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融合分层分块信息的轧制过程运行状态评估方法及应用

张永博1, 张 凯1,2†, 彭开香1,2, 杨朋澄1

(1. 北京科技大学自动化学院，北京 100083；2. 工业过程知识自动化教育部重点实验室，北京 100083)

摘 要: 工业过程运行状态评估方法是对过程当前运行状态进行合理的评价,为工业过程的安全、高效运行提供
有益的指导.带钢轧制过程具有流程长且系统层级多等特点,而传统的运行状态评估往往采用集中式的评估方
法,难以对轧制过程全流程的运行状态进行合理的评估.针对此问题,提出一种融合分层分块信息的轧制过程运
行状态评估方法.采用一种多层级分块的评估策略,将全流程分为若干个层级和子块,提高评估结果的可解释
性.提出一种联合核主成分分析 (kernel principal component analysis, KPCA) 和 t-分布随机邻域嵌入算法
(t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE)的特征提取方法,并行地提取全局和局部的特征信息.进而,针
对传统支持向量机 (support vector machine, SVM)输出结果为硬判型输出,将SVM的输出结果映射为后验概率,并
通过D-S证据理论融合多个层级的运行状态评估结果,从而实现决策层面的信息融合,提高评估结果的准确性.最
后,将所提出方法应用于实际带钢轧制过程,与各类传统的方法相比评估准确率提高近18%.
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Abstract: Operating performance assessment methods are performed to evaluate the operating performance of industrial
processes so as to provide helpful guidance for safe and high-efficient operations. The rolling processes are always
featured with plant-wide characteristics and equipped with hierarchical information systems, while traditional assessment
methods are centralized, which, thus, are less efficient. To solve this problem, this paper proposes a method that integrates
hierarchical and block information. Firstly, a hierarchical strategy is adopted, and the entire process are partitioned into
several levels and sub-blocks such that the interpretability of the assessment results can be improved. Then, in order to
extract comprehensive operating state features, a combination of kernel principal component analysis and t-distributed
stochastic neighbor embedding-based method is proposed, which can capture both global and local features in a parallel
manner. In addition, to overcome the hard decision-making results caused by support vector machines (SVMs), this paper
transfers the results of the SVM to calculate the posterior probability, and makes use of the D-S evidence theory to fuse
the decision-making process. Finally, the proposed method is applied to a real hot rolling mill process, the results show
that it improves at least 18% assessment rate compared with several traditional methods.
Keywords: process industry；operating performance assessment；feature extraction；D-S evidence theory；hot rolling
mill process

0 引 言

随着流程工业不断自动化和复杂化,为了确保产
品质量和企业的经济效益,需要对实际生产过程进行

实时监控.同时,在实际生产过程中,过程的运行状态
不一定总是处于正常状态,由于外界的扰动以及内部
参数的变化,运行状态容易偏离正常状态进入故障状
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态.然而,传统的过程监测方法往往只考虑正常和故
障两种状态,不能对实际生产过程的运行状态进行多
等级评价,这种简单的方法已经不能满足现在绿色生
产和高效生产的需求.所以,研究稳定而详细的运行
状态评价方法对复杂流程工业具有十分重要的应用

价值.带钢热轧生产过程是典型的流程工业,不同子
系统之间相互耦合,关系复杂.因此,为了准确地评价
带钢热轧生产过程的运行状态,需要根据其具体的工
艺特点以及数据特性建立有针对性的运行状态评价

方法.
目前,针对复杂流程工业的运行状态评估,相关

学者已经进行了一定的研究.郑伟等[1]考虑到各子

系统之间的相互关系,提出了基于分层分块状态相
关独立主成分分析的评估方法,并在火力发电过程
中验证了该方法的可行性.姚远等[2]针对工业过程

动态性及非线性强等特点,提出一种基于动态局部保
持主成分分析法的过程监测方法,通过构造扩展矩阵
解决动态过程中各采样点间相关性强的问题,并将局
部保持投影与主成分分析法相结合从而实现提取流

形结构的最大方差信息.刘炎等[3]开发了一种基于

Fisher判别分析的状态评估方法,将其应用于湿法冶
金过程并证明了其科学性.常玉清等[4]利用互信息

和加权投票机制改进了随机森林算法,将其应用于
湿法冶金浸出过程并提高了评估的准确率.针对动
态过程状态评估,Wang等[5]将慢特征分析与高斯过

程回归相结合实现了对动态过程的状态评估,将其应
用于乙烯装置的脱硝器和裂解炉中并获得了较高的

精度.为了获得更加全面的工况信息,褚菲等[6]提出

了基于关键性能指标的慢特征分析算法,实现了对
重介质选煤过程的静态和动态特性协同感知.为了
实现对静态和动态的并行评估, Zou等[7]将典型变量

分析与慢特征分析结合在一起,提出了静态和动态并
行评估方法,将其应用于三相流过程并获得了较好的
评估准确率.针对烧结过程的碳效率评价问题, Zhou
等[8]提出基于神经网络和模糊综合评价的评估方法

并获得了更高的准确性.针对钻井作业性能多模式
的难评估问题, Fan等[9]提出了一种基于最小二乘支

持向量机的钻井作业性能多模式评估策略,通过与
其他方法相比较证明了其优越性.针对部分工业过
程故障样本不易获取以及样本数量不足的问题, Lu
等[10]提出了一种半监督聚类生成对抗网络,该方法
有效利用未标记样本扩展标记数据集,应用于金浮
选过程并获得了准确的评价结果. Zhong等[11]将主

成分分析与典型变量分析结合起来充分挖掘黄金湿

法冶炼过程中的数据信息,提高了检测非最优状态的
能力. Wang等[12]提出了基于实时学习和概率主成分

回归的预测模型,并在工业加氢裂化过程中验证了
该方法的有效性.针对工业过程普遍存在的非线性
和不确定性,褚菲等[13]将综合经济指标与稀疏降噪

自编码器相结合,在误差项中引入综合经济指标,并
成功地将其应用于重介质选煤过程中.针对现代流
程工业具有动态、非线性以及大范围的特点, Zhang
等[14]提出了一种基于分布式改进最小冗余最大相关

性和输出相关核共同趋势,分析关键性能指标相关运
行状态的评估方法,并以热连轧过程为例验证了该方
法的有效性.考虑到实际工业数据往往受到噪音污
染以及非线性的特点,刘炎等[15]利用堆叠有监督降

噪自编码器以及 softmax模型实现了对湿法冶金过
程的运行状态等级评价.在电凝净化过程中,存在反
应器电极板钝化的问题,工艺运行状态不断变化,严
重影响了电凝净化的效率和重金属离子的去除. Zhu
等[16]将长短期记忆网络与自回归综合移动平均模型

相结合,得到了电凝净化过程中重金属离子去除率的
预测值,并将预测值和影响净化效果的其他重要因素
作为电凝净化工艺运行状态评价指标,根据模糊规则
对运行状态评价等级进行划分.王印松等[17]提出一

种基于证据融合的诊断算法,首先利用基于信号分析
的方法计算表征故障特征的指标,针对“一票否决”
现象对指标结果加以改进;然后采用D-S证据理论融
合基于最小二乘支持向量机的概率分类特征实现优

势互补.针对批处理过程多个批次间存在的过渡区
域识别与评估困难的问题, Li等[18]提出了一种从数

据中自动准确地检测过渡状态的方法,根据过渡态的
特点系统地提出了若干特殊的指标,并以加氢裂化工
业过程为例验证了方法的有效性.为了实现全生命
周期的运行状态评估, Zhang等[19]提出了一种基于鲁

棒核典型变量分析的全生命周期运行性能评估框架,
并在热连轧过程中实现了对全生命周期的运行状态

评价.
综合以上研究进展,本文提出一种融合分层分

块信息的轧制过程运行状态评估策略,具体贡献如
下: 1)考虑到热连轧过程具有长流程以及多系统多
层级等特点,提出一种多层级分块的运行状态评估
方法.从纵向来看,“多层级”是指将整个热连轧过
程划分为全流程层、 子系统层以及设备层;从横
向来看,“多块”是指将子系统层划分为上游子块、
中游子块和下游子块. 2)针对过程数据具有非线性
等特点,同时为了提取全面的运行状态信息,提出
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一种联合核主成分分析 (kernel principal component
analysis, KPCA) 和 t-分布随机邻域嵌入算法 (t-
distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE)的
特征提取方法,并行地开展全局和局部信息的特征提
取工作,提高特征提取模型的可靠性. 3)传统的支持
向量机 (support vector machine, SVM)的输出结果为
硬判型输出,本文将SVM的输出结果映射为后验概
率,并通过D-S证据理论融合多个角度的运行状态评
估结果,从而实现决策层面的信息融合. 4)将所提出
方法应用于实际热连轧生产过程数据,验证该方法的
科学性和有效性.

1 基本原理与简介

本节主要介绍所提出运行状态评估方法使用的

特征提取方法、分类评估方法以及信息融合方法.

1.1 核主成分分析算法

KPCA的目标是实现数据集整体方差的最大
化[20],即提取数据集的全局结构特征信息.通过非线
性映射函数将过程数据集映射到高维空间中,再采用
主成分分析算法在高维空间中提取主成分,选择贡献
率较大的主成分作为全局结构特征信息.利用核函
数的思想表示非线性映射函数,考虑到高斯核函数相
较于其他核函数的复杂度低且效果佳,本文采用高斯
核函数.

1.2 t-分布随机邻域嵌入算法

t-SNE的目标是保持数据集的局部邻域结构[21],
即提取数据集的局部结构特征信息.它是一种非线
性流形学习算法,是由SNE算法演变而来,在将高维
数据映射到低维空间时改变了基于距离不变的思想,
最大程度保证数据之间的分布概率不变,有效解决
SNE算法中数据拥挤的问题.详细计算步骤见文献
[22].

1.3 支持向量机分类评估

SVM是一种机器学习的方法[23],基于VC维理论
核结构化风险最小原则提出.针对非线性、小样本的
数据, SVM具有良好的学习能力,其基本思想是在样
本空间内找到最优超平面,该最优超平面可以使二分
类样本的分隔间距最大化.

1.4 D-S证据理论

D-S证据理论是一套处理多证据融合问题的数
学方法,主要用于描述对某一事件的信任程度,目前
广泛应用于目标识别、故障诊断等领域.假设研究对
象全体集合为辨识框架Θ,其中2Θ为Θ的幂集,A为
2Θ的任意子集.映射m : 2Θ → [0, 1]满足如下性质:


m(∅) = 0,

m(A) ⩾ 0,∑
A⊂2Θ

m(A) = 1.

(1)

其中m为Θ的基本概率分配函数 (basic probability
assignment, BPA),m(A)为相关证据对事件A的支持

程度或者信任程度. D-S证据理论的基本思想是将证
据集合划分为若干个独立证据,并分别利用它们对
辨识框架进行独立判断,然后依据组合规则进行信
息融合.假设m1与m2分别为同一辨识框架Θ上的

2个独立证据,其相应的焦元分别为A1, A2, . . . , Ai与

B1, B2, . . . , Bj ,则D-S证据组合规则m(C)可表述为

m(C)=


0, C = ∅;∑
Ai

∩
Bj=C

m1(Ai)m2(Bj)

1−K
, C ̸= ∅.

(2)

其中K为证据间的冲突程度,有

K =
∑

Ai
∩

Bj=∅

m1(Ai)m2(Bj). (3)

上述即为D-S证据组合规则,它满足交换律和结
合律.

2 基于D-S证据理论的分层分块运行状态
评估方法

考虑到复杂工业过程存在长流程以及多系统多

层级等特点,提出一种融合分层分块信息的轧制过程
运行状态评估方法.过多的运行状态等级会导致运
行状态评估问题复杂化,且过于细腻的状态等级不利
于运行状态信息的提取,同时过少的运行状态等级也
不利于流程工业过程的精细化管理,所以对于复杂工
业过程的运行状态等级的划分,需要以实际生产过程
的运行情况以及工艺知识为参考,并结合实际的运行
管理需求.本文以热轧过程为背景,考虑到实际热连
轧过程的过程特性以及精细化管理需求,并结合生产
工艺知识,将过程的运行状态分为 4个等级,分别是
“优”“良”“中”“差”,对应“1∼ 4”四个运行状
态等级.

2.1 联合KPCA和 t-SNE的全局和局部信息特征
提取

热连轧过程运行状态评估模型的离线建模过程

包括:特征提取、各子块的运行状态评估、全流程运
行状态评估3个部分.

KPCA是一种面向全局的特征提取方法,通过非
线性映射使低维空间中线性不可分的原始数据在高

维空间变得线性可分.这一过程是在最大化高维数
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据全局特征方差的目标下,提取出原始数据的全局非
线性特征. t-SNE是一种非线性流形学习算法,它将
高维空间数据点之间的相似性以概率形式表示,并假
设数据点在高维空间服从高斯分布,在低维空间服从
t分布.从高维到低维的降维过程, t-SNE能够充分挖
掘嵌入在高维空间中的低维局部流形结构,获取数据
的局部结构特征信息.因此,综合二者的各自优势,本
文充分考虑了样本数据的全局和局部结构特征,为了
能够使KPCA和 t-SNE算法在特征提取过程中实现
优势互补,从全局和局部结构两个角度并行地进行运
行状态信息特征提取工作.

2.2 各子块的运行状态评估

SVM是近年来发展起来的基于统计学习理论和
结构风险最小化原则的新型学习机,传统的SVM只
能实现样本的二分类,且SVM的输出结果为硬判型
输出.为了与D-S证据理论相结合,需要在融合前将
SVM输出映射为后验概率,利用逐对耦合法和一对
一多分类SVM方法实现由二分类SVM到多分类概
率型SVM的转换.利用2.1节计算得到的全局结构运
行状态特征和局部结构运行状态特征训练多分类概

率型SVM评估器,最后通过求解下式中的优化问题
计算出各类的后验概率pi(y = i|x):

min
p

1

2

h∑
i=1

h∑
j=1,j ̸=i

(rjipi − rijpj)
2;

s.t.
h∑

i=1

pi = 1, pi ⩾ 0, ∀i. (4)

其中: i, j = 1, 2, . . . , h,h为类别数; rij为第 i类和第j

类匹配时x属于i类的后验概率.
D-S证据理论的基本思想是通过合成规则将来

自多个证据体的信任函数融合为一个新的信任函数,
并以此作为决策依据.构造客观合理的BPA是D-S
证据理论应用中至关重要的一步,为了保证BPA赋
值的客观性,需要对各个SVMi(i = 1, 2, . . . , 2n)评

估结果进行评价.混淆矩阵能够描述样本真实属性
与评估结果之间的关系,可用于分类器性能评价.对
于4种运行状态评估问题, SVMi的混淆矩阵表示为

CMi =


c11 c12 . . . c1h

c21 c22 . . . c2h
...

... cpq
...

ch1 ch2 . . . chh

 . (5)

其中: cpq为真实属性为p的运行状态被分类器SVMi

判别为第 q种运行状态的数目占 p类运行状态样本

总数的百分比;元素的行下标表示运行状态的真实

类型,列下标表示分类器的识别类型.
定义SVMi的分类平均正确率为

γ̄i =

h∑
p=1

(cppNp)/N. (6)

其中:Np = n,N = hn,分别为第p类运行状态的样

本总数和训练样本总数; γi为对分类器SVMi判决结

果的一种全局可信度.
经过训练得到的混淆矩阵 CMi 其行向量为

[c1, c2 . . . , cp, . . . , ch]
T, p = 1, 2, . . . , h,其中 cp为第

p类运行状态数据样本进行分离时对各运行状态

模式的倾向性.同样地,混淆矩阵CMi的列向量为

[c1, c2, . . . , cq, . . . , ch], q = 1, 2, . . . , h,其中cq能够反

映出分类器对第q类运行状态的局部可信度.
定义SVMi的局部可信度为

ωiq = cqq

/ h∑
p=1

cpq, (7)

其中q = 1, 2, . . . , h.将其融入SVMi的概率型判决输

出piq并归一化可得

p′iq = ωiqpiq

/ h∑
q=1

ωiqpiq. (8)

由此,可定义其BPA为

mi(S1, S2, . . . , Sh, Θ, ϕ) =

(γ̄ip
′
i1, γ̄ip

′
i2, . . . , γ̄ip

′
ih, 1− γ̄i, 0). (9)

由式 (9)可知,识别框架Θ = (S1, S2, . . . , Sh, Θ, ϕ),其
中Sh为带钢热轧过程的第h种运行状态.同时满足
mi(S1)+mi(S2)+. . .+mi(Sh)+mi(Θ) = 1,mi(ϕ) =

0,符合BPA的定义要求.

2.3 全流程运行状态评估

首先,从实际工业背景出发,现代流程工业本身
具有大范围、多层级等特性,需要根据工艺特点将整
个长流程分解为若干个短流程 (子块)以达到监测局
部行为的目的,从而实现精细化管控;然后,从模型的
计算复杂度出发,分层分块的策略有利于降低模型尺
度,减少计算的复杂程度,获得更好的评估性能,以上
解释了分层分块的必要性.在进行全流程运行状态
评估时必须结合各子块的运行状态等级信息,所以要
将所有子块的信息融合起来为全流程的评估提供重

要的基础,但是每个子块对全流程影响的程度又不尽
相同,需要各自赋予权重系数.
利用上一个阶段获得的各子系统的运行状态评

估结果,根据实际带钢热轧生产过程的工艺知识进行
全流程运行状态评估,全流程的运行状态评估可以通
过对各子块的运行状态评估概率化结果进行加权计
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算来确定,全流程的运行状态等级ST表示为

ST = round
(∑

B

αBSB

)
. (10)

其中:αB

(∑
B

αB=1
)
为每个子系统的权重系数;SB

为每个子块的运行状态等级,B=1, 2, . . . , n; round(·)
为一个四舍五入函数.

2.4 方法总结

本文所提出方法流程如图 1所示.首先,通过工
业过程异常状态不同等级的数据来离线训练运行状

态评估模型;然后,利用训练好的评估模型以及相应
的全局可信度和局部可信度进行在线运行状态等级

评估.所提出方法详细步骤如下.
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图 1 融合分层分块信息的轧制过程运行状态评估方法流程

1)离线建模.
1 对异常状态不同等级的数据X进行标准化处

理;
2 结合工艺特点和专家知识,对全流程进行分

层分块,得到x1, x2, . . . , xn(n为子块总数);
3 通过KPCA算法和 t-SNE算法分别提取 x1,

x2, . . . , xn的全局特征和局部特征;
4 将 3 提取到的全局和局部特征作为 SVMi

(i = 1, 2, . . . , 2n)的训练输入向量,输出为相应的混
淆矩阵CMi(i = 1, 2, . . . , 2n);

5 由式 (5)∼ (7)计算得到各混淆矩阵的全局可
信度γi (i = 1, 2, . . . , 4n)和局部可信度ωi (i = 1, 2,

. . . , 4n).
2)在线评估.
1 采集得到待评估的数据 X̃并进行标准化处

理;

2 利用已知的专家和工艺知识对标准化后的数

据进行分层分块,分块后得到 x̃1, x̃2, . . . , x̃n (n为子
块的总数);

3 联合KPCA算法和 t-SNE算法分别对 x̃1, x̃2,

. . . , x̃n进行全局和局部特征的并行提取;
4 利用已经训练好的SVMi (i = 1, 2, . . . , 2n)模

型分别对相应的全局和局部特征进行预测评估,并
结合式 (4)得到对应的概率型判决输出pi(i = 1, 2,

. . . , 2n);
5 通过式 (8)和 (9)分别将后验概率 pi (i = 1,

2, . . . , 2n)、全局可信度γi (i = 0, 1, . . . , 4n)与局部可

信度ωi (i = 1, 2, . . . , 4n)结合起来得到其BPAi (i =

1, 2, . . . , 2n);
6 基于式 (2)和 (3)分别对各BPAi(i = 1, 2,

. . . , 2n)进行D-S证据理论融合,得到各子块的运行
状态的概率化评估结果SB(B = 1, 2, . . . , n),从而实
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现对各子块的运行状态评估;
7 根据各子块对全流程重要性的不同对每个子

块分别赋予不同的权重系数,并通过式 (10)计算得到
全流程运行状态的概率化评估结果ST ,从而实现对
全流程的运行状态评估.

3 实际带钢轧制过程应用验证

3.1 运行状态评估模型的建立

采用某钢铁公司1 700mm带钢热连轧生产线现
场采集的大量反映实际生产过程的数据验证所提出

方法的有效性和实用性.实际生产过程的数据包括
过程变量和带钢产品的综合经济指标数据,其中综合
经济指标数据主要包括出口厚度、平整度、凸度、力

学性能以及设备耗能指标等,此类指标数据均可作为

评判运行状态优劣的参考依据.结合实际带钢热轧
生产过程对参数获取的难易程度,选择最具有代表性
的出口厚度以及受影响变量的个数作为评判带钢热

轧生产过程运行状态等级的参考指标.
针对实际带钢热轧生产过程,为了验证所提出方

法在实际生产过程中的有效性和科学性,针对由钢厂
采集的带钢热轧生产过程数据,共选取1 200组过程
数据.随机抽取600组数据作为训练数据,剩余600组
数据作为测试数据,其中训练数据集“优、良、中、差”
4个状态等级的数据均为150组.考虑工厂的实际生
产需求并结合专家知识,按照偏离正常厚度值的范围
(即厚度差, TD)以及受影响变量的数目 (NUM)将运
行状态划分为4个状态等级,具体如表1所示.

表 1 运行状态等级划分及故障原因

厚度差 受影响变量个数 运行状态等级 故障原因

0mm ⩽ |TD|⩽ 0.005mm NUM = 0 优 无故障

0.005mm < |TD|⩽ 0.01mm 3 < NUM⩽ 6 良 第3机架发生弯辊力故障
0.01mm < |TD|⩽ 0.015mm 6 < NUM⩽ 9 中 第3机架发生轧制力故障
0.015mm < |TD|⩽ 0.02mm NUM > 9 差 第3机架冷却水阀发生堵塞

利用前600组数据以及KPCA和 t-SNE模型构造
SVMi的训练向量.以SVM1为例,其混淆矩阵为

CM1 =


150 0 0 0

0 150 72 0

0 0 78 0

0 0 0 150

 .

按照式 (6)和 (7)的可信度计算方法,可以计算
出SVM1的全局可信度为0.880,局部可信度为1.000、
0.676、1.000、1.000.其余SVMi的全局可信度和局部

可信度在表2中给出.

表 2 SVMi全局可信度和局部可信度

评估器 γ̄0 ωi0 ωi1 ωi2 ωi3

SVM1 0.880 1.000 0.676 1.000 1.000
SVM2 0.860 1.000 0.920 0.816 0.704
SVM3 0.927 0.898 0.831 1.000 1.000
SVM4 0.878 1.000 1.000 0.673 1.000
SVM5 0.812 0.746 1.000 0.708 1.000
SVM6 0.918 1.000 0.801 0.849 1.000

3.2 在线评估

为了验证所提出方法的实用性, 在实际热连轧
生产过程数据上进行实验.其中测试数据集为 600
组,“优、良、中、差”4个状态等级的数据均为150
组.将各子块不同状态等级的数据送入对应的SVM
中进行评估,获得概率化的评估结果结合表 2中各
SVM的全局可信度和局部可信度,进一步得到各采
样点的BPA赋值,并结合D-S证据理论实现对各子系
统的运行状态评估.热连轧过程通常由7个机架串联

而成,一旦其中一个机架处于异常运行状态,便会影
响后续机架,甚至影响最终的产品质量,给企业带来
经济损失.由于采用了自动控制系统,上游机架的异
常可以通过后续工序的调整进行补偿.然而,当中游
或下游的机架发生异常时很难进行补偿,同时从中游
机架和下游机架分布的空间位置看,下游机架位是整
个流程工业的最后一个工序,所以下游机架的运行状
态等级对于最终的产品质量影响是最大的.换言之,
在全流程中,下游机架是最重要的,所以给下游机架
赋予的权重是最大的,中游机架的权重次之,上游机
架权重最小.综上所述,在进行全流程运行状态评估
时,对上游子块、中游子块和下游子块分别赋予0.2、
0.3、0.5的权重系数,最后利用各子系统的评估结果
并结合权重值实现对全流程的运行状态评估.

采用融合全局和局部信息的运行状态评估方法

对600组测试集样本进行评估,先根据带钢热轧生产
过程的工艺知识将整个机架组分为上游、中游、下游

3个部分,即3个子块,同时也形成了3个层级,分别为

0
1
2
3
!
"
4
5

6

7

8

9

0 100 200 300 400 500 600

)*+:;

!"#$%&: %94.5

'()*+,-

.))*+,-

/!"

图 2 基于D-S证据理论融合各个子块运行状态信息的
全流程运行状态评估结果



2700 控 制 与 决 策 第39卷

设备层、子系统层和全流程层,这样便实现了对带钢
热轧生产过程的分层分块运行状态评估,详细的评估
结果如图2所示.

3.3 对比分析

3.3.1 其他方法对比分析

分别验证基于KPCA+SVM、基于 t-SNE+SVM
和基于AdaBoost的分层分块运行状态评估方法.通
过比较不同方法之间的评估准确率可以发现:上述
3种方法的评估准确率均低于第 3.2节基于D-S证
据理论的分层分块运行状态评估方法的评估准确

率.实验结果表明:相较于基于单一特征的评估方法,
采用特征融合的评估方法确实能够提高评估的准确

率.上述3种方法对全流程详细的运行状态评估结果
如图3∼图5所示.
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图 3 基于KPCA+SVM融合各个子块运行状态信息的
全流程运行状态评估结果
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图 4 基于 t-SNE+SVM融合各个子块运行状态信息的
全流程运行状态评估结果
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图 5 基于AdaBoost融合各个子块运行状态信息的
全流程运行状态评估结果

相较于第3.2节的基于D-S证据理论融合全局和
局部信息的分层分块运行状态评估方法,本节所对比
方法只融合了数据的全局信息和局部信息,并没有采
用分层分块的策略.通过对比评估准确率不难发现:
所对比方法的评估准确率低于基于D-S证据理论融
合全局和局部信息的分层分块运行状态评估方法的

评估准确率,实验结果表明了对全流程进行分层分块

的必要性.所对比方法对全流程详细的运行状态评
估图如图6所示.
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图 6 基于D-S证据理论融合全局和局部信息的
未分层未分块全流程运行状态评估结果

最后,验证基于KPCA+SVM、基于 t-SNE+SVM
以及基于AdaBoost的未分层未分块运行状态评估方
法.将3种方法与上面已经验证过的评估方法进行比
较,可以得出由于这3种方法既没有采用特征融合策
略又没有采用分层分块策略,对全流程的评估准确率
都是最低的,该实验结果进一步阐明了针对工业过程
的运行状态评估问题采用特征融合方法以及分层分

块策略的必要性.上述3种方法对全流程详细的运行
状态评估图如图7∼图9所示.
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图 7 基于KPCA+SVM未分层未分块运行状态评估结果

0
1
2
3
!
"
4
5

6

7

8

9

)*+:;

!"#$%&: 79.1 %

'()*+,-

.))*+,-

/!"

0 100 200 300 400 500 600

图 8 基于 t-SNE+SVM未分层未分块运行状态评估结果
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图 9 基于AdaBoost未分层未分块运行状态评估结果

3.3.2 统计对比分析

评估准确率等于预测正确的样本点数目与全部

待预测样本点数目之商.为了保证评估准确率的科
学性和可信性,另外选取3组测试集样本,每组600个
样本,测试集样本通过热连轧过程故障注入系统获



第8期 张永博等: 融合分层分块信息的轧制过程运行状态评估方法及应用 2701

得.热连轧过程故障注入系统是通过正常工况下的
过程数据结合工艺机理模型注入不同严重程度的故

障,从而获得不同运行状态等级的数据.整个故障注
入系统提供了故障的开始时间和结束时间、故障类

型、故障大小、故障位置等功能区.重复第3.2节和
第3.3.1节的实验步骤,计算各种运行状态评估方法
准确率的平均值.表3为6种方法对全流程层运行状
态评估准确率的平均值.

表 3 全流程层运行状态评估准确率的平均值 %

序号 评估方法 评估准确率

1 KPCA+SVM 0.773

未分层未分块
2 t-SNE+SVM 0.782
3 AdaBoost 0.829
4 KPCA+t-SNE+SVM 0.872

5 KPCA+SVM 0.869

分层分块
6 t-SNE+SVM 0.834
7 AdaBoost 0.893
8 本文提出的方法 0.951

在子系统层中,针对各个子块运行状态评估,融
合全局和局部信息后相较于从单一角度进行运行状

态评估具有更高的准确率.在全流程层中,针对全流
程的运行状态评估,无论是对比表3中的方法1、方法
2、方法4,还是对比方法4、方法5、方法8,融合全局和
局部信息后相较于从单一角度进行运行状态评估都

具有更高的准确率.并且,对比方法1与方法5、方法2
与方法6、方法3与方法7、方法4与方法8,采用分层
分块的全流程评估策略相较于未分层未分块的全流

程评估策略具有更高的准确率.所提出基于D-S证
据理论融合全局和局部信息的分层分块运行状

态评估方法的评估准确率为 95.1%,而传统的基于
KPCA+SVM的运行状态评估方法和基于 t-SNE+
SVM的运行状态评估方法的评估准确率仅为77.3%
和78.2%,相比之下,所提出方法评估准确率提高了
近18%.
对比以上提到的运行状态评估方法在子系统层

和全流程层的评估准确率可以发现,无论在子系统层
还是在全流程层,融合全局和局部信息后的评估准确
率均高于从单一角度的评估准确率,表明了进行多维
特征信息融合的必要性.同时,采用分层分块的评估
方法相较于未进行分层分块的评估方法具有更高的

评估准确率,进一步验证了采用分层分块评估策略的
合理性.所以,通过热连轧生产过程实际数据的实验
研究表明了融合多维特征信息分层分块的热连轧过

程运行状态评估方法的科学性和有效性.同时,由于
本文将热连轧生产过程分为“3个子块、3个层级”,
可以对各个子块进行有针对性地监测和维护,提高了

企业运维的效率.

4 结 论

本文提出了一种融合分层分块信息的轧制过程

运行状态评估方法.首先将整个流程分为“3个层级
和3个子块”,依次为全流程层、子系统层、设备层以
及上游子块、中游子块、下游子块;然后,在每个子块
分别建立运行状态评估模型,为了获得完整的运行状
态信息,分别采用KPCA算法和 t-SNE算法从全局和
局部角度进行子块运行状态信息的提取;最后,将获
得的基于全局和局部的信息输入到SVM中,利用D-
S证据理论融合SVM的后验概率,进而评估各个子块
的运行状态等级,通过组合权重理论融合各子块的运
行状态等级,实现全流程的运行状态等级评估.在热
连轧过程中的实验结果表明,相较于从单一角度进行
特征提取的算法以及未分层分块的评估策略,所提出
算法不仅从两个角度对运行状态信息进行特征提取,
利用决策融合的方法将评估结果进行融合,而且采用
分层分块的评估策略,获得了更高的评估准确率.
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