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摘要：水火弯板是在船舶制造中船体外板成形的关键工艺，涉及复杂的热−力耦合效应，变形过程复杂，其时空演

化规律难以实时、动态且精确地预测。为此，本文提出一种融合时空特征的 CNN-双层 LSTM-AM模型，以单道

加热线为时间步，动态预测横向收缩量和角变形量。模型综合了影响水火弯板变形的关键因素，利用卷积神经网

络（CNN）提取变形数据的空间特征，通过双层长短期记忆网络（LSTM）分别构建单块板内多道加热线的时序依

赖关系及多块板间的变形关联，引入注意力机制（AM）强化关键时间步的特征权重。结果表明，模型对水火弯板

角变形量预测的平均绝对误差为 0.0383，横向收缩量预测 R2 达 0.96，解决了水火弯板变形过程时空动态演化的

预测难题，为实现“加工−预测−反馈”的闭环智能控制提供技术支撑。
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Abstract: Line  heating  is  a  critical  process  for  forming  ship  hull  outer  plates,  involving  complex  thermo-

mechanical  coupling effects.  The deformation process  is  intricate,  making real-time,  dynamic,  and accurate

prediction  of  its  spatiotemporal  evolution  challenging.  To  address  this  issue,  this  paper  proposes  a  CNN-

Double-Layer LSTM-AM model that integrates spatiotemporal features. The model uses a single heating line

as a time step to dynamically predict transverse shrinkage and angular deformation. The model incorporates

key  influencing  factors  of  line  heating  deformation:  it  employs  a  Convolutional  Neural  Network  (CNN)  to

extract  spatial  features  from  deformation  data,  utilizes  Double-Layer  Long  Short-Term  Memory  (LSTM)

networks  to  model  both  temporal  dependencies  among  multiple  heating  lines  within  a  single  plate  and

deformation correlations between multiple plates, and introduces an Attention Mechanism (AM) to enhance

feature  weights  of  critical  time  steps.  Results  demonstrate  that  the  model  achieves  a  Mean  Absolute  Error
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(MAE) of  0.0383 for  angular  deformation prediction and an R2  coefficient  of  0.96 for  transverse  shrinkage

prediction, which effectively solves the spatiotemporal dynamic evolution prediction challenge in line heating

deformation  processes  and  provides  technical  support  for  realizing  closed-loop  intelligent  control  of

"processing-prediction-feedback".
Key words: shipbuilding; line heating; process deformation; data-driven; long short-term memory 

0  引　言

在船舶制造领域，船体双曲率外板的主要加工方法是水火弯板[1−3]，该工艺通过局部加热−瞬间水冷

循环实现双曲率外板成形[4]，但其变形过程受多参数耦合影响，成形过程至今依赖工人经验调控。随着

船舶制造业和现代科技的发展，这种依靠工人经验的处理方式已经成为影响造船速度和质量的阻碍[5−7]。

为了迅速并且高效地预测水火弯板工艺的变形量，并据此筛选合理的加工参数，国内外学者采用

了多种有限元仿真方法探讨两者之间联系，并建立水火弯板变形预测模型。Yu等[8] 建立了一个简化的

热机模型，通过半解析温度分布预测水火弯板角变形，研究发现计算效率优于有限元法；Lee等 [9]

采用基于电磁−热−结构耦合数值分析的方法预测 SS400 碳钢板上的温度分布和变形；Son等[10] 提出一

种基于特征应变概念的钢板变形简化解析模型，其解析推导的变形公式经实验验证具有良好的准确

性。Vega等[11] 提出的交叉加热线的固有变形研究虽然揭示了加热条件对变形的影响，但无法捕捉多

道加热线对变形量的动态影响。综上，水火弯板变形预测普遍依赖有限元仿真计算。尽管该方法在精

度上具有优势，但面对水火弯板多道加热的复杂热力耦合过程时，单次仿真耗时冗长、计算成本高昂，

难以实现变形的快速预报。这种效率瓶颈制约了其在工艺参数优化中的实际应用，无法满足生产中对

高效决策的迫切需求。

随着深度学习方法的发展，其在水火弯板变形量预测领域的应用也受到广泛关注。Nguyen等[12]

提出一种人工神经网络来构建水火弯板变形量与工艺参数之间的简化关系，在加热过程中能利用更多

的加热参数预测钢板变形。Shibahara等[13] 构建了融合深度强化学习与水火弯板仿真的人工智能系统，

有效解决了线加热中热输入与变形非线性耦合难题。Li等[14] 提出结合改进麻雀搜索算法与极限学习

机的预测方法，显著提升了模型对加工参数与变形量之间非线性映射的稳定性与准确性。Moon等[15]

提出了数据驱动的水火弯板逆向设计框架，可以通过深度神经网络实现变形反推加热工艺，但未捕捉多

道加热线逐次作用的时序动态性。事实上，水火弯板变形是多道加热线共同作用的结果，每道加热线的

各种参数变化均会对变形量产生影响，而现有模型均未建立多道线的变形演化关联模型。

针对上述问题，本文提出一种融合时空特征的 CNN-双层 LSTM-AM模型，首次以单道加热线为时

间步来动态预测水火弯板变形量。首先，对影响水火弯板最终变形的加工参数进行整合，再以水火弯板

的三个几何参数、两个复合变量和加热线道数 n 作为预测模型中的输入，变形量作为输出；其次，采用

卷积神经网络模型（Convolutional Neural Network, CNN） 提取水火弯板变形数据时间序列特征，再利用

双层长短期记忆网络模型 （Long Short-Term Memory, LSTM） 良好的泛化能力来动态捕捉复合变量与

变形量之间的关系；最后，结合注意力机制模型 （Attention Mechanism, AM） 动态分配各时间步的特征

权重，通过 AM模型突出影响变形的重要特征数据在输入中的作用，最终建立基于 CNN-双层 LSTM-

AM模型的回归模型进行训练和预测。与传统方法需在整块水火弯板变形完成后进行预测不同，本研

究实现了对水火弯板随加热线道次递增的变形量动态演化过程的预测，为构建加工−预测−反馈的闭环

控制体系提供了技术支撑，详细过程见图 1。
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图 1  数据驱动的水火弯板变形量时空动态预测框架

Fig.1  Framework of data-driven spatiotemporal dynamic prediction for line heating deformation
  

1  水火弯板几何参数描述及影响因素整合
 

1.1 水火弯板几何参数描述

在水火弯板变形特征描述方面，由于钢板整体变形参数对几何尺寸依赖性较强，难以形成普适性

的工艺参数匹配关系，因此工程实践中普遍采用局部变形描述体系[16]。该体系包含两个核心物理量：一

是横向收缩量，通过测量变形后上下表面对应点的位移差（ΔT、ΔB）进行计算，反映加热区横向收缩的

量化特征；二是角变形量，通过几何关系表征钢板绕加热线的弯曲程度，二者共同构成水火弯板成形精

度控制的关键参数，水火弯板的角变形量和横向收缩量的描述如图 2（a）和 2（b）所示，其中，h 为钢板厚

度，L0 为钢板初始长度，LT 为钢板上边缘长度，LB 为钢板下边缘长度。
 
 

（a）角变形量的定义 （b）横向收缩量的定义

θ

L0 

LT 

LB 

h

 

图 2  水火弯板变形量定义

Fig.2  Definition of line heating deformation
 

水火弯板的横向收缩量和角变形量计算方法如下

∆T = L0−LT, ∆B = L0−LB (1)

∆L =
∆T +∆B

2
, tan(θ) =

LB−LT

h
(2)

其中，ΔT、ΔB分别为变形后上表面和下表面对应测量点的变形量，ΔL是横向收缩量，即钢板平面内垂

直于加热线方向的收缩变形；θ为角变形量。 
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1.2 影响因素整合

qs qst

qs

qst

在水火弯板加工工艺中，水火弯板变形受加热速度、热源效率、加热线长、乙炔流量、加热半径等

多种因素共同影响[17−19]，这些因素可以归纳为钢板材质与形状特征、加工参数设定和冷却方式三类，且

各因素对变形的作用权重表现出显著差异，导致变形预测面临参数耦合的复杂挑战。为解决这一问题，

本文通过整合水火弯板关键影响因素构建温度场复合变量体系[20]，得到   和   两个温度场复合变量，

大幅减少了计算量和计算复杂度。其中， 是指单位面积热源能量输入量，宏观刻画热源面能量累积效

应； 是指单位面积时间能量输入量，瞬时反映能量输入效率，其数学模型如下

qs =

η ·QC2H2

LHL

υHL
·q

LHL ·2r0
=
η ·QC2H2 ·q
υHL ·2r0

(3)

qst =
η ·QC2H2 ·q

LHL ·2r0
(4)

QC2H2 LHL η υHL r0

qs qst

其中， 为乙炔流量， 为加热线长， 为热源效率， 为加热速度， 为加热半径，q为热值。本文

首次以单道加热线为时间步来动态预测水火弯板的变形量，将 9 维输入参数降维至板厚 h、板长 L、板

宽W、加热线道数 n、 和 的 6 维输入参数，复合变量与变形量的关系及影响因素整合见图 3所示。
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图 3  复合变量与变形量的关系图及影响因素的整合

Fig.3  Relationship between composite variables and deformation and integration of influencing factors 

2  CNN-双层 LSTM-AM 模型预测原理

在本文中，CNN模型可以从数据中提取空

间特征，LSTM模型擅长处理和预测时间序列相

关的数据，因此经常被用于时间序列预测。第一

层 LSTM负责学习并预测单块水火弯板每道加

热线的横向收缩量和角变形量之间的关系，第二

层 LSTM负责学习并预测多块水火弯板板间横

向收缩量和角变形量之间的关系。最后，AM模

型可以动态分配各时间步的特征权重，计算不同

时刻的数据对模型结构的影响。在 CNN、

LSTM和 AM模型的基础上，提出一种 CNN-双
层 LSTM-AM 模型对水火弯板变形过程进行预

测，具体流程如图 4所示。

qs

qst

（1） 数据输入：水火弯板变形数据包括输入

参数：板厚 h、板长 L、板宽 W、加热线道数 n、
和  ；输出参数：水火弯板横向收缩量和角变形量。

（2）数据标准化：采用 3σ 准则进行异常数据
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图 4  CNN-双层 LSTM-AM 模型预测流程图

Fig.4  Prediction flowchart of the CNN-dual-layer
LSTM-AM model
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剔除，再对数据进行标准化。

（3）划分数据集：将数据集的 80％划分为训练集，剩余 20％作为测试集。

（4）CNN 层：将步骤（2）中标准化后的数据集先通过卷积层, 提取水火弯板变形数据的空间特征，再

通过池化层减少数据维度，最后使用非线性激活函数增强模型的表达能力，得到输出数据。

（5）双层 LSTM 层： 将从 CNN 提取的水火弯板变形数据空间特征输入双层 LSTM 层进行时序建

模，LSTM 通过记忆单元和门控机制捕捉长期依赖关系并对历史变形数据建模。

（6）AM 层: 将数据输入 AM层。通过计算每个时间步的注意力权重，突出影响变形的重要特征数

据在输入中的作用，得到输出数据。

（7）预测输出结果：将数据输入到全连接层, 得到输出数据。并根据 epoch值重复训练过程，直至达

到设定的训练次数（250次），最终输出预测结果。

（8）评价指标：为了比较 CNN-双层 LSTM-AM 模型和双层 LSTM模型、双层 LSTM-AM模型和

CNN-双层 LSTM模型的有效性，我们选择了五个质量指标：均方根误差（RMSE），平均绝对误差

（MAE），平均绝对百分比误差（MAPE），均方误差（MSE），相关系数（R2）。 

3  数据集构建与模型参数设置
 

3.1 数据集构建

为验证提出的 CNN-双层 LSTM-AM 模型在水火弯板变形预测中的有效性，本文采用 Abaqus 软件

进行仿真模拟实验并获取数据集。为验证仿真数据的可靠性及所提模型的工程适用性，本文首先开展

了水火弯板物理加工实验。实验选用尺寸为 8 mm×800 mm×1000 mm 的船用钢板作为样件，实验现场

及样件如图 5 （b） 所示。通过实际加工采集真实变形数据，并与仿真数据开展对比分析，水火弯板变形

量的仿真值与实验值对比如图 6 所示，仿真变形趋势与实验结果一致，有效验证了仿真方法的可靠性。

在此基础上，本文采用 Abaqus 软件开展了系统性仿真模拟实验。实验共涉及 120 块不同厚度、长度和

宽度的钢板，覆盖多种工艺参数组合，力求全面还原实际加工中的复杂情形，同时针对钢板有针对性地

施加共计 14 道加热线，并提出三种加热线顺序方案，具体实施方案见表 1 和图 5 （a） ，本文将实验数据

与仿真数据共同构建为最终的试验数据集，用于后续模型的训练与测试，水火弯板仿真结果的可视化云

图如图 7和图 8所示。图 7为第 14道加热线完成后钢板沿 x轴和 z轴方向的位移分布云图，图 7（a）
为 x轴方向位移，图 7（b）为 z轴方向位移，颜色代表位移大小。图 8中 n  =  1, 2, …, 14 分别表示第 1, 2, …,
14道加热线完成加热并冷却后的钢板最大主应变分布云图，颜色代表最大主应变数值大小，其空间分

布刻画了各加热线冷却后塑性变形的累积区域与程度，因此，该应变云图即为钢板宏观变形分布的物理

表征。为节约论文篇幅，这里只展示方案 1的仿真变形结果。
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图 5  水火弯板几何参数和实验样件

Fig.5  Geometric parameters and experimental specimen of line heating
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图 6  水火弯板变形量的仿真值与实验值对比

Fig.6  Comparison between simulated and experimental values of line heating deformation
 

表 1  水火弯板加热线顺序方案

Tab.1  Heating line sequence for line heating
 

方案 加热线顺序

方案1 L1→L8→L2→L9→L3→L10→L4→L11→L5→L12→L6→L13→L7→L14

方案2 L1→L2→L3→L4→L5→L6→L7→L8→L9→L10→L11→L12→L13→L14

方案3 L1→L2→L3→L4→L5→L6→L7→L14→L13→L12→L11→L10→L9→L8

 

U, U1
+1.252E+00
+1.071E+00
+8.903E−01
+7.093E−01
+5.283E−01
+3.473E−01
+1.663E−01
−1.472E−02
−1.957E−01
−3.767E−01
−5.578E−01
−7.388E−01
−9.198E−01

（a）x 轴方向

U, U3
+3.748E+00
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+2.788E+00
+2.307E+00
+1.827E+00
+1.346E+00
+8.660E−01
+3.856E−01
−9.475E−02
−5.751E−01
−1.056E+00
−1.536E+00
−2.016E+00

（b）z 轴方向
 

图 7  水火弯板 x轴方向和 z轴方向仿真变形结果

Fig.7  Simulated results of line heating deformation in the x and z directions
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图 8  方案 1水火弯板 14道加热线仿真变形过程

Fig.8  Simulated deformation process of line heating with 14 heating lines for Plan 1
  

3.2 模型参数设置

本文基于 Python语言构建 CNN-双层 LSTM-AM模型。深度学习模型的参数调整需通过多轮试验

与验证，以筛选出最优配置，以下为各关键参数的可选范围及优化逻辑。CNN层的核心参数卷积核数

量（filters）在 32、64、128之间选择。在双 LSTM 层参数设置方面，第一层 LSTM 的隐藏单元数（units）
在 64、128之间选择，第二层 LSTM 的 units 取值范围为 64、128或 256。在 AM模型方面，降维维度的
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取值范围为 32、64或 128。优化器与训练参数的搜索空间如下：学习率（ learning  rate）的取值为

0.0001、0.001或 0.01；批次大小（batch  size）在 32、64、128中选择；epochs 的取值范围为 200~500；
dropout率的搜索区间为 0.1~0.4，步长为 0.1。优化算法选用 adam。 

4  模型预测结果

为验证 CNN-双层 LSTM-AM模型准确性与稳定性，将该模型的预测结果与双层 LSTM模型、双

层 LSTM-AM模型和 CNN-双层 LSTM模型进行比较，针对横向收缩量和角变形量变形数据，各模型预

测结果对比见图 9和图 10，CNN-双层 LSTM-AM模型预测值与 Abaqus仿真值的拟合度显著高于对比

模型，横向收缩量和角变形量预测趋势与仿真值轨迹高度吻合，初步表明其在水火弯板变形预测中的适

用性优势，需要说明的是，水火弯板工艺为逐道施加加热线，本文以单道加热线作为离散时间步建立预

测模型，因此，图 9 和图 10 的横坐标采用加热线道次序号表示，对应每道加热线完成加热与冷却后的钢

板状态，用以表征钢板变形随加工进程的演化过程。为进一步验证 CNN-双层 LSTM-AM 模型的泛化

能力，本文通过量化分析预测精度，对 MAE、MSE、RMSE、MAPE、R2 五项评估指标进行对比分析。如

图 11所示，CNN-双层 LSTM-AM 模型的 MAE、MSE、RMSE、MAPE 等误差指标综合最优，横向收缩

量的决定系数 R2 达到 0.96，显著优于其他三种模型，该模型在角变形量预测中 MAE为 0.0383，体现出

所提出的模型在复杂变形时序特征捕捉上的优势。对比不同模型的预测性能，CNN-双层 LSTM-AM 模
型在各项评估指标中综合表现优异。其核心优势源于模型设计的协同效应，CNN模型负责提取水火弯

板变形影响因子的时序空间特征，双层 LSTM模型增强长时间序列数据的时序依赖建模能力，AM模型

则动态计算各影响因子对变形结果的权重贡献，三者有机结合有效提升了复杂非线性变形模式的预测

精度。
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图 9  四种模型预测值与仿真值对比

Fig.9  Comparison between predicted and simulated values of four models
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图 10  CNN-双层 LSTM-AM模型预测值与仿真值对比

Fig.10  Comparison between predicted and simulated values using the CNN-dual-layer LSTM-AM model 
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5  结　论

针对水火弯板变形预测问题，本研究构建了融合时空特征的 CNN-双层 LSTM-AM模型，探索了变

形过程中数据驱动的时空动态演化预测方法。与传统方法需在整块板变形完成后进行预测相比，本研

究实现了对水火弯板随加热线道次递增的变形量动态演化过程的预测，主要结论如下：

（1）提出了融合时空特征 CNN-双层 LSTM-AM模型，CNN提取变形数据空间特征，双层 LSTM分

别构建板内加热线时序依赖与板间变形关联，注意力机制 AM动态强化关键时间步权重，三者协同有

效提升水火弯板变形预测精度。

（2）模型实现水火弯板工艺过程板材变形时空演化的动态预测，以单道加热线为时间步，可追踪横

向收缩量与角变形量的动态变化。

（3）模型在角变形量预测中 MAE为 0.0383，横向收缩量预测的 R2 达 0.96，具有较高的预报精度。
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