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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ꎬ建立了一种基于特征评估的铝锭脱模诊断模型ꎮ 利用经验模态分解方法对采集到

的敲击信号进行预处理ꎬ获得 ８个高频本征模态函数ꎬ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ꎬ通过敏感度数值的大小对这些特征进行排序ꎬ将这些特征按顺

序输入到 ＲＢＦ神经网络中ꎬ选择出敏感特征并完成人工神经网络的训练ꎮ 利用待测试信号的

敏感特征对模型进行验证ꎬ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ꎬ
诊断正确率达到 １００％ꎮ
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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ꎬ被广泛地用于汽车、航空、
造船等行业ꎬ是目前产量最大的有色金属ꎮ 铝的冶炼目前

多采用电解法进行ꎬ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ꎮ 在这个过程中首先

将高温铝液浇入到铸模中ꎬ然后将其传送到下一个车间让

其冷却ꎬ最后通过敲击机构对铸模进行敲击ꎬ将凝固后的

铝锭从铸模中分离出来ꎬ也称为铝锭脱模ꎮ 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ꎬ导致界面之间形成了 Ｆｅ－Ａｌ 和 Ｆｅ－Ａｌ－Ｓｉ 化
合物ꎬ随着晶粒的不断生长会使铝锭和模具之间产生粘

连[１－３] ꎬ进而产生无法完成脱模的现象ꎮ 这种情况对铝锭

连铸生产线具有极大的危害ꎬ会导致铝液再次进入铸模从

而造成财产、人员安全受损ꎬ因此对铝锭的脱模情况进行

诊断显得尤为重要ꎮ
由于生产环境中的高温和大惯性等因素ꎬ接触式传感

器的使用受到很大的限制ꎬ而非接触式传感器可以扬长避

短ꎬ实现在线诊断ꎮ 目前ꎬ非接触诊断ꎬ尤其是声学诊断ꎬ在
故障诊断领域已经有了许多成功应用ꎮ 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ꎻ李
岐[５]通过声学对货车运行早期故障进行了诊断ꎻ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ꎮ 而脱模过程中敲打的声音同样蕴藏着丰富的信

息[７－１１]ꎬ因此本文提出利用声音信号对脱模状态进行诊断

的方法ꎮ 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ꎬ提取其 ８个高频 ＩＭＦ分量ꎬ而后从 ＩＭＦ
分量中提取特征并对特征进行评估ꎬ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ꎬ最
后通过训练好的网络进行铝锭脱模故障的诊断ꎮ

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ꎬ前者用于模型建立过程中对 ＲＢＦ神经网络的训练ꎬ后
者用来对模型进行测试ꎮ 随后对训练样本信号采用 ＥＭＤ方

法进行预处理ꎬ提取特征并计算特征的敏感度ꎬ结合神经网

络对信号进行进一步地筛选得到敏感特征ꎮ 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ꎬ对模型进行测试ꎮ 具体过程如图 １所示ꎮ
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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ꎬ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￣
ｔｉｏｎꎬＩＭＦ)和 １ 个残差函数ꎮ 本文利用 ＥＭＤ 方法对原始

信号进行了分解ꎬ并提取了前 ８ 个高频 ＩＭＦꎬ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ꎬ用

三次样条曲线连接所有的极大值点形成上包络线ꎬ采用同

样的方法形成下包络线ꎮ 数据 Ｘ( ｔ)与上、下包络线的均

值 ｍ１的差值记为 ｈ１ꎬ则
ｈ１ ＝Ｘ( ｔ)－ｍ１ (１)

将 ｍ１视作新的 Ｘ( ｔ)ꎬ重复上述步骤ꎬ直到 ｈｉ满足 ＩＭＦ
的两个条件时ꎬ则其成为从原始信号筛选出的第 １ 阶

ＩＭＦꎬ记为 Ｃ１ꎮ
２) 将 Ｃ１从 Ｘ( ｔ)中分离出来ꎬ得到一个去掉高频分量

的差值信号 ｒ１ꎬ有:
ｒ１ ＝Ｘ( ｔ)－Ｃ１ (２)

把 ｒ１作为新的信号ꎬ重复步骤 １)ꎬ直到第 ｎ 阶的残余

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

ＩＭＦ分量和 １个残余项的和ꎬ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ꎬ结果如图 ２－图 ３所示ꎮ

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ꎬ这些都是有量纲指标ꎬ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ꎬ即使测点同以往的地方略有变动ꎬ也不致于对诊断

结果产生太大的影响ꎮ 本文采用偏斜度( ｓｋｅｗｎｅｓｓꎬＳ)、
峭度(ｋｕｒｔｏｓｉｓꎬＫ)、峰值指标( ｃｒｅｓｔ ｆａｃｔｏｒꎬＣＦ)、波形指标

( ｓｈａｐｅ ｆａｃｔｏｒꎬＳＦ)、脉冲指标( ｉｍｐｕｌｓｅ ｆａｃｔｏｒꎬＩＦ)和裕度指

标(ｃｌｅａｒａｎｃｅ ｆａｃｔｏｒꎬＣＬＦ)作为无量纲指标ꎬ其定义如表 １
所示ꎮ

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) ２

Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
(Ｓｔ) ２

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｓｔ

ｍａｘ Ｓｔ

１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ｓｔ

ｍａｘ Ｓｔ

(
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ｓｔ ) ２

注:Ｓｔ 表示采样信号ꎻＳ
－
表示信号均值ꎻσ表示信号的标准差ꎮ
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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ꎬ会获得 ５４ 个无量纲特征ꎮ 如

果将 ５４个特征全部输入人工神经网络进行训练ꎬ会导致

网络负担极重ꎬ同时这些特征之间有可能存在耦合等复杂

情况ꎬ会对诊断的正确率产生影响ꎮ 综合这两个原因ꎬ需
要对特征进行评估ꎮ

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ꎬ具体来讲就是同一个特征在同一类中的

距离越小ꎬ在不同类之间的距离越大ꎬ则这个特征越敏感ꎮ
具体步骤如下:

１) 计算第 ｉ 类第 ｊ 个特征的类内距离

Ｄｉꎬｊ ＝ １
Ｎ(Ｎ － １)∑

Ｎ

ｍꎬｎ ＝ １
ｐｉꎬｊ(ｍ) － ｐｉꎬｊ(ｎ) (４)

其中:Ｎ 为样本数ꎻｐ ｉꎬｊ(ｍ)为第 ｉ 类第 ｍ 个样本第 ｊ 个
特征的特征值ꎻｐ ｉꎬｊ( ｎ)为第 ｉ 类第 ｎ 个样本第 ｊ 个特征

的特征值ꎮ
２) 计算第 ｊ 个特征在 Ｍ 个类内的平均距离

Ｄｊ ＝ Ｍ －１∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Ｄｉꎬｊ (５)

３)计算第 ｉ 类和第 ｋ 类中第 ｊ 个特征的类间平均距离

ｄｉꎬｋ( ｊ) ＝ １
ＭＮ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ

ｋ ＝ １
ｐｉꎬｊ(ｍ) － ｐｉꎬｊ(ｎ) (６)

其中 Ｍ、Ｎ 为第 ｉ 个和第 ｊ 个类的样本数ꎮ
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ꎬ当 ＳＥＮ( ｊ)越小时ꎬ即特征 ｊ 在类内表现的差异

性较小ꎬ而在类间表现的差异性更大ꎬ因此能够更好地进

行分类ꎮ 随后将所有的特征按照特征敏感度数值大小升

序排列ꎬ获得新的特征序列 Ｆｅａｔｕｒｅ {Ｆ１ꎬＦ２ꎬꎬＦｋ－１ꎬＦｋꎬ}ꎬ
最后将特征序列的元素从 Ｆ１ꎬＦ２ꎬꎬＦｋ－１ꎬＦｋ 依次输入到

人工神经网络ꎮ

１.３　 ＲＢＦ 人工神经网络训练及测试

径向基( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)人工神经网络只有

１个隐含层ꎬ因此训练速度快ꎬ而且采用高斯函数作为激

活函数ꎬ具有局部逼进特性ꎬ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ꎮ
基于上述原因本文运用 ＳＰＳＳ１７.０设计了 ＲＢＦ人工神

经网络ꎬ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ꎬ而将铝锭脱模过程故障的两

种状态作为输出ꎮ 设定如下两条截止条件ꎬ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％ꎻ二是连续 ５个特征的输入不会使得分类的准确率增

加ꎮ 本文的数据来源于青海某铝厂ꎮ 在实际的特征选择

过程中ꎬ由于每一个击打信号的周期为 ３.３ ｓꎬ在实际的信

号采集过程中共录制信号 ８ 段ꎬ每段 ２０ｍｉｎꎬ采样率为

４８ ０００ Ｈｚꎬ其中前 ７段作为训练样本共计 ２０２ 个ꎬ第 ８ 段

中有 ３３个ꎮ 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ꎬ其分布如表 ２所示ꎮ

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ꎻ－号为一般特征ꎮ

如表 ２所示ꎬ６个无量纲指标均存在敏感的特征ꎬ且在

原始信号中存在 ４个敏感特征ꎬ在前 ４个 ＩＭＦ分量共存在

着 ５个敏感特征ꎬ而后面的 ＩＭＦ５－ＩＭＦ８ 并未存在敏感特

征ꎮ 这有可能是因为后面的低频分量是车间的背景噪声ꎮ
除此之外ꎬ继续将特征作为输入输入到 ＲＢＦ 人工神

经网络中ꎬ得到了特征个数与分类准确率的曲线ꎬ如图 ４
所示ꎮ
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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ꎬ随着特征数目的增多ꎬ系统

分类的能力总体在达到最大之后开始下降ꎮ 这说明通过经

验模态分解对原始信号进行处理的同时ꎬ也带来了大量效

率低下的特征ꎬ甚至会降低分类效率的特征ꎮ 在经过特征

评估之后ꎬ不仅能够降低 ＲＢＦ 人工神经网络的负担ꎬ同时

还可以提高分类的正确率ꎮ

２　 实验分析
在完成上述模型的建立之后ꎬ将采集到的第 ８段信号

作为测试信号对系统进行测试ꎬ测试结果如表 ３所示ꎮ
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ꎬ诊断准确率达到 １００％ꎬ误
识别率为 ０.８３％ꎮ

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ꎬ筛选出敏感

５９１



电气与自动化 黄将诚ꎬ等ＲＢＦ人工神经网络评估特征诊断铝锭脱模故障

度较高的指标作为敏感特征输入 ＲＢＦ 人工神经网络ꎬ不
但可以降低特征序列的纬数和神经网络的运算载荷ꎬ同时

还可以提高模型的诊断精度ꎮ
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ꎬ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ꎮ
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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ꎬ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ꎬ研究了冷却、加热两种工况下电池模组的温

度分布ꎮ 结果表明:在冷却工况下ꎬ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ꎮ 在

加热工况下ꎬ该系统不能快速加热电池使之处于最佳工作

温度范围ꎬ仍需优化ꎮ
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