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基于多输入层遗传神经网络的热轧产品性能预测
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摘要：根据热轧产品加工流程的多阶段特点，建立了高维多输入层遗传神经网络机械性能预报模型。该模型根据

工艺流程发生顺序在前馈人工神经网络的某些隐含层上增添了输入节点，能够更好地模拟热连轧生产过程。同

时，为避免标准 ＢＰ（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法陷入局部极值点，采用了遗传算法对神经网络权值和阈值进行全局

预处理，再利用标准 ＢＰ算法进行训练，使两者优缺点相互补偿，从而得到全局最优解。最后，利用某钢铁企业的

热轧产品实际生产数据对模型进行测试，预测结果满足偏差要求，且与经典 ＢＰ神经网络及径向基函数神经网

络相比较，具有更高的精度和稳定性。

关键词：热轧；遗传算法；神经网络；机械性能预报

中图分类号：ＴＰ３８９１；ＴＧ３３５１１ 文献标识码：Ａ

基金项目：国家高技术研究发展计划（“八六三”计划）（２００９ＡＡ０４Ｚ１３６）资助项目。

收稿日期：２０１１０９１６；修订日期：２０１１１２０１

┇┉┄┃┄┃━┇┄┅┇┉┈┄﹪┄┉┐┄━━┃┉━

﹣┈┄┃﹩﹢┊┇━┉┌┄┇─┌┉┊━┉┐┃┅┊┉┎┇┈

爧牣牂牎牏牔牏牕，爳牣牏牀牏牃牗牪牣牉

（ＮａｔｉｏｎａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＲｏｌｌｉｎｇ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＢｅｉｊｉｎｇ，

Ｂｅｉｊｉｎｇ，１０００８３，Ｃｈｉｎａ）

﹢┈┉┇┉：Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍｕｔｌｉｓｔａｇｅｔｒａｉｔｓｏｆｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｈｏｔｒｏｌｌｉｎｇｓｔｒｉｐ，ａ

ｇｅｎｅｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗｉｔｈｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｍｕｌｔｉｉｎｐｕｔｌａｙｅｒｓｉｓｂｕｉｌｔｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｍｅ

ｃｈａｎｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｐｒｏｄｕｃｔｓ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆａｄｄｉｎｇｉｎｐｕｔｎｏｄｅ

ｔｏｓｏｍｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｏｒｄｅｒｏｆｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓ，ｓｏｔｈａｔ

ｉｔｃａｎｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｂｅｔｔｅｒ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｏａｖｏｉｄｌｏｃａｌｅｘｔｒｅｍｅｐｏｉｎｔ

ｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｃｏｎｄｕｃｔｇｌｏｂａｌｐｒｅｔｒｅａｔ

ｍｅｎｔｆｏｒｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＴｈｅｎｓｔａｎｄａｒｄＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｄｏｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｔｏｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｍｕｔｕａｌｌｙｂｏｔｈａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｂｙｇｅｔ

ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｏｎａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅａｃｔｕａｌｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｄａｔｅｏｆｈｏｔ

ｒｏｌｌｅｄｐｒｏｄｕｃｔｓｆｒｏｍａｎｉｒｏｎａｎｄｓｔｅｅｌｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｒｅ

ｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆｄｅｍａｎｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｔｈａｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＢＰａｎｄ

ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

┎┌┄┇┈：ｈｏｔｒｏｌｌｉｎｇ；ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｍｅｃｈａｎｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

引 言

中国作为钢铁大国，一直存在技术水平较低、

产品结构性矛盾突出等问题，高端钢铁产品满足不

了市场需求，产品质量有待进一步提高。由于钢铁

生产过程的复杂性，仅仅依靠常规的控制思想与控

制方法很难对其生产过程进行有效地控制。要提高

我国钢铁行业的核心竞争力，必须加大技术创新的

力度和深度，采用综合的智能控制、智能监控及其

他先进控制思想对生产过程进行有效指导，以期提

高品质，降低成本，实现按目标进行质量控制。

热轧产品中机械性能指标是钢铁产品质量的

主要衡量指标之一，它受多种因素综合影响，其指
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标直接影响产品质量和用户的使用。根据物料参

数、工艺过程参数对机械性能指标进行预测，可以

使人们在生产前对产品组织性能做到预知，并可根

据预报结果对钢种的成分和加工工艺进行设计，同

时在生产中进行控制，提高机械性能指标命中率及

合格率。这样既降低了研发成本，又缩短了研发时

间，有助于企业实现生产优化，稳定并提高产品性能

质量，实现按客户需求进行性能控制和工艺优化设

计。目前，如何利用现代化热连轧生产线计算机控制

系统中的大量工艺参数进行机械性能指标的预测和

控制，是生产工艺人员迫切希望解决的问题。

 相关研究进展

从上世纪 ６０年代开始，国外就有很多学者以

钢的物理和力学冶金学为基础，分析变形条件和温

度条件对钢在热轧过程中内部显微组织演变规律

和析出规律的影响，并采用数学模型的方法进行描

述，开发了轧制过程的物理冶金模型
［１３］
。此外，对

轧制及轧后冷却过程中碳氮化物析出行为的研究

及其数学模型的开发也取得了一些成果［４５］
。近年

来，逐渐积累了一些能够较准确描述热轧过程中各

物理冶金参量关系的数学模型，在这些模型的基础

上，许多研究机构和公司开发了钢的组织性能计算

机预报模拟和控制系统，如 ＨＳＭＭ，ＳＬＩＭＭＥＲ，

ＶＡＩＱ Ｓｔｒｉｐ，ＭＥＴＭＯＤＥＬ，ＳＴＲＩＰＣＡＭ，ＳＰＰＣ

等，这些系统有的作为离线的模拟工具软件，有的

已经成功在线应用到了热轧生产线上［６］
，但由于热

轧过程形变和相变的复杂性，这些模型和系统的适

用性还有一定的局限。随着计算机技术和应用的发

展，许多学者开始采用神经网络方法，尤其是 ＢＰ

（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络进行建模
［７１１］
，以建

立材料成分、工艺与性能之间的非线性关系模型，

通过先进的数学理论分析方法对实验数据进行分

析，来提高模型的通用性和精度。然而，由于热轧生

产过程是一多阶段加工过程，各阶段工艺参数对最

终性能指标影响复杂，简单多层神经网络结构也存

在局限性。文献［１２］提出一种基于加工工序的高维

多输入层神经网络，利用这种多输入层神经网络获

得了比 ＢＰ神经网络更加令人满意的结果。

多输入层神经网络的训练算法可以采用传统

ＢＰ算法，然而 ＢＰ算法是基于误差函数梯度下降

的搜索方法，当数据量大时其训练精度和时间难以

保证，并且易于陷入局部极值点。根据某企业热连

轧过程实际工艺数据及性能预测需求，本文采用高

维多输入层神经网络模型进行性能预测模型建立，

采用两步训练方法训练神经网络，即遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）加 ＢＰ算法混合算法，以

实现更高的模型预测精度。

 高维多输入层遗传神经网络质量

预测建模

 网络模型结构及工艺参数

根据热连轧生产流程的多阶段性特点，本文采

用高维多输入层前向神经网络，输入参数依照工艺

流程中发生的顺序对应不同输入层，以更好地模拟

热连轧生产过程。

与传统的前向传播神经网络不同，高维多输入

层神经网络是在某些隐含层上增添一些输入节点

后所成的神经网络。本模型中，将生产过程依工序

划分为：加热区、粗轧区、精轧区和卷取区，分别对

应 ４个不同的输入层，从而建立 ４输入层的 ６层神

经网络模型。各输入层主要因素考虑，第 １层考虑

板坯厚度等 １５个物料参数及加热工艺；第 ２层考

虑粗轧出口厚度等 ４个粗轧区工艺参数；第 ３层考

虑目标终轧温度等 ５个精轧区工艺参数；第 ４层考

虑卷取实际温度等 ４个卷曲过程工艺参数。输出变

量取屈服强度及抗拉强度。具体工艺参数如表 １

所示。

表  高维多输入层神经网络参数表

第 １输入层

Ｃ，Ｓｉ，Ｍｎ等主要化学成分

板坯厚度

板坯切割温度

板坯加热时间

第 ２输入层

粗轧出口厚度

粗轧出口温度

精轧入口温度

精轧出口温度

第 ３输入层

目标终轧温度

终轧温度平均值

终轧温度合格率

钢卷厚度

钢卷目标厚度

第 ４输入层

卷曲实际温度

目标卷曲温度

卷曲温度平均值

卷曲温度合格率

输出层
屈服强度

抗拉强度

隐含层神经元个数确定方法有多种，本研究中

设置隐含层的神经元数目为各输入层的 ２倍，这样

建立的神经网络模型中隐含层神经元个数分别为

１６，６，１０，８。建立网络模型及各层具体参数如图 １

６２６ 数 据 采 集 与 处 理 第 ２７卷



图 １ ４输入层 ６层前向神经网络结构示意图

所示。

图 １是具有 ６层的 ４输入层神经网络结构图，

在第 １输入层有 ８个节点 牨１，牨２，…，牨８，第 牚层有

牕牚个隐节点 牪
（牚）
牐 （牐＝１，２，…，牕牚；牚＝２，…，５），在第

牜牚个输入层分别添加 牔牚个输入节点 牨牔１＋…＋牔牚－１＋牏

（牚＝１，２，…，４；牏＝１，２，…，牔牚）。由第 牚层的第 牏个

节点到第 牚＋１层的第 牐个节点的连接权值 牥
（牚）
牏牐 （牏

＝１，２，…，牕牚；牐＝１，２，…，牕牚＋１；牚＝１，２，…，５），犤
（牚）
牐

表示第牚层第牐个神经元的阈值。记网络的输入输

出关系为

牊（牨）＝ １燉（１＋ ｅ
－犨牨
） （１）

式中：牊（牨）为隐层神经元的激发函数；犨为可调参

数，用以改变相应神经元输入输出特性。则此网络

的输出为

牪１＝ 牊（牞
（５）
１ ）， 牪２＝ 牊（牞

（５）
２ ） （２）

牞
（５）
牐 ＝ ∑

８

牏＝０
牥
（５）
牏牐牪

（５）
牐 ，牪

（５）
０ ＝ 犤

（５）
１ ，

牥
（５）
０１ ＝－ １ （牐＝ １，２） （３）

牞
牚
牐＝∑

牕牚

牏＝０
牥
（牚）
牏牐牪

（牚）
牐 ＋ ∑

牔牚

牏＝０
牥牏牐牨牔１＋…＋牔牚－１＋牏 （４）

其中

牪
牚
０＝ 犤

牚
牐， 牥

牚
０牐＝－ １

牐＝ １，２，…，牕牚；牚＝ ２，３，４

牞
（１）
牐 ＝ ∑

８

牏＝０
牥
（１）
牏牐牨牏牨０＝ 犤

（１）
牐

牥
（１）
０牐 ＝－ １ 牚＝ １ （５）

牪
（牚＋１）
牐 ＝ 牊（牞

（牚）
牐 ） 牐＝ １，２，…，牕牚 （６）

 神经网络两步训练方法

针对图 １所示的神经网络的权值和阈值训练

时，采取两步训练方法，即先全局再局部搜索，将

ＧＡ和 ＢＰ算法的优缺点互为补偿。首先采用 ＧＡ

在整个解空间进行全局搜索，以避开局部极值点，

在到达最优解附近后，再采用微调能力很强的 ＢＰ

算法进行局部搜索，最终得到最优解。同时，ＧＡ学

习得到神经网络连接权值的收敛速度较快，并且网

络规模越大，效果越明显。该算法流程如图 ２所示。

图 ２ 高维多输入层 ＧＡ前向神经网络与预测流程

采用遗传算法训练图 １所示的神经网络结构

时，ＧＡ的基本要素采用如下方法确定：

（１）染色体编码：采用实数编码方案，即将各节

点连接权值及各节点的阈值利用实数表示并按先

后顺序排列，形成染色体。将染色体解码后代入式

（７），即可得当前个体的训练误差。

爠＝ １燉２∑
爩

牏＝１
（牪

（牏）
－ 牪牏）

２
（７）

（２）适应度函数：表示为训练误差的倒数，即

牊＝ １燉爠 （８）

（３）交叉操作：采用算术交叉方法，即

牃＝ 犜牃＋ （１－ 犜）牄，牄＝ 犜牄＋ （１－ 犜）牃 （９）

式中：犜∈（０，１），并且 犜是随机数；牃，牄为父代个

体；牃，牄为子代个体。

（４）变异操作：采用随机变异方式，即将个体基

因依概率 爮牔由 ０变为 １，或由 １变为 ０。其中 爮牔

若太低则会使 ＧＡ趋于随机搜索。

 实验结果及分析

 实验数据预处理

以从某企业获取的 １７３６８条低合金带钢的生
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产数据对网络模型进行测试和验证，其中每条数据

包括 ２１５个数据字段（变量），从中提取模型中涉及

相应参数，共计 ２８个变量。由于技术上的种种原

因，生产实际数据中的特殊记录，如缺失值和奇异

值等现象不可避免，需要对记录和变量进行必要的

整理和筛选，主要操作有：

（１）根据标准对部分元素含量进行限制，元素

成份不合格的数据排除，例如根据样本中涉及的钢

种标准成份，确定碳元素的含量在［０１，０２］之间，

将［０１，０２］范围外的数据排除掉；

（２）删除数据有明显错误的观测值，例如抽钢

温度为零的观测记录；

（３）根据常识处理，例如在炉时间超过某个阈

值后将其强行置为阈值。

对于筛选出的数据，本文用卷曲温度命中率和

终轧温度命中率作为选取样本指标，以这两个命中

率为 ９０％作为标准，把可建模的热轧数据集市中

没有缺省项的观察取出，其中 ２燉３的数据用于训

练，１燉３的数据用于测试。同时，为了提高神经网络

的建模质量，对数据进行归一化处理，把数据变换

在［－１，１］之间。方法如下

牨＝－ １＋ ２（牨－ 牨ｍｉｎ）燉（牨ｍａｘ－ 牨ｍｉｎ）（１０）

式中：牨为归一化后的变量值；牨为原始变量值；

牨ｍａｘ，牨ｍｉｎ分别为原始变量的最大值与最小值。

 实验结果

通过对高维多输入层 ＧＡ前向神经网络算法

进行反复的训练，最终达到网络训练终止条件时，

建立了从成分、工艺参数到产品机械性能指标的映

射，获得了应用于产品机械性能预报的神经网络模

型。针对训练集及测试集进行 １０００次实验，实验

结果均值分别如表 ２，３所示。

对测试集预测结果进行数据统计分析知，在

１０００次测试中，预测值偏差控制在±５％以内的抗

拉强度预测命中率在 ８７１１％～９０１１％间波动，

屈服强度预测命中率为 ７６０４％～８０１６％；预测

值偏差控制在±１０％以内的抗拉强度预测命中率

表  高维多输入层 ﹩﹢前向模型训练集预测结果

力学

性能

预测值偏差燏ｅｒｒ燏燉％

燏ｅｒｒ燏≤５
５＜燏ｅｒｒ燏

≤１０

１０＜燏ｅｒｒ燏

≤１５

１５＜燏ｅｒｒ燏

≤２０

燏ｅｒｒ燏

＞２０

命中率燉％

抗拉强

度 σｂ
９１．１０ ８．７１ ０．１９ ０ ０

屈服强

度 σｓ
８１．９５ １６．９ １．０９ ０．０６ ０

表  高维多输入层 ﹩﹢前向模型测试集预测结果

力学

性能

预测值偏差燏ｅｒｒ燏燉％

燏ｅｒｒ燏≤５
５＜燏ｅｒｒ燏

≤１０

１０＜燏ｅｒｒ燏

≤１５

１５＜燏ｅｒｒ燏

≤２０

燏ｅｒｒ燏

＞２０

命中率燉％

抗拉强

度 σｂ
８９．９５ ９．６９ ０．３３ ０．０３ ０

屈服强

度 σｓ
７９．７８ １８．７ １．３３ ０．１６ ０．０３

为 ９８７１％～９９７２％，屈服强度预测命中率为

９６８９％～９８６２％，预测结果相对稳定。

为了对比，本文同时采用经典 ＢＰ神经网络模

型进行了试验分析，多次实验发现，当隐含层神经

元个数为５６个，实验结果最好。针对训练集及测试

集进行 １０００次实验，测试集预则结果均值见表 ４。

表  标准 ﹣模型测试集预测结果

力学

性能

预测值偏差燏ｅｒｒ燏燉％

燏ｅｒｒ燏≤５
５＜燏ｅｒｒ燏

≤１０

１０＜燏ｅｒｒ燏

≤１５

１５＜燏ｅｒｒ燏

≤２０

燏ｅｒｒ燏

＞２０

命中率燉％

抗拉强

度 犲ｂ
８０．２３ １８．７３ １．０２ ０．０２ ０

屈服强

度 犲ｓ
６８．２９ ２６ ５．４５ ０．２６ ０

对测试集预测结果进行数据统计分析知，在

１０００次测试中，预测值偏差控制在±５％以内的抗

拉强度预测命中率在 ７７７３％～８３５５％间波动，

屈服强度预测命中率为 ６６１８％～７０６３％；预测

值偏差控制在±１０％以内的抗拉强度预测命中率

为 ９８６６％～９９２％，屈服强度预测命中率为

９３４４％～９５５６％。

比较试验结果可以发现，高维多输入层 ＧＡ前

向预测模型的预测结果明显优于标准 ＢＰ预测模

型，尤其是抗拉强度、屈服强度预测值偏差小于

５％的 命 中 率 分 别 由 ８０２３％，６８２９％提 高 到

８９９５％，７９７８％，效果明显。抗拉强度、屈服强度

的预测值偏差均控制在±１０％以内的命中率分别

为 ９９６４％，９８４８％，预报精度都满足偏差要求。

另外在试验的过程中发现，前者比较稳定，不会出

现 ＢＰ模型预测时过拟合现象。

同时，与径向基函数神经网络预测结果进行比

较，后者抗拉强度和屈服强度的预测值偏差在

±１０％以内的记录分别占全部记录的 ９７８％和

９１７％，结果远不如高维多输入层前向神经网络的

８２６ 数 据 采 集 与 处 理 第 ２７卷



预测结果［１３］
。

 结束语

针对实验中的样本数据，通过对高维多输入层

ＧＡ前向神经网络模型的训练，获得了满足目标精

度的网络结构及参数，实现了热轧产品成分、工艺

参数和产品机械性能指标的映射。并利用该模型实

现了热轧产品机械性能预报和工艺参数优化，解决

了现场生产热轧产品成分、工艺参数对力学性能影

响复杂及其之间关系难于精确描述的问题。实验结

果表明，高维多输入层遗传神经网络在热轧产品性

能预测方面与 ＢＰ网络相比，其预测精度、稳定性

等方面更具优势。
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