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大数据驱动的钢铁工业智能故障诊断技术综述
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摘要：钢铁工业智能故障诊断系统在当前大数据时代背景下面临着新的机遇与挑战；针对工业大数据的特征，分别从数据的

采集与实时监控技术，基于机器学习的故障诊断方法，以及迁移学习在工业故障诊断中的应用三个角度对近年来国内外工业故障

诊断方法的研究进展进行了总结与回顾；并在此基础上，结合钢铁企业的实际需求与现存问题，提出了将高炉炼铁过程划分为

“系统—模块—功能—属性”四层次结构的面向整体的分层故障诊断新思想及未来可能的研究方向，阐明研究多技术融合的智能

故障诊断系统对推进钢铁工业在大数据时代的绿色数字化发展具有十分重要的意义。
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０　引言

钢铁是支撑国家发展和经济建设的工业脊梁，也是反映

一个国家综合实力的重要标志。“工业４．０”自２０１３年提出

后便引起了钢铁行业的广泛关注，标志着传统制造业向智能

化的转型［１］。截至２０２０年１月，世界经济论坛共评选出４４

家在第四次工业革命尖端技术应用整合工作方面卓有成效、

在大规模采用新技术方面走在世界前沿的 “灯塔工厂 （ｇｌｏｂａｌ

ｌｉｇｈｔｈｏｕｓｅｎｅｔｗｏｒｋ）”，其中就有四家钢铁企业入选，它们分

别是塔塔钢铁荷兰艾默伊登公司、塔塔钢铁印度公司、韩国

浦项制铁公司与中国宝钢股份上海基地工厂［２］。

近年来，越来越多的过程监控与故障诊断系统被用于

保证工业生产过程的安全、节能、稳定与高效。来自美国、

德国等工业发达体的制造业企业率先围绕自身设备展开工

业智慧化，建立了各自的云服务平台，例如通用电气公司

的Ｐｒｅｄｉｘ工业互联网操作系统与西门子股份公司的 Ｍｉｎｄ

Ｓｐｈｅｒｅ开放式物联网操作系统；与此同时，在国内如上海

宝信软件股份有限公司、中冶赛迪集团有限公司等科技型

企业也积极响应智能化升级战略，助力我国钢铁工业初步

进入转型阶段。

目前针对工业故障诊断问题已经建立了相对完整的理

论体系，并积累了一定的实践经验，但是钢铁冶炼过程中

的不确定、不规则、强相关、高主观等因素仍制约着这项

传统工业的数字化转型进程［３５］。

随着大数据时代的到来，故障诊断系统在推进钢铁智

能制造的实际应用中存在着亟待解决的问题，依据大数据

的特征可以归纳为以下几点。

１）数据量大 （Ｖｏｌｕｍｅ）：如何高效采集、传输、存储

和管理工业大数据；

２）速度快 （Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）：面对高速积累与实时更新的监

测数据，如何保障故障诊断系统的时效性；

３）价值密度低及真实性保障 （Ｖａｌｕｅ＆ Ｖｅｒａｃｉｔｙ）：如

何挖掘出隐藏在海量数据中的有价值的信息，并对未来可

能发生的故障做出可靠、及时的预警；

４）类型多 （Ｖａｒｉｅｔｙ）：多类型及非同源的数据可以更

好地描述设备运行状态，但同时也对诊断模型的多模态处

理与自适应能力提出了更高的要求。

针对以上问题，本文结合当前大数据时代的特征，总

结分析了故障诊断方法在国内外钢铁行业的研究现状，探
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索了机器学习算法与迁移学习技术在高炉冶铁过程管控中

的应用前景及有待突破的关键问题，并在此基础上对未来

可能的研究方向进行了展望。

１　高炉炼铁故障诊断系统

高炉炼铁是指在高温下使用还原剂将含铁矿石还原成

液态生铁的过程，其工艺流程由高炉本体与上料、送风、

煤气回收与除尘、渣铁处理、喷吹燃料五个辅助系统组

成［６７］。在运行过程中，齿轮疲劳损坏、主轴动平衡破坏、

通流管路堵塞及其引起的喘振、轴承温度异常升高等都会

影响冶炼设备的正常运行［８９］。如果无法及时识别设备故

障，不仅会降低生铁的质量和产量，增加能源消耗，还会

缩短设备使用寿命，甚至导致严重的安全事故［１０］。

传统的工业设备故障处理主要由技术人员根据原始设

备制造商提供的独立设备的性能参数做出判断，其任务包

括发现和诊断过程异常事件，并做出合适的决策使对象恢

复到安全、正常的运行状态［３４］。而当前钢铁厂的现场操作

员通常只能完成较浅层次的设备养护工作，且即便是具备

了较高专业知识水平的工程师也可能由于过往经验的差异

而在面对相同故障时做出不同的判断［５］。此外，外部生产

环境 （如温度、湿度等）的变化及设备运行过程中零部件

的磨损、腐蚀直至被替换，都会导致设备的实际性能参数

与原厂参数发生偏移；并且随着制造业水平的提高，各类

设备的耦合性也在逐渐增强。

因此，我们需要从全局的角度，综合分析冶炼自动化

设备现场采集到的工业大数据，从中发现新的模式与知识，

实现变工况条件下高炉炼铁故障的智能诊断与预警。

本节分别从工业大数据的采集与实时监控，基于机器

学习的故障诊断方法，及迁移学习技术在故障诊断中的应

用三方面讨论了可用于解决钢铁企业在大数据时代所面临

的数据量大、速度快、价值密度低与类型多等问题的研究

进展 （其对应关系如图１所示）。

图１　工业故障诊断系统研究与大数据

特征之间的对应关系

１１　工业大数据的采集与实时监控

近些年分布式数据采集和监控 （ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄ

ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）系统的普及使人们可以管理和监

督钢铁制造过程，充分利用现有的ＳＣＡＤＡ数据是当前提高

设备运行可靠性最迅速、有效的方式之一［１１］。然而目前该

类系统的故障诊断模块仍主要采用基本的上下限报警模式，

即当实时数据与健康估计值之间的残差呈持续升高的趋势

并超过预设阈值时，就认为设备出现异常［１２］。由于其没有

考虑噪声信号的干扰及监测参数之间的相关性，从而存在

着较高的虚警率，且无法对部分潜在故障做出及时预警。

现有的研究主要从阈值选择和残差评估两方面对ＳＣＡＤＡ系

统的故障诊断模块进行优化。

１．１．１　阈值选择

传感器失效、数据传输异常及人为操作失误等因素都

会导致ＳＣＡＤＡ数据中出现异常值，为了分辨噪声数据与

设备异常信号，Ｍａｒｔｉ－ｐｕｉｇ等
［１３］通过分析与齿轮箱温度

变化相关的特征参数后，发现由环境噪声产生的离群点对

正常状态的偏离较大，因而在确定了参数的绝对与相对阈

值 （例如，轴承温度＝环境温度±３０℃）的基础上，依据

专家知识设置了范围更广的上下限去除环境噪声的影响。

而针对工业参数阈值选择仍较大程度依赖于主观经验，缺

少理论依据的问题，刘跃飞等［１２］使用统计过程控制分析得

到齿轮箱油温残差近似服从正态分布，并依此分别设定μ

±２σ与μ±３σ为异常提示与故障报警阈值。通过研究

ＳＣＡＤＡ数据间的耦合关系，Ｚｈｕ等
［１４］使用层次分析法与

最小二乘法获得参数的动态阈值，如齿轮润滑箱温度随冷

却系统、电机功率、舱室温度等因素的变化而改变；方志

宁等［１５］则提出通过设置基于逻辑规则的自定义报警阈值，

实现在参数值未单独越限的情况下，从系统整体的角度提

前做出预警。

１．１．２　残差评估

为了减少因局部异常点而导致的虚警，并有效表征工

业过程的动态特性，具有数据平滑功能的滑动窗口被研究

用于评估实际观测值与模型预测值间的差异。孙建平等［１６］

利用滑动窗残差统计法计算估计值与实际值之间的残差均

值，描绘相似度曲线，并以此均值的实时变化趋势监测齿

轮箱轴承温度是否异常。刘峰里［１７］提出双滑动窗法，先利

用宽度较小的快速预警窗口对鼓风机相似度序列进行统计

分析，而当快速预警窗口监测到异常时，则触发宽度较长

的备用窗口进行验证，从而在保证及时发现异常的同时减

少因孤立异常点引发的虚警次数。周韶园［１８］根据过程事件

变化的缓慢或剧烈程度，使用变长度移动窗口保证在每一

时刻截取的过程数据都能有效包含过程异常状态的特征信

息。Ｋｕｓｉａｋ等
［１９］与Ｚｈｕ等

［１４］则采用滑动窗平均消除缓慢的

热传导对温度相关参数的潜在影响。

与此同时，ＳＣＡＤＡ系统中自带的上下限报警信号则被

作为基准，评估改进后的故障诊断模型的性能。为了避免

风机报警信号过多导致操作人员难以及时识别，Ｂａｎｇａｌｏｒｅ

等［２０］使用三位数字编码对发生在不同部位的不同故障进行

分类标注，从而可以直接将故障信息用于指导设备检修。

１２　基于机器学习的故障诊断

ＳＣＡＤＡ系统测点众多，采集得到的数据包括振动、温
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度、压力、功率、电压、电流等信号。其中振动信号因可

以指示机械故障与结构缺陷而被广泛地应用于评估设备中

齿轮、轴承等部件的健康状况［２１２２］，现有的很多工业故障

诊断系统都依赖于测量和分析位移、速度、加速度等振动

信号［２３２６］。但是，基于信号的故障诊断方法通常只能提取

输出信号的时频域特征，而较少关注输入信号的动态变化，

未知的输入扰动会降低它的诊断准确性；并且由于冶金设

备涉及的参数众多，单纯地使用基于信号的方法无法表征

整个系统的实际运行状况。

因此，为了快速、精确地识别异常，通过分析大量离

线及在线数据来描述过程对象的运行模式和相关规律，同

时对领域专家的依赖程度较小的，基于机器学习的故障诊

断方法被越来越多地应用于提取海量ＳＣＡＤＡ监控数据中的

隐含信息［２７］。

过程工业控制中的故障诊断任务可以分为故障检测，

故障分离与故障识别［２１，２８］。

１．２．１　故障检测

故障检测是工业故障诊断中最基本的任务，即判断设

备是否出现异常。刘帅等［２９］使用核极限学习机 （ｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）并结合信息熵识别齿轮箱轴承温

度异常。为了观察工业设备运行的动态时间特性，吴亚联

等［３０］将前一采样时刻的主轴承温度与当前时刻的转速、功

率等参数同时输入反向传播 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经

网络预测当前时刻的轴承温度；方志宁等［１５］将ＢＰ神经网络

与决策树算法结合，以当前的监测数据为模型输入预测后

续时刻的参数取值。而Ｂａｎｇａｌｏｒｅ等
［２０］则运用ＮＡＲＸ （ｎｏｎ

ｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔ）

神经网络为齿轮箱轴承正常工作１０分钟的平均温度建立行

为模型，其研究结果表明使用基于机器学习的诊断方法可

以比分析振动信号提前约一周预警温度异常。

１．２．２　故障分离

故障分离用于进一步确定故障的种类、发生时间及位

置。Ｚｈａｎｇ等在利用 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ’ｓＴ
２ 统计量与ＳＰＥ统计量

分析一台高炉１２天的历史数据识别其低温异常
［３１］的基础

上，提出了一种基于主成分分析与ＬＭＮＮ （ｌａｒｇｅｍａｒｇｉｎ

ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）的多分类方法诊断四类高炉故障 （即悬

料、管道行程、崩料与炉温过低）［３２］；在此过程中，研究者

通过融合三台反应机理相似的高炉的两年历史数据，解决

了单台高炉故障训练数据不足的问题。机器学习中其它的

多分类算法如最小二乘支持向量机［３３］、Ｓｏｆｔｍａｘ回归
［３４］、ｋ

近邻算法［３５］等同样被应用于判断高炉本体或辅助系统旋转

机械的故障类别。

为了识别设备零部件协同工作所造成的同时发生多处

故障的情况，Ｗａｎｇ等
［３６］利用基于粒子群优化的变分模态分

解算法得到模态分量个数犿 （即当犿＝０时：无故障；当犿

＝１时：单一故障；当犿＞１时：并发故障数目），并通过修

改ＥＬＭ决策方程使其输出前犿个可能性最大的故障类别实

现对并发故障的诊断，实验结果显示对并发故障的识别率

低于对单一故障的识别。

而针对冶金过程中时常会发生的新的未知故障的问题，

一种基于滑动窗隐马尔可夫模型 （ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，

ＨＭＭ）的阈值统计方法被用于判断已知及未知故障
［３７］。研

究者提出如果实际观测值的后验概率方差小于 ＨＭＭ 方法

学习得到的阈值，则说明实际值属于现有模式的概率极低，

从而可以判定产生了未知故障；否则就进一步使用维特比

算法确定当前滑动窗所属的模式向量，实现故障分离。

１．２．３　故障识别

故障识别用于评估故障的严重程度，如使用现有的ＩＳＯ

－２３７２设备振动标准
［３８３９］根据振动速度对转子不平衡与轴

系不对中故障进行分级［２４］。由于目前并没有统一的冶金设

备或零部件故障严重程度的分级标准，Ｚｈｕ等
［１４］首先通过

对７２组轴承振动信号的峰度与均方根聚类分析后，发现适

合将其划分为四类，随后采用模糊评价模型将设备健康状

况划分 “良好”、“需关注”、“异常”与 “故障”。设备的故

障等级将直接影响钢铁厂后续的运维决策。

１．２．４　方法集成

钢铁工业作为大型复杂工业系统，需要监测的数据类型

多种多样。若只采用单一的故障诊断技术，则会存在识别精

度低、泛化能力弱等问题，难以取得满意的诊断效果［４０］。

融合多种故障诊断方法被证实可以通过方法间的差异

互补或交叉验证，平衡不同方法的优缺点来获得比使用单

一技术更出色的性能［４１］。如通过装袋法与多数投票算法集

成不同核函数的ＳＶＭ 算法更准确地判断高炉的运行状

态［４２］，使用支持向量回归合并三种ＥＬＭ 模型 （即ＥＬＭ，

ＷＥＬＭ 与 ＯＲＥＬＭ）的预测结果得到更精确的功率曲

线［４３］；或在采样初期因缺少故障数据先使用基于观测器的

方法，而随着设备的运行，当发生故障后，通过将故障数

据反馈给诊断模型实现基于知识的诊断 ［４４４５］；也可以将振

动信号的时频域特征作为参数输入基于机器学习算法的故

障诊断模型，通过结合信号处理技术与机器学习方法提高

故障诊断系统的精确性与鲁棒性［２０，４３］。

１３　故障诊断中的迁移学习

基于机器学习的智能故障诊断方法已被广泛地应用于

从不同结构、不同来源的工业ＳＣＡＤＡ数据中挖掘和解释隐

藏的重要信息。然而传统的机器学习方法通常都假设：１）

训练集数据与测试集数据服从同一分布；２）可以获得足够

的数据训练可靠模型。但在实际的冶金数据采集过程中，

由于生产环境和市场需求的持续变化，使用历史数据训练

得到的模型很可能无法适用于当前阶段；并且难以将所有

类型的，特别是极端工况条件下的故障信息都事先涵盖于

模型的训练集中。因此，迁移学习被研究用于解决高炉炼

铁故障诊断中，训练集与测试集数据分布存在差异，以及

标注数据过期或缺少的问题。

迁移学习指将在解决一个问题时所获得的知识应用于

解决另一个不同但相关的问题，即将从源域学习到的知识

迁移到目标域中［４６］。在设备的故障诊断中，迁移学习通过
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分析已有的源域数据，为目标域的故障诊断提供有价值的

信息，实现在提高数据利用率的同时，提升建模效果。

Ｚｈａｎｇ等
［３４］使用测地线流式核方法从少量已标注的源

域数据与未标注的目标域数据中提取可传递的特征参数。

Ｃｈａｉ等
［３５］提出了一种改良的基于细粒度对抗网络的领域自

适应方法，使得通过迁移所产生的特征在降低了源域与目

标域之间的分布偏差的同时，也保存了目标域中不同种类

的样本的差异化信息。Ｃａｏ等
［４７］发现来自ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集

的海量图片可以被用于训练犿 层卷积神经网络的前狀层神

经元完成特征提取，而训练剩余的实现分类功能的犿－狀层

神经元仅需少量的齿轮故障数据即可完成。Ｘｕ等
［４８］使用模

型仿真得到的不同制造阶段的数据后，利用栈式稀疏自编

码器传递模拟故障信息用以识别真实生产线异常。

现有的智能故障诊断技术被证实可对高炉炼铁过程中

不同设备的异常状态进行预警，包括电动机 （电机）的超

速、断轴、大轴承弯曲、烧瓦与油膜振荡，鼓风机 （风机）

的风量不足、过热、润滑油泄漏与轴承振动加剧，以及高

炉本体的崩料，悬料，管道行程与炉温过低等。研究通过

设置相对阈值降低外部环境因素的影响，并利用滑动窗口

法评估系统残差，动态监控工业过程，减少虚警的发生。

多种机器学习算法被用于从海量ＳＣＡＤＡ测点数据中自动挖

掘隐藏信息，实现故障的检测、分离与识别；同时结合迁

移学习技术可以解决冶炼过程中故障数据与健康数据比例

失衡的问题。

但是由于高炉炼铁数据采集、检验、标注过程的周期

长、成本高，以及不同钢铁集团间数据的非共享性，现有

的大多数研究结果都仅仅基于状态相对理想的实验室数据

或采样时长较短的现场数据，其在真实复杂工业环境中的

鲁棒性及普适能力仍有待进一步验证。

２　研究方向展望

在如今的大数据背景下，智能故障诊断方法随着信息

技术和钢铁工业自动化的快速发展而不断完善，但是在解

决实际工业问题的过程中仍存在着如下问题：

１）机器学习算法的 “黑箱”特性使得现有的基于知识

的诊断方法的可解释性较差，很难直观地描述模型输入特

征与输出值之间的关系，导致现场操作人员无法直接根据

模型结果调整设备参数；

２）不同传感器采样频率不同或信号传输不稳定会造成

某些时间点观测数据缺失，且由于冶炼设备长期运行于高

温、高压等恶劣环境中，从而易导致传感器失效而无法获

得部分参数；

３）目前仍缺乏统一的设备故障严重程度分级标准，这

将不仅不利于故障诊断方法在实际工业领域的应用与推广，

同时也将阻碍对微小故障的早期诊断，可能导致部分隐蔽性

较强的故障直到发展到较严重的水平时才能够被识别出来；

４）以往的故障诊断研究一般只强调设备运行的安全性

而没有考虑其运行成本，而值得注意的是，基于机器学习

的诊断方法不能做到准确识别每一个潜在故障［４９５０］，从而

可能产生虚警，并影响后续的运维活动；

５）机器学习算法的应用仍局限于局部组件的故障诊

断，未能综合考虑零部件及设备间的耦合关系，离评估整

体设备及完整工艺流程的运行状态还有一定的差距。

针对以上实际应用需求，基于采集到的工业大数据，

我们使用 “系统—模块—功能—属性”四层结构描述钢铁

冶炼工艺流程 （如图２所示，图中以高炉鼓风机的故障诊

断为例展开），其中系统层由电动机系统、鼓风机系统、高

炉系统等关键设备构成；而各系统可划分为不同模块，如

数据采集模块、故障诊断模块、运维管理模块、成本分析

模块等；针对每一模块，又可以按照其不同功能设置进一

步分解，如故障诊断模块包括故障的检测、分离与识别；

最底层的参数属性则直观展示了各个部位的运行状态，同

时也是数据与人产生交互的基本方式。

图２　钢铁冶炼工艺层次结构

（以鼓风机的故障诊断为例展开）

本节依此结构由底至上整体地对未来可能的研究方向

进行展望。

２１　属性层

在钢铁工业中，实现对关键属性超前一定时间的序列

预测对掌握底层动态制造过程，并优化上层性能表现十分

重要。炼铁过程中的参数采样具有随机性和间歇性的特

点［５１］，在学习和预测长度不同的时间序列时具有稳定表现

的长短时记忆网络和门控循环单元网络模型［５２５３］可被进一

步研究，如通过添加气温、空气密度、相对湿度等环境因

素为附加输入或与其它机器学习算法融合，提高模型中长

期预测精度。

２２　功能层

１）尽管单纯地应用机理分析或技术人员的经验较难解

决当前多属性、多耦合、多状态的工业问题，但通过向数

据补缺、特征筛选等步骤中引入物理机理模型与领域专家

知识 （如风机性能曲线、管网特性曲线等），以 “数据＋机

理／知识”的模式进行工业大数据分析，将有助于破解智能

故障诊断模型的 “黑箱”问题，提升模型的可解释性与可
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交互性；

２）由于在钢铁行业即使是微小的故障也可能引发严重

的安全事故，建立统一的 《冶金设备故障严重程度分级标

准》可以通过数字、文本、图像等方式多模态地描述故障

演变过程，保证决策的一致性；也可以将该分级标准作为

基于机器学习的故障识别方法的评价依据，融合信号处理、

自然语言处理、图像处理等技术，构建工业知识图谱，更

好地实现对故障的早期识别与早期维护。

２３　模块层

１）采集得到的数据质量将直接影响故障诊断的效果，

目前针对钢铁厂所使用的超大功率电机、风机设备的研究

较少，且由于现场数据采集耗时长、代价高，多数诊断方

法仅采用标准仿真数据库或实验室模拟数据评估其性能，

因而研究如何高效地存储、传输并更新海量工业数据可以

推进实验理论研究在真实的工业环境中的应用；

２）故障种类、发生部位、严重程度等因素应与成本分

析结果共同指导工厂运维部门的作业调度，且对潜在故障

的预警及相应的预防性运维活动也会影响经济决策的制定，

因此研究 “故障”、“运维”、 “成本”相关模块之间的交互

与融合将帮助提高运维效率，降低生产成本，实现钢铁制

造的多目标优化。

２４　系统层

钢铁冶炼由电机、风机、高炉等系统协同工作，如通过

励磁同步电机带动轴流式鼓风机向高炉送风，任一系统的故

障都有可能联动导致其它系统发生异常。而钢铁厂现有的技

术未能实现对工艺流程所涉及的各系统进行统一管控，系统

与系统之间仍依靠人工联系，信息的不一致、沟通的不及时

会增加冶炼过程的不确定性，如何将面向单一系统局部故障

的诊断方法扩展至面向整体的多系统仍有待研究。

３　结束语

工业大数据具有数据量大、实时性高、价值密度低、

数据类型多及需保障真实性等特点，为有效提升其在钢铁

工业中的利用价值，深度挖掘揭示工艺流程运行状态的新

知识与新规律，本文对近年来应用于高炉炼铁过程的基于

机器学习算法的故障诊断技术进行了总结，并探讨了应用

迁移学习解决故障数据小样本与类别不均衡问题的可行性，

最后结合钢铁企业的实际需求与现存问题，提出了面向整

体的分层故障诊断研究思想。通过融合多源数据分析技术，

将可以建立高准确率、高可靠性的故障诊断模型，从而降

低运维成本、提升工艺水平、保障生产安全，同时将人力

解放出来从事更有意义的管理与决策工作。

工业大数据是我国 “智能制造”和 “工业互联网”的

重要技术支撑［５４］，工业大数据分析技术的创新与发展，必

将成为未来提升工业生产力和竞争力的关键要素。基于机

器学习算法的故障诊断技术促进了钢铁工业数字化的发展，

但面对大数据时代不断涌现的新需求、新机遇，为进一步

推进智能故障诊断方法在实际工业场景中的应用，保障传

统工业的智能制造与绿色发展，仍需做更多更深入的研究。
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