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数据驱动与机理耦合的冷轧电机功率智能预测方法

曹　 雷,董梓硕,李晓华,李　 旭,张殿华
(轧制技术及连轧自动化国家重点实验室(东北大学),沈阳 110819)

摘　 要: 电机功率计算在保证生产安全、制定轧制规程以及发挥设备能力等方面起到了重要作用。 为提高计算精度,本文提

出一种机理模型与数据驱动方法相结合的电机功率预测模型。 首先,机理模型部分采用上界法得到解析解,然后将部分功率

解析解(塑性变形功率、张力功率和剪切功率)与相关变量输入长短时记忆( long short-term memory, LSTM)网络中训练,以提

取变量数据之间的深度特征和时序相关性。 结果表明:本文提出的时序耦合预测模型相对误差不超过 ± 3. 9% ,且在相邻卷带

钢轧制规程变化较大时,预测效果明显优于上界法和人工神经网络(artificial neural networks, ANN);从残差分布直方图中可

以看到,上界法由于遗漏了摩擦系数和损失功率与其他参数间的强耦合关系,导致残差集中在 ± 50 kW 附近且不符合正态分

布,而 ANN 和本模型均基本遵循正态分布,但本模型拟合精度更高;对比更广泛的模型评估指标,本模型具有更好的综合预测

性能。 此外,通过模型输出结果分析了电机功率与轧制长度、轧制速度之间的关系,表明本模型除具有高预测精度外,还与已

知的参数间物理规律有较强一致性。
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Intelligent prediction method for cold rolling motor power based on data-driven
and mechanism coupling
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(State Key Laboratory of Rolling and Automation (Northeastern University), Shenyang 110819, China)

Abstract: Motor power calculation plays an important role in ensuring production safety, formulating rolling
schedule, and leveraging equipment capabilities. In order to improve calculation accuracy, a motor power
prediction model combining mechanism model and data-driven method was proposed. The mechanism model was
analytically solved by upper bound method, and then parts of the power analytical solutions (plastic deformation
power, tension power, and shear power) and related variables were input into long short-term memory (LSTM)
network for training, so as to extract depth characteristics and temporal correlations between variable data. Results
show that the relative error of the proposed time series coupling prediction model was less than ± 3. 9% , and the
prediction effect was obviously better than that of the upper bound method and artificial neural network (ANN)
when the rolling schedule of adjacent strips changed greatly. According to the residual distribution histogram, the
residual of upper bound method was concentrated around ± 50 kW and deviating from a normal distribution, as it
ignored the strong relationship between friction coefficient, loss power, and other parameters. Both ANN and the
proposed model basically followed normal distribution, but the proposed model had higher fitting accuracy. In
comparison with broader model evaluation indicators, the proposed model had better comprehensive prediction
performance. Besides, the relationship between motor power, rolling length, and rolling speed was analyzed based
on model output results, which indicated that the model not only has high prediction accuracy, but also strong
consistency with known physical law between parameters.
Keywords: cold rolling; motor power; long short-term memory; industrial big data; upper bound method;
mathematical model
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　 　 轧制力能参数计算精度直接影响带钢板形和板

厚的控制质量,很多专家学者对此进行了广泛的研

究。 针对神经网络无法提升小批量、多品种轧制模

式下的轧制力设定精度的问题,文献[1]采用数据



统计分析的方法对预设定模型的修正系数重新计

算。 文献[2]采用有限元法与人工神经网络相结合

的方式进行轧制力预报,精度有所提高且满足在线

使用需求。 文献[3]提出了一种基于贝叶斯方法的

神经网络预测冷轧轧制力,在收敛速度和预测精度

上均优于传统的 BP 神经网络。 文献[4 - 5]采用神

经网络对变形抗力和摩擦系数等非线性因素进行系

数校正,再结合轧制力数学解析模型,建立了轧制力

在线计算模型。
主电机功率是冷连轧生产中需要确定的重要力

能参数之一,其主要作用包括:为主电机容量选取提

供合理依据;在工艺参数设定时,必须保证主电机的

输出功率不超过电机本身容许的最大功率[6];在轧

制负荷分配时,通常使各机架按照功率成比例或等

功率裕度的方式进行分配,以充分发挥各机架主电

机的能力[7 - 10]。 由此可见,提升电机功率模型的计

算精度在提高产品控制精度、优化轧制规程和发挥

设备能力并保证生产安全等方面具有重要意义。
主电机功率的确定必须先计算传动轧辊的轧制

力矩、附加摩擦力矩、空转力矩和动力矩,其中轧制

力矩是最大和有效部分,剩余部分为有害力矩[11]。
轧制力矩理论模型主要有 2 种:传统模型和上界法。
由于传统模型形式简单、物理意义清晰,因此工程上

经常使用[12]。 上界法是以上界定理为依据,通过假

定满足运动许可条件的速度场,计算上界功率并对

其求得最小值,最后解得力能和变形参数的方

法[13]。 此方法明确了各参数间的物理关系,且力能

参数结果往往比实际值略高,对设备的选择和保护

十分有利。 近些年不少专家学者从速度场设定角度

出发进行研究, 如抛物线速度场[14]、 余弦速度

场[15]、正切速度场[16] 以及流函数法[17]。 采用上述

2 种方法计算主电机功率都不可避免的需要确定摩

擦系数、力臂系数以及损失力矩,但这些模型参数常

常难以确定[18 - 19]。 例如:力臂系数影响因素众多,
目前还没有公认的解析公式[20];损失力矩会受到轧

制速度和轧制力等参数变化的影响;摩擦系数会随

着轧制长度的增大而减小。 因此,这些参数对轧制

力矩和电机功率的计算精度有很大影响。
鉴于上述问题,本文提出一种机理模型与数据

驱动相结合的冷轧电机功率预测模型。 其中,机理

模型部分采用上界法得到解析解,然后将解析解与

相关变量输入长短时记忆( long short-term memory,
LSTM)网络中训练,以提取变量数据之间的深度特

征和时序相关性。 实验验证表明:所提出的时序耦

合预测模型与上界法或不考虑数据时序特性的人工

神经网络相比预测精度均有所提高,相对误差分别

从不超过 ± 8. 5%和 ± 6. 3%提升到 ± 3. 9% ;而且因

有传统机理模型参与,预测结果更符合物理规律。

1　 轧制力矩解析模型

冷轧过程带钢宽厚比远大于 10,因此可以忽略

宽展并认为带钢在变形区处于平面应变状态。 再结

合沿轧制线的对称性,便可得到其 1 / 2 变形区示意

见图 1。

图 1　 轧制变形区示意

Fig. 1　 Schematic of deformation zone

图 1 中,以入口处和轧制线的交点为原点建立

坐标系,H 和 h 为带钢入口和出口厚度,vH 和 vh 为

带钢入口和出口速度,hx 为变形区任意位置带钢厚

度,vr 为轧制速度,α 为接触角,θ 为咬入角,R 为工

作辊半径,l 为变形区长度。 根据图中几何关系,接
触弧方程及其一阶导数可以表示为:

hx = h + 2R - 2 R2 - ( l - x) 2 = h + 2R - 2Rcos α
(1)

h′x = - 2( l - x)
R2 - ( l - x) 2

= - 2tan α (2)

1. 1　 二维速度场与应变速率场

考虑到冷连轧过程中宽展量可以忽略,因此认

为轧制过程是平面应变问题,则 εz = 0;采用平断面

假设,即任意 x 截面上的水平速度相同,并假设截面

上的垂直速度呈线性分布,得到如下二维速度场:

vx =
U
hxb

vy =
U
b

h′x
h2
x
y = vx

h′x
hx
y

vz = 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(3)

式中:U = vHHb = vhhb = vnhnb = vrcos αnb( h + 2R -
2Rcos αn),hn 为中性面厚度,αn 为中性角。

由 Cauchy 方程可知,对应的应变速率场表示为

ε·x =
∂vx
∂x = - vx

h′x
hx

ε·y =
∂vy
∂y = vx

h′x
hx

ε·z = 0

ì
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(4)
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由式(3)、(4)可得:ε·x + ε·y + ε·z = 0;当 x = 0 时,
vx = vH;当 y = 0 时,vy = 0;在轧辊与轧件的接触面处

vy = - vx tan α。 因此速度场满足体积不变条件和速

度边界条件。
1. 2　 冷轧总功率计算

1. 2. 1　 塑性变形功率

由于 Mises 屈服准则是非线性的,会提高积分

计算难度,因此本文采用内接十二边形( inscribed
dodecagon, ID) 线性屈服准则计算塑性变形功

率[21]。 由式(4)可知,ε·max = ε·x,ε
·

min = ε·y,则内部塑

性变形功率可表示为

W
·

i = ∫
V
D(ε·ij)dV =

2b
3
σs ∫l

0
∫hx / 2
0

(ε·max - ε·min)dxdy = 2U
3
σsln

H
h( )

(5)
1. 2. 2　 摩擦功率

摩擦功率可由轧辊和带钢表面沿 x 和 y 方向的

相对滑动速度与摩擦应力乘积并积分得到,摩擦应

力采用摩擦因子模型计算。 需要注意的是,前后滑

区相对滑动速度方向发生改变,因此积分过程中要

以中性面为界进行分段积分。 令 A1 = 1 + h / 2R,则
摩擦功率可表示为

　 　 W
·

f = 2mkb ∫l
0

vrcos α - vx dx + ∫l
0
vrsin α - vx tan α tan αdx( ) =

2mkb Rvr(θ - 2αn) - U
2b

sec 􀭵α
A1 - 1

arctan A1 + 1
A1 - 1 tan θ

2( ) - 2arctan A1 + 1
A1 - 1 tan

αn

2( )[ ]{ } (6)

式中:k 为带钢的剪切强度,m 为摩擦因子。
1. 2. 3　 剪切功率

由式(3)可知,在变形区入口处 vy = - vH
2tan θ
H y,

垂直速度不为 0,入口处存在速度不连续现象;在变

形区出口处 vy = 0,出口处垂直速度为 0,不存在速

度不连续面。 因此,仅在入口处有由于速度不连续

导致的剪切功率,其表达式为

W
·

s = 2b ∫H/ 2

0
k Δvy dy = Uk

2 tan θ (7)

1. 2. 4　 张力功率

在冷连轧生产中,为了防止带钢跑偏、降低轧件

变形抗力和提高生产效率,常常在带钢两端施加张

力。 张力改变会引起变形区各参数的变化,因此需

要额外考虑张力引发的功率变化,其表达式如下:

W
·

t = 2b ∫H/ 2

0
σbvHdy - ∫h / 2

0
σfvhdy( ) = U(σb - σf) (8)

式中:σf 为前张力,σb 为后张力。
1. 2. 5　 总功率泛函最小化

将式(5) ~ (8)代入 Φ =W
·

i +W
·

f +W
·

s + W
·

t 即可

得到总功率泛函。 令总功率泛函对中性角 αn 求偏

导并等于 0。

∂Φ
∂αn

=
∂W

·
i

∂αn
+
∂W

·
f

∂αn
+
∂W

·
s

∂αn
+
∂W

·
t

∂αn
= 0 (9)

式中各功率偏导表达式如下:

∂W
·

i

∂αn
= 2

3
σs ln

H
h( ) ∂U∂αn

(10)

∂W
·

f

∂αn
= 2mkb - 2Rvr +

U
2b

sec αn

A1 - cos αn
- sec 􀭵α
2b A1 - 1

arctan A1 + 1
A1 - 1 tan θ

2( ) - 2arctan A1 + 1
A1 - 1 tan

αn

2( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
∂U
∂αn

{ }
(11)

∂W
·

s

∂αn
= k

2 tan θ ∂U
∂αn

(12)

∂W
·

t

∂αn
= (σb - σf)

∂U
∂αn

(13)

∂U
∂αn

= vrbRsin 2αn - vrb(R + h)sin αn (14)

将解得的 αn 代入总功率泛函便可得总功率最

小值 Φmin。 于是,轧制力矩可以表示为

Mz = RΦmin / 2vr (15)
上界法既无法考虑因轧制长度造成的摩擦系数

时变性,又无法计算损失功率,导致其计算结果虽然

符合工程需求,但精度却不够高。 因此将塑性变形

功率、张力功率和剪切功率解析解作为数据驱动模

型的输入量,以提高模型精度。

2　 LSTM 网络模型

人工神经网络( artificial neural network,ANN)
是通过大量简单的神经元之间的相互连接来构造复

杂的网络结构,但同层神经元之间没有信息传递导

致无法处理时序数据。 传统的循环神经网络

(recurrent neural network,RNN)允许信息在同层之

间传递,但在训练数据样本量过大时又会出现梯度

爆炸或梯度消失的现象[22]。 针对这一问题,学者们

采用一种特殊的 RNN 模型成功的解决了长期依赖
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问题[23],即 LSTM 网络,其原理见图 2。

图 2　 LSTM 单元原理

Fig. 2　 Schematic of LSTM unit

LSTM 网络由多个单元构成,每个单元包含 3 个

门结构并以特殊的方式组合,遗忘门控制哪些历史

信息将被遗忘,记忆门控制哪些新输入的信息将被

保留,输出门则决定哪些信息会被输出。 图 2 中各

输出向量的计算如下所示:
ft = σ([Xt,ht - 1]wf + bf) (16)
it = σ([Xt,ht - 1]wi + bi) (17)

C􀮨t = tanh([Xt,ht - 1]wC + bC) (18)
ot = σ([Xt,ht - 1]wo + bo) (19)

ht = ot tanh Ct (20)

Ct = ftCt - 1 + itC􀮨t (21)

式中:ft、it、C􀮨t 和 ot 分别为遗忘门、记忆门和输出门

的输出向量,Ct 为细胞状态,σ 和 tanh 为激活函数,
w 为权重矩阵,b 为偏置向量。

3　 上界法与 LSTM 时序耦合预测模型

本文所有数据均来自某 1 450 mm 六辊五机架

冷连轧产线。 考虑到各工艺参数的采集来自不同装

置,它们的采样频率并不统一,因此以最大采样间隔

0. 24 s 为基准进行等间隔降采样。 从工作辊刚上机

开始,提取一个换辊周期内的稳态轧制数据共计

32 062 条、17 维特征参数,并可根据特征属性分为

4 类,其中轧件信息 6 条,工艺参数 6 条,轧辊数据

2 条以及功率解析解 3 条,见表 1。
时序耦合预测模型结构见图 3。 首先从 PDA 及

二级数据库中导出所需的 14 维特征参数,然后将轧

件信息 v1 ~ v6及工艺参数 v7 ~ v12代入上界法求解塑

性变形功率 v15、剪切功率 v16和张力功率 v17的解析

解,再将所有特征输入 LSTM 网络中学习训练摩擦

功率和损失功率等具有时序特点部分,最后将训练

结果用于实际电机功率预测。

表 1　 过程变量描述

Tab. 1　 Description of process variables

分类 参数 分类 参数

宽度 v1 / mm 轧制力 v7 / kN

来料厚度 v2 / mm 前张力 v8 / MPa

轧件信息
入口厚度 v3 / mm

工艺参数
后张力 v9 / MPa

出口厚度 v4 / mm 轧制速度 v10 / (m·s -1)
变形抗力 v5 / MPa 入口速度 v11 / (m·s -1)
变形区长度 v6 / mm 出口速度 v12 / (m·s -1)

轧制长度 v13 / km
塑性变形功率 v15 / kW

轧辊数据
乳辊半径 v14 / km

功率解析解 剪切功率 v16 / kW

张力功率 v17 / kW

图 3　 耦合预测模型示意

Fig. 3　 Schematic of coupled prediction model

经过结构优化并反复测试,最终确定本文的

LSTM 网络由 1 个输入层、2 个隐含层和 1 个输出层

构成,每个隐含层包括 25 个 LSTM 单元节点,层与

层之间采用全连接。 图 4 为不同学习率下的训练集

均方根误差(root mean square error, RMSE),可以发

现均方根误差随学习率的增大先下降后上升,由此

确定最优学习率为 0. 001 5。 此外,时间步长也是影

响 LSTM 网络预测效果的重要超参数,不同步长下

的训练集均方根误差见图 5,最终选取时间步长为 20。

图 4　 均方根误差随学习率的变化

Fig. 4　 Variation of root mean square error with learning rate
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图 5　 均方根误差随时间步长的变化

Fig. 5　 Variation of root mean square error with time steps

在训练之前,首先要对数据进行缺失值处理及

数据归一化。 实际生产中常常会因传感器故障等问

题导致数据缺失,本文中由于缺失值数据不超过

20 条,故采用上条数据进行填充。 对于不同的工艺

参数,其数值上会有成百上千倍的差异。 若不进行

归一化处理,模型的训练精度就会大打折扣,甚至无

法得出正确的结果。 因此采用最常见的归一化方

法,如下式所示:

x∗
i =

xi - xmin

xmax - xmin
(22)

式中:x∗
i 为归一化后数据,xi 为原始数据,xmin为特

征中的最小值,xmax为特征中的最大值。
最后将所有的数据分为训练集和测试集,数据

集占比为 8 ∶ 2。 训练集用于模型权重训练,测试集

用于模型的泛化能力评估。 模型训练过程中的损失

函数见图 6,可以看到,当迭代 1 000 轮次左右后基

本达到稳定状态,最优平均绝对误差(mean absolute
error,MAE)可达到 0. 041 7。

图 6　 平均绝对误差损失随迭代轮次的变化

Fig. 6　 Variation of mean absolute error loss with epochs

4　 结果与讨论

为了验证预测精度,本文对上界法、ANN 和时

序耦合预测模型的预测结果进行对比。 其中,上界

法采用本文建立的速度场得到总功率解析解;ANN
和时序耦合预测模型则将上界法中部分功率的解析

解(塑性变形功率、张力功率和剪切功率)和其他

14 维参数作为输入量,按照顺序输入模型学习训练。
不同模型的测试集预测效果对比见图 7。 从整

体上,上界法、ANN 和时序耦合预测模型均能实现

电机功率预测,但 ANN 和耦合模型的效果明显优于

上界法;三者的最大相对误差分别为 ± 8. 5% 、
±6. 3%和 ± 3. 9% ,可见耦合模型的预测效果最好。
值得注意的是,当相邻卷带钢轧制规程变化较大时

(如采样序列 800 ~ 1000 和 2400 ~ 2500),耦合模型

的预测效果明显优于其他 2 种,体现了考虑数据时

序特性的优势。 从局部上,耦合模型的误差绝对值

更小且分布更均匀。
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图 7　 电机实测和预测功率对比

Fig. 7　 Comparison of measured and predicted motor power

　 　 图 8 为 3 种模型的残差分布直方图,可以看出:
上界法残差集中在 ± 50 kW 附近且不符合正态分

布。 其主要原因是没有捕获到变量之间的强耦合关

系,如:摩擦系数和损失功率与其他参数间的关系。

而 ANN 和耦合模型则均基本遵循正态分布,表明这

2 种模型更加合理,其中耦合模型的残差在 0 附近

的频数更高、方差更小,说明耦合模型的拟合精度要

高于 ANN。

图 8　 残差分布直方图

Fig. 8　 Histogram of residual distribution

　 　 为进一步对比模型预测效果,选取广泛应用于

拟合模型性能评估的平均绝对误差、均方根误差和

相关系数对文中模型进行评价,结果见表 2。 可以

发现:上界法、ANN 和耦合模型的平均绝对误差和

均方根误差依次递减,但相关系数值逐步增大,这是

由于基于数据驱动的 ANN 和耦合模型可以更好地
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提取数据之间的特征,相较于传统机理模型具有较

大的提升;LSTM 在 ANN 的基础上进一步考虑了轧

制长度与摩擦系数的时序变化特点,因此耦合模型

具有更好的综合预测性能,平均绝对误差、均方根误

差和相关系数分别可达到 28. 0、35. 9 和 0. 936。

表 2　 上界法、ANN 和时序耦合预测模型的模型性能对比

Tab. 2 　 Performance comparison among upper bound method,
ANN, and time series coupling model

模型 平均绝对误差 / kW 均方根误差 / kW 相关系数

上界法 63. 8 74. 9 0. 769

ANN 36. 4 45. 4 0. 896

时序耦合模型 28. 0 35. 9 0. 936

应用时序耦合预测模型分析了电机功率与轧制

长度、轧制速度的关系,见图 9。 电机功率与轧制长

度呈反比,其原因是:工作辊刚上机时粗糙度较大,
此时摩擦系数也会变大,但粗糙度会随轧制长度增

加而衰减,因此电机功率减小。 电机功率与轧制速

度呈正比,其原因是:轧制速度越高,单位时间通过

辊缝的带钢越多,电机功率也随之增加。

图 9　 电机功率与轧制长度、轧制速度的关系

Fig. 9　 Relationship between motor power, rolling length, and
rolling speed

5　 结　 论

1)提出了一种基于上界法和 LSTM 网络耦合的

电机功率预测模型,其中塑性变形功率、剪切功率和

张力功率采用上界法计算解析解,摩擦功率和损失

功率采用 LSTM 网络预测学习数据的时序特性。
2)上界法、ANN 和时序耦合预测模型的预测结

果对比表明:考虑数据时序特性的耦合模型明显优

于其他 2 种方法,残差分布更合理,计算误差不超过

± 3. 9% ,满足在线控制要求。
3)时序耦合预测模型中考虑轧制长度的时序

特性对预测精度有很大提升,主要是由于轧辊粗糙

度会随轧制长度增加而衰减,并进一步影响轧制力

矩和电机功率。
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