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摘 要:针对电解铝工艺过程中冷却后的铝锭在脱模过程中可能与容器发生粘接从而不能脱

离的情况，建立了一种基于特征评估的铝锭脱模诊断模型。利用经验模态分解方法对采集到
的敲击信号进行预处理，获得 8个高频本征模态函数，从这 8个高频本征模态函数和原信号中
分别提取 6个时域无量纲指标，通过敏感度数值的大小对这些特征进行排序，将这些特征按顺
序输入到 ＲBF神经网络中，选择出敏感特征并完成人工神经网络的训练。利用待测试信号的
敏感特征对模型进行验证，可以从大量特征中选择出敏感特征从而降低人工神经网络的纬数，

诊断正确率达到 100%。
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Fault Diagnosis of Aluminum Ingot Demoulding Based on ＲBF Artificial
Neural Network Evaluating Feature
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( 1． College of Artificial Intelligence and Big Data，Chongqing College of Electronic Engineering，Chongqing 401331 China;
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Abstract: Because the bonding of aluminum ingot with container wall may occur in the process of demoulding electrolysis
aluminum，a novel model of fault diagnosis is established based on the feature evaluation． The original knocking signals are
processed by empirical mode decomposition ( EMD ) ， thus providing 8 intrinsic mode functions ( IMF ) ． Then， time domain
dimensionless features are selected from 8 IMF and original knocking signals and ordered by magnitude of sensitivity，those features
are input to ＲBF neural network，thus selecting，the sensitive features and finishing ＲBF neural network training too． The model is
verified by the test signal sensitive features，it is found that it not only can be used to choose the sensitive features from a large
number of the features so as to reduce the number of weft artificial neural networks，but also to accurately diagnose the failure in
aluminum ingot demoulding process and it diagnostic accuracy is 100%．
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0 引言

铝及铝合金由于其本身优良的化学、物理性质尤其是
低密度和强抗腐蚀能力的特性，被广泛地用于汽车、航空、
造船等行业，是目前产量最大的有色金属。铝的冶炼目前
多采用电解法进行，从电解槽阴极生产出来的高温铝液需

要经过铝锭连铸车间进行铸造成型。在这个过程中首先
将高温铝液浇入到铸模中，然后将其传送到下一个车间让

其冷却，最后通过敲击机构对铸模进行敲击，将凝固后的

铝锭从铸模中分离出来，也称为铝锭脱模。但是由于浇筑
过程中的高温导致铝液和铸模之间的接触表面发生了化

学扩散反应，导致界面之间形成了 Fe－Al 和 Fe－Al－Si 化
合物，随着晶粒的不断生长会使铝锭和模具之间产生粘

连［1－3］，进而产生无法完成脱模的现象。这种情况对铝锭

连铸生产线具有极大的危害，会导致铝液再次进入铸模从

而造成财产、人员安全受损，因此对铝锭的脱模情况进行
诊断显得尤为重要。
由于生产环境中的高温和大惯性等因素，接触式传感

器的使用受到很大的限制，而非接触式传感器可以扬长避

短，实现在线诊断。目前，非接触诊断，尤其是声学诊断，在
故障诊断领域已经有了许多成功应用。周俊等［4］利用盲解
卷积和频域压缩感知对轴承复合故障进行声学诊断; 李

岐［5］通过声学对货车运行早期故障进行了诊断; 羿泽光

等［6］基于参考信号频域半盲提取进行了机械故障特征的声

学诊断。而脱模过程中敲打的声音同样蕴藏着丰富的信
息［7－11］，因此本文提出利用声音信号对脱模状态进行诊断

的方法。主要过程如下: 首先通过经验模态分解对两次敲
打信号进行预处理，提取其 8个高频 IMF分量，而后从 IMF
分量中提取特征并对特征进行评估，进而利用评估后的特
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征及其对应的故障状态对 ＲBF人工神经网络进行训练，最
后通过训练好的网络进行铝锭脱模故障的诊断。

1 模型建立
首先将采样得到的信号分为训练样本信号和测试信号

两类，前者用于模型建立过程中对 ＲBF神经网络的训练，后
者用来对模型进行测试。随后对训练样本信号采用 EMD方
法进行预处理，提取特征并计算特征的敏感度，结合神经网

络对信号进行进一步地筛选得到敏感特征。最后将测试样
本信号的敏感特征作为输入信号将其输入到训练好的网络

中，对模型进行测试。具体过程如图 1所示。

图 1 模型建立流程

1．1 信号预处理
经验模态分解( EMD) 是 Huang首先提出来的一种针

对非线性、非平稳、瞬变信号的分析方法，该方法可以将原
始信号分解为若干个内禀模态函数( intrinsic mode func-
tion，IMF) 和 1 个残差函数。本文利用 EMD 方法对原始
信号进行了分解，并提取了前 8 个高频 IMF，主要的步骤
如下［12－14］:

1) 首先确定采集到的信号 X( t) 上的所有极值点，用
三次样条曲线连接所有的极大值点形成上包络线，采用同

样的方法形成下包络线。数据 X( t) 与上、下包络线的均
值 m1的差值记为 h1，则

h1 =X( t) －m1 ( 1)
将 m1视作新的 X( t) ，重复上述步骤，直到 hi满足 IMF

的两个条件时，则其成为从原始信号筛选出的第 1 阶
IMF，记为 C1。

2) 将 C1从 X( t) 中分离出来，得到一个去掉高频分量
的差值信号 r1，有:

r1 =X( t) －C1 ( 2)
把 r1作为新的信号，重复步骤 1) ，直到第 n阶的残余

信号成为单调函数，不再筛分出 IMF分量。
3) 将残余项记为 rn( t) ，则 X( t) 可以表示成为 n 个

IMF分量和 1个残余项的和，即

X( t) = ∑
n

j = 1
Cj( t) + rn( t) ( 3)

对采集到的声音信号分别进行 EMD分解并提取前 8
个高频 IMF分量，结果如图 2－图 3所示。

图 2 正常脱模的原始信号与分解后的
前 8个 IMF

图 3 未正常脱模的原始信号与分解后的
前 8个 IMF

1．2 特征信号选择
目前信号的时域统计特征有均值、均方值、有效值、

方差、标准差等，这些都是有量纲指标，而无量纲指标基
本上不受工况( 转速和载荷等因素) 和信号绝对水平的

影响，即使测点同以往的地方略有变动，也不致于对诊断

结果产生太大的影响。本文采用偏斜度( skewness，S) 、
峭度( kurtosis，K) 、峰值指标( crest factor，CF) 、波形指标
( shape factor，SF) 、脉冲指标( impulse factor，IF) 和裕度指
标( clearance factor，CLF) 作为无量纲指标，其定义如表 1
所示。

表 1 6个时域无量纲指标与计算方法

指标 偏斜度 峭度 峰值指标 波形指标 脉冲指标 裕度指标

符号 S K CF SF IF CLF

定义 ∑
T

t = 1
( St － S

－
)

( T － 1) σ3

∑
T

t = 1
( St － S

－
) 4

( T － 1) σ4

max St

1
T∑

T

t = 1
( St )槡 2

T∑
T

t = 1
( St )槡 2

∑
T

t = 1
St

max St

1
T∑

T

t = 1
St

max St

(
1
T∑

T

t = 1
St槡 ) 2

注: St 表示采样信号; S
－
表示信号均值; σ表示信号的标准差。
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对原始信号和分解后的 8 个高频 IMF 分量信号分别
提取上述 6个无量纲特征，会获得 54 个无量纲特征。如
果将 54个特征全部输入人工神经网络进行训练，会导致
网络负担极重，同时这些特征之间有可能存在耦合等复杂

情况，会对诊断的正确率产生影响。综合这两个原因，需
要对特征进行评估。
特征评估指的是通过特征之间的距离来评判特征对

于分类的敏感度，具体来讲就是同一个特征在同一类中的

距离越小，在不同类之间的距离越大，则这个特征越敏感。
具体步骤如下:

1) 计算第 i类第 j个特征的类内距离

Di，j = 1
N( N － 1) ∑

N

m，n = 1
pi，j( m) － pi，j( n) ( 4)

其中: N 为样本数; pi，j( m ) 为第 i 类第 m 个样本第 j 个
特征的特征值; pi，j( n) 为第 i 类第 n 个样本第 j 个特征
的特征值。

2) 计算第 j个特征在 M个类内的平均距离

Dj = M－1∑
M

i = 1
Di，j ( 5)

3) 计算第 i类和第 k类中第 j个特征的类间平均距离

di，k( j) =
1
MN∑

N

i = 1
∑
M

k = 1
pi，j( m) － pi，j( n) ( 6)

其中 M、N为第 i个和第 j个类的样本数。
4) 计算特征的敏感度
特征的敏感度定义如下:

SEN( j) =
Dj

dj
( 7)

SEN( j) 的大小可以客观地表现特征 j在分类过程中的
难易程度，当 SEN( j) 越小时，即特征 j 在类内表现的差异
性较小，而在类间表现的差异性更大，因此能够更好地进

行分类。随后将所有的特征按照特征敏感度数值大小升
序排列，获得新的特征序列 Feature { F1，F2，…，Fk－1，Fk，} ，

最后将特征序列的元素从 F1，F2，…，Fk－1，Fk 依次输入到

人工神经网络。

1．3 ＲBF人工神经网络训练及测试
径向基( radial basis function，ＲBF) 人工神经网络只有

1个隐含层，因此训练速度快，而且采用高斯函数作为激
活函数，具有局部逼进特性，这也意味着 ＲBF 人工神经网
络可以应用于有实时性要求的场合。
基于上述原因本文运用 SPSS17．0设计了 ＲBF人工神

经网络，其中将上述经过敏感度评估的特征按照敏感度从

高到低的顺序依次作为输入，而将铝锭脱模过程故障的两

种状态作为输出。设定如下两条截止条件，达到其中一个
即认为特征选择结束: 一是分类的准确率达到设定阈值即

98%; 二是连续 5个特征的输入不会使得分类的准确率增
加。本文的数据来源于青海某铝厂。在实际的特征选择
过程中，由于每一个击打信号的周期为 3．3 s，在实际的信
号采集过程中共录制信号 8 段，每段 20min，采样率为
48 000 Hz，其中前 7段作为训练样本共计 202 个，第 8 段
中有 33个。在训练过程中达到设定阈值即 98%时的敏感
特征数量为 9个，其分布如表 2所示。

表 2 敏感特征及其分布

特征
原始
信号

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8

S + － － － － － － － －
K + + － － － － － － －
CF － － + + + － － － －
SF － － + － － － － － －
IF + － － － － － － － －
CLF + － － － － － － － －

注: +号表示敏感特征; －号为一般特征。

如表 2所示，6个无量纲指标均存在敏感的特征，且在
原始信号中存在 4个敏感特征，在前 4个 IMF分量共存在
着 5个敏感特征，而后面的 IMF5－IMF8 并未存在敏感特
征。这有可能是因为后面的低频分量是车间的背景噪声。
除此之外，继续将特征作为输入输入到 ＲBF 人工神

经网络中，得到了特征个数与分类准确率的曲线，如图 4
所示。

图 4 分类准确率与特征数目关系

通过图 4可以进一步看到，随着特征数目的增多，系统
分类的能力总体在达到最大之后开始下降。这说明通过经
验模态分解对原始信号进行处理的同时，也带来了大量效

率低下的特征，甚至会降低分类效率的特征。在经过特征
评估之后，不仅能够降低 ＲBF 人工神经网络的负担，同时
还可以提高分类的正确率。

2 实验分析
在完成上述模型的建立之后，将采集到的第 8段信号

作为测试信号对系统进行测试，测试结果如表 3所示。
通过实验说明本系统所采用的基于特征评估的模型能

够准确地诊断未正常脱模的铝锭，诊断准确率达到 100%，误
识别率为 0．83%。

表 3 测试结果
项目 值

总体样本数量 /个 363

未正常脱模样本数量 /个 33

识别的未正常脱模数量 /个 36

误识别中正常脱模数量 /个 3

误识别率 /% 0．83

3 结语

1) 通过对选择的无量纲指标进行评估，筛选出敏感
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度较高的指标作为敏感特征输入 ＲBF 人工神经网络，不
但可以降低特征序列的纬数和神经网络的运算载荷，同时

还可以提高模型的诊断精度。
2) 通过特征评估对铝锭脱模过程中的声音信号进行

特征提取，利用提取后的敏感特征可以对脱模过程故障进

行有效诊断。
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图 6 模组温度分布及最低温度变化图

3 结语

本文针对某商用 112．5 Ah 三元锂电池所组成的电池
模组，采用国内常用的基于液体介质的电动汽车动力电池

热管理系统，研究了冷却、加热两种工况下电池模组的温
度分布。结果表明: 在冷却工况下，该型热管理系统有助
于满足模组内及模组间单体电池温度均匀性的要求。在
加热工况下，该系统不能快速加热电池使之处于最佳工作

温度范围，仍需优化。
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