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摘要: 为了提高宽厚板热轧生产过程控制中轧制力的预测精度, 构建了融合 SIMS 模型的深度学习网络模型, 对宽厚板热轧轧

制力进行预测研究。 利用深度学习框架, 构建了一种基于残差连接的深度学习网络模型, 并融合 SIMS 模型计算值, 通过误差

反向传播计算损失函数的梯度, 同时使用 Mini-Batch 与 RMSProp 结合的优化算法对权重参数进行更新优化。 利用残差连接引

入纯线性的信息携带轨道, 从而创造一条捷径, 将较早的信号重新注入给下游的网络层, 使用早停机制、 批标准化等策略抑

制模型过拟合现象, 提高模型的预测精度。 基于上述建模方法, 针对宽厚板热轧生产线的轧制数据进行了建模实验。 结果表

明, 以相对误差绝对值小于 5%在测试集中的占比作为评价指标, 相比于传统 SIMS 模型, 融合 SIMS 模型、 基于残差连接的深

度学习网络可实现轧制力的高精度预测, 该模型的预测精度平均提升了 21. 72%。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

rolling
 

force
 

in
 

the
 

hot
 

rolling
 

production
 

process
 

control
 

for
 

wide
 

and
 

thick
 

plate,
 

a
 

deep
 

learning
 

network
 

model
 

integrating
 

SIMS
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

rolling
 

force
 

of
 

wide
 

and
 

thick
 

plate
 

in
 

hot
 

rolling.
 

Then,
 

by
 

using
 

the
 

deep
 

learning
 

framework,
 

a
 

deep
 

learning
 

network
 

model
 

based
 

on
 

residual
 

connection
 

was
 

constructed,
 

which
 

integrat-
ed

 

the
 

calculated
 

values
 

of
 

SIMS
 

model,
 

calculated
 

the
 

gradient
 

of
 

loss
 

function
 

through
 

error
 

back
 

propagation,
 

and
 

updated
 

and
 

opti-
mized

 

the
 

weight
 

parameters
 

by
 

using
 

the
 

optimization
 

algorithm
 

combining
 

Mini-Batch
 

and
 

RMSProp.
 

Furthermore,
 

a
 

shortcut
 

was
 

created
 

to
 

inject
 

the
 

earlier
 

signals
 

into
 

the
 

downstream
 

network
 

layers
 

by
 

using
 

the
 

residual
 

connection
 

to
 

introduce
 

a
 

pure
 

linear
 

information
 

carry-
ing

 

track,
 

and
 

the
 

over
 

fitting
 

phenomenon
 

of
 

the
 

model
 

was
 

suppressed
 

by
 

using
 

the
 

early-stopping
 

mechanism
 

and
 

batch
 

normalization
 

and
 

other
 

strategies
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Based
 

on
 

the
 

above
 

modeling
 

method,
 

the
 

rolling
 

data
 

of
 

wide
 

and
 

thick
 

plate
 

in
 

hot
 

rolling
 

production
 

line
 

was
 

modeled
 

experimentally.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

taking
 

the
 

ratio
 

of
 

absolute
 

value
 

for
 

relative
 

error
 

less
 

than
 

5%
 

in
 

the
 

test
 

set
 

as
 

the
 

evaluation
 

index,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

SIMS
 

model,
 

the
 

deep
 

learning
 

network
 

integrating
 

SIMS
 

model
 

based
 

on
 

residual
 

connection
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

prediction
 

of
 

rolling
 

force,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

an
 

average
 

value
 

of
 

21. 72%.
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　 　 热轧是钢铁生产加工过程中不可或缺的重要加 工环节, 它能减少或消除铸造缺陷, 并提高合金的

加工性能。 轧制力则是热轧过程中的重要工艺参数

之一, 轧制力为轧机的设计和轧制工艺的制定提供

参考依据[1-2] , 其分布也将直接影响板带的厚度与

板形。 精确地预报轧制力是热轧过程控制模型的核

心问题。 目前 SIMS 模型是应用最为广泛的轧制力

预测模型之一。 但实际轧制环境较为复杂, 轧制过

程中各种因素变量之间存在线性、 非线性以及耦合



关系, 从而导致 SIMS 模型的预测结果与实际轧制

力之间存在偏离[3] , 轧制力预测的精度依然不能满

足实际工程的应用。
随着人工智能与机器学习的高速发展, 神经网

络在钢铁生产加工过程中的研究与应用也越来越普

遍[4-6] 。 窦博[7] 从实测数据中抽取出 700 组数据作

为样本集, 采用贝叶斯神经网络预测精轧轧制力,
其预测精度较加法网络稍有改善。 冀秀梅等[8] 采用

基于极限学习机的综合神经网络对轧制力进行预报。
王秀梅等[9] 运用一种综合网络, 通过 BP 神经网络

与数学模型相结合的方式对连轧机组的轧制力进行

预报, 其预报精度较传统数学模型和单独采用 BP
神经网络的预报精度有了较大提高。 吕程等[10] 以实

测数据为基础, 在精轧预设定中采用 BP 神经网络

的方法取代传统的轧制力数学模型, 对 BP 神经网

络输入项和训练样本进行分析, 进一步改善了 BP
神经网络的预报精度。

虽然上述研究一定程度上提高了轧制力的预测

精度, 但是多采用的是浅层网络, 对复杂函数问题

的拟合程度有限。 在大数据时代, 工业大数据与机

器学习紧密结合, 为钢铁生产加工过程中问题的解

决提供了新途径[11-14] 。 章顺虎等[15] 对工业大数据

进行归一化处理, 系统地优化了神经网络模型的结

构形式, 与已有的轧制力模型进行对比得出, 所提

出的整合模型预测结果与实测值吻合更好。 魏立新

等[16]提出一种基于深度学习的多层感知机 ( Multi-
layer

 

Perceptron, MLP ) 轧制力预报模型。 马威

等[17]在深度学习的多层感知机 (MLP) 的基础上融

入数学模型, 实现复杂函数逼近, 并提高了轧制力

预测的精度。 马湧等[18] 利用基于 Keras 深度学习框

架下的 BP 神经网络研究了热轧带钢力学性能的预

测。 Keras 是一个由 Python 编写的开源人工神经网

络库, Keras 具有用户友好、 模块化、 可扩展性等优

点, 被认为是深度学习最受关注的工具之一。 随着

深度学习研究以及人工神经网络库的快速发展, 深

度学习在复杂函数的拟合回归问题上的优势越来越

明显。 因此, 本文利用 Python 深度学习框架 Keras,
构建融合了 SIMS 模型并基于残差连接的深度学习

网络模型, 将深度学习与数学模型结合并综合应

用[19] 。 残差连接有效地缓解了深度学习过程中的梯

度消失和表示瓶颈。 并通过误差反向传播计算损失

函数的梯度, 运用 Mini-Batch 与 RMSProp 相结合的

优化算法加快权重参数更新优化, 采用了早停机制、
批标准化等策略抑制模型的过拟合现象。 利用宽厚

板热轧生产线的实际历史数据进行模型的校验。

1　 传统数学模型

计算轧制力的传统 SIMS 数学模型为:
F = 1. 15σbLQp (1)

式中: F 为轧制力, kN; σ 为金属变形抗力, MPa; b
为板宽, m; L 为轧辊压扁后变形区的长度, m; Qp 为

应力状态系数。
计算采用达涅利公司提供的数学模型:

σ = f(σ0, T, ε, ε′) (2)
式中: σ0 为基准变形抗力, 即化学成分、 组织状态

及变形条件一定时的变形抗力; T 为变形温度; ε
为变形程度; ε′为变形速率。

该模型仅考虑变形温度、 变形程度与变形速率

等几个主要影响因素, 难以准确描述化学成分波动、
残余应变、 回复、 再结晶等的影响, 计算结果与真

实轧制力之间存在较大误差。

2　 深度学习网络模型

2. 1　 深度学习

深度学习拥有悠久的发展历史, 随着对深度学

习研究的深入, 深度学习的应用场景丰富, 精度也

越来越高。 目前, 深度学习已经被广泛应用于图像

识别、 语音识别、 手写体转录等领域。 深度学习基

本原理如图 1 所示, 其中 X 为输入特征数据集合。
深度学习通过一系列网络层进行数据变换、 实现输

入与目标的映射。 通过损失函数衡量深度学习网络

预测值与真实目标值之间的距离, 利用预测值与真

实目标值之间的距离值作为反馈信号对网络神经节

图 1　 深度学习基本原理

Fig. 1　 Fundamental
 

principle
 

of
 

deep
 

learning
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点的权重进行更新与微调, 以降低损失函数的大小,
实现对理想映射的拟合逼近。

 

2. 2　 融合了 Mini-Batch 的 RMSProp
深度学习的本质是针对训练集数据计算损失函

数, 寻找导致损失值极小的参数。 从训练集数据中

随机选出一批数据, 这部分数据即为 Mini-Batch 小

批量。 为了减少 Mini-Batch 损失值, 对 Mini-Batch
进行学习训练, 需要求出各个权重参数的梯度, 根

据误差反向传播原理, 其中梯度代表着损失函数值

减小最快的方向, 将权重参数沿着梯度方向进行更

新。 由于更新参数使用数据是随机生成的, 所以该

方法又被称为随机梯度下降法[20] ( Stochastic
 

Gradi-
ent

 

Descent, SGD), 但随机梯度下降法对学习率较

敏感, 学习率偏低将导致学习效率减慢, 学习效果

过大将会导致振荡, 从而无法到达极值点。 在较平

坦的区域, 由于梯度接近于 0 而导致算法误判, 在

未到达最小值时, 提前结束了迭代过程。 并且该方

法容易卡在鞍点的位置。 因此学者们在随机梯度下

降的基础上引入动量方法, 从而减少振幅, 较快地

抵达极值位置。 其中 RMSProp 是最常用的一种算

法。 RMSProp 算法已在实践中被证明是一种实用且

有效的深度学习神经网络的优化算法, 因此在深度

学习中得到了广泛的应用。
2. 3　 批标准化

批标准化 (Batch
 

Normalization, BN) 由 Ioffe
 

S
和 Szegedy

 

C[21]在 2015 年提出, 它通过调整和缩放

激活来规范化输入层。 BN 在训练过程中把每层神经

网络任意神经元的输入值进行适应性标准化, 使其

分布满足均值为 0、 方差为 1 的标准正态分布。 这

将有助于梯度传播, 而且梯度传播的加快表示学习

的收敛速度快, 并极大地加快了训练速度。
2. 4　 早停机制

早停机制表示在训练中, 监控训练过程损失函

数值的变化, 若损失函数的值在一定训练周期内未

有效减少, 则停止训练, 抑制过拟合结果的出现。
在不同策略下, 训练集与验证集的损失函数均方误

差 MSE 变 化 如 图 2 所 示, 其 中, MSE = 1
n

×

∑
n

i = 1
(yi - f(xi))

2
, yi 为第 i 个样本对应的真实值,

f(xi)
 

为第 i 个样本 xi 对应的预测值, i = 1, 2,
3, …, n, n 为样本总数。

图 2　 在不同策略下的损失函数 MSE 变化曲线

(a) RMSProp　 (b)
 

RMSProp, 早停机制　 (c)
 

RMSProp, 早停机制, BN
Fig. 2　 Loss

 

function
 

MSE
 

change
 

curves
 

under
 

different
 

strategies
(a) RMSProp　 (b)

 

RMSProps,
 

early-stopping
 

mechanism　 (c)
 

RMSProps,
 

early-stopping
 

mechanism,
 

BN
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　 　 由图 2a 可见, 在只有 RMSProp 的策略下, 损

失函数 MSE 虽然快速下降, 但在验证集上的损失

函数 MSE 呈现 U 形曲线, 模型严重过拟合; 而图

2b 在图 2a 的基础上加入早停机制后, 初步降低了

过拟合风险, 验证集上的损失函数 MSE 无上升趋

势; 图 2c 在图 2b 的基础上加入 BN 后, 训练集和

验证集损失函数 MSE 的下降趋于一致, 未出现模

型过拟合现象, 损失函数 MSE 也逐渐收敛至最小

值。
2. 5　 残差连接

残差连接多用于图像识别的深度学习网络中,
最早出现于 ResNet 系列网络[22] , 该方法提高了图

像识别的精准度, 在图像识别的深度学习网络中得

到了广泛应用。 残差连接有效地解决了深度学习过

程中的两个关键问题: 表示瓶颈与梯度消失。 在深

度学习中, 每个连续的表示层均建立在前一层之上,
即某一层只能访问上一层中包含的信息, 并易于出

现表示瓶颈。 而且反馈信号的一些微弱的信号通

过许多层传递, 最终出现丢失的可能并导致最终

训练失败, 这就是梯度消失现象。 残差连接通过

引入一个纯线性的信息携带轨道, 其与主要层连

接方向平行, 从而创造一条捷径, 将较早的信号

重新注入给下游网络层, 这也有助于跳过任意深

度的层来传播梯度。 最终有效地缓解了梯度消失

与表示瓶颈。

3　 轧制力建模实验

3. 1　 建模平台与工具

选用 Python 作为开发语言, 并使用基于其开发

的科学计算库 Numpy 和 Pandas, 实现对数据的读

取、 删除、 修改、 查找、 保存等操作。 基于 Keras
机器学习框架, 搭建深度学习网络模型。 模型检验

阶段采用 Matplotlib 对结果进行可视化, 并直观地反

应模型训练的结果, 有利于结果对比分析。
3. 2　 数据处理

建模数据采集自 4300
 

mm 宽厚板热轧生产线,
该生产线主要以满足高技术含量的低合金高强度

结构板、 管线钢、 桥梁板、 高建结构板、 压力容

器板、 锅炉板、 造船板及采油平台用板为产品定

位, 配套钢板热处理淬火、 正火、 回火设备, 年

生产钢板 2. 85×106
 

t。 采集生产数据共 42889 条。
3. 2. 1　 数据清洗

数据清洗是指丢弃包含缺失值的数据、 去除异

常数据、 去除非关联的特征。 若 | RE-RE | ≥3􀆟,
则将其视为异常数据, 其中 RE 为 SIMS 模型的相对

误差, RE 为所有建模数据样本 RE 的平均值, 􀆟 为

所有建模数据 RE 的标准差。
数据清洗后剩余数据为 40641 条, 影响轧制力

的因素主要有金属的化学成分以及热力学条件

等[23] , 因此, 选取的输入变量包括 23 个化学成分

变量 (w( Al)、 w( C)、 w( Cr)、 w( Cu)、 w( Mn)、
w(Mo)、 w(Nb)、 w( Ni)、 w( Si)、 w( V)、 w( P)、
w(S)、 w(As)、 w(B)、 w( Ti)、 w( Ca)、 w( TiN)、
w(W)、 w(Bi)、 w(Co)、 w(Pb)、 w(Sb)、 w(Zr))
和 6 个物理变量 (入口厚度 H0、 出口厚度 H1、 轧

制平均温度 t、 轧辊半径 D、 每道次入口宽度 W、 每

道次入口长度 l), 其中 w(
 

) 为某化学成分的质量

分数。
3. 2. 2　 数据归一化与数据集划分

由于各个样本特征数据的量纲存在差异, 对应

的数据值区间相差较大, 因此采用 z-score 的方法对

特征数据进行标准化, 达到提升数据收敛速度以及

有效避免特征失效的目的。
z-score 公式[24]为:

x = x -x-

a
(3)

式中: x 为原始数据; x- 为原始数据平均值; a 为原

始数据标准差。
模型得到预测值, 需对其进行去归一化处理恢

复为 y, 公式为:

y = ypredict × a +x- (4)

式中: ypredict 为模型的预测值。
按照 8 ∶ 2 的比例将数据集划分为训练集和测

试集。 再将 20%的训练集作为验证集, 用于验证

评估所训练的模型, 从而进一步优化超参数。 最

后用测试集进行检验, 测试集是建模过程中未使

用的数据样本, 可真实反映模型的泛化能力与预

测精度。
3. 3　 模型与超参数设置

为了验证融合了 SIMS 模型且基于残差连接的

深度学习网络的有效性, 设置传统 SIMS 模型、 浅

层神经网络模型、 深层神经网络模型、 SIMS +深层

神经网络模型、 SIMS+残差连接的深层神经网络模

型作对照实验, 其中 4 种神经网络模型对应的结构

参数见表 1。
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表 1　 各模型对应的结构参数

Table
 

1　 Corresponding
 

structural
 

parameters
 

of
 

each
 

model

轧制力模型
输入特

征个数

隐藏

层数

各层神经元个数 (输入层,
隐藏层, 输出层)

浅层神经网络模型 29 1 (29, 150, 1)

深层神经网络模型 29 3 (29, 150, 150, 150, 1)

SIMS+深层神经网络

模型
30 3 (30, 150, 150, 150, 1)

SIMS+残差连接的深

层神经网络模型
30 3 (30, 150, 150, 150, 1)

　 　 深度神经网络模型的训练过程需设置多个超参

数, 根据验证集评估结果进行下一步调整。 超参数

包括: 激活函数、 早停机制的判断条件、 Mini-Batch
的大小。 实验结果表明, 设置每个隐藏层有 150 个

神经元, 激活函数为 ReLU[25] , 早停机制设为: 当

连续迭代 50 次损失值不改善则停止, Mini-Batch 设

为 128, 各个神经网络模型的结构示意图如图 3 所示。
3. 4　 评价指标

本文使用平均绝对误差 MAE、 均方误差 RMSE、
决定系数 R2、 相对误差 RE 作为模型的评价指标。
3. 4. 1　 平均绝对误差 MAE

平均绝对误差是预测值与真实值的误差绝对值

的平均值。 计算公式为:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| yi - f(xi) | (5)

3. 4. 2　 均方根误差 RMSE
均方误差是预测值与真实值偏差的平方和与 n

比值的平方根, 对误差的大小极为敏感。 计算公式

为:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - f(xi)) 2 (6)

3. 4. 3　 决定系数 R2

决定系数可以用于判断回归方程的拟合程度,
衡量模型的预测能力。 决定系数越大, 则模型的预

测能力越高。 其计算公式为:

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - f(xi)) 2

∑
n

i = 1
(yi - mean) 2

(7)

式中: mean 为 yi 的均值。
3. 4. 4　 相对误差 RE

相对误差用百分数形式表示, 预测值减去真实

值得到绝对误差, 再将绝对误差除以真实值乘以

100%, 即可求得相对误差, 相对误差更能反映预测

图 3　 各实验模型结构示意图

(a)
 

浅层神经网络模型　 (b)
 

深层神经网络模型

(c)
 

SIMS+深层神经网络模型

(d)
 

SIMS+残差连接的深层神经网络模型

Fig. 3　 Schematic
 

diagrams
 

of
 

structure
 

for
 

each
 

experimental
 

model
(a) Shallow

 

neural
 

network
 

model　 (b)
 

Deep
 

neural
 

network
 

model
(c)

 

SIMS+deep
 

neural
 

network
 

model
(d)

 

SIMS+deep
 

neural
 

network
 

model
 

with
 

residual
 

connection

的可信程度。 其计算公式为:

RE =
f(xi) - yi

yi

× 100% (8)

3. 5　 结果分析

传统 SIMS 模型、 浅层神经网络模型、 深层神

经网络模型、 SIMS+深层神经网络模型、 SIMS+残差

连接的深层神经网络模型的预测结果如表 2 所示。
由表 2 可以得出, 通过传统 SIMS 模型得到的轧

制力预测值与真实值的误差较大, 各项评价指标均差

于其他模型。 浅层神经网络模型对轧制力的预测精度

相比于传统 SIMS 模型得到了一定提高, 深层神经网

络模型在浅层神经网络模型的基础进一步提高了预

测精度, 相对误差绝对值小于5%在测试集中占比
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表 2　 各轧制力模型的预测精度

Table
 

2　 Prediction
 

accuracies
 

of
 

each
 

rolling
 

force
 

model

模型 MAE / kN RMSE / kN R2
相对误差绝对值小于 3%在测试

集中占比 / %
相对误差绝对值小于 5%在测试

集中占比 / %

传统 SIMS 模型 1999. 45 2816. 06 0. 9437 45. 22 64. 72
浅层神经网络模型 1775. 84 2535. 62 0. 9543 49. 72 70. 04
深层神经网络模型 1450. 14 2240. 80 0. 9643 59. 50 78. 36
SIMS+深层神经网络模型 1110. 90 1928. 60 0. 9736 71. 37 85. 92
SIMS+残差连接的深层神经网络模型 1089. 05 1849. 06 0. 9757 72. 53 86. 44

达到 78. 36%。 而 SIMS+深层神经网络模型在深层神

经网络模型的基础上融合了 SIMS 公式值, 使得预

测精度进一步提高。 由于残差连接将较早的信号重

新注入给下游的网络层, SIMS+残差连接的深层神

经网络模型的各项指标是 5 个模型中最优的, 相对

误差绝对值小于 5%在测试集中占比高达 86. 44%。

用散点图表示各个模型预测结果与真实值之间

的散列程度, 如图 4 所示。 由图 4 可以得出, 相比

于对照组模型, SIMS+残差连接的深层神经网络模

型的预测结果与真实值之间的散列程度最小。
SIMS+残差连接的深层神经网络模型的预测结果的

相对误差百分比直方图如图 5 所示。

图 4　 各模型的轧制力预测值与真实值的散点分布

(a) 传统 SIMS 模型　 (b) 浅层神经网络模型　 (c) 深度神经网络模型　 (d) SIMS+深度神经网模型　 (e) SIMS+残差连接的深层神经网络模型

Fig. 4　 Scatter
 

distributions
 

of
 

predicted
 

values
 

and
 

true
 

values
 

for
 

rolling
 

forces
 

in
 

each
 

model
(a) Traditional

 

SIMS
 

model　 (b)
 

Shallow
 

neural
 

network
 

model　 (c)
 

Deep
 

neural
 

network
 

model
(d)

 

SIMS+deep
 

neural
 

network
 

model　 (e)
 

SIMS+deep
 

neural
 

network
 

model
 

with
 

residual
 

connection

4　 结论

(1) 本文重点研究了宽厚板热轧过程控制模型

中轧制力的预测, 建立融合了 SIMS 模型、 基于残

差连接的深度学习网络模型。 将 23 个化学成分、 6
个物理量、 SIMS 模型计算值作为神经网络的特征输

入, 采用 Mini-Batch 与 RMSProp 相结合的优化算法
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图 5　 相对误差百分比直方图

Fig. 5　 Relative
 

error
 

percentage
 

histogram

对参数进行优化, 利用批标准化 ( BN), 有效地提

高了模型的收敛速度。 采用残差连接的方式, 引入

一个纯线性的信息携带轨道, 与神经网络层连接的

方向平行, 将较早的信号重新注入给下游的网络层,
提高了模型的预测精度。

(2) 利用深度学习框架 Keras 实现了深度学习

网络模型, 极大地提高了建模效率。 对比分析了传

统 SIMS 模型、 浅层神经网络模型、 深层神经网络

模型、 SIMS+深层神经网络模型、 SIMS+残差连接的

深层神经网络模型的预测结果。 SIMS+残差连接的

深层神经网络模型的各项评价指标均优于其他模型,
在不考虑数据集中和钢种差异的情况下, 实现了对

宽厚板热轧轧制力的高精度预测。 以相对误差绝对

值小于 5%在测试集中占比作为评价指标, 相比与

传统 SIMS 模型, 该模型的预测精度平均提升了

21. 72%。
(3) 将深度学习与钢铁工业大生产结合, 将有

助钢铁工业的精细发展, 前景广阔, 值得更多的投

入和探索。
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