
数据驱动结晶器液位波动与卷渣缺陷相关性研究
陆志豪 1，2，赵晨光 3，马永东 4，陈 宇 3，尚世震 3，李博洋 1，2，贾吉祥 1，2

(1.海洋装备金属材料及其应用全国重点实验室，辽宁鞍山 114009；2.鞍钢集团钢铁研究院，辽宁鞍山 114009；3.鞍钢
股份有限公司炼钢总厂，辽宁鞍山 114009；4.鞍钢集团朝阳钢铁有限公司，辽宁朝阳 122000)

摘 要：在现代 IF钢连铸工艺中，结晶器液位的稳定性对铸坯质量具有重要影响。 液位波动可能导致保护渣卷入
钢液形成夹杂缺陷，降低钢材的纯净度和最终性能。传统连铸过程监测主要依赖物理实验和有限元模拟，而随着工业数

据采集能力的提升，数据驱动分析方法在工艺优化中展现出巨大潜力。 针对 IF钢连铸过程，通过采集工业生产中的液
位波动数据、卷渣夹杂检测信息及相关工艺参数，运用统计分析、时序分析和机器学习方法，探索了结晶器液位波动特

征及其对保护渣卷入的影响机理，提出了优化控制策略。研究结果表明，液位波动的多个特征参数与卷渣夹杂缺陷之间

存在显著相关性，通过优化控制策略可有效降低夹杂物发生的概率。
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Abstract： In modern interstitial-free (IF) steel continuous casting processes, the stability of the mold level plays a critical
role in determining slab quality. Excessive fluctuations may cause slag entrapment into molten steel, resulting in inclusion
defects that degrade the purity and final mechanical properties of the steel. While traditional process monitoring primarily
depends on physical experiments and finite element simulations, the advancement of industrial data acquisition technologies
has enabled data-driven approaches to demonstrate significant potential for process optimization. Industrial IF steel casting
operations involving the collection of mold level fluctuation data, slag entrapment records, and associated process
parameters were investigated. Through integrated statistical analysis, time series characterization and machine learning
techniques, the intrinsic relationship between mold-level fluctuation patterns and slag entrapment mechanisms was
systematically explored, and corresponding control strategies were proposed. The results demonstrate significant correlations
between the characteristic parameters of level fluctuations and slag entrapment defects. The implementation of optimized
control strategies effectively reduces the probability of inclusion formation.
Key words： interstitial-free steel; continuous casting process; mold level fluctuation; slag entrapment defect; data-
driven analysis
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在现代 IF(interstitial-free)钢连铸生产过程中，
结晶器是影响铸坯质量的关键工序之一[1]。 结晶器
内钢液液位的稳定性对于控制夹杂物、保证钢材高
纯净度以及提升产品表面质量至关重要[2-4]。 作为钢

液初步凝固的场所， 结晶器液位波动可能引发一系
列质量问题，其中尤以保护渣卷入(entrapped slag)导
致的非金属夹杂缺陷最为突出[5-6]。 这类夹杂不仅影
响钢材的均匀性， 还可能在后续轧制和深冲加工过
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图 1 某厂生产的 IF钢板材缺陷 SEM分析结果：(a)缺陷宏观图；(b)缺陷微观图及 EDS检测位置；(c) EDS检测结果
Fig.1 SEM analysis results of defects in IF steel sheets produced by a certain plant: (a) macrograph of the defect; (b) micrograph of the

defect and EDS detection location; (c) EDS spectrum results

程中引发裂纹、表面缺陷等，降低材料力学性能，缩
短其在汽车、高端电工钢等领域的服役寿命 [7]。 因
此，深入研究结晶器液位波动与 IF钢夹杂缺陷之间
的关系对于优化连铸工艺、提高钢材质量、降低夹
杂含量具有重要的理论意义和工程价值。 近年来，
随着在线测量技术、 智能传感器和数据分析方法
的快速发展，使得数据驱动方法在钢铁生产各环节
均有较好的应用案例[8-15]，随着连铸过程的数据采集
与分析能力显著提升，卷渣问题的数智化研究手段
也不再仅依靠计算机数值模拟 [16-22]，利用数据驱动
的方法研究液位波动与夹杂物形成的关系已成为

可能[23-25]。 驱动分析能够从大量生产数据中提取影
响夹杂物的关键变量，建立量化的关系模型，为连
铸工艺的智能优化提供理论依据。 通过深入分析结
晶器液位的波动特征， 并结合夹杂物检测数据，采
用时序分析、 机器学习建模和相关性分析等方法，
可以研究液位波动对夹杂缺陷的影响机制，并提出
相应的优化控制策略，以减少液位波动对 IF钢纯净
度的不利影响。 为此，本研究构建了数据驱动的液
位波动-夹杂缺陷相关性分析模型， 为高品质 IF钢
连铸工艺的优化提供指导。

1 样品及数据采集
1.1 IF钢卷渣缺陷分析
在 IF钢连铸过程中，结晶器液位波动是影响钢

坯质量的重要因素之一。 过大的液位扰动可能导致
保护渣卷入钢液，形成非金属夹杂物，进而降低钢材
的纯净度和性能。通过对某钢厂生产的 IF钢样品进
行扫描电子显微镜(SEM)和能谱分析(EDS)，如图 1
所示，发现夹杂物中含有 Na和 F元素。 这是典型的
保护渣成分，也是卷渣类夹杂的标志物 [5]，现场生产
经验指出，卷渣现象与结晶器内液位波动有关。引起
液位波动的原因复杂，可能是水口结瘤、氩气流、拉
速不稳定、结晶器电磁搅拌(electromagnetic stirring,
EMS)等因素扰动了结晶器内的钢液流场[26]。 当液位
波动幅度超过特定阈值(该阈值与设备情况，钢种情
况高度相关)时，弯月面处渣-钢界面被破坏，保护渣
进入钢液并被初生坯壳捕获而无法上浮， 最终在凝
固过程中形成夹杂[27]。基于此，本研究将结合结晶器
液位的在线监测数据， 利用数据驱动方法分析液位
波动与保护渣卷入之间的关联， 并通过液位波动特
征参数(如波动幅度、频率等)来量化卷渣发生的概
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表1 基础统计特征
Tab.1 Basic statistical characteristics

No. Characteristic Definition Calculation formula

1 x� /m
Mean value: Measures the average level of the sequence

over the entire sampling period
x�= 1

N

N

i=1
ΣXi (1)

2 σ/m
Standard deviation: Describes the degree of data

dispersion around the mean
σ= 1

N Σ
N
i=1 (xi-x�)2■ (2)

3 min/m
Minimum value: The smallest value in the sequence over

the entire time period
min(xi), i=1,…, N (3)

4 max/m
Maximum value: The largest value in the sequence over

the entire time period
max(xi), i=1,…, N (4)

5 Range/m
Fluctuation range: The difference between the maximum

and minimum values
Range=max(xi)-min(xi) (5)

6 median/m
Median: The value at the middle position after sorting the

data by magnitude
median(x1, x2,…, xN) (6)

7 cv
Coefficient of variation: Ratio of standard deviation to the
mean, measuring relative fluctuation (dimensionless)

cv=σ
x�

(7)

8 RMS/m
Root mean square: Reflects the overall energy or

amplitude level of the data
RMS= 1

N Σ
N
i=1 x

2

i■ (8)

9 MAD/m
Mean adjacent difference: Average of differences between
adjacent sampling points, measuring the average rate of

change

MAD= 1
N-1 Σ

N
i=2 (xi-xi-1) (9)

10 S
Skewness: Indicator of distribution symmetry; a positive
value indicates right skewness, while a negative value

indicates left skewness (dimensionless)
S= 1

N Σ
N
i=1

xi-x�
σ( )

3

(10)

11 K
Kurtosis: Indicates the degree of peakedness or flatness of
the distribution; a larger value implies a sharper peak or

heavier tails (dimensionless)
K= 1

N Σ
N
i=1

xi-x�
σ( )

4

-3 (11)

率， 进一步探讨优化结晶器液位控制策略的方法，以
降低液位波动导致的卷渣风险、提高铸坯纯净度。
1.2 IF钢生产数据采集
为了研究结晶器液位波动与 IF 钢卷渣缺陷之

间的关系， 采集了某钢厂连铸生产过程中 81 组数
据样本，其中 33 组存在卷渣缺陷，另外 48 组未出
现缺陷。 所有数据均取自铸机稳定浇铸阶段，不包
含浇注初段和结束段，以排除浇注始末阶段液位扰
动的影响，从而反映整体工况。 同时，所选取生产数
据中各组别拉速参数保持一致，排除拉速变化对液
位波动造成干扰的情况，使所采集的液位数据能够
更直接地反映卷渣缺陷的影响因素。 尽管数据样本
数量(81 组)较少，但由于所有样本均来源于工艺稳
定阶段，具有较高的代表性和数据质量，这在工业
现场的研究中是较为常见的情况[28]。此外，通过严格
控制拉速和其他关键参数， 有效降低了外部干扰，
从而使得有限样本数据依然能为液位波动与卷渣

缺陷之间的关系提供可靠依据。 利用交叉验证、boot-
strapping 以及稳健统计检验方法 (如 t 检 验 和
Mann-Whitney U 检验)进一步增强了模型的鲁棒性
和结果的可信度[29]。

1.3 IF特征提取与处理
在连铸过程中， 结晶器内钢液液位的波动是引

发卷渣缺陷的重要因素之一。 剧烈的液位波动可能
导致保护渣卷入钢液，形成夹杂缺陷。 因此，准确提
取和分析液位波动特征对于预测和控制卷渣风险具

有重要意义。液位波动的产生受到拉速波动、气泡上
浮、流场扰动等因素的影响，其波动幅度、频率以及
突变特征均可能与卷渣缺陷相关。鉴于此，本研究从
物理机制分析和数据驱动方法相结合的角度出发，
在基础统计特征、 动态时序特征和频域特征 3 个方
面共提取了 27项特征参数，以全面表征液位波动行
为，建立多维度的液位波动分析框架[30-35]。 各类特征
指标说明见表 1~3。

2 实验结果
2.1 特征相关性分析及优化
为评估不同液位波动特征与卷渣缺陷之间的相

关性， 采用 Pearson 和 Spearman 相关系数分析，并
结合随机森林模型的特征重要性， 对提取的特征进
行筛选以找出对卷渣预测贡献最大的特征。 原始特
征集的 Pearson 相关性热力图如图 2a 所示，可以看
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表3 频域特征
Tab.3 Frequency-response characteristics

No. Characteristic Definition Calculation formula

22 Overshoot/m
Liquid level overshoot magnitude: The maximum

deviation of the liquid level from the steady-state value
or mean

Overshoot=max(xi-x�) (22)

23 NO/times
Liquid level overshoot times: Count of times the liquid
level exceeds the steady-state interval (e.g., ±δ from the

mean)
NO=Σ

N
i=2 (|xi-x� |＞δ) (23)

24 Normalized Std

Liquid level fluctuation magnitude (normalized standard

deviation): σ/x� or similar to the coefficient of variation
(but normalized for specific intervals, dimensionless)

Normalized Std=mean(x)/Std(x) (24)

25 fdom/Hz
Dominant frequency: The frequency component with the
maximum energy, identified via FFT or Welch’s method

fdom=arg fmax[PSD(f)] (25)

26 Tdom/s
Fluctuation period: Reciprocal of the dominant

frequency, representing the periodic length of the main
oscillations (liquid level or pull speed)

Tdom=1/fdom (26)

27 Fluctuation energy, E/m2

Fluctuation energy: Integrate the power spectral density
(PSD) over the dominant frequency band to quantify

fluctuation intensity
E=Σf∈bandPSD(f)Δf (27)

表2 动态与时间序列特征
Tab.2 Dynamic and time-series characteristics

No. Characteristic Definition Calculation formula

12 Δxi/(m·s-1)
First-order derivative mean: Measures the overall upward or

downward trend of liquid level/pull speed
Δxi=xi-xi-1,mean(Δx)= 1

N-1 Σ
N
i=2Δxi (12)

13 Std(Δx)/(m·s-1)
Standard deviation of first-order derivative: Measures the
fluctuation amplitude of the derivative (speed variation)

Std(Δx)= 1
N Σ(Δxi-Δx )2■ (13)

14 Range(Δx)/(m·s-1)
Range of first-order derivative: The difference between the
maximum and minimum values of the first-order derivative

Range(Δx)=max(Δxi)-min(Δxi) (14)

15 Δ2xi/(m·s-2)
Second-order derivative mean: The average of second-order

derivatives, representing overall acceleration
Δ2xi=Δxi-Δxi-1, mean(Δ2xi)= 1

N-2 Σ
N
i=3Δ2xi (15)

16 Std(Δ2x)/(m·s-2)
Standard deviation of second-order derivative: The fluctuation

degree of acceleration over time
Std(Δ2x)= 1

N-2 Σ(dxi·Δ2x )2■ (16)

17 Range(Δ2x)/(m·s-2)
Range of second-order derivative: The difference between the
maximum and minimum values of the second-order derivative

Range(Δ2x)=max(Δ2xi)-min(Δ2xi) (17)

18 Range(x3s )/m

Variation range of 3-second window mean: Calculate the mean
within a 3-second sliding window, then statistically find the

difference between the maximum and minimum of these means
Range(x3s )=max(x3s )-min(x3s ) (18)

19 Range(σ3s)/m

Variation range of 3-second window standard deviation:
Calculate the standard deviation within a 3-second sliding
window, then statistically find the difference between the
maximum and minimum of these standard deviations

Range(σ3s)=max(σ3s)-min(σ3s) (19)

20 trecovery/s
Liquid level recovery time: The time needed for the liquid level

to return to the set mean after exceeding the steady-state
threshold

trecovery=min{t:x(t) recovers to the
steady-state interval} (20)

21 NAF/times
Number of abnormal fluctuations: Count the times when the
instantaneous change (or derivative) exceeds a threshold

(e.g., 3σ).
NAF=Σ

N
i=2 (|xi-xi-1|＞kσΔ) (21)

到某些特征在 |r|>0.8 区域内高度聚集，表明特征之
间存在显著的多重共线性[36]。 本研究在特征选择中
采取了以模型驱动为导向的策略：对于相关性较高
的冗余特征，保留随机森林重要性更高者，而非简

单选择与目标变量相关系数更高者。 优化后的特征
相关性热力图如图 2b所示。经过筛选最终保留特征
13 项，包括：液位超调幅度、标准差、二阶导数均值、
异常波动次数、中位数、平均相邻差、液位恢复时间、
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图 3 随机森林模型特征重要性分析：(a)原始特征集；(b)优化特征集
Fig.3 Feature importance analysis via the random forest model: (a) original feature set; (b) optimized feature set

图 2 特征集 Pearson 相关性热力图：(a)原始特征集；(b)优化特征集
Fig.2 Pearson correlation heatmaps of feature sets: (a) original feature set; (b) optimized feature set

一阶导数均值、偏度、液位超调次数、波动周期、3 s
窗口标准差变化范围和主频率。 综上，本研究建立
了一套液位波动特征提取与分析的框架，可用于连
铸工况的监测和卷渣缺陷的早期预警。 未来将进一
步结合深度学习技术，优化特征融合策略，提高预
测模型的准确性和泛化能力。
2.2 特征重要性分析及优化
完成冗余特征筛选后，进一步采用随机森林模

型和差异性检验方法对保留特征进行定量评价[37-38]。
在随机森林模型中，比较了原始特征集和优化后特
征集的特征重要性，如图 3所示。 结果表明，特征数
量减少后，随机森林的预测性能并未下降，模型结
构更简洁且易于解释。模型分析发现，表征液位波动
幅度和变化速率的特征(如液位波动幅度、 液位变化
率、最大上升速率)以及频率特征(如液位主频率)对
卷渣缺陷的预测贡献较高。
具体而言，针对优化后的特征集，随机森林计

算的特征重要性显示：“标准差”(重要性 0.115 1)和
“液位超调幅度”(0.113 1)在模型判别中贡献最大，
“3 s 窗口标准差变化范围 ”(0.107 2)和“平均相邻
差”(0.088 3)次之，而“液位超调次数”(0.082 6)和“中
位数”(0.072 9)等特征也具有较高的重要性。 同时，

本文对卷渣缺陷发生组与未发生组的样本分别进行

了 t检验和 Mann-Whitney U检验， 并以两种检验中
较小的 p 值作为特征差异显著性的评价指标。 图 4
展示了主要特征在两组样本中的值分布差异箱线

图，其中箱体的上下缘分别代表第 25%和第 75%分
位数，中线表示中位数，离群值以独立符号标示。
统计检验结果表明：“标准差”特征 p=0.003 6和

“液位超调幅度”特征 p=0.008 3，“3秒窗口标准差变化
范围”特征 p=0.009 1，“平均相邻差”特征 p=0.038 3，
在统计层面同样表现出显著差异，与随机森林排名
相互印证 ，而 “液位超调次数 ”特征 p=0.099 2，介
于 0.05与 0.1之间，体现出边界性显著。 整体而言，
那些在模型贡献度和统计差异性方面均表现突出的

特征多与钢液液位波动的强度或持续性密切相关。
这说明当诸如“标准差”或“液位超调幅度”等指标持
续升高时，结晶器内渣-钢界面更易被强烈冲击而破
碎，保护渣卷入钢液的风险也显著增加。

3 讨论
综合随机森林特征重要性与统计检验结果可

知，“标准差”“液位超调幅度”“3 s 窗口标准差变化
范围”和“平均相邻差”等特征在区分卷渣缺陷方面
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图 4 t 检验与 Mann-Whitney U 检验的特征显著性分析：(a)标准差；(b)液位超调幅度；(c) 3 秒窗口标准差变化范围；(d)平均相
邻差；(e)液位超调次数；(f)液位恢复时间

Fig.4 Statistical significance testing of features via the t test and Mann-Whitney U test: (a) standard deviation; (b) liquid level overshoot
magnitude; (c) variation range of standard deviation within a 3-second window; (d) mean adjacent difference; (e) liquid level overshoot

times; (f) liquid level recovery time, trecovery

表现最为突出。 其中，“标准差”在随机森林中排名
首位且 p 值最小，表明其对卷渣缺陷的预测和机理
解释具有极强的区分能力；“液位超调幅度”同样在
模型贡献度和统计显著性上表现出色，提示当液位
出现较大超调时保护渣层更容易被冲击破坏；“3 s
窗口标准差变化范围”反映短时间内液位波动的剧
烈程度，对瞬时扰动引发的卷渣现象有明显的指示
作用；而“平均相邻差”的模型重要性虽略低于前 3
项，但其 p 值依然达到显著水平，说明该特征对卷
渣缺陷识别具有较好的补充价值。 这些特征从波动
幅度、 短时极值和局部扰动速率等多个角度量化了钢
液对渣-钢界面的冲击强度， 与卷渣缺陷的形成机
理紧密吻合。 在后续研究和实际生产中，应重点监
控这些特征参数并设定合理的报警阈值，实现对结
晶器液位波动和卷渣风险更加精确的预警和有效

控制。
在对 27 项特征进行 Pearson & Spearman 相关

性分析并结合随机森林排名后， 共保留 13 项特征
以进一步评估。 随后又根据差异性分析的 p值与随
机森林重要性分值， 对这 13 项特征进行了二次筛
选，最终选出“标准差”“液位超调幅度”“3 秒窗口标
准差变化范围”与“平均相邻差”4个关键特征。本节
围绕这 4 个特征展开 F1分数[39]阈值分析，获得兼顾
精确率与召回率的最优预警线，并在工业现场中减
少漏报带来的高额损失。
基于以上识别的关键液位波动特征，进一步分

析了其用于卷渣缺陷检测的最佳阈值设定。 图 5展
示了对“标准差”“液位超调幅度”“3 s窗口标准差变
化范围”和“平均相邻差”4项特征进行的 F1分数最优

阈值分析。 定量结果表明，标准差在阈值 0.001 34m
处可获得精确率 0.657、召回率 0.697(F1= 0.676)；液位
超调幅度在阈值 0.004 75 m 时精确率和召回率分
别达到 0.615和 0.727(F1=0.667)。 相比之下，3 s窗口
标准差变化范围取判定阈值0.003 02 m 时召回率可
提高至 0.879，但精确率仅为 0.558(F1= 0.682)；平均
相邻差阈值 0.000 84 m 时召回率高达 0.909， 但精
确率偏低(仅 0.455，F1=0.606)。 可以看到，“标准差”
和“液位超调幅度”在保证较高召回率的同时也保
持了相对平衡的精确率；而“3 s 窗口标准差变化范
围”和“平均相邻差”则更侧重于捕捉剧烈或短时的
局部液位波动，显著提升了对卷渣缺陷发生的敏感
度(高召回率)，但相应降低了检测的精确率。 由此可
见，各特征在卷渣缺陷识别中各有侧重，应根据具
体生产需求调节其判定阈值，或者将多个特征指标
结合形成联合判别策略，以同时兼顾减少漏检(提升
召回率)和降低误报(提高精确率)的目标。

4 结论
(1)结合 Pearson 相关性分析与随机森林特征重

要性评估，结晶器液位波动与铸坯卷渣缺陷具有相
关性，液位波动的“标准差”“液位超调幅度”“3 秒窗
口标准差变化范围”“平均相邻差”等特征在统计检
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图 5 特征值最佳阈值分析：(a)标准差； (b)液位超调幅度；(c) 3 s窗口标准差变化范围；(d)平均相邻差
Fig.5 Optimal threshold determination for feature values: (a) standard deviation; (b) liquid level overshoot magnitude; (c) variation

range of standard deviation within a 3-second window; (d) mean adjacent difference

验与模型贡献度方面均表现突出。
(2)标准差在阈值 0.001 34 m 时，对发生卷渣缺

陷判断的精确率为 0.657、召回率≈0.697(F1=0.676)；
液位超调幅度阈值 0.004 75 m 时，对发生卷渣缺陷
判断的精确率为 0.615、 召回率≈0.727(F1=0.667)；3
秒窗口标准差变化范围阈值 0.003 02 m 时，对发生
卷渣缺陷判断的召回率可达 0.879， 精确率降至
0.558(F1=0.682)；平均相邻差在阈值 0.000 84 m 时，
对发生卷渣缺陷判断的召回率高达 0.909，但精确率
仅 0.455(F1=0.606)。

(3)标准差与液位超调幅度在兼顾精确率和召
回率方面更均衡， 而 3秒窗口标准差变化范围与平
均相邻差更偏向提升对卷渣发生的敏感度。
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