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面向厚板板形质量监控与异常诊断的大数据可视分析

丁进良†, 关凯丰, 张同康
(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110819)

摘 要: 随着信息技术和传感技术的发展与应用,工业制造已迈入“大数据”时代,分析工业大数据和提取价值信
息已成为大数据研究的重要挑战.板形作为厚板生产的重要质量指标,其控制复杂度高,与生产工艺参数密切相
关.由于厚板生产具有多品种小批量特点,且厚板大数据具有规模大、多源异构等特性,现有单一的大数据分析方
法难以直接应用.对此,采用工业大数据可视分析方法,以数据可视化为窗口,融合人的感知、分析和推理能力以
及数据分析算法,提出“可视+交互+算法”融合模式的厚板板形质量监控与异常诊断方法,并研发厚板生产大数
据可视分析系统,解决面向厚板板形质量监控的大数据综合分析与利用问题.实验验证结果表明了所提出方法与
系统的有效性.
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Big data visual analytics for heavy plate shape quality monitoring and
anomaly diagnosis
DING Jin-liang†, GUAN Kai-feng, ZHANG Tong-kang

(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110819，
China)

Abstract: With the development and application of information technology and sensing technology, industrial
manufacturing has entered the era of‘big data’. Analyzing industrial big data and extracting valuable information has
become a significant challenge in big data research. Plate shape, as a critical quality indicator in heavy plate production,
is intricately linked to production process parameters and presents a high level of complexity in control. Due to the
characteristics of multi-variety and small-batch production in heavy plate manufacturing, as well as the large scale and
heterogeneous nature of heavy plate big data, existing single data analysis methods are inadequate for direct application.
In this study, an industrial big data visual analytics approach is adopted, using data visualization as a window to integrate
human perception, analysis and reasoning abilities, as well as data analysis algorithms. A hybrid model combining
‘visualization + interaction + algorithms’ is proposed for heavy plate shape quality monitoring and anomaly diagnosis.

A big data visual analytics system is developed to address the challenges of comprehensive analysis and utilization of big
data in heavy plate shape quality monitoring. Experimental verification results demonstrate the effectiveness of the
proposed approach and system.
Keywords: industrial big data；visual analytics；human-computer interaction；heavy plate shape；production
monitoring；anomaly diagnosis

0 引 言

随着“中国制造2025”计划的实施以及工业信
息技术的革新,我国的工业制造已迈入“大数据”时
代[1],工业企业在生产线上布置大量传感器和应用计
算机控制系统,采集并存储跨越多个层级的工业大数

据,建立了大规模工厂级数据中心.工业大数据存在
规模大、结构复杂、维度不统一、内容多样等特点[2],
因此,分析复杂工业大数据和提取数据价值信息已成
为工业大数据研究的重要任务和关键挑战[3].
目前,利用工业大数据实现工业过程分析的理论
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和方法研究主要从两个维度展开:一是从机器或计
算机角度出发的数据挖掘和智能建模算法;二是以
人和需求为主体,强调人机融合的大数据可视分析
法[4].数据挖掘与智能建模方法应用于多种实际工业
场景的分析任务中,包括多种数据挖掘算法[5]、关联

规则分析模型[6]、分类与回归模型[7-8]、机器学习与深

度学习[9-10]等.这些方法虽然可以对工业大数据进行
有效分析,但只能针对单一分析任务和业务场景,对
数据规模、变量特征和数据特性等提出要求;机器学
习和深度学习模型效果更好,但对数据适应性较差,
可解释性弱,难以适应工业产品规格多变的特点.大
数据可视分析法通过人机交互的方式,将人的认知规
律与智能算法结合,把人所具备的、机器不擅长的认
知能力融合进分析过程[11].人从外界获得的信息约
有80 %以上来自视觉系统[12],通过将复杂工业数据
转化为视觉编码,并有效结合人的视觉认知和机器的
计算能力,可以极大增加分析的灵活性、可解释性和
准确率[13].因此,可视分析法是实现工业大数据分析
的有效手段.
厚板是广泛应用于国防军工、基础设施建设、能

源工程等多个领域的重要钢铁产品[14].不同领域对
厚板质量的要求不尽相同,其板形是各应用领域都关
注的重要指标[15].板形与生产过程密切相关,且控制
复杂度高,因此受到广泛关注[16].板形异常通常在最
终质量检查工序进行判断,因而呈现批量特点.因此,
利用生产后的数据进行异常分析,对厚板板形质量进
行监控与异常诊断具有重要意义.
本文采用工业大数据可视分析方法,将数据可视

化、人类认知推理能力与数据分析算法有机结合,发
挥人机协同的优势,实现厚板板形质量监控与异常诊
断.首先介绍大数据可视分析的基本方法及其研究
现状;然后针对厚板生产工艺与厚板大数据特点,提
出面向板形监控与异常诊断的可视分析框架和方法;
最后介绍系统实现并进行实验验证.

1 大数据可视分析概述

数据可视化是指利用常见图像、图标以及动画

等视觉表现进行直观展示数据信息的技术,以实现信
息记录、对信息进行推理和分析、信息传播与协同

等功能[17].数据可视化的发展史与人类现代文明启
蒙和科技发展一脉相承,早在16世纪至18世纪,人类
已开始采用图表和图形来表示信息,记录数据的演变
规律,并发明了折线图、柱状图、流图等如今常见的
图形,如普莱费尔发明的折线图用于贸易平衡时序分
析 (见图 1(a)).随着工艺设计的完善, 19世纪产生了
概念制图的新思维,人们将数据可视化工具应用到经
济、社会、医学、规划等多个工程和统计领域中解决

实际问题,如近代护理事业的创始人南丁格尔创作堆
叠饼图 (玫瑰图)分析克里米亚战争中士兵的死亡原
因 (见图1(b)).自20世纪至今,随着计算机技术与信
息科学的发展,人类迎来大数据时代,复杂信息展示
与探索式数据分析蓬勃发展,数据可视化发展成包括
科学可视化、信息可视化、可视分析等研究分支的数

据科学[18].探索式交互技术可以辅助人们动态地查
看复杂的大数据,快速挖掘有用的信息,如鱼眼方法
模拟鱼眼视觉效果对重要细节提供专注(见图1(c)).

(a) !"# (b) $%&# (c) '(#

图 1 数据可视化发展历史中的经典可视化图形

科学可视化研究如何对物理、化学、医学、生

物等学科的数据和模型进行解释、操作与处理,寻找
其中的模式、特点、关系以及异常情况,所涉及的数
据往往包含真实世界中存在的几何结构;信息可视
化则更关注抽象、高维的非结构化数据,结合统计图
形学、信息图形、视觉设计等技术,通常在二维空间
中以直观的方式传达大量抽象信息,这些数据本身没

有看得见摸得着的几何结构[19];可视分析是以可视
交互界面为基础的分析推理科学[20],通过可视交互
界面将图形学、数据挖掘和人机交互技术结合起来,
把人的感知、认知和推理能力以可视的方式融入数

据分析过程,提升信息交流效果,完成有效的分析推
理和决策.可视分析更关注系统中的分析含量[19],更
多地集成了数据挖掘等自动算法对数据进行综合分
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析.图2[11]展示了可视分析与人、机器之间的关系.
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图 2 可视分析与人、机器之间的关系

数据可视化视图种类丰富、设计灵活,能很好地
应对结构复杂、内容多样的工业大数据信息表达问

题,结合人的智慧和机器算力,可以从全新的角度实
现工业大数据的分析,提高分析结果的灵活性、可解
释性和准确率.大数据可视分析在工业过程应用也
逐步展开.比如, LiveGantt系统[21]支持操作员从不同

角度探索离散制造的大规模并发调度; Sun等[22]提

出PlanningVis支持生产计划的探索和比较,通过交
互式视觉探索与自动规划算法结合促进生产计划高

效优化; Kostoláni等[23]用增强现实技术实现对工厂

的实时过程监控; Xu等[24]设计了ViDX,采用视觉聚
合技术扩展Marey图,实现对装配线上故障的有效排
除和实时的数据探索; Huettenberger等[25]通过可视

化方法实现汽车零件上故障点的自动检测,并支持
交互操作,帮助专家确定检测到的故障特征的严重程

度.
综上可知,大数据可视分析能够为工业生产过程

大数据分析提供一个有效的综合分析方法,根据特定
的领域需求和工业数据特点进行可视化设计,展示复
杂的工业大数据,集成多种分析算法对数据展开多维
度的分析,融合交互技术使人的感知和推理能力参与
分析过程,挖掘大数据中有用的信息.

2 板形监控与异常诊断问题᧿述

2.1 工艺流程描述

厚板生产的工序流程如图3所示,包括加热、轧
制、冷却和矫直等主要工序.首先,钢坯在加热炉中经
过预热段、加热段和均热段充分加热,使得钢坯温度
均匀且达到所需温度,以降低变形抗力,提高钢坯的
塑性.除磷后钢坯进入轧制工序,由粗轧机完成成形
轧制和展宽轧制,接着由精轧机完成精轧轧制,获得
尺寸和板形等质量符合要求的钢板.随后进入冷却
工序,通过加速冷却装置迅速降低钢板温度或进行淬
火处理,控制其相变与碳化物析出,以确保韧性和硬
度达到要求.由于前序工序加工时无法完全避免各
种不良生产因素和生产环境对板形的影响,在冷却后
需要通过热矫直机对冷却后钢板的瓢曲、浪形等板

形问题进行矫正.厚板生产结束后,在质量检查工序
中完成厚板板形检测.常见板形异常如图4所示,包
括边浪、凸起和凹陷等.
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图 3 厚板生产流程

(a) !" (b) #$
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图 4 厚板板形异常

2.2 数据特征分析

厚板板形本质上指的是厚板内部残余应力的分

布[26],当残余内应力足够大时,会引起翘曲、浪形、凹
陷等厚板板形异常,在厚板生产过程中,加热、轧制、
冷却等多个工序均可能对板形质量造成影响,因此,
分析导致出现板形问题的原因需要深入厚板工艺及

各个加工环节的过程参数.
加热环节需要根据坯料的钢种和断面尺寸等因

素采取正确的加热工艺制度,对加热温度、加热速度、
加热时间等条件严格设定,保证板坯在加热炉中受热
均匀且升温曲线合理.轧制过程需要确保轧制条件
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的控制与设备状态的稳定,以防止轧辊对钢板的内应
力造成异常影响.冷却工序要完成整个厚板的快速
均匀冷却,通过控制冷却温度、冷却速率、冷却水流
遮蔽因子等使得厚板温度均匀下降.根据生产过程
对板形影响因素分析,从厚板生产过程数据中选择关
键变量,以实现板形质量监控与异常诊断,选取相关
数据包括:厚板规格数据,加热炉温度数据、钢坯温度
均匀性、加热时间等,轧制工序每道次的轧制力、弯
辊力、钢板尺寸变化、轧辊凸度、窜动位置、磨损度

等数据,开始和结束冷却温度、温度均匀性、冷却速
度、遮蔽因子等数据;在质量检查工序由板形仪通过
激光三角法测量得到一个二维数值矩阵,衡量厚板表
面的平整度和形状.

对所选取的与板形质量相关的生产过程数据进

行分析可以发现,该数据涉及厚板生产过程中的多个
工序和多个设备,涵盖厚板从钢坯到形成最终厚板
产品的生产周期.由于采集设备和数据表现方式的
差异,所选取的数据呈现出典型的多源异构性,数据
维度不统一且长短不相同,如:各工序的过程变量形
成一维数据,各工序温度测量点组成的钢板二维温度
场、板形仪采集的板形二维数值矩阵,轧制时厚度、轧
制力等测量数据增加道次维度使得数据存在三维结

构;此外,厚板生产过程是一个典型的流程型生产过
程,前一个工序的输出是后一个工序的输入,工序间
变量存在耦合性与非线性关系,且厚板的生产规格多
变,存在典型的多规格、小批量特性.

2.3 问题描述

钢铁企业亟需分析厚板生产过程数据和设备状

态信息,总结导致板形质量异常的因素,进而改进生
产过程和工艺参数,改善厚板板形问题.由此,钢铁企
业突破了跨层级的多频度异构数据的采集、处理和

存储技术,建立工厂级厚板数据中心[27],以实现厚板
大数据智能应用.但有效分析厚板大数据具有较大
挑战:一是数据具有规模大、结构复杂、维度不统一等
多源异构特征,不能直接应用于建立监控分析模型;
二是厚板生产是典型流程工业生产过程,具有工艺复
杂、产品品种多、批量小、规格多的特点,难以灵活
地筛选分析数据;三是难以考虑全工序过程数据实
现板形质量监控与异常诊断分析.
综上,本文将工业大数据可视分析、人机交互和

模型算法相结合,提出面向厚板板形监控与异常诊断
的可视分析框架和方法,旨在解决厚板大数据难以分
析与信息挖掘问题,实现板形异常监控,分析和诊断
导致板形异常的关键过程变量,进而辅助现场改进生
产过程.

3 面向板形监控与异常诊断的可视分析

本文提出的面向板形监控与异常诊断的可视分

析方法的总体结构如图5所示,包括数据处理、异常
诊断和辅助决策3部分.数据处理模块首先展示钢板
板形异常率日历分布,可刷选异常日期;然后,对选定
日期的钢板进行流形学习降维,展示工艺数据的二维
投影分布和异常数量的日期分布,提供目标区域刷选
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图 5 面向板形监控与异常诊断的可视分析总体结构



2196 控 制 与 决 策 第38卷

交互;之后,钢板规格属性分布展示目标区域的选定
规格占比以及分布直方图,用于选定异常区域对应
的钢板和选取对应规格正常样本数据.异常处理模
块按钢种进行分类可视并诊断异常原因,规格属性
对比图展示其波动程度,板形异常图展示5类板形异
常监控结果,地平线图展示过程变量贡献值大小和趋
势.辅助决策模块修正异常变量,实现辅助决策, 5类
板形异常的雷达图展示变量调整与矫正效果.

3.1 数据处理

3.1.1 钢板异常率日历分布

板形异常率使用阈值分割法对板形矩阵进行分

割,将表面分成几个区域,根据不同区域的高度值范
围可以将板形矩阵数据转化为向量 [yi] = [yi,1, yi,2,

yi,3, yi,4, yi,5], yi,j的取值为1或0,表示是否存在头尾
翘曲、厚度异常、中浪、左边浪、右边浪这5种板形异
常.每天的钢板异常率计算公式为

Rf = fr(Y ) =
n

N
%. (1)

其中:n为当天出现异常的钢板数量,N为当天生产
的钢板总数量.
钢板板形异常率日历分布如图6所示,是对选定

的一个月的钢板历史生产数据的展示.通过日历热
力图表示每日的板形异常率的高低,右侧颜色映射编
码根据颜色深浅表征异常率的高低.工艺专家可通
过在该视图交互选择异常日期来快速确定异常率较

高的生产区间,进而选定日期来进行后续分析.系统
自动设置平均异常率最高的两天作为默认选择的日

期.
!"#$%&'

()!
"*+

,-./01

Mon Tue Wed Thu Fri Sat Sun

date range:03.15~03.16

≈ 25 %

图 6 钢板异常率日历分布图

3.1.2 流形学习降维

选择拟分析的异常日期后,对该异常日期范围内
生产的全部钢板的工艺相关数据进行流形学习降维

和时间分布展示,表示生产工艺和生产计划与板形质
量之间的关系.
在众多对高维数据进行降维并可视化的方法中,

t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding)算
法产生的可视化效果明显较优[28]. t-SNE方法是随
机邻域嵌入的变体,通过最小化高维空间和低维空间
的概率分布之间的KL散度来优化映射结果.提取包

括各加热段的温度、各加热段停留时间、目标尺寸规

格、轧制完成温度、冷却相关温度数据和冷却速度

等变量的工艺相关数据矩阵,记为X ,采用 t-SNE降
维的数学表达式如下:

Xt-SNE = ft-SNE(X), (2)

其中ft-SNE(·)是 t-SNE降维方法,具体实现过程参见
文献 [28]. Xt-SNE是钢板工艺相关数据降为二维的数

据矩阵,每个向量表示在直角坐标系中每个钢板数据
点的坐标.数据点的颜色表示钢板板形标签的状态,
红色表示出现板形异常,蓝色表示正常板形,灰色表
示无法进行板形检测的特厚钢板.厚板数据降维分
析视图如图7(a)所示,该视图表示异常钢板的聚类分
布模式与生产工艺的相关性.

(a) !"# (b) $%#

Fri 11

09 PM

06 PM

03 PM

12 PM

09 AM

06 AM

03 AM

Thu 10

图 7 厚板数据降维分析视图

采用图7(b)所示的桑基图表示板形异常状况标
签,颜色表示同散点图所述.桑基图左侧表示板形异
常状况标签的数量,右侧是分钟级的时间轴,表示钢
板的生产时间,桑基图的节点间连接线的宽度表示流
量大小.该视图表示不同板形异常状况的钢板数量
及其生产时间分布,探索其板形异常的批次性和时间
聚集性.
流形学习降维模块旨在帮助工艺专家探索发现

钢板的生产工艺数据与板形标签的聚集关系,或总结
是否集中出现板形异常,工艺专家可通过鼠标来刷选
散点图或桑基图中显示的异常集中的钢板样本区域,
进一步选定拟分析出现异常钢板的目标区域.
3.1.3 钢板规格属性分布

钢板规格属性分布模块展示异常日期区间以及

拟分析目标区域的钢板规格信息,包括宽度设定值
(width)、长度设定值 (length)、厚度设定值 (thick)、出
钢温度设定值 (disTemp)、轧后完成滚动温度设定值
(tmp)共5个指标.该模块部分指标的可视化如图8所
示.图8(a)展示了规格指标名称及其上下限范围,饼



第8期 丁进良等: 面向厚板板形质量监控与异常诊断的大数据可视分析 2197

图表示该上下限范围内钢板板形标签状态的占比情

况,红色表示出现板形异常,蓝色表示正常板形,灰色
表示无法进行板形检测的特厚钢板;图8(b)展示了异
常日期区间内所生产钢板的规格属性直方图,反映规
格指标的数据分布情况.

( )a !" (b) #$"

width

[2.51,  3.44]
1 3 4 52

图 8 钢板规格属性分布视图

该视图提供动态交互功能,即当工艺专家在图7
刷选异常集中的目标区域后,系统会在直方图中初始
给出目标区域内钢板的规格属性的上下限范围,饼图
根据规格范围的变化动态展示目标区域钢板中符合

该范围的板形状态占比情况.工艺专家根据流形学
习降维分析结果并结合厚板生产小批量多规格的特

点,通过人机交互方式可以灵活地动态调整同规格的
上下限范围,筛选出对应规格范围内的异常钢板,并
从工业数据库中查找对应规格范围内的正常板形的

数据样本,以进行深入可视分析和诊断异常原因.

3.2 板形监控与异常原因诊断

通过对前述模块的数据可视化和探索分析,选定
异常区域对应规格的钢板数据集合Z,并选取对应规
格的正常样本数据集合V ,正常样本数据即无板形异
常的同规格数据,可以作为板形监控与异常原因诊断
的参考数据.板形监控与异常原因诊断模块如图9所
示,对异常钢板按钢种分类分析,视图包括规格属性
对比、5类板形异常监控结果和过程变量贡献值显示.
规格属性对比图展示了按钢种分类后钢板的规

格属性波动情况,波动程度是相对同规格的正常样本
数据而言的,其计算数学表达式如下:

xk = fcmp(z:,k, v:,k) =
z:,k
v:,k

. (3)

其中:xk为第k个规格属性的对比结果,一般为大于
或小于1的值,表示规格属性增大或减小; z:,k和 v:,k

分别为异常钢板集合和正常样本集合中第k个规格

属性的平均值.图9(a)中的横向柱状图用不同的渲染
形态表示这种规格属性波动状态,当规格减小时,柱

状图的空白区域宽度表示减少的程度;当规格增大
时,柱状图的阴影区域宽度表示增大的程度;规格属
性不出现剧烈波动,则应无其他异常区域.规格属性
对比图较好地展示了同类钢种的不同量纲下的规格

属性波动情况.
板形监控与异常原因诊断采用基于数据驱动的

多变量统计过程监控方法,其中主元分析 (principal
component analysis, PCA)和偏最小二乘法 (partial
least square, PLS)等方法本质上都是线性变换,无法
有效提取生产过程数据中的非线性信息,因此板形
监控与异常原因诊断主要基于核主元分析 (kernel
principal component analysis, KPCA)模型来实现.
基于KPCA方法监控生产过程是否出现板形异

常有 3个步骤:首先基于正常样本计算该类板形异
常的控制限;然后计算异常样本的统计量;最后比较
统计量是否超过控制限来判断是否出现该类板形异

常.统计量包括T 2和SPE,这里选择监控准确率较高
的SPE作为控制限和统计量的计算. KPCA监控板形
异常的计算过程如下:

K = fϕ(V ), (4)

Qlim = fCL(α
m,K), (5)

Qi = fSPE(α
m, zi,:). (6)

其中:V 是正常样本数据集合,αm是非线性变换后的

前m个主成分, fϕ(·)表示非线性变换, fCL(·)表示计
算控制限, fSPE(·)表示计算SPE统计量,具体的数学
表达式见文献[29].
分别针对5类板形异常进行上述监控计算,得到

每个钢板是否出现5类板形异常的监控结果,对其可
视化如图 9(b)所示.图中一列代表一块钢板的板形
异常类型,从左到右分别为头尾翘曲、厚度异常、中
浪、左边浪、右边浪,红色表示存在该类板形异常,蓝
色表示不存在该类板形异常.
异常原因诊断需要计算过程变量在所有主成分

中的重要程度,这在基于线性变换的方法中比较容
易求得,但无法直接应用于KPCA等非线性监控方法
中.针对这个问题, Deng等[30]为贡献图计算提供了

一个新的统一框架:
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0.44

(a) !"#$% (b) &'()% (c) *+,-./% (d) 01,-./% (e) 23,-./%

图 9 板形监控与异常原因诊断视图
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zcj = fC_f (zj , θ), 0 < θ < 1. (7)

其中:异常样本的第j个变量的贡献值zcj由fC_f (·)计
算, θ可根据正样本集V 近似估计.

由式(7)可以计算得到每个异常钢板的生产过程
变量贡献值,贡献值越高,表明该变量对板形异常的
解释度越大,因此可实现异常原因诊断.此时得到生
产批次内多块钢板的多个变量的诊断结果,对于此类
数据可以采用多重折线图、热力图、地平线图等方

案 (见图10).多重折线图线条过多,颜色和趋势变化
信息难以获取,而单一折线图由于聚合度太高而无法
在有效空间中表达信息;热力图方案颜色清晰,有助
于发现变量的分布,但图元过于简单失去了趋势性;
地平线图能够有效结合二者优势,实现视觉平衡[31].
因此,采用地平线图方案.

(a) !"#$% (b) &'%

(c) ()$% (d) ()$%*+

max 0 min

图 10 多样本多变量贡献值可视化方案

地平线图原理如图10(d)所示,将多个变量绘制
成面积图,并根据数值大小对面积图进行切割和压
缩,在有限的视觉空间内保留数值信息.基于地平线
图展示生产批次内多块钢板的多个变量的诊断结果

如图 9(c)∼ (e)所示,横向表示每个工序中按生产进
度排序的过程变量,纵向表示当前生产批次内按时间
排序的每块钢板.通过生产批次钢板的过程变量地
平线图可以发现异常变量的贡献值大小和出现规律,
同时可以总结出各个工序的生产进度中异常变量的

数值趋势.点击工序图标可以将该工序的变量折叠,
可以更聚焦地分析异常变量较多的工序.工艺专家
可以点选钢板和对应异常的变量,进行后续分析和决
策辅助.
基于KPCA的板形监控与异常诊断方法基于生

产过程大数据进行计算分析,根据贡献值分析挖掘出
导致板形缺陷的异常变量,进而由工艺专家分析异常
原因,如同规格钢板的工艺参数波动、换规格生产导
致关键工序的过程变量设置不合理等.

3.3 辅助决策

异常变量的数值对5类板形异常的SPE结果通
过图11(a)所示的雷达图展示,其中每个异常变量滑

动条上的两条标记线之间的区域表示同规格钢板的

当前变量推荐值范围.根据正常样本数据集合V 中

该变量的上下分位点计算得到

vpj = fQ(v:,j , p). (8)

其中: vpj表示第j个异常变量的p分位点,每个变量的
p分别取0.25和0.75.

!"#$
%&

(a) #$' (b) #$(

图 11 异常变量调整与矫正效果

工艺专家可以根据前述模块对钢板数据的感知

和推理结果以及异常变量的推荐范围,拖动滑块来调
整异常变量的数值,之后点击视图右上方的按钮,在
数据库中检索与调整后的新样本相近的钢板,并按式
(6)重新计算 5类板形异常的SPE值.绘制变量修正
后的SPE雷达图如图11(b)所示,期望调整后的雷达
图面积更小,且各类板形缺陷的SPE统计量能有效降
低,此异常变量修正效果用于辅助决策并优化生产过
程.

4 系统实现与验证

4.1 系统实现

为了验证本文所述可视分析方法的有效性,本文
实现了面向板形监控与异常诊断的大数据可视分析

系统,采用3层架构模式,将软件分为数据层、业务逻
辑层和表现层.系统架构设计如图12所示.
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图 12 系统架构模式示意图

数据层是系统体系架构的底层,包括原始数据
库、转存数据库和第三方库,主要负责接收业务逻辑



第8期 丁进良等: 面向厚板板形质量监控与异常诊断的大数据可视分析 2199

层的数据处理指令并将结果返回给服务器.原始数
据库储存的是从实际厚板生产现场采集的多层级异

构大数据;转存数据库主要保存预处理耗时较长的
临时数据,以提高系统的响应效率;第三方库中保存
的是常用的程序应用.
业务逻辑层是系统的中间层,位于数据层和表现

层之间,根据表现层业务逻辑的需要,查询数据层中
所需的数据,调用相关任务函数进行计算和分析,并
返回计算结果.在本系统中,业务逻辑层需要实现系
统所需的数据基础模块和板形监控与异常原因诊断,
包括数据处理函数和算法实现,支撑表现层的功能.
表现层作为3层结构的最上层,是最接近用户的

一层,给用户提供包含丰富交互功能的数据可视化界
面,通过Web页面实现数据可视化和板形质量监控,
向用户展示信息,同时根据人机交互功能接收用户交
互输入,调用业务逻辑层中的接口函数,动态返回结
果,实时更新页面信息.
本文基于此系统架构模式,采用 JavaScript语言

并结合数据可视化框架D3完成表现层页面的开发,
采用Python语言和Flask框架实现业务逻辑层的数
据处理模块和算法模块,数据存储层利用PostgreSQL
数据库存储相关数据.实现面向厚板板形质量监控
与异常诊断的大数据可视分析系统运行界面如图13
所示.

图 13 系统界面

4.2 实验验证与结果分析

使用国内某钢铁企业厚板生产线上实际采集的

工业大数据,对本文所述的大数据可视分析方法和系
统功能进行验证.

4.2.1 案例 1
案例1的数据范围包括2021年2月生产的全部

厚板生产过程数据,验证与分析步骤见图14.

!"#$
1

2

3

4

5

图 14 大数据可视分析系统案例1分析



2200 控 制 与 决 策 第38卷

由钢板异常率日历分布视图可以看出,当生产进
行到2月13日至15日时,监控到异常率升高,经过交
互探索发现异常率达到23 %,通过步骤 1 选择交互

选择异常日期进行深入分析.
观察散点图和桑基图发现,存在异常集中的日

期,通过步骤 2 刷选该异常时间区间,发现在散点图
中集中出现,轻触交互发现这类异常钢板的钢种包括
“Q460C”“AB/AH36-TMTL”“Q345B”等,其中数量
较多的是“Q460C”.由经过步骤 2 后的规格属性分

布图可以看出异常钢板的规格分布范围较大,因此该
时间段生产的异常钢板的规格是存在差异的.对于
异常数量较多的“Q460C”钢种,工艺专家调整其同
规格属性,设置为轧制目标厚度范围在0.015 83 m至

0.021 92 m.
由步骤 3 筛选出同规格范围内的异常钢板,并

从工业数据库中查找对应规格范围内的正常板形数

据样本后,进行板形监控与异常原因诊断分析.由异
常诊断视图可知,“Q460C”钢种出现了头尾翘曲、中
浪、左右边浪等板形异常.由变量贡献值地平线图可
以看出,存在2个异常变量:最终冷却温度的标准差、
冷却出口温度标准差.通过步骤 4 点选钢板和对应

的异常变量,进行变量分析和决策辅助.
4.2.2 案例 2
案例2的数据范围包括2021年6月生产的全部

厚板生产过程数据,验证与分析步骤见图15.
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图 15 大数据可视分析系统案例2分析

由钢板异常率日历分布视图可以看出,当厚板生
产进行到6月10日至11日时,监控到异常率升高,经
过交互探索发现异常率达到26 %,通过步骤 1 选择

异常日期进行深入分析,此时系统会对异常日期钢板
进行流形学习降维和规格属性分布计算.
由滑动条上的标记线可以看出系统根据同规格

正常样本计算得到的变量推荐值范围,工艺专家根据
步骤 5 拖动滑块将变量值调整至合适的范围,系统
根据新样本数值在数据库中查找相近的钢板重新计

算SPE雷达图,前后雷达图对比可以看出异常变量修
正效果.根据本案例的结果得知,降低最终冷却温度
和冷却出口温度的标准差,使得冷却时厚板温度的均
匀性更好,可以有效避免同规格厚板出现头尾翘曲、
中浪、左右边浪等复合板形异常.

对异常日期内生产的所有钢板的工艺数据采用

流形学习降维,鼠标轻触异常钢板聚集区域,并结合
日期分布桑基图查看异常集中的日期,发现钢种为

“Q550C”的钢板出现板形异常且在投影视图中聚集,
其生产时间也具有连续性,主要分布在10日18时至
21时.工艺专家通过步骤 2 刷选板形异常集中的时

间区间,选定拟分析的目标区域,系统计算目标区域
内钢板的规格属性的上下限并在其分布视图中初始

化,工艺专家可以根据饼图中异常钢板数量占比和钢
种特点来动态调整规格属性的数值范围,并通过点击
交互激活该规格属性作为同规格筛选条件.在本次
验证分析中,同规格钢板条件为轧制目标宽度范围是
3 m至4 m,轧制目标厚度是0.018 03 m至0.022 97 m.
由步骤 3 筛选出同规格范围内的异常钢板,并

从工业数据库中查找对应规格范围内的正常板形数

据样本后,进行板形监控与异常原因诊断分析.由按
钢种分类的分析结果可视化可知,“Q550C”钢种出
现了批量板形异常,具体的板形缺陷监控结果为头尾
翘曲、中浪、左右边浪.由变量贡献值地平线图可以
看出,存在4个异常变量:均热段的停留时间、均热段
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入口处的温度均匀性、均热段入口处的中心温度、出

炉处的温度均匀性.通过步骤 4 点选钢板和对应的

异常变量,进行变量分析和决策辅助.
由滑动条上的标记线可以看出,系统根据同规格

正常样本计算得到的变量推荐值范围,工艺专家根
据步骤 5 拖动滑块将变量值调整至合适的范围,系
统根据新样本数值在数据库中查找相近的钢板重新

计算SPE雷达图,由前后雷达图对比可以看出异常
变量修正效果.根据本案例的结果得知,减少均热段
的停留时间至58 s,增大均热段入口处的中心温度至
1 082 ◦C,并优化均热段和入口处的温度均匀性,使得
钢坯温度更稳定,可以有效避免同规格厚板出现头尾
翘曲、中浪、左右边浪等复合板形异常.

5 结 论

本文针对厚板生产过程的多品种、小批量、多规

格特性以及工业大数据中存在数据规模大、结构复

杂等特点,提出了面向厚板板形质量监控与异常原因
诊断的可视分析方法,并基于该方法研发了工业大数
据可视分析系统.工艺专家以数据可视化视图为窗
口,通过人机交互融合自身感知和推理能力,结合系
统提供的多视角数据展示和分析能力,总结钢板规格
属性波动规律,探索板形异常原因并修正异常变量,
实现厚板板形监控与异常变量修正.系统验证分析
表明,本文所提的可视分析方法能够在多个维度展示
厚板生产过程大数据,以及有机融合“可视+交互+
计算”方法的辅助决策能力,说明大数据可视分析方
法应用于厚板板形监控的有效性.
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