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东北大学硕士学位论文 Abstract

首钢精品棒材产品性能预报系统的研发

摘 要

首钢精品棒材车间合金钢产品力学性能生产检验周期长，对合金钢棒材

产品生产带来很多不便，为此展开了首钢精品棒材产品力学性能预报系统的

开发，并最终实现由力学性能预报代替实物生产检验的目的，一旦研发成功，

将大大提高生产检验效率，降低生产成本，对调整工艺、生产组织、销售具

有重要的意义。

论文设计了首钢精品棒材产品性能预报系统。通过分析包括输入输出点

变量的确定、样本数据采集处理和隐层节点选取等主要内容，构建了BP神

经网络模型。通过各种算法的优劣性比较，选择了收敛性和准确性更好的

LM算法，大大改善了网络泛化能力。同时，由于非样本数据的网络预测准

确性差，论文又利用spss统计分析软件开发了非线性形似度逼近模型和算

法，两种算法相辅相成，相互配合，使得改善后的算法大大提高预测模型的

计算稳定性和精度。

基于上述模型，采用Matlab语言编写和开发了首钢合金结构钢的力学

性能预报系统。通过对系统的偏差分析，各项力学性能预测结果均以达到预

期目标。目前该系统已投入到生产检验中去，为其它产品性能预测打下了良

好的基础。

关键词：棒材；性能预报；BP神经网络；偏差分析；SPSS统计分析软件
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东北大学硕士学位论文 Abstract

R&D of Mechanical Properties Prediction

System for products of ShouGang

competitive bar

Abstract

It is very long for Mechanical properties testing cycle of ShouGang

competitive bar products plant which affect whole manufacture of alloy

constructional steel product．So we should research Mechanical Properties

Prediction System for Alloy Constructional Steel of ShouGang Corporation

which replace original testing pattern with prediction system．If succeeded，it

will be remarkable for process adjustment，organism of production and sales，

where could increase testing cycle and reduce producing cost．

This paper makes a comprehensive design of development and application

of mechanical properties prediction system for alloy constructional steel product

of ShouGang Corporation．We construct BP neural network model by analysis of

primary aspect，which including confirmation of I／O variable，treatment of

sample data and selection of the number of the Hidden Layer Nodes．We choose

the LM calculation method by comparison，of which improve ability of network

generalization．We developed non-linear approximation similarity calculation

method by SPS S statistical analysis software for which accuracy of properties

prediction of non-sample data Accuracy is unsatisfactory． If the

above·mentioned methods are used together，it will improve accuracy of

properties prediction evidently．

In the base of the theory of modal，we develop the mechanical properties

prediction system for alloy constructional steel product of ShouGang

Corporation using Maltlab．All of prediction result is satisfactory by variance

analysis．Now the prediction system has put into service for production testing．

It will be engaged in other product in the future．

III——
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东北大学硕士学位论文 Abstract

Key words：bar；the mechanical properties prediction；BP neural network；SPSS

statistical analyzing software
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东北大学硕士学位论文 第1章绪论

第1章绪论

组织性能预报技术是近年来国际冶金领域研发的热点，是冶金领域前沿的重

点研究技术，具有广泛的应用前景。钢材组织性能预报系统是一门跨学科的实用

技术，它涉及的主要技术领域有传热学、压力加工、金属组织工程学、数值分析、

人工智能技术和计算机语言等。钢材组织性能预报系统是在现代冶金装备自动化

水平不断提高的基础上，充分结合现代信息技术最新成果的产物。钢材组织性能

预报的基本研究思路就是深入考察钢材的各个生产工序之可控工艺参数与钢材组

织演变之间的关系，从而确立各可控工艺参数与钢材组织性能之间的定量关系。

近年来国内外冶金专家开展了大量的有关钢材的化学成分、显微组织与力学性能

关系的研究工作，以求通过这些工作来达到描述、预测和控制产品性能的目的【11。

钢材组织性能预报系统主要应用于以下几个方面：

(1)产品质量检验：性能预报系统的应用将大大减少产品的质量检验，缩短

生产周期，有效地降低生产成本；

(2)优化现有生产工艺：通过优化现有生产工艺，在不提高品种档次的同时，

提升产品性能及质量的稳定性；

(3)新工艺的开发；

(4)新品种的开发；

(5)指导生产设备的改造和设计等。

1．1-性能预报模型的分类

目前常用的性能预报模型的建立主要有两种：统计回归模型和人工神经网络

模型。传统的回归模型的最大优势在于它能表达一定的物理意义，但在形式上作

了一些简化和假设，具有不完整性的缺点；人工神经网络模型可从大量的输入数

据和所设计的关系中进行学习，并从系统中观察重复发生的事件而获得经验，它

解决问题的方式不同于传统逻辑思维的算法，其操作具有形象思维的属性，特别

适合解决数学建模难以描述的非结构化的问题和非线性化的问题，但其算法从本

质上是一种局部寻优算法，不可避免的存在局部极小值。

万方数据



东北大学硕士学位论文 第1章绪论

1．1．1统计回归模型

这是工业生产中应用较多的一种形式，主要针对于工艺成熟的生产厂的常规

产品，因具有大量的生产检验和产品性能数据，这些数据之间有一种内在的规律，

当选用恰当的数理统计方法后，可以建立预报产品性能的回归模型。使回归模型

经多次逼近修正，以提高预报控制的精度，设计对应的计算机软件可实现在线修

正。此模型在回归时不同程度地省略了影响钢板性能的工艺和材质组织因素，有

一定的局限性，不太适应现代轧机的技术发展，但对于传统的、工艺稳定的、常

规产品的性能预测仍有其独特的简约效果。

1．1．2人工神经网络模型

20世纪50年代初开始，世界各国冶金学者通过对实验数据进行统计回归，

建立了大量的预报热轧钢板组织性能的数学模型。然而常规数学模型预报存在的

问题是数学模型只能根据钢材的化学成分和轧制工艺参数包括开轧温度、终轧温

度、压下量等来预报钢材的组织性能，可是化学成分和生产工艺参数与成品最终

力学性能之间的关系非常复杂，受生产过程中各种随机因素的干扰，化学成分和

生产工艺参数对力学性能的影响很难用准确的数学表达式表示出来，实际是一种

非线性的关系。利用常规的统计回归数学模型预报存在着很大的局限性。人工神

经网络事先无需给定公式(模型)的形式，而是以实验数据为基础，经过有限次

迭代计算而获得的一个反映实验数据内在规律的数学模型，非常适合研究复杂非

线性系统的特性。人工神经网络是模拟人脑对外界外部环境进行学习过程而建立

起来的人工智能模式识别方法，人工神经网络模型具有很强的容错性、自适应性

和非线性的映射能力，特别适于解决因果关系复杂的非确定性推理、判断、识别

和分类等问题。因此，可以利用人工神经网络实现钢材化学成分、轧制工艺参数

与力学性能的直接映射，进而达到较好的对钢材力学性能的预报【2】。

利用人工神经网络来进行钢铁产品的性能预报技术正在蓬勃发展，并具有广

阔的前景。20世纪80年代中期以来，在美国、日本等发达国家，人工神经元网

络得到了迅速发展，成为一门新兴的交叉学科。据介绍，德国西门子公司将神经

元网络应用于轧制过程的自动控制，进行轧制力预报，带钢温度预报和自然宽展

预报，使轧制力预报精度提高15～40％。温度精度提高25％，宽展精度提高25

％。日本日立公司的Masahiro Kayama等人将神经元网络和模糊控制用于开发“日

立自组织诊断和分析系统”，用于支持操作人员以提高钢铁生产企业的管理效率，

一一’一二
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东北大学硕士学位论文 第1章绪论

并将其应用于连续生产中的镀层重量预报模型，镀层重量预报精度得到明显改善。

目前国内外先进的轧制线，如CSP、ISP等，则是用此模型实现在线控制的。

在国内，利用人工神经网络来进行钢材的性能预报技术也正在兴起：国内的

一些研究者在实验室进行了等效模拟试验，运用了大量工业数据，开展了利用人

工神经网络预测中厚板的力学性能研究，其预测的相对误差可控制在10％～15％

之间，并在宝钢等企业进行工业性应用的合作。本钢集团的李泾和孙洪刚13】等人

针对长型材生产过程，采用计算机对特钢型材生产过程进行模拟，提出了利用初

始化学成分和生产工艺参数组成预测特钢型材产品力学性能的BP神经网络模型，

实现了对型材力学性能的离线预测，预测精度较高：抗拉强度的预报偏差在4-2％

以内，淬透性能的预报偏差在士3％以内，冲击功的预报偏差在士8％以内。北京科技

大学的周颖，郑德玲等【4l提出了一种基于免疫识别原理的径向基函数神经网络学

习算法。通过预报热轧带肋钢筋力学性能的仿真实验结果表明，该算法计算量较

小，精度高。武汉科技大学的王生朝，程晓茹【5】等人基于神经网络原理，采用BP

算法训练神经网络，建立热轧控制参数(轧制温度、化学成分、变形量等)对描

述产品力学性能的参数的映射关系。离线仿真表明，屈服强度预测的相对误差最

大值为9．0％，85％的预报相对误差落在6．0％以内；抗拉强度和延伸率90％相

对误差在6％以内。沈阳航空工业学院的郑晖[61，开发了利用人工神经网络预测力

学性能的软件。软件共分三大部分：数据处理部分、人工神经网络训练部分、运

用成熟网络预报部分。用此软件对SS400钢的性能进行预报，产品力学性能的预

报值与实际值拟合良好，预报结果的相对误差较小：测试的结果中，屈服强度88％

相对误差在士4％以内，抗拉强度86％相对误差在4-2％以内，延伸率78％相对误

差在4-6％以内。

1．2性能预报在冶金领域的应用

计算机技术在轧制过程中的不断应用，使现代化的轧钢生产达到一个全新的

水平。经典力学与数值模拟相结合，有效的用于力能参数优化和产品质量(如板

形)预报、工艺参数优化和设备设计等方面。但随着人类对钢铁材料的性能质量

要求越来越高，计算机数值模拟技术正由轧件尺寸形状的预测和力学模拟转到金

属组织性能预测和控制上来。利用数学模型预测钢材组织演变及力学性能的想法

诞生于20世纪50年代【7】o热轧钢的力学性能预报一直是世界各国冶金工作者最

关注的研究方向之一，与之相关的大量基础研究工作也相继展开。近年来，国外

有不少冶金学者分别开发了各种不同类型的热轧模型慨91，用于离线计算轧制负
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荷，微观组织演变等。

美国钢铁学会投资开发了计算机综合产品性能预报及控制系统[10】，并已在一

些钢厂应用，取得了如下效果：

(1)用同一种坯料可生产多种钢材，从而减少了冶炼品种，提高了效益；

(2)利用计算机协助钢材设计，缩短了试验周期，降低了开发成本；

(3)根据数据实测信息，可迅速决定终轧温度、控冷参数与性能之间的关系，

在工艺上及时做出调整，进行质量检测及控制，对稳定和提高性能有明显作用；

(4)能充分利用信息指导生产。如生产不正常，通过计算机虚拟现实，能及

时发现问题，使生产和质量状况迅速改变。

1．2．1性能预报在板带材上的应用

热轧带钢的力学性能预报一直是世界各国冶金工作者最关注的研究方向之

一，与之相关的大量基础研究工作也相继展开。热轧生产中带钢力学性能与微观

组织变化是密切相关的，只有将二者结合起来才能精确描述这一过程并用于在线

预测。这将涉及到温度场模型、微观组织演变模型等，是一个比较复杂，综合性

较强的工程。英国率先给出了可以定量描述热轧生产以及随后的冷却过程中线材

显微组织演变的数学模型。在20世纪80年代，许多研究者都开始致力于这方面

的研究，到90年代，大量的数学模型已经能够用来描述析出、相变等复杂的冶

金学现象。许多钢铁工作者都尝试将这些冶金学模型、温度场模型及变形模型结

合起来，应用到实际生产中，以生产出理想的产品。这一方法首先在热轧板带钢

生产中实现，其基本思路是利用物理冶金学模型，综合温度场及变形计算，对热

轧生产中各种金属学现象，如奥氏体的再结晶，奥氏体向铁素体、珠光体和贝氏

体的相变等进行计算机模拟，预测出轧后产品的性能。

1997年，奥钢联工程技术公司与林茨钢厂合作开发了热连轧带钢质量控制系

统(VAI．Q strip)，并实现了该技术的首次在线应用【11】：其核心是轧制过程及相关

显微结构的物理—冶金模型。该模型考虑了化学成分、实际轧制温度、形变再结

晶、微合金析出等晶粒细化的影响，并根据晶粒尺寸进一步导出力学性能模型，

目前已用于低碳钢、结构钢和低合金高强度(n舶)微合金钢，在力学检验中可
减少实际取样40％---50％，取得了很好的经济效益。之后不久，西门子的在线微

结构监控系统(BM．MM)也推向了市场。

这些研究和开发大大激励了国内在该领域的相关研究人员。许多知名科研院

所，如钢铁研究总院、东北大学、中国科学院金属研究所等，也相继开展了热轧
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带钢力学性能预报技术的研究工作，并研制出自己的性能预报系统，其中有代表

性的技术有钢铁研究总院与东北大学合作完成的连铸连轧过程组织性能预报系统

(Q．HSM)，中国科学院金属研究所研制的热轧带钢组织性能预报系统

(ROLLAN)。南京钢铁集团的朱鹏举【12】针对南钢中厚板生产过程，四辊中板轧

机的控轧控冷轧制工艺，建立了C．Mn钢在控轧和控冷生产中微观组织演变和力

学性能预测的物理冶金模型。根据现场数据，计算了轧制过程奥氏体晶粒尺寸和

再结晶分数的演变，预测了在不同工艺条件下连续冷却转变各相的体积分数和铁

素体的晶粒尺寸等显微组织参数和相关的力学性能，预测结果和实测值吻合较好。

1．2．2性能预报在线棒材上的应用

相对于板带钢生产过程而言，线材生产在以下几个方面有着明显的不同：(1)

孔型中的变形不均匀；(2)平均压下率由孔型的次序所决定；(3)变形速率很高；

(4)较短的变形时间和孔型中的大量热交换。与生产过程相对应，线材生产中显

微组织演变过程中的物理冶金模型一般主要包括4个子模型：奥氏体再结晶模

型、奥氏体相变模型、组织模型和力学性能模型。这4个子模型是开展线材组织

性能预测的核心【13】。因而，预测难度较大。尽管如此，组织性能预测在线材生产

中的应用还是迅速开展起来，引起钢铁工作者的广泛兴趣。

在国外，报道比较完整的研究主要有：意大利的E．Anelli成功地预报了从焊

丝软钢(ESl7)到钢丝绳(FF82K)线材的组织演变，以及Maccgno．T．M等研制

的线棒材轧制时奥氏体晶粒组织演变的数学模型，并用电子表格计算了各种工艺

条件下奥氏体晶粒度的变化【14]。可见，这已成为一个热点研究对象，并逐渐将组

织性能预报扩展到线棒材生产上。

在国内，武钢大型厂和武汉科技大学合作进行的“显微组织和力学性能预报

研究”项目，针对武钢大型厂高线车间的实际生产情况，提出了适用于高碳钢高

速线材控轧控冷生产中组织转变和力学性能的预报模型，其预报结果与现场实测

结果十分吻割15～71。该预测模型为制定合理的高碳钢高速线材控轧控冷工艺制度

提供理论依据，使产品的金相组织及机械性能得到明显的改善，其中82B盘条因

组织、性能不合改判80C由6．91％降低到0．82％，改判为82MnA由3．75％降低

为O，12％，取得了显著的经济效益。武汉科技大学的蔡丹、赵嘉蓉【ls】，针对武钢

高速线材车间生产的82B钢种在斯太尔摩冷却线上的相变过程进行模拟，预测了

最终的显微组织和力学性能。并在研究中，开发得到一个预报硬线钢显微组织演

变和线材最终力学性能的计算机软件，成为计算机离线研究轧制工艺的辅助工具。
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华中科技大学的张云祥、张海鸥【19】等人开发了用于模拟高碳钢高速线材生产过程

中断面温度分布，奥氏体组织演变和产品性能的系统的数学模型组。由实验确定

的临界应变、奥氏体再结晶、斯太尔摩冷却线上奥氏体相变、组织和力学性能关

系子模型耦合轧件温度场，构建了一个组织性能预报系统。该系统所计算出的轧

制线上关键点钢材温度，奥氏体晶粒度和力学性能与实测值吻合较好。

目前，查到的有关棒材组织性能预报的文献较少：东北大学的陈连升和河北

理工大学的宋进英等人【20】，针对石钢棒材厂的调制钢棒材生产，进行了棒材组织

性能预报软件的开发。模拟了从轧制到调质整个工艺过程中的温度场、轧制负荷、

组织性能、热处理效果等。并对20CrMo和40Cr两个钢种进行了现场实际计算，

计算出的轧制和轧后冷却过程的温度变化以及热轧态与热处理态组织性能的预报

结果均与现场实测数据吻合得比较好，偏差在5％范围之内。

1．3性能预报技术存在的问题和展望

目前，描述钢材热轧组织演变的物理冶金模型大多是由实验模拟结果得到的

半经验公式。由于实验室条件的限制，还应进一步提高这些公式的精度，并深入

探讨钢材的动、静态再结晶行为。线材生产的产品种类繁多，包括低碳钢、中高

碳钢、冷镦钢和合金钢。这些钢种的化学成分范围波动较大，要得到准确的、适

于每一钢种的数学模型，需要大量的实验研究。此外，不同化学元素及其含量对

组织演变过程的影响仍处于定性研究阶段，其定量化还有待探讨。不同产品的具

体生产工艺不同，其温度场和变形过程均较复杂，给编制计算机软件实时跟踪钢

材内部组织演变带来困难。在轧后冷却过程中发生的相变，由于出现了贝氏体和

马氏体也变得更加复杂。有关钢材冷却过程中相变开始温度的精确计算也是难点，

这都需要进一步简化动力学和热力学计算。

钢材产品的性能预报因目的不同，采用的方法也不同。其中材料组织与力学

性能之间关系的研究是冶金学者企图达到数字化钢材材质设计和制造而作的努

力。虽取得一些定性的认识，但达到完全数值化的定量描述难度较大，一时还难

以在工业生产中实质性应用。随着钢材力学性能预报技术应用范围的不断拓展，

技术应用的进程似乎再次遇到了瓶颈。武汉钢铁(集团)公司和宝山钢铁股份有

限公司先后试用过西门子的BM．MM，但都没有取得预想中的实际效益。除了林

茨钢厂，几乎所有报道都是只谈模型精度，而没有提到应用效果以及是否产生了

效益，这说明性能预报技术要想实用化还有很大难度【2l】。

人工神经网络模型适合研究复杂的非线性系统特性，对于先进的钢材轧制生

万方数据



东北大学硕士学位论文 第1章绪论

产线，可实现在线的控制轧制。但是，运用人工智能技术进行预报和控制需要建

立精确的数据采集系统和庞大的数据库，这对于我国大多数钢铁企业来说难以实

现，这也正是制约人工智能技术在轧钢生产中广泛应用的症结所在。统计回归模

型是一种较传统的方法，当模型实现在线完善修正，不断提高预报值的精度后，

是可以用于传统轧机的生产管理和物理性能检验控制的，并能收到一定的效果的，

此种低成本数据处理系统，对于传统轧机的产品性能发掘和信息发觉是一种有益

的工作【'221。在不久的将来，可望将人工智能技术与数学模型预报技术有机地结合

起来，从而实现对组织性能的准确预报和控制。

钢材组织性能预报系统为钢铁生产企业提供了一个数字化的平台，或者说提

供了一个电子实验室，借助于该平台，可以帮助用户实现生产的最优化，在最大

限度地降低生产成本的同时提高产品的质量。鉴于以上事实，钢材组织性能预报

系统的市场前景很好，直接的和间接的经济效益巨大【231。尤其值得指出的是随着

钢材组织性能预报技术的不断开发和完善，钢材组织性能预报系统的离线预报和

在线预测结果有可能成为一种普遍接受和认可的工业标准。从而在钢铁企业交货

时，部分或全部地实现力学性能的免检。这一点已不再是难以企及的梦幻，它的

实现并不遥远。钢材组织性能预报系统对冶金工程师来讲是一个威力巨大的定量

工具，在它的帮助下，可以探索在冶金过程中各种可能的工艺参数的组合所可能

产生的结果。而这一点无论在实验室还是在工业现场都是无法做到的【24】。

1．4论文研究内容与结构安排

本论文重点开展如下内容的研发工作，具体结构安排如下：

(1)合金结构钢力学性能预报模型和算法的设计、研究和选择

通过分析研究各种BP神经网络模型算法，选择出最适合合金结构钢的力学

性能预测算法，并针对非样本数据奇异性较大的问题，开发对非样本数据预测更

为有效的算法；

(2)首钢合金结构钢力学性能预报系统的开发

设计首钢合金结构钢力学性能预报系统的各种功能模块，采用Matlab语言和

VCH语言联合编写和开发性能预报系统，开发单批次／批处理预测、预报系统与

ERP之间信息的下载和上传、数据的自动修约、电子报表的自动生成和成分自动

预警等功能；

(3)力学性能预报系统的实际应用和偏差分析

在满足上线基本条件的基础上，在线应用本系统进行力学性能预报，并通过
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网络模型泛化能力测试和偏差分析来检验预报系统的偏差及其产生原因。
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第2章合金结构钢预测模型算法建立

利用数学模型预测钢材组织演变及最终力学性能的想法诞生于20世纪50年

代。而由于化学成分、工艺参数与成品最终力学性能之间的关系非常复杂，利用

常规的统计回归数学模型预报存在着很大的局限性，即常规数学模型很难用准确

的数学表达式来反映一一化学成分和生产工艺参数对力学性能影响的这种非线性

的关系。但当常规方法无法解决或效果不佳时神经网络就显示出其优越性。尤其

是当对问题的机理等规律不甚了解或不能用数学模型表示的系统，神经网络往往

是最有力的工具。另外，神经网络对处理大量原始数据而不能用规则或公式描述

的问题，表现出极大的灵活性和自适应性。因此神经网络作为人工智能的一个重

要发展方向，在组织性能预报技术领域发挥着重要作用。

2．1人工神经网络简介

自20世纪80年代中期以来，在美国、日本等发达国家，人工神经网络逐渐

发展成为一个十分热门的交叉学科。它涉及生物、电子、计算机、数学和物理等

学科，有着非常广泛的应用背景，这门学科的发展对目前和未来的科学技术的发

展将有重要影响。人工神经网络(Artificial Neural Networks，简写为ANNs，也

简称为神经网络(NNs)或称作连接模型(Connectionist Model))是模拟人脑对

外界外部环境进行学习的过程而建立起来的人工智能模式识别方法：从人脑的结

构看，它是由大量神经细胞组合而成的，这些细胞相互联接，每个细胞完成其某

一种基本功能，如兴奋与抑制。从整体看，它们相互整合完成一种复杂的计算机

思维活动，这些工作是并行的、有机的关联在一起。在人的日常生活中，每天都

有成千上万的信息需要脑来处理，一个简单的动作如端一杯水、打一个电话，就

牵涉到记忆、学习和相位变换等功能，而人却可以不假思索地完成，这就说明需

要有一种新型的、类似于人脑结构的系统来完成那些计算机做起来很慢或很困难

的工作。

人工神经网络就是采用物理可实现的系统来模仿人脑神经细胞的结构和功能

的系统。它是由很多处理单元有机地联接起来，进行并行的工作，它的处理单元
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十分简单，其工作则是“集体”进行的，它的信息传播、存贮方式与神经网络相似，

它没有运算器、存贮器、控制器这些现代计算机的基本单元，而是相同的简单处

理器的组合。它的信息是存贮在处理单元之间的连接上，因而，它是与现代计算

机完全不同的系统。

人工神经网络是一种模范动物神经网络行为特征，进行分布式并行信息处理

的算法数学模型。这种网络依靠系统的复杂程度，通过调整内部大量节点之间相

互连接的关系，从而达到处理信息的目的。人工神经网络具有自学习和自适应的

能力，可以通过预先提供的一批相互对应的输入一输出数据，分析掌握两者之间

潜在的规律，最终根据这些规律，用新的输入数据来推算输出结果，这种学习分

析的过程被称为“训练”。

2．1．1人工神经网络的特点

在生物体内的神经细胞中，来自其他几个神经细胞的轴突输出是发放脉冲串，

用脉冲串在单位时间内的发放率来表示其兴奋活动情况。在人工神经网络的硬件

实现时，也有人用数字脉冲频率的大小表示单元的状态和输出，但与真正的神经

网络还有较大的差距。而且由于信息的传递是采用电压的方式，因而大多数人工

神经网络只有空间累加而没有时间累加。在人15中经网络中，也没有考虑突触原

则中的疲劳和不应期。神经网络是由大量的神经细胞组成，而且神经细胞会不断

死亡和增殖，在人工神经网络中，由于物理器件的限制，它的神经单元的数目大

大小于真正神经网络中的细胞数，因而其功能也比真正神经网络差得多，这是两

者最大的区别。当然，随着新器件(如分子器件)的发展会逐步缩小这个差距。

人工神经网络中，神经元处理单元可表示不同的对象，例如特征、字母、概

念，或者一些有意义的抽象模式。网络中处理单元的类型分为三类：输入单元、

输出单元和隐层单元。输入单元接受外部世界的信号与数据；输出单元实现系统

处理结果的输出；隐层单元是处在输入和输出单元之间，不能由系统外部观察的

单元。神经元间的连接权值反映了单元间的连接强度，信息的表示和处理体现在

网络处理单元的连接关系中。人工神经网络是一种非程序化、适应性、大脑风格

的信息处理，其本质是通过网络的变换和动力学行为得到一种并行分布式的信息

处理功能，并在不同程度和层次上模仿人脑神经系统的信息处理功能。它是涉及

神经科学、思维科学、人工智能、计算机科学等多个领域的交叉学科。

一1 O一

万方数据



东北大学硕士学位论文 第2章舍金结构钢预测模型算法建立

人工神经网络是并行分布式系统，采用了与传统人工智能和信息处理技术完

全不同的机理，克服了传统的基于逻辑符号的人工智能在处理直觉、非结构化信

息方面的缺陷，具有自适应、自组织和实时学习的特点。

虽然人工神经网络与真正的神经网络存在很大差别，但是由于它吸取了生物

神经网络的部分优点，因而有其固有的特点：

(1)人工神经网络在结构上与目前的计算机根本不同，它是由很多小的处理

单元互相联接而成，每个单元的功能简单，但大量简单的处理单元集体的、并行

的活动得到预期的识别、计算的结果，具有较快的速度；

(2)人工神经网络具有很强的容错性，即局部的或部分的神经元损坏后，不

影响全局的活动；

(3)人工神经网络所记忆的信息是存贮在神经元之间的权中，从单个权中看

不出其贮存信息的内容，因而是分布式的存贮方式；

(4)人工神经网络具有十分强的学习功能，人工神经网络中的连接权和连接

的结构都可以通过学习而得到。

2．1．2人工神经网络的发展及主要类型

自1943年第一个神经网络模型—MD模型被提出至今，神经网络的发展十分

迅速，特别是1982年提出的Hopfield神经网络模型和Rumellart于1985年提出的

反向传播算法(Back Propagation)，使得Hopfield模型和多层前馈型神经网络成

为用途非常广泛的神经网络模型。它的基本结构是由大量的神经元联接而成，适

当选取神经元兴奋模式的初始状态，当网络的状态逐渐达到一极小点(稳定点)，

从而联想出稳定处的样本。

人工神经网络按照网络拓扑结构可分为前向网络(Feedforward Network)和

反馈网络(Recurrent Network)两大类。前向网络特点是：信号的流向是从输入

通向输出。而反馈网络的主要不同点表现在它的输出信号通过与输入连接而返回

到输入端，从而形成一个回路。反向传播网络(Back—Propagation Network，简称

BP网络)是前向网络的核心部分，在人工神经网络的实际应用中，80％～90％的

人工神经网络模型是采用BP网络或它的变化形式，体现了人工神经网络最精华

的部分。它是将W-H学习规则一般化，对非线性可微分函数进行权值训练的多层

网络。
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BP网络主要用于：

(1)函数逼近：用输入矢量和相应的输出矢量训练一个网络、逼近一个函数；

(2)模式识别：用一个特定的输出矢量将它与输入矢量联系起来；

(3)分类：把输入矢量以所定义的合适方式进行分类：

(4)数据压缩：减少输出矢量维数以便于传输或存储。

反馈网络又称自联想记忆网络，其目的是为了设计一个网络，储存一组平衡

点，使得当给网络一组初始值时，网络通过自行运行而最终收敛到这个设计的平

衡点上。反馈网络能够表现出非线性动力学系统的动态特性。它所具有的主要特

性为以下两点：

(1)网络系统具有若干个稳定状态。当网络从某一初始状态开始运动，网

络系统总可以收敛到某一个稳定的平衡状态；

(2)系统稳定的平衡状态可以通过设计网络的权值而被存储到网络中。

2．1．3神经网络学习算法

目前神经网络理论与应用都取得了长足进步，在神经网络预测方面，前馈型

BP网络成为用途最广泛的网络之一。BP网络的产生归功于BP算法的获得。BP

算法属于占算法，是一种监督式的学习算法。其主要思想为：对于g个输入学习

样本： p1，P2，⋯，p9，已知与其对应的输出样本为：r1，r2，⋯，r-。学

习的目的是用网络的实际输出么1，彳2，⋯，么。与目标矢量丁1，丁2，⋯，丁a之

间的误差来修改其权值，使彳，(J=1，2，⋯，q)与期望的丁’尽可能地接近，

即：使网络输出层的误差平方和达到最小。它是通过连续不断地在相对于误差函

数斜率下降的方向上计算网络权值和偏差的变化而逐渐逼近目标的。每一次权值

和偏差的变化都与网络误差的影响成正比，并以反向传播的方式传递到每一层的。

BP算法由两部分组成：信息的正向传递与误差的反向传播。在正向传播过程中，

输入信息从输入层经隐含层逐层计算传向输出层，经过转换函数(取sigmoid函

数)作用后，再把中间层节点的输出信号传播到输出节点，最后输出识别或判别

结果，每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果输出层未能得到期

望的输出，则计算输出层的误差变化值，将偏差信号沿着原来的连接通路反向传

播回来，通过一定的学习规律来不断调整各层神经元的权值，以使网络模型的输

出与期望输出之间的偏差达到足够小的期望目标，而且这种调整过程是自动进行
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的，是一种自学习过程。

当输入和输出是非线性关系时，以及训练样本充足的情况下，该算法非常有

效。但在实践中，BP算法暴露了自身存在的弱点，如收敛速度慢、全局搜索能力

差等问题。因为问题的求解空间多是及其复杂的多维曲面，存在多个局部极小点，

使得陷入局部极小的可能性大大增加。由此，近年来出现了基于遗传算法(GA)

的进化神经网络(EvolutionaryNeuralNetwork)。以遗传算法为代表的进化算法也

是仿效生物处理模式来获得智能信息处理功能的理论【251，它模拟生物的进化现象

(自然淘汰、交叉、变异等)，来表现复杂现象的一种概率搜索方法，以达到快速

而有效地解决各种困难问题。首先是将问题求解表示成基因型(如二进制编码串)，

从而构成染色体群，根据适者生存的原则，从中选取适应环境的个体，淘汰不好

的个体，把保留下来的个体复制再生。通过交叉、变异等遗传算子产生新一代染

色体群。依据某种收敛条件，一代一代不断进化，最后收敛到最适应环境个体上，

求得问题最优解。神经网络和遗传算法目标相近而方法各异，将两种方法结合起

来，必能达到取长补短的作用。近年来，在这方面已取得不少研究成果，形成了

遗传算法和神经网络相结合的进化神经网络【26．281。

比起早期的BP神经网络，BP的改进算法如增加动量项、学习率自适应调整

等无论在理论上还是网络性能上都更加成熟，能够有效地抑制网络陷入局部极小，

缩短学习时间。但对于较复杂的非线性预测而言，这种快速BP算法仍然收敛较

慢，精度不高：以遗传算法为代表的进化算法虽然具有较好的全局搜索能力，但

在进化后期，由于群体中个体的差异已变得很小，适应度值也比较接近，此时选

择和交叉操作算子对进化效果都不大。虽然变异操作可以提高进化后期的收敛速

度，但也存在将已接近最优解的个体变成适应度较低个体的可能性。

LM算法是Levenberg-Marquarat算法的简称，是Levenberg(1944)和

Marquardt(1963)提出的一种最优化算法，解决非线性最小二乘问题。

Gauss-Newton法收敛迭代时，容易出现搜索方向的系数矩阵出现奇异阵(非满秩)

而使得算法常常收敛到一个非驻点，以及由于初始点选择不当出现不收敛2种情

形，LM算法针对这一情况，考虑采用信赖域策略。牛顿法只能保证算法的局部

收敛性，信赖域方法它不仅可以用来代替一维搜索，而且也可以解决Hessian矩

阵不正定和鞍点等困难。这种方法首先选择提出的1种阻尼最小二乘法。

在实际中，为了减轻非最优点的奇异问题，使目标函数在接近最优点时，在
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极值点附近的特性近似二次性，以加快寻优收敛过程，一般是通过在搜索方向的

系数矩阵，r，的主对角阵中的每个元素都加一个小的正数“(由于起阻尼作用，

故称阻尼因子)，这就是LM算法的基本思想，即：

r，7，4-uI)p=一Jre (2．1)

141(I+1)=W女+∞

式中，e是误差，P为前进方向，w为连接权，J为计算目标误差函数对连接权的

一阶导数，各参数具体表达式参见文献[29,30】。

变量”决定了学习算法是根据牛顿法还是梯度法来完成，下式为更新参数的

Levenberg．Marquarat规则【311

Aw=(J7J+uI)一．J7e (2．2)

随着站的增大，Levenberg-Marquarat中的项，r，可以忽略。因此学习过程主

要根据梯度下降，即Ⅳq-，7P项。”为零时，就是Gauss-Newton算法的基本原理。

只要迭代使误差增加，”也就会增加，直到误差不再增加为止，但如果"太大，则

会使学习停止(因u-ljre接近于O)，当已经找到最小误差时，就会出现这种情况，

这就是为什么当Ⅳ达到最小值时要停止学习的原因。因此，LM优化算法是梯度下

降法与高斯牛顿法的结合，既有高斯牛顿法的局部收敛性，又有梯度下降法的全

局特性，可以有效地改善网络收敛性能。就训练次数及准确程度而言，LM算法

明显优于BP算法及其衍生算法。

2．2合金结构钢性能预报神经网络模型

2．2．1输入层与输出层变量的确定

由于首钢精品棒材车间生产的合金结构钢批量大，数量多，生产检验数据较

多，冶炼工艺、轧制工艺和调质热处理等工艺基本稳定，可很好的反映化学成分、

热处理工艺等参数与钢材力学性能之间的关系，因此钢材的上述参数具有一定的

规律性和代表性，因此本性能预报系统以合金结构钢精棒材作为力学性能预报研

究对象。以40CrA为例，其热处理工艺为一次淬火+回火，淬火温度均为850℃，

回火温度均为520。C。对于同一钢种，由于其热处理工艺是固定不变的，所以其

输入层几何参数不考虑热处理工艺，而只是包括其规格和主要化学成分。若输入

层几何参数变量太多，则可能会带来网络收敛精度和速度的问题，因此在选择输
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入参数时，既要全面而合理的反应几何特征，又要尽量避免网络冗余而造成的资

源浪费。40CrA的化学成分包括：碳、硅、锰、磷、硫、铬、镍、铜、钼等，但

磷、硫、铝的含量少且波动范围较小，其变化对40CrA力学性能影响的程度很小，

所以可以作为次要因素将其忽略；镍、铜的含量是固定不变的，所以也可以不考

虑。只将碳、硅、锰、铬、规格等五个因素作为输入层单元；40CrA的力学性能

主要衡量指标为屈服强度(民L)、抗拉强度(Rm)、断后伸长率(A)、断面收缩

率(Z)和冲击功(Ak)，将它们作为输出单元。由此确定的40CrA钢力学性能预

报模型的神经网络模型结构如图2．1所示。

规格呻
C—+

Si—+
Mn，，，，i-，

Cr——蛐

＆L

Rm

A

Z

Ak

图2．1 40CrA钢性能预报模型神经网络结构

Fig．2．1 Neural network model for mechanical properties prediction of40CrA

2．2．2样本数据的采集及处理

以40CrA钢为例，样本数据包括网络输入值(规格、碳、硅、锰、铬)和输

出值(屈服强度、抗拉强度、断后伸长率、断面收缩率和冲击功)。本力学性能预

报模型所需的样本数据均取自首钢精品棒材生产线的生产检验数据。40CrA原始

数据库共收集了从2007年1月～2009年lO月40CrA所有的检验数据，包括规格、

主要化学成分和各力学性能。

首先要对原始数据库进行一些预处理工作：1)规格和成分以及各力学性能完

全相同的冗余数据要进行筛选，将完全重复的数据删除，并按照规格有小到大、

各成分由小到大的顺序进行排序(目前，这一步操作已由仿真组自行开发的Matlab

程序进行处理)；2)对规格、成分均相同，但力学性能不同的数据要进行合并处

理，合并原则是：以屈服强度为主要参照目标，去掉包含力学性能最小值和最大
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值的批次，保留力学性能大小位居中间的数据；合并后数据库中每个批次数据均

包括两个力学检验样品的数据，按照屈服强度小在前、大在后进行排列；3)将合

并后的所有数据进行归一化处理。经过预处理后，40CrA的数据库中共包括1735

组样本数据。将所有样本数据按规格分为14mm、16～22mm、24～36mm、38～

55mm、60"--'80mm，共5组。分别将这五组样本数据带入用Matlab开发的神经网

络程序进行训练，优化隐层节点数和传递函数，隐层单元节点数采用试凑法来确

定，具体过程见下文介绍。

神经网络在学习、训练之前，通常要对样本数据进行处理。因为有些变量不

在同一个数量级上，这种奇异的输入输出将大大增加神经网络的训练时间甚至有

可能导致网络不收敛，因为相匹配的权值阈值很难搜索到。例如在图2．1的网络

模型中，规格在14-～80mm之间波动，而C、Si、Mn、Cr却在0．17～1．1％之间波

动；断后伸长率在9"--'17．5％之间波动，而屈服和抗拉强度却在785～1490MPa之

间波动，这些输入或输出层各变量之间的巨大差异很有可能会导致网络训练的失

败。因此在神经网络样本训练之前，最好先对样本数据进行处理，将网络输入或

输出项调整到相近或相同的数量级上。样本数据进行“～一1之间的归一化处理

是神经网络常用的数据处理方式，但为了减小小数点位数，使数据比较整齐，仿

真组决定将所有输入和输出数据都控制在O～lO之间。具体操作过程为：将输入

和输出变量先进行归一化处理，然后再进行样本学习训练，识别后再用与归一化

处理后的相反过程对数据进行处理，最终返回原始结果。归一化公式和反归一化

过程公式分别为2'3和2．4。

y：1n×当二塑!当! (2 3)如一-1弧而蠢葡 Q3’

爿素20．1×X归一x(Max(X原)一Min(X最))+Min(X原) (2．4)

式中：‰一原始样本数据；

X．目一一归一化后的样本数据； ，

Min(X原)一原始样本数据晟小值；

Max(X原)一原始样本数据最大值；

2．2-3隐层数目和隐层节点数的选取

网络结构的选取包括网络的总体结构(单网络或多网络)、隐层数目和隐层节

zhi ku quan 20150807
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点数目等网络结构参数的确定，它对网络计算性能有很大影响。美国学者David C．

还在文献中介绍了一种用于在线识别和自适应最优控制的神经网络结构。

增加隐层数虽然可以降低误差，提高精度，但同时也使网络复杂化，从而增

加了网络权值的训练时间，而误差精度的提高实际上也可以通过增加隐含层中的

神经元数目来实现，其训练效果也比增加层数更容易观察和调整。所以一般情况

下，应优先考虑增加隐含层中的神经元数。网络精度的提高，可以通过采用一个

隐含层，而增加其神经元个数的方法来获得，这在结构实现上，要比增加更多的隐

含层要简单的多，那么究竟选取多少个隐含节点才合适?这在理论上并没有明确

的规定，但与样本数量紧密相关，因为样本的训练过程就是减少未知网络参数个

数的过程，由于神经网络具有输入输出映射能力，可以近似等效于一组方程组，

若网络中待定参数大大多于等效方程组个数，计算结果将不稳定，对未训练的数

据会出现较大误差，若待定参数过少，会造成网络过度适合，学习过程不易收敛，

文献[32,331给出了样本数目与待定网络参数的经验关系式，

KN=aNT (2．5)

式中，K为输出节点个数：Ⅳ为样本数；Ⅳr为待定网络参数个数；0t为网络调

节系数(一般取1～2)。

对于单隐层网络，待定网络参数的个数可以用下式确定：

NT=J(I+K)+，+K (2．6)

式中J为输入节点数，J为隐层节点数。

但是按照公式2．5和2—6确定的隐层节点数目通过实际测试发现，网络的收

敛性很好(见图2．2)，样本数据预报精度达到了99．9％以上(图2．3～图2．7)，但

是对于非样本数据，网络预测稳定性很差，负值、几十万的远超乎合理范围的奇

异数据经常出现(图2．8)，非样本数据的奇异性比例达到了60％以上，无法实现

稳定应用。

一17
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图2．2迭代计算的收敛曲线(平方和误差)

Fig．2．2 Convergence curve ofiterative computation(error sum squares)

11 50

900

900 950 1 000 1 050 11 00 1’50

屈服强度实测值(MPa)

图2．3屈服强度网络识别与真实值比值
Fig．2．3 Ratio between value ofnetworks prediction and true value for yield strength
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'050 110D 11 50 1 200 1 250

抗拉强度实测值(MPa)

图2．4抗拉强度网络识别与真实值比值
Fig．2．4 Ratio between value ofnetworks prediction and true value for tensile strength
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断后伸长率实测值(VPa)

图2．5伸长率网络识别与真实值比值
Fig．2．5 Ratio between value ofnetworks prediction and true value for elongation
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断面收缩率实测值(MPa)

图2．6断面收缩率网络识别与真实值比值

Fig．2．6 Ratio between value ofnetworks prediction and true value for reduction of cross—section area
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冲击吸收功实测值(MPa)

图2．7冲击功网络识别与真实值比值
Fig．2．7 Ratio between vMue ofnetworks prediction and true value for impacting energy
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图2．8神经网络的奇异数据
Fig．2．8 Special data of neutral networks

影响BP神经网络技术稳定应用的是网络泛化能力，网络泛化能力低，则对

于非样本数据出现奇异数据的概率就大。而影响网络泛化能力的主要因素就是隐

层单元数目的确定。本课题通过对隐层单元节点数、样本数据量、输入层变量数、

输出层变量数、收敛精度等参数进行大量的计算和网络泛化数据测试分析，研究

了较为稳定的隐层节点数量的确定方法，即

，木N=a[M木(，+，)+M】 (2．7)

式中，，为输入节点数，，为输出节点个数；Ⅳ为样本个数；M为需要确定的

隐层节点数，a为网络调节系数(在0．8～1．2之间)。

采用该方法，显著改善了网络泛化能力，奇异数据产生比例降低到10％以下。

2．3非线性相似度逼近模型

为提高预报模型精度和稳定性，在常规的神经网络算法基础上，开发了非线

性相似度逼近算法，该方法与神经网络方法结合，实现了力学性能预报系统的稳

定应用，彻底消除了奇异数据的发生。

2．3．1变量之间的相关性分析

SPSS是美国公司开发的专业统计分析工具，具有统计报表(reports)、均数

比较(compare means)、一般线性模型(general linear model)、相关性(correlate)、

回归(regression)、分类(classify)、多重响应(multiple response)等分析功能。

本课题利用统计分析中的双变量相关分析方法研究了规格、成分等各变量对各输

——20——
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出变量的权重影响因子。

相关分析是研究变量间密切程度的一种统计方法。当分析多个事物之间关系，

而这种关系又往往是变量之间的数量关系时，可采用双变量相关分析方法，并作

出统计学推断。双变量相关分析可以输出变量两两问的Pearson相关系数。

为减小误差，较为准确分析变量之间相关性，将样本数据进行规格范围的分

区间离散，然后进行逐段分析，因此各段相关性结果会有所变化。以2007"--2009

年24--一36mm规格范围的40CrA钢样本数据为例，图2．9为相应的相关性分析的

归一化样本数据，以屈服强度Rt0．5为例，进行规格、C、Si、Mn、Cr与Rt0．5

相关性分析，分析结果见表2．1。

从统计分析的显著性检验结果来看，24"--36mm规格、Si、M_n、Cr与屈服强

度Rt0．5的相关性较强，Mn的相关系数最大，为0．33，Si为0．196，Cr为0．168，规

格的相关系数为0．128，C相比其他因变量相关性不强，可定义为0．01。其他规格范

围的相关性分析步骤同理，但不同规格范围的相关度有所不同，但是Si，Mn，Cr

三个元素始终是相关度比较大的三个变量。
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表2．1各因变量与Rt0．5相关性分析结果

． !呈望曼兰：!!型2翌垫型邕堡望!坚!!垒呈垒坚婴璺皇仑!呈璺!丝兰茎i呈!!呈!塑璺墨塑：兰

规格

C

Rto．5

Pearson

Correlation

Sig．(2·tailed)

N

Pearson

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

Pearson

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

Pearson

Correlation

Sig．

规格 C Si Mn Cr Rt0．5

597

029

029 ．024 ．034 ．000．128(··)

483

597

483

597 597

．565

597

400

597

．996

597

002

597

-．040-．097(+) ．08l(}) ．．053

．332

597

018

597

048

597

．200

597

024 ·．040 1．665(··) ．225(··) ．196(··)

．565

597

．332

597 597

Ooo

597

．000

597

．000

597

034-．097(·) ．665(}·) 1．406({·) ．330(·’)

400 ．018

(2-tailed)

N 597 597 597

Pearson

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

Pearson

．000

597 597 597

000 。081(+) ．225($‘) 。406(··) 1．168(··)

996

597

．048

597

000

597

．000

597

●

597

．000

597

．128(·+) ·．053．196($}) ．330(··) ．168(··) 1
Corre]ation

Sig．(2-tailed) ．002 ．200 000

N 597 597 597 597 597 597

幸奉Correlation is significant at the O．01 level(2一tailed)．

幸Correlation is significant at the O．05 level(2-tailed)．

2．3．2非线性相似度逼近算法建立

根据相关性的双尾显著性检验结果，可以确定某规格范围内某一性能与规格、

C、si、M_n、Cr的相关系数：r1，r2，r3，r4和r5。并根据式(2．8)确定该规格

范围内的因变量权重系数分别为

——22-
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A1=r1／(rl+r2+r3+r4+r5)

A2---r2／(rl+r2+r3+r4+r5)

A3=r3／(rl+r2-I-r3+r4+r5) (2．8)

A4=r4／(rl+r2+r3+r4+r5)

A5---r5／(rl+r2+r3+r4+r5)

由此，建立样本数据的相似度逼近函数，仃的最小值表示与该待测数据因变量

最接近的样本数据。

O'min=√4(xl样本一五)2+A2(五样本一z1)2+⋯+4(爿乙样本一叉-)2
r■———————一 (2．9)

=1]2A,(Xi样本一五)2
Y l=I

式中，4为各输入变量的权重系数；x群本为样本数据的第f个输入变量；置为

待预测的的第f个输入变量，行为输入变量(影响因子)个数。注：此式中各输入

变量须经过归一化处理。

采用该方法可以确定待测数据与样本数据库中因变量最接近的样本数据，从

而获得较为可靠的经验值。由此确定了性能的预测值。

表2．1为RtO．5的相关性的双尾显著性检验结果，由图可知24～36mm规格区

间的Rt0．5与规格、C、Si、Mn、Cr的相关系数依次为：rl=0．128，r2=0．01(不

显著，假设为显著因子的10％)，r3=0．196，r4=0．330，r5=0．168。根据公式2．6可

确定该规格范围内的因变量Rt0．5权重系数AI=0．1 84，A2=0．014，A3=0．282，

A4=0．475和A5=0．242。

由此，根据式(2．9)建立样本数据中Rt0．5的相似度逼近函数，式(2．10)中

RtO·5曲表示与待测数据RiO．5最接近的样本数据，从而确定RiO．5的预测值

RiO．5m缸=√o．1840墨样本一x)2+o．01—4a乏样本一五)2+o．28：j(墨样ji——鹚)2—}帕．47j【五样j：——_‘)2拍．242(．E样ji——_毛)2
(2．10)

根据式(2．10)可以确定待测数据与样本数据库中Rt0．5最接近的样本数据，

从而获得较为可靠的经验值。由此确定了Rt0．5的预测值。
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表2．2各因变量与CVn相关性分析结果
Table2．2 Correlation analysis result between dependent variables and CVn

guige C Mn Cr CVn

gmge

C

CVn

Pearson

1 ．029 ．024 ．034 ．000．211(¨)

Correlation

Sig．(2·tailed) ．

N 597

Pearson

．029

Correlation

Sig．(2-1ailed)

N

Pcarson

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

PCarSOTI

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

Pearson

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

Pearson

Correlation

Sig．(2-tailed)

N

．483

597

483 ．

597 597

565

597

400

597

996

597

．000

597

．．040．．097(·) ．08l(·) ．．016

．332

597

018

597

048

597

704

597

．024 ．．040 1．665(··)．225(·’)．116(·‘)

．565

597

．332 ．

597 597

．000

597

．000

597

004

597

．034 ．．097(·) ．665(}·) 1 ．406(·’)．105(··)

400

597

．018

597

000

597 597

000 ．081(+) ．225(··)．406(·+)

．996

597

．211

(+·)

．000

597

．048

597

000

597

000

597

000 ．

597 597

．．016．116(·+)．105(·+) ．014

704

597

004

597

．OlO

597

．010

597

．014

725

597

725 ．

597 597

表2．2为夏比V型冲击功CVn的相关性的双尾显著性检验结果，由图可知

24～36mm规格区间的CVn与规格、C、Si、Mn、Cr的相关系数依次为：rl=0．211，

r2=0．01(不显著，假设为显著因子的10％)左右，r3=0．116，r4=0．105，r5=0．01
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(不显著，假设为显著因子的10％)。根据公式2．6可确定该规格范围内的因变量

Rt0．5权重系数A I=O．467，A2=0．02，A3=0．256，A4=0．232和A5=0．02。

由此，根据公式2．7建立样本数据中Rt0．5的相似度逼近函数，式(2．11)中

C砌。表示与待测数据CVn最接近的样本数据．

c乃2mm=√o．4670誓样本一五)2+o．02(X2样本一．砭)2+o．256(X3样一)2—卜o．232(X4样j心)2"4-0．02(鼍样j：——墨)2
(2．11)

根据式(2．11)可以确定待测数据与样本数据库中CVn最接近的样本数据，

从而获得较为可靠的经验值。由此确定了CVn的预测值。

同理，抗拉强度、断后伸长率和断面收缩率的预测值也可采用同样的分析方

法来确定。

后来，又对该公式进行了如下修正完善：

采用公式2．9确定好相似度最接近的样本数据后，在此基础上再进行非线性

预测，预测公式为

仃=‰+血x(朋样本一X1)xal+A2x(X2样本一X2)xa2+⋯+Anx(Xntt'gi-本一Xn)xo竹

(2．12)

式中al⋯．(In分别为单因变量的梯度(函数导数，函数可简化为线性函数)

改善后的算法大大提高了预测模型的计算稳定性和精度。为确保此合金结构

钢性能预报系统预测的准确性和稳定性，本性能预报系统采用人工神经网络和非

线性相似度逼近算法相结合的方法来进行预测，对于出现奇异数据的神经网络算

法，预报系统自动转入非线性相似度逼近算法。两种算法分别有各自的特点：神

经网络算法的优点是预测数据速度较快，非线性映射好，但缺点是泛化能力不稳

定；非线性相似度逼近算法避免了奇异数据出现，但是计算量大，预测速度较慢，

计算效率低。两种算法相辅相成，相互配合。

2．4本章小结

本章从人工神经网络模型出发，对BP网络模型的BP算法、BP改进算法和

LM算法之间的优劣进行了比较，最终选择采用LM算法作为神经网络模型的算

法；通过确定输入层与输出层变量、样本数据的采集和处理、隐层数目及隐层节

点数的确定等三个方面建立神经网络模型；同时针对非样本数据的奇异问题，利

用SPSS自主开发了非线性相似度逼近算法，并根据两种算法的特点，将这两种
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算法结合使用，即只在非样本数据出现奇异数据时采用非线性相似度逼近算法，

实现了预测效率和准确性的完美组合。
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第3章合金结构钢力学性能预报系统设计

3．1编程语言选择

力学性能预报系统的可视化操作界面由功能强大的VC++语言进行编写，但

是后台计算的神经网络预测模型采用的是Matlab语言。

Matlab是一种基于矩阵／数组的高级语言，它具有流程控制语句、函数、数据

结构、输入输出，并且具有面向对象的程序设计特性。据文献统计，目前Matlab

在学术界与工业界都是使用率极高的工具软件。而在Mauab环境下所开发出来的

神经网络工具箱，以人工神经网络理论为基础，根据各种典型的修正网络权值的

规则，加上网络训练过程，用Matlab编写出各种网络设计与训练的子程序，网络

设计者则可根据自己需要去调用工具箱中有关神经网络的设计训练程序，使自己

能够从繁琐的编程中解脱出来，从而提高效率和解题质量。

3．2预报系统的结构和主要功能

预报系统的整体软件结构如下(见图3．1预报控制系统的主界面)：

(1)预报系统的使用前提：使用该系统的前提条件的提示；

(2)钢种信息的编辑区域：通过手工或ERP系统导入钢种的基本信息，本

模块和工艺数据编辑区域是整个系统的基本数据来源；

(3)工艺数据编辑区域：本模块系该钢种需做热处理性能时的热处理工艺

条件；

(4)计算方法选择区域：本模块是整个系统的核心，在这里可以选择最满

意算法，并可进行自动修约；

(5)单批次性能预测结果显示区域；

(6)批处理预测区域：可根据三级系统导出的数据库文件进行性能预报的

批量处理；

(7)单批次预测历史记录区域：显示单批次预测过程的历史记录。

-27—·
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工艺数据编

批处理预

单批次预

图3．1预报系统的操作界面示意图

Fig_3．1 Operation pane figure ofprediction system

下面就图3．1上各区域的主要作用和操作办法一一具体介绍如下。

3．2．1预报系统的使用前提

在系统操作界面的右下方用红色字体“清晰”显示本系统稳定使用的前提条

件，指出在“铸坯低倍检验或轧制工艺异常时”，不建议使用该预报系统。

3．2．2钢种信息的编辑区域

钢材成份数据一 ，。

一一 一一 一一 一

成忸种：豳懿h)：r—
fLitCh-：r_～ 娥号：r_一
型广—————一型

r帕OOg ，l■

s徊0∞ -{t

cr-印呐 -_3’

图3．2钢种信息编辑区域示意图

Fig．3．2 Figure ofediting area ofsteel information

如图3．2所示，在该部分区域内主要是对被预测批次钢种的主要信息进行编

辑，如钢种的选择，目前主要包含40CrA、40CrMo、35CrMo以及20CrMo等十

个钢种。除此以外，例如钢种的规格、该批次钢的炉次号、轧制批次号以及钢种

的主要成分都需要用户在预测前进行编辑。

——28——
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同时模型为了方便用户使用，在成份编辑区域还增加了通过输入轧制批次号

然后直接从三级数据库中进行查找并读入其他的相关信息的功能。如图3．3所示，

在选择完钢种后，只需要输入轧制批号，然后点击“选择”按钮选择该批号所在的

数据库文件(一般可直接从三级上下载下来)例如图中选择的123．xls文件，再点

击旁边的“确定”按钮模型则会自动在123．xls数据库种查找到该输入轧制批号的

记录信息，并自动把该条记录的其他信息，例如成份规格炉批号等等信息自动读

入程序并显示出来。这样就避免了人工的查找以及手工的输入可能会带来的输入

错误的发生，在保证了准确度的前提下提高了工作效率。

肿：面砭j躺¨一8黧蓍攀篙誉鋈娄耄鋈箸：鲨笺；i答≥誉著i}鼍t
删㈣面丽面 础号：-画磁————鬻麓虿———善意赢日-
—望墨_厂—————————一舅窝姜■。。 罄詈慧；11—00506．“=is羹：：竺：：奎擘’
工艺黩蠹 蓦磊：‰。。； 蓦：：鬻暑：”““萋：：：==：：。兰‘}。
泽火L疆代)。B卯。 再火对闻¨曲 30。 囊 一—一 上i

臣赶温度∞) 固。固火对闫缸。) ∞o 文件g∞：—12：3—xl一=⋯⋯⋯一～ I!望坚卜i兰一直件尧基o+：d‘ ，： 砷- }扎

性蜘燃～ 二：j—二一 -以只黼蜘并哪—兰。≯二：
结集一： 震最∞-)．i 姑∞-)厂—一⋯⋯w一——⋯～⋯—j__—一
绪￡： 屠雎∞0『_一 拙帕．)广一 甜÷“)．_一师蝴雠) ■—— 擗fm!⋯一

图3．3根据轧制批号直接数据读入示意图
Fig．3．3 Figure of direct loading data according to rolling lot number

在成份的编辑区域主要是采用了下拉菜单的形式，这样用户可以通过下来菜

单进行成份数值的选择，同时它也具备了手动输入数值的功能，也就是说用户也

可以直接通过手动的数值输入来进行数据的编辑。

3．2．3工艺数据编辑区域

在钢种信息的编辑区域下方就是工艺数据的编辑区域(图3．4)，该部分主要

是针对该批次钢进行的淬火和回火工艺的信息的显示，如淬火温度以及淬火时间

等，该部分的操作与前面钢种信息编辑区域的“钢种选择”功能密切相关，这是

因为在钢种选择到某一对应钢种时，其附带的相关信息例如该钢种的性能标准值

以及相应的工艺参数都会自动的添加到程序中并读入界面中显示，其数据的修改

可以由用户来完成，其数据文件是“seaing．txt”，该文件位于该执行程序的当前文

件夹下，其内容格式如图3．5所示。
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图3．4工艺数据区域显示示意图
Fig．3．4 Figure of process data area

黧缀缀藏瓣糕黼瓣
文件哩)编揖QD格式心)查看也)帮助迅)

摹 屈服 抗拉 延伸 断面收缩冲击 淬火温度淬火时间回火温度 回火时间
；罕臼 a．口 0．0 0．0 0．0 日．0 0．0 0．0 0．O 0．0

40Crn 785．0 980．0 9．0 J●5．0 47．0 850．0 30．0 525．0 3a．0

+耳8CrH0 785．0 980．0 9．日45．0 47．0 85日．0 30．0 525．0 30．0

}359rMo 785．0 980-口 9-0 45．0 47．0 85日．0 30．0 525．B 3B-0

120CrH0 785．0 980．a 9．0 45．0 47．0 859．0 30．0 525．B 3a．a

图3．5 setting文件内容格式示意图
Fig．3．5 Figure of format for file‘‘setting’’

从图中可以看到，对应每一个钢种其相应的性能标准值以及工艺参数都可以

直接从该文本中进行编辑，在对钢种进行选择的时候程序会自动读入其相应的性

能标准值以及工艺参数并显示到“工艺数据”编辑区域以及“性能预测结果”显

示区域。

3．2．4计算方法选择区域

该区域主要的功能就是对预测计算方法的选择(见图3．6)，目前模型提供的

计算方法有非线性相似度逼近和神经网络两种算法。选择“非线性相似度”代表

的是优先选择神经网络，对于奇异数据进行非线性相似度算法切换，也就是说该

选择为组合算法。选择“神经网络算法”，则代表只使用神经网络算法。目前在线

使用的是“非线性相似度”的组合算法，也是系统默认算法。两种计算方法的转

换可直接在界面上通过其前面的选择框直接点选即可。

到此为止，单次预测的全部输入参数都已经确定完毕，这样就可以直接点击

该区域内的“确定”按钮，模型就会自动开始计算。计算完毕后，系统会自动将

——30——
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计算结果显示到单批次钢的全部信息的记录和显示区域，同时会将该批次的全部

信息以及预测结果都写入到系统自动生成的名字为“outputresult．xls”文件中，该

文件固定用来对单次性能预测的结果记录和保存。

；计笪方法选择 ⋯ ⋯ ⋯⋯ ⋯ 一

带非线性相似度逼近法

r神经网络篁法 广自动修约 卜i：垂i确霪i曩i¨I}■■■■■■■■■■■■■■■■■_

}．。．～一．．．⋯．．⋯．．—．。——⋯⋯。⋯———．。．。．。．——．⋯⋯．．．．。．。．——．．．．．————。．——。．⋯。．。—。————⋯——，————．⋯⋯
图3．6计算方法选择区域示意图

Fig．3．6 Figure of selecting area of computing methods

3．2．5单批次性能预测显示区域

单批次的预测计算结束后接下来就是性能预测结果的显示区域(图3．7)，在

该区域内主要有三部分，第一行以及第二行是对两套五种性能的预测结果显示，

第三行就是判断性能合不合格的标准值，如果预测结果小于该标准值就判定该性

能不合格，只要有一种性能不合格，该批次钢种就属于不合格批次。此外，为了

方便用户对标准的维护，在该系统执行文件的当前文件夹下有一个名为

“setting．txt”文档文件，用户可以通过编辑该文本文档得到对应钢种所需的标准

值，然后在选择到对应的钢种时，系统会自动读取该标准值并显示到其标准值编

辑框内。?性电瑛醚桑⋯⋯⋯⋯一-⋯⋯一、⋯⋯——⋯⋯～——⋯一⋯．一⋯⋯⋯⋯．⋯一一
}勰_：髓呻．)：霹矿一 挝孵。：洋育一 肿o‘)：译广一鲡姻oc)：耵r一 楷“D：雕r一
}缺=： 屠量孵．)：匣j厂一 撒咐．)：『 舯艮)：霹r一弼烘％)：再r一 、赭㈦：即r一
标准值： 置_a畔1) TB5 0 蛐叮．)： 嘲D j薯伸e‘)： g o麝面I嚆缸)： 右o}中击“D： lT o

图3．7性能预测结果显示区域示意图
Fig．3．7 Figure ofdisplaying al'ea ofmechanical prediction result

3．2．6批处理预测区域

系统不仅支持单批次预报，还具有批量预报功能。从ERP系统下载的原始物

料信息可直接导入进预报系统，可自动进行批量连续预报计算，不仅提高程序效

率，还避免手动输入有可能带来的输入误差，提高了现场自动化程度，实现数据

落地。

在该模块中，用户只需提供原始的数据输入数据库，其内容需要包含预测计
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算所需的钢种、成份、规格等数据，同时该数据库的文件格式为EXCEL表格形

式(见图3．8)，该表格可直接从三级上下载下来。选择完原始数据库后，直接点

击其旁边的“开始预测”按钮，这时模型会自动弹出一个对话框，需要输入用户

要保存的文件名字，然后模型就会自动进行数据读入和处理，并把结果文件写入

自己定义的保存文件中。

图3．8批处理预测界面示意图
Fig．3．8 Figure of batch prediction

3．2．7单批次预测历史记录区域

对于每进行一次单批次性能预报，该系统都会留下其历史记录，包括钢种、

规格、成分及热处理工艺等内容(见图3．9)。

序粤神{搜捂【-】妒次号+轧制批拨号：c【l】；s·Il】：In【柚l P【q s件】☆【I】；h[I】：loll) !麴j整叁婆星堡!i墨墨塑理!堂i塑!暹星堡3
D 0l B59 0 加0 520 0

0 0l 850 O 如0 520 0

0 0I 850 0 ∞0 520 0

0 0I 850 O 30 O 529 0

叭4虻r^中羁

02蚰Cr^中翳

03 40cr^由理

0I邶cr^中22

0如0凸 0 63 0啷O 0∞口为 口0I O∞1

0蚰0 z5 0 63 0∞9 0∞6 0晒 0叭 0∞1

0如O巧 0 63 0∞9 O 005 0巧 0 01 0 D01

0如O为 0 63 0呻9 0∞6 0皓 0 01 0∞l

图3．9单批次预测历史记录区域示意图

Fig．3．9 Figure of historical record of single prediction

3．3成分预警功能

预报系统还具有成分和热处理工艺预警功能(见图3．10)，当从ERP下载下

来的物料信息出现混炉或原始信息录入错误等情况导致的成分超出该钢种成分范

围时，系统会有相应“成分超标警报”信息弹出，提醒检验人员进行数据审查，

且不进行预报计算。对于生产符合操作要点要求，热处理工艺要求不变，且规格、

成分相同的合金结构钢，预报系统的使用不仅提高了力学性能指标的稳定性，避

免了由于热处理水温变化、操作人员变化等引起的性能波动，而且通过对比抽检

性能，也可以警示工艺上的可能变化，益于管理和督导。
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图3．10成分预警信息示意图

Fig．3．1 0 Figure of composition pre—warning information

3．4数据“不落地”的自动化功能

前期开发完成的预报模型投入现场使用后，得到了现场认同，同时他们在使

用过程中也提出了更高、更合理的功能要需求，使得预报系统功能越来越完善，

实用性和人性化更强，满足更多现场的实际需求。尤其是实现了对性能预测数据

与ERP系统的自动采集和传输，实现了数据的自动修约和电子报表的自动生成，

实现了数据“不落地”，可由预报电子报表替代机械性能试验台账，大大降低了人

工手写劳动强度，减少人为误差，显著提升了质检总站的自动化程度和管理水平

(见图3．11)
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图3．11 电子台账示意图
FiR．3．11 Figure ofelectronic document

3．4．1数据自动修约功能

现场在实际的操作过程中，需要根据国标对生产检验出来的结果进行数值修

约，其修约的标准是GB／T 8170．2008。预报模型使用前，其修约必须通过人工去

判断进行相应的数值修约，不仅人力劳动强度大，而且也容易出现错误。所以现

场希望性能预报模型能具备自动修约功能，为此根据国标中的修约规则开发了自

动修约功能。表3．1为自动修约的修约规则和举例，自动修约功能的复选框见图

3．6所示。
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表3．1自动修约规则及示例
Table3．1 Rules and examples of automatic ofvalue rounding

类别 强度值范围 修约间隔 强度值尾数范围 修约 举例

盟00N口a 1 小数点后四舍六入，五视单双，奇进偶不进

O～2 5(含) 舍，修约成0 932 5—·930：93l 1—+930

>200～1000Ⅳ畔a 5 2．5～7 5(不含) 修约成5 936 5—+935：937 4—·935
Rel、Rm

7 5～9．9 进一，修约成0 927 5—930：938 l一940

1004 1—1000：1005 O一1000 o
>10alo：MPa 10 四舍六入，五视单双，奇进偶不进

1015 O—一1020：1015．2—+1020

O～2 5(含) 舍，修约成0 25 25—·25．O：25．12—·25 0

A、Z 0 50％ 2 5～7 5(不含) 修约成5 25 30—·25．5：25．74—·25．5

7．5～9．9 进一，修约成0 24 75—，25．0：25 83—+26 0

KU(V) 三10J 1 四舍五入

3．4．2电子报表生成功能

在没有使用预报模型前，现场对出来的最终检测数据是采用手动填入报表和

出结果报告单的，为此也造成了巨大的人力和物力浪费，也经常出现人工输入错

误。应现场工作人员的要求，单独开发了用于自动生成报表的应用程序，专门用

来处理预报模型生成的预报结果。图3．12为自动生成的电子报表功能的界面示意

图。

图3．12自动生成报表功能界面示意图

Fig．3．12 Figure ofautomatic report creating

使用过程中只需要将预报计算的结果文件选择上，再点击按钮“确定”即可，

应用起来非常方便，原试验报告见图3．13，生成的试验报告格式图例见图3．14。
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图3．13原试验报告

Fig．3．1 3 Original testing report

i立笪望皇。童：生旦皇：整姿五兰-色蕊：．￡：：：0．：!盎兰：!±!宴嘎。堂一l垃苎——————_二_三乙_二上巴』JU!■生羔尘至三塑．

金属力与 }性佳试：盘报告

冒目⋯．．
o划#●
l—王一40Ct^

．，一j40cr^

i1Lj40Ct&
12

}1iIqOCrA

1．划tocr^
}31』日0知^

L勰一40Ct&
i 2Q
L2量J40cr^

L2ijqOCr^．

：=d{

L瑾J40CrA

二剁

图3．14自动生成的力学性能报表示意图

Fig．3．14 Figure ofmechanical properties report after automatic creating

3．4．3预报系统与ERP的信息下载和上传

为了便于用户使用，并实现“数据不落地”要求，性能预报系统的信息导入格

式与ERP系统下载格式一致，保证了ERP下载文件信息可直接导入到预报系统

中进行计算处理。同时，预报系统的计算结果文件格式也按照ERP系统文件上传

格式形式进行设计，实现了预报结果的自动导入。(见图3．15)

鬃国遂《i漱黔．渗j◆i溪嚣；》◇⑧
查诲展断页面设置努ii嚣麓；垒謦逸篓童j墓落!皋 譬遵茸羞： j霉耋 挚，跨 l驮件设置设备参嚣话朐

图3．15预报数据与ERP系统数据共享

Fi93．1 5 Data sharing between predicting data and ERP system
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3．5系统的程序设计

在模型的程序设计上，主要的关键点在于VC平台与MATALAB软件的接口

程序以及核心算法的程序编写上。

3．5．1 VC编程语言与MATLAB软件的数据接口

由于界面设计上是利用vC++6．0的开发平台，但性能预报的核心算法是利用

MATALAB软件中的神经网络工具函数进行编写和计算的，这就涉及到一个很关

键的问题，即在VC界面上如何去调用MATALAB的计算函数。MATALAB作为

一个强大的计算软件，在相继推出6．x版本后，它与其他软件的兼容性得到了很

大的提升，它不仅可以在其他的程序设计语言中调用MATLAB同时也还可以在

MATLAB中调用其他的程序设计语言编写的函数或子程序。而现在需要的就是在

别的软件中去调用其MATLAB的计算函数。为达到这一目的，就需要在VC中进

行一些系统环境的设置以及在MATLAB中进行特殊的编译使之能被VC所调用。

(1)在VC++中调用MATLAB引擎时的环境设置

需要在VC++中调用MATLAB的引擎时，需要进行的环境设置有：

(a)在VC工程的头文件处添加MATLAB编译出来的．h文件，其包含了启

动MATLAB调用和关闭的函数声明。

(b)单击[t001]菜单下的[option]选项，在弹出的[option]对话框中选

择[directories]选项。在[directories]选项中的[conditionals]选项里的[include

path]中加入目录路径<MATLAB>＼extemUnclude，该路径包含了MATLAB．h等有

用的头文件。

在[1ibrary Path]中，加入<MATLAB>＼bin和<MATLAB>＼extemklib．这两个目

录路径包含了可外部调用的DLL和LIB文件。

(c) [projeet]菜单下的[setting]，翟E[1ink]菜单下category为[general]

下的object／liberary modules项下添加由Matlab编译出来的．1ib文件，如果有多个，

则都需要添加进去。

(d)在VC工程的．CPP下添加由MATLAB编译出来的．h文件，用#include

的格式。

(2)MATLAB中的特殊编译
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该部分中主要进行的工作是将．M文件利用MATLAB汇编成C语言或C++语

言，以供VC使用，由于C语言为最基本的语言，所以一般将其汇编成C语言，

这样编出来的程序兼容性较强。其编译工具为MATLAB的mcc工具，其具体命

令如下：

Mcc——W lib：liba-T link：lib youmame

例如，在MATLAB中，．M文件的名字为yuce．m，要生成的1ib库的名字为liba，

则命令则为：

Mcc-W lib：liba-T link：lib yuce

在MATLAB环境下编译该命令后，后台会自动生成一系列文件，其中有用

的为．1ib，．h，．dll，．ctf这四个文件，将该四个文件拷贝出来，将其放置在VC工程的

文件夹下即可。

3．5．2核心算法的编程

在这部分中除了纯粹的编程语言的编写外，其所涉及到的核心算法有两个，

一个就是利用神经网络工具箱的函数直接在MATLAB中编译生成函数，另外一

个就是基于其样本数据库范围内非线性相似度逼近算法，后面的优化算法弥补了

神经网络算法中由于偏离样本数据库产生的数据波动过大产生奇异数据的缺陷，

进一步提高了预测的计算精度和稳定性。在程序设计中主要涉及到的函数有：

(1)神经网络计算函数：YUCEJISUAN2()(见图3．16)

ilorcasting二jMn32 Debug ■事曲 lⅪa
i Jl F百：=二厂=丙i=i五■蕞五五函鬲正Fi面耐5■=■蒜鬲夏i忑广————一

固Workspace‘forcasting’：1
一翊
一刍
省
崮
盘
雷
圈
当s omc．

壹
当to
曾

一台 es

萤
萤
虱

萤 ．

虱R

虱savcname．
訇

萤to．
訇

+o Fi

_蓦|R Mc．

+三] D。

图3．16神经网络计算函数

Fig．3．1 6 Calculating function ofneutral networks
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(2)非线性相似度逼近算法函数：CHAZHIDEAL()(见图3．17)

骥麓辫溺黧瀚熏麟圈鞭剿燃鬻瀚爨戮鬻麟l篾蒸黧熬．囊囊套蔓囊簪!l!!_!P粤：c!咣蠹蠖i巍篓。童王|j量|t-l-蔓童。二篓。：
_}=拿|l童，每孽鎏；警霉i：!=：2萎≥誊i嗔!枣壁i冀囊霹哂—I_——_—曩!；≮誊『-囊jj
妒嗡审毒冒喁感n嚼2鼋，．∥纂胡瞬
一一⋯一o⋯～ 一 、。u=。莉丽丽丽话i————量学酉墨。!斟e

图3．17非线性相似度逼近算法函数

Fig．3．17 Calculating function ofnon—linear approximation similarity calculation method

(3)单次预测结果输出函数：writresulttxt()(见图3．18)

亩毒盈口曩电群o-‘。日周冒喁乎肿rfI。g 二|H
⋯ ■’。。■“?

。。 “

尹q睾母国S最O峨苷口，l—j c鲁啾’ -：¨

霉：”翔獬熏|||||垂鬟爨蓦羹瓣薹篓；型垂删蓦捌剽㈨囊鬻舞黧誊震i瓣

霪雾蘩蘩鍪鬻鬻鬻黍鬻繁

图3．18单次预测结果输出函数

Fig．3．1 8 Output function ofsingle prediction
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(4)批量预测函数：readexcel()与writbatchtxt()

其中readexcel()函数是用来读取批次预测的原始数据(见图3．19)，

writbatchtxt()函数则是用于将结果文件写入用户指定文件名的文件中(见图

3．20)
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图3．19批量预测的输入函数

Fig．3．19 Input function ofbatch prediction
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图3．20批量预测计算函数

Fig．3．20 Calculating function of batch prediction

(5)自动修约功能函数
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通过自动修约函数可以直接在程序中将预测出来的结果进行修约，并通过操

作界面上是否进行自动修约的选择功能确定输出的结果是经过修约还是不经过修

约。(见图3．21)
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营WaitPrompt．h double chl．cb2；

图3．2l自动修约功能函数

Fig．3．21 Function ofautomatic value rounding

(6)电子报表自动生成功能函数(见图3．22)

CFJ<portDIg -I IAII class members]■l·ec<poMexc￡l -_J夏，
export ■1wi．32 Release -_J j事曲蕊 F斟6镁辩湍蒜t露曩$功伊撑弋，；甜{嚣涌曩薷嚣霸j

审毪蔷曩l虱6二

．1固

圜Workspace‘export‘：1 projccqsl uold CExportDlg：：exportexcel(cnrro，<cstri“gnrr3y。．CStri“gArray。>&source^rra9)
i卿exporttiles ‘

∞固Sourc】eRlcs
char path【№x—PRTH】-{日}；

翌abaoExc￡1．cpp
CStrtng sPath．sExcelFile；

。雷excel9．cpp
CStrtng Path_data；

CStrlng Saue path：

曾exporLcpp GetCurrentDirectorp‘iIRX_PRTH。path)：

盈!!生!璺!!
char FullPath【HRX_PATH·2】·‘0}；

盈!翌!盟!g：望El strcat【FullPath．path)：

：图StdAftcpp
strcat(FullPath。“、、”)：

兰elHeader Files
sPath—CStrinq(fUllPath)：

滴abaoExcel．h
Path—data-sPath+“{R表样式．xls”：

雹excel9．h
CStringnrra，‘pCurrLine-刖LL；

画exporth cstrlng鸭rti-啤．mjdate；

鱼exportDIg．h Get咐CurrentTtme(mptlme。peljdate)；
萄Rasource．h
画Stdmx．h
i o ReSourc￡Flies

int TH．PH：

．雪ReadMe．txt
int 1．j．k：
tnt startX．endH．startL．endL：

{臼Extemal Dependen cIe3 TH-sourceflrrap．CetStze()；
if(THel 0--a)

{

PH-(TH／1口)；

图3．22自动报表生成功能函数
Fig．3．22 Function of automatic report creating
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3．6本章小结

本章通过采用MATLAB语言和VC++语言开发了合金结构钢力学性能预报系

统，开发了首钢合金钢性能预报系统，并将系统主界面分成七大区域，实现了单

批次／批处理预测、成分预警、数据自动修约和电子报表输出等主要功能，实现了

性能预报系统与ERP之间“数据不落地”的信息传递。
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第4章预报系统的应用和偏差分析

本预报系统于2009年12月开始在精品棒材车间的试验室进行了实际应用，

在不影响正常生产检验的情况下，采用了一种过渡的工作原则，经过一段时间的

预报分析，效果显著。

由于预报系统的预测算法以神经网络为主，因此，神经网络预测模型的泛化

能力就直接影响预报系统精度。网络泛化能力也称网络推广能力，指的是网络模

型对未参加样本训练的数据的计算稳定性。如果一个模型仅对样本数据有较好的

输入输出映射关系，而泛化能力不强，这样的网络模型没有应用价值。因此，网

络泛化能力是衡量网络模型性能的重要指标，主要受样本数据和隐层节点数的影

响。

4．1试验室条件的完善

为了确保性能预报系统能够在精品棒材试验室得以采用，拓展实验室网络数

据采集功能，对精棒实验室的数据网络开发完善，对精棒实验室的3台拉力试验

机、2台冲击试验机进行了改造，同时还对拉力试验机的系统数据采集软件

PowerTest进行了升级，对冲击试验机进行硬件改造并增加微机及试验软件对试验

机进行控制，增加一台SQL数据服务器，配合《数据采集管理软件》用来存放拉

力、冲击试验机实验数据。由此，实现对试验室终端试验软件升级，实现性能预

测系统和ERP系统之间自动采集和传输数据，实现理化检验数据网络化管理和资

源共享。

4．2力学性能预报检验工作原则

(1)性能预报系统本次研究适用的钢种范围：40CrA、35CrMoA、20CrA、

20CrMoA、30CrMoA、42CrMoA。

(2)在炼钢和轧钢工艺精细化控制的基础上，检验工作采用模型预报检验及

实物抽查检验操作相结合模式，逐步过度，并最终采用模型预报方式进行产品力

学性能检验以替代生产实物取样检验数据，为用户提供产品的热处理力学性能指
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标。

(3)性能预报技术指标：经热处理后的力学性能(屈服强度、抗拉强度、伸

长率、面缩率、冲击功)指标。

(4)预报产品做到定期抽验，其实物抽验按轧制组距周期对预报牌号进行抽

验，抽验频次(批次)要求(见表4．1)。

表4．1实物抽验频次

!垒!!曼垒：!!盟g旦皇望里Y旦!垫曼巳皇垡i里翌Q!!皇垒!!!竖璺巳!曼

序号 组距①，mm 抽测频次(批次)，不少于

(5)取样要求：

40CrA取样要求：

实物检验批次：每个轧制批次各取2根，每根试样长度600mm做常规性能检

验；预报检验批次：每个轧制批次各取2根，每根试样长度200mm(见图4．1)。

力学性能做预报检验(其余项目做实物检验)。

图4．1．截取对比试样

Fig．4．1 Test species for comparison

35CrMoA、20CrA、20CrMoA、30CrMoA、42CrMoA钢种取样要求：

实物检验批次：每个轧制批次各取2根，每根试样长度600mm做常规性能检

验，预报检验批次：每个轧制批次取2根，每根试样长度250 r姗，力学性能做预

报检验。如有特殊情况执行临时通知。
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(6)在该项目实施过程中发现有不符合标准数值时，精棒检查站及时通知i

线厂补充该炉次取样，进行实物检验。

(7)在实行性能预报工作期间，生产厂发生重大工艺异常情况及进行产品，

分调整试验时，通知质量监督总站，恢复正常取样进行实物检验。

(8)逐步提高同牌号产品批次性能预报率指标：

同牌号产品批次性能预报率，一般实施三个月以后逐步达到>190％。对产f

的取样抽测频次，要从按大组距或按周进行取样抽测，尽快实现批次性能预报i

目标要求。

4．3力学性能预报流程

4．3．1常规力学性能生产检验流程

常规的精棒试验室力学性能生产检验流程是：

钢材现场取样(600mm X2根)专加工毛坯试样(1．1．5小时，拉力、冲击、

低倍、顶段)j热处理(淬火+高温回火)、顶段(2．5—3小时)专精加工分别制j

拉伸试样和冲击试样(1．1．5小时)j进行拉伸、冲击试验专报出试验数据(1．

小时)，钢材生产检验周期约8小时。(见图4．2)

图4．2拉伸、冲击试样图

Fig．4．2 Test species for tensile testing and impact testing

4．3．2力学性能预报系统流程

应用力学性能预报检验方法：
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钢材现场取样(200．250mm X2根)--．->机加工制样(O．5．1小时，低倍、顶段)；

ERP数据采集专三级导出所预报炉批化学成分数据(见图4．3)、钢材规格、热处

理工艺等项参数(见图3．4)专进入预报模型计算(专分别报出相关力学性能预报

数据(O．5．1小时)(见图3．13)，性能预报系统的钢材生产检验周期约1．5小时。

云美j猛誉嚣黪j露琶，；#_{。_j≈一i_；：≥_霉舞：。；!㈣臻：i掣峨曩崩05￡凛嘲嘲j赫觥越酣j善篝¨i囊一一。 。 _=“Lj

鬻i蓄添委添萄鬻薹纛i罐鬟：罐i!罐覆囊囊；鬻鬻篱鏊鬟；i雾鬻鬻翳鬻藜鬻瓣藿鬻凌鬻?薹萋÷?攀鬻鬻震鬻爹霹～攀i

霉专誊I薏誊荔篱瑟；鬻霪{誊鬈．1羲蓊餮攀瀵．霎i}霉霉零|}|}黍i鍪晏譬7磷i蓬曼烫．j誊二l}鬟壁l夔g麟雾璧：萄夸箅秘”：I瓤篝誉黧：囊{}繁蠢瑟．誉』警警譬{r童暖鼍誉嚣
F， -：÷ ‘i 40cr^

0 F： 0

长材物科编 岗位生产 锵嫩
1；熔擐号 凭证号 毒L谁I批号 长材物#档进 钢种 规格 根数 银匿重量 尺寸精度 定尺长度

?； 曩rj F
码 时间

J^

2：0C02815 24 X00卯(10190 30001697 捧材40Crk一中巧—Dc—Bz 们crA 中55 28—28 70．028 G3 6 B9 ．38 23 ．62 ．O儿

3 OC02815 24 X005"D40191 30001597 棒材40Crk一中略—Dc—Bz 40Cr^ 巾55 28—28 70．028 G3 6 B9 38 23 ．62 01]

4．OC02815 24 X0051)40192 30001597 棒材40Cr6-中55啊—院 40Crk 审55 18—18 45．018 G3 6 B9 ．38 ．23 ．62 ．011

i-0^02369 24 X005D(10193 30001597 棒材40Crk-4’55呱·Bz 40☆A 审55 18--18 45．018 G3 6 B9 ．41 25 ．65 OOg

S OC02816 2q X0051)40194 30001597 棒材4畸^一0s5呱吼 40c“ 审55 28—28 70 028 G3 6 ^4 ．《1 ．23 66 012

图4．3三级系统导出的化学成分

Fig．4．3 Composition outputting from three·level system of ERP system

4．3．3应用期间预报偏差

本预报系统于2009年12月开始在精品棒材试验室进行试运行，针对以40CrA

为代表的5个牌号的产品进行性能预报，其中40CrA的预报相对偏差见表4．2。

表4．2钢种预报相对实例

里坐!里兰：呈里兰垒里21皇旦￡!呈!型i∑呈垒皇∑i堂i旦里鱼!!!呈呈!巳!皇垒i呈垒Q翌

40CrA(批)
12月 1月 2月 3月 4月 合计

相对偏差(批) 相对偏差
(41) (34)(30) (13) (2) (120)

本预报系统目标值是：在冶炼、轧制过程稳定前提下，预报精度达到命中率

>／90％；检测性能预报偏差：屈服强度≤±3％，抗拉强度≤4-3％，延伸率≤±3％；

收缩率≤4-3％，冲击功≤±5％。因此表明在2009年12月一2010年4月期间，该

钢种力学性能预报达到了预期效果。

从下一节起，本论文将详细分析预报偏差产生的原因。

——46—·

万方数据



东北大学硕士学位论文 第4章预报系统的应用和偏差分析

4．4样本数据对预报系统的偏差影响

网络模型接受的知识训练越全面，它的泛化能力也就越强，预报精度越高。

如果一个网络模型在训练中只进行了一种材料样本数据的非线性拟合，却要求它

对超越拟合范围的数据进行计算，显然是不合理的。因此，网络模型的泛化能力

在一定程度上也取决于样本数据是否充足，就要求样本数据涵盖的范围要广。但

同时庞大的数据库会增加网络模型结构的复杂性(如隐层节点的增加)，降低网络

计算效率和收敛精度，从而变相地降低了网络泛化能力。因此，合理的样本数据

库要兼顾“全”面“少”的原则，在保证数据类型全面的同时尽量减少数据量。

合理的样本数据库不仅可以节约资源，还能提高网络学习效率。所以在本性能预

报模型中，将各钢种的样本数据分别进行训练，在每个钢种的样本数据库中，尽

量搜集足够多的样本数据，保证样本数据充足，但同时为了避免网络模型结构过

于复杂，将每个钢种都按规格进行分组，每组单独进行训练。

为了提高样本数据的涵盖范围，需要每月定期对样本数据库进行更新和学习

训练，不断提高样本知识量。

4．5隐层节点数对泛化能力的影响

网络的拓扑结构直接影响网络对未训练数据计算结果的稳定性。隐层节点太

少，网络不易收敛，太多的隐层节点数又会导致网络中待定参数过多，使网络稳

定性变差，降低泛化能力。但对同一网络模型来说(如隐层节点数确定)，网络收

敛精度越高，泛化能力也就越强，因为一个网络模型对参加训练的样本数据的误

差都很大，更谈不上对非样本数据的计算。但如果仅为加速网络收敛速度和精度

而大量增加隐层节点数，将付出降低网络泛化能力的代价。因此，隐层节点数的

确定问题关系着网络模型的性能优劣，但如何确定能兼顾精度和泛化能力的最佳

的隐层节点数，至今没有明确定论，但如公式(2。5)、(2．6)的一些经验公式可以

参考借鉴。

在本模型隐层节点数的选取过程中，首先利用公式(2．5)、(2．6)给出的经验

进行计算，由五组样本数据分别求得其各自隐层单元节点数，求得的隐层节点数

分别为：14mm：20个、16～22mm：159个、24"---36mm．200个、38～55mm：

252个、60～80mm：210个。
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用没有经过训练的非样本数据进行网络泛化能力测试后，发现其预测结果非

常不稳定，力学性能值会偏差很大，有的甚至出现负数或上万的数。60％以上的

奇异数据出现使得预报系统无法实现生产应用。

经过深入分析，在现有隐层节点数的基础上，进一步减小隐层节点数，同时

降低训练网络的迭代误差，即不收敛，但模型的网络泛化能力却有显著提高。还

以规格为16～22mm为例，将隐层节点数由最初的159减小至118个，则预测结

果会逐渐接近合理值，进入合理范围之内，但样本数据本身的预测精度并没有明

显降低，样本数据训练的平方和误差达到lO，训练收敛曲线见图4．4。通过反复

试算，不断修改网络调节系数a，最终在牺牲样本数据训练精度和减小隐层单元

节点数之间逐渐取得平衡，同时建立了确定隐层单元节点数的经验公式(2．7)。

修正隐层节点数后，各规格隐层节点数分别为：14、1 18、150、180、145。

图4．4修正隐层节点数后的收敛曲线
Fig．4．4 Convergence curve after amendmentofhiddenlayer node numbers

4．6网络模型泛化能力测试

以40CrA钢为例，用09年11月的40CrA现场检验数据(非样本数据)对本

性能预报模型进行泛化能力测试。由于每个批次都出两份检验结果，所以预报模

型也相应给出两份性能预测值。11月份检测的有效数据共79个批次(冲击74批)，

将每批同一力学性能的两个实测值和两个预测值分别取平均值。采用性能预报模

型的多批次处理功能，将此79个批次进行泛化测试，得到人工神经网络模型的泛

化测试结果，见图4．5。
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从图4．5可以看出，79批测试数据的性能预测值与实际检验值的偏差较小，

且稳定性较好。各力学性能的平均预报偏差为：屈服强度(ReL)，1．73％；抗拉

强度(Ih)，O．93％；延伸率(A)，0．55％；断面收缩率(Z)，0．71％；冲击吸收

功为(Ak)，1．30％。由此证明本模型的网络泛化能力很强，可以用来进行相应钢

种的力学性能预测。

4．7预报系统偏差统计

4．7．1检验数据的预报偏差分析

自以40CrA钢为代表的合金结构钢性能预报模型在线试运行以来，每月都对

该预报模型的试运行钢种进行预报精度分析，对该月的预报值与检测值进行预报

精度统计。以40CrA钢为例，将09年11月～10年3月的所有40CrA抽测批次

进行预测，并将预测值与检测值进行比较。采用网络预测精度评估方法，求得

40CrA上线试运行以来的网络预测精度。图4．6为五项力学性能预报偏差散点：

图4．7为五项力学性能预测值与检验值的比较。五项力学性能平均相对偏差分别

为：屈服强度2．85％、抗拉强度2．04％、断后伸长率2．71％、断面收缩率2．20％、

冲击功2．52％。通过对2009年11月～2010年3月份40CrA生产检验数据对模型

预测精度的验证，表明以40CrA为代表的合金结构钢性能预报模型能够可靠、准

确的进行性能预测，预测精度较高，各项力学性能预测精度均已达到项目预期的

目标要求(相对偏差平均值在3％以内)，在冶炼、轧制工艺过程稳定前提下，至

今预报命中率100％。
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4．7．2偏差产生原因分析

纵观09年11月～10年3月的所有检测数据，发现偏差产生的原因主要存在

于以下两方面：

(1)因为数据库里没有相关成分信息(新成分)，新成分预测会产生一定波

动：而数据库中已有的成分、工艺具有学习记忆性，对于新成分数据来说，根据

模型记忆按内在的算法规律进行推论，总会与实际检验值存在一定的偏差。但总

体来讲，数据库成分工艺涵盖的越广、越全面，预测稳定性也越好。但是做为数

据库完善和日后稳定性应用，新成分的出现会使模型更加完善。经过数据库的不

断补充、更新，由此原因产生的偏差问题可以逐步得到解决。

(2)人为、工艺、设备等隐性变化带来的实际检测数据波动。

如表4．3所示，炉号为9C06457、轧制批号为X910D40647的检测数据：两

次测试的屈服强度差为40MPa，抗拉强度差为10MPa；而两次计算获得的屈服强

度差为70Mpa，抗拉强度差为30MPa。通过比较可知，其计算值比实测值的波动

大。但是查看数据库中的原始检测数据，发现相同成分(同一炉号：9C06457)、

不同轧制批次的检测数据，存在较大差别，见表4．4。

表4．3力学性能的检验值和预测值比较

!垒!!丝：兰竺旦翌巳堑!塑垒堕壁翌塑!!吐∑型堡塑曼巳堡垒i鲤篮!垦!些

日期 批号 规 c si Mn Cr 屈服 抗拉 屈服 抗拉 屈服 抗拉差

格

表4．4相同成分和规格、不同批次的力学性能检测值比较

．．．．——T—ab—le4—．3 C—omparison oftesting va—lue—for produ—c—t ofdifferent lots,same composition and sam—e————s——i—z———e—．．．——
规 屈服 抗拉 屈服 抗拉 屈服 抗拉

日期 批号 c si Mn Cr

格 1 1 2 2 差 差

检损j值 2009 10．24 D40647

检测值 2009 10．27 1940648

1080 1150 1040 1140

20 0_39 0．24 0．64 0．88 105 60
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X910D40647和X910D40648这两个批次来自于同一炉号9C06457，故成分相

同，热处理工艺也相同，但从表4．4可知：强度性能却差异较大，屈服强度最大

偏差为105MPa，抗拉强度最大偏差为60Mpa。同样的问题也出现在表4．5所示的

批次中，如轧制批号为X912D30040、X912D3004l和X912D30042三个轧制批次，

其屈服强度检验值最大差为1 75 MPa，其抗拉强度检验值最大差为90 MPa：轧制

批号为X912D20037、X912D20038和X912D20039三个轧制批次，其屈服强度检

验值最大差为160MPa，其抗拉强度检验值最大差为170MPa。而预报系统的预测

函数是基于样本数据基础上的学习经验，对于这类多批次出现的实际检验数据波

动范围大的问题，样本数据库根据概率准则进行相应处理。

表4．5相同成分、不同批次的力学性能检测值比较
Table4．4 Comparison oftesting value for product ofdifferent lots and sam@composition

序号 炉号 批号 规格 C Si Mn Cr 屈服1 抗拉1 屈服2 抗拉2 屈服差 抗拉差

1 9C07472 D30040 70 0．41 0．26 0．65 0．89 935 1130 1070 1180 175 90

D3004l

D30042

1070 1170 1100 1210

1110 1220 1060 i160

2 9C07474 D20Q37 70 0．43 O．23 o．62 037 830 1090 995 1170 160 170

D20038

D20039

910 1110 995 1180

835 1010 890 1090

以上情况表明，此类计算偏差波动完全是由于多批次实际检测数据波动范围

大引起的，经调研可能是由于工艺、人员调整、现场设备维修或更换配件等“隐

性”波动原因引起的。但是在成分不变的情况下，由于没有相应的过程数据采集

系统，这些隐性变化很难获知，实际检验带来的性能波动也在所难免。采用力学

性能预报系统之后，根据以往多年历史数据经验，预测最大概率的性能值作为其

性能稳定值可以减弱这些人员、工艺、设备等隐性变化带来的性能偏差。

4．8本章小结

本章汇报了预报系统的在线使用情况及其结果偏差的分析。从流程看，本预

报系统已明显优于常规生产检验流程；通过网络模型泛化能力测试验证了本模型

的网络泛化能力很强，可以用于相应钢种的性能预测，通过预测系统的偏差分析

验证了本系统在冶炼、轧制工艺过程稳定前提下对性能的预报精度已经达到了预
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期的目标要求，并对偏差产生的两个原因进行了分析，提出了减小偏差的措施。
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第5章结论与展望

武汉钢铁(集团)公司和宝山钢铁股份有限公司先后试用过西门子的

BM-MM，但都没有取得预想中的实际效益，迁钢2160西门子的性能预报系统也

一直未投入使用。几乎所有报道都是只谈模型精度，而没有提到应用效果以及是

否产生了效益，这说明性能预报技术要想实用化还有很大难度。人工神经网络模

型适合研究复杂的非线性系统特性，对于先进的钢材轧制生产线，可实现在线的

控制轧制。但是，运用人工智能技术进行预报和控制需要建立精确的数据采集系

统和庞大的数据库，这对于我国大多数钢铁企业来说难以实现，这也正是制约人

工智能技术在轧钢生产中广泛应用的症结所在。

2009年5月，技术研究院与质监站合作，开始开发以40CrA钢为代表的合金

结构钢力学性能预报模型，是对性能预报技术探索的一次有益尝试。根据合金结

构钢热处理后的性能特点，分别确定了影响40CrA、35CrMo等钢的主要影响因

子，将相关化学成分、规格和热处理工艺作为输入条件，强度、延伸、段缩、冲

击等五个力学性能作为预测目标，采用BP前馈神经网络结构，成功开发了合金

结构钢的性能预报系统，并实现了在线应用。课题取得的效果如下：

(1)检验周期缩短，工作效率提高：实现40CrA、35CrMoA等十个钢种的

合金结构钢的在线快速分析检测和数据报出，提高力学性能的分析、检测速度，

钢材生产检验周期由目前检验平均8小时缩减为平均1．5小时完成，有效提高检

验人员工作效率81％。

(2)降低成本，提高生产率和成材率：自合金结构钢力学性能预报系统上线

以来，显著减少了试验室的检验量、加工量，也明显减少了现场的取样量，减轻

工人劳动强度，节约水、电及机加工耗材，降低检验成本和生产费用。各使用钢

种预报批次比例少则在70％左右，多则在80％以上，性能预报系统成为主要的力

学性能分析手段。

(3)数据不落地的信息化技术开发，提升管理水平和效率：预报系统与ERP

系统的数据下载和上传，避免人为误差，提高工作效率。电子报表自动生成功能

和数据自动修约技术开发，进一步缩短了中间流程，减少人工数据误操作，提高

了自动化程度和工作效率。
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课题取得的创新点如下：

(1)开发了可提高神经网络泛化能力的单隐层神经元节点数目的确定方法：

影响BP神经网络技术稳定应用的是网络泛化能力，网络泛化能力低，则对于非

样本数据出现奇异数据的概率就大。而影响网络泛化能力的主要因素就是隐层单

元数目的确定。通过对隐层单元节点数、样本数据量、输入层变量数、输出层变

量数、收敛精度等参数进行大量的计算和网络泛化数据测试分析，研究了较为稳

定的隐层节点数量的确定方法，即：

歹·N=a[M幸(，+以+M】，式中，J为输入节点数，，为输出节点个数；Ⅳ

为样本个数；M为需要确定的隐层节点数，a为网络调节系数(在0．8～1．2之

间)。采用该方法，显著减少了奇异数据产生。

(2)开发了数据的非线性相似度逼近方法：为稳定性能预报系统的在线应用，

彻底避免因神经网络预测非样本数据而产生的奇异数据，开发了非线性相似度逼

近方法，与神经网络方法结合，实现了性能预报系统的稳定应用。

几■———————一
仃曲=、／∑4(置样本-■)2 式中，4为各输入变量的权重系数；X霸#为各

Y i=1

输入变量的样本数据；Z为待预测的各输入变量数据。注：此式中各输入变量须

经过归一化处理。

自2009年12月起至今，力学性能预报系统一直在线稳定应用，预报命中率

100％。预报钢种各项性能偏差均在5％以内。以40CrA钢为例，性能预报批次预

报偏差均小于3％，依次为：屈服强度2．85％，抗拉强度2．04％，延伸率2．71％；

收缩率2．20％，冲击功2．52％。

合金结构钢性能预报技术具有一定的可移植性和技术推广性，它的成功开发

不仅将来可以推广服务于山西长治和贵州水钢的精棒生产线，也为板、带材的性

能预报技术开发奠定一定的技术基础，同时利用性能预报系统采用的仿真技术，

也可促进合金钢棒材品种钢的研发。
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