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摘 要: 针对机理模型难以刻画的热轧精轧生产过程,采用基于数据子空间的偏最小二乘方法建立热轧轧制力数据

模型,并构建轧制力优化模型,利用改进的粒子群优化算法对优化模型计算求解. 结果表明,使用数据驱动方法建立

的轧制力数据模型能够揭示精轧过程轧制力的机理规律,可以替代机理模型在实际系统中的应用. 通过对整体优化

模型的求解,可以提高热轧精轧产品的质量,降低能源消耗,表明基于数据驱动的建模和优化方法在实际生产中具有

较大的应用价值.

关键词: 数据驱动；偏最小二乘；数据子空间；轧制力；热轧
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Optimization of rolling force of hot rolling by using data subspace PLS
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Abstract: For the problem that the physics model is difficult to describe complex finishing mill process for hot rolling

production, the rolling force data model of hot rolling is build by using the data subspace-based partial least squares method.

Then it is used as part of the rolling force optimization model, and the modified particle swarm optimization intelligent

optimization algorithm solves the problem. By the computational analysis, the rolling force data model established by the

data-driven approach is able to reveal the physics laws of the rolling force, which can be used in the actual system instead of

the physics model. By solving the overall optimization model, the quality of the hot rolling finishing products is improved

and energy consumption is reduced. The data-driven based modeling and optimization method has great value in the actual

production process.
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0 引引引 言言言

钢铁行业作为国民经济的基础产业, 在国家建

设、社会发展等方面发挥着重要作用,而热轧工序在

钢铁企业的整个流程中处于重要地位. 热轧是在再

结晶温度以上将连铸板坯或初轧板坯轧制成带钢的

过程, 其生产线主要由加热炉、高压水除鳞装置、定

宽压力机、粗轧机、精轧机、层流冷却装置、卷曲机等

组成. 连铸板坯从板坯库运送至热轧线后,所有的连

铸板坯均进入到加热炉中进行加热.在达到生产所需

的温度后,离开加热炉,经过高压水除去表面鳞皮、定

宽压力机侧压, 并依次通过两台粗轧机进行多道次

的可逆轧制,轧制成厚度约为 50 mm的中间板坯, 通

过 7机架的精轧机组, 最终轧制成厚度约为 1 mm的

带钢. 经过层流冷却装置,将带钢温度冷却至可以卷

曲的温度,再由卷取机卷成钢卷. 在热轧工艺流程中,

精轧过程是核心,精轧机组的控制精度和稳定性对最

终带钢产品的质量起着至关重要的作用, 最终影响

到企业的整体效益[1]. 用来衡量热轧带钢的厚度精度

指标与精轧机组的轧制力设定精度有直接关系,研究

如何科学地对精轧机组进行轧制力优化设定, 对热
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轧实际生产具有极大的现实意义.因此, 根据板坯的

厚度、宽度、钢种、轧辊辊径、电机容量限制条件、轧

制负荷限度等因素科学合理地对热轧精轧机组进行

轧制力分配, 可以降低热连轧生产过程中的能耗,改

善最终成品质量,提高设备的有效利用. 因为热轧的

轧制力与速度、厚度、温度等诸多轧制过程变量有关,

这些变量通常是非线性的,并且相互之间存在耦合关

系,所以热轧轧制力优化设定的计算非常复杂.

目前,在热轧实际生产过程中应用的轧制力设定

方法主要是通过研究热轧轧制的机理,利用其物理化

学变化规律和各种守恒方程推导出数学关系式进行

设定计算.李海军等[2]从轧制机理角度考虑了应力状

态和残余应变的影响,建立了轧制力预测模型. 刘文

仲等[3]通过将轧制力进行分解,利用轧制原理建立了

轧制力模型. 然而,这些模型的建立均受一定条件的

限制,往往不能揭示内在的变化规律,因此与实际的

轧制效果有较大的差距. 基于这些缺点,研究人员将

智能计算和统计方法应用于热轧建模,弥补纯机理模

型的不足. Lee等[4]将神经网络应用于厚板轧机,改善

了轧制力预测能力. Son等[5]利用在线自学习神经网

络预测热轧的轧制力. 近年来,随着数据驱动建模技

术的发展, 研究人员将其大量应用于工业过程建模,

模型的精度大幅提高. 刘强等[6]针对复杂工业过程中

大量数据的特性,综述了基于数据驱动方法的优势特

点. Wang等[7]总结了数据驱动方法在故障诊断和容

错控制中的应用状况. Kadlec等[8]总结了过程工业中

通常使用的数据驱动建模技术. 侯忠生等[9]从控制理

论、实际应用角度说明了数据驱动控制理论和方法的

适用条件. Tang等[10]利用在线主元分析方法进行过

程建模.

复杂工艺过程的机理模型难以获得,而且即使存

在机理模型也很难准确地刻画工艺过程,因此本文提

出一种新的基于数据驱动的建模方法—–基于数据

子空间的偏最小二乘 (PLS)方法. 该方法利用大量的

历史生产数据, 通过对其进行分析,从而辨识出规律

信息,揭示生产过程的输入输出关系,实现热轧轧制

力的建模. 利用改进的粒子群优化算法 (MPSO), 在

热轧轧制力的数据驱动模型基础上,以质量、经济为

目标,对轧制力进行优化设定计算.通过应用验证,表

明了基于数据驱动的轧制力优化模型和算法在实际

热轧系统中具有良好的应用效果.

1 基基基于于于数数数据据据驱驱驱动动动模模模型型型的的的轧轧轧制制制力力力优优优化化化策策策略略略

针对热轧轧制力优化设定问题,提出基于数据驱

动模型的热轧轧制力优化策略.该策略建立基于数据

的优化模型并求解,其核心是利用数据驱动方法建立

轧制力数据模型, 在该轧制力模型的基础上, 选择目

标建立优化模型, 并将轧制力数据模型作为约束条

件之一,使用MPSO方法进行计算求解, 具体流程如

图 1所示. 首先收集热轧生产系统的历史和实时生产

数据, 将其存入数据库; 然后对这些生产数据进行预

处理, 取出 90%的数据, 利用基于数据子空间的 PLS

方法进行建模,回归出轧制力模型,利用其余 10%的

数据进行模型精度校验;最后采用MPSO智能优化算

法在轧制力模型的基础上进行轧制力优化计算和生

产过程控制,同时更新生产数据库.
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图 1 基于数据驱动模型的轧制力优化设定策略

2 热热热轧轧轧轧轧轧制制制力力力的的的数数数据据据驱驱驱动动动模模模型型型

热轧轧制过程是极其复杂的物理化学变化过程,

涉及因素很多, 各个变量之间存在耦合关系,且呈现

出非线性特点, 难以确定出精确的轧制力机理模型.

由于自动化技术和计算机技术在热轧生产线的广泛

应用,热轧生产数据的获取变得非常容易. 这些生产

数据中包含了大量热轧系统的运行机理知识和运行

规律[11],因此,利用基于数据驱动的方法,从海量的生

产数据中回归并辨识出热轧轧制力模型是一种有效

的方法.

2.1 数数数据据据的的的预预预处处处理理理

在建立数据驱动模型前,要对所有数据进行预处

理,去除不准确的数据[12]. 令

𝑋 ∈ 𝒁𝑀 ′×𝑑.

其中: 𝒁𝑀 ′×𝑑为原始的历史数据空间, 𝑋为空间中的

数据向量, 𝑑为数据向量的维数, 𝑀 ′为原始的数据向

量个数. 针对数据向量的每一维度,将原始数据按照

其数值的大小进行升序排列. 找出前 5%的数据和后

5%的数据,将这些数据向量从𝒁中删除,最终得到𝑋

∈ Ω , Ω为处理后的有效数据集合,利用这些数据进行

建模.

2.2 数数数据据据子子子空空空间间间划划划分分分

对于数据空间Ω ,其维度为 𝑑,数据的个数为𝑀 ,

每个数据对象表示为𝑋𝑖(0 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑀)或𝑥𝑖𝑗(0 ⩽ 𝑖 ⩽
𝑀, 0 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑑). 为了建立精确的数据模型,需要将相
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似的数据划分在同一个数据子空间内,因此采取一种

基于自适应变深度的划分方法. 在对数据空间Ω中的

数据进行子空间划分时,将整个空间划分为若干个连

续的 𝑑维超立方体,这样在回归建模时无需在整个数

据空间中进行, 只在各自的子空间中完成即可.子空

间划分的步骤如下.

Step 1: 确定子空间的个数. 假设按照每一维度

将Ω划分成 𝑞𝑗(0⩽ 𝑗⩽𝑑)个子集, 𝑋𝑖每一维度的最大

值和最小值分别为𝑋𝑗
max和𝑋𝑗

min(0⩽ 𝑗 ⩽ 𝑑), 划分空

间的原则是尽量用较少数量的子空间将所有数据划

分开, 使相似的数据在同一子空间之内, 则有 2⩽ 𝑞𝑗

⩽Min(𝑀,𝑋𝑗
max−𝑋𝑗

min), 子空间的个数为 𝑞1𝑞2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑗 .

在整个子空间的划分过程中, 整数 𝑞𝑗由 2增加到

Min(𝑀,𝑋𝑗
max −𝑋𝑗

min).

Step 2: 确定超立方体的边界. 用𝐿𝑈𝑗𝑡和𝐿𝐷𝑗𝑡分

别表示第 𝑗维度上第 𝑡(2 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑞𝑗)个子空间的上边界

和下边界,有

𝐿𝑈𝑗𝑡 =
⌊ (𝑋𝑗

max −𝑋𝑗
min)(𝑡+ 1)

𝑞𝑗

⌋
,

𝐿𝐷𝑗𝑡 =
⌊ (𝑋𝑗

max −𝑋𝑗
min)𝑡

𝑞𝑗

⌋
.

Step 3: 自适应改变空间深度.由最少的空间个数

开始子空间划分,计算划分后每个子空间中数据点的

数量𝑃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞1𝑞2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑗). 统计𝑃𝑖 = 0的数量,

当其小于给定值 𝜀时,表明子空间划分得不够细致,应

该增加空间划分的深度,因此增加 𝑞𝑗的数值继续深入

划分空间,直到空间的数量达到 𝜀时停止.

Step 4: 子空间的合并. 划分空间后,如果部分空

间中只有一个数据,则计算该数据与其相邻空间内数

据的欧式距离的均值,并将该数据空间与均值最小的

数据空间合并,最终确定 𝑞个子空间.

2.3 基基基于于于数数数据据据子子子空空空间间间的的的PLS

针对已划分的 𝑞个子空间,使用 PLS回归方法建

立数据模型. 该方法是一种集典型相关分析、主成

分分析和多元回归功能为一体的建模方法, 由Wold

等[13-14]于 1983年提出. PLS回归方法能够对数据信

息进行分解和筛选,并提取出描述性因子, 建立自变

量的潜变量与因变量的潜变量的回归模型,从而得到

自变量与因变量之间的关系模型. 针对海量数据的建

模, Wold等[15]于 1996年提出了递阶偏最小二乘回归,

该方法将自变量集合划分成若干子集合,然后针对每

个子集合建立因变量的偏最小二乘回归模型,再将子

集合中提取的主成分作为自变量和最终的因变量建

立整体的回归模型. 在整个回归建模过程中使用 2次

偏最小二乘回归, 并且分成 2级模型进行回归. 本文

提出的基于数据子空间的 PLS方法,与该方法有相似

之处,均是用于处理海量数据的建模. 但是,基于数据

子空间的PLS方法使用空间划分技术将整体数据空

间分割成子空间,然后在每个子空间中利用PLS方法

进行回归建模,只需进行一次偏最小二乘回归.

基于数据子空间的 PLS方法的具体步骤如下.

在 𝑞个子空间中, 依次使用非线性迭代偏最小二乘

(NIPALS)方法进行回归建模.

Step 1: 设第 𝑡个子空间中包含数据点的数目为

𝑃𝑡, 根据数据的实际意义定义输入和输出数据的边

界 𝑠, 当 𝑗 ⩽ 𝑠时, 𝑥𝑖𝑗为输入数据, 即自变量, 令自变

量矩阵为𝑋𝑡; 当 𝑗 > 𝑠时, 𝑥𝑖𝑗为输出数据,即因变量,

令因变量矩阵为𝑌 𝑡. 计算𝑋𝑡的得分向量 𝑡、载荷向量

𝑝′、𝑌 𝑡的得分向量𝑢和载荷向量 𝑞′.

Step 2: 计算𝑋𝑡和𝑌 𝑡矩阵的残差分别为

𝐸 = 𝑋𝑡 − 𝑡𝑝′, 𝐹 = 𝑌 𝑡 − 𝑢𝑞′.

Step 3: 计算预测误差平方和𝑆Press,当其小于预

期精度时, 继续选择主元进行迭代计算;当其大于预

期精度时, 表明已经得到了最佳的主元数目, 可以得

到𝑋𝑡和𝑌 𝑡矩阵的关系表达式,从而得到该子空间上

的回归模型𝑌 𝑡 = 𝐹𝑡(𝑋
𝑡).

Step 4: 继续计算下一子空间的回归模型,并得到

所有子空间的回归模型.

将上述建模方法应用于热轧实际生产数据,计算

出热轧轧制力数据驱动模型.

3 基基基于于于MPSO算算算法法法的的的轧轧轧制制制力力力优优优化化化计计计算算算
3.1 建建建立立立基基基于于于数数数据据据驱驱驱动动动的的的轧轧轧制制制力力力优优优化化化模模模型型型

热轧精轧过程的核心工作是分配各机架的压下

量和轧制力, 确定各机架的出口厚度,最终轧制出所

需的产品. 然而,各机架压下量的设定值均在一定的

范围内,可以有多种设定方式, 不同的设定方式会导

致不同的轧制能耗和产品质量,因此要寻找在轧制能

耗低、产品质量好的前提下的最优设定值.以各机架

的压下量Δℎ𝑖为决策变量,以能耗最低和板形良好为

目标,建立轧制力优化模型,优化目标函数为

𝐽 =

𝛿1

𝑛∑
𝑖=1

(𝐻𝑃𝑖 − 𝛼𝐻𝑃 ′
𝑖 ) + 𝛿2

𝑛∑
𝑖=1

(𝐹𝑖 − 𝐹 ′
opti)

2.

其中: 𝑛为机架的组数, 𝛿1为电机功率因素的权重系

数, 𝛿2为板形因素的权重系数, 𝐻𝑃𝑖为第 𝑖组机架主电

机的轧制功率, 𝛼为主电机的负荷系数, 𝐻𝑃 ′
𝑖 为第 𝑖组

机架主电机的额定功率, 𝐹𝑖为第 𝑖组机架的轧制力,

𝐹 ′
opti为满足板形要求的第 𝑖组机架的最优轧制力[16].

根据热轧的生产特性,确定如下的约束条件:

1)电机能力约束. 保证主电机在正式生产过程中

不过载,因此轧制力、轧制功率不超过主电机允许的
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最大值,即

0 ⩽ 𝐹𝑖 ⩽ 𝐹𝑖max, 0 ⩽ 𝐻𝑃𝑖 ⩽ 𝐻𝑃 ′
𝑖 ,

其中𝐹𝑖max为第 𝑖组机架允许的最大轧制力.

2)工艺条件约束. 为了保证带钢的板形质量良

好,带钢在通过每组机架时不能发生较大的形变,则

压下量和压下率必须在一定范围之内,即

Δℎmin 𝑖 ⩽ Δℎ𝑖 ⩽ Δℎmax 𝑖,

𝜀min 𝑖 ⩽ 𝜀𝑖 ⩽ 𝜀max 𝑖.

其中: 𝜀𝑖为第 𝑖组机架的压下率, Δℎmin 𝑖和Δℎmax 𝑖分

别为第 𝑖组机架允许的压下量最小值和最大值, 𝜀min 𝑖

和 𝜀max 𝑖分别为第 𝑖组机架允许的压下率最小值和最

大值.

3)轧制力与压下量的关系.利用上述数据驱动方

法获得该模型,即

𝐹𝑖 = 𝑓𝐷𝐷(Δℎ𝑖).

因此, 优化问题就是要寻找一组最优的各机架压下

量Δℎ𝑖,使得

min 𝐽 ;

s.t. 0 ⩽ 𝐹𝑖 ⩽ 𝐹𝑖max,

0 ⩽ 𝐻𝑃𝑖 ⩽ 𝐻𝑃 ′
𝑖 ,

Δℎmin 𝑖 ⩽ Δℎ𝑖 ⩽ Δℎmax 𝑖,

𝜀min 𝑖 ⩽ 𝜀𝑖 ⩽ 𝜀max 𝑖,

𝐹𝑖 = 𝑓𝐷𝐷(Δℎ𝑖).

3.2 改改改进进进的的的PSO优优优化化化算算算法法法

PSO算法是一种基于种群的进化算法, 最早由

Kenney等[11]于 1995年提出. PSO算法在开始执行时

需要构建种群,种群中的粒子代表优化问题的一个解,

每个粒子均具有位置和速度属性,通过位置和速度的

更新, 实现粒子在解空间中的搜索和飞翔,并依据自

身的历史信息和整个群体的社会信息,促使粒子群向

全局最优解靠近.在热轧轧制力优化问题中, 粒子种

群为𝑁𝑝,粒子的位置为𝑃𝑖𝑘,它代表压下量,粒子的速

度为𝑉𝑖𝑘, 𝑃best𝑖𝑘−1
为第 𝑘次迭代时第 𝑖个粒子找到的

历史最好解, 𝐺best𝑖𝑘−1
为第 𝑘次迭代时所有粒子找到

的历史最好解.在PSO算法迭代过程中,使用下列公

式[18]进行更新:

𝑣𝑖𝑘 = 𝑐0𝑣𝑖𝑘−1 + 𝑐1rand1(𝑃best𝑖𝑘−1
− 𝑝𝑖𝑘−1)+

𝑐2rand2(𝐺best𝑖𝑘−1
− 𝑝𝑖𝑘−1),

𝑝𝑖𝑘 = 𝑝𝑖𝑘−1 + 𝑣𝑖𝑘.

智能优化算法在迭代搜索过程中,既要有较好的

分散性, 也要有较好的搜索深度,这样才能具有良好

的性能,搜索到全局最优解. 基本的 PSO算法具有较

快的收敛速度,但也极易陷入局部最优, 因此需要对

基本的 PSO算法进行改进. 针对极易陷入局部最优的

缺点, 提出多种群和扰动策略,极大程度地增加算法

的分散性, 同时增加了局部搜索策略,便于搜索到质

量更好的解.

本文提出的改进 PSO算法步骤如下.

Step 1: 设置基本参数, 包括种群规模、惯性权

重、最大位置、最大速度、最大迭代次数等.

Step 2: 随机产生初始种群,迭代次数 𝑘 = 1.

Step 3: 计算种群𝑆中每个粒子的适应度值 𝐽 ,记

录每个粒子的个体最好位置和全局最好位置,并找出

最优粒子.

Step 4: 判断是否达到终止条件,如果达到,则输

出最优解,否则执行Step 5.

Step 5: 将种群𝑆中的粒子平均分成两个子种群

𝑆1和𝑆2, 子种群𝑆1汇集质量较好的一半粒子, 子种

群𝑆2汇集质量较差的一半粒子. 利用上述速度和位

置更新公式,分别对每个子种群中的所有粒子执行更

新操作.在更新时,子种群𝑆1中的粒子使用整个种群

的历史最好解作为全局最优位置; 子种群𝑆2中的粒

子使用本种群的历史最好解作为全局最优位置.

Step 6: 增加扰动策略,算法每迭代 50次,便在子

种群𝑆1的粒子位置更新公式中加入高斯噪声干扰.

Step 7: 对最优个体按照其负梯度方向进行局部

搜索,并替换种群中相应的粒子,使用下述公式实现:

𝑠𝑘−1 = −∇𝐽(𝑝𝑖𝑘−1),

𝑠𝑘−1 =
𝑠𝑘−1

∥𝑠𝑘−1∥ ,

𝑝𝑖𝑘 = 𝑝𝑖𝑘−1 + 𝜌𝑖𝑘−1𝑠𝑘−1.

其中: 𝑠𝑘−1为粒子在 𝑝𝑖𝑘−1位置的搜索方向, 𝑠𝑘−1为

粒子搜索方向的单位向量, 𝜌𝑖𝑘−1为搜索步长.

Step 8: 判断新的最优个体是否满足约束条件,如

果满足,则执行Step 9,否则执行Step 5.

Step 9: 更新迭代次数 𝑘 = 𝑘 + 1,转至Step 3.

4 应应应用用用分分分析析析

4.1 热热热轧轧轧轧轧轧制制制力力力建建建模模模

以国内某钢铁企业的 7机架热轧系统为例, 验

证上述数据驱动建模方法. 本文选择实际生产数据

110组, 在此基础上随机产生 60组数据, 剔除异常数

据 25组, 最后选择 145组数据. 使用其中的 120组数

据构成训练数据集, 另外 25组作为测试数据集. 以

第 1机架 F1的轧制力为例,实验结果如图 2所示.

由图 2可见,实线为系统正常生产时的实际轧制

力数值曲线,虚线为利用基于数据驱动的模型计算出

的轧制力曲线,这两条曲线基本吻合,而且与实际的

生产数据相比,利用基于数据驱动的模型计算出的轧
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图 2 实际的 F1轧制力数据与模型计算结果比较

制力数据的平均偏差在 5%以内,具有较高的精度.利

用基于数据驱动的方法建立的轧制力模型,可以对生

产不同产品时的轧制力数值进行预测并设定.

4.2 热热热轧轧轧轧轧轧制制制力力力优优优化化化

热轧精轧机组生产信息如下: 钢种为 SPHC, 成

品宽度为 1 010 mm,来料厚度为 35.2 mm,成品厚度为

3.1 mm,入口温度为 1 055∘,出口温度为 821∘,凸度为

0.019 mm. 热轧精轧机组的技术参数: 工作辊直径为

380 mm,最大允许轧制力为 35 000 kN,电机额定功率

为 8 000 kW, 电机转速为 1 650 rpm. 改进 PSO算法的

基本参数设置如下: 种群规模为 40,最大允许位置为

40 000,最大允许速度为 10,最大迭代次数为 5 000,偏

差值为 0.02,惯性权重为 0.9,加速因子为 1.494 45.

图 3显示了改进PSO算法的全局最好粒子的进

化过程.由图 3可见,该算法的收敛速度较快,在迭代

计算 500次时, 其结果非常接近于最终的优化结果,

在迭代计算 3 500次后, 改进的算法已经收敛到最优

目标.因此, 该算法在极短的时间内即可搜索到满意

的结果.
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图 3 改进PSO算法的进化效果

表 1列出了经过 100次重复计算求得的平均最

优结果和现场实际系统的数据. 由表 1可见, 当现

场系统运行时, 7个机架的电机总功率为 19 335 kW;

通过改进PSO优化算法计算出的电机总功率为

19 011 kW. 与现场实际系统数据相比, 经过优化计

算的电机总功率减少了 324 kW,减少能耗可达 1.6%.

经实验分析比较,本文提出的基于数据驱动的优化模

型和算法能够准确地利用数据进行高精度建模,并在

此数据模型的基础上优化计算,在保证质量的前提下,

能够降低系统能耗,可应用于生产实际系统.

表 1 现场实际数据与优化计算结果的比较

机架
参数

1 2 3 4 5 6 7

入口厚度/mm 35.2 23.1 15.9 10.4 7.12 5.5 4.2

出口厚度/mm 23.1 15.9 10.4 7.12 5.5 4.2 3.1
实际

轧制力/kN 18 087 13 766 13 630 11 764 9 987 9 414 7 948
数据

电机功率/kW 3 832 3 109 2 971 2 698 2 402 2 392 1 931

总功率/kW 19 335

入口厚度/mm 35.2 24.2 15.3 9.9 7.8 5.8 4.3

出口厚度/mm 24.2 15.3 9.9 7.8 5.8 4.3 3.1
优化计

轧制力/kN 16 133 13 958 13 474 11 592 10 420 9 605 8 114
算结果

电机功率/kW 3 418 3 152 2 966 2 649 2 506 2 398 1 922

总功率/kW 19 011

5 结结结 论论论

本文基于数据空间划分技术, 将数据子空间与

PLS结合在一起,建立出精度较高的轧制力数据驱动

模型. 以节能降耗和板形良好为目标,利用多种群和

局部搜索改进的PSO智能优化算法,在轧制力数据模

型基础上,优化了热轧精轧机组的轧制力设定. 通过

应用分析,表明了所提出建模和优化方法具有良好的

性能,通过与人工操作相比,表明了该方法的有效性,

并且可以应用于实际热轧系统, 解决机理模型建模

难、不准确和参数优化设定等问题.
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