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基于智能增强的轧后水冷模型研究与应用
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摘 要：轧后冷却控制是热轧钢材组织性能调控的关键环节，其传统物理模型和数据驱动模型受限于机理假设简

化、学习效率低、参数难以动态适配等问题，无法精准应对轧制工况时变的复杂场景。提出一种基于智能增强（In⁃
telligent Augmentation， IA）的轧后水冷控制模型，实现算法与经验的深度融合，其核心原理为“机理约束+数据校正+
动态反馈”。生产实践表明，该模型有效解决了传统模型鲁棒性差、学习慢的问题，冷却误差控制在±20 ℃以内，学

习调整速率相比传统模型提升30%以上，为提升热轧钢材产品质量、推动钢铁工业智能化升级具有重要意义。
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Research and Application of an Intelligently Enhanced Post-

Rolling Water Cooling Model
Yang　Dongfeng， Shen　Bin， Wang　Xiaomin， Zhang　Kan

（Heavy Plate Plant of Jiangyin Xingcheng Special Steel Co.， Ltd.， Jiangyin 214400， China）
Abstract ： Post-rolling cooling control is a critical step in regulating the microstructure and properties of hot-rolled steel.  Traditional physical models and data-driven models， constrained by simplified mechanistic assumptions， low learning effi⁃ciency， and difficulties in dynamic parameter adaptation， fail to accurately address the complex， time-varying conditions during rolling processes.  Propose a post-rolling cooling control model based on Intelligent Augmentation （IA）， achieving deep integration of algorithmic and empirical knowledge.  Its core principle combines "mechanistic constraints， data cor⁃rection， and dynamic feedback. " Practical applications demonstrate that this model effectively overcomes the limitations of traditional models—poor robustness and slow learning—with cooling control errors maintained within ±20 °C and a learn⁃ing adjustment rate over 30% faster than conventional approaches.  This advancement holds significant importance for im⁃proving the quality of hot-rolled steel products and advancing the intelligent transformation of the steel industry.
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热轧钢材是现代工业生产中应用最广泛的基

础材料之一，其组织性能直接决定了下游产品的使

用可靠性、服役寿命与安全性能［1］。轧后水冷是热

轧生产流程中的关键环节，也是调控钢材组织性能

的核心手段［2］。随着高端产品的市场需求日益增

长，对轧后冷却控制的精度、响应速度及鲁棒性提

出了更高要求［3］。当前，轧后冷却控制模型主要分

为两大类：传统物理模型与数据驱动模型，但两类

模型均存在明显局限性，难以满足复杂工况下的精

准控制需求［4-6］。
为此，部分学者尝试将物理模型与数据驱动模

型结合，构建混合控制模型，利用物理模型的机理

约束保证模型的可靠性，借助数据驱动模型的自适

应能力提升模型的适配性［7-8］。张田等［9］提出基于

物理模型与深度学习耦合的轧后冷却控制模型，通

过物理模型提供初始参数，利用神经网络修正模型

误差，但该模型缺乏动态反馈机制，无法实现参数

的实时调整；居龙等［10］采用遗传算法/随机森林优化

物理模型参数，提升了模型精度，但模型学习效率

较低，且未整合专家经验，在极端工况下的适配能

力不足。

智能增强（Intelligent Augmentation， IA）技术作

为一种融合机理建模、数据驱动与人机协同的新型

智能化方法，近年来在工业过程控制领域得到广泛

关注［11-12］。其核心逻辑是“机理约束定框架、数据校

正补精度、动态反馈促优化”［13］。基于此，本文提出
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一种基于智能增强的轧后水冷模型，解决传统模型

鲁棒性差、学习慢，以及数据驱动模型受数据质量

影响大、极端工况适配能力不足的问题。

1　智能增强核心理论
智能增强（IA）技术的核心思想是“机理赋能+

数据增值+经验补位”，其核心理论基础包括机理约

束理论、数据驱动理论与人机协同理论，三者相互

支撑、有机融合，构成智能增强模型的核心框

架［14-15］，图1为 IA冷却控制策略图。

机理约束理论是智能增强模型的基础，其核心

是利用物理、化学、材料科学等基础理论构建模型

的核心框架，明确过程的约束关系与影响因子，确

保模型的可靠性与可解释性，避免数据驱动算法脱

离实际工业场景，出现不合理的预测结果［16］。
数据驱动理论是智能增强模型的核心支撑，通

过机器学习、深度学习等算法挖掘工业数据中的非

线性关联，弥补传统机理模型因简化假设导致的精

度缺陷［17］。
人机协同理论是智能增强模型的重要补充，通

过整合领域专家的经验知识，构建动态反馈机制，

解决数据驱动模型在极端工况、数据质量不佳场景

下的局限性［18］。

2　基于智能增强的轧后冷却控制模

型构建
本文提出的基于智能增强的轧后冷却控制模

型，以“机理约束+数据校正+动态反馈”为核心原

理，构建“基础物理模型+改进神经网络模型+专家

经验动态调整机制”的三层架构，如图 2所示。实现

物理机理、数据算法与专家经验的深度融合，解决

传统模型与单一数据驱动模型的固有缺陷，提升轧

后冷却控制的精度、效率与鲁棒性。

2. 1　数据预处理
数据预处理核心流程包括异常值剔除、标准化

处理、数据插值、数据冗余剔除四个步骤：

异常值剔除：采用 3σ准则剔除异常数据，避免

极端值（如传感器故障导致的异常数据、人为记录

错误）影响模型精度，如式（1）。

μ = 1
n∑i = 1

n x i， σ = 1
n∑i = 1

n ( )x i - μ
2

（1）
式中，X = {x1|x2|...|xn}为数据样本集，μ 为样本均值

和 σ 为标准差，满足 |x i - μ| > 3σ 的数据视为异常

值并剔除，确保数据的合理性。

标准化处理：采用Z-score标准化法统一数据量

纲，消除不同变量量级差异（如碳的质量分数为%、

温度为℃、流量为 m3/h）对模型的影响，使所有数据

处 于 同 一 量 级 ，加 快 神 经 网 络 的 收 敛 速 度 ，

如式（2）。

x* = x - μ
σ  （2）

式中，x* 为标准化后的数据，x 为原始数据，μ 为样本

均值，σ 为样本标准差。标准化后的数据均值为 0、
标准差为 1，避免了量级差异导致的权重分配不均

问题。

数据插值：针对数据集中的缺失值（主要由传

感器故障、数据传输中断导致），采用线性插值法补

充，确保数据样本的完整性，保障模型训练的有效

性。对于存在缺失值的样本 ( xi|yi )，若其相邻样本

为 ( xi - 1|yi - 1 ) 和 ( xi + 1|yi + 1 )，则缺失值 yi 的计算公式

如式（3）。

yi = yi - 1 + ( )xi - xi - 1 ( )yi + 1 - yi - 1

xi + 1 - xi - 1
（3）

图1　IA冷却控制策略图
Fig.  1　Diagram of IA cooling control strategy

··2



杨东峰等：基于智能增强的轧后水冷模型研究与应用

数据冗余剔除：采用皮尔逊相关系数分析各

输入参数之间的相关性，剔除冗余数据，减少模型

计算量，提升模型训练效率。例如，皮尔逊相关系

数 r 计算公式如式（4），当 |r| > 0.8 时，认为两个参

数高度相关，剔除其中一个对模型影响较小的

参数。

r = ∑i = 1

n ( )xi - μx ( )yi - μy

∑i = 1

n ( )xi - μx

2 ∑i = 1

n ( )yi - μy

2
（4）

2. 2　基础物理模型构建
结合轧后冷却过程的实际工况，对钢材进行合

理简化：将轧后钢材视为二维切面（仅考虑厚度与

宽度方向），冷却介质为水。基于热平衡方程，结合

傅里叶传热定律，构建轧后冷却温度场的基础物理

模型，其核心方程如式（5）。

ρc ∂T
∂t

= λ( ∂2T
∂x2 + ∂2T

∂y2 ) + Q （5）
式中，x，y分别为钢材厚度和宽度方向节点坐标，m，

根据该产线实际轧后规格确定；确定基础参数取

值：ρ = 7 850 kg/m³，c = 455~480 J/（kg·℃），λ = 40~
55 W/（m·℃）。

相变潜热 Q 采用等效比热容法处理，将相变潜

热融入比热容中，避免单独计算相变潜热带来的复

杂度，简化模型求解过程，等效比热容计算公式

如式（6）。

 ceq = c + Q
Ts,end - Ts,start

（6）
式中，ceq 为等效比热容，J/（kg·℃）；Ts，start、Ts，end 分别

为相变开始与结束温度，℃，初始取值分别为 750、
650 ℃，后续由智能增强模块动态校正。

2. 3　改进神经网络算法
传统神经网络难以满足轧后冷却过程实时控

制的需求［19］，因此需要对其进行改进。本文考虑在

损失函数中引入惩罚项并嵌入自适应权重系数，充

分考虑专家经验，实现对训练误差的差异化惩罚与

动态调控。动态损失函数的具体如式（7）、式（8）。

Ldynamic = Lbase - P （7）
P=ω(yi - y min

i ) + (1-ω)(yi - y max
i ) （8）

式中，Ldynamic 为改进后的动态损失函数值；Lbase 为基

础 损 失 项 ，采 用 均 方 误 差（MSE），即 Lbase =
1
n∑i = 1

n ( yi - ŷ i ) 2
，n 为训练样本数量，yi 为第 i个样

本的真实值，ŷ i 为模型预测值；P 为误差惩罚项，ω 

为自适应权重系数，y min
i 和 y max

i 为反传热模型计算

得出。

2. 4　专家经验驱动的动态调整机制

专家经验驱动的动态调整机制是智能增强模

块的核心策略，遵循“经验量化+工况判断+参数反

馈+在线自学习”的核心逻辑，如图 3所示。解决数

据驱动模型在极端工况、异常场景下的局限性，实

现模型参数与控制策略的动态优化，进一步提升模

型的工业适用性。

2. 4. 1　专家经验规则化

通过与轧后冷却领域一线专家、工艺人员的深

图2　模型整体架构示意图
Fig.  2　Schematic diagram of the overall model architecture

图3　专家经验驱动的动态调整机制流程图
Fig.  3　 Flowchart of the expert-driven dynamic adjustment 
mechanism
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度交流，总结出不同钢种、不同工况下的冷却控制

经验，包括正常工况参数阈值、异常工况判断规则、

关键参数调整策略等，将定性经验转化为可量化的

模型计算规则与阈值，为动态调整机制提供

基础。

1） 工况判断阈值：针对终轧温度偏差、水量波

动、钢材成分偏差等关键指标，设定量化阈值。例

如，温度允许偏差范围为 ±15℃，当偏差 |ΔT| > 15℃ 
时需要调整冷却工艺；钢材碳含量偏差 |ΔC| >
 0.02% 时，需调整冷却强度。

2） 参数调整规则：将专家经验转化为参数调整

系数，例如：温度每偏高 10 ℃，换热系数校正系数 
kh = 1.05，以提高冷却强度。

3） 异常工况处理策略：针对冷却水压骤降、集

管不出水等异常工况，制定量化处理流程。例如：

某组集管不出水，将水量分配到其他集管，保证总

冷却能力。

2. 4. 2　动态调整核心流程

动态调整机制基于实时工况监测-经验规则匹

配-参数反馈优化-模型自学习的闭环流程，与智能

增强模块形成双向交互，具体流程如下：

1）　实时工况监测

通过轧后冷却过程中的传感器网络，实时采集

关键监测数据，包括终轧温度 Tr、冷却水量 W、钢材

表面温度 Ts、碳含量 C 等。将监测数据与预设阈值

对比，判断当前工况状态，分为正常工况和异常

工况。

2）　经验规则匹配

当监测到工况变化时，调用专家经验量化规则

库，匹配对应的调整策略，如2.4.1所示。

3）　参数反馈与优化

将匹配得到的策略，通过物理模型得到关键模

型参数（换热系数等），对改进神经网络的损失函数

进行模型训练。

4）　在线网络更新

动态调整机制将异常工况下的实时数据、调整

策略及最终控制效果，作为新的训练样本补充至数

据库中，同步网络权重完成下次模型迭代，实现模

型的在线自学习。

3　现场应用
结合东北大学先进的辊压约束式超快冷，在江

阴兴澄特种钢铁有限公司厚板分厂 4 300 mm 产线

成功应用，具体设备工艺参数见表 1。该产线生产

的钢板品种主要包括：管线钢板、普通/高强船板、海

洋平台钢板等。

针对中厚板轧后控制冷却系统，引入智能增强

模型前，传统机理模型（老模型）自动投用率 34%，

返红温度（±20 ℃）命中率 67%，现场人工干预量大，

命中率一般。新模型投用后，构建算法机理与现场

工艺经验深度融合的建模框架，将数据驱动建模方

法与老模型有机结合。基于实际生产数据统计，系

统投运 1 个月内，控冷工艺自动投入率与返红温度

命中率均实现大幅提升，其中控冷自动投入率达 
94% ，返红温度（±20 ℃）命中率稳定至 97% ，应用

效果如图 4 所示。

统计100次换规格后，控冷返红温度至±20 ℃以

内所需的学习钢板块数，如图 5所示，换规格后平均

学习 2.09块即可稳定控温至±20 ℃以内，相比常规 3
块以上的学习块数，自学习率提高约30.3%。

4　结论
构建了基于智能增强的轧后冷却控制模型，以

机理约束、数据校正与动态反馈为核心，融合物理

模型、改进的神经网络模型与现场专家经验，实现

多钢种、多规格板材冷却过程的精准建模与快速自

适应优化。工业应用结果表明，模型投运后控冷自

表1　辊压约束形式超快冷主要参数
Table 1　Main parameters of ultra-fast cooling with roller pressure constraint

设备名称

冷却区长度/m
钢板厚度/mm

DQ段集管组数

DQ段压力/MPa
DQ段瞬时最大水量/(m3·h-1)

DQ段框架形式

冷却工艺

封水形式

工艺技术参数

30.4
8～300

17组高密集管

0.5 /0.2
12000

伺服液压形式

通过式、摆动式

气吹、侧喷、中喷

设备名称

冷却区宽度/mm
钢板宽度/mm

ACC段集管组数

ACC段压力/MPa
ACC段瞬时最大水量/(m3·h-1)

ACC段框架形式

横向控制方式

冷速范围/ (℃·s-1)

工艺技术参数

4300
900～4100

23组高密集管

0.2
6000

固定形式

水凸度

5～100
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动投入率达 94%，±20 ℃范围内返红温度命中率提

升至 97%，自学习调整速率较传统模型提升 30% 以

上。该方法有效弥补了传统控冷模型的短板，为中

厚板轧后冷却智能化精准控制提供可靠理论依据

与工程应用参考。
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