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热轧机有限元与神经网络集成建模
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摘　要　以某钢厂1580热连轧生产数据为基础�提出一种有限元与神经网络集成建模的方法．该方法首先对轧制过程的塑
性变形进行有限元建模�然后结合有限元数值分析方法和智能技术的优点�实现有限元和神经网络的集成建模．集成模型中
的神经网络模型为有限元模型提供参数调整的依据�并且在神经网络训练过程中使用改进的混沌粒子群优化算法对神经网
络进行优化．通过与现场实际生产数据进行比较�验证了该模型的有效性．
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　　由于板带热轧过程实质上是高度非线性的三维

大变形热弹塑性问题 ［1--2］�通常使用有限元法和有
限差分法 ［3--4］等分析热轧过程中金属温度场和流变
应力�而如何表达金属塑性变形过程中的非线性数
学模型为其关键点．现在已经提出的描述金属流变
应力的经验公式和物理公式并不能完整地体现力--
变形间的非线性特性�而神经网络等智能技术由于
出色的非线性映射特性而被广泛应用到工业实际当

中�成功地预测了超过试验范围的金属流变应
力 ［5--7］．

本文以某钢厂1580精轧机组Ｆ1机架生产数据
为基础�以混沌粒子群优化的神经网络为载体构建
影响因素与轧制力间的非线性关系�并建立神经网

络与有限元的集成模型．利用该模型分析轧件、轧
辊的热力耦合特性和轧制区的应力场分布�预测轧
辊的变形挠度和轧件凸度�并完成对轧钢过程中复
杂非线性问题的动态参数设定．通过仿真数据与实
际检测数据的比较�验证了该仿真模型的有效性．

1　混沌粒子群优化神经网络
ＢＰ神经网络是一种利用误差反向传播算法训

练的多层前馈网络�也是目前应用最为广泛的一种
有监督学习功能的神经网络．它系统地解决了多层
网络中隐含单元连接权的学习问题�能充分体现输
入输出间的高度非线性映射关系�而无须事前揭示
描述这种映射关系的数学方程．本文在粒子群算法
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的基础上引入混沌思想优化神经网络�混沌运动在
一定范围内具有随机性、遍历性、规律性及对初始条
件的敏感性等特点 ［8--10］�有利于增强变量种群搜索
的遍历性和多样性�提高粒子群算法摆脱局部极值
点的能力�同时能够促使神经网络学习速度的提升．
为了克服混沌算法在搜索空间大时效果不明显的缺

点�依据混沌算法搜索进程�加入 “变尺度 ”特性�即
不断缩小混沌优化变量的搜索空间以及改变 “二次
搜索 ”的调节系数�以期产生更优的最优个体．混沌
粒子群 （ｃｈａｏｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ�ＣＰＳＯ）优
化网络的误差曲线如图1所示．

图1　ＣＰＳＯ优化网络误差曲线
Ｆｉｇ．1　ＥｒｒｏｒｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅＣＰＳＯｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　

混沌粒子群算法优化神经网络�并建立预测轧
制力模型的步骤如下：

步骤1　确定神经网络的结构为三层�输入层
的神经元个数等于影响轧制力因素的数目．隐含层
神经元数可根据不同的训练样本集来确定．输出层
只有一个神经元�代表输出的轧制力．

步骤2　确定ＰＳＯ粒子的搜索空间维数�其维
数等于ＢＰ网络的权值和阈值个数之和．

步骤3　粒子群算法的实现．ＰＳＯ初始化粒子
（随机解 ）�根据下 （1）进行迭代计算：

ｖｉ（ｋ＋1）＝●（ｋ）ｖｉ（ｋ）＋λ1β1ｉ（ｋ） ［ｐｉ�ｂ－
　　ｔｉ（ｋ） ］＋λ2β2ｉ（ｋ） ［ｇｂ－ｔｉ（ｋ） ］
ｔｉ（ｋ＋1）＝ｔｉ（ｋ）＋ｖｉ（ｋ＋1）

（1）

式中�ｐｉ�ｂ和ｇｂ分别代表从初始到当前代数搜索产生
的个体最优值和全局最优值�ｖｉ（ｋ）为迭代ｋ次时粒
子ｉ的速度�ｔｉ（ｋ）为迭代ｋ次时粒子ｉ的空间位置�
β1ｉ和β2ｉ为 ［0�1］区间内均匀分布的随机数�●（ｋ）为
惯性函数�λ1和λ2为加速常数．

步骤4　对适应度值最大部分个体 （全局最优
值 ）作变尺度混沌优化运算�初始化混沌参数．

步骤5　将混沌变量ｘ＝ｇｂ（粒子群算法搜索的
全局最优值 ）映射到优化变量的取值区间：

ｍｘｉ（ｋ）＝ａｉ（ｋ′）＋ｘｉ（ｋ）（ｂｉ（ｋ′）－ａｉ（ｋ′）） （2）
将判断适应度函数ｆ（ｍｘｉ（ｋ））是否小于ｆ∗�如

果满足条件则ｆ∗和ｘ∗ｉ分别被ｆ（ｍｘｉ（ｋ））和ｘｉ（ｋ）替
代�否则用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程进行迭代产生混沌变量
序列．

ｘｉ（ｋ）＝4ｘｉ（ｋ）（1－ｘｉ（ｋ）） （3）
步骤6　重复步骤5�直到一定步数内 ｆ∗保持

稳定后�按下式缩小混沌变量的搜索范围：
ａ（ｋ′＋1）＝ｍｘ∗ｉ －γ（ｂｉ（ｋ′）－ａｉ（ｋ′））�
ｂ（ｋ′＋1）＝ｍｘ∗ｉ ＋γ（ｂｉ（ｋ′）－ａｉ（ｋ′））∙
若ａｉ（ｋ′＋1）＜ａｉ（ｋ′）�则ａｉ（ｋ′＋1）＝ａｉ（ｋ′）；
若ｂｉ（ｋ′＋1）＞ｂｉ（ｋ′）�则ｂｉ（ｋ′＋1）＝ｂｉ（ｋ′）；

ｘ∗ｉ ＝ ｍｘ∗ｉ －ａｉ（ｋ′＋1）
ｂｉ（ｋ′＋1）－ａ（ｋ′＋1） （4）

ｍｘ∗ｉ 为当前最优解�调节系数γ∈ （0�0∙5）．
步骤7　用下式确定的新的混沌变量 ｙｉ（ｋ）重

复骤5�直至ｆ∗稳定后�转入以下步骤：
ｙｉ（ｋ）＝（1－α）ｘ∗ｉ ＋αｘｉ（ｋ） （5）

步骤8　每减小一次α值�重复一次步骤6和
步骤7的操作．若干次后结束优化计算．解得最优
变量ｍｘ∗ｉ 和最优解ｆ

∗．

2　精轧板带的有限元模拟与分析

1－轧件；2－工作辊；3－支撑辊
图2　有限元模型边界示意图

Ｆｉｇ．2　Ｆｉｎｉｔｅｅｌｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ

2∙1　有限元几何与热力学模型参数
结合某钢厂1580轧机参数和实际生产数据�利

用ＡＮＳＹＳ／ＬＳ--ＤＹＮＡ软件对精轧机组第1机架进
行有限元热力耦合建模分析 （图2）．轧机工艺参
数：工作辊直径800ｍｍ�工作辊长度1580ｍｍ�支撑
辊直径1550ｍｍ�支撑辊长度1580ｍｍ�轧件的宽度
1116ｍｍ�轧件的初始温度 1293Ｋ�环境温度为
303Ｋ�轧制变形过程中塑性功转化为热的有效系数
为0∙9�轧辊旋转线速度1∙02ｍ·ｓ－1�轧件的入口速
度为0∙92ｍ·ｓ－1．其他基本材料参数如表1所示．

·222·
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表1　材料参数表
Ｔａｂｌｅ1　Ｍａｔｅｒｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

材料
密度／
（ｋｇ·ｍ－3）

弹性

模量／ＧＰａ
泊松比

比热容／
［Ｊ·（ｋｇ·℃）－1 ］

导热系数／
［Ｗ·（ｍ·Ｋ）－1 ］

对流换热系数／
［Ｗ·（ｍ2·Ｋ）－1 ］

辐射

黑度

热膨胀系数／
10－5℃ －1

接触换热系数／
［Ｗ·（ｍ2·Ｋ）－1 ］

轧件 7850 210 0∙3 680 30 8∙3 0∙8 1∙2
15000

轧辊 7850 140 0∙32 420 55 5 0∙8 1∙2

2∙2　三维温度场热传导方程
对于各向同性固体内部的导热过程�且导热系

数λ值随温度的改变可忽略时�λｘ＝λｙ＝λｚ＝λ＝
常数�可得到圆柱坐标 （γ�φ�ｚ）时的基本导热微分
方程如下形式 ［11］：

ρｃｐ∂ｔ∂τ＝
1
ｒ
∂
∂ｘｒλ

∂ｔ
∂γ ＋1

ｒ2
∂
∂φ λ

∂ｔ
∂φ ＋

∂
∂ｚ λ∂ｔ∂ｚ ＋ｑｖ （6）

稳态导热时�∂ｔ∂τ＝0�热轧三维热传导数学模型
可由式 （6）推导出：

－ｑｖ＝λ ∂2ｔ
∂ｘ2＋

∂2ｔ
∂ｙ2＋

∂2ｔ
∂ｚ2 （7）

式中：λ为轧辊材料的导热系数�Ｗ·（ｍ·Ｋ）－1；ｑｖ为
热源发热率�Ｗ·ｍ－3．
2∙3　边界条件的确定

在轧制过程中�轧件有两种传热方式�一是轧件
内部的导热；二是轧件表面与周围介质的热交换�即
辐射、对流和热传导 ［2］．由于本文建立的是1／4轧
件和轧辊模型�应对有限元模型建立相应的位移约
束和热力学边界条件．
2∙3∙1　位移约束

轧件厚度方向对称面的位移约束�即Ｕｘｚ＝0；轧
件宽度方向对称面的位移约束�即Ｕｘｙ＝0．
2∙3∙2　热力学边界条件

轧件在空冷过程中的换热过程�包括热辐射和
热对流．不论对流和辐射传热过程的具体特性如
何�其能量传输速率方程都可用下述形式表示：

ｑ＝ｈ（Ｔｓ－Ｔ∞ ） （8）
式中�ｑ为对流 （辐射 ）热流密度�ｈ为对流 （辐射 ）换
热系数�Ｔｓ为轧件表面温度�Ｔ∞为环境温度．

换热系数数学表达式为

ｈ＝εσ（Ｔｓ－Ｔ∞ ） （Ｔ2ｓ＋Ｔ2∞ ） （9）
式中�ｈ为换热系数�ε为材料热辐射率�σ为波尔兹
曼常数．

接触传热可描述为

ｑ1＝－λ（∂Ｔ／∂ｙ）＝α（Ｔ－Ｔｇ） （10）

式中�ｑ1为热流密度�λ为接触热传导系数�α为换
热系数�Ｔ、Ｔｇ为轧件与轧辊表面接触温度．

由于模型对称面不发生热辐射和热对流现象�
所以对模型对称面进行了热流约束条件：Ｘ－Ｙ对称
面热流约束条件ｑｘｙ＝0；Ｘ－Ｚ对称面热流约束条件
ｑｘｚ＝0．

由于在热轧过程中�有很多因素影响轧制时的
摩擦因数�许多解析研究和实验测试都很难给出理
论计算公式．本文采用 Ｃｏｕｌｏｍｂ摩擦模型�选取工
作辊与支撑辊之间的摩擦因数为0∙2�工作辊与轧
件之间的摩擦因数为0∙3．
3　变形抗力的数学模型

变形抗力是一个非常活跃的物理量�同时是轧
制力计算公式中的一个重要的物理参数．变形抗力
是金属在一定变形程度、变形温度和变形速度条件
下的屈服极限．根据 ｖｏｎＭｉｓｅｓ能量塑性条件�Ｋ＝
1∙155σ［12］ｓ ．Ｋ为平面变形状态下的屈服极限称为
平面变形抗力�σｓ为在单向应力状态下的屈服极限�
称单向变形抗力．

志田茂提出的变形抗力公式如下．
实验条件为：碳质量分数0∙01％ ～1∙16％�变

形温度973～1473Ｋ�变形速度0∙1～100ｓ－1�变形
程度ｕ＜0∙7．

当ｔ≥ｔｄ时�
σｓ＝0∙28ｅｘｐ0∙5Ｔ－

0∙01
Ｃ＋0∙05

ｕ
10

ｍ·
　　 1∙3 ｅ

0∙2
ｎ－0∙3 ｅ

0∙2
ｍ＝（0∙019Ｃ＋0∙126）Ｔ＋（0∙075Ｃ－0∙050）

（11）
当ｔ＜ｔｄ时�
σｓ＝0∙28ｇｅｘｐ0∙5Ｔｄ －

0∙01
Ｃ＋0∙05

ｕ
10

ｍ·
　　 1∙3 ｅ

0∙2
ｎ－0∙3 ｅ

0∙2
ｍ＝（0∙081Ｃ－0∙154）Ｔ＋
　　 （0∙207－0∙019Ｃ）＋ 0∙027

Ｃ＋0∙320
（12）
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式中�ｇ＝30∙0（Ｃ＋0∙90） Ｔ－0∙95Ｃ＋0∙49
Ｃ＋0∙42

2＋
Ｃ＋0∙06
Ｃ＋0∙09�ｎ＝0∙41－0∙007Ｃ�ｔｄ＝950

Ｃ＋0∙41
Ｃ＋0∙32－

273�Ｔ＝ｔ＋2731000�Ｔｄ＝
ｔｄ＋273
1000�ｅ为变形程度�Ｃ为碳

当量�Ｃ＝Ｃ（％ ）＋Ｍｎ（％ ）6 ．

图3　有限元模型与神经网络的集成建模流程
Ｆｉｇ．3　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｄｅｌｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｆｉｎｉｔｅｅｌｅｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

4　有限元与神经网络的集成建模
有限元与神经网络的集成建模流程如图3所

示．首先定义初始轧制参数�按照有限元的计算流
程对精轧机组中的单机架进行仿真．随后对有限元
模型计算所得轧制力值与实测值进行比较�当满足
误差条件时�输出轧制力作为本次仿真的预测输出．
如果误差条件未满足�将有限元计算所得的、影响轧
制力的关键因素值作为已训练好的神经网络输入�
由神经网络计算输出轧制力误差值．同时将轧件的
变形温度、变形程度和变形速率作为变形抗力公式
的自变量�求出轧件的变形抗力值．然后根据神经
网络的输出和计算的变形抗力值�重新优化调整有
限元模型的初始参数�进行新一轮计算�直到满足收
敛条件为止．在有限元建模过程中�虽然对现场生
产数据进行了处理�并且提取出了用于有限元建模
的实际物理参数�但数据间强烈的非线性特性却很

难把握�这就是造成有限元建模偏差的根本原因．
神经网络良好的非线性特征�则有效地帮助了有限
元参数的动态调整．图中Ｂ为轧件的板宽�Ｖ为机
架的轧制速度�Ｈ为轧件的入口厚度�ｎＲ为轧件的压
下量�Ｔｂ为后张力�Ｔ0和 Ｔｆ分别代表轧件的入口温
度和出口温度．

5　1580ｍｍ热轧机计算结果分析比较
现场数据的采样频率为0∙01ｓ�本仿真过程是

在ＤｅｌｌＰｏｗｅｒＥｄｇｅ685016核高性能工作站上进行
的．工作站的基本配置：Ｉｎｔｅｌ至强 ＣＰＵ�8∙00ＧＢ
内存．

图4和图5分别是轧件和轧辊的温度场云图．
取轧件中的三个观测点作为温度变化的测试点�从
轧件接触温度云图和观测点温度变化曲线 （图6）中
可以清晰看出：轧制之前轧辊的温度较低�由于轧制
过程中轧件与轧辊接触存在动态热平衡过程�导致
轧辊的表面温度迅速上升�轧件表面温度下降�使轧
件和轧辊的热力学性能在瞬间发生改变．因此在轧
钢实际生产过程中�轧制的前期阶段由于轧辊温度
较低以及轧辊温度不均衡等因素导致轧件成材率较

低．轧件在变形区内由于塑性变形的作用�使机械
能向热能转化�从而轧件1／4厚度处的节点温度上
升．轧件轧制完毕部分�不仅表面与周围环境进行
热交换作用�而且轧件和轧辊接触表面的相对摩擦
运动产生的摩擦热和轧件内部热量的传导�致使轧
件表面的温度开始慢慢回升�出现 “返红 ”现象．

图4　轧件接触的温度云图 （单位：Ｋ）
Ｆｉｇ．4　Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｏｎｔｏｕｒｏｆａｗｏｒｋｐｉｅｃｅ（ｕｎｉｔ：Ｋ）

　

图7为轧件的轧制应力等值线图．实际生产中
带材板形不良是内部应力沿轧件宽度方向上分布不

均匀所致．同时�轧件内部应力不足以抵制轧件平
直度的改变�所以产生局部翘曲．从图中的应力等
值线可以看到在变形区的应力等值线是十分均匀

的．以此证明�通过有限元和神经网络的非线性集
成模型�能够较好地调整热、力学的各个参数�使各
参数所对应的物理现象较好的表征出来�从而进一
步说明参数设置的有效性．
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图5　轧辊接触处的温度云图 （单位：Ｋ）
Ｆｉｇ．5　Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｏｎｔｏｕｒｏｆａｗｏｒｋｒｏｌｌ（ｕｎｉｔ：Ｋ）

　

图6　观测点温度变化曲线
Ｆｉｇ．6　Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

图7　轧件ｖｏｎＭｉｓｅｓ应力云图 （单位：Ｐａ）
Ｆｉｇ．7　ｖｏｎＭｉｓｅｓｓｔｒｅｓｓｃｏｎｔｏｕｒｏｆａｗｏｒｋｐｉｅｃｅ（ｕｎｉｔ：Ｐａ）

　

一般通称的轧制压力或实测的轧制总压力�是
轧制单位压力、单位摩擦力的垂直分量之和 ［2］．由
于在仿真模型中�轧件与轧辊接触产生接触力�轧制
力用接触力的垂直分量之和表示�其方向与实测轧
制力的方向相同．在图8（ａ）中�轧制力曲线震荡剧
烈�其原因是轧制系统的振动导致输出结果不平滑�
这也真实地反映了轧制过程中板材的厚度和板形指

标会受到系统振动的影响．图8（ｂ）为平均轧制力
曲线图．仿真结果表明�仿真值与实测值的误差为
4∙55％�说明仿真结果较符合实际要求．

轧件与轧辊间的节点接触力按ｘ、ｙ和ｚ三个方
向进行分解�如图9所示．接触力三向分量分布是
由轧件三维弹塑性模型计算所得．图9（ａ）中由于ｘ

图8　预测轧制力曲线 （ａ）和轧制力平均值 （ｂ）
Ｆｉｇ．8　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅ（ａ）ａｎｄｍｅａｎｖａｌｕｅｓ（ｂ）ｏｆｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅ
　

向为轧件的传送方向�接触区的单元分布在轧制区
的前滑区和后滑区�且前滑区轧件的速度大于轧辊
的线速度�而后滑区轧件的速度小于轧辊的线速度．
所以�ｘ向分量与前、后滑区 ｘ向的应力方向相反．
图9（ｂ）为节点接触力的ｙ向分量分布图�ｙ向分量
之和等于预测的轧制压力．图9（ｄ）为接触单元三
向合力的分布图�由于 ｘ、ｚ向接触力值远小于 ｙ向
的垂直分量�所以三向合力 （图9（ｄ））近似等于ｙ向
的垂直分量 （图9（ｂ））�故轧制力可以用轧件轧辊
接触对间压下方向的合力表示．轧制力在带钢中部
基本呈现均匀分布的态势�而在带钢边部�轧制力略
微上扬后迅速回落�其原因是受边部发生宽展变形
的影响．由于带钢中部的单元基本不发生宽展变
形�相应的轧制力基本成均匀分布的趋势．轧件的
宽展集中体现在距离边部20％的区域�金属在带钢
边部的横向流动导致了轧制力在这一区域的急剧下

降．图9显示ｘ、ｙ和ｚ三向分量不同程度地受到了
轧件边部宽展变形的影响．图10为计算凸度与实
测凸度的比较图．由于轧辊的弹性变形�轧辊的变
形凸度在某种程度上可以表示为轧件的板形凸度．
计算结果表明�该集成模型具有较好的计算精度．

6　结论
（1）引入 “变尺度 ”混沌搜索策略对粒子群算

法的搜索能力进行改进�保证了优化函数最优值的
搜索速度和精度．将改进的混沌粒子群优化算法作
为神经网络的优化载体�提升神经网络学习速度�同
时利用神经网络模型建立影响轧制力的关键因素与

轧制力的非线性映射关系�以此作为有限元计算和
参数设定的关键模型．

（2）根据实际生产情况�构建了弹塑性有限元
与神经网络的集成模型�对热轧带钢的形变过程进
行模拟仿真．通过对精轧机组单机架的仿真�分析
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图9　轧制区轧制力分布
Ｆｉｇ．9　Ｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｚｏｎｅ

　

图10　板带凸度的比较
Ｆｉｇ．10　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄｃｒｏｗｎｗｉｔｈｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｃｒｏｗｎｏｆｗｏｒｋｐｉｅｃｅｓ
　

了热轧板带过程的热力耦合特性�准确预测轧制力
值及板形曲线．
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