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基于工业大数据的厚板板形预报系统研发 
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摘  要：厚板板形是衡量厚板产品质量的重要指标之一，生产中最终板形的及时预报对于调整厚板生产操作与控

制具有重要的意义。实际工业生产中，厚板数据具有耦合信息多、冗余信息量大、数据呈现多源异构性等特点，

结合厚板板形预报的需求，设计并开发了厚板板形预报系统。利用数据转存功能，对工业大数据进行数据过滤和

数据预处理，去除数据中的耦合信息和冗余变量。利用 LSTM 神经网络、卷积神经网络以及 3D 卷积神经网络对

不同维度的数据分别提取数据特征，基于最大互信息系数将特征进行融合建立集成学习预报模型，有效地解决了

多源异构数据所带来的建模困难。采用国内某厚板生产线的实际工业数据进行验证，结果证明了所开发系统的有

效性。 
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Abstract: Thick plate shape is one of the important indicators to measure the quality of thick plate products. The timely 
prediction of the final plate shape in production is of great significance for adjusting the operation and control of thick 
plate production. In actual industrial production, thick plate data has many characteristics, such as multiple coupling in-
formation, large amount of redundant information, and multi-source heterogeneity of data. Combining the needs of thick 
plate shape prediction, a thick plate shape prediction system was designed and developed. The data dump function was 
used to filter and preprocess the industrial big data to remove the coupling information and redundant variables in the da-
ta. LSTM neural network, convolutional neural network and 3D convolutional neural network were used to extract data 
features from data of different dimensions, and the features were fused based on the maximum mutual information coef-
ficient to establish an integrated learning prediction model, which effectively solved the modeling difficulties caused by 
multi-source heterogeneous data. The actual industrial data of a domestic thick plate production line was used for verifi-
cation, and the results showed the effectiveness of the developed system. 
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1  引言 

厚板是重要的钢材产品，被广泛应用于基础设

施、船舶、工程机械、容器、能源和建筑等行业，

在国民经济建设以及国防建设中占有重要的地位[1]。

厚板产品品种繁多[2]、质量要求高、应用范围广，

世界各国都把厚板的品种、质量作为衡量一个国家

钢铁工业综合水平的尺度。 
对于生产后的厚板产品，主要从尺寸、板形、

性能、表面和内质 5 个方面对产品质量进行评价，

而板形作为与生产过程关系最密切[3]、控制最复杂

的一种性能指标，受到人们广泛的关注[4]。板形本

质上是描述钢板内部残余应力的分布，直观上是指

钢板的翘曲程度，只要钢板内部存在残余应力，即

可称之为板形不良。因此，在厚板的生产过程中，

及时地预报最终板形质量并识别最终板形故障类

别，能够及时对生产过程中的控制参数进行调整，

修正产品质量，提高成材率。 
Laugwitz 等[5]通过分析矫直机中轧辊位置对板

形的影响，建立有限元模型，并以此提供适当的调

平策略，但该方法只能应用到特定的矫直机中，预

测显性的板形缺陷。Schausberger 等[6]针对厚板的轧

制过程，提出一种减少轧制过程中轮廓误差的反馈

控制方法，并建立数学模型描述厚板的角速度与轮

廓演变之间的关系，同时应用到实际的工厂中，验

证算法能够明显地降低厚板的轮廓误差。Yu 等[7]

通过轧制过程中钢板的温度变化，提出了一种梯度

温度轧制的新颖工艺，通过建立厚板轧制过程的有

限元模型，计算轧件的温度场及应力，实验表明该

方法相比于传统的均匀温度轧制能取得更优异的

性能。上述方法从机理的角度出发，分析了轧制过

程以及矫直过程对厚板质量的影响，但只针对某一

个单一工序进行分析，使结果过于局限，缺少对厚

板生产过程的全流程工序进行分析。 
工业大数据的迅速发展进一步促进了厚板板

形质量预报技术的创新与发展。工业大数据及其应

用将厚板生产全流程整个生命周期的工业数据进

行综合分析[8]，利用机理与数据驱动相结合的方式

建立预报模型，能够更加高效准确地对最终板形质

量进行预报，使整个厚板生产流程向信息化、智能

化的方向迈进[9]。 
厚板生产过程中工序、设备复杂繁多，工序与

工序之间的数据分布、数据类型、数据结构往往不

尽相同，时序数据、图像数据、视频数据相互混

杂，并且由于各个工序中控制变量多，控制关系

复杂[10]，因此厚板生产过程中的数据大多表现为高

维异构数据。 
针对高维异构数据，Guo 等[11]利用集成学习的

方法，针对不同维度的异构数据基于深度学习方法

分别建立分类模型，并利用对话状态追踪（DST, 
dialogue state tracking）将不同模型的输出结果进行

统计得出分类结果，并利用医学图像数据进行验

证，取得了良好的效果。Nguyen 等[12]提出了一种

在异构集成系统中组合多个分类器的新方法，将基

本分类器产生的预测多样性通过基于间隔的信息

颗粒进行量化，然后通过考虑区间的边界和长度生

成决策模型。上述方法需要针对不同高维数据建立

多个预报模型，然而这会占用大量的计算资源，对

在复杂的厚板生产现场的实际应用十分不友好。 
为了满足目前厚板生产过程的实际需要，本文

利用厚板全流程生产过程中的工业大数据，设计并

开发了一套针对厚板最终板形质量的预报系统。基

于深度学习算法对厚板生产过程中的高维异构数

据进行特征提取，并将数据特征进行融合，建立对

最终板形质量的预报模型，对指定的厚板产品进行

预报，最终得到针对厚板板形的预报结果，为评估

厚板最终板形质量、定位厚板生产过程中的数据异

常进行服务，进而不断修正厚板产品质量，提高产

品合格率。本文主要介绍了厚板板形质量预报系统

的整体架构的设计与开发，并结合实际的厚板板形

预报过程进行了验证分析。 

2  厚板生产过程 

由于厚板产品的特殊性，其生产工艺与普通热

连轧过程有所区别[13]，生产过程更为复杂。厚板生

产流程示意图如图 1 所示，显示了中国一家钢铁企

业的厚板生产线。在生产过程中，板坯首先装入加

热炉进行加热，经过 4 段加热后，板坯升温到所需

温度，之后板坯进入轧制工序，经过粗轧机与精轧

机的反复轧制后，生产出与要求尺寸和板形质量相

符的钢板。之后钢板进入冷却工序，经过加速冷却

装置，钢板的温度快速下降，保证钢板的韧性、硬

度能够达到要求。之后钢板进入矫直工序，通过热

矫直机的反复矫直，尽量消除钢板的不平直度。 
在厚板的生产过程中，由于厚板产品由多个工

序和设备的物理加工以及化学反应制造而成，不同
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工序以及设备采集的指标变量是不同的，并且采集

的数据的存储形式也是不同的，因此厚板的过程数

据往往呈现多源异构性。数据主要包括一维时序数

据、二维图像数据以及三维数据块。其中，一维时

序数据包括厚板在加热炉内各个加热阶段的钢板

平均温度、表面温度、中心温度、辊道温度、加热

时间，轧制过程中轧制力、弯辊力、出口厚度、出

口温度，冷却过程中水冷温度、环境温度、钢板测

量温度、冷却时间等指标的统计量。二维图像数据

包括厚板在加热炉内 6 个热电偶测量的二维炉温数

据、冷却结束后厚板在宽度和长度方向上测量的二

维温度数据。三维数据块包括在轧制过程中每个轧

制道次下测量的厚板长度方向的轧制力、弯辊力、

扭矩、辊缝、出口温度、出口平直度等指标数据。 
在实际生产过程中，描述钢板最终板形质量的

标签数据为板形仪测量的二维厚度矩阵，厚板板形

质量示意图如图 2 所示，厚度矩阵越平整，表明最

终板形质量越好。依据二维厚度矩阵数据的分布情

况，将板形异常分为 4 种类别，分别是头尾翘曲，

即在钢板的头尾两端，厚度值超限；厚度异常，即

钢板中间部分的厚度值超限；中浪，即在钢板长度

方向，厚度值的大小交替变换；左右边浪，即在钢

板的左右两侧，厚度值的大小交替变换。 
厚板的最终板形质量出现异常本质上是钢板

内部应力分布不均导致的，而在厚板的生产过程中

影响钢板应力分布的因素主要有钢板温度和轧制

力。在加热过程中，加热炉内的炉温、钢板的表面

温度和中心温度都会对钢板的整体温度分布产生

影响，进而影响钢板内部应力的分布情况；在轧制

过程中，每个道次粗轧机和精轧机对钢板的轧制

力、弯辊力、扭矩等变量都会对钢板内部应力产生

影响；在冷却过程中，冷却前钢板的温度分布、冷

却过程中的水流量、冷却后钢板的温度分布都会对

钢板的内部应力分布产生影响；在热矫直过程中，

每个矫直道次热矫直机对钢板的压力、矫直力等因

素都会对钢板的内部应力产生影响。 
因此，本文设计并开发了板形预报系统，针对

厚板在加热、轧制、冷却、热矫直过程中的关键变

量进行分析，对最终的板形质量进行预报。 

3  厚板板形预报系统架构 

3.1  厚板板形预报系统功能 
厚板板形预报系统主要具备以下几个功能：数

据转存、数据预处理、预报模型训练、模型预报。

厚板板形预报系统主要目的是针对厚板生产过程

中产生的关键变量和数据，基于深度学习的智能建

模算法，建立对厚板最终板形质量的预报模型，当

用户输入钢板 ID 后，系统调取该钢板在数据库中

的过程数据，使轧钢企业能够在钢板的实际生产过

程中提早对最终板形质量进行预报，当预报值出现

异常时，使企业能够及时调整变量参数，改善厚板

的最终板形质量，提高钢板的合格率，减小轧钢成

本，提高企业的经济效益。 
1）数据转存功能。数据转存功能主要是在钢

板的实际生产过程中，当钢板数据更新后，对原始

数据库中的钢板数据进行数据截取与数据筛选，去

 
图 1  厚板生产流程示意图 

 
图 2  厚板板形质量示意图 
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除工业生产过程中的错误数据与冗余数据，将预报

模型所需要的准确的钢板数据保存到数据库中的

数据转存表中，以便后续数据预处理过程的数据调

用。由于工业大数据维度高、冗余数据量大的特点，

数据预处理过程往往需要较长的时间进行数据截

取与数据筛选，因此，设计数据转存模块提取工业

大数据中的准确数据信息，并保存在数据转存表

中，能够有效地节省数据预处理过程的时间，使得

预报系统运行更加高效且快速。数据转存过程主要

实现两个功能：生产过程数据转存、标签数据转存。

生产过程数据转存指的是对厚板加热过程、轧制过

程、冷却过程、热矫直过程的数据截取与数据筛选，

具体指的是针对加热炉中的炉温数据，依据板坯在

加热炉内的加热时间，提取对应时间内的炉温数

据，组成二维变量保存到数据转存表中。针对冷却

过程中测量的温度数据，结合钢板的位置信息与温

度跳变区域，去除其中的冗余数据，截取描述钢板

实际温度的数据，组成一维温度变量保存到数据转

存表中。针对轧制过程中测量的轧制力、弯辊力等

数据以及热矫直过程中的矫直力、温度等数据，由

于存在空间尺度、时间尺度的多尺度数据，因此定

义 3 种维度，即道次维度（描述随钢板生产时间的

推进，钢板每个轧制道次所产生的数据）、指标维

度（描述在空间尺度上，每个道次下同时产生的控

制指标）、测量维度（描述每种指标下钢板的原始

测量数据）组成一个三维数据块保存到数据转存表

中。标签数据转存指的是针对钢板的二维厚度矩

阵，判断其板形是否出现异常，以及板形的异常类

别，并将结果保存在数据转存表中。 
2）数据预处理功能。在工业现场中存在许多

未知的扰动，使得工业传感器的采样频率以及采样

周期难以保证完全一致，并且不同钢板样本的尺寸

不同，使得采集到的钢板样本之间的数据长度不

同，因此需要设计数据预处理模块统一样本数据

的长度。数据预处理模块从数据转存表提取待处

理的钢板样本数据，经过数据预处理后统一数据

长度，并将预处理后的数据用于模型训练与模型

预报功能。 
3）预报模型训练功能。在轧钢工业现场中，

每天生产的产品数量众多，并且厚板产品的型号规

格和数据分布并不是一成不变的，会根据订单要求

以及生产环境的变化而发生变化，因此系统需要根

据不同的生产情况训练不同的预报模型，从而提升

对厚板最终板形质量的预报精度。首先，根据前端

页面中输入的参数选取作为训练集和验证集的钢

板数据，并对数据进行预处理；对预处理后的钢板

样本数据进行归一化，使模型的训练过程更容易收

敛；然后，按照数据维度的不同，将数据转换为不

同的数据结构作为模型的输入，并利用设计好的模

型结构对预报模型进行训练；待训练完成后，将训

练好的预报模型保存在数据库的模型转存表中，方

便板形预报时能够及时调用预报模型。 
4）模型预报功能。模型预报功能主要是在厚

板的实际生产过程中，从数据转存表找到钢板对应

的加热过程数据、轧制过程数据、冷却过程数据以

及热矫直过程数据，将其作为预报模型的输入，得

到该块钢板最终板形质量异常的概率，使用户在钢

板的生产过程中提前了解钢板最终可能包含的板

形质量异常，从而及时调整后续工序生产，改善钢

板的最终板形质量，进而提高合格率。 
3.2  厚板板形预报系统架构设计 

本文设计的预报系统采用 3 层架构模式，将软

件分为：人机交互层、业务逻辑层、数据存储层。

系统架构设计如图 3 所示。 
人机交互层位于最上层，是系统提供给用户的

操作界面，与用户直接进行沟通。用户通过输入信

息、单击按钮等操作访问业务逻辑层中封装的各项

功能接口，并将系统返回的分析结果和数据以图表

的方式展现给用户，从而使用户更方便地应用本系

统所提供的数据转存、模型训练、模型预报等功能。

人机交互层采用组件化的方式进行开发，将界面中

的不同部分划分为一个又一个的小组件，通过将不

同的组件进行组合来实现一个完整界面的开发。组

件与组件之间相互独立，利用协议和数据来进行连

接和通信，组件内的数据不会发生耦合，充分降低

了代码量，提高了工作效率。 
业务逻辑层是连接人机交互层与数据存储层

的桥梁，是整个系统中最复杂且应用逻辑最多的一

层。业务逻辑层主要负责接收人机交互层中发送的

请求，并根据不同的请求调用不同的服务，对数据

存储层中的相关数据进行增、删、改、查等操作，

并采用数据处理、数据分析、智能建模等算法实现

预报系统所提供的各项功能，将数据分析结果返回

给人机交互层。业务逻辑层基于微服务进行开发，

每个微服务都能够完成单独的功能，根据系统所提

供的不同功能将多个微服务进行拼装组合来满足
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系统需求。这些微服务可以进行单独开发、编译以

及测试，从而提高系统的可复用性以及可扩展性。 
数据存储层位于系统的最底层，主要由原始数

据库、转存数据库、模型数据库组成。负责存储厚

板生产过程中采集的各项工业数据，数据存储层根

据业务逻辑层中调用的不同服务为其提供相应的

工业数据，并将业务逻辑层的部分数据处理结果保

存到相应的转存表中，为后续服务提供数据，提高

系统的运行效率。 

 
图 3  系统架构设计 

本系统基于 JavaScript 语言并结合 Vue 框架对

人机交互层的功能进行开发，设计并开发出数据转

存、模型训练以及模型预报的人机交互界面为用户

服务。同时，本系统采用 Python 语言结合 Flask 框

架完成对业务逻辑层的开发，并利用 PostgreSQL
数据库保存原始数据以及转存数据。 

4  厚板板形预报模型设计 

4.1  数据预处理 
由于在实际现场中存在未知扰动，传感器的采

样频率以及采样周期难以保证一致[14]，因此，不同

样本之间的数据向量的长度不同，需要利用数据处

理方法统一数据长度。传统的数据处理方法主要有

数据插值[15]、数据放缩剪裁[16]等。 
数据插值算法对数据变化过于敏感，工业现场

中的数据点之间容易存在波动，导致数据异常点的

产生，偏离原始数据信息。 
数据放缩剪裁主要针对图像数据，对图像按照

像素点进行有效的缩放，统一图片尺寸，或者对图

像数据按照统一维度进行剪裁，只保留有效信息，

但这种方法不适用于处理工业现场产生的序列数

据以及多维数据。 
因此，本系统针对单维序列数据、二维图像数

据以及三维数据的异构数据，采用补齐数据特征的

处理方法，统一不同样本间的数据长度。针对加热

炉温数据，在加热时间维度上填补零点数据，使炉

温数据在长度方向上得到统一。针对轧制过程中的

控制量和输出量数据，由于厚板产品规格不同导致

轧制道次数不同，所以在数据的道次维度上填补零

点，统一所有样本的轧制道次数。针对冷却前和冷

却后钢板的温度数据，在钢板长度方向上填补零

点，补齐样本数据长度。 
4.2  预报模型设计 

由于厚板生产过程会产生多源异构数据[17]，本

文设计一种数据融合方法对异构数据进行融合建

模，预报模型结构框图如图 4 所示。 
将厚板生产过程产生的多源异构数据根据不

同的维度划分为不同的数据块，一维数据包括冷却

前的温度数据 )5(I ，二维数据包括加热炉的温度数

据 )2(I 、冷却后的温度数据 )6(I ，三维数据包括轧制

过程的控制变量数据 )3(I 和输出变量数据 )4(I 。 
为了不丢失隐含在不同数据块之间的关联信

息以及时序信息，针对不同的异构数据块分别求取

统计量（包含最大值、最小值、均值、方差等数据

信息）用以近似表征异构数据块的特征。对于加热

炉的温度数据 )2(I ，在加热时间维度上划分为 5 个

部分，分别表示加热炉 5 个时间段的温度分布，并

分别求取每个部分数据的最大值、最小值、平均值、

方差组成一维特征向量 S2。对于轧制过程的控制变

量数据 )3(I 和输出变量数据 )4(I ，将粗轧阶段看作一

个部分，精轧阶段分为前 3 个道次、后 3 个道次以

及中间道次 3 个部分，分别求取每个部分数据块的

统计量组成一维特征向量 S3 和 S4。对于冷却前的

温度数据 )5(I ，在钢板的长度方向上划分为 5 个部

分，分别求取每个部分数据块的统计量组成一维特征

向量 S5。对于冷却后的温度数据 )6(I ，将钢板宽度

方向分为 3 个部分、长度方向分为 5 个部分，分别

求取每个部分数据块的统计量组成一维特征向量

S6。将所有的统计量合并，组成一维向量 S={S2, S3, 
S4, S5, S6,}，将其作为预报模型的又一个输入 )1(I 。 

利用统计向量 S，求取不同原始数据块与最终

板形质量 Y之间的最大互信息系数。最大互信息系

数是度量两个连续型变量之间相关性的系数[18]，它

通过对连续型变量实施不等间隔的离散化寻优来
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挖掘非线性关联，并进一步通过标准化校正得到

MIC(S,Y)。之后根据求取的最大互信息系数，得到

原始数据块占有的权重
2 3 4 5 6{ , , , , }m m m m m ，即 
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2

i
i

j
j

m
m

m
=

′
=

′∑
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之后，针对不同维度的原始数据，分别设计特

定的神经网络结构提取数据中的特征。其中，针对

一维时序数据 )1(I 和 )5(I ，数据与数据之间存在时序

相关性。因此，采用长短期记忆[19]（LSTM , long 
short-term memory）网络提取数据特征。LSTM 网

络是一种特殊形式的循环神经网络（RNN, recurrent 
neural network），相比于普通的 RNN 结构，LSTM
网络加入了输入门限、遗忘门限和输出门限，能够

提取更多的有效信息，并且能够避免梯度消失的问

题。通过 10 层的 LSTM 神经元组成提取一维时序

特征的神经网络架构，将提取的 570 维统计指标 )1(I
与冷却前的一维温度数据 )5(I 作为输入，提取隐含

在高维数据中的数据特征，即 

 ( )
LSTM LSTM( ; ), {1,5}j

jA f I jθ= ∈  (2) 

其中，Aj 表示一维数据经过 LSTM 网络后提取到的

特征，LSTM ( )f ⋅ 表示 LSTM 网络结构，LSTMθ 表示 LSTM
网络参数的集合。 

针对二维图像数据 )2(I 和 )6(I ，由于其在横向方

向和纵向方向的数据分布都有各自的意义，因此基

于 Google 的 Inception V4 CNN 架构进行模型结构

的搭建。Inception V4 是 Google 的开源 CNN 模型，

它基于大型图像数据库 ImageNet 的数据进行训练。

为了从多个尺度提取钢板数据在空间上的特征信

息，本文利用多个不同大小的卷积核对输入数据进

行识别，同时引入了残差模块使得信息前后向传播

更加顺畅，解决了梯度弥散和网络退化的问题。将

提取的各个钢板样本的炉温数据 )2(I 以及冷却后的

二维温度数据 )6(I 作为输入，利用卷积神经网络提

取二维数据中的数据特征，即 

 ( )
CNN CNN( ; ), {2 6}j

jA f I jθ= ∈ ，  (3) 

其中， CNN ( )f ⋅ 表示卷积神经网络的结构， CNNθ 表示卷

 
图 4  预报模型结构框图 
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积神经网络中参数的集合。 
针对三维数据块 )3(I 和 )4(I ，由于其在时间和空

间维度上的数据分布都有各自的意义，因此采用 3D
卷积模块[20]提取数据特征。普通的二维卷积模块只

能识别静态的图像数据，无法捕捉在时间维度上的

信息。而 3D 卷积模块将二维卷积核进行扩展，形

成一个立方体的三维卷积核，使得其能够在时间维

度上捕捉数据的变化信息，从而使得最终提取的特

征更加精确。本文利用 3D 卷积核替代传统卷积网

络中的 2D 卷积核，通过多层的 3D 卷积组成提取

三维时空特征的神经网络架构。将轧制过程中每个

轧制道次的轧制力、弯辊力、扭矩、辊缝距离等数

据 )3(I 以及轧辊接触面积、出口厚度、出口平直度

等数据 )4(I 作为输入，利用三维卷积神经网络提取

数据特征，即 

 ( )
3D-CNN 3D-CNN( ; ), {3 4}j

jA f I jθ= ∈ ，  (4) 

其中， 3D-CNN ( )f ⋅ 表示三维卷积神经网络结构， 3D-CNNθ 表

示三维卷积神经网络参数的集合。 
之后，基于不同数据块与最终板形质量之间的

最大互信息系数，为上述提取出的每个异构数据块

的数据特征分配权重，同时将加权后的数据特征进

行融合，表示为 

 },,,,,{ 66554433221 AmAmAmAmAmAA =′  (5) 

其中， A′表示数据加权融合后的数据特征。 
将加权融合后的数据特征输入一个单层神经

网络，从数据特征预测最终的板形质量标签信息。 
 ( )f A′ ′=Y  (6) 

其中， ( )f ⋅ 表示一个单层的神经网络，Y'表示从生

产过程数据提取的产品质量标签信息。 
利用预处理后的产品数据，对上述步骤建立起

来的神经网络结构进行训练，最终得到针对板形最

终质量的预报模型。 

5  实验验证与分析 

使用国内某厚板制造厂的实际工业数据对软

件的数据实时转存功能、模型训练与预报功能进行

实验验证。 
5.1  数据实时转存功能验证 

本文以 2020 年 1 月 1 日为起始点，对后续一

年的数据进行转存。由于在实际的生产过程中，标

签数据的更新比生产过程数据的更新晚 1～2 天，

因此，为了保证数据更新的时效性，将生产过程数

据的更新以及标签数据的更新分开。用户在时间选

择模块选取要转存的时间段，并能够通过查询到的

钢板 ID 进行精确选择，单击转存按钮，即可自动

从生产过程数据以及标签数据提取厚板板形预报

所需要的信息，并保存在转存数据库中，方便后续

的模型训练以及预报工作。 
数据转存界面如图 5 所示，用户能够从转存后

钢板 ID 块的颜色状态分辨数据转存的结果。对于

生产过程数据，将 ID 块分为 4 个部分，分别表示

图 5  数据转存界面 
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加热过程、轧制过程、冷却过程以及热矫直过程数

据的转存结果。其中，绿色表示该部分数据完整，

转存成功；红色表示该部分由于生产工艺以及现场扰

动的影响出现数据丢失，转存失败。对于标签数据的

转存结果，将 ID 块分为 4 个部分，分别表示 4 种板

形异常类别：头尾翘曲、厚度异常、中浪、左右边浪。

其中，红色表示该块钢板存在对应的板形异常；绿色

表示该块钢板不存在对应的板形异常；蓝色表示该块

钢板的标签数据缺失，无法进行标签转存。 
数据转存后，在转存数据表中能够查看转存后

的数据信息，表明数据转存成功。 
5.2  模型训练与预报功能验证 

将转存后的生产过程数据作为预报模型测试

的输入数据，对钢板的 4 种板形质量异常类别进行

模型训练与预报。 
本次实验选用的数据集一共包括 25 480 个样本，

选定训练集数据后，系统会自动从数据转存表调取对

应钢板的生产过程数据以及标签数据，对数据做预处

理后，将生产过程数据作为预报模型的输入数据，将

4 种标签数据分别作为预报模型的输出数据，对预报

模型中的参数进行训练，并将训练后的预报模型结构

以及预报模型参数保存在数据库的模型转存表中，以

便用户查看以及在后续的流程中调用。 
板形质量预报界面如图 6 所示。用户在前端界

面能够选择要使用的预报模型，并对其进行初始

化，预报模型会自动加载到后台程序中。用户能够

在前端界面选择要预报的钢板 ID，单击预报按钮

后，右侧会对生产过程中的关键指标数据进行展

示，方便用户判定生产过程数据是否出现异常。下

方会显示预报模型对 4 种板形质量异常的预报结

果，对应数值越大，表明最终板形质量出现异常的

概率越高，使用户能够及时了解钢板最终的板形质

量，从而对生产过程进行调整，提高产品的合格率。 
为了保证实验结果的准确性，从实验样本选取

5 组数据集进行测试。由于在实际的生产过程中，

样本数据按照生产顺序依次产生，样本与样本之间

存在时序关联，因此，不打乱样本顺序，选取 5 个

时间点，将该时间点之前的样本数据作为训练集，

将该时间点之后的 1 000 个样本数据作为测试集，5 组

训练集与测试集样本个数如表 1 所示。 

表 1 5 组训练集与测试集样本个数 

NO. 数据集 训练集 验证集 测试集 

1 Data1 5 601 622 1 000 

2 Data2 12 759 1 417 1 000 

3 Data3 16 838 1 870 1 000 

4 Data4 18 354 2 039 1 000 

5 Data5 20 477 2 275 1 000 
 

对 5 组测试集钢板板形的预报结果的准确率进

行统计，模型预报准确率如图 7 所示，显示了相同

数据集下 4 种板形异常预报的准确率。算法对比如

图 8 所示，显示了选择第 4 组数据集，针对 4 种板 

 
图 6  板形质量预报界面 
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图 7  模型预报准确率 

形异常类别，利用 LSTM 网络、支持向量机（SVM, 
support vector machine）、决策树分别建立的预报模型

的接收者操作特征（ROC, receiver operating charac-
teristic）曲线，以及利用本文所设计的预报模型的

ROC 曲线。由图 8 可得，每个测试集对板形质量的

预报准确率都达到了 80%以上，并且本文所设计的预

报模型明显优于利用传统方法所建立的预报模型。 

6  结束语 

本文设计的系统实现了厚板生产过程数据转

存、板形质量预报模型训练、最终板形质量预报的

功能，能够在厚板的生产过程中提前预报钢板最终

的板形质量，使操作人员尽早了解厚板最终的板形

状态，并依据预报的不同板形异常类别，对厚板的

生产过程采取不同的应对措施，从而提高厚板的合

格率。数据转存功能不仅有效地去除了实际工业现

场中的冗余数据，更节省了数据处理时间，使系统

运行更加高效。同时，预报模型有效地利用了工业

现场中的多源异构数据，能够保证模型的预报准确

率在 80%以上，且模型的预报效果优于基于传统算

法建立的预报模型。 
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