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深度学习在中厚板轧后超快速冷却
系统中的研究与应用

张　 田ꎬ 张子豪ꎬ 田　 勇ꎬ 王昭东
(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: 传热系数是冷却控制模型的核心参数. 传统学习模型对传热系数的修正存在不稳定、鲁棒性不

强等问题. 为解决上述问题ꎬ进一步提高控制精度ꎬ基于深度学习技术ꎬ建立了传热系数自学习的深度神经网

络ꎬ对神经网络框架的超参数进行了优化和算法选型ꎬ增强控冷模型的稳定性. 通过在某钢厂 ３ ５００ ｍｍ 中厚

板生产线的应用验证ꎬ采用深度学习的控冷模型对终冷温度预报精度有明显提高ꎬ鲁棒性较强ꎬ满足现场实际

生产的需要.
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　 　 随着 ＴＭＣＰ 工艺的广泛应用与不断创新ꎬ作
为 ＴＭＣＰ 工艺的主要组成部分控冷技术也取得

快速发展. 其原理为通过改变轧后冷却条件来控

制碳化物和相变的析出行为ꎬ进而改善钢板的组

织性能[１]ꎬ以充分挖掘钢材潜力ꎬ提高钢材强度ꎬ
改善其塑性和焊接性能. 在这一工艺中ꎬ最重要的

环节是冷却控制过程模型的建立ꎬ这决定了最终

温度控制的稳定与否. 目前国内大多数厚板线轧

后控冷模型主要包括预计算模块、在线修正模块

和自学习模块. 在很大程度上ꎬ中厚板终冷温度的

控制精度由控冷模型中温度场模型的精准度所决

定. 其中ꎬ水冷传热系数是影响温度场模型的核心

参数. 在实际生产中ꎬ影响水冷传热系数的因素多

且复杂ꎬ如板材规格、化学成分、冷却水温及水流

密度等ꎬ层流冷却过程具有很强的动态随机性ꎬ是
复杂的非线性过程ꎬ很难用精确的数学模型对水

冷传热系数进行描述和控制[２] . 只有当温控模型

具备较强的自学习能力时ꎬ才能适应复杂的工业

生产条件. 对此ꎬ只能通过建立自学习模型来优化

控冷模型. 国内外很多学者都致力于温控模型的



　 　

优化研究ꎬ提出了很多具有一定适应性的工业温

控模型.
一些学者基于控制规则和知识推理的方法提

出了模糊控制模型[３]ꎬ其对于不明确规律机理的

控制具有较强的适用性ꎬ但是模糊算法存在一些

不足:过于依赖人工经验ꎬ并且由于静态误差的存

在ꎬ会导致控制精度的大幅下降. 另外还有一种基

于层别划分的温控自学习模型[４]ꎬ具体做法是将

冷却钢板的厚度、目标终冷温度及水温等条件参

数ꎬ按照一定规则进行分类ꎬ相近属性的归于一

类ꎬ新的待冷却钢板根据层别划分ꎬ参考学习已冷

却钢板的历史实绩. 但这种方法的局限在于受到

划分的层别数量的限制:层别过细所需学习样本

过多ꎬ层别过粗会出现层别跃迁现象ꎬ严重影响控

制精度. 除此以外ꎬ一些基于实例的智能算法也运

用到统计预测领域. ｋ 近邻法[５] 就是一种基于实

例进行分类预测的经典算法. 然而ꎬｋ 近邻法也具

有自身的局限亟待解决:一是缺乏考虑每个影响

因素对冷却过程的真实影响程度ꎻ二是随着参考

因素或样本数量的增加ꎬ会造成学习的数量成倍

增长ꎬ大大降低了计算效率.
上述自学习模型算法都有其自身的特点ꎬ也

同时存在局限性. 针对目前主流自学习模型存在

的问题以及现场对模型精度和稳定性提出的要

求ꎬ提出一种新的方法ꎬ即深度学习.

１　 深度神经网络研究

深度学习是机器学习中新兴的研究领域ꎬ其
网络架构由多层非线性运算单元组成ꎬ可以从大

数据中挖掘有效的特征表示ꎬ是一种从数据中挖

掘有效特征的好方法ꎬ为解决复杂非线性问题以及

机理未知过程的预测和控制提供了新的途径[６] .
１􀆰 １　 深度神经网络关键参数的选择

首先确立输出层单元. 控制模型中水冷传热

系数与许多物理参数有关ꎬ如终轧温度、板材厚

度、水流密度和水温等. 水冷传热系数与这些物理

参数之间存在着复杂的非线性关系ꎬ很难确定它

们之间的函数关系. 因此ꎬ水冷传热系数作为一个

关键参数ꎬ它的精度直接影响到终冷温度的控制

精度ꎬ所以ꎬ将水冷传热系数作为深度神经网络的

输出层单元.
其次是确立输入层单元. 输入层单元主要由

影响水冷传热系数的相关参数所确定ꎬ由某中板

厂数据库系统中初步采集出板材宽度、板材厚度、
板材长度、化学成分等 ２０ 多个影响因子组成.

采用主成分分析法对数据进行预处理ꎬ选出

１１ 个权重较大的影响因子 (包括板材厚度、ｗ
(Ｃ)ꎬｗ(Ｃｒ)ꎬｗ(Ｃｕ)ꎬｗ(Ｍｎ)、冷却水温度、空气

温度、终轧温度、目标终冷温度、集管流量、辊速)
作为神经网络的输入层参数导入神经网络模型.

选取隐含层层数、隐含层单元数、传播算法和

正则化方法 ４ 个变量作为隐含层实验变量ꎬ并采

用单一变量法训练深度神经网络对水冷传热系数

因子进行预报ꎬ筛选出最优模型结构.
１􀆰 ２　 深度神经网络结构的建立

传统神经网络模型一般都是单隐含层ꎬ虽然

单隐含层运算速度较快[７]ꎬ但运算精度不佳. 而
深度神经网络可分层逐级地挖掘输入数据的特征

表示ꎬ有效降低了模型所需参数数目ꎬ并且增大了

模型运算精度. 因此ꎬ将各组实验的隐含层层数设

置为 １ ~ ７ 层ꎬ神经元数分别设置为 ５０ ~ ３００ 个ꎬ
以 １０ 个为公差分别进行实验. 选取几个特殊组合

作比较ꎬ结果如表 １ 所示.

表 １　 不同隐含层层数、单元数对训练精度的影响
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ

ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｕｎｉｔｓ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ％

单元数 /个 １ 层 ３ 层 ５ 层 ７ 层

５０ ８３􀆰 ４２２ ７ ９５􀆰 ５９９ ９ ９７􀆰 ３６９ ７ ９７􀆰 ３７０ ３
１００ ８６􀆰 ５６０ ７ ９７􀆰 ７８８ ６ ９８􀆰 １９７ ７ ９８􀆰 ５１７ ９
２００ ８９􀆰 ８７１ ５ ９７􀆰 ５５９ １ ９８􀆰 １８３ ９ ９７􀆰 ７３１ ８
３００ ９０􀆰 ９１９ ２ ９６􀆰 ７１３ ５ ９５􀆰 ９６２ ８ ９５􀆰 ９７３ ３

　 　 精确度(Ａｃｃ)是由均方根标准误差(ＲＭＳ 误

差)转换所得ꎬ即

Ａｃｃ ＝ １ －
∑ｍ

ｊ ＝１
(ｙｊ － ｃｊ) ２

ｍ .

由表 １ 可知ꎬ当设置隐含层为 １ 时ꎬ精准度最

高为 ９０􀆰 ９２％ ꎬ而 ３ 层时ꎬ其精准度可以达到

９７􀆰 ７９％ ꎬ远远优于隐含层为 １ 时. 对于此模型ꎬ隐
含层数或者隐含层单元数增多的话ꎬ其精确度的

增加微乎其微ꎬ并且计算时间会显著增长ꎬ导致模

型综合效率下降. 故遵循训练时间、精确度相对最

优化的条件ꎬ确定该神经网络模型隐含层为 ３ 层ꎬ
隐含层单元数为 １００ 个.
１􀆰 ３　 激活函数的选择

传统神经网络中多应用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数[８] 与

Ｔａｎｈ 函数[９]ꎬ而现在神经网络用得最多的则是

Ｒｅｌｕ 函数或 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 函数ꎬ如图 １ 所示.
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数表达式为

ｆ(ｘ) ＝ １
１ ＋ ｅ － ｘ .
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Ｔａｎｈ 函数表达式为

ｆ(ｘ) ＝ ｅｘ － ｅ － ｘ

ｅｘ ＋ ｅ － ｘ .

Ｒｅｌｕ 激活函数表达式为

ｆ(ｘ) ＝ｍａｘ(０ꎬｘ) .
Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 激活函数表达式为

ｆ(ｘ) ＝ ｌｎ(１ ＋ ｅｘ) .
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数在历史上曾一度流行ꎬ可是由

于其软饱和性ꎬ容易产生梯度消失ꎬ并且具有收敛

缓慢的缺点ꎬ现一般不再采用它作为激活函数.
Ｔａｎｈ 函数是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的改进版ꎬ有异曲同工

之处ꎬ但它也存在梯度饱和的问题.

图 １　 激活函数图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

近年来ꎬＲｅｌｕ 激活函数变得越来越受欢迎.
如图 １ 所示ꎬＲｅｌｕ 函数与其平滑版本 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 函

数. 从信号方面来看ꎬＲｅｌｕ 函数只对输入信号少

部分选择性相应ꎬ这样可以提高学习的精度ꎬ更快

更好地提取稀疏特征. Ｒｅｌｕ 激活函数模型相比于

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数主要有以下 ３ 个优点:①单侧抑制ꎻ
②相对宽阔的兴奋边界ꎻ③稀疏激活性. 由图 １ 可

以看出ꎬＳｏｆｔｐｌｕｓ 是 Ｒｅｌｕ 的平滑ꎬ其照顾到了 Ｒｅｌｕ
模型的前两个优点ꎬ却没有稀疏激活性.

将该 ４ 种激活函数应用于神经网络模型中ꎬ
对比其效果ꎬ如图 ２ 所示.

图 ２　 激活函数对比
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

由图 ２ 可得ꎬＲｅｌｕ 激活函数的模型损失达到

０􀆰 ０６８ꎬ为最小值ꎬ其精确度也最高ꎬ为 ９８􀆰 ３３％ .
从曲线可以看出激活函数为 Ｒｅｌｕ 时ꎬ收敛得更

快ꎬ应用效果最佳ꎬ模型损失最小ꎬ故模型选择激

活函数为 Ｒｅｌｕ 函数.
１􀆰 ４　 优化算法的选择

对于现阶段的深度神经网络来说ꎬ梯度下降

法依然是其求最优解的基本方法. 但是单纯的梯

度下降法已难以满足如今复杂的神经网络ꎬ于是

在梯度下降法的基础上衍生出许多个不同的优化

算法. 下面简单介绍一些常用的优化算法ꎬ并对其

进行比较.
１) ＭＢＧＤ(批量梯度下降法)是将整个训练

集分成若干个训练样本ꎬ对用 Ｎ 个训练样本ꎬ每
次迭代更新采用 ｔ(１ < ｔ < Ｎ)个样本ꎬ是最常用的

训练神经网络优化方法之一. 其训练时ꎬ参数更新

的动荡相对较小ꎬ收敛过程更平稳ꎬ减小训练难

度ꎻ但是ꎬ大部分神经网络所面临的都是复杂且非

凸的目标函数ꎬ这也意味着优化很容易陷入局部

最优的困境.
２) Ｍｏｍｅｎｔｕｍ(动量梯度下降法)是计算梯

度的指数加权平均数ꎬ并利用该值来更新参数值ꎬ
具体过程为

ｖｄｗ ＝ βｖｄｗ ＋ (１ － β)ｄｗꎬ
ｖｄｂ ＝ βｖｄｂ ＋ (１ － β)ｄｂꎬ

ｗ: ＝ ｗ － αｖｄｗꎬｂ: ＝ ｂ － αｖｄｂ .
其中ꎬ动量衰减参数 β 一般取 ０􀆰 ９.

使用 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 梯度下降时ꎬ通过累加减少

了抵达最小值路径上的摆动ꎬ加快了收敛ꎬ当前后

梯度方向一致时ꎬＭｏｍｅｎｔｕｍ 梯度下降能够加速

学习ꎻ前后梯度方向不一致时ꎬＭｏｍｅｎｔｕｍ 梯度下

降能够抑制震荡.
３) Ａｄａｍ 优化算法(自适应矩估计)适用于

很多不同的深度学习网络结构ꎬ能计算模型各个

参数的自适应学习率ꎬ使得整个训练过程更加稳

定ꎬ具体过程为

ｖｄｗ ＝ β１ｖｄｗ ＋ (１ － β１)ｄｗ
ｖｄｂ ＝ β１ｖｄｂ ＋ (１ － β１)ｄｂꎬ
Ｓｄｗ ＝ β２Ｓｄｗ ＋ (１ － β２)ｄｗ２ꎬ
Ｓｄｂ ＝ β２Ｓｄｂ ＋ (１ － β２)ｄｂ２ꎬ

Ｖｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ｄｗ ＝

Ｖｄｗ

(１ － βｔ
１)

ꎬＶｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ｄｂ ＝

Ｖｄｂ

(１ － βｔ
１)

ꎬ

Ｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ｄｗ ＝

Ｓｄｗ

(１ － βｔ
２)

ꎬＳｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ｄｂ ＝

Ｓｄｂ

(１ － βｔ
２)

ꎬ

ｗ:ｗ － α
Ｖｃｏｒｒｅｃｔｅｄ

ｄｗ

Ｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ｄｗ ＋ ε

ꎬ
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ｂ:ｂ － α
Ｖｃｏｒｒｅｃｔｅｄ

ｄｂ

Ｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ｄｂ ＋ ε

.

其中:学习率 α 需要进行调参ꎻ超参数 β１ 被称为

第一阶矩ꎬ一般取 ０􀆰 ９ꎻβ２ 被称为第二阶矩ꎬ一般

取 ０􀆰 ９９９ꎻε 一般取 １０ － ８ .
４) Ａｄａｇｒａｄ 优化算法[１０]主要思想:在进行参

数更新时ꎬ不设置特定的学习率ꎬ在每次迭代时ꎬ
对每个参数使用不同的学习率进行优化. 其效果

是迭代至参数空间更平缓的方向时ꎬ会取得更大

的进步. 但是该方法会导致学习率大量减少ꎬ导致

模型训练时间增长ꎬ效率偏低.
将以上 ４ 种优化算法进行训练对比ꎬ如图 ３

所示ꎬＡｄａｍ 算法收敛速度最快ꎬ仅用 １００ 步迭代

即可达到 ０􀆰 ０２７ꎬ且稳定损失最小ꎬ精确度最高ꎬ
可达到 ９７􀆰 ７％ . 经过比对后ꎬ综合各个方面的优

势ꎬ模型选择 Ａｄａｍ 优化算法.

图 ３　 优化算法对比
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

(ａ)—精确率ꎻ (ｂ)—损失.

１􀆰 ５　 正则化方法选择

由于深度神经网络中模型参数非常多ꎬ很容

易产生过拟合现象. 为了防止过拟合出现ꎬ研究者

们提出了很多有效的技术. 正则化是机器学习中

非常重要并且非常有效的减少泛化误差的技术.
本文比较常用的两个正则化技术:Ｌ２ 正则化与

Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化[１１] .
Ｌ２ 正则化主要思想:参数约束添加 Ｌ２ 范数

惩罚项.

􀭴Ｊ ＝ (ｗꎻＸꎬｙ) ＝ Ｊ(ｗꎻＸꎬｙ) ＋ １
２ α‖ｗ‖２ .

通过梯度下降法推导出参数优化公式为

ｗ ＝ (１ － εα)ｗ － ε ÑＪ(ｗ) .
其中ꎬε 为学习率. 相对于正常的梯度优化公式ꎬ

对权重参数 ｗ 乘上一个缩减因子.
Ｄｒｏｐｏｕｔ 是一类通用并且计算简洁的正则化

方法. 简单来说ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 是指在深度神经网络的

训练过程中ꎬ在向前传播时ꎬ对于某层网络单元ꎬ
按照一定的概率将其暂时从网络中丢弃ꎬ这样可

以使一个神经元的出现不依赖其他的神经元[１２] .
将 Ｌ２ 正则化与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化分别进行训

练对比(图 ４)ꎬ由图 ４ 可以看出ꎬ无正则化时ꎬ存
在过拟合问题ꎬ两损失差距过大. 加入 Ｌ２ 正则化

后测试集损失为 ０􀆰 ０７ꎬ训练集损失为 ０􀆰 ４７ꎬ两损

失差距缩小. 并且相比于 Ｌ２ 正则化ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 正
则化应用后训练集和测试集损失差距相比于应用

Ｌ２正则化要小ꎬ说明Ｄｒｏｐｏｕｔ正则化比Ｌ２正则

图 ４　 正则化对比
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

(ａ)—无正则化ꎻ (ｂ)—Ｌ２ 正则化ꎻ (ｃ)—Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化ꎻ (ｄ)—Ｌ２ ＋ Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化.
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化效果要好. 当 Ｌ２ 正则化与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化共同

使用时ꎬ效果最好ꎬ训练集损失为 ０􀆰 １４ꎬ比单独使

用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化时要大一点ꎬ说明过拟合问题

基本消失ꎬ测试集损失为 ０􀆰 ２０ꎬ也更接近于训练

集损失ꎬ且模型预测精确度较高. 故最终选择 Ｌ２
正则化与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化共用.

２　 仿真与应用

利用某钢厂 ３ ５００ ｍｍ 中厚板线的冷却数据

集ꎬ选取 ５ ０００ 组数据作为训练样本ꎬ进行模型训

练ꎬ并且将训练好的模型应用于现场系统ꎬ进行传

热系数的在线预报. 采用 ２ ０００ 组训练样本对深度

神经网络进行训练ꎬ模型训练完成后ꎬ将该模型应

用于现场实际生产中进行在线预报ꎬ将轧机二级传

来的 ＰＤＩ 数据作为输入层ꎬ用于预报传热系数.
连续采集 １５０ 块预报的传热系数ꎬ与实测传

热系数进行对比. 具体预报所得水冷传热系数如

图 ５ 所示. 经统计ꎬ对传热系数的修正ꎬ准确率达

到 ９６􀆰 ７％ . 由图 ５ 可看出ꎬ水冷传热系数因子的

预报值和实测值拟合得很好ꎬ可看出深度神经网

络模型可以很好地挖掘数据信息ꎬ并且能对一些

复杂的参数进行准确的预报ꎬ说明深度神经网络

是可靠的.

图 ５　 水冷传热系数因子预报值与实测值的比较
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ￣ｃｏｏｌｉｎｇ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ

图 ６ 为冷后钢板实测温度. 由图 ６ 可以看出ꎬ
在终轧温度波动严重的情况下ꎬ深度学习模型在

预报终冷温度时ꎬ可过滤掉终轧温度的波动变化ꎬ
并准确预报冷却时间与设定合适的冷却规程ꎬ以
命中终冷温度ꎬ并且冷却后板材表面温度均匀. 通
过两个对比可以总结出ꎬ应用深度学习后的冷却

系统抗波动性强ꎬ鲁棒性更强.

图 ６　 冷后钢板实测温度趋势
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｅｎｃｙ ｏｆ ｐｌａｔｅ ａｆｔｅｒ ｃｏｏｌｉｎｇ

(ａ)—深度学习模型效果ꎻ (ｂ)—原系统效果.

　 　 表 ２、表 ３ 为命中率对比与部分在线应用结

果. 由表 ２ 和表 ３ 可以得出ꎬ对于不同规格的板

材ꎬ深度神经网络可以很好地预报出传热系数ꎬ而
且对终冷温度的控制上满足工程的要求ꎬ且误差

要小于原控冷系统ꎬ并更加稳定. 在控冷指标为 ±
２０ ℃条件下命中率可达 ９６％ ꎬ相比于传统模型命

中率提升了约 ３ 个百分点.
由上述对比可得出ꎬ经过深度神经网络模型

学习的水冷传热系数相对传统的传热系数更加稳

定ꎬ模型鲁棒性更强ꎬ尤其当冷却板材规格改变或

冷却环境受到外界干扰时ꎬ深度学习模型算法表

现得更为稳定ꎬ对终冷温度控制精度更高.

表 ２　 命中率对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｉｔ ｒａｔｅ

数据对比
板材总
个数

命中板
材数 /个

命中率
％

在线测试数据 ３００ ２８８ ９６
原系统测试数据 ３００ ２７９ ９３
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表 ３　 部分在线应用结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

板材厚
度 / ｍｍ

终轧温
度 / ℃

水温
℃

气温
℃

ｗ(Ｃ)
％

ｗ(Ｃｒ)
％

ｗ(Ｃｕ)
％

ｗ(Ｍｎ)
％

传热系数
预报值

目标终冷
温度 / ℃

实际终冷
温度 / ℃

误差
℃

１６􀆰 ５ ７３６ １５􀆰 ８２ ４􀆰 ４２ ０􀆰 １７ ０􀆰 ０４１ ０􀆰 ０３１ １􀆰 ５１ ３７９１ ６３０ ６２２ ８
１０􀆰 １ ７８７ １５􀆰 ８７ ４􀆰 ４７ ０􀆰 １２ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ８４ ２ １７７ ６３０ ６２３ ７
２４􀆰 ４ ７９０ １５􀆰 ８９ ４􀆰 ４９ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０１７ １􀆰 ４６ ３ ５００ ６５０ ６４１ ９
２０􀆰 ３ ７６０ １５􀆰 ７６ ３􀆰 ５９ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０１７ １􀆰 ４６ ４ ７６０ ６５０ ６４６ ４
１５􀆰 ９ ７４３ １５􀆰 ２７ ３􀆰 ３４ ０􀆰 １１ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ００９ １􀆰 ３７ ２ １７７ ６１０ ６１３ ３
４６􀆰 ７ ７６７ １４􀆰 ９２ ３􀆰 ７３ ０􀆰 １７ ０ ０ １􀆰 ４１ ８０２ ５８０ ５７０ １０
１６􀆰 ５ ７４８ １５􀆰 ２３ ４􀆰 ８５ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０１４ １􀆰 ４７ ３ ５００ ６３０ ６２９ １
１６􀆰 ５ ７５５ １５􀆰 ２２ ４􀆰 ９１ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０１４ １􀆰 ４７ ３ ６５３ ６３０ ６２５ ５
３２􀆰 ５ ７７２ １５􀆰 １９ ５􀆰 ０２ ０􀆰 １７ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ０１８ １􀆰 ４４ ６ ５００ ６５０ ６４７ ３
３２􀆰 ５ ７５９ １５􀆰 １８ ５􀆰 １ ０􀆰 １７ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ０１８ １􀆰 ４４ ６ ４２３ ６５０ ６５２ ２

３　 结　 　 论

１) 针对固定输入层、输出层的模型时ꎬ并不

是层数越多、隐含层单元数越多越好. 恰到好处的

层数与隐含层单元数既可以保证模型精确度ꎬ又
可以减少模型训练时间.

２) 相比于传统激活函数ꎬＲｅｌｕ 激活函数更接

近于人类脑神经处理信息的方式ꎬ训练后的网络

完全具备适度的稀疏性. 既可以提高模型的运算

速度ꎬ又大大提升了模型预报准确度.
３) 相比于传统的梯度下降法ꎬ新开发出的各

个优化算法对其学习率、梯度运行方向、梯度的更

新程度等进行了优化. 其中 Ａｄａｍ 算法更加适用

于该模型ꎬ预报精度最高ꎬ误差最小.
４) 该模型在经过训练后ꎬ在线应用时对于不

同规格的板材ꎬ可以很好地预报出传热系数ꎬ而且

对终冷温度的控制上满足工程的要求ꎬ且精度高

于原控冷系统ꎬ并更加稳定. 在控冷指标为 ± ２０
℃条件下命中率可达 ９６％ ꎬ比传统模型命中率提

高约 ３ 个百分点. 并可推广至其他规格板材的轧

后控冷模型中.
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(Ｌｉ Ｄｏｎｇ. Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｌａｍｉｎａｒ ｃｏｏｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｄ] . Ｓｈｅｎｙａｎｇ:Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
２０１０. )

[ ３ ]　 Ｘｉｅ Ｈ ＢꎬＬｉｕ Ｘ ＨꎬＷａｎｇ Ｇ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｌａｍｉｎａｒ ｃｏｏｌｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｈｏｔ ｓｔｒｉｐ ｍｉｌｌｓ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｒｏｎ ａｎｄ Ｓｔｅｅｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００６ꎬ１３(１):１８ － ２２.

[ ４ ]　 Ｇｏｎｇ Ｄ ＹꎬＸｕ Ｊ Ｚꎬ Ｐｅｎｇ Ｌ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｌａｍｉｎａｒ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｈｏｔ ｒｏｌｌｅｄ ｓｔｒｉｐ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｒｏｎ ａｎｄ Ｓｔｅｅｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００７ꎬ１４(４):１１ － １４.

[ ５ ]　 Ｂｕｒｂａ ＦꎬＦｅｒｒａｔｙ ＦꎬＶｉｅｕ Ｐ. ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ ２００９ꎬ ２１(４):４５３ － ４６９.

[ ６ ]　 刘建伟ꎬ刘媛ꎬ罗雄麟. 深度学习研究进展[Ｊ] . 计算机应用
研究ꎬ２０１４ꎬ３１(７):１９２１ － １９３０.
(Ｌｉｕ Ｊｉａｎ￣ｗｅｉꎬＬｉｕ ＹｕａｎꎬＬｕｏ Ｘｉｏｎｇ￣ｌｉｎ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２０１４ꎬ
３１(７):１９２１ － １９３０. )

[ ７ ]　 余滨ꎬ李绍滋ꎬ徐素霞ꎬ等. 深度学习:开启大数据时代的钥
匙[Ｊ] . 工程研究ꎬ２０１４(３):２３３ － ２４３.
(Ｙｕ ＢｉｎꎬＬｉ Ｓｈａｏ￣ｚｉꎬＸｕ Ｓｕ￣ｘｉａꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ:ｔｈｅ ｋｅｙ
ｏｆ ｎｅｗ ｗｏｒｌｄ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｔｕｄｉｅｓꎬ２０１４(３):
２３３ － ２４３. )

[ ８ ]　 Ｅｂｅｒｔ ＴꎬＢａｎｆｅｒ ＯꎬＮｅｌｌｅｓ Ｏ. Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｉｇｍｏｉｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ [ Ｃ ] / /
ＬＮＣＳ６３１９: Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１０:４１４ － ４２１.

[ ９ ]　 Ｋａｉｌｉｋ Ｂꎬ Ｏｌｇａｃ Ａ Ｖ. Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ＭＬＰ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１０ꎬ１(４):１１１ － １２２.

[１０] Ｂａｒｔｌｅｔｔ Ｐ ＬꎬＨａｚａｎ ＥꎬＲａｋｈｌｉｎ Ａ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｏｎｌｉｎｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ [ Ｃ ] / / Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ２０. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ２００７:１ － １５.

[１１] Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ Ｎꎬ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇꎬ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒｏｐｏｕｔ: ａ
ｓｉｍｐｌｅ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ[ Ｊ] .
Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１４ꎬ１５ (１):
１９２９ － １９５８.

[１２] Ｍｅｎｄｅｎｈａｌｌ Ｍ Ｊ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｒａｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ Ｄｒｏｐｏｕｔ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣Ａｉｄｅｄ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｄｅｓｉｇｎꎬ２０１６ꎬ３０(２):１７７ － １８９.
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