
基于时域卷积网络的精轧出口厚度预测①

杨萍萍１， 马　 亮２

（１．北京科技大学 高等工程师学院，北京 １０００８３； ２．北京科技大学 自动化学院，北京 １０００８３）

摘　 要： 以精轧过程为研究对象，引入时域卷积网络算法，构建了基于时域卷积网络的精轧出口厚度预测模型。 利用时域卷积网

络模型提取精轧过程时序数据的特征信息，通过优化模型结构和参数，提升精轧出口厚度预测性能。 实际钢种数据集仿真实验结

果表明，相较于传统方法，本文所提出的时域卷积网络算法在均方根误差、平均绝对百分比误差及决定系数等评价指标方面存在较

大优势，可为现场工程师提供重要的决策信息。
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　 　 随着钢铁工业的发展，钢铁生产过程及设备趋向

于复杂化和大型化，对生产运行的安全性和质量的稳

定性要求越来越高。 由于传感器及网络控制技术等原

因，大部分质量变量难以实时监测和反馈。 软测量技

术成为解决上述问题的有效方法［１⁃６］，基于软测量的质

量预测模型主要针对难以测量的关键质量变量，通过

利用与其相关的易于测量的辅助变量建立软测量模

型，从而实现关键质量变量的预测。

与基于机理模型的软测量建模方法相比，基于数

据驱动的方法利用历史数据进行回归建模，减少了建

模时间和成本，是当前的主流方法，其主要分为统计学

习方法［７⁃９］、机器学习方法［１０⁃１２］ 及深度学习方法［１３⁃１５］

等，能充分提取工业过程变量和质量变量之间的关系，
实现质量预测，具有良好的扩展性和自学习能力。 然

而，大多数方法在训练过程中需要采取正则化和优化

策略避免过拟合，影响了质量预测性能。
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基于此，本文将时域卷积网络（ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）引入带钢热轧过程中的精轧出口厚度预

测，通过优化模型结构和参数，提升精轧出口厚度预测

性能，并通过实际钢种的数据仿真与对比实验验证上

述方法的可行性。

１　 基于 ＴＣＮ 的厚度预测架构

ＴＣＮ 是卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）的改进与优化，能有效提取时间序列中的关键质

量特征，适用于处理时序数据预测方面的问题［１６⁃１８］。
１．１　 ＴＣＮ 算法原理

因果卷积是 ＴＣＮ 中的一种卷积操作。 为了确保

在预测时不会依赖未来的信息，使网络具有因果性质，
卷积核被看作过去的输入，故其只在当前和过去的时

间步上滑动，不会涉及未来的时间步。 根据这一约束，
ｔ 时刻卷积操作所依赖的数据只是 ｔ 时刻及部分之前

时间的数据。 假设时序数据的输入为 Ｘ ＝ （ｘ０，ｘ１，…，
ｘｔ，…，ｘＴ），则在 ｔ 时刻，输出 ｙｉ 可表示为：

ｙｔ ＝ ｆ（…，ｘｔ －３，ｘｔ －２，ｘｔ －１） （１）
　 　 为了确保 ＴＣＮ 的输入与输出维度相同，ＴＣＮ 在一

维卷积中使用零填充序列以保证前后层长度相同。 同

时，为了让未来的信息不被泄露，ｔ 时刻的输出只与之

前的元素进行卷积。 因果卷积的结构如图 １ 所示，每
一层的黑色神经元只与上一层之前的神经元有关。

图 １　 因果卷积结构示意图

感受野是神经网络中神经元对输入数据局部区域

的感知范围，其大小决定了神经网络对输入数据的感

知范围和建模能力。 为了保证输出信息只受过去信息

的影响，ＴＣＮ 在因果卷积的基础上引入了膨胀卷积：

Ｆ ｔ ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ ０
ｆ（ ｉ）ｘｔ －ｄｉ （２）

式中 ｆ（ ｉ）为滤波器的信息；ｋ 为滤波器的尺寸；ｄ 为膨

胀系数；ｔ－ｄｉ 为过去的方向。
通过改变滤波器的尺寸和卷积层的层数，可以有

效调整感受野的大小和数量。 图 ２ 为滤波器尺寸为

２，扩张因子为 １、２ 和 ４ 时的膨胀卷积结构。 可以看

出，加入膨胀卷积后，输出可以接受的输入信息增多，
扩大了信息输入的感受野。

图 ２　 膨胀卷积结构示意图

在实际应用中，ＴＣＮ 网络不断加深时，模型可能

会发生梯度消失，影响模型稳定性。 为了解决这个问

题，在 ＴＣＮ 模型中引入残差网络模块，如图 ３ 所示。
在使用 ＴＣＮ 进行时序特征提取时，首先通过膨胀因果

卷积、权重归一化和 ＲｅＬＵ 函数激活进行处理。 这些

操作有助于捕捉序列中的长期依赖关系和重要特征。
同时，为了解决梯度爆炸等问题，引入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法

进行随机失活以减少过拟合风险。 此外，为了解决卷

积结果与恒等映射之间维度不一致的问题，引入了额

外卷积层，保证了特征的连续性和一致性，避免了信息

丢失和不匹配。
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图 ３　 残差网络示意图

１．２　 基于 ＴＣＮ 的厚度预测

本文将 ＴＣＮ 用于研究精轧出口厚度的预测，所构

建的基于 ＴＣＮ 的厚度预测模型共有 ４ 层：
第 １ 层为 ＴＣＮ 层，用于在时间序列维度上进行卷

积操作。 通过卷积操作，提取输入序列厚度相关的特

征表示。
第 ２ 层为全连接层，使用 ＲｅＬＵ 激活函数。 它的

作用是将卷积层提取的厚度相关的特征进行组合和抽

象，以更好地捕捉输入数据的高级特征表示。
第 ３ 层为 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，用于减少模型的过拟合风

险，提高模型的泛化能力。
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第 ４ 层为单神经元全连接层，用于执行输出，表示

模型对厚度的预测值。

２　 实验与结果分析

带钢热轧过程是一个典型的非线性、动态的复杂

工业过程。 其生产线包括加热炉、粗轧、精轧、层流冷

却等环节，如图 ４ 所示。 精轧是整个热轧过程的核心

环节。 在精轧过程中，出口厚度是最重要的质量变量。
准确的厚度预测可以帮助操作人员及时调整工艺参

数，确保带钢的质量符合要求。
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图 ４　 带钢热轧生产线示意图

　 　 精轧机组通常由 ６～７ 个机架组成，每台机架主要

由工作辊、支撑辊等部分构成，影响带钢出口厚度的因

素通常包含辊缝、轧制力、弯辊力等。 本文选择 ７ 个机

架的辊缝、轧制力、弯辊力作为厚度预测的过程输入变

量，其中第 １ 机架无弯辊力，故共有 ２０ 个过程输入变

量。 将精轧末机架的出口厚度作为厚度预测的质量变

量，带钢热轧厚度预测的过程输入变量和质量变量分

配情况如表 １ 所示。

表 １　 过程及质量变量分配表

变量编号 变量类型 单位 描述

１～７ 过程变量 ｍｍ 第 ｉ 机架的平均辊缝（ ｉ＝ １，２，…，７）
８～１４ 过程变量 ＭＮ 第 ｉ 机架的轧制力（ ｉ＝ １，２，…）
１５～２０ 过程变量 ＭＮ 第 ｉ 机架的弯辊力（ ｉ＝ ２，…）

２１ 质量变量 ｍｍ 精轧出口厚度

本文使用 ２ 个不同钢种的数据集，具体的数据集

信息如表 ２ 所示。 钢种 １ 共有 ３ ９９０ 个样本数据，其平

均出口厚度为 ３．９４９ ｍｍ；钢种 ２ 共有 ４ ４００ 个样本数

据，其平均出口厚度为 ２．６９７ ｍｍ。 将 ２ 个钢种的所有

样本分成训练集和验证集。 训练集用于模型参数的学

习和训练，验证集用于选择最佳模型和优化模型的超

参数配置。 对于钢种 １，选取 ５００ 个数据作为验证集，
３ ４９０ 个数据作为训练集；对于钢种 ２，选取 ６００ 个数

据作为验证集，３ ８００ 个数据作为训练集。

表 ２　 数据集信息

名称 总样本数 平均出口厚度 ／ ｍｍ 训练集样本数 验证集样本数

钢种 １ ３ ９９０ ３．９４９ ３ ４９０ ５００
钢种 ２ ４ ４００ ２．６９７ ３ ８００ ６００

２．１　 模型评价指标

过程质量预测模型的性能一般依据测试样本集的

预测输出结果进行预测效果评估。 本文选用均方根误

差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误

差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）及决定系数

（Ｒ２）进行评价，其定义式如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙｉ） ２ （３）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ （４）
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Ｒ２ ＝ １ －
∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙｉ） ２

∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２

（５）

式中 ｎ 为测试集样本个数；ｙ^ｉ 和 ｙｉ 分别为第 ｉ 个样本

的预测值和实际值。
ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 越小，预测性能越好。 Ｒ２ 值与自

变量和因变量之间的相关性成正比，Ｒ２ 越大，自变量

与因变量的相关性越高，所得模型的效果越好。
２．２　 参数选择与调整

划分完 ２ 个钢种数据集的训练集和验证集后，选
用 ＴＣＮ 建模方法进行精轧出口厚度预测建模与预测。
建立 ＴＣＮ 模型时，需要确定卷积核大小、ＴＣＮ 层数、滤
波器尺寸及扩张率。 针对以上参数对 ２ 个数据集分别

进行验证，确定不同参数取值的变化对每次建立厚度

预测模型的影响。 此外，测试了时间步长和迭代次数

对参数拟合效果的影响。 通过调整不同参数，观察模

型预测指标 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 的变化，获取最优参数。 各个

参数的选取结果如表 ３ 所示。

表 ３　 超参数设置

名称 卷积核大小 ＴＣＮ 层数 过滤器尺寸 迭代次数 时间步长

钢种 １ ３ １ ３２ １４０ ２５
钢种 ２ ３ １ ６４ １４０ ２０

２．３　 仿真结果分析

根据 ２ 个钢种的数据集，采用循环神经网络

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、门控循环单元（ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ， ＧＲＵ） 和长短期记忆 （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）对划分的训练集和测试集进行精轧出

口厚度模型的建立和预测。 ２ 个钢种的 ４ 种预测模型

的评价指标如表 ４ 所示。 从表 ４ 可以看出，４ 种方法

中，ＴＣＮ 方法在 ２ 个钢种的数据集上所得的各项预测评

价指标均较好，说明 ＴＣＮ 模型的预测性能优异。

表 ４　 预测评价指标结果

预测
方法

钢种 １ 钢种 ２
ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ２

ＴＣＮ ０．７９６ ０．０１３ ０．９５４ ０．７６５ ０．０２１ ０．９２５
ＲＮＮ １．００４ ０．０１５ ０．９４２ ０．８６２ ０．０２５ ０．９１５
ＬＳＴＭ １．０３４ ０．０１７ ０．９４０ ０．８４１ ０．０２３ ０．９０７
ＧＲＵ １．３６６ ０．０１９ ０．９２１ ０．９５０ ０．０２７ ０．９１７

２ 个钢种、４ 种建模方法厚度预测结果折线图和散

点图分别如图 ５～８ 所示。 通过对比可以看出，ＴＣＮ 曲

线拟合程度最高，采用 ＴＣＮ 建模的样本点分布最集

中，说明 ＴＣＮ 的预测值与实际值极为接近，预测精轧

过程出口厚度时，ＴＣＮ 法精度更高。
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图 ５　 钢种 １ 数据折线图
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图 ６　 钢种 １ 数据散点图
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图 ７　 钢种 ２ 数据折线图
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图 ８　 钢种 ２ 数据散点图
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１） 通过合理的网络结构设计和参数设置，充分提

取了时间序列中的关键质量特征，实现了带钢热轧过

程的精轧出口厚度预测。
２） 通过仿真实验及对比分析，讨论了不同算法在

质量预测性能上的异同，体现了所提出方法的有效性

和实用性，可为现场工程师提供重要的参考信息。
３） 精轧过程数据具有复杂的多源异构及时空关

联特性，使得质量预测问题具有挑战性。 下一步将在

已有研究基础上，充分考虑精轧过程数据的特性，研究

融合多源异构和时空关联信息的质量预测方法。
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