所示。 

     

图 26 加工用机床 V1160L        图 27 汽车轮毂装夹图 

 

运用工艺优化软件，针对首件加工的数据对 G 代码进行优

化，并生成优化后的 i 代码，软件界面如下图所示。 

 

图 28 软件优化界面 

 

生成的优化 i 代码与原始 G 代码对比如下图所示，从图中可

以看到，在原始 G 代码中，进给速度值经常保持一个恒定值，对
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于汽车轮毂加工这种切削余量变化很大，且毛坯不均匀的加工情

况，采用固定的切削进给速度是不合理的，而优化后的 i 代码进

给速度根据主轴负载的变化进行了调整。 

 

图 29 优化前后 G代码与 i代码对比 

 

利用优化后的 i 代码导入华中 8 型数控系统，共同进行加工，

粗加工完成后的零件如下图所示，从下图可以看出，优化完成后

表面质量无瑕疵，满足客户要求。 

 

图 30 汽车轮毂粗加工（优化后） 
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优化前后的加工时间如下表所示。 

表 5 工艺参数优化前后对比 

 加工时间 效率提升 

优化前 1h23min  

优化后 1h17min 7.2% 

 

从表中可以看出，采用工艺参数优化后，汽车轮毂粗加工时

间由 1h23min 缩短为 1h17min，粗加工效率提升 7.2%，且加工

质量满足要求，结果表明本课题提出的基于指令域“心电图”的

粗铣加工工艺优化技术在实际加工中具有提升加工效率的作用，

对于加工企业节省加工成本具有重要意义。 

此外，该优化方法及软件在航空、航天、汽车、3C 电子等

重点领域的重点用户进行了实际的加工应用，取得了良好的应用

效果，提升加工效率 5~30%，以下是部分加工优化案例。 

  

（a）运载火箭结构件 

效率提升 11% 

（b）航天结构件 

效率提升：9.8% 
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（c）特种高性能发动机活塞 

效率提升：5.2% 

（d）汽车底盘零部件 

效率提升：2~5% 

  

（e）3C 电子，效率提升：5~30% 

图 31 应用案例 

 

2、基于加工过程主轴功率模型的加工工艺参数优化 

基于本案例中方案二所开发的加工过程主轴功率模型，通过

设计实验进行了验证。所开发模型具体部署环境如下： 

实验用例：如下图所示； 

实验环境：数控系统版本：HNC2.4； 

机床：Z-540B 钻攻中心； 

加工刀具及材料：三刃平底立铣刀，其直径为 8mm，毛坯材

料为 AL7075； 
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图 32 优化案例刀路 

 

图 33 优化案例 

 

应用加工过程主轴功率预测模型以及所提取的工艺参数，预

测对应的主轴功率，然后利用多目标优化算法对 G 代码进行优

化，应用所生成的 G 代码进行实际加工，可得优化后实际功率及

实际进给速度。优化前后进给速度及优化前后实际功率对比如图

34、35 所示。对所采集的实验数据进行分析计算可得，优化后加

工时间 78.54s，优化后主轴功率方差为 795。原始 G 代码加工情

况下的加工时间为 89.46s，主轴功率方差为 986。因此加工效率

提升 12.21%，负载波动降低 19.37%。 
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图 34 优化前后 G指令进给速度 

 

图 35 优化前后实际功率对比 

 

3、总结 

综上所述，本案例说明基于数控加工大数据和机器学习方法，

可实现加工效率的显著提升，并为数控加工涉及到的诸如进给系

统跟随误差预测、健康保障、生产管理等方面智能化技术与应用

的实现提供了较好的参考。 
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三、案例 3：热轧带钢性能预报—清华大学、上海优也 

（一）案例背景 

本案例是我们对过去从事的数据建模实践工作的提炼和总

结。我们用这个案例来说明，如何从工业大数据中获得相对准确、

可靠的规律性结论。案例关注的重点不是具体模型，而是工业现

场中遇到的某些一般性问题和处理这些问题的思路。 

钢铁是最基础的工业原材料，被称为“工业的骨骼”。钢铁

被广泛地应用在各种不同的场合，随着应用场景的不同，对钢铁

材料的属性和质量要求不一样，为了适合不同用户的需求，人们

开发出了不同品种和牌号的钢材。 

钢铁产品的属性是由成分和加工工艺决定的。钢铁除了含有

铁元素，一般还包含若干杂质和合金成分，这些杂质和合金是区

分钢种最主要的指标，常见的杂质和合金有十几种。热轧是生产

钢板（或称为带钢）的工序，热轧带钢是最常见的一种钢铁材料，

约占我国钢铁产量的一半，在某些热轧厂，生产过的成分体系就

有上千种之多。 

力学性能是钢铁材料最重要的质量指标之一。用户订货时，

往往对力学性能有特定的要求。力学性能也有很多种，如强度、

塑性、韧性、硬度等，但指标之间往往存在关联性，这些性能一

般通过标准试验来获得。例如，拉伸试验可以获得材料的抗拉强

度、屈服强度和延伸率；冲击试验可以获得材料的冲击功等。事

实上，用户最常见的要求就是针对拉伸和冲击所对应的性能。 

钢铁冶金是一门相对成熟的工程学科，冶金和材料机理相对
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清楚。在材料冶金领域，人们公认的原理是：材料的成分和加工

工艺决定材料的内部微观组织，而（内部）组织决定性能。 

但是，“组织”的概念复杂甚至抽象。首先，“组织”有不

同的类型，被称为“相”，如马氏体、珠光体、析出相等，但部

分材料由多种不同的“相”组成，这样就有了各种相的比例关系

问题。一种“相”又需要若干相关的参数来描述，如位错密度、

析出物大小、珠光体层间距等。组织参数往往针对显微镜下某个

微小局部的统计结果，定量化的程度并不理想，例如显微镜下可

以看到很多晶粒，但观察到的每个晶粒的大小都不一样，测量晶

粒度时，人们往往只能对照标准图谱，给出级别指标，不仅精度

低，主观性也强。 

组织的形成是一个动态的过程，与成分、夹杂物和生产加工

过程的参数相关。人们虽然有一些研究，但由于影响因素多、演

变过程相当复杂，大量研究结果是在特定成分和工艺条件下数据

拟合的结果，没有统一的理论公式。 

很多人研究组织和性能之间的关系。以强度为例，人们发现

了四种强化机制：相变强化、析出强化、固溶强化、细晶强化等，

针对这些强化机制，有些理论或经验公式。Hall-Petch 公式最典

型、最著名的理论公式之一，这个公式认为，细晶强化对屈服强

度的贡献与晶粒度大小的平方根成正比，但即便是这种相对成熟

的理论，也存在这明显的不足。比如，Hall-Petch 公式的系数本

身与多种因素有关，而对系数本身的研究缺乏一般性、有深度的

研究。 
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总之，相关机理知识往往是定性的、碎片化的、不精确的，

这些理论成果难以拼出一个完整的模型。由于这个原因，钢铁的

产品设计和研发往往离不开实验，实验不仅包括实验室实验，还

包含大生产实验，一次大生产实验就可能需要数百吨钢水，时间

和资金成本都很高。 

上世纪 50 年代，英国学者 Irvine 等人提出了用数学模型预

测钢材组织和力学性能的想法。人们普遍认为：研发这种模型的

用途很广、意义很大。比如，可以用来设计新钢种、优化成分和

工艺参数、推动一钢多用、满足用户个性化需求、生产组织优化、

用预报结果代替检验等等。 

上世纪 90 年代，基于数学模型的热轧带钢性能预报研究成

为了世界性的热点课题。美国、加拿大以及德国等欧洲国家都专

门投资研究。我国的宝钢研究院（技术中心）、钢铁研究总院、

东北大学等国内院校，同时也开始关注这个方向，并进行了一些

探索性的研究。其中，宝钢研究院先后专门多次立项进行了深入

研究，前后长达十多年，直到取得相对满意的结果。 

事实上，早在本世纪初，国外部分企业已有商业化产品出现。

如西门子公司的 BM_MM 等、INTEG 公司的 HSMM 等。许多相

关的报道都宣称自己的模型精度很高，用户却普遍不太满意。我

们认识到出现这种问题的本质在于把用户需求简单地理解为模

型“精度高”是不准确的。事实上，对用户来说，“模型精度”

是个复杂的概念，而技术提供方把这个概念简单化了。成分和工

艺不同，模型的精度不一样；而模型的用途不同，对模型精度的
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要求和建模难度也是不一样。 

很多产品自称模型精度很高，却不能满足用户需求。比如，

有的模型平均精度高，却只适合简单的钢种；这些钢种的性能往

往相对稳定，是不需要预报的。再比如，人们希望模型找出不合

格的产品，但现实却是模型对合格产品的预测精度很高，对不合

格产品的预测精度却低。模型用于新钢种设计时，往往缺乏训练

样本，精度评估的难度也大。 

我们认为模型精度应该是个综合性的概念，应该与钢种和使

用场景结合，兼顾到适用范围、可靠性、可理解和可解释性。但

在现实的条件下，特别理想模型是不存在的，我们必须针对具体

的业务需求和条件建立适用的模型。 

（二）解决方案 

1、业务理解 

从业务角度看，人们对模型的需求是多方面的。最常见的需

求是用预报结果代替取样，以降低成本，加快交货速度。钢铁产

品出厂时，钢厂需要给用户提供质保书，质保书上需要有力学性

能的测量结果，检验过程要等到轧钢结束 2 天以后，还要剥掉钢

卷外圈的一层，这项工作既延长了交货时间，又会导致材料的浪

费。于是，人们希望用预报结果代替实际的检测值，人们一般允

许预测结果与实际值有一定的差异，关键是正确判断是否合格，

如果力学性能不能达到要求，就只能降级或者报废。 

但是，完全用预报结果代替取样的想法并不现实。钢厂给高

端客户供货时会受到质量贯标的限制，贯标要求必须取样，完全
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用预报代替取样是不允许的，所以正确应用模型的方法是应与贯

标允许的取样制度相结合，在保证质量和贯标要求的前提下减少

取样。 

模型的另外一个用途是钢种的优化。最典型的做法就是通过

成分和工艺的优化，提高力学性能的合格率、降低合金成本或工

艺成本。对于这样的工作，产品技术人员往往是有一定想法的，

但吃不很准。如果直接通过大生产调整，存在着一定的风险，所

以他们的需求是希望模型给出建议，以增强他们的信心、减少优

化带来的不确定性。 

模型的第三个用途是生产或质量管理。先进的钢铁企业往往

是采用订单驱动、定制化生产的，每个用户的需求都不一样，这

会导致产品的种类过多，进而导致生产组织困难、库存过多、材

料使用效率低等。对此，钢铁企业往往致力于推进“大规模定制”，

具体做法是在炼钢环节尽量把不同的合同归并到成分相同的钢

种，而在轧钢环节采用不同的工艺、以满足不同用户的要求。利

用性能预报模型，可以帮助人们选出适当的成分和工艺，模型还

可以用于质量管理的智能化，比如当上工序的参数（如钢水成分）

偏离理想区间时，可以动态设定下工序的工艺参数，避免产生不

合格的产品，这在业内被称为“性能动态控制”。 

模型的最重要的用途是钢种优化和新钢种设计。钢铁企业的

产品开发，往往是通过实验室实验和大生产试验确定最终成分和

工艺的，这个过程既费时间又费钱。大生产实验时，一炉钢水数

百吨，一次实验的成本可能高达上百万元，有些钢种先后要试验
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几十炉钢水才能最终定型，在这些实验过程中，有些是为了满足

质量要求，有些是为了降低成本，但是每次调整和优化都是会伴

随风险的，由于这个原因许多钢种的成分和工艺并不是最优的，

只要用户接受就把成分和工艺固化下来、形成标准，不再优化了，

但这些标准有不合理性，有的吨钢成本优化空间达上千元，有的

则不合格率超过 10 个百分点，人们希望用模型解决这些问题。 

每一种业务对模型的要求是不一样、建模的条件也不相同，

最典型的差异有两种： 

第一种是减少取样。模型应用针对的是大生产的钢种，有大

量的生产数据，有条件通过统计方法建立模型。在这种场景下，

模型误差大往往是数据采集异常导致的。 

第二种是新钢种设计。在这种场景下，人们对模型精度的要

求主要针对统计意义上的偏差，而不是特定的带钢，比如预报的

结果与钢种实际性能的均值相差多少，这时模型针对的是从未生

产过的钢种，所以最大的麻烦是没有直接的样本数据用于建模。

从某种意义上说，使用模型的范畴超出建立模型的样本分布范畴。 

模型其他的应用场景（如钢种优化、性能动态控制等），需

求和特点往往介于上述两种场景之间。比如，钢种优化针对相对

成熟的钢种，但优化范围可能部分超越原来钢种成分范围。 

总之，人们对模型的要求是多方面的，既对精度有要求，也

对适用范围有要求。单就误差来说，对具体预报的误差有要求，

对平均误差也有要求，这些要求之间可能会互相矛盾，一般来说，

适用范围小的时候，容易取得较高的模型精度。建模的目的不同，
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采用的手段也就不一样，而这样的差别很多研究者并没有意识到。 

人们往往想当然地认为：建模应该先从追求精度开始，精度

足够高了，一切问题都解决了。还会想当然地认为：建模应该从

一个成分体系简单、性能稳定的钢种开始，逐渐拓展到其他钢种。

但现实却是：针对特定钢种建模时，各种关键因素的影响往往可

以用线性模型逼近，线性模型的精度就接近极限了，采用高级复

杂模型的价值不大，模型的精度往往与人的经验水平接近，但人

们往往并不满足这种精度。人们还发现：模型本身的稳定性很差：

针对类似的钢种建模时，模型参数差距非常大。事实上，即便是

同一个钢种，采用不同时期的数据建模时，模型参数的差距也很

大，这让人们对模型的可靠度产生怀疑。 

导致这种现象的本质原因是数据本身的质量差。数据质量差

时，模型的精度就无法提高。提升数据质量的代价是非常大的，

效果却不一定明显，为此模型评估成为一个必须认真研究的新问

题，其相关的研究也先后持续了 10 多年。 

2、数据理解 

从机理上讲，力学性能决定于材料的组织，组织决定于成分

和工艺，数据理解要从“性能”、“组织”、“工艺”这三个方

面入手。 

力学性能其实有多种，最常见的是拉伸性能。拉伸性能一般

包括抗拉强度、屈服强度、延伸率等几个指标。其中，区分强度

有分为上屈服、下屈服等很多种类，测量结果是类似的，但却是

有差异的。另外，有些客户还要求测量冲击性能，冲击性能主要
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指不同温度下的冲击功。 

“组织”的概念比较复杂。狭义的“组织”信息是显微镜下

面观察得到的图像信息，图像信息中含有某些数字化的指标，如

珠光体比例、层间距、晶粒度大小、析出物大小等。广义的组织

其实是包含合金或者杂质元素的，这些元素是固溶、化合物、析

出等形式存在的钢材中，对力学性能的影响很大。组织指标是显

微镜视野中局部的统计特征，量化得不够精细，例如晶粒度是按

级别区分的。在某些钢种的试样中，力学性能的测量值各自不同，

但晶粒度的级别却不发生变化，所以晶粒度的测量结果难以用于

准确的性能模型。 

原则上讲“工艺”针对炼钢、连铸、轧钢等生产环节，但重

点是热轧的加热、轧制、冷却过程。这个过程的工艺主要用温度、

变形描述，而这些参数又都是时间的函数。遗憾的是，这些参数

一般是无法连续测量的、甚至难以准确测量的。在具体实施过程

中，考虑到检测和测量条件，一般用个别关键位置的温度和（中

间坯、带钢）厚度来表示工艺。 

3、数据准备 

性能预报模型大体有两类：机理模型和统计模型。在行业内

部，所谓的数据建模，指的是通过工艺和成分预报力学性能；机

理建模则是通过工艺成分预报组织，在此基础上预报性能。由此

可见，两类模型要求的数据是不一样的。 

绝大多数用户只要求检验力学性能（主要是拉伸性能）而不

要求测试组织。所以，企业中积累的数据主要与力学性能有关，
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而缺乏组织方面的数据。受技术和经济条件的约束，工厂对工艺

数据的记录和存储并不理想，比如控制温度往往只是记录带钢的

平均温度，但带钢上的温度波动还是比较大的，力学性能的测量

是从带钢的某个点上取的，即便有了整条带钢上的工艺参数，取

样点位置与参数的对应也存在问题，于是一般只能用带钢的平均

工艺参数值来代表取样位置的工艺参数，这当然会产生误差。 

4、数据建模 

（1）先期尝试 

基于数据条件的考虑，人们一般用成分和工艺直接预报力学

性能。 

前人曾经尝试过各种模型，但模型精度不是很理想。事实上，

简单的线性回归模型与各种精心研制的神经网络模型也没有显

著差别，这是有道理的。针对一个钢种进行建模时，由于成分和

工艺参数的变化相对较小，线性模型（或考虑个别非线性因素的

可加模型）应该能够比较好地逼近实际情况，实际的研究结果也

证明了这个猜测。于是，问题变成了：既然性能模型可以用线性

模型来近似，模型精度为什么不能提高了？要回答这个问题，需

要对数据本身进行反思。 

（2）数据理解深入 

如前所述，人们习惯于用“精度”来衡量模型，其实就是用

平均精度来衡量，这种衡量方式似乎是天经地义的，但其实是有

问题的。人们对精度的理解却并不深刻，这是导致很多研发团队

陷入误区的深层原因。 
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用户关心的精度是模型使用时的精度，评价模型时只能用历

史数据的平均精度。对于性能预报模型，两种精度的差异可能非

常大，而且随着建模时间与模型使用时间间隔的拉大，两者的差

别会有越拉越大的趋势。导致这种现象的本质原因是建模数据的

分布特征与使用时不一样，即便是针对同一个钢种，不同年份的

线性模型都会存在显著的差别。我们知道：在标准确定之后，同

一个钢种的成分和工艺基本不变，为什么还会存在这种现象呢？ 

其实，标准都是相对的，会存在变化的空间，比如 C 含量范

围是 0.15 到 0.18，Mn 含量从 0.4 到 0.6，但是标准并不会规范 C

和 Mn 的相关系数，而炼钢时所用的合金不同，两者之间的相关

系数就不一样。另外，检测误差的大小及其相关性，也会发生变

化的，所以原始数据的统计特征会随着时间变化，这些统计关系

的变化，会影响模型的参数。所以，模型对历史数据的精度高，

使用时的精度未必高。如果仅仅把减少模型平均误差作为优化指

标，过拟合就可能非常严重。 

即便是对于历史数据，模型精度也存在着不可逾越的极限。

其实，当模型精度达到一定水平后，误差的主要来源可能不是模

型本身的偏差，而是检测数据的误差。不难理解，即便模型完全

正确，有误差的输入会导致有误差的输出。这个道理大家都懂，

但却往往对误差的影响程度估计不足，很少有人意识到检测数据

的误差是模型误差的主要来源。 

输入数据的误差是可以估计的，同一个位置测量两次、同一

个试样测试两次，结果也会存在差异，这就是典型的检测误差。
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我们用这种办法，可以测算误差的标准差并记为 1 ，同时把同一

个钢种中所有的检测结果都拿过来，可以计算相关参数的标准差，

并将这个标准差记为 2 ， 1 与 2 的比值就表明某个环节检测误差

的影响。我们发现，检测误差的影响是非常大的，比如在某些情

况下，延伸率 1 与 2 的比值在 0.4~0.8 之间，C、Mn 等合金的比

值也经常在 0.6~0.8 的水平。可以说，在一个钢种内部，大多数

关键输入和输出变量的检测误差都是相当惊人的。这就意味着：

如果把一个钢种作为对象建模，测量误差占的影响会非常大，模

型精度不可能太高。 

实践证明，把模型精度作为模型优化唯一的目标时，存在两

个方面的危害。 

首先是浪费研究时间。有人为了提高精度，花费数年乃至十

多年的研究新的模型和优化算法，只比线性回归模型提高了几个

百分点。 

其次，会导致模型的系统性偏差。数据建模往往普遍采用误

差最小化的方法，人们熟知的是建立神经元网络模型时，一味地

减少误差，容易引起过拟合问题。其实，以误差最小化为目标时，

很多模型都有类似问题。一元线性模型可谓最简单的数学模型，

最小二乘法是最常见的优化方法，采用最小二乘法建立一元线性

模型时，也存在问题，可以证明：当自变量存在检测误差（或者

说检测误差难以忽略）时，线性回归是“有偏估计”，模型参数

估计值的数学期望并不逼近真实值，用通俗的语言说就是误差最

小的模型并不是正确的模型。所以，在特定条件下如果单纯追求
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误差最小，则会扭曲客观规律，而正确的模型并非误差最小的那

个。 

另外，实践和理论推导都表明，由于检测误差相对较大，针

对单个钢种建模时，要有 2000~20000 组数据，参数估计才能稳

定下来，而样本量能够达到这种要求的钢种，其实非常少。 

（3）易于评估的建模 

为了应对数据误差问题，我们找到了一种评价方法，下面以

厚度为例，介绍这种评估方法。 

同一个钢种，往往会生产不同厚度的产品，厚度变化后，轧

制的变形会发生变化、冷却强度也会发生变化，进而会引起性能

的变化。人们往往会针对厚度的不同，调整冷却制度等工艺参数，

以保证特定钢种的性能（主要是强度）基本稳定。 

同一个钢种、同一个厚度级别下，可能会有很多样本。由于

样本来自同一个钢种，成分和工艺目标值都保持不变，这个时候

的参数波动，基本上都是围绕目标值的随机波动，波动本身可以

近似服从正态分布,没有系统性干扰。这时，我们把同一个厚度级

别中样本力学性能（如抗拉强度）取平均值，把厚度和性能的平

均值呈现出来，就得到类似下面的这样一条曲线。 
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图 36 温度改变产生的影响 

 

我们发现，除了一个跳跃点，力学性能指标和厚度呈现稳定

的、近乎线性的连续关系，而在这个跳跃点，正好对应某个工艺

参数目标值的改变。不难理解，直线关系本质上是厚度对性能的

影响，而这个跳跃则代表着这个工艺参数的作用。 

这条曲线可以用线性回归拟合出来，当样本足够多时，随机

的干扰往往可以通过平均值滤除了，所以拟合出来的曲线是可信

的，我们认为这种平均值之间的曲线反映了变量之间的本质联系。 

这种建模方法既直观又符合工艺技术人员的习惯和冶金学

原理，可信度极高，模型的适用范围一目了然。这种模型的意义

本质是通过数据的处理、提升数据的精度，并得到唯象的结论，

类似于天文学上的“开普勒定律”，而这样的做法，往往只有在

“大数据”的背景下才能展开。 

我们还可以用这种办法评估其他一些关键变量的影响。我们

设想：如果所有重要的工艺参数，都能用这种办法评估出来，就



 

— 58 — 

能把各个变量的影响搞清楚，然后再根据这些分析结果建模。 

（4）建模的深化 

上述建模的思路容易理解也易于验证，但是在实施过程中却

不宜推广，这是因为厚度的检测误差是一个可以忽略的变量，而

目标温度改变时，目标值的差异基本上等于实际值平均值的差异。 

这样的数据条件，并不适合所有的变量。比如，在一个钢种

内部，成分的目标值本身是不变的，成分的检测误差往往符合正

态分布，而且误差不能忽略，采用这种办法时，就会产生显著的

“有偏估计”，而且对于一个钢种，工艺参数目标值变化得并不

多，有的钢种甚至没有变化，所以上述做法虽好却不具备一般性。 

这时，需要进一步突破传统观念。一般人认为：模型研究应

该从个别到一般，具体地说就是先把单个钢种的特性研究透，再

研究跨钢种的问题。但事实上，由于前面讲到的原因，这条路是

走不通的，表现为分析结果很不稳定、可靠度很低。比如，按照

同样的逻辑分析，不同年份的分析结果是不一样的，不稳定就意

味着对规律的认识不清晰。 

所以，针对现实的数据情况，针对单个钢种的研究存在极大

的困难，其本质原因就是数据的信噪比很低。由于单个钢种的成

分和工艺往往集中在某个工作点附近，参数的波动和检测误差常

常处于同一个级别上，所反映的规律就是扭曲的。 

为了解决这个问题，可以把不同钢种的数据放在一起，进行

建模，这样做的好处是跨越钢种以后成分的目标值经常发生改变，

这时数据就分布在不同的工作点上，数据的信噪比会极大地提升。 
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但是，多钢种共同建模也会遇到困难，这个困难就是多变量、

非线性。我们知道：在一个钢种内部，许多工艺和成分参数是相

对稳定的，模型可以用线性模型来逼近，但是如果建模的范围跨

越了钢种，这些假设条件就不再成立了。我们必须直面真正的非

线性、多变量问题。 

如果数据理想，多钢种建模的思路是这样的： 

先对一类机理简单的钢种（普通碳钢）展开研究，这类钢种

的成分体系比较简单、影响性能的工艺参数比较少，虽然是多变

量对象建模，但重要变量的数量少，虽然是针对非线性对象建模，

但非线性的特征弱。 

根据我们对机理的认识，估计主要成分的作用是可加的或者

是近似可加的。于是，在数据条件理想的情况下，可以分别研究

各种成分的作用，具体的做法是：从海量的样本中找到若干个特

殊的钢种，这些钢种之间只有一个成分有显著的变化，其他关键

变量保持不变，这样就可以比较精确地估计这个成分的影响了。 

然而，现实中却找不出这么多分布理想的钢种，钢种变化时

往往会有多个成分或者工艺参数的目标值发生变化，为了解决这

个问题，我们采取“逐次逼近方法”： 

假如有两个因素 X、Y 同时提升了强度，我们先选取样本集

合，找 Y 变化较小、X 变化较大的钢种组，按照前面的办法分析

X 因素的作用，X 的影响搞清楚后，就可以在模型中扣除 X 的

影响，得到一个“扣除 X 影响的、虚拟的强度指标”。不难理解，

X 对“扣除 X 影响的虚拟强度指标”的影响变得很小了，甚至可
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以忽略不计。 

我们假设 X 的这种作用，适合特定范围内所有的钢种，我们

在这种条件下，可以考虑 Y 因素对“扣除 X 影响的虚拟性能指

标”的影响，这时重新选择一批 X 变化相对较小、Y 变化较大的

钢种数据，研究 Y 对“扣除 X 影响的虚拟性能指标”的影响。 

在此基础上，可以循环迭代求精。比如，研究 Y 对“扣除 X

影响的虚拟性能指标”的影响搞清楚之后，可以把原始的性能中

扣除 Y 的影响，得到新的“扣除 Y 的虚拟性能指标”，再用这

样的指标重新组织数据，去研究 X 的作用。经过若干次迭代，各

个因素的影响就会越来越精确了。 

可以证明，如果 X、Y 的影响是线性的，这种办法与线性回

归的结果是一样的，但这种做法却适合 X、Y 的影响各自是非线

性的情况。这样做的前提是两个变量之间没有交互作用，所以做

这种研究的时候，尽量根据机理，首选那些理论上交互作用弱、

数据条件好的来做，做完之后还可以用现实的数据进行验证，如

果确实发现过程不收敛，也容易发现并研究交互作用的表示方法。 

事实上，单个要素的影响搞清楚之后，要素之间存在的“弱

非线性”也就容易发现了，可加模型的误差，就反映了这种非线

性因素。实施上，这种非线性因素也是机理上可以解释的，经过

长时间的研究，我们用了一个非常简单的模型，描述了数百个钢

种、上千种工艺组合的模型。从某种意义上说，对于普通碳钢，

人们已经无法找到更加简单、参数更少的模型了。 

在此基础上，可以扩大钢种的范围，加入新的成分后，产生
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新的强化机制，上述方法同样可以用于研究其他强化机制的作用。 

在成分体系扩大化的过程中，会遇到多种元素形成化合物或

者沉淀物的过程，在这个过程中化学元素不是单独起作用的。我

们根据化学原理建立机理模型，计算化合物的生成，并把这些计

算值作为输入建立模型。根据机理，化合物对力学性能的作用，

往往是线性可加的，所以这样做可以在重复利用冶金机理的前提

下，简化数据建模。 

理论上讲，本文提出的做法并不能保证成功，但现实却是幸

运的。这样，预测模型可以覆盖 90%以上的热轧钢种，涉及到近

千个成分体系、数万种工艺和规格的组合。 

（5）数据认识的再深化与模型求精 

采用跨钢种建模策略以后，会发现有些难以解释的误差难以

消除，我们意识到这是因为还有些系统性的误差在起作用，进一

步研究发现很多系统误差是测量过程导致的。比如，同样是“屈

服强度”，可以有“上屈服”、“下屈服”等若干种类，在取样

的过程中，有横向、纵向等差别，取样方式有冷态和热态的差别、

取样的位置和方法也不一样，温度测量有黑度系数的差别等等。

所以，必须明确的一点是“测量结果”的系统误差是很显著的，

这些系统误差必须给予补偿，才能把误差消除。 

事实上，模型精确到一定程度以后，系统性干扰的影响就会

变为主要矛盾，需要专门建立若干子模型模型，评估这些因素的

影响。事实上，我们的建模方法往往是从重要的变量开始考虑，

当重要变量的影响搞得比较精确以后，次要变量的影响也就很容
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易凸显出来了。这样，模型的可预测范围也就逐步扩大了，囊括

了大多数的热轧带钢。进一步的分析还表明将模型适合用于不同

的（传统）热轧产线时，模型的参数几乎不需要调整，这也表明

模型参数反映的是冶金学的客观规律。 

随着模型的本体精度的逐步提高，很多小样本、试验性钢种

的预报精度也逐渐提升了。我们还从这些小样本数据中，发现了

一些过去人们不清楚的冶金机理。从某种意义上说，大数据给我

们一个新的方法来研究科学问题。 

在可见的文献中，性能预报都是针对拉伸性能的，但是越来

越多的高档产品希望对冲击性能有具体的要求。在测量过程中，

冲击性能是一种波动性较大的性能，若利用前面建模过程形成的

经验和方法，能建立起精度相当高的预测模型，这在世界范围内

都是具有突破性意义。 

如前所述，钢种不同，针对具体样本的预报误差的标准差并

不一样。我们分析了这种现象的原因：每种成分的控制和测量误

差是不一样的；成分体系不同，对工艺的敏感度不同；钢材的组

织不同，力学性能测量的误差也不一样。于是，我们设想：预报

误差本身是不是可以预报的？ 

可以预报误差的前提是模型的误差主要不是模型本身的参

数导致的，而是各种检测误差和随机不可见因素导致的，而误差

的预报，并不是预报具体样本的误差，而是误差分布的特征，如

标准差。 

于是，我们可以建立误差模型，其输出是预报误差的标准差，
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输入是成分、工艺和测量方式。通过数据建模，确实印证了前面

的猜想：预报误差是可以预测的。 

这样，给定成分、工艺和性能要求后，就能预报产品的合格

率。由于模型的适用范围很广，这种模型可以广泛地用于钢种的

设计和优化。 

5、模型验证 

如前所述，在数据质量相对较差的情况下，模型误差不可能

无限地逼近与零误差。更严重的问题是：在误差接近的前提下，

模型参数可以差距很远。如果我们假设模型是符合客观规律的，

这种现象就不应该出现。可以肯定的是：如果允许这种现象出现，

当预报结果超出建模数据范围时，误差就会急剧增大，这样的模

型既不适合新钢种设计，也不适合钢种的优化、材料集约使用和

动态控制。 

为了解决这个问题，我们采取了一种“平均值对平均值”的

验证方法，具体地说就是把同钢种、同工艺的力学性能预报结果

取平均值。这样，当组内的样本数足够大时，随机误差就会被平

均掉，然后用预测的平均值去预测实际取样的平均值，而两者的

差别大体能体现模型的预报误差。 

模型的可靠性取得还基于两个原则：一个原则是符合冶金机

理，另一个原则是模型尽量简单并便于理解。模型总体上由多个

子模型过程的，除了化合物和沉淀物计算采用理论方法外，几乎

都是由简单的线性模型、一元模型构成的，只有个别因素之间存

在非线性关系。子模型不仅简单，而且在所有的钢种中保持不变，
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这样模型的可靠度和适用范围就大大提升了。 

（1）大范围验证 

模型能对绝大多数的热轧产品进行预报。这些钢种的屈服强

度从 160MPA 到接近 800MPA，工艺和成分体系的变动也极大，

比如 C 含量从 0.001%到 0.7%，Si 含量从 0.001%到 3%，除了极

少数包含特殊合金和强化机智的钢种外，几乎都可以准确预报。 

 

图 37 特征相关系数 

 

（2）小样本钢种验证 

根据前面的分析，模型参数对各种钢种都是一致的。在建模、

确定参数时，样本量大的场景影响更大，有数以百计的钢种的样

本数量少、对建模参数的影响几乎可以忽略不计，但对他们的验

证结果仍然是相当满意的，和大样本钢种的预测精度是非常接近

的。 

（3）特殊钢种验证 

我们选取了一些建模时尚未生产的钢种以及由于特殊原因

未能纳入模型体系的钢种进行验证，验证结果都是非常满意的。

比如，我们建立模型时，Si 的成分主要在 0.5%以下，最多不超
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过 1.5%，我们用 Si 含量 3%以上的钢种测试模型，多个样本的

误差不足 1%。 

（4）相关性验证 

单个钢种的参数波动很小，应该可以用线性模型逼近，但是

由于干扰和相关性等原因，线性模型的系数很不稳定，导致模型

的外延性很差，无法用于钢种的优化与设计。 

我们采取了一种特殊的方法，印证了模型的有效性。对于每

个钢种，我们建立了两类模型：一类是非线性的全局型模型，一

类是针对特定钢种建立的线性回归模型。在此基础上，比较两种

预测结果的相关系数。结果发现，几乎都对所有的钢种，两者的

相关系数非常高，许多相关系数高达 0.95 以上，两个预报结果

的一致性，说明全局模型的预测与局部表现一致。 

这就印证了我们的观点，单个钢种可以用线性模型逼近，模

型误差和系数的差异，主要是检测误差和数据分布关系导致的。 

（5）实验验证 

有些钢种生产不稳定，我们按照模型的计算，给出改进方案，

结果完全达到了模型预定的结果。 

我们还发现，某些理想的做法，是大生产无法模拟的，于是

我们采用实验室验证，结果表明模型的预测完全是正确的。 

（6）异常验证 

针对预报误差特别大的样本，我们进行分析后发现有两种情

况： 

混钢水。某钢种中，我们找出所有预报误差大于 25MPA（约
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为强调的 10%）进行分析，发现这些样本中 92%有混钢水标志，

也就是带钢的某些部分有两种不同的钢混合。按照惯例制度，带

钢的成分是带钢所属炉次的成分，带有这种标志的带钢，试样上

的实际成分与标定成分可能有很大的差异，实际样本分析也印证

了这个判断。 

检验误差。部分误差大的带钢同时也出现了力学性能不合格

的现象，当出现力学性能不合格时，按照规定需要重新取样测试，

对重新取样测试的试样进行分析，发现模型误差显著减少、归于

正常。 

（7）对非线性问题的说明 

总整体上看，模型是非线性的，但事实上模型是由若干简单

的子模型叠加而成，非线性体现在子模型中，除了个别用基本科

学原理计算的子模型外，用数据分析获得的子模型都非常简单，

有的是单变量的非线性函数，多变量的非线性模型也都很简单，

如双线性模型。 

模型简单的好处是容易验证。科学哲学认为，当模型精度足

够高、无法更简单的时候，就可以认为模型是科学的。前面曾经

提到：我们验证子模型的办法，是首先扣除其他因素的影响，再

去除随机干扰，这样处理后线性相关系数经常可以达到 0.99，而

同一个子模型要用于数以百计的钢种，我们没有理由不相信模型

的正确性。 

但是，做到这一点是需要有前提的：其他子模型必须准确、

数据选择和处理要合理。为了具备这样的前提，往往要花费大量
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的时间——时间是以十年为单位计算的。 

（三）实施效果 

正如人们所期待的，性能预报技术可以用于解决多类问题。 

1、精准选样系统 

如前所述，性能预报模型最为人熟知的应用是代替取样，但

是这个功能的实现与用户和贯标要求有关，通过选择某个合适的

场景，根据预报结果决定是否取样。该项目投运后，每年减少取

样 60%以上，节约成本 150 万元左右。 

2、钢种优化 

有家钢铁企业对 20 多个传统钢种的成分体系进行了优化，

每年取得 2000 万左右的经济效益。 

有一类钢种叫做包晶碳钢，这种钢在浇铸过程中容易形成缺

陷，需要进行处理，每吨钢的处理成本 30~50 元。解决问题的办

法，是重新改变成分体系，避开这类钢种，但对成分的改变可能

会改变力学性能。对此，材料专家根据模型的计算，确认新成分

体系，在性能符合要求的前提下避开包晶碳钢的区域。 

S 是钢水中常见的杂质，为了降低 S 含量往往要经过 RH 精

炼工序，这样每吨钢会增加几十元的成本，而对某些用户，S 含

量没有必要脱得太低，不需要经过 RH 精炼，但工厂害怕这样做

会影响力学性能，不敢轻易取消 RH。经过模型计算后，认为不

经过 RH 同样会满足用户需求，实践证明这种做法是可行的。 

3、集约化生产 

有两种钢种的成分体系类似，人们想把两种成分体系合二为
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一，但却发现两者的力学性能有很大不同。经过模型计算发现，

力学性能的不同，是取样方式的差别导致的，而不是成分和工艺

导致的，后来将二者合并，未出现任何意外。 

4、新钢种设计 

有一种高等级钢种的力学性能一直不稳定、强度经常达不到

要求。为了解决这个问题，工厂在每吨钢中加入某种合金，让吨

钢成本增加了约 1000 元。后经模型测算，只要将加热温度提升

20 度，就可以起到更好的效果。 

某企业某新产品合格率较低，一直无法有效地解决，无法批

量供货。经过模型测算后发现，该厂的取样方式不规范，导致了

性能不合，改变取样方法后，合格率就显著提升了。 
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四、案例 4：智能化橡胶浆液浓度控制—京博石化 

（一）案例背景 

橡胶行业是国民经济的重要基础产业之一，它不仅为人们提

供日常生活不可或缺的日用、医用等轻工橡胶产品，而且向采掘、

交通、建筑、机械、电子等重工业和新兴产业提供各种橡胶制生

产设备或橡胶部件。其中，丁基橡胶（IIR）由于突出的气密性和

水密性，良好的化学稳定性和热稳定性，广泛用于生产机动车轮

胎内胎、密封材料、电绝缘材料、防毒面具及医用瓶塞制造方面

等。由普通丁基橡胶与卤化剂发生氯化或溴化反应可以得到卤化

丁基橡胶（HIIR），HIIR 不仅保持了 IIR 优良的特性，同时具有

更好的物理强度、减振性能、低渗透性、耐老化等特性，应用前

景广阔。 

目前，卤化丁基橡胶的生产方法主要有干法和湿法 2 种。干

法又称干混卤化法，是将成品丁基橡胶和卤化剂通过螺杆挤压机，

在机械剪切作用下，对丁基橡胶进行卤化，生成卤化丁基橡胶。

湿法又称溶液法，是丁基橡胶与卤化剂在溶液中进行反应生成卤

化丁基橡胶，最常用的溶剂为正己烷。国外丁基橡胶装置生产的

产品 85%以上为卤化丁基橡胶，尤其是埃克森、朗盛等国际巨头

在制备工艺、生产设备、操作管理等方面具有巨大的优势。国内

丁基橡胶装置生产的多为普通丁基橡胶产品，与国外还存在较大

的差距，主要表现为： 

1） 丁基橡胶的原料是异丁烯和异戊二烯。这两种原料主

要来自于乙烯裂解的𝐶4、𝐶5馏分。国内的𝐶4分离技术和具有自主
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知识产权的 MTBE 裂解制聚合级异丁烯生产技术与国外还存在

明显差距。 

2） 丁基橡胶溶液浓度配比缺乏有效控制手段。尤其是在

湿法溶解丁基橡胶的过程中，缺乏有效地浓度控制手段，导致后

续卤化工艺控制困难，产品质量无法得到保障。 

3） 国内丁基橡胶产品牌号较少、用途相对单一，新产品

研制和开发力度不足，专业技术人才稀缺，生产工艺与设备相对

落后，在产能、能耗、物耗等方面控制还有着较大的提升空间。 

在卤化丁基橡胶生产过程中，丁基橡胶胶粒水溶液浓度的有

效控制是保证生产工况稳定、安全生产以及高质量生产的关键。

但是，由于工艺设计以及生产设备的局限，国内大部分湿法制备

装置中胶粒水溶液的浓度无法用传感器直接测量，大都靠人工经

验来判断，由于工艺链路复杂、过程持续时间长，技术人员的判

断存在误差等因素，经常导致实际生产过程中长期处于波动状态，

难以稳定，直接影响产品质量的控制。 

同时在卤化反应阶段，液相反应釜中浆液浓度控制也是至关

重要的，反应釜中需要有稳定、适当浓度的橡胶浆液参与卤化反

应。在工艺流程与生产设备不变的情况下，浆液浓度适当增加，

装置负荷可控的前提下可以有效降低产品的单位能耗和物耗。如

果浆液浓度过高，浆液传热速率下降，聚合反应热增加，极容易

引起结块，甚至发生“暴聚”事故。如果浆液浓度过低，装置负

荷效率下降，反应不充分，影响装置产能。因此，为保障装置的

高负荷、长周期稳定生产，亟需解决胶粒水溶液的浓度测量问题，
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对卤化反应阶段的胶浆浓度进行有效控制，提升装置的综合运行

效能。 

本案例基于工艺流程设计、生产过程数据、设备运行机理等

多维信息，利用操作经验、运行机理与数据科学融合建模方法，

实现了胶粒水溶液的浓度预测，从而为后续的胶液配比、卤化反

应、产品质量控制等环境提供基础保障，有利于改善湿法制 HIIR

的生产水平，助力我国工业高质量发展。 

（二）解决方案 

1、业务理解 

（1）技术路线 

本案例以连续溶液法制备 BIIR 的生产装置为研究对象，针

对丁基橡胶胶粒溶液浓度开展“软测量”方法研究，基于过程工

艺参数、设备运行数据、产品质量化验数据等多维度信息，分别

建立橡胶胶粒浓度预测模型与机器视觉模型并融合，实现胶粒水

溶液胶质含量实时预测，从而有效指导操作工对聚合反应前的胶

浆液配比操作，保障装置的安全、稳定、高效生产。主要研究内

容包括如下几个方面： 

1） 针对普通丁基橡胶、卤化丁基橡胶的制备过程进行研

究，根据连续溶液生产工艺特点，重点对生产过程中的工艺参数、

关键设备运行机理、人工配比操作经验、产品质量影响因素等方

面进行分析，结合工业机理与操作经验，开展有效样本收集工作。 

2） 对装置生产过程中产生的工艺数据、设备数据、化验

数据等多元信息进行分析，面向工业时序与关系型数据的特性研
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究，开展特征选择、转换、组合与提取等特征工程工作，识别橡

胶胶粒浓度“软测量”关键影响因子。 

3） 建立橡胶胶粒浓度预测模型，选用 BP 神经网络算法，

结合特征工程识别关键因子与有效样本集，开展模型训练与评估。 

4） 建立机器视觉模型，为后续大数据预测模型提供更多

数据支撑，从而提升整体算法的可靠性与鲁棒性。 

5） 选取应用验证环境，将橡胶胶粒浓度预测模型进行部

署，根据真实工况运行数据，分别评测模型在稳态运行工况以及

异常扰动工况下的模型性能，从而对模型进一步调优、上线投运，

实现橡胶胶粒浓度的实时预测，为操作工提供胶浆溶液配比建议。 

从卤化丁基橡胶生产特定场景出发，剖析卤化合成过程波动

现象，提出胶浆手工配比干扰问题。结合装置生产过程中的实时

工艺参数、设备运行机理、人工操作经验等多维信息，提取关键

特征、建立胶粒浓度预测模型、机器视觉算法，将训练与评估后

的模型在实际装置上进行应用验证，进一步对模型在不同生产工

况下的在线预测性能进行调优与评价，最后对研究方法进行总结

梳理，形成可复制、可推广的工业智能场景应用创新方法，面向

不同的卤化丁基橡胶工厂以及不同行业、不同领域进行推广。 

本案例的技术路线如下图所示： 
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图 38 智能化橡胶胶粒浓度控制技术路线图 

 

（2）工艺介绍 

本文以京博石化某橡胶车间为试验对象，其生产过程中采用

DCS 控制系统对丁基橡胶的工艺流程进行控制，橡胶溶液配制

所使用的主要原料是正己烷和橡胶原液。首先将橡胶的水悬浮液

经过挤压机滤去大部分水，然后与输送来的热正己烷在 A 罐进

行混合搅拌，再通过输送泵送到 B 罐，与输送来的冷正己烷进行

混合搅拌，再输送至 C 罐，与输送来的冲洗正己烷进行混合搅

拌，经过三级配制形成浓度约 15%的橡胶溶液，最后输送至 D 罐

进行存储，同时也在 D 罐进行化验采样，用以反馈橡胶浆液浓度

控制。 
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图 39 橡胶浆液配比示意图 

浆液浓度的定义如下： 

）冲洗己烷流量（）冷己烷流量（）热己烷流量（）橡胶原液流量（

）橡胶原液颗粒流量（
）浆液浓度（
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正如上图中显示，胶浓配比过程中通过引入 A、B、C 三个

缓冲罐来稳定浆液浓度。其中，A 罐添加的为热己烷，主要目的

是使罐内溶液温度上升，橡胶干粒充分溶于己烷溶液中；B 罐添

加的为冷己烷，主要目的是使罐内橡胶浆液温度降低稳定至 55-

60℃，从而满足后续卤化反应生产温度要求；C 罐添加的为冲洗

己烷，主要目的是防止已经生成的橡胶浆液凝固在罐壁内。因此，

C 罐的冲洗己烷量一般情况下不会做任何调整，基本稳定在

3600kg/h，而前面两罐中热己烷和冷己烷一般是对半等量的，稳

定在 17000kg/h 左右，但是当 B 罐温度过低时，就会多添加一些

热己烷，少添加一些冷己烷，当温度过高时，反之即可。 

目前，车间采用四班倒的工作制度，每班会在工作薄上记录

橡胶浓度化验数据，工作薄因此也是交接的主要内容。 

尽管工艺上主要是依据胶浓化验数据来调节各环节的己烷

添加量，但是每个班次有不同的调整经验，所以效果也不尽相同。
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比如当出现较大偏差时，有的班次会以较大的调整量进行调整，

使浓度可能一次性恢复正常，也有可能造成反向波动，有的班次

会逐步调整，步步逼近至稳定合适的胶浓。当出现较小偏差时，

有的班次会进行一些己烷量的微调，有的班次则不采取任何措施

等待其进一步变化。由于不同班次操作人员的操作经验不同。 

2、数据理解 

橡胶生产线属于典型的流程与离散特征结合的生产过程，其

中丁基橡胶合成、分离、卤（溴）化反应属于典型的流程过程，

涉及多种静设备（如聚合反应器、热交换器、汽提塔、罐）、动

设备（如泵、搅拌器）、仪表设备（阀门、控制系统），过程中

的温度、压力、流量等参数通过 DCS 系统进行管理；胶粒水溶

液脱水、胶浆配比、干燥、压块、装箱等环节属于典型的离散过

程，涉及多种成套设备（如振动筛、挤压机、膨胀干燥机、压块

机）与滚筒流水线，过程中的设备运行参数、物料温度、工序状

态等信息通过 PLC 系统进行管理。同时，生产过程中的用电数

据（如电流、电压、用电量）通过厂内变电站的综保系统进行管

理。 

一般橡胶生产线工艺点位约 3 万点，数据具有变化快、通讯

量大、存储周期长等特点，采集范围涵盖以上三大类系统。通过

OPC DA、Modbus TCP、IEC 104 等工业协议实现与国内外主流

DCS、PLC、电力综保的实时采集，数据采集与处理过程需确保

及时性、完整性、可靠性，一般数据更新周期小于 100ms，数据

吞吐量不小于 2 万点/秒。为保证控制系统的安全隔离，可以从
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工厂中的实时数据库系统中导出历史 3-5 年的工艺运行数据，结

合工艺专家与操作工的经验，确定研究对象中涉及装置、核心工

序与关键设备，遴选温度、流量、压力、电流、电压等重要工况

参数，同时对 D 罐中的胶粒浓度化验结果进行搜集，并与工艺数

据导出的时间进行对齐，最终数据样本如下所示。 

表 6 样本数据表 

 date 
ZI_A5070

1 
FI_A50202 TI_50211 ...... 

SC_AL5

02 

CI_A50

261 
label 

1 
2017-10-03 

00:00 
48.725 3912.4458 63.377823 ...... 100 True 16.01 

2 
2018-10-03 

00:01 
48.7261 3946.283 62.902885 ...... 100 True 16.01 

3 
2018-10-03 

00:02 
48.8355 3935.5342 62.59909 ...... 100 True 16.01 

4 
2018-10-

031 00:03 
48.7237 3975.6162  ...... 100 True 16.01 

5 
201810-03 

00:04 
48.852 3848.2122 62.98378 ...... 100 True 16.01 

6 
2018-10-03 

00:05 
48.7428 3901.7546 61.2832 ...... 100 True 16.01 

7 
2018-10-03 

01:55 
48.7223 3950.3738 59.2169 ...... 100 True 16.18 

8 
2018-10-03 

01:56 
48.7613 3793.2427 58.7469 ...... 100 True 16.18 

9 
2018-10-03 

01:57 
48.7227 3946.152 60.8946 ...... 100 True 16.18 

10 
2018-10-03 

01:58 
48.7633 3956.1472 62.1963 ...... 100 True 16.18 

11 
2018-10-03 

01:59 
48.7861 3939.103 63.8705 ...... 100 True 16.18 

12 
2018-10-

031 02:00 
48.7933 3677.3767 62.175 ...... 100 True 16.18 

13 
2018-10-03 

02:01 
48.7543 3954.5867 61.957 ...... 100 True 16.18 

14 
2018-10-03 

02:02 
48.8204 3905.8347 62.2076 ...... 100 True 16.18 

15 
2018-10-03 

02:03 
48.7334 3913.8547 62.5133 ...... 100 True 16.18 
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 date 
ZI_A5070

1 
FI_A50202 TI_50211 ...... 

SC_AL5

02 

CI_A50

261 
label 

16 
2018-10-03 

02:04 
48.716 3915.5413 63.8572 ...... 100 True 16.18 

17 
2018-10-03 

02:05 
48.8165 3961.5615 61.6341 ...... 100 True 16.18 

...... 

1554

121 

2020-09-30 

00:00 
51.7758 3906.7046 59.4615 ...... 100 True 15.83 

 

3、数据准备 

（1）滤波降噪 

实际生产数据波动较大，伴随周期性噪声，需要对这些干扰

进行抑制。 

引入滑动平均滤波方法，设置长度为 N 的窗口滤波器，把连

续取 N 个采样值看成一个队列，采用先进先出原则，每次采样到

一个新数据放入队尾,并扔掉原来队首的一次数据。对窗口中的

数据进行算术平均值计算，获得滤波后的数据。从而避免噪声数

据对后续模型训练的干扰。如图所示，II_A_L502 电流位号的前

后滤波示意图如下。 

  

图 40 滑动平均滤波器原理图 
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图 41 II_A_L502 位号滤波示意图 

 

（2）缺失值处理 

DCS 采集控制系统有上万数据点同时接入，大量数据写入

PI 数据库中，尽管京博橡胶采用高稳定性的 DCS 采集控制系统

和 PI 实时数据库，但也会因为以下原因导致样本数据中存在数

据缺失： 

 异常工况导致数据收集失败，比如传感器、DCS 采集器

异常 

 机械原因所导致数据保存失败，比如数据存储的失败，

存储器损坏，机械故障导致某段时间数据未能收集。 

如果样本数据中有值为空值或者 NaN，将会导致算法无法处

理这些值，造成算法程序执行异常。 

因此，需要对样本集中的数据缺失进行处理，本课题样本中

缺失数据绝大多数呈离散型分布，极少数位号点连续缺失。为此

采取的策略对离散型分布缺失值进行临近值填充；对极少数时间

连续缺失的数据，进行整行删除。这样最大化地避免了数据浪费，
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又有效地对缺失值进行了填补。 

 

图 42 个别缺失与大面积缺失数据展示 

 

（3）归一化 

样本数据中会发现不同特征之间的数值量程相差较大，比如

流量、压力的量程远远大于电流、温度等位号的量程，这样一些

数值大的数据，一方面会造成计算数值较大，速度慢；另一方面，

较大的量程差异会导致在后续模型训练中不容易收敛，模型训练

时间长。 

因此，采取归一化处理，具体策略为在已知各个位号传感器

量程的情况下，以量程为区间范围，把数据映射到 0～1 范围之

内。 

minmax

minx
x'




  

其中： 

min 为量程最小值； 

max 为量程最大值； 
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图 43 不同数据的归一化处理 

 

（4）相关性分析 

特征选择作为数据科学中及其重要的一环，如果相关分析时

各自变量跟因变量之间没有相关性，就没有必要再做回归分析；

如果有一定的相关性了，然后再通过回归分析进一步验证他们之

间的准确关系。 

通过特征选择的降维方法降低了建模过程中的计算复杂度、

并排除干扰特征项提高模型精度。 

本案例采用 Pearson 相关性系数（Pearson Correlation）对上

述 40 余特征进行相关性分析。 

Pearson 相关性系数（Pearson Correlation）是衡量向量相似

度的一种方法，输出范围为-1 到+1，0 代表无相关性，负值为负

相关性，正值为正相关，公式如下： 
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分析结果梯形图如下所示： 

 

图 44 相关性分析结果示意图 

 

根据相关性分析可知，下料流量 FIC_A50103，挤压机的电

流 II_A_L502，电机温度 TI_A50212，磨头压力 PI_A50208，502

罐进料压力 PI_A50202，502 罐温度 Ti_A50202 等 6 个参数相关

系数大于 0.2。 

结合相应的人工经验得知，橡胶原液通过下料口进入挤压机

前，一般其水质量分数约为 95%，进过脱水挤压机和将水质量分

数降至 50%，再通过后续的己烷注入混合成橡胶浆液。 

因此，当下料口的橡胶粒变化的同时，挤压机的相关工艺参

数也会随之变化，比如下料量中橡胶较多，伴随挤水量也增多导

致挤压机的功率因此上升；下料量中橡胶较少，挤压机的功率也
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下降。 

因此，特征相关性分析和工艺经验，将特征重点聚焦在挤压

机的工作参数范围内，有温度下料流量 FIC_A50103，挤压机的

电流 II_A_L502，电机温度 TI_A50212，磨头压力 PI_A50208 共

计四个。 

 

图 45 特征参数数据 

4、数据建模 

（1）建立神经网络预测模型 

建立 DNN 深度神经网络：神经网络为 4 层，输入层神经元

节点为 4，激活函数为 relu；隐藏层 1 神经元为 20，激活函数

relu，设置 dropout 系数，随机丢弃网络中的神经元；隐藏层 2 神

经元为 16，激活函数 relu；输出层神经元为 1。从而建立设备参

数与挤压机脱水率的映射模型，取得初步良好效果，模型框图如

下图所示。 
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图 46 神经网络预测模型示意图 

 

（2）建立机器视觉模型 

机器视觉是通过机器视觉产品（即图像摄取装置，分 CMOS

和 CCD 两种）将被摄取目标转换成图像信号，传送给专用的图

像处理系统，根据像素分布和亮度、颜色等信息，转变成数字化

信息，图像系统对这些信号进行各种运算来抽取目标的特征，进

而根据判别的结果来控制现场的设备动作。 

它是计算机学科的一个重要分支，它综合了光学、机械、电

子、计算机软硬件等方面的技术、设计到计算机、图像处理、模

式识别、人工智能、信号处理、光机电一体化等多个领域。 

我们通过 BP 神经网络建立了一个生产过程中工艺参数、预

测值的映射模型，准确的说是挤压机相关工艺参数与橡胶颗粒量

的映射模型，但在生产环境变化的情况下，预测值波动明显，且

存在一定误差，因此本案例设计在橡胶原液增加或下降过程中，

使用机器视觉检测方案来辅助，具体研究内容如下，在上述条件
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准备完成后，得到如下的图像： 

1）区域定位 

显而易见，橡胶原液直接通过左侧振动带直接进入下方下料

口中，对我们来说，真正需要的监测的地方只有左侧振动带区域，

其他的地方反而会影响预测精度，因此首先需要对指定监测区域

进行定位截取，挑选出如下区域： 

 

图 47 监测区域定位截取 

 

这样就涵盖了绝大部分的下料量画面，从而也避免了其他噪

声的干扰。 

2）掩膜 

 

图 48 形成灰度图 



 

— 85 — 

3）特征提取 

得到上述处理过后的灰度图后，统计其灰度分布曲线图、灰

度分布直方图，如下图所示，可以较为清晰地区分出了振动传送

带上橡胶粒与其他不同区域的灰度值，其中振动传送带上橡胶粒

集中分布在灰度值 155-205之间，因此通过截取该范围的灰度值，

处理后结果如下 

 

图 49 灰度分布统计 

 

图 50 范围截取 
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4）数值计算 

再计算指定区域内白色像素点的大小，作为视觉算法的输出。 

5、模型验证 

当橡胶颗粒下料量稳定的情况下，数据挖掘模型效果优于视

觉模型，当下料量上升或下降，处于不稳定的情况下，视觉模型

效果优于数据挖掘模型，因此非常符合集成学习的思想，通过判

断下料量的稳定与否，分别采取不同的模型来预测，从而提高整

体系统的稳定性。 

剩下的就是如何判断下料量是否稳定，需要建立一个相应的

判断指标，实际生产中发现，当下料量开始稳定的时候，振动传

送带表面橡胶粒逐渐饱和，开始厚度堆积，而不稳定的时候振动

传送带表面或多或少会出现空缺面积，另外，由于传送带的振动

特性，橡胶胶粒被均匀的铺在传送带上，肉眼可以直接观测出实

际流量变化，因此可以根据橡胶胶粒铺满整个振动传送带为临界

点，来选择切换上述两个不同模型。 

{
采用数据挖掘模型，工况稳定时

采用机器视觉模型，工况不稳定时
 

其中将 5600kg 作为工况稳定的分界线的话，实际模型切换

模式如下： 

{
采用数据挖掘模型，机器视觉检测值 > 5600kg/h

采用机器视觉模型，机器视觉检测值 ≤ 5600kg/h
 

通过该方案上线运行，能够 24 小时在不同给的情况下对下

料口的实时干胶量进行预测，指导现场生产。 
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（三）实施效果 

 

图 51 系统截取 

 

（1）精度分析 

选取京博橡胶 5 万吨/年丁基橡胶装置为应用实施对象，结

合现场操作工经验，建立 BP 神经网络回归预测模型，输出稳态

工况下的胶粒浓度、己烷添加量预测值；利用机器视觉方法辅助

来料工况判定，提升回归预测模型的鲁棒性，从而为操作工提供

24 小时实时在线配比建议。 

橡胶浓度场景经过一年的优化，基本消除以往化验室反馈调

整的工艺滞后性，并且由原先的单一人工经验转变为人工+预测

模型的生产指导方式。实现在不同工况下干胶流量、胶粒浓度的

预测达到预期精度（干胶流量误差在 50 公斤内，浓度误差在

5‰），进一步给出 502、503、506 罐的正己烷配比量推荐。橡

胶浓度 CPK 由原来的 0.95，上升至 1.02，最终产品质量稳定性

提升了 2.4%，带来上百万的经济效益，极大地提高了产品竞争
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力。 

（2）适应性分析 

橡胶生产工艺相对成熟、趋于稳定，对于不同产线的复制与

推广来说，更多的变数存在于核心设备机械性能差异、原材料质

量以及整条产线的效能不同产线由于设备性能退化、工艺调整，

从而导致原有模型精度不再满足要求。通过 supOS 工业操作系

统对关键特征的长期监测采集，实现大数据和机器视觉模型的自

学习，更加有效地促进回归预测模型进行持续优化，从而适应不

同的生产工况变化，建立中长期稳定模型，定期替换原有模型从

而保证原有模型精度。形成可复制、可推广的工业智能场景应用

创新方法，也可以面向不同的卤化丁基橡胶工厂以及不同行业、

不同领域进行推广。 
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五、结语与展望 

工业大数据分析与应用中存在着场景多样、数据量大、业务

逻辑复杂、影响因素繁多、耦合关系紧密、技术难度大等诸多难

题，虽然针对不同的业务需求及应用场景往往需要“一事一议”，

但是看似在不同行业企业中、面向不同业务域、采用了不同技术

手段的各个成功应用实践之中仍然是有相通之处的，特别是其采

用的方法论。 

我们曾在《工业大数据分析指南》中详尽的介绍过这种工业

大数据分析与应用方法论，其分析过程包括业务理解、数据理解、

数据准备、建模、验证与评估、实施与运行等六个基本步骤。通

过对本白皮书遴选四个典型案例的深度剖析可见，各个案例都不

约而同地遵循了该方法论，无一不是基于深刻的业务理解，进而

到数据理解，对数据进行各种预处理，再通过对于数据的组织和

建模凝练和固化知识，最终形成以为模型为核心的应用。这也反

复证明了该方法论对具体应用是有较强指导意义的，值得在实践

中加以推广。 

当然，我们编写本白皮书并不是意在验证之前提出的方法论，

而更多的是向广大技术研究及工程实践人员介绍在工业大数据

分析与应用领域内的优秀做法，所选取的四个典型案例也是从众

多应用案例中经过了仔细遴选，每个案例都具有很强的典型性和

各自特色，通过对其成功经验分享，既可开阔思路，形成启发，

亦可促进推广应用。 

当前，随着大数据、云计算、物联网、人工智能等为代表的



 

— 90 — 

新一代信息技术的不断成熟，工业大数据作为制造业提升生产力、

竞争力和创新力的关键因素，正在推进制造业发展向智能化新模

式的转变。在工业大数据技术未来的应用落地中，有两个问题尤

其值得关注。 

首先，我们必须要承认工业大数据整体的技术还在高速发展

中，数据体系建设不完善、数据驱动方法的因果性缺失等问题使

得分析的准确性、结果的泛化性、应用的确定性可能都无法达到

一个非常理想的水平，那么我们应该如何在有限的技术水平下更

好的结合业务场景落地？这需要技术和业务两端发力，一方面技

术不断发展并向工业场景渗透应用，另一方面，业务问题也需要

不断拆解、细化，业务上的使用场景要不断地探索与磨合，作为

使用者的业务人员也需要不断的与算法磨合，了解算法的应用优

势与缺陷。在人与算法、业务与技术的不断应用、适配与迭代发

展中，工业大数据分析才能得到长足的进步与持续的发展。 

第二个问题是数据驱动的分析方法与机理驱动的正向设计

的深度融合。伴随着我国制造业企业不断升级及基础研究取得突

破，我们对于各事物的了解不断深入，特别是对于物理世界的运

行机理将会有更加深刻的认识，掌握了生产制造的客观规律，将

有助于解决当前生产中仍存在的一些问题。随着工业机理认知的

深入和技术手段的不断发展，工业大数据分析不再仅关注于数据

本身的建模，而是在挖掘数据特征背后的物理意义以及特征之间

关联性机理上会扮演越来越重的角色。我们可以这样总结，机理

是基础，数据是资源，而工业大数据技术正是不断通过对资源的
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挖掘来持续夯实基础的手段。 

可以预见到，在不久的将来，数据价值将会充分放大，数据

将成为企业宝贵的资源之一，各类真正具备智能化特征的应用将

会不断涌现，工业大数据必将进入高速发展的快车道。 


