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基于迹距离划分决策树的高炉故障诊断方法
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摘　要: 随着工业自动化和智能化的发展, 决策树模型在高炉故障诊断领域得到了广泛应用, 但对于炼铁过程中

存在高维度、非线性和强耦合的特点, 传统决策树模型的构建容易陷入局部最优解, 效率较低且复杂度较高. 针

对这些问题, 首先引入迹距离函数, 并证明在迹距离函数中任何局部最优解也是全局最优解的性质; 接着针对决

策树的节点分裂过程, 提出一种基于迹距离划分的决策树模型, 记作 TraceTree. 此模型一方面可以更快速地评价

一个节点的划分效果, 有效降低决策树模型的复杂度; 另一方面能够识别出对故障诊断最有贡献的特征参数并获

得更高的诊断精度. 与其他改进模型的对比实验结果表明, 所提出的模型在更短的训练时间内能取得最优的高炉

故障诊断效果, 及时地对高炉炉况进行监测与诊断.
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Abstract: With  the  development  of  industrial  automation  and  intelligence,  the  decision  tree  model  has  been  widely
applied  in  the  field  of  blast  furnace(BF)  fault  diagnosis.  However,  for  the  characteristics  of  high  dimensionality,
nonlinearity,  and strong coupling in the ironmaking process,  the construction of the traditional decision tree model is
easy to fall  into the local  optimal  solution,  with low efficiency and high complexity.  To tackle the above issues,  this
paper firstly introduces the trace distance function and proves that any local optimal solution is also a global optimal
solution in the trace distance function. It then proposes a decision tree model based on trace distance partitioning for the
node splitting process in decision trees, referred to as TraceTree. On one hand, this model evaluates the division effect
of  a  node more  quickly  and reduces  the  complexity  of  the  decision tree  model  effectively.  On the  other  hand,  it  can
identify  the  features  that  contribute  the  most  to  fault  diagnosis  and  obtain  higher  diagnosis  accuracy.  Finally,  the
comparison  with  other  improved  models  shows  that  the  model  can  achieve  optimal  diagnosis  of  BF  faults  with  less
training time, and monitor and diagnose the BF conditions in a timely manner.
Keywords: blast furnace ironmaking process；fault diagnosis；data mining；decision tree；trace distance function；
node splitting

 

0    引　言

随着工业自动化和智能化水平的提高, 工业生

产设备的复杂性和可靠性要求也在不断增加. 在这

种背景下, 钢铁工业故障诊断系统的准确性和效率
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对于保障钢铁生产安全和提高经济效益至关重要
[1].

作为钢铁生产的第 1道工序, 高炉炼铁是一个连续

且复杂的生产过程. 铁矿石、焦炭等原料从高炉顶部

通过布料系统不断地注入高炉内部, 同高温热风中

的氧气燃烧生成含有一氧化碳和氢气的高炉煤气,
高炉煤气在上升的过程中会与下降的铁矿石等炉料

产生还原反应生成铁水
[2], 而铁矿石中未还原的杂

质、焦炭及煤中的灰分与石灰石等熔剂结合产生炉

渣. 现代化高炉由于采用了精料技术, 吨铁渣量大幅

度降低, 因此往往采用渣铁混出技术将熔融铁水和

炉渣从高炉的出铁口一同排出. 与其他工业生产过

程不同, 高炉本身的生产机理模型十分复杂, 涉及气

体、固体和液体的共存
[3], 其监测环境条件恶劣, 需

要在密闭和高尘的环境下进行操作. 在高炉生产过

程中, 原燃料成分的变化和高炉操作制度的改变等

因素都会引起炉况的不稳定甚至引发高炉故障, 例
如煤气流分布异常、崩料、悬料、管道等, 这会导致

高炉产量下降、能耗增加, 甚至发生重大安全事故.
由于高炉炼铁过程涉及大量的监测参数, 具有高维

度、非线性和强耦合的特点. 开发一种简单、高效的

高炉故障诊断方法, 对于维持高炉炼铁过程的稳定

顺行和钢铁工业的可持续发展具有重要意义.
随着工业自动化和智能化的发展, 利用机器学

习技术对高炉故障进行诊断变得越来越重要
[4-6]. 机

器学习模型在高炉故障诊断模型的训练过程中首先

要学到故障数据, 但高炉运行过程绝大多数时间均

处于正常工况, 所以高炉生产过程的故障诊断数据

集具有小样本问题以及样本间不平衡的问题. 目前

国内外学者使用改进的机器学习算法在高炉故障诊

断问题上取得了较好的效果, Lou等[7]
提出了一种

称为深度平稳核学习支持向量机 (DSKL-SVM)的高

炉故障诊断算法. Zhou等[8]
设计了一种新的多输出

最小二乘支持向量回归模型和评价方法, 提高了高

炉故障识别的速度. Luo等[9]
提出了基于 AdaBoost

的加权支持向量机集成预测器进行高炉内部热状态

预测. Gao等[10]
提出了一种工作点识别方法结合主

成分分析 (PCA)和谱聚类的算法, 该算法可以有效

地降低高炉异常虚警率. Zhou等[11]
提出一种基于核

偏最小二乘 (KPLS)的故障识别方法对高炉运行状

态和铁水质量进行实时监测. Zhu等[12]
提出了一种

基于高斯混合模型对高炉故障监测的 MWPCA
算法. Shang等[13]

提出了将变量增量代替绝对测量

的统计分析方法 (RTCSA)用于炼铁过程监测, 以实

现高炉炼铁过程的早期异常检测.
决策树模型作为一种强大的数据挖掘工具, 能

够通过对历史故障数据的学习有效地捕捉数据中隐

藏的模式和规律, 自动构建出故障诊断规则, 为故障

诊断提供了一种直观且易于理解的方法并快速分析

故障原因, 提高了故障诊断的准确性和效率, 从而在

故障诊断领域得到了广泛的应用
[14-16]. 而构建决策树

模型的核心关键是最优特征属性的划分策略, 一个

好的划分策略不仅会使决策树的建立更高效, 而且

还能降低模型的复杂度, 但对于炼铁过程中存在高

维度、非线性和强耦合的特点, 传统的决策树模型在

寻找最优特征属性时效率较低、复杂度较高且容易

陷入局部最优解.
针对以上这些特性, 本文首先引入迹距离函数,

并证明在迹距离函数中任何局部最优解也是全局最

优解的性质, 接着针对决策树的节点分裂过程, 提出

一种基于迹距离划分的决策树模型 TraceTree, 并应

用于高炉诊断模型中. 所提出的高炉故障诊断建模

流程如图 1所示. 首先, 从高炉生产过程数据采集系
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统中获取所需数据集, 数据来源包括高炉的布料系

统、煤气系统、冷却系统、送风系统、喷吹系统、渣铁

系统，以及高炉本体上遍布的各传感器采集得到的

信息, 这些生产过程数据会与现场工况记录的高炉

故障标签数据一起被储存在企业服务器中; 其次, 从
企业服务器中获取历史生产过程数据, 并用该数据

建立基于迹距离划分的决策树高炉故障诊断模型;
然后, 从高炉生产过程数据采集系统中获取各采样

点上的实时采样值, 得到高炉在线生产过程数据, 将
在线数据传递给高炉故障诊断模型, 从而向现场操

作人员输出当前高炉炉况的在线诊断结果; 此外, 高
炉生产过程数据采集系统会将所有新采样的样本储

存在企业服务器中, 当新样本的数量满足要求时, 会
结合历史数据和新数据来重新训练高炉故障诊断模

型, 保证模型能够跟踪诊断高炉的最新工况. 

1    背景介绍

1) ID3算法. ID3算法
[17]

的核心是在决策树各

个结点上使用信息增益作为划分结点的标准选择特

征, 特征 A 对集合 D 的信息增益定义为

Gain(D,A) = Ent(D)− Ent(D|A), (1)

信息熵定义为

Ent(D) = −
∑
k=1

pk log2 pk, (2)

pk其中 表示在样本集合 D 中第 k 类样本所占比例.
信息增益表示特征信息能够使得类信息不确定

性减少的程度, 由此可见, 信息增益越大的特征具有

更强的分类能力.
2) CART算法. 基尼指数 (Gini index)是 CART

算法
[18]

中用于选择最佳分割的特征和分割点的一种

度量, 其定义为

Gini(D) = 1−
∑
k=1

( |Ck|
|D|

)2

, (3)

Ck Gini(D)其中 是 D 中属于第 k 类的样本子集.  反

映了从数据集 D 中随机抽取两个样本, 其类别标记

不一致的概率. 基尼指数的值越小, 意味着 D 的纯度

越高.
3) 基于决策树的高炉故障诊断方法. 决策树模

型作为一种强大的数据挖掘工具, 能够通过对高炉

运行状况相关的各类数据 (如炉壁温度、铁水产量、

送风风量等历史故障数据)的学习, 自动构建出故障

诊断规则, 而这些规则可以通过树状结构更加清晰

地展示故障特征与故障类型之间的逻辑关系. 此外,
模型在训练过程中, 会根据信息增益 (式 (1))或基尼

系数 (式 (3))等度量, 选择最能区分故障类别的特征

作为决策节点, 识别出对故障诊断最有贡献的特征

参数, 将待诊断的高炉运行数据输入到训练好的决

策树模型中, 模型会根据数据在决策树中进行递归

判断, 最终给出对应的故障类别预测, 保证高炉故障

诊断模型的快速离线迭代和实时在线预测. 

2    所提出算法

本节首先引入迹距离函数, 并证明在迹距离函

数中任何局部最优解也是全局最优解的性质; 然后

给出基于迹距离函数的决策树节点分裂过程; 最后

讨论 TraceTree模型的整体框架. 

2.1    迹距离函数

A,B定义 1　对于任意的矩阵 , 两矩阵之间的

迹距离定义为

f = 1− Tr(
√
A
√
B), (4)

Tr(·)其中 表示矩阵的迹.

min
x∈χ

g(x)

χ

χopt

引理 1　对于优化问题 , 如果 g 是凸函

数且 是凸集, 则任何局部最优解也是全局最优解.
进一步, 最优点集 也是凸的

[19].
定理 1　迹距离函数的任何局部最优解也是全

局最优解.
λ ∈ [0, 1]证明　对于任意的 , 有

f(λA1+(1−λ)A2) ⩾ λf(A1)+(1−λ)f(A2), (5)

即迹距离 f 是凸函数.
Ω = {A| A µ ∈

[0, 1] A1, A2 ∈ Ω

对于矩阵集合  矩阵 的元素和为 1}, 
, 任意的 , 有

µA1 + (1− µ)A2 ∈ Ω, (6)

Ω即集合 是凸集.
Ω由上述可知, 迹距离函数 f 是凸函数且集合 是

凸集. 根据引理 1可知, 迹距离函数的任何局部最优

解也是全局最优的. □ 

2.2    基于迹距离函数的划分标准

1) 获得每类标签的样本完全分类正确的情形

下, 在当前数据集样本个数中所占比例的矩阵 Q.
首先, 根据数据集已有的标签, 计算矩阵

A =


A11 A12 . . . A1k

A21 A22 . . . A2k

...
...

. . .
...

Ak1 Ak2 . . . Akk

 . (7)

i ̸= j Aij = 0 i, j = 1, 2, . . . , k

Aii∑
i

Aii = n, n

其中: k 表示当前训练集的故障标签类别数, 对于矩

阵 A, 当 时,  ,  , 即非对

角线元素为 0,  表示第 i 类故障标签的样本个数,

且 表示样本个数.
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进一步计算矩阵

Q =


Q11 Q12 . . . Q1k

Q21 Q22 . . . Q2k

...
...

. . .
...

Qk1 Qk2 . . . Qkk

 . (8)

Qij = Aij/n i = 1, 2, . . . , k Qii其中:  ,  ,  表示每类标

签的样本在当前数据集样本个数中所占的比例, 则
概率和为 1, 即对角线元素和为 1.

2) 获得每类标签的样本不完全分类正确的情形

下, 在当前数据集样本个数中所占比例的矩阵 P.

X t

xt
s X t = (xt

1, . . . , x
t
s, . . . , x

t
n) t = 1, 2, . . . ,

m s = 1, 2, . . . , n n m

xt
s

X t xt
s

X t xt
s

首先, 根据样本集 D 中的样本特征对当前数据

集进行分类, 把 D 中的第 t 个特征 的第 s 个元素记

作 . 其中:  , 
, ,  表示训练集的样本个数,  表

示样本维数. 按照 的大小将当前数据集划分为两

个子数据集, 即将 中大于 的元素所对应的样本

划分到左节点中, 将 中小于等于 的元素所对应

的样本划分到右节点中, 以子节点下的数据集中出

现频率最高的标签作为该子节点的诊断标签, 将划

分后两个子节点的故障诊断标签与真实故障标签进

行对比, 计算矩阵

B =


B11 B12 . . . B1k

B21 B22 . . . B2k

...
...

. . .
...

Bk1 Bk2 . . . Bkk

 , (9)

Bij ∑
ij

Bij = n i, j = 1, 2, . . . , k

其中 表示把第 i 类故障标签的样本分到第 j 类故

障标签中的个数, 且 ,  .

进一步计算矩阵

P =


P11 P12 . . . P1k

P21 P22 . . . P2k

...
...

. . .
...

Pk1 Pk2 . . . Pkk

 . (10)

Pij = Bij/n i = 1, 2, . . . , k Pij其中:  ,  ,  表示把第 i 类
故障标签的样本分到第 j 类故障标签中的个数在当

前样本集中所占的比例, 则概率和为 1, 即矩阵元素

和为 1.
3) 计算两个矩阵之间的迹距离.

P,Q

P = Q f=1−Tr(
√
P
√
Q)=1−Tr(

√
Q
√
Q)=

1− Tr(Q) = 1−
∑

i

Qii = 0

P ̸= Q 0 < f = 1−Tr(
√
P
√
Q) < 1

P → Q f → 0

将矩阵 代入式 (4), 当分类完全正确时, 即当

时 , 

; 当分类不完全正确 ,

即 时, 有 , 这就

意味着 时,   (P 不断地趋近于 Q 时, 迹
距离 f 的值趋近于 0).

当进行决策树的节点分裂时, 与传统的 CART
算法选择最小的基尼指数所对应的特征属性不同,
TraceTree算法选取最小的迹距离 f 值所对应的特征

属性作为最优特征进行节点分裂, 意味着该特征属

性不仅是在当前数据集中最具区分性的特征, 而且

还是在故障诊断过程中最具有贡献的特征属性. 

2.3    算法框架

(D,C, δ,

ε)

算法 1 　基于迹距离划分的分类决策树TraceTree

.

δ ε输入: n行m列的样本集合D, 特征集C, 阈值 和 ;
输出: 决策树TraceTree.
1) 创建根结点N;

C = ∅2) if D中所有目标属性值相同或  then
3) 　将N记为叶结点, 其类别标记为D中样本数最多的类;
4) else

t← argmin{f(X1), . . . , f(Xm)}5) 　 ;

N. ← X t6) 　 特征  ;

N. ← s7) 　 分割点  ;

Dleft ← D[D[X t] < s]8) 　 ;

Dright ← D[D[Xt] >= s]9) 　 ;

len(Dleft), len(Dright) < δ f(X t) < ε10) 　if   或   then

N. ← Dleft11) 　　 左子树   创建叶结点( );

N. ← Dright12) 　　 右子树   创建叶结点( );

13) 　else

N. ← Dleft,

C − {X t}, δ, ε
14) 　　 左子树    构建分类决策树TraceTree(

);

N. ← Dright,

C − {X t}, δ, ε
15) 　　 右子树    构建分类决策树TraceTree(

);
16) return TraceTree;

如算法 1所示, 具体实现步骤如下:

δ ε

step 1: 获取数据集并拆分为训练集与测试集,
将训练集作为当前样本集合 D, 所有特征属性的集

合 C, 样本个数的阈值 和阈值 ;

X t = (xt
1, x

t
2, . . . ,

xt
n) t = 1, 2, . . . ,m m

n X t

f f t
1, f

t
2, . . . , f

t
n

step 2: 对于每个特征, 计算所有可能的分割点,
对当前样本集合中的第 t 个特征

进行遍历, 其中 ,  表示样本维数,

表示当前数据集的样本个数, 计算在特征 不同

元素下的迹距离 值: (算法 1第 5行);

f = min
(
f 1, f 2, . . . , fm

)
step 3: 选择迹距离 f 值最小的分割点作为当前

节点的最佳分割点, 对当前样本集合中的每个特征

进行遍历, 得到在所有特征下的最小迹距离 f 值, 即
, 选择该迹距离 f 值下对

应的特征作为最优特征, 其对应的分割点作为最优

分割点 (算法 1第 6 、第 7行);
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Dleft Dright Dleft

X t Dleft D X t

step 4: 根据上一步获得的分割点将样本集合

D 分为两部分 和 , 其中 是 D 的特征

中小于 s 的样本集合,  是 的特征 中大于

等于 s 的样本集合 (算法 1第 8 、第 9行);

δ

ε ∼

step 5: 对于每个子集, 重复上述步骤, 直到满足

停止条件, 停止条件是当前结点中的样本个数小于

预定的阈值 , 或当前结点下的数据集的迹距离 f 值
小于预定的阈值 (算法 1第 10   第 15行);

step 6:  生成基于迹距离划分的决策树模型

TraceTree. 

3    实验与结果分析 

3.1    评价指标

本文使用准确率、精确率、召回率和 F1-Score
这 4个评估分类模型性能的常用指标, 它们不仅反

映了模型的预测能力, 还能指导理解模型在实际应

用中的可靠性和有效性.
1) 准确率 (accuracy)

Accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
. (11)

其中: TP(true positive)是真正例, TN(true negative)是
真负例, FP(false positive)是假正例, FN(false negative)
是假负例.

2) 精确率 (precision)

Precision =
TP

TP+ FP
. (12)

3) 召回率 (Recall)

Recall =
TP

TP+ FN
. (13)

4) F1-Score是精确率和召回率的调和平均值,
用于精确率与召回率之间的权衡, 有

F1-Score = 2× Precision× Recall
Precision+ Recall

. (14)
 

3.2    基准测试问题

为了评估所提出故障诊断算法的通用性, 首先

将其在基准测试问题上进行测试 . 选取 Wisconsin
Breast Cancer Dataset作为基准数据集, 该数据集在

乳腺癌诊断领域具有广泛的应用, 是一个具有代表

性的数据集. 将所提出的 TraceTree算法与其他 3种
模型分别在该数据集上进行测试, 并使用准确率、精

确率、召回率和 F1-Score等指标来评估各算法的诊

断效果. 

3.2.1    对比算法

为了验证基于迹距离的决策树模型 (TraceTree)
的有效性和优越性 , 引入 3个对比算法 : 决策树

(DecisionTree)、支持向量机 (SVM)、深度神经网络

(DNN). 其中 :  SVM采用径向基函数作为核函数 ,
DNN为 4层网络结构 (包括 1个输入层、1个输出

层、2个隐含层), 每层的节点数依次为 68-70-35-2. 

3.2.2    实验结果分析

93.71%

92%

如表 1所示, TraceTree算法在所有关键性能指

标上均表现出色, 其准确率达到了 , 召回率

为 , 这些指标的高水平表明 TraceTree算法在正

确分类样本方面具有极高的能力, 无论是在识别恶

性肿瘤 (召回率)还是在整体分类准确性 (准确率)上.
TraceTree算法较高的 F1-Score得分进一步证实了

其在平衡精确率和召回率方面的卓越性能, 以及处

理复杂分类问题时的高效性和适应性. 此外, 因为恶

性肿瘤样本通常较少, TraceTree在处理类别不平衡

问题时表现出了优势, 这在乳腺癌数据集中尤为重

要, 在实际的临床应用中具有较高的诊断准确性和

可靠性. 由图 2所示的诊断结果可以看出, 在所有的

诊断效果中, TraceTree中预测错误的点最少.
  

表1     各算法的实验结果对比 %　

模型 准确率 精确率 召回率 F1-Score

TraceTree 93.71 91.23 92.86 92.04

DecisionTree 92.31 89.47 91.07 90.27

SVM 90.91 100 76.79 86.87

DNN 91.61 89.29 89.29 89.29
 

结果分析显示, 该算法在区分良性和恶性肿瘤

方面具有较高的准确性和可靠性. 其余 3种算法虽

然略低于 TraceTree, 但仍然显示出了可接受的分类

能力. TraceTree算法的优越性可能归因于其独特的

树状结构以及具有全局最优解的迹距离的划分标准,
能够有效地捕捉数据中的复杂模式和非线性关系,
追踪到数据中的决策路径, 使得其具有较好的特征

选择能力, 在处理数据时能够保持较高的准确性, 并
提高模型的整体性能. 

3.3    高炉生产过程故障诊断
 

3.3.1    数据采集

∼采集中国某钢厂高炉 2019-12-31   2023-10-14
的实际生产数据, 包括高炉运行过程中的 68个过程

参数 (如炉身各处温度、静压力等, 即模型的输入特

征), 以及现场工况记录的高炉故障标签数据 (炉况

正常或故障, 即模型的目标变量). 故障标签数据是

由现场专家基于当日高炉运行状态与各项重要指标

(如铁水产量)对高炉炉况平稳性的记录, 包括炉况

正常和故障两种状态. 在采集的数据中, 不同类别参

数的采集时间粒度不同, 温度、静压力等参数的采集

间隔为 1 h, 铁水和渣的检化指标等参数的采集间隔

为 1个班次 (8 h), 故障标签数据的记录间隔为 1天. 
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3.3.2    数据预处理

由于高炉各采集项之间存在着采样时间上的不

匹配问题, 首先需要将数据集的时间粒度对齐. 将每

1天中各采集项的均值作为当天的样本值, 与当天的

高炉故障标签一起构成 1条训练样本, 即得到所有

参数的天粒度数据, 构成本文的高炉故障诊断数据

集. 接着, 采用均值插值的方式填补数据集中的缺失

值, 使用箱线图法剔除数据集中的异常值, 经过这两

步预处理之后, 得到样本数为 1 380、特征数为 68的
数据集. 将该数据集的 75 %作为训练样本, 25 %作

为测试样本. 

3.3.3    对比算法

为了验证所提出模型 TraceTree在高炉故障诊

断问题上的优越性, 引入 3个对比算法, 分别是以基

尼指数选择划分属性的 CART模型, 基于距离权值

的 C4.5组合决策树模型
[20]

和基于 Pearson相关系

数的决策树模型 (PCCTree)[21]. 

3.3.4    实验结果分析

1) 将 TraceTree模型分别与 PCCTree模型、改

进权值 C4.5在高炉生产过程故障诊断数据集上进

行对比, 各算法的实验结果整理如表 2所示. 由结果

可知, TraceTree算法准确率、精确率和 F1-Score指
标在所有对比算法中均为最优, 表明所提出算法在

高炉故障诊断上的优越性. 在构建过程中, TraceTree
算法能自动选择最具区分性的特征进行节点分裂,
更有效地识别出对故障诊断最有贡献的特征参数,
这种特征选择策略使得 TraceTree算法成为提取故

障特征的有效工具 .  PCCTree模型和基于距离权

值的 C4.5组合决策树模型虽然略低于 TraceTree, 但

仍然在高炉生产过程中显示出了可接受的故障诊断

能力.
 
 

表2     各算法的实验结果对比 %　

模型 准确率 精确率 召回率 F1-Score

TraceTree 96.23 96.21 98.83 97.50

PCCTree 93.71 96.08 87.5 91.59

距离权值C4.5 90.91 86.44 91.07 88.7
 

除此之外 ,  TraceTree算法优异的性能在 ROC
曲线上得到了显著的体现, 在 ROC曲线下的 AUC
值为 0.94, 这意味着所提出算法在高炉故障诊断方

面具有较高的准确性和可靠性. PCCTree模型紧随

其后, 其 AUC值为 0.93, 基于距离权值的 C4.5模型

AUC值为 0.91, 这两种基于传统决策树模型的改进

算法也在故障诊断任务中表现出良好的性能. 如图 3
所示, TraceTree算法能够在保持较低假阳率的同时,
实现较高的真阳率, 这意味着它能够找出在故障诊

断任务中最为关键的特征, 有效地识别出高炉故障

情况, 同时减少了误报的可能性.
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图3   ROC 曲线
 

2) 与传统的 CART算法的模型训练时间做了对

比实验. 首先, 对两种方法在不同数量的特征组成的
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图2    诊断结果

1538 控 制 与 决 策 第40卷



数据集下的模型训练时间做了对比实验, 设置特征

数从 10逐渐增加至 68, 对比两种方法的训练时间变

化曲线, 如图 4所示. 相比 CART算法, 基于迹距离

函数的决策树模型的训练时间在所有特征数量下都

更少. 这表明 TraceTree算法在处理特征维度较高的

数据集时, 具有更低的时间复杂度, 表明该算法在计

算特征间的相似度时更加高效, 从而减少了算法在

构建树结构时的计算量. 此外, TraceTree模型训练

时间的稳定性可能意味着它在面对特征数量的增加

时, 能够更好地控制模型的复杂度, 避免过拟合的同

时保持了较快的训练速度, 这对于需要处理大规模

数据集的应用场景尤为重要, 模型训练的时间效率

直接影响到整个数据分析流程的效率.
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图4   不同特征数量下 TraceTree 与

CART 算法的训练时间对比
 

3) 将 TraceTree算法与 CART算法均在高炉故

障诊断数据集独立运行 30次以消除实验误差的影

响, 并记录 30次实验中两种方法的训练时间, 将实

验结果用箱线图进行对比. 如图 5所示, 基于迹距离

函数的决策树模型在高炉数据集上的训练时间显著

更少, 相对于 CART算法具有明显的优势, 这种优势

不仅体现在算法的执行速度上, 还体现在模型的泛

化能力和预测准确性上. 这表明 TraceTree算法能够

通过对历史故障数据的学习, 自动构建出故障诊断

规则, 更高效地学习到特征与故障类型之间的关系,
更快速地构建决策树故障诊断模型. 因此, TraceTree
算法在需要快速处理和响应的工业应用中, 即高炉

生产监控与故障诊断中可以达到较好的效果, 保证

高炉故障诊断模型的快速离线迭代和实时在线预测.
4) 在决策树模型中, 特征的重要性可以通过评

估每个特征在模型中的决策贡献计算得到 . 使用

TraceTree算法建立故障诊断模型后, 查看重要性得

分最高的 3个特征: 入炉焦比、炉顶压力和送风风

量. 入炉焦比是高炉炼铁的重要技术经济指标, 它反

映了高炉操作水平的好坏; 炉顶压力是一个重要的

操作参数, 它影响着高炉的稳定顺行和铁水产量; 送
风风量是现场专家调节最为频繁的操作参数之一,
它很大程度上决定了高炉的产量. 可见, TraceTree算
法识别出来的 3个重要特征与实际高炉生产过程中

的重要参数是互相对应的, 表明所提出的 TraceTree
算法具有较好的实际应用前景. 

4    结　论

针对高炉生产工艺的复杂性以及高炉生产过程

故障诊断数据的特性, 本文改进了一种新的划分规

则作为筛选的条件, 当对决策树的节点分裂时, 采用

基于迹距离的划分标准来替代传统 CART算法中基

于基尼指数的划分标准, 提出一种新的基于迹距离

决策树模型 (TraceTree)并应用于高炉故障诊断领

域. 此外, 实验结果验证了所提出算法在故障诊断方

面的有效性, 在实际生产过程中可以帮助现场操作

人员提前预知可能发生的高炉故障, 及时对高炉生

产过程进行调节, 从而提高钢铁企业的生产效率.
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