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摘    要    热轧支持辊的健康状态在带钢板形质量和轧制稳定性控制中起着关键作用，非线性、强耦合、少样本等特点使得热

轧支持辊健康状态的预测复杂，目前各大钢厂仍以定期维护和事后维修为主.  本文提出了一种支持辊虚拟健康指数的构建

方法以及基于 Copula函数的复杂工况健康状态预测模型 .   首先结合支持辊弯窜辊数据表征支持辊健康状态，再使用 K-

means聚类方法对支持辊工况进行划分，将各工况下过程数据分别构建 Copula预测模型，最后根据实际轧制计划的排布顺序

融合各工况模型的预测结果.  提出的基于 Copula函数的预测模型在某钢厂 1780热连轧产线得到应用，结果表明，该模型能

够准确有效的按照轧制计划实现支持辊的健康状态预测，以更科学的策略指导支持辊更换维护.
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ABSTRACT    The  health  condition  of  hot-rolling  back-up  rolls  plays  a  key  role  in  controlling  the  strip  profile  quality  and  rolling

stability. The characteristics of nonlinearity, strong coupling, and the use of limited samples complicate the prediction of the back-up roll

health state. The current back-up roll replacement strategy of each steel mill is generally determined according to a certain rolling time or

rolling kilometer, and such a maintenance mode is based on experience. In actual experience, due to different strip specifications in each

rolling cycle, the degrees of wear on the back-up rolls are different. Regular maintenance methods may easily lead to excessive wear of

the back-up rolls and reduce the quality of the strip shape at the end of the unit, or premature roll replacement wastes the back-up roll

performance. This paper proposed a construction method for the back-up roll virtual health index and a Copula function–based model for

predicting  the  health  condition  of  complex  working  conditions.  The  health  condition  of  a  pair  of  back-up  rolls  was  characterized  by

combining roll  bending and shifting data,  and the  back-up roll  condition was divided by the  K-means clustering method.  The Copula

prediction  model  was  constructed  using  the  process  data  under  each  working  condition,  and  finally,  according  to  the  actual  rolling

schedule, the arrangement order combines the prediction results of the working conditions. The production performance data of a 1780-

mm hot rolling line were used to verify the results. The results show that the proposed Copula-based prediction model can accurately and

effectively  predict  the  health  condition of  the  back-up roll  according to  the  rolling  schedule;  thus,  it  can  serve  as  the  basis  of  a  more

scientific strategy to guide the replacement and maintenance of the back-up roll.
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支持辊作为热轧机的重要损耗备件，因其制

造周期长、服役周期长、使用成本高、异常失效后

损失大等特点，在各大钢厂属重点管理产品 [1].  支
持辊的工作环境非常恶劣，在热轧过程中，轧辊磨

损和热凸度使其在长期服役中出现轴向不均匀磨

损，磨损导致的辊形变化使辊间接触压力的分布

随之变化，进而改变承载辊缝的形状，对带钢的板

形及其控制性能造成影响[2].  当支持辊磨损程度较

为严重，即板形控制能力无法满足下游产线要求

时，需要对支持辊进行更换.  目前各大钢厂多按照

轧制吨位数确定其维护时机，例如文献 [3]指出支

持辊 F1～F6机架的换辊周期为 20万吨、F7机架

的换辊周期为 10万吨；文献 [4]提出了 F1～F4机

架每 15万吨、F5～F7机架每 7万吨更换支持辊的

维护制度.  不同产线间换辊制度的差异一般与其

轧辊材质、产品结构、工艺制度等有关.  上述换辊

模式属于典型的定期维护，容易存在设备的不及

时维护或过度维护，对热轧最终产品的板形质量

造成影响，同时增加了企业的生产成本.
由于轧制过程中支持辊的磨损机理复杂，不

同品种的带钢在热轧过程中对其影响也不尽相

同，难以直观发现支持辊的失效或故障状态并对

其表征.  此外，支持辊的换辊周期较长，剔除异常

数据后并不能获得足够的样本数据集，也对支持

辊健康状态的预测造成了一定困难.  为了实现复

杂工业系统从状态监控到健康管理的转变，美国

军 方 最 先 提 出 了 故 障 预 测 与 健 康 管 理 技 术

（Prognostics and health management，PHM），使其节

省了 30% 的维修费用 [5−6].  我国在军工、航天等领

域也进行了 PHM技术的应用探索 [7−9].  工程应用

方面，依据机理模型从振动信号中分析发现故障

特征的方法在轴承 [10−12]、行星齿轮箱 [13−14] 等旋转

机械设备的故障诊断中取得了良好的效果.  近年

来随着信息技术的发展，基于数据驱动的寿命预

测方法逐渐成为研究热点并取得了一定成果 .  人
工神经网络 [15−16]、支持向量机 [17−19]、贝叶斯回归模

型[20−21]、相似性[22] 等方法在 PHM领域均取得了一

些成果，但从文献中可以看出，目前研究重点在于

如何通过算法实现高精度寿命预测，所用的数据

源通常比较理想、规整，较少考虑到设备所处的外

部环境特点，特别是输入的不确定性、多维度、少

样本对预测结果的影响.  本文使用数据驱动建模

的方法，依据轧制周期中弯窜辊工艺的使用特性

建立参数表征支持辊健康状态，之后考虑轧制过

程的复杂性对工况进行聚类划分，再在各工况下

对支持辊健康状态进行基于 Copula函数的数据建

模并融合预测结果，达到对复杂工况下支持辊健

康状态预测的目的，最后使用某钢厂 1780热连轧

产线支持辊数据进行实验验证.

1    支持辊健康状态建模

1.1    VHI的构建方法

在热轧过程中，没有信号能够直接反应支持

辊的健康损耗，可考虑使用多个数据信号组合传

递信息来表征支持辊的寿命退化特征，即虚拟健

康指数（Virtual health index，VHI） .   随着涡流、超

声、磁粉等无损探伤手段在轧辊下机检测中得到

普及应用，由轧辊疲劳或裂纹累计导致的轧辊剥

落、爆辊等失效事故有效减少[23]，目前热轧环节的

支持辊换辊时机主要由板形质量决定，因此考虑

从轧机对板形的控制能力角度间接构建 VHI.  通
常，热轧机的板形调控手段主要有弯辊、窜辊两

种，支持辊使用后期二者均处于极限位置的概率

增大，甚至长期保持在极限位置，导致板形控制能

力丧失.  综合生产过程中弯窜辊的数值变化构建

轧机支持辊的 VHI，以此表征带钢板形的剩余控

制能力，即可描述支持辊的健康状态.

s ∈ [−sm, sm] Cw ∈ [C1,C2]

以某 1780热连轧产线为案例，F1～F7机架工

作 辊 均 使 用 连 续 可 变 凸 度 （ Continuous  variable
crown，CVC）辊形 .   设轧辊轴向窜动的行程范围

，及相应的辊缝凸度范围 ，

则利用辊缝凸度与轧辊轴向窜动量的线性关系，

可求得任意窜辊量的辊缝凸度：

C =
C2−C1

2sm
· s+C0 （1）

C0式中， 为不窜辊即 s=0时的辊缝凸度.
通过二维变厚度有限元方法离线计算，然后

经多元非线性回归得到的承载辊缝及弯辊力系数

计算模型的表达式如下[24]：
Cm = kpP+ kf FW+ kWCCWC+ kWECWE+

kBCCBC+ kBECBE+ kCWRCCWR+Ccon
（2）

kp P
kf FW kWC

CWC

kWE CWE

kBC

CBC kBE

CBE

kCWR CCWR

Ccon

式中， 为轧制力影响系数； 为轧制力设定值；

为弯辊力影响系数； 为弯辊力设定值； 为

工作辊中部辊形影响系数； 为工作辊中部辊形

特征值； 为工作辊边部辊形影响系数； 为工

作辊边部辊形特征值； 为支持辊中部辊形影响

系数； 为支持辊中部辊形特征值； 为支持辊

边部辊形影响系数； 为支持辊边部辊形特征

值； 为工作辊初始辊形影响系数； 为工作

辊初始辊形特征值； 为常数项，其值与机架间
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FW CCWR

凸度分配策略及自学习有关.  其中弯辊力与工作

辊辊形对板形机械凸度的影响互为可逆，即存在

成对出现的 、 数值，保持式中其他系数不

变，则可以求得单位弯辊力与窜辊数值的换算关

系为：

∆s = Ks∆FW,Ks = −
4kf sm

kCWR (C2−C1)
（3）

∆FW

∆s

式中： 为工作辊为调整板形所增加的弯辊力

数值，kN； 为由工作辊弯辊值变化对应换算的等

效窜辊值，mm.  将弯窜辊的作用综合在一起，即可

使用一个变量描述支持辊的健康状态，即 VHI，如
式（4）所示：

VHI =
S RBF+S RSH

2S m
=

[K(dRBF0−dRBF)]+ (S RSH+S m)
2S m

（4）

S RBF S RSH

dRBF0 dRBF

S RSH [K(dRBF0−dRBF)]

dRBF0 −S m

dRBF0

S m

式中： 和 分别为弯辊和窜辊对板形的作

用值； 和 分别为弯辊力的平衡值与实际

值，kN； 为窜辊值，mm； 为弯辊

力偏移量的等效窜辊.  理论初始状态下设定弯辊

力为 ，窜辊处于 的极限位置，代入公式

VHI=0，随着轧制计划的推进工作辊逐渐正窜，

VHI数值随之增长；当设定弯辊力 ，窜辊处于

极限位置时辊系的控制能力到达极限，不能

继续对板形进行有效调控，此时 VHI=1，定义为支

持辊理论失效点 .   实际生产中由于设定弯辊力

过大或过小，极限状态下会使 VHI的数值超出理

论范围，此时取理论上下限值处理，转化后的

VHI范围区间为 [0,1]，适合用于支持辊健康状态

的表征.
在实际生产中，更换支持辊对生产效率影响

较大，考虑和上下游检修的生产匹配，支持辊的更

换通常以批量更换为主，一般当 F7机架支持辊失

效时则更换全部机架或下游 F5～F7机架的支持

辊，因此上述处理方法计算产生的 F7机架 VHI可
以较为准确的描述支持辊生命周期内的退化特

征，满足后续预测模型的要求.
使用某钢厂 1780热连轧产线的支持辊数据，

在连续 8个月的时间内收集到 F7机架有效数据

5组，具体情况如表 1所示，按照 4组训练集 1组

测试集的比例划分数据，进行交叉验证完成建模

过程.  将支持辊完整轧制单元的弯窜辊数据带入

公式计算，由于 F7机架对带钢热轧出口板形起决

定性作用，其 VHI数据表现出明显的随轧制计划

推进而上升的带状分布趋势（以 1#数据为例），如

图 1所示.

1.2    VHI带状分布区间工况剥离

图 1所构建的 VHI数据虽然具有单调趋势，

但其上升趋势呈带状分布且范围宽泛，若将该数

据直接用于后续预测步骤，数据的不确定性会对

最终的预测结果带来较大误差.  轧制过程中弯窜

辊的设定值主要受带钢规格及变形抗力等因素影

响，VHI数据的带状分布也由二者的差异导致.  因
此，使用 K-means聚类方法对 VHI数据进行预处

理，选择带钢的变形抗力和宽厚比两维数据作为

聚类算法的输入，将带钢按照变形抗力大小分为

3个不同强度类别，按照带钢厚度差异分为 3个不

同规格类别，即在变形抗力、宽厚比两个维度上的

数据各分为 3档，由此确定聚类数为 9.  对轧制条

件不同的数据划分不同的工况，在不损失数据信

息的情况下降低数据噪音.
K-means聚类的运算结果如图 2所示，其中横坐

标为带钢变形抗力，纵坐标为宽厚比.  将聚类结果

中的每一个簇视作一种工况，据此对 F7机架的原

始 VHI数据进行拆分，得到某轧制计划内单一工

况下的支持辊健康状态衰减趋势，以 1#数据−工况

1为例，该工况代表变形抗力较大而宽厚比处于较

低档位的带钢样本，如图 3所示.  可见工况剥离后

VHI数据的带状区间宽度从 0.5下降至 0.3左右，

集中效果明显，由于轧辊磨损对轧制过程中弯窜

辊的设定值也有影响，带状区间无法完全消除.

 

表 1    某钢厂 1780热连轧产线 F7机架支持辊使用情况统计

Table 1    Statistics on the use of F7 back-up roll in a 1780 hot
rolling line

Data
number

Total number of rolled
strips

Total rolling
weight/t

Total rolling length
/km

1# 15016 336000 12015

2# 16024 356000 13216

3# 17654 388900 15015

4# 14168 308000 12282

5# 16291 362300 13596
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图 1    F7机架 VHI数据（1#）表现出随轧制计划推进而上升的趋势

Fig.1    Rising trend of F7 stand VHI data (1#) with the rolling schedule
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y = keax

支持辊的VHI应是单调递增的，虽然对 F7机架

的 VHI数据进行了工况剥离处理，但仍存在较大的

数据波动，因此需要对各工况的 VHI数据进行降噪

和单调处理，使其满足支持辊健康状态单调的物理

意义，以便顺利进行算法后续步骤.  实际情况下支

持辊的磨损情况会随轧制计划的推进逐渐劣化，

支持辊磨损的累积以及磨损不均使其健康状态的

衰减速率逐渐增加，因此选用指数函数 的

形式对 VHI数据进行拟合，得到的单工况理想化

训练集 VHI曲线如图 4所示（以工况 1为例）.

2    基于 Copula函数的数据建模方法

大多数据驱动的预测方法均需要基于某些函

数关系的假设，例如回归方法中函数表达式的结

构，神经网络中节点数与激活函数的设置等.  支持

辊寿命预测问题中数据高维、不确定性等特点使

得算法难以找到合适的函数关系，加之支持辊服

役周期较长，难以获得大量的运行−失效数据，为

支持辊健康状态的准确预测带来了困难.  将 Copula
函数的性质运用于数据预测中，可以建立数据集

在不同时刻间的分布关系，消除了剩余使用寿命

与表征信号之间函数关系的假设，建立一个通用

的统计关系取而代之，同时统计模型可以按照分

布规律产生大量数据样本，使得预测算法只由可

用的训练数据集驱动.
2.1    Copula函数在数据预测中的应用

F(x1, x2, ..., xn) =

C(F1(x1),F2(x2), ...,Fn(xn)) F1(x1),F2(x2), ...,

Fn(xn)

C(u1,u2, ...,un)

F(x1, x2, ..., xn)

Copula函数描述变量间的相关性，其理论核

心为 Sklar定理，可以表述为 [25]：

， 其 中

为分散的 n 个边缘分布函数，使用某一类型

的 Copula函数 连接形成他们的联合

分布函数 .  若将某变量不同时刻数值

的分布看作边缘分布，通过 Copula函数的连接则

可以研究某变量在时间序列上不同时刻间的联系

与变化关系，利用这一特性即可将 Copula函数运

用到数据预测中 .  此外，由于 Copula函数是以概

率分布的形式描述边缘分布之间的关系，只要能

够求得预测数据的分布情况即可使用 Copula预测

方法完成预测，可见基于 Copula函数的预测方法

可以满足对于预测结果的概率分布输出要求，且

对数据集体量的需求较小，比较适合用于少样本

下的寿命预测.
2.2    使用 Copula函数进行预测的建模步骤

Tn

Tend

基于 Copula函数的健康状态预测需要在已知

某时刻真实健康状态分布的情况下来确定之后可

能达到失效状态的时间点.  在支持辊健康状态预

测的研究中，需要将 VHI指数离散成一定数量的

退化等级，之后建立某一等级 与最终失效等级

支持辊健康状态之间的相关关系.  其建模过程

如图 5所示，具体实施步骤在下一章以实例形式

给出.

3    单工况 Copula模型的建立过程

3.1    VHI曲线的离散化处理

Ti i

j j

一个测试单元的支持辊 VHI会在不同时刻表

现出不同的健康状态，在已知工况数据下按一定

间隔确定若干时刻，划分为退化等级 ，其中 的范

围从 1到 ， 为模型划分的退化等级数量，即可描
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Fig.2    K-means clustering results
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图 3    原始数据统一聚类后 1#数据−工况 1效果图

Fig.3    Working condition 1 of 1# data after clustering
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Ti

T50

Ti−T50

Ti

T50 Ti

ti−1, ti−2, ti−3, ti−4 T50 t50−1,

t50−2, t50−3, t50−4

Ti

T50

述支持辊在不同时刻下 VHI的分布情况.  本研究

将各工况测试数据集中 VHI的最小值作为建模起

点，以支持辊失效标志即 VHI值达到 1时作为建

模终点，在建模区间内等距划分 50个健康状态退

化等级，每个退化等级 分别与失效退化等级

建立联合分布模型，得到 50组不同类型 Copula
函数构成的 数据模型，每个模型中均包含

4组训练集数据及按 Copula函数分布得到的补充

数据，退化等级的划分示意图如图 6所示 .  其中

左侧表示数据集 VHI值分别到达退化等级 ，

时 的 轧 制 块 数 值 ， 到 达 的 轧 制 块 数 记 为

， 到 达 的 轧 制 块 数 记 为

，纵坐标均为退化等级对应的VHI值，

右侧四个圆圈为训练集数据点，大面积实点为由

Copula模型计算扩充而来的训练数据集；横坐标

为数据点在 等级时已经轧制的块数值，纵坐标为

其在 等级时轧制达到的块数值.
3.2    最佳 Copula函数类型的确定

在利用 Copula理论对多元分布函数进行建模

时，不同类型的 Copula函数有着各自的适用范围，

一般可以通过联合分布数据集与各类 Copula函数

的分布形式对比来匹配合适的参数.  但对于数据

量稀少的情况，无法通过观察得到准确的联合分

布形式，使用极大似然估计方法在 Gumbel、Frank、

Tn−T50Clayton 3种常见类型中选择确定各个 数据

模型匹配的 Copula函数类型.

Tn T50

C Fn

对于本文案例使用的数据，需要将某一时刻

与失效等级 间的支持辊轧制块数进行 Copula
建模，认为各失效等级下的数据均符合正态分布，

考虑联合分布函数 和各变量边缘分布 都是连

续的情形，其似然函数可以写作：

L (θ) =C(Fn(xn),F50(x50))
50∏
n

Fn(xn;θ) （5）

u v

θ̂Gumbel θ̂Frank θ̂Clayton

将某时刻支持辊达到轧制块数的概率分布

与最终时刻支持辊达到轧制块数的概率分布 带

入到 3种不同 Copula函数的概率密度函数中，利

用极大似然方法分别求得每种 Copula函数对应的

最大似然估计值 、 、 ，之后得以选

出三者中最优的 Copula类型用作当前时刻的退化

等级建模 .  图 7为 3种不同类型函数扩充得到的

Copula模型典型样本，可见扩充数据的分布形式

（头部发散、两端发散、尾部发散）差别明显，随退

化等级的推进数据分布逐渐收敛，说明使用极大

似然估计确定最优 Copula类型的方法是可行的.
3.3    提高模型适应性的平移处理

由于退化等级的划分层数有限，加之训练集

数据量不足，某些退化等级对应的 Copula相关性
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图 5    使用 Copula函数预测支持辊健康状态的建模流程图

Fig.5    Flow chart for predicting the health of back-up roll using Copula function
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模型可能无法完全代表特定时间内测试集数据样

本的分布形式.  发生这种情况时，测试数据集可能

达到某一退化等级的时刻过早（模型数据集左侧）

或过晚（模型数据集右侧），如图 8（a）所示，导致式（5）
计算条件概率密度函数时无法取到对应的数值.

这一问题可以将 Copula模型进行变换得以解

决，如图 8（b）所示.  若测试集相对于训练集数据更

早到达退化等级，将 Copula模型的中心向左平移，这

样就可以利用 Copula相关性模型得到测试集达到该

等级剩余健康寿命的条件概率密度函数.  然而为

了获得等效的条件概率密度函数，若由于测试集

到达退化等级的时间与训练集差别较大，求得的

失效时间应该相应的进行增（对应模型向右平移）

减（对应模型向左平移），作为退化速率的补偿.
3.4    预测结果的获取

Ti−T50

Ti, ...,T j

对热轧支持辊的健康状态进行预测时，预测

曲线会经过若干个退化等级，每个退化等级对应

的 模型均会给出支持辊最终失效时间的预

测区间与概率分布，最终的预测结果需要结合每

个模型给出.  理论上如果 VHI达到所有退化等级

的概率密度函数均是可用的，那么就可以

使用 Copula函数将 VHI先后到达任意两个退化等

Ti TN(N > i)

T50

β

级 和 的二元概率密度函数构建出来，使

用式（6）可以近似支持辊最终失效时间 的条件

概率密度函数.  其中 为归一化参数，使得概率密

度函数在整个域上的积分等于 1.

f
(
T50

∣∣∣T1 = a1,T2 = a2, ...,T j = a j
)
� β

j∏
i=1

f (T50 |Ti=ai )

（6）

单工况 Copula模型的预测结果如图 9所示，

其中横坐标表示支持辊已轧块数，纵坐标为预测

得到的支持辊在当前工况健康状态下的剩余可轧

块数，阴影部分代表预测值的置信区间，阴影中间

的实线为预测点对应的预测值.

4    复杂工况下预测结果的融合

4.1    单工况预测结果的转化

单工况数据集在完成 Copula预测前后，描述

支持辊健康状态的尺度发生了改变 .   Copula模型

的原始输入为 VHI随轧制块数的变化关系，如图 4
所示；而 Copula最终输出的是时间序列内每一时

刻已轧块数与预测剩余轧制块数之间的数据对应

关系.  这一过程中 y 轴的数据意义，即设备健康评

价尺度发生了变化，对于单工况 Copula模型无碍，
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图 7    处于不同退化等级下的分布模型适用于不同类型的 Copula函数描述. （a）T12-T50, Gumbel; （b） T26‒T50, Frank; （c） T46‒T50, Clayton

Fig.7    Distribution models at different degradation levels fit for different types of Copula function descriptions: (a) T12‒T50, Gumbel; (b) T26‒T50, Frank;
(c) T46‒T50, Clayton
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但若要联合多个 Copula模型进行动态预测，需要

保留 VHI作为中间参数，用于不同工况间的等效

换算，以及设备真实寿命极限的评估.

∆y0m

基于以上考虑，希望将各工况单独的预测结

果统一还原为 VHI尺度，以便各工况预测结果的

相互融合，同时避免一次人为干预.  图 9中的横纵

坐标分别为每一个预测点的已轧制块数与剩余轧

制块数，理论上二者之和为一定值，由此可以给出

VHI转化公式如下：其中 x 为预测点已轧制带钢块

数，y 为预测点剩余带钢轧制块数， 为第 m 个

训练集数据的 VHI分布范围，公式等号左边为预

测点转换求得的 VHI数值.

VHI =
(
1− y

x+ y

)
×∆y0m,m = 1,2,3,4 （7）

将各工况 Copula模型的预测结果代入式（7）中，

得到单工况预测结果的 VHI尺度描述如图 10所

示，其中阴影部分代表 VHI预测值的最大最小值

范围，阴影中间的实线为预测点对应的预测值，可

见描述尺度的变化并未对预测结果的趋势造成任

何改变.

4.2    复杂工况预测结果融合

解决各工况预测结果的评价尺度问题后，即

可按照测试数据集的轧制计划融合各工况的单独

预测结果.  考虑轧件在轧制周期不同阶段对支持

辊健康程度的影响差异，利用各预测点邻域范围

内的 VHI数据计算支持辊短期健康退化率描绘其

衰减路径，具体流程如下：

第一步：将各工况模型预测结果全部转换为

VHI尺度，并按照先前聚类结果划分测试数据集

内各个样本的工况，完成准备工作；

第二步：按轧制计划序列进行预测结果融合，

选择测试集数据点对应工况对应位置邻域内的数

据按一次拟合方式计算短期健康退化率，求得该

点退化率后描绘单位步长（单块带钢）的融合退化

曲线；其中融合预测结果的起点由测试集轧制计

划第一块带钢的设定参数计算 VHI值得来，当预

测数据点处于轧制单元头尾位置时邻域范围不变；

第三步：往复进行第二步工作，完成测试集全

长的退化曲线，由于测试集数据点在轧制周期内

位置不同，相同工况各点的健康状态退化率也会

存在差异；

第四步：待融合预测曲线描绘一定长度后，其

预测结果趋于稳定准确，分析预测性能衰减曲线，

可以为生产计划排布、检修时机安排等提供参考.
4.3    现场生产数据验证

将数据集数据按照交叉验证方法轮流作测试

集，按照上述过程融合得到复杂工况预测结果共

5组，如图 11所示 .  最终结果与构建的 VHI曲线

形貌相似，当预测 VHI到达 0.7时，对应的轧制块

数范围在 13233～15253块之间，可见轧制计划的

不同对支持辊的寿命衰减影响明显，每块带钢由

于所属工况及在生产计划中位置不同，对支持辊

健康状态的消耗是不同的.  测试集所使用的数据

来自现场生产实况，最后一块带钢下线时支持辊

的 VHI并未达到理论极限值，这是由于现行维护

策略综合考虑现场检修时机和后续轧制计划安排

的情况下支持辊未充分使用，导致 VHI在实际应

用中不能达到理论极限.
对预测模型的计算结果进行评价，考虑到实际

VHI数值的带状特性，取最后一个工作辊换辊周期，

根据弯窜辊数据计算每块带钢轧制后支持辊的实

际 VHI，并求平均值作为实际下机 VHI.  模型预测

VHI取轧制计划最后一块带钢下机时的模型融合预

测结果.  对比 5组融合预测结果的对比情况如表 2
所示，可见预测误差均在 10% 以内，效果理想.
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图 9    单工况 VHI预测结果

Fig.9    Single-condition VHI prediction result
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Fig.10    Single-condition VHI prediction result after scale conversion
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融合结果误差的产生原因除模型预测误差

外，还与 VHI数据的带状分布特征有关.  若将该模

型应用至现场生产，可以在支持辊使用末期预测

多种轧制计划下的剩余 VHI，考虑轧辊磨损对弯

窜辊设定值的影响，选择合适的排布方案将支持

辊使用至预测 VHI接近 0.9时再安排换辊，最大化

利用其健康寿命，以此有效提升支持辊健康状态

下的轧制块数，节省停机时间，说明支持辊 Copula
模型对支持辊换辊时机的安排具有积极意义.

5    结论

（1）考虑支持辊濒临失效时板形调控手段到

达极限的特点，使用某钢厂 F7机架弯窜辊数据构

建虚拟健康指标表征支持辊的健康状态，并将带

钢的宽厚比和变形抗力两维数据带入 K-means聚
类算法，完成了轧制工况的划分，经过工况划分的

训练集数据带状分布特征明显减小；

（2）由于支持辊的换辊周期较长，训练集能够

使用的数据条目较少，传统的数据预测方法如神

经网络等并不适用于这类情况.  利用 Copula函数

的特性将其应用于数据预测中，利用少量数据集

找到其符合的分布形式，使得数据量得以扩充，能

够顺利完成单工况下支持辊剩余健康状态的预

测，证明基于 Copula函数的预测方法在训练数据

集稀少的情况下具有优势；

（3）结合各单独工况下支持辊剩余健康状态

的预测结果及现场生产轧制计划，将复杂工况混

合轧制情况下支持辊剩余健康状态的预测结果融

合，并在最后利用预测结果提出了最大化利用支

持辊健康寿命的换辊策略，证明了预测模型的适

用性和准确性，该流程同样适用于钢铁生产领域

中其他关键设备的寿命预测问题.
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