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摘要 为研究动态轧制过程轧机振动复杂工艺机理和工艺优化方法，利用生产过程工艺数据和设备状态数据建立

数据模型，研究了工业数据在轧机稳定预测和控制中的应用方法。以某 1 580 mm热连轧机 F3机架垂直振动为研

究对象，跟踪记录和采集板带生产过程轧辊振动数据和轧制工艺参数，并完成工业生产数据筛选、清洗和归一化处

理工作；搭建机理数据双向驱动的贝叶斯神经网络数据模型，用动态工艺参数和工作辊垂直振动加速度完成数据训

练和验证。仿真分析结果表明：通过贝叶斯分类器和神经网络数据模型相结合的方法，可实现应用工业生产过程工

艺参数对轧机运行状态高精度预测的目的。根据模型揭示的工业数据关系，分析了轧制力和轧制速度合理控制范

围，通过数据模型验证了抑振效果显著。本研究对实现工业数据在轧制过程智能化控制中的应用具有参考意义。
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引 言

板带轧制设备振动失稳问题是制约板带生产的

重要问题。在智能制造、机器学习和数据挖掘技术

快速发展的时代，如何应用大量可测工业数据，对动

态工艺参数和设备状态进行数据建模分析，实现基

于工业数据的轧制生产过程自动化、数据化和智能

化是钢铁行业的发展方向［1］。

大量学者研究了轧机振动失稳特征。Xu等［2］

研究了厚度动态变化下轧机非线性动力学现象。钟

掘等［3］针对高速板带轧机多种失稳问题，建立轧制

界面动力学模型，分析了轧制界面负阻尼特性和自

激振动产生条件。张明等［4］建立了扭转和水平方向

的耦合振动模型，提出轧机自激振动抑制方案。

Brusa等［5］提出轧制过程中轧辊动态行为取决于轧

辊压力动态作用，分析了轧制界面作用下自激振动

行为，用数值方法研究了轧机自由度系统动力学行

为。Peng等［6］构建了轧机刚柔耦合动力学理论体

系，对轧制设备运行时能量转化机制进行分析，完善

了轧机系统稳定性研究方法。杨旭等［7］分析冷连轧

机系统振动的内部因素，通过动力学理论研究揭示

了变形区接触界面润滑特性对轧机振动的影响。上

述方法揭示轧机振动机理难以得到实践应用，忽视

对系统稳定预测和运维方法的研究。

解决工业实际生产过程中的轧机振动问题，必

须结合实际工程数据，在理论分析的基础上综合管

控设备运维策略和控制工艺参数。孙建亮等［8］通过

对某热连轧机组 F2，F3机架进行振动测试，基于实

验现象提出了增加系统结构刚度和阻尼的振动抑制

方案，得到了良好的工程应用效果。Shen等［9］提出

轧机结构设计缺陷是系统振动的主要原因，通过改

进轧机系统模态特征的方式，发展了轧机静定稳定

性设计方案。刘晓潺［10］研究了连轧机组工艺参数自

激失稳机理，以临界速度最大化为目标，优化了轧制

工艺参数。Liu等［11］通过设计工艺参数鲁棒控制

器，完成了生产稳定性控制，提高轧制过程系统稳定

性。以上从机理研究角度给出轧机稳定运行方法，

这些研究仅适用于特定生产环节和部分零部件故障

失效过程，可移植性较差。

随着 5G技术得到工业应用，通过数据挖掘技术

实现设备智能运维和工艺参数智能控制是钢铁生产

智能化的必然趋势。Kim等［12］通过建立数学模型，

实现了轧机传动系统振动失稳问题的预测。贾涛

等［13］基于轧制过程开发和设计了实时数据采集、记
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录和统计软件，为轧制过程工业数据的应用奠定了

条件。Hwang等［14］基于深度神经网络（DNN）和梯

度推进的决策树模型修正了轧制力模型，得到了良

好的应用效果。董志奎等［15］基于 DBN算法探究了

高强钢薄板带轧制过程轧机振动预测方法。上述过

程数据应用研究表明，工业实践中通过建立合理的

数据关系模型，可推演和优化参量间关系，表现出良

好的实践应用效果。

机理模型可揭示轧制设备运行失稳规律，工程

测试数据具有良好的实时性和工程移植性。笔者通

过工艺机理和工业数据建模相结合的方式，研究轧

机振动失稳问题。针对某 1 580 mm热连轧机 F3机
架垂直振动失稳机理提取分析数据，建立了融合机

理分析的贝叶斯神经网络数据模型，通过工业数据

训练并验证数据模型可行性，并进一步提出了轧制

工艺优化方案，并通过仿真分析验证了方案的可

行性。

1 轧机振动测试

笔者以某 1 580 mm热连轧机 F3机架垂直振动

为研究对象，检测牌坊、工作辊、支撑辊、压下油缸和

齿轮箱等位置的振动加速度和传动系统接轴动态扭

转应变。轧机设备状态监控测点如图 1所示。结合

轧制理论和测试数据发现，轧机振动失稳除与设备

结构设计和故障相关外，还与轧制工艺参数控制精

度和稳定性紧密相关，特别是轧制力、轧制速度、压

下量和板带张力等。

为了描述不同工艺参数运行下的轧机稳定性，

选取了同种材料、不同厚度规格的TDR⁃25S带钢轧

制过程设备状态进行分析。提取生产过程工艺参数

和轧机工作辊振动数据，并建立了数据关系，提取整

合数据点共计 489组，包含实时工艺参数和相应的

工作辊振动加速度数据，以此来研究轧制工艺参数

对设备生产稳定性的影响。

2 数据筛选及分类

2.1 数据清洗

轧制工业数据采集过程存在不稳定性，必须去

除重复、不可靠和错误的数据，删除缺省值及多字段

数据等。轧制过程工艺参数和设备状态数据之间建

立稳定动态过程数据关系，须剔除在咬钢和抛钢等

过程中采集的异常数据点。图 2以轧制力和轧制速

度为例说明了异常数据点清理过程。图 2（a）去除

了轧制力数据集中集合密度较小的离散点；图 2（b）
将数据密度分散点、边界轧制速度点剔除，排除偶然

误差对数据准确性的干扰。同理，用相同的方法处

理其他工艺参数数据，共删除错误数据 69组，保证

用于训练和预测数据更符合生产实际。

图 2 异常数据点清理

Fig.2 Abnormal data point cleaning

图 1 轧机设备状态监控测点

Fig.1 Monitoring points of rolling mill status
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2.2 数据特征构造

实际数据分析过程中，要求数据必须以简洁、准

确的方式展示出来，这样经过机器学习后才能得到

最佳训练和学习效果。为此，首先需要将工业数据

正态分布特征值 x转换至服从标准正态分布 x '，其
转化关系为

x′= x- X̄ S （1）

其中：X
-
为数据均值；S为数据标准差。

面向轧机振动状态的参数类型均为数值型，因

不同参量在量纲上差距较大，故需要先将各个特征

数据采用归一化处理。数值型数据归一化处理步骤

如下。

1）归一化幅度调整：用于分析的数据集幅度值

调整到［0，1］或［-1.1］之间；

2）归一化统计实现：提取参数最大值、最小值

和平均值等参数，并基于线性方式转化；

3）离散化：将处理后的数据进行离散化处理；

4）Hash分桶：数据结构体分散开，便于查找。

归一化仅完成参数本身的映射，数据变化趋势

及特点并未改变原有数据分布特征。根据各参数变

量统计值分布情况，对数据进行预处理以删除其中

噪点，轧制工艺数据归一化分布训练如图 3所示。

从图 3（b）可以看出，轧制速度呈现有规律的均匀分

布，而图 3（a）显示轧制力分布不规律，出现数据堆

积的现象。同理，使用相同规则处理了其他的参数

数据，此处不再赘述。

3 机理数据双驱模型

3.1 模型的评估和选择

笔者研究动态轧制过程工艺参数对设备振动状

态的影响，基于参数特征可选取监督式学习方法，例

如：神经网络、支持向量机、决策树、贝叶斯算法和集

成学习算法。早期大量研究分析表明，对于简单映

射关系应用人工神经网络算法就可以实现函数关系

的无限逼近［16⁃17］。轧制系统工艺参数之间相互耦

合，借助贝叶斯算法对数据进行预处理，可保证数据

的高可用性和可靠性，在此基础上利用集成学习模

型降低基学习器模型预测结果的误差，可使数据模

型更为精确。因此，笔者尝试使用贝叶斯决策论对

数据完成分类筛选，借助神经网络模型挖掘工艺参

数与振动状态之间的对应关系，实现基于工业数据

的设备状态预测功能。

3.2 基于工艺机理的数据模型

板带轧制生产是一个多系统、多变量、多能量转

化机制的动态过程。机理模型的优势在于建立模型

后可快速分析系统特征。由于机理模型过于依赖参

数之间定性特征，导致参量优化控制不够灵活，对于

轧制过程类似的多参量耦合过程而言，无法揭示系

统特征和实现工程应用。数据模型可对轧制工艺参

数动态稳定性影响机理进行补充，但单纯依赖海量

数据挖掘隐层关系会降低运算效率，使模型缺乏目

标驱动性。鉴于上述分析，笔者融合数据挖掘和机

理研究的特点，基于工艺参数对设备运行稳定性影

响机理建立轧制状态数据预测模型。图 4为模型整

体框架流程图。

为确定模型关系参数，分析了板带轧机结构振

动失稳机理，轧机系统能量转化机制如图 5所示。

可以看出，工艺参数影响系统能量转化参量，导致各

图 3 轧制工艺数据归一化分布训练

Fig.3 Normalized distribution training of rolling process data
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种轧机失稳问题。轧制过程运行失稳主要原因是系

统内部能量转化为轧制系统有害动能，轧制工艺参

数设定值影响系统内部能量转化过程。因此，笔者

提出以工程生产数据预测设备状态的方法，通过分

析工艺参数影响关系指导设备生产稳定性控制。

板带轧制界面能量转化主要受工艺参数影响。

笔者根据文献［3⁃4，10］的研究结论，选取轧制速度、

轧制力、前后张力、入口和出口厚度等参数作为网络

的输入，设备运行状态为输出建立神经网络模型，揭

示工艺参数对设备稳定性影响关系。在神经网络输

入之前，利用贝叶斯网络将标签数据进行筛选，挑选

标签正确的数据作为网络训练样本集合，建立贝叶

斯神经网络数据模型，如图 6所示。可以看出，本模

型利用贝叶斯分类器对选取的 6个特征参数进行标

签判断，再将数据传入到建立的神经网络中。神经

网络包含 3层隐藏层，可以对 6个特征参数进行深度

拟合。在多次测试中，无论是拟合率还是泛化性，该

模型结构均表现最好。将预测得到的振动标量值输

出，实现工艺参数和设备状态关系模型的初步确立。

4 数据模型预测和参数优化

4.1 垂直方向振动预测

笔者以轧机工作辊垂向振动状态为例，说明工

艺参数 ⁃设备状态预测模型的准确性以及指导生产

过程优化控制方案的可行性。选取用于训练数据模

型的特征工艺参数和垂直方向振动测量数据，经贝

叶斯分类器筛选得到 420组数据，表 1为垂直方向

振动数据。将样本数据进行分类，测试集与训练集

的比例为 0.2，使用最小均方误差（mean squared er⁃
ror，简称MSE）来判定数据模型的精准度。

数据模型训练过程必须保证足够的迭代次数以

提高模型准确率。训练过程设定数据迭代次数为

100，数据集合正确率验证如图 7所示。当迭代次数

到达 60以上时，集成学习器模型预测正确率达 95%
以上。图中基学习器模型准确率略低，相比而言，综

合机理研究的集成学习器模型对轧机振动状态具有

良好的预测效果。

图 4 模型整体框架流程图

Fig.4 Flow chart of the overall framework

图 5 轧机系统能量转化机制

Fig.5 Energy conversion mechanism of rolling mill system

图 6 数据模型

Fig.6 Data model

表 1 垂直方向振动数据

Tab.1 Vertical vibration data

轧制

速度/
(m·s-1)
2.716
2.724
2.725
2.722
2.716
︙
3.559
3.561
3.565
3.560
3.564
3.569
3.570

轧制力/
107 N

1 468
1 485
1 481
1 489
1 468
︙
1 740
1 722
1 727
1 731
1 720
1 746
1 740

入口

厚度/
cm
1.375
1.370
1.375
1.371
1.375
︙
1.307
1.310
1.308
1.305
1.307
1.290
1.238

出口

厚度/
mm
9.550
9.527
9.523
9.524
9.550
︙
8.513
8.527
8.537
8.527
8.531
8.518
8.509

前张力/
MPa

8.698
7.834
8.229
8.545
8.698
︙
7.705
9.623
8.992
6.933
7.618
6.616
3.613

后张力/
MPa

9.559
8.583
8.795
8.623
9.559
︙

12.32
12.45
12.63
12.62
12.73
12.38
11.79

垂直振动

加速度/g

0.287
-0.110
-0.195
0.012
0.287
︙

-0.409
0.372
0.146

-0.342
-0.031
-0.049
0.427
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数据模型训练完成后，分析工艺参数样本在模

型中输出的振动状态结果，垂直振动的均方误差如

图 8所示。数据模型预测值和训练数据集合实际测

量值拟合率较高，当数据迭代次数达到 80以上时，

均方误差接近 10-5，具有较高的预测精度；当超过 90
次迭代时，均方差值有所上升。由此可见，该模型通

过工艺参数预测设备状态精度的迭代次数并非越多

越好，以 80次迭代为宜。

应用集成学习器模型完成 80次数据迭代，对预

测样本进行状态输出可获得模型测试集。图 9为模

型测试集与工业样本数据之间的分布关系。可以看

出，垂直方向振动加速度预测值和实际值之间重合

度较高，表明本模型对表征工艺参数与轧机振动之

间的对应关系有效性较强，具备应用工业数据对设

备状态进行预测的能力。

4.2 模型的参数分析

笔者选取垂直振动加速度样本数据的平均值、

最小值、最大值、振动幅值的 25%和 75%为设备状

态参量，分析工艺参数与振动数据之间分布特征。

通过数据模型，训练获得轧机工作辊振动状态与选

取的 6种工艺参数之间关系。垂直振动分析点数据

如表 2所示。可以看出，轧制力和轧制速度在不同

振动强度时变化显著，表明板带轧制过程中能量转

化受轧制力和轧制速度影响明显，这与机理分析结

果良好相互印证。可见，轧制速度和轧制力是影响

设备稳定性的重要因素，其合理设计对控制轧机振

动具有重要作用。

笔者进一步研究了轧制力和轧制速度的合理控

制范围。图 10为工艺参数影响分析。保持其他参

数不变，以变化百分比 0为基础预测点，如图 10（a）
所示，轧制力减小 5%~10%，垂直振动向幅值变低

图 7 数据集合正确率验证

Fig.7 Validation of data set accuracy

图 8 垂直振动的均方误差

Fig.8 Mean square error of vertical vibration

图 9 模型测试集与工业样本数据之间的分布关系

Fig.9 Distribution relationship between test and industrial
sample

表 2 垂直振动分析点数据

Tab.2 Data of vertical vibration analysis

轧制

速度/
(m·s-1)

3.197

2.866

3.412

2.947

2.947

轧制力/
107 N

1 719

1 664

1 698

1 694

1 634

入口

厚度/
cm

1.330

1.325

1.329

1.326

1.332

出口

厚度/
mm

8.367

8.418

8.527

8.354

8.434

前张力/
MPa

12.14

8.192

7.890

11.02

10.88

后张力/
MPa

12.25

12.71

12.55

12.38

12.60

垂直振动

加速度

幅值/g

-0.116

-1.727

-0.539

0.492

1.666
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的方向收缩，可获得良好的垂向振动抑制效果。如

图 10（b）所示，增加轧制速度，辊系振动未发生较大

变化，而降速 5%，加速度幅值为 0.7g，振动抑制效

果明显。

4.3 轧制规程优化

综合轧制力和轧制速度的定量分析发现，适当

降低轧制速度和轧制力可以改善垂直振动。当轧制

速度增加 12%、轧制力增加 15%时，振动剧烈。因

此，将轧制速度控制在 4.1 m/s，轧制力保持在 2 kt

以内，可以保证轧制过程相对稳定。根据数据关系，

工艺参数协同优化关系如图 11所示。可以看出，对

本轧机轧制工艺设定时轧制速度减小 8%，轧制力

降低 10%，垂直振动将降到 0.67g以内，轧机振动抑

制效果显著。

5 结 论

1）搭建了机理数据双向驱动的贝叶斯神经网

络数据模型，通过训练采集和处理后的轧制工业数

据，建立了板带生产过程关键工艺参数与轧机工作

辊垂向振动关系模型。

2）数据训练和预测结果表明，通过双向驱动的

贝叶斯神经网络数据模型可以实现工艺参数对轧机

状态的高精度预测。

3）通过数据模型分析各工艺参数对轧机振动

的影响程度，确定影响轧辊振动的关键工艺参数为

轧制力和轧制速度，通过模型输出结果确定了二者

的合理控制区间。仿真结果表明，通过优化工艺参

数可达到良好的振动抑制效果。
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