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摘要: 热轧层流冷却过程带钢温度难以连续检测, 其换热系数具有随工况频繁变化而变化、动态特性具有时
变、强非线性等综合复杂特性. 正确辨识热轧层流冷却过程带钢温度的离散动态模型中的换热系数是提高模型精
度的关键.本文将案例推理技术和神经网络技术相结合,提出了混合智能参数辨识方法. 采用某钢铁公司热轧层流
冷却过程实际运行数据对所提出的方法进行实验研究.结果表明本文提出的混合智能参数辨识方法大大提高了层
流冷却过程带钢温度预报精度.
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Hybrid intelligent parameter identification of
the laminar cooling process
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Abstract: In a heat-rolling laminar cooling process, it is difficult to continuously measure the strip temperature online.
The heat transfer parameters are subjected to changes due to the varying operating conditions, with time-varying and
nonlinear characteristics. Its correct identification is the key factor in the determination of the discrete dynamic model
for the strip temperature during the laminar cooling process. A hybrid intelligent parameter identification algorithm is
developed by combining the (RBF) neural networks and case-based reasoning. Tests using real industrial data in a steel
plant show that the hybrid intelligent parameter identification approach contributes great precision improvement in the
prediction of the strip temperature during the laminar cooling process.
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1 引引引言言言(Introduction)
经带钢头部机轧制的带钢由轧机进入层流冷却

区域,喷水集管喷出的冷却水将带钢从终轧温度冷
却到工艺规定的卷取温度,最后进入卷取机.由于热
轧层流冷却过程中带钢温度难以连续检测, 建立冷
却过程的动态模型用来预报冷却过程中带钢温度,
对于控制热轧带钢温度达到工艺规定的温度范围内

具有重要作用. 生产过程中带钢规格种类繁多,需要
设定不同的运行速度、带钢温度、冷却水分布等,因
此冷却过程中边界条件变化频繁,导致冷却过程换
热特性不稳定. 换热系数等模型参数表征了冷却过
程的换热特性,且换热系数与环境温度、带钢硬度等
级、带钢厚度、冷却水温、运行速度、带钢温度、冷

却水分布等因素相关.因此换热系数具有非线性、时
变的动态特性,难以对换热系数进行准确辨识.
文[1, 2]通过实验凑试和离线反推确定模型参

数. 传统的非线性最小二乘方法是利用最小化一个
关于实际输出和预报模型输出的偏差函数估计参

数[3]. 文[4]在参数估计中引入动态性能指标, 采用
非线性二次规划方法对未知参数进行迭代求解. 由
于模型参数具有时变、非线性、难以用数学精确描

述及热轧层流冷却过程中带钢温度难以连续检测等

复杂特性,最小二乘及二次规划方法难以直接应用.
文[5]采用案例推理技术获得不同工况条件下的模
型参数, 但文中没有考虑采样点的速度变化和温度
变化对换热系数的影响,另外案例推理中特征权值
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的确定是人工经验确定的. 本文在文[5]基础上, 根
据每个采样点的速度变化及温度变化对换热系数进

行动态修正, 并采用神经网络技术自动寻找案例推
理中检索特征的权值, 使其更具客观性. 最后采用
某钢铁公司热轧层流冷却过程实际运行数据对所提

出的混合参数辨识方法进行实验研究,结果表明本
文提出的方法使带钢温度预报模型精度得到很大提

高.

2 过过过程程程描描描述述述及及及动动动态态态模模模型型型(Process description
and dynamic mathematical model)
一个典型的层流冷却系统如图1所示, 经过轧机

轧制的带钢进入层流冷却区强制水冷后被卷取机咬

入并卷取.

图 1 层流冷却过程示意图

Fig. 1 General layout of the laminar cooling process

文[5]采用有限差分方法, 提出开水阀个数N、

上下起始开阀位置Nt,Nb、喷水模式π为模型输入,
带钢厚度方向上的温度分布Tj(k)为模型输出的
带有非线性时变参数的二维动态模型:
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换热系数在冷却区内不同阀门下根据阀门开闭情

况采用不同的换热公式. 阀门i开闭状态确定如下:
S(i) = 0, i = 1, · · · , Nt − 1或i = 81, · · ·, 80 + Nb,

S(i) = 0, i = 61, 62, 63, 64(虚拟阀位),

π = P1, S(i) =





1, i = Nt, · · · , Nst,

1, i = 81 + Nb, · · · , 81 + Nsb,

0,其他,

π = P2, S(i) =

{
0, i = 4l, l = 1, 2, 3, · · · ,

1,其他,

π = P3, S(i) =

{
0, i = 2l, l = 1, 2, 3, · · · ,

1,其他,

π = P4, S(i) =

{
1, i = 4l, l = 1, 2, 3, · · · ,

0,其他,
(2)

其中i < Nst或Nb< i < Nsb, Nst − Nsb= 0或1,

且
Nst∑

i=Nt

S(i) +
81+Nst∑

i=81+Nb

S(i) = N , i为阀门编号, π为

喷水模式, 分为密集喷水(P1), 即4个阀门均
打开(1111)、四分之三喷水模式1110(P2), 二
分之一喷水模式1010(P3)、四分之一喷水模
式1000(P4)；Nst, Nsb为上下停止开阀位置, 由总
开阀数N确定. 换热系数确定如下:

1) 冷却区前后2个空冷区或S(i) = 0且S(80 +
i) = 0时为空冷, 换热系数采用斯蒂芬–玻尔兹曼
公式:

h0 =σ×ε× [T 4
0 − T 4

en]
T0 − Ten

+6.5+5.5× v0.8, (3)

hM = 0.8× σ × ε× [T 4
M − T 4

en]
TM − Ten

, (4)

其中: σ = 5.67, ε = 0.82.
2) S(i) = 1且S(80 + i) = 1,时为水冷,则该冷

却单元下采用水冷换热系数, 上下表面换热系数
参考文[1]的定义确定为:
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h0 =[2−(
Nc−Nt

10.0+1
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]rT , (5)
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其中: Nc代表某段带钢当前所处的阀门位置, vo,
do, To代表工作点数据.

3) S(i) = 1且S(80 + i) = 0时为上水冷,上表
面换热系数采用公式(5),下表面换热系数为0.

3 混混混合合合智智智能能能参参参数数数辨辨辨识识识方方方法法法(Hybrid intelligent
parameter identification method)

灵敏度分析结果表明, 换热系数中未知参
数rk的正确辨识很大程度上影响了动态模型精

度. 带钢生产过程中规格多, 边界条件变化频繁,
即使对同一条带钢,每个采样点的运行速度、入口
温度都在一定范围内波动. 因此对参数rk分两步

估计, 首先估计其初始值rk(th), 然后在每个采样
点ts上利用实测数据对其进行动态修正.

rk(ts) = rk(th) + ∆rk(ts), (7)

rk(th)与钢种G(th)、带钢厚度d(th)、带钢头部温
度T (th)、冷却水温Tw(th)、带钢头部速度v(th)、加

速度(atp(th), apw(th), apull(th))、上下起始开阀
位Nt(th), Nb(th)相关, 动态修正量∆rk(ts)与终
轧温度和实测采样点上表面温度之间的偏

差∆T0(ts) = T0(th) − T0(ts)、带钢终轧速度与实
测采样点入口速度之间的偏差∆v(ts) = v(th) −
v(ts)相关, th代表终轧时刻, ts代表采样点时刻,即

rk(th)=

gk(G(th), d(th), v(th), T (th), Tw(th),

atp(th), apw(th), apull(th), Nt(th), Nb(th)), (8)

∆rk(ts) = g∆k(∆T0(ts), ∆v(ts)) (9)

gk及g∆k代表未知的非线性函数关系. 由于gk难

以采用明确的数学模型进行描述, 没有可参考的
先验知识, 这就意味着只能采用数据建模的方法
进行参数辨识, 因此, 本文采用RBF神经网络技
术对参数rk(th)进行辨识; 第1步辨识给出了参考
出发点, 可以很快找到在各采样点上的修正值,
该步骤要求实时运算速度, 因此采用案例推理技
术(CBR)[6], 并采用在线推理, 离线修正案例的模
式运行,这样不仅可以提高运算速度,随着案例库
的丰富,精度也会随之提高.

图 2 混合智能参数辨识方法

Fig. 2 Hybrid intelligent parameters identification method

第第第1步步步 辨识采用的RBF网络结构为10-m-1,
网络输出函数为

y =
nc∑
i=1

exp[−‖X − Ci‖2

( r
2)2

]wi, (10)

其中: nc为隐层节点数, X是x1, · · · , x10组成的10
维输入向量, Ci表示第i个非线性变化单元的中心

向量, r为高斯宽度. y代表网络输出, wi为第i个隐

单元与输出之间的联接权系数. 首先采用减法聚
类方法选择初始节点数nc、聚类中心Ci和联接权

系数wi,对于第i个样本(Xi, Yi):

若Pi/Pmax > η1,则

nc = nc + 1, Ci = Xi, wi = Yi;

若Pi/Pmax < η2 ,则

nm = nm + 1, Cm =

nm∑
i=1

Xm
i

nm
, wi =

nm∑
i=1

Y m
i

nm
;

若Pi/Pmax > η2, dm > rth且Pi > Pth,则

nc = nc + 1, Ci = Xi, wi = Yi,

否则
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nm = nm + 1, Cm =

nm∑
i=1

Xm
i

nm
, wi =

nm∑
i=1

Y m
i

nm
,

其中:

Pj =
n∑

i=1
exp[−||Xi −Xj ||2

( ra
2 )2

],

Pi = Pi − Pmax[−||Xi −Xmax||
(rb/2)2

],

Pmax = max(P1, P2, · · · , Pn),

dm = ||Xi − Cm|| =
min(||Xi−C1||, ||Xi−C2||,· · ·, ||Xi−Cnc ||), (11)

n为数据点数据, nm为隶属于第m个聚类

的数据对个数, η1和η2为给定接受比拒绝比,
ra,rb,rth,Pth为给定合理值. 为了实现隐层节点对
不同带钢的自适应, 采用动态最近邻聚类方法作
为在线算法,采用下式在线修正节点数nc、聚类中

心Ci和联接权系数wi：

若dm < r,则

nm = nm + 1, Cm =

nm∑
i=1

Xm
i

nm
, wi =

nm∑
i=1

Y m
i

nm
,

否则, nc = nc + 1, Ci = Xi, wi = Yi.
其中r为给定半径.
第第第2步步步 动态修正采用案例推理技术, 案例由

检索特征和解特征组成, 检索特征由终轧温度与
采样点温度之差、终轧速度与采样点速度之差

组成, 解特征为∆rk. 案例相似度采用基于欧几
里德距离定义. 由于检索特征的加权系数表征了
特征对案例解的重要程度, 直接影响最终的检索
结果, 其本质是非线性的. 因此, 采用文[7]设计
的ANN网络结构,自动进行特征权重的学习.
性能评价指标

E(w) =
∑
p

∑
q(p6=q)

[SMw
pq(1− SM1

pq) + SM1
pq(1− SMw

pq)],

当p和q案 例 之 间 的 相 似 度 趋 向 于0(SM1
pq<

0.5)或1(SM1
pq > 0.5)时,该评价指标都会减小. 采

用梯度下降法训练网络, w的学习率为

∆wj = −λ
∂E

∂wj
, λ = 0.01, (12)

∂E

∂wj
=

∑
p

∑
q(p6=q)

(1−2SMw
pq)

∂SMw
pq

∂dw
pq

∂dw
pq

∂wj
,

(13)

∂SMw
pq

∂dw
pq

=
−α

(1 + αdw
pq)2

, (14)

∂dw
pq

∂wj
=

wjχ
2
j

(
8∑

j=2
w2

j χ
2
j )

1/2
, χ2

j =(xpj−xqj)2. (15)

图 3 ANN训练检索特征的权重

Fig. 3 ANN training for the weights of retrieval features

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Experimental and simulation re-
sults)
某钢厂生产低碳钢的硬度等级范围为500个,

层流冷却系统主要处理的带钢厚度范围是1.1∼
28 mm, 分成15个厚度等级. 本文选择厚度等级
为9, 即厚度区间为10.6 mm 和12.6 mm的179条带
钢数据(8117个采样点)进行实验研究, 该厚度级
别在厚度方向上取11个节点进行温度建模. 其
中120条带钢数据(5685个采样点) 用来进行离线
训练和初始案例库的建立, 59卷带钢数据(2432个
采样)进行测试验证.
表1给出了基于本文和文[5]提出的算法的卷

取温度预报精度比较. 文[5]的平均预报温差为
11.86℃, 并且有138段被控制在±20℃以内. 采用
本文提出的混合智能辨识算法, 卷取温度平均预
报偏差为2.13℃, 所有段的预报偏差均在±5℃以
内.即使带钢规格发生变化时,基于本文提出的辨
识算法的温度预报模型依然可以对卷取温度进行

有效预报.

表 1 卷取温度预报精度

Table 1 Forecasting results of coiling temperature

总 平均 偏差在 偏差在 偏差在

段 预报 ±30℃以 ±20℃以 ±5℃以
数 偏差 内段数 内段数 内段数

文[5] 196 11.86℃ 165 138 5
本文 196 2.13℃ 196 196 196
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5 结结结论论论(Conclusion)
针对热轧冷却过程中的带钢温度模型换热系

数具有非线性、时变、难以用数学模型描述的综

合复杂特性, 本文提出了一种混合智能参数辨识
方法. 基于实际工业运行过程数据的仿真实验研
究结果表明本文提出的混合智能参数辨识方法大

幅度提高了冷却过程带钢温度预报模型精度, 对
冷却控制具有重要意义.
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