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板坯连铸结晶器异常预报方法研究

王 旭 东*1,2, 姚  曼1,2, 张  立3, 陈 亚 贤3

(1.大连理工大学 材料科学与工程学院,辽宁 大连 116024;

2.大连理工大学 三束材料改性国家重点实验室,辽宁 大连 116024;

3.上海宝钢集团公司,上海 201900)

摘要:结晶器是钢水凝固成型的核心设备,其内部的传热和摩擦直接决定铸坯的表面裂纹

和漏钢等各类异常,是实现高效连铸的关键因素.基于功率法检测到的板坯结晶器摩擦力实

测数据,对摩擦力的异常预报方法进行了研究.建立了以BP人工神经网络为基础的异常预

报模型,并开发出相应软件.对应现场的异常记录,离线预报结果表明:软件能够对漏钢、水
口断裂及液位波动等各类异常进行预报,并具有一定的预报提前量,证明了方法的可行性,

并显示出极大的应用潜力.
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0 引 言

连铸是现代钢铁生产链的重要一环.结晶器

作为连铸机重要的部件之一,其内部均匀稳定的

传热及良好的润滑条件,是保障连铸生产顺行、

提高铸机作业率并获得优质铸坯的前提.然而,

生产中发生的漏钢等各类异常,严重地影响了连

铸生产的正常秩序,造成巨大的经济损失.对结

晶器铜板温度、摩擦力等重要参数进行在线检测,

是进一步了解结晶器/铸坯热、力学行为并对漏钢

等异常进行预报的有效手段.目前,国内外通常

通过测量结晶器铜板温度,并结合人工智能等技

术来对漏钢 进 行 预 报,取 得 了 较 好 的 预 报 效

果[1].而对结晶器力学行为在线检测方面的研究

则较少,这主要是由于连铸生产环境恶劣,在线

检测难度大.
近年来,连铸高温铸坯热送装以及直接轧制

等技术的发展,对铸坯质量的要求不断提高.但
高拉速下结晶器各类异常与铸坯质量问题也日益

突显出来,从而对连铸结晶器在线监控技术提出

了更高的要求.国内近期引进铸机开始对结晶器

摩擦力进行在线检测.已有的研究结果表明,结

晶器摩擦力可以对漏钢等异常及铸坯质量缺陷做

出反应 [2、3],并在保护渣润滑效果评价和工艺参

数优化等方面显示出应用潜力.
本文基于功率法检测到的板坯结晶器摩擦力

实测数据[4],对其应用方法展开研究,并详细介绍

以人工神经网络为基础的异常预报模型,给出对

各类异常的离线预报结果.

1 网络模型的建立

1.1 BP神经网络

人工神经网络是受到动物神经系统的启发,

利用大量简单处理单元互联而构成的复杂系统,

能够解决一些复杂模式识别与行为控制问题.一

个神经网络包含大量的简单处理单元,这些单元

之间通过激励连接和抑制连接形成一定的拓扑结

构,并相互影响.所有神经元一起,接受训练算法

的控制,建立起单元之间的连接权,连接权值决定



了网络对任意单元的计算响应,所以连接权存储

了网络的长时间记忆和知识.
在人工神经网络中,最具代表性和应用最广

泛的是BP(back-propagation)神经网络(多层前

馈式误差反传播神经网络),该模型是一种有监督

学习模型,具有大规模并行模拟处理,自组织、自适

应和容错能力,是一种很强的非线性信息处理工

具.相关研究已经证明,利用三层BP网络可逼近

任意的连续函数.本文即采用了三层的BP网络.
1.2网络结构的确定

针对现有的数据特征,并考虑到训练速度及

实用性,将网络的结构定为3层,即1个输入层、1
个输出层和1个隐层.

前期工作通过对大量摩擦力数据的分析,发
现在生产的稳定阶段,摩擦力变化趋势相对稳定,

且其均方根通常在0.8kN以上;而在各类异常

发生前,摩擦力的波动往往较大,均方根也呈现出

较大的量值,通常在0.8~4.0kN波动,利用均

方根可很好地反映摩擦力的变化与波动情况.另
外,生产中拉速与振频呈线性关系,当它们发生变

化时对摩擦力的影响也较大.因此,选择摩擦力的

均方根与振频作为网络的输入参数.利用当前时

刻t之前60~30s的均方根与振频预测当前时刻

的均方根,屏蔽掉中间30s的数据以检验网络的

预测准确性,如图1所示.因现场每2s采集一次

数据,因此,网络的输入和输出分别为30和1.

图1 进行学习和预测的时间示意图

Fig.1 Timeschematicillustrationfortraining

andpredicting

网络隐含层单元数目的选择非常重要,是决

定网络预测准确性与泛化能力的关键之一.通常

的做法是应用同一样本对具有不同隐单元数的网

络进行训练,直至权值不再变化,网络稳定为止;然
后依据测试误差最小,确定网络的隐含层单元数.
本文在确定隐含层单元数目时,分别将其单元数设

为2~30的不同数值,以观察网络收敛情况与速

度.通过对大量数据的训练对比后发现,10个单元

的隐含层预测精度较好,训练速度也可满足要求.

2 网络训练结果与分析

网络训练时,为加快网络的收敛速度,输入的

数据需一定处理,采用归一化的方法,将输入数据

转化为0~1的值.隐含层采用Sigmoid激活函

数.BP网络的主要缺点是收敛速度慢、容易陷入

局部极优.本文在网络学习过程中,使用带有动量

相的自适应学习规则,以减小学习过程的振荡,改

善其收敛性.
学习率η的选择也很重要.学习率过小,收敛

速度慢;学习率选得太大,则有可能权值修正过大

而导致震荡甚至发散.图2为不同学习率下,网络

误差e的变化情况.从图中可以看出,当学习率为

0.8时,网络收敛较快,仅迭代10次均方差即可

降到较小的水平,但学习后期的震荡较大;学习率

为0.3时,网络震荡较小,但收敛较慢;学习率为

0.6时,其学习效果介于二者之间.基于上述情

况,本文根据训练次数(E)及误差(e)的变化情况

调整学习率.在网络训练的开始阶段将学习率设

为较大的值,加快其训练初期网络的收敛速度;随

着训练次数的增加,学习率逐渐降低为较小的值,

以减缓网络产生的震荡现象.另外,还通过连续比

较网络的训练误差来调整学习率.如误差呈下降

趋势则适当增大学习率;反之,则减小学习率,使

网络具有较好的收敛性能和稳定性.这种学习率

的调整,有利于提高网络的学习速度,缩短学习时

间,并增加算法的可靠性.

图2 不同学习率时网络的训练情况

Fig.2 Theeffectoflearningrateonthetraining

利用建立好的网络,将实测数据代入网络进

行学习.图3为训练过程中,网络的均方差随训练

次数的变化情况.在经过150次训练后,均方差逐
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渐降低并趋于稳定.为验证网络的预测精度,将未

参与训练的数据样本代入网络进行测试.图4是

网络针对测试样本所得到预测值FRMS,p与实际值

FRMS,e的比较.预测值与实测值比较接近,预测结

果总体情况较好.但摩擦力均方根的预测精度明

显可分为两个区域.当均方根小于0.8kN时,网

络的预测精度较高;而在均方根大于0.8kN时,

预测精度较低,预测值与实测值的差值较大.据实

测数据的分析结果也发现在生产的稳定阶段,均方

根数值相对较小,一般在0.8kN以下;当异常发生

时,均方根的量值较大,在0.8~4.0kN变化.

图3 网络均方差随训练次数的变化情况

Fig.3 Curvesofmeansquarederrorvs.trainingepoch

图4 摩擦力均方根预测值与实际值的比较

Fig.4 Comparisonsofpredictedandexperimental

rootmeansquare(RMS)ofmouldfriction

网络针对水口断裂和测温系统黄牌报警前数

据的预测结果如图5和图6所示.图5中,在拉速

(vc)稳定后,预测值(FRMS,p)与实际值(FFMS,e)比

较接近.误差百分比(ep)的平均值为6.3%,拉速

变化时个别点的预测误差较大,最大误差百分比

为24.3%.在水口断裂之前,摩擦力Fm 持续上

升,均方根升至1.4kN.网络预测的误差百分比

同样呈增加趋势,连续数秒内的误差百分比在

20%以上.图6中,摩擦力与均方根在大部分时间

内都比较稳定,变化平缓.但在测温系统黄牌报警

前6min,摩擦力呈阶越式上升,变化约5kN,均
方根预测差值百分比达到67%,临近测点处的预

测误差也较大,都在20%以上.
通过对大量数据的预测发现,在生产的稳定

阶段,摩擦力及其均方根变化较小,网络的预测结

果也较好,只有个别测点的误差较大,总体平均误

差在10%之内;而在异常发生时,网络的预测误

差会连续维持在较高水平,在20%之上.因此,在
对异常进行预测时,当工艺参数保持稳定且无工

艺操作时,如果预测误差连续超过20%时,即认

为可能有异常状况出现,对其进行捕捉预报.

图5 水口断裂时网络的预测结果

Fig.5 Predictionresultwhensubmerged

entrynozzlebroken

图6 测温系统黄牌报警前网络的预测结果

Fig.6 Predictionresultbeforeyellowcardgivenby

temperaturesystem

3 仿真预报结果

某些工艺操作或工艺参数变动时,摩擦力有

异于稳定状态下的检测值[4].因此,引入振频变
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化、调宽、斜坡及脉冲等判据[5],以提高预报的准

确性.基于以上工作,应用VisualC++开发出基

于人工神经网络的结晶器摩擦力异常预报软件.
对应生产中的异常记录,利用软件对各类异常进

行预报.针对不同的异常情况,预报结果见以下各

图.图中的竖线表示在该时刻捕捉到异常.
图7为漏钢前软件的预报情况.漏钢前2

min,摩擦力呈阶越状上升趋势,均方根亦上升至

1.2kN左右.软件在7:55捕捉到异常,较漏钢提

前90s.
图8为纵裂漏钢前摩擦力的变化与波动情

况.拉速稳定后,摩擦力处于缓慢下降状态.18:56
摩擦力急剧上升,增加近3kN,其均方根上升也

很明显,于漏钢前4min做出预报.

图9示出水口断裂前摩擦力的变化情况.水

口断裂之前,摩擦力呈轻微波动并逐渐上升趋势.
从6:01摩擦力呈尖峰状上升,软件于6:02捕捉

到异常,提前6min做出预报.
利用软件进行预报时,还捕捉到其他的摩擦

力异常变化状况.图10中,开浇后拉速逐渐稳定,

摩擦力呈强烈的下降趋势并呈锯齿状波动,其均

方根也维持在较高水平.软件在半小时内接连做

出两次报警,但当日并未有相应的异常记录.追踪

该快台的服役记录并对照摩擦力的波动情况,发

现该快台的服役期间内,摩擦力一直呈现相同的

波动情况,明显有异于其他快台工作时摩擦力的

变化.初步推测是该快台的振动机构出现故障或

与其安装状态有关.

    
图7 漏钢前网络的预报结果

Fig.7 Predictionresultbeforebreakout

图8 纵裂漏钢前网络的预报结果

Fig.8 Predictionresultbeforelongitudinalbreakout

    

图9 水口断裂前网络的预报结果

Fig.9 Predictionresultbeforesubmergedentry

nozzlebroken

图10 不明原因的摩擦力及其均方根的波动情况

Fig.10 Variationofmouldfrictionanditsroot

meansquareforunknownreason

4 结 论

本文基于功率法测得的结晶器摩擦力实测数

据,对摩擦力的应用方法进行研究.将人工神经网

络技术引入结晶器摩擦力异常预报,建立了以BP
网络为基础的异常预报模型.通过对大量实测数

据进行训练,确定了网络的结构以及相应的参数,
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并开发出相应软件.
对照现场的异常记录,利用软件进行离线仿

真预报.结果表明:软件能够对漏钢、水口断裂、

液位波动及其他异常做出预报,运行速度满足在

线预报的要求,显示出极大的应用潜力.与测温系

统相比,软件除漏钢外还可对其他异常进行预报,

且具有一定的提前量.因此,如将温度和摩擦力联

合用于结晶器异常检测,可望在减少误报、提高异

常预报准确性方面发挥明显作用.
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Researchonmethodofpredictionformouldabnormalities
inslabcontinuouscasting

WANG Xu-dong*1,2, YAO Man1,2, ZHANG Li3, CHEN Ya-xian3

(1.SchoolofMaterialsScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.StateKeyLaboratoryofMaterialsModification,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

3.ShanghaiBaosteelGroupCo.,Shanghai201900,China)

Abstract:Themouldisthecoreinstrumentforprimarycoolingandslabformingofliquidsteel.The
interiorheattransferandfrictionofmouldarecloselyrelatedtothesurfacedefectsandbreakout,

whichisveryimportantforeffectivelycontinuouscasting.Basedontheonlinemeasureddataofmould

frictionbypower-methodinslabcontinuouscasting,themethodofpredictionforabnormalitiesin

continuouscastingwasstudied.AmodelhasbeenbuiltusingBPneuralnetworks,andthesoftware

ofpredictionisalsodeveloped.Accordingtotheabnormalrecordsofsteelplant,theresultsof

simulatingpredictionshowthatthesoftwarecanpredictbreakout,submergedentrynozzlebroken,

acutemouldlevelfluctuationsandotherabnormalities,andcanpredictearlierthantemperature

systembeforesomeabnormalitieshappen.Themethodshowsthatitisfeasibletopredictthe

abnormalitiesinslabcontinuouscasting,andgreatpotentialinapplicationofthis methodis

demonstrated.

Keywords:continuouscasting;mould;abnormality;neuralnetwork
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