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基于大数据的 Ｃ －Ｍｎ 钢数据预处理及
神经网络模型

吴思炜ꎬ 曹光明ꎬ 周晓光ꎬ 刘振宇
(东北大学 轧制技术及连轧自动化国家重点实验室ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 在神经网络建模时ꎬ如果原始数据不加处理或经过简单剔除异常值后用于建模ꎬ则可能建立出

错误的模型ꎬ即其规律并不符合物理冶金原理. 因此建模前需要对原始数据进行处理ꎬ使其呈现出显著的规律

性. 针对钢铁生产采集的大量 Ｃ －Ｍｎ 钢数据进行了钢种归并ꎬ提出了数据预处理的一套方法ꎬ并采用 ＬＭ －
ＢＰ 神经网络建立了满足一定精度(９４􀆰 ２１％ )的多牌号 Ｃ － Ｍｎ 钢屈服强度预测模型. 通过平均影响值(ｍｅａｎ
ｉｍｐａｃｔ ｖａｌｕｅꎬＭＩＶ)分析了成分及工艺参数对屈服强度的影响规律. 结果表明ꎬ随着碳含量的增加ꎬ屈服强度

增大ꎻ随着终轧厚度和卷取温度的降低ꎬ屈服强度增大.
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　 　 近年来ꎬ智能制造的提出加快了我国两化融

合的进程ꎬ与此同时ꎬ通信、大数据及云计算等技

术得到了迅猛发展ꎬ这些技术改变了传统的钢铁

行业生产方式ꎬ同时也催生出了钢铁行业内的新

技术. 其中ꎬ以力学性能预测为基础的集约化生产

技术得到了较大发展. 采用生产数据建立力学性

能预测模型ꎬ在一定范围内ꎬ采用控轧控冷技术ꎬ
使用同一种化学成分的板坯制造出不同强度级别

和用途的产品. 目前在采用大数据建模的研究

中[１ － ５]ꎬ都是将数据直接用来建模ꎬ而神经网络训



　 　

练数据的数据预处理的过程没有得到充分的重

视. 文献[６]将关注点放在模型精度的预测ꎬ忽视

了对模型规律性的研究. 如果深入研究模型中输

出变量随输入变量的变化曲线则会发现不符合物

理冶金规律的现象ꎬ在利用该模型对工艺进行反

向优化时可能会产生错误的结果. 产生这种现象

的原因是钢铁生产工艺的波动和性能检测的随机

误差. 原始生产数据中混杂着较多的异常数据ꎬ这
些异常数据使得原始数据规律性不够显著ꎬ进而

影响所建立模型的合理性. 除此之外ꎬ相似工艺条

件下的大量生产数据存在过多的重复信息ꎬ如果

将过多的含有重复信息的数据用于建模ꎬ会加大

建模的计算量ꎬ因此需要从大量生产数据中提取

出含有重要信息的数据ꎬ去除冗余数据.
本文结合钢铁生产工艺的特点ꎬ针对以上问

题ꎬ对钢铁工业大数据的预处理方法进行了探索ꎬ
以多种牌号的 Ｃ － Ｍｎ 钢数据为例进行数据预处

理和建模ꎬ根据所建立的模型分析了各影响因素

对屈服强度的影响.

１　 基本理论

１􀆰 １　 分层聚类[７]

在钢铁工业的大数据中ꎬ需要选出工艺相近

的数据ꎬ将工艺相近的数据进行归并. 设工艺参数

分别为 Ｘ１ꎬＸ２ꎬＸ３ꎬＸ４ꎬＸ５ꎬ计算 ５ 个参数间的马氏

距离ꎬ则由分层聚类可得图 １ꎬ根据需要可以选择

合适的分割点ꎬ将数据分成不同组类.

图 １　 分层聚类示意图
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１􀆰 ２　 异常值的剔除

设某一炉钢卷的生产数据
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其中:ｎ 为变量个数ꎻｍ 为钢卷卷数.

不妨设钢卷数据中屈服强度为 Ｘ ｊ１ꎬ计算 ｍ
组数据的中位数 Ｍꎬ均值 μ 和均方差 σ.

如果 ｍ < ３０ꎬ 则 采 用 改 进 的 格 拉 布 斯

(Ｇｒｕｂｂｓ)法剔除异常值. 计算每卷钢的屈服强度

剩余误差绝对值 ｜ Ｖ ｊ ｜ ＝ ｜ Ｘ ｊ１ － Ｍ ｜ ꎬ选择绝对值最

大的一组数据ꎬ求出 Ｇ 值:

Ｇ ＝
｜Ｘ ｊ１ －Ｍ ｜

σ ＝
｜Ｖ ｊ ｜
σ . (２)

设置显著性水平为 αꎬ则对照格拉布斯临界

值 Ｇ(ｎꎬα)表查出数据个数为 ｎ 时的格拉布斯临界

值 Ｇ(ｎꎬα) . 比较 Ｇ 与 Ｇ(ｎꎬα)ꎬ如果 Ｇ > Ｇ(ｎꎬα)ꎬ则对

应的第 ｊ 组钢卷数据为异常数据ꎬ将其剔除. 将剩

余的钢卷数据重复以上过程ꎬ直到没有异常数据.
如果 ｍ > ３０ꎬ则每一卷钢所对应的屈服强度

会呈现正态分布ꎬ这时可采用拉依达(Ｐａｕｔａ)准

则. 若对于某一钢卷的屈服强度剩余误差 Ｖ ｊ ＝
Ｘ ｊ１ － μꎬ有

｜Ｖ ｊ ｜ ＝ ｜Ｘ ｊ１ － μ ｜ > ３σ . (３)
即屈服强度 Ｘ ｊ１∉[μ － ３σꎬμ － ３σ]ꎬ则认为这

卷钢的屈服强度为异常数据ꎬ并予以剔除. 将剩余

的钢卷数据重复以上过程进行处理ꎬ直到没有异

常数据.
１􀆰 ３　 数据平滑

剔除异常数据后ꎬ将余下的数据平整化求均

值ꎬ消除过多的包含重复信息的冗余数据ꎬ使每一

炉钢保留一组稳定有效的数据.

􀭵Ｘ ｉ ＝ ∑
ｍ′

ｊ ＝１
Ｘ ｊｉ / ｍ′ . (４)

其中ꎬｍ′为剩余数据数目. 结果为

Ｐ′ ＝ [􀭵Ｘ１ 　 􀭵Ｘ２ 　 􀆺　 􀭵Ｘ ｉ 　 􀆺　 􀭵Ｘｎ] .
１􀆰 ４　 神经网络平均影响值

平均影响值(ＭＩＶ)是衡量神经网络中输入

神经元对输出神经元的影响的一个指标ꎬ其符号

代表相关性的正负ꎬ绝对值大小代表影响的相对

重要性[８] . 在神经网络训练完成后ꎬ将训练数据 Ｐ
中每一个输入神经元在其原值基础上分别加 /减
１０％ 构成两个新的训练数据集 Ｐ１ 和 Ｐ２ꎬ将 Ｐ１ 和

Ｐ２ 分别作为测试数据进行预测ꎬ得到预测结果

Ａ１ 和 Ａ２ꎬ求得 Ａ１ 和 Ａ２ 的差值后按照样本数求

其平均值ꎬ即为该输入神经元 ＭＩＶ.

２　 数据预处理方法

钢铁工业大数据的预处理主要分为四部分:
选择数据样本、填补空缺值、钢卷归并和相似工艺

聚类ꎬ其流程如图 ２ 所示.
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图 ２　 流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

本文以某钢厂生产的 Ｃ － Ｍｎ 钢为例进行数

据预处理. 依据选择同一类别不同强度级别钢种

建模的原则ꎬ采用多种牌号钢的工业生产数据作

为数据样本. 剔除原始数据中记录不完整的数据ꎬ
剩下完整数据共 ６ ４５４ 组. 根据每条钢卷数据的

主要成分判定其是否为同一炉钢ꎬ按照钢卷归并

原则剔除异常值ꎬ对剔除异常值后的钢卷数据进

行平整处理. 图 ３ 为某一炉生产的 １２ 卷钢的屈服

强度分布ꎬ根据改进的格拉布斯准则判断得知第

６ꎬ７ 卷钢数据(３６５ 和 ３５５ ＭＰａ)为异常值ꎬ故将其

剔除. 对剩下 １０ 组钢卷的生产数据求平均值ꎬ得
到屈服强度为 ３４３ ＭＰａꎬ能够反映这一炉钢在特

定生产工艺下屈服强度的平均水平.
钢铁生产工艺制定有着自身的特殊性ꎬ工艺

的制定是离散的ꎬ并且所检测到的力学性能会有

比较大的浮动ꎬ这两个特点确定了需要对工艺参

数相近的数据进行归并. 通常ꎬ所采集到的数据会

有三种情况:第一种为生产工艺参数在制定的工

艺标准范围内ꎬ但是检测到的力学性能存在较大

的偏差. 由于生产工艺比较稳定ꎬ因此检测到的力

学性能在统计结果上其数值是比较集中的ꎬ呈现

近似正态分布ꎬ如图 ４ 所示. 力学性能产生偏差的

数据均为小概率事件ꎬ为增强数据规律性ꎬ将小概

率异常部分剔除ꎬ此外将稳定的工艺参数和集中

的力学性能用平均值表征这一工艺参数下所呈现

的物理冶金规律. 第二种情况为生产工艺参数不

在制定的工艺标准范围内ꎬ但是检测到的力学性

能比较准确ꎬ符合物理冶金原理ꎻ无论生产工艺参

数是否在制定的工艺标准范围内ꎬ由于这一部分

生产工艺参数及力学性能对应的数据是符合物理

冶金原理的ꎬ因此对于建立模型有利的信息ꎬ必须

加以保留. 第三种情况为生产工艺参数不在制定

的工艺标准范围内ꎬ这一类数据出现概率很小ꎬ对
模型精度影响不大ꎬ为了保证模型的规律性允许

其存留在数据中. 鉴于以上三种情况ꎬ本文对 Ｃ
含量、Ｓｉ 含量、Ｍｎ 含量、终轧厚度(ＦＤＨ)和卷取

温度(ＣＴ)三种成分和两个轧制工艺参数进行分

层聚类ꎬ使得每一类的成分、工艺参数相近ꎬ其成

图 ３　 钢卷归并
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｅｅｌ ｒｏｌｌｓ ｍｅｒｇｉｎｇ

图 ４　 某一相似工艺下的钢卷屈服强度分布
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｙｉｅｌｄ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｒｏｌｌｓ ｉｎ ａ

ｓｉｍｉｌａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ
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分和工艺参数数值控制在 ｗＣ ≤０􀆰 ０２％ ꎬｗＳｉ ≤
０􀆰 １５％ ꎬ ｗＭｎ ≤ ０􀆰 ０６％ ꎬ ＦＤＨ ≤ ０􀆰 ８ ｍｍꎬ ＣＴ ≤
２０ ℃. 完成工艺聚类后ꎬ分析每一工艺类别力学

性能数据分布情况ꎬ根据数据分布情况的不同选

择不同数据处理方案. 如果力学性能数据呈现出

标准的正态分布ꎬ则采用拉依达准则剔除异常数

据. 如果数据较少ꎬ不符合正态分布ꎬ则采用改进

的格拉布斯准则剔除异常数据. 最后将每一类别

剩余数据用一组平均数据代替.
采用以上方法完成对所有数据的处理ꎬ最终

得到具有代表性的数据 ６０６ 组. 相比原始数据ꎬ处

理后的数据在数量上有了很大的精简ꎬ少量且具

有代表性的数据可以减少建模的运算量ꎬ同时由

于去除了冗余数据ꎬ处理后的数据具有更显著的

规律性. 图 ５ 为在一组力学性能递增的轧制工艺

下的原始屈服强度数据和处理后屈服强度数据的

分布. 在原始数据中ꎬ工业生产条件的波动和力学

检测的误差导致了数据规律性的模糊. 例如 １ꎬ２ꎬ
３ 组ꎬ４ꎬ５ 组以及 ９ꎬ１０ꎬ１１ 组工艺下的屈服强度数

据在统计上规律性不够显著ꎬ甚至在局部产生错

误的规律. 经过数据处理后ꎬ数据呈现出稳定且显

著的规律.

图 ５　 一组力学性能递增的轧制工艺下的屈服强度数据分布
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｙｉｅｌｄ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｄａｔａ ｉｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

(ａ)—数据预处理前ꎻ (ｂ)—数据预处理后.

３　 神经网络建模

神 经 网 络 建 模 采 用 基 于 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法进行优化的 ＢＰ 网络ꎬ一个隐藏

层ꎬ８ 个隐藏神经元ꎬ分别选取 ｗＣꎬｗＳｉꎬｗＭｎꎬ中间

坯厚度(ＦＥＨ)、粗轧出口温度(ＲＤＴ)、终轧厚度

和卷取温度作为输入神经元ꎬ屈服强度作为输出

神经元. 建立神经网络模型ꎬ并根据模型计算各工

艺参数的 ＭＩＶ.
为了比较数据预处理对数据建模的影响ꎬ分

别基于未经过数据预处理的 ６ ４５４ 组和经过数据

预处理的 ６０６ 组数据进行建模. 将数据按照约４∶ １
分为训练数据和测试数据两部分. 未经过数据预

处理和经过数据预处理的测试数据分别命名为测

试数据 １ 和测试数据 ２. 分别将未经过数据预处

理和经过数据预处理所建立的模型命名为模型 １
和模型 ２. 分析两个模型中各因素对屈服强度的

影响.
表 １ 为模型 １ 和模型 ２ 的 ＭＩＶ. 在模型 １ 的

ＭＩＶ 中ꎬｗＣ 和 ＦＥＨ 的 ＭＩＶ 为负ꎬ即 ｗＣ 和 ＦＥＨ
与屈服强度值成负相关关系ꎬ而 ｗＳｉꎬｗＭｎꎬＲＤＴꎬ

ＦＤＨ 和 ＣＴ 的 ＭＩＶ 为正ꎬ即 ｗＳｉꎬｗＭｎꎬＲＤＴꎬＦＤＨ
和 ＣＴ 与屈服强度值成正相关关系ꎬ其中 ｗＣꎬ
ＦＤＨ 和 ＣＴ 与屈服强度的关系并不符合物理冶金

原理. 而在模型 ２ 的 ＭＩＶ 中ꎬｗＣꎬｗＳｉꎬｗＭｎ和 ＲＤＴ
的 ＭＩＶ 为正ꎬＦＥＨꎬＦＤＨ 和 ＣＴ 的 ＭＩＶ 为负ꎬ即
ｗＣꎬｗＳｉꎬｗＭｎ和 ＲＤＴ 与屈服强度值成正相关关系ꎬ
而 ＦＥＨꎬＦＤＨ 和 ＣＴ 与屈服强度成负相关关系ꎬ
符合物理冶金原理. 产生这种现象的原因是未经过

数据预处理的数据中存在较多的异常值和小范围波

动的值ꎬ使屈服强度产生错误的对应关系ꎬ因此导致

所建立模型的规律性与物理冶金原理不相符.

表 １　 各输入神经元的 ＭＩＶ
Ｔａｂｌｅ １　 ＭＩＶ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｎｅｕｒｏｎｓ

输入神经元 ＭＩＶ(模型 １) ＭＩＶ(模型 ２)

ｗＣ － ０􀆰 ５１７ ４ ５􀆰 ０５３ ５
ｗＳｉ １􀆰 １９１ ５ ０􀆰 ６９６ ６
ｗＭｎ ５􀆰 ７８７ ０ ９􀆰 ７９６ ８
ＦＥＨ － １􀆰 ８３０ ５ － ２􀆰 ３７３ ５
ＲＤＴ １􀆰 ５２０ ７ ０􀆰 ２５４ ２
ＦＤＨ ３􀆰 ３１８ ３ － ０􀆰 １４０ ４
ＣＴ ３􀆰 ６８４ １ － １３􀆰 ３２４ ４
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　 　 图 ６ 为模型预测的屈服强度随输入神经元变

化曲线. 为了验证模型包含的对应关系ꎬ图 ６ 中的

散点是在其他成分和工艺相近情况下选取不同

ＦＤＨ 和 ＣＴ 的实际生产检测的屈服强度的数据.
图 ６ａ 直观反映了 ＦＤＨ 对屈服强度的影响. 当成

分和其他工艺一定时ꎬ板坯的屈服强度随着 ＦＤＨ
的增大而降低. 这是由于在生产中ꎬ当中间坯厚度

相同时ꎬ小的 ＦＤＨ 对应较大的精轧压下量. 大的

压下量产生大量形变ꎬ提高了储能ꎬ因此形核率增

加ꎬ再结晶奥氏体晶粒尺寸减小ꎬ同时大量的位错

缠结增大位错开动的阻力ꎬ使屈服强度增大. 此
外ꎬＦＤＨ 越小ꎬ冷却速度越大ꎬ更易获得较小的铁

素体晶粒尺寸ꎬ获得细晶强化. 模型 ２ 中屈服强度

随着 ＦＤＨ 的变化规律一致ꎬ而模型 １ 中由于多种

工艺参数交互作用产生了错误的拟合结果.

图 ６　 屈服强度随输入神经元变化曲线
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｙｉｅｌｄ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｖｅｒｓｕｓ ｉｎｐｕｔ ｎｅｕｒｏｎ

(ａ)—ＦＤＨꎻ (ｂ)—ＣＴ.

　 　 ＣＴ 对屈服强度的影响如图 ６ｂ 所示ꎬ屈服强

度随着 ＣＴ 的升高而降低. 当 ＣＴ 较高时ꎬ由于铁

素体过冷度较低ꎬ形核点少且主要集中在原奥氏

体晶粒的晶界处ꎬ铁素体晶粒长大较快ꎬ因此产生

晶粒粗大均匀的铁素体. 当 ＣＴ 较低时ꎬ铁素体形

核数目增多ꎬ生长速率降低ꎬ铁素体晶粒尺寸减

小ꎬ同时珠光体呈弥散细小的状态分布. 随着 ＣＴ
的降低ꎬ铁素体晶粒尺寸减小ꎬ针状铁素体的数量

增多ꎬ珠光体含量增多ꎬ其片层间距逐渐减小ꎬ因
此ꎬ屈服强度增大[９ － １０] . 模型 １ 也有随着 ＣＴ 的升

高ꎬ屈服强度降低的趋势ꎬ但是 ＣＴ 在 ５５０ ~
６５０ ℃之间呈现起伏状ꎬ这种不稳定的状态是生

产线采集的原始数据存在过多的异常值造成的.
　 　 表 ２ 为模型 １ 和模型 ２ 对两组测试数据的预

测结果. 精度度量采用预测值与实际值绝对误差

在 ± ３０ ＭＰａ 内的数据百分比. 采用测试数据 １
时ꎬ模型 １ 的预测精度为 ９２􀆰 ６６％ ꎬ模型 ２ 的精度

为 ８９􀆰 ５９％ . 在模型 １ 中ꎬ训练数据采用实际生产

数据ꎬ数据包含着较多的误差ꎬ因此建立的模型包

含随机误差. 而模型 ２ 采用剔除误差的数据ꎬ其预

测精度较未剔除异常值有所降低ꎬ这是因为实际

测试数据包含测量误差的结果ꎬ故模型 ２ 的预测

精度低于模型 １. 采用测试数据 ２ 时ꎬ模型 １ 的预

测精 度 为 ９６􀆰 ２５％ ꎬ 模 型 ２ 的 预 测 精 度 为

９４􀆰 ２１％ . 模型 １ 的训练数据中存在大量的重复数

据ꎬ而经过数据预处理的数据可以视作原始数据

的子集ꎬ因此经过数据预处理的测试数据很大程

度是包含在模型 １ 的训练数据中的ꎬ因此其预测

精度高于模型 ２. 在将模型应用到智能制造的过

程中ꎬ模型的合理性是智能系统优化出正确工艺

的前提ꎬ必要时精度可以适当降低. 因此在建模

时ꎬ力求保证一定精度前提下建立符合物理冶金

原理的模型.

表 ２　 模型预测精度比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

％

模型 测试数据 １ 测试数据 ２

模型 １ ９２􀆰 ６６ ９６􀆰 ２５
模型 ２ ８９􀆰 ５９ ９４􀆰 ２１

４　 结　 　 论

１) 提出了针对钢铁工业大数据的数据预处

理方法ꎬ在保留原有特征信息的前提下ꎬ有效降低

了数据的总量ꎬ去除了含有重复信息的冗余数据ꎬ
使数据呈现出显著的规律性.

２) 在保证模型具有一定精度的前提下ꎬ建立

(下转第 １７３９ 页)
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