
􀅰机械制造􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２６年 ０８月

第 ５５卷第 ４期

基金项目:国家自然科学基金资助项目(Ｕ２１Ａ２０１１７)ꎻ辽宁省人工智能领域科技创新项目(重大专项项目)(２０２３ＪＨ２６ /
１０１００００２)ꎻ中国五矿科技专项项目(２０２２ＺＸＢ０３)

第一作者简介:王力(１９８６—)ꎬ男ꎬ讲师ꎬ博士ꎬ研究方向为板带轧制过程智能控制、模型优化、故障诊断等ꎬｗａｎｇｌｉ＠ ｓｙｕｃｔ.
ｅｄｕ.ｃｎꎮ

通信作者简介:张磊(１９８２—)ꎬ男ꎬ讲师ꎬ博士ꎬ研究方向为智能控制、故障诊断等ꎬｚｈａｎｇ＿ｌｅｉ＠ ｓｙｕｃｔ.ｅｄｕ.ｃｎꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２６.０４.００４

基于 ＭＩＣ－ＲＦ 随机森林的热轧带钢力学性能预测

王力１ꎬ朱启宁１ꎬ杨洪凯２ꎬ张磊１

(１. 沈阳化工大学 机械与动力工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１４２ꎻ

２. 首钢京唐钢铁联合有限责任公司ꎬ河北 唐山 ０６３２０５)

摘　 要:为满足日益增长的热轧带钢力学性能预测精度要求ꎬ基于最大互信息系数和随机森林方法ꎬ以屈服强度和抗拉

强度为研究对象ꎬ构建热轧带钢力学性能预测模型ꎮ 利用 Ｐａｕｔａ 法则对实际热轧数据进行预处理ꎬ去除数据中的异常

值ꎮ 采用最大互信息系数方法筛选重要影响特征作为模型的输入变量ꎮ 利用随机森林算法训练模型ꎬ并与未进行特征

选择的随机森林模型进行对比ꎮ 结果表明ꎬ基于 ＭＩＣ－ＲＦ模型的屈服强度和抗拉强度预测误差均小于 １％ꎬ决定系数均

在 ０.９９以上ꎬ且预测精度优于未进行特征选择的随机森林模型ꎮ 所提出的模型具有更高的预测准确率和较强泛化能

力ꎬ可为带钢产品的设计和优化提供直观可靠的参考ꎮ
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０　 引言

近几年来ꎬ对钢材力学性能的研究已成为钢

铁冶金企业重点关注的领域ꎮ 通过对钢材力学性

能的高精度预测ꎬ可对轧制工艺参数和化学成分

进行反向调优ꎬ进而提高钢材生产质量ꎬ增加成材

率ꎬ从而减少公司的损失ꎮ 因此ꎬ对钢材的力学性

能预测研究具有重要意义[１－４]ꎮ
近年来ꎬ随着大数据的发展、计算机性能的提

高、人工智能的出现以及神经网络的提出和发展ꎬ
利用这些有效的技术支持ꎬ进行热轧带钢力学性

能的研究已成为当前的主流ꎮ 如 ２０１３ 年ꎬＺｈａｏ
等[５]基于工业大数据和半参数单指数方法建立了

热轧带钢力学性能预测模型ꎬ并与神经网络模型

进行对比ꎬ证明了所建模型具有更强适应性ꎮ
２０１８年以来ꎬＷｕ等[６－８]针对原始数据分布不均衡

的问题ꎬ提出了采用均匀网格技术用于平衡数据ꎬ
利用贝叶斯优化深度神经网络、人工神经网络等
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方法对热轧带钢的力学性能进行高精度预测ꎮ 文

献[９－１２]将大数据与冶金机制相结合ꎬ通过使用

贝叶斯网和因果图等方法对重要特征进行筛选ꎬ
构建一元无交互作用和二元有交互作用的广义可

加性模型ꎬ并据此建立了大量含铌微合金钢的屈

服强度、抗拉强度和延伸率的预测模型ꎬ并取得较

好结果ꎮ ２０２４ 年魏宝民等[１３]利用 ＢＰ 神经网络

算法初步建立屈服强度、抗拉强度和延伸率的预

测模型ꎬ同时利用平整轧制机制模型反算变形抗

力ꎬ据此对力学性能进行二次修正ꎮ 该研究实现

了神经网络模型与物理冶金模型相结合的热镀产

品力学性能预报ꎬ有效提高了实际工况下力学性

能参数的预报精度ꎮ
以上方法对热轧带钢的力学性能预测起到了

关键的作用ꎬ但在实际应用过程中ꎬ因轧制工艺参

数和化学成分等特征数量过于众多ꎬ过多的特征

变量对模型的预测精度具有较大影响ꎮ 数据维度

过高会造成数据冗余ꎬ继而使模型的预测精度大

大降低ꎮ 因此ꎬ本文提出了将最大互信息系数

(ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ＭＩＣ)法
与随机森林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)算法相结合的方

法ꎮ 通过 ＭＩＣ法筛选出重要特征作为 ＲＦ随机森

林的输入变量ꎬ并据此建立精度可靠的热轧带钢

力学性能预测模型ꎬ为力学性能的精准调控提供

科学依据ꎮ

１　 基本算法

１.１　 ＲＦ 随机森林算法

ＲＦ 随机森林是一种基于集成学习的机器学

习算法ꎬ通过有放回抽样和随机选择特征生成大

量相互独立的决策树[１４－１６]ꎮ 每棵决策树都使用

随机选择的数据样本和特征进行训练ꎬ从而降低

了模型的方差ꎬ提高了泛化能力ꎮ 在进行预测时ꎬ
随机森林将所有决策树的预测结果取平均值作为

最终的预测结果ꎬ这样可以有效减少过拟合的风

险ꎬ提高模型的稳定性和准确性ꎮ 其具体流程如

图 １所示ꎮ

１.２　 ＭＩＣ 最大互信息系数法

原始数据往往具有高维性ꎬ如果将所有特征

参数直接作为模型的输入变量ꎬ则会因引入无关

特征变量而降低模型的精度ꎬ出现过拟合等问题ꎬ
因此需要对原始数据集进行重要特征选择ꎮ ＭＩＣ
法可针对变量之间的线性或非线性函数关系进行

深入挖掘ꎬ且复杂程度低、鲁棒性高[１７]ꎮ 具体流
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图 １　 随机森林算法流程图

程如下

１)初假定 Ｘ 为数据集中某一特征变量ꎬＹ 为

输出变量ꎬ其中 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬＹ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬ
ｙｎ}ꎬ则定义 Ｘ、Ｙ 间互信息为

Ｉ(ｘꎬｙ) ＝ ∫ｐ(ｘꎬｙ) ｌｏｇ２ ｐ(ｘꎬｙ)
ｐ(ｘ)ｐ(ｙ)

ｄｘｄｙ (１)

式中:ｐ(ｘꎬｙ)为联合概率密度ꎻｐ(ｘ)、ｐ(ｙ)分别为

边缘概率密度ꎮ
２)在 Ｘ、Ｙ 组成的数据散点图上绘制网格ꎬ并

计算各网格之间的互信息大小ꎮ 使用不同的网格

划分标准选取互信息的最大值ꎬ计算公式为

ＭＩＣ(ｘꎬｙ)＝ ｍａｘ
ａ×ｂ<Ｂ

Ｉ(ｘꎬｙ)
ｌｏｇ２ｍｉｎ(ａꎬｂ)

(２)

式中:ＭＩＣ( ｘꎬｙ)为 Ｘ 与 Ｙ 最大互信息系数ꎻａ、ｂ
分别为 Ｘ、Ｙ 方向上划分网格数ꎻＢ 为样本量的 ０.６
次方ꎮ

３)再次重复以上步骤ꎬ直至计算出所有特征

与输出变量 ＭＩＣ值ꎮ

２　 数据预处理及重要特征筛选

２.１　 实验数据来源

本文以某轧钢厂生产的 Ｃ－Ｍｎ 钢为例ꎬ采用

多种牌号钢的实际生产数据作为数据样本ꎬ通过

工厂控制系统的数据采集系统共获取到轧制数据

４ ６９７ 组ꎮ ＲＤＨ 为粗轧出口厚度ꎻＦＤＨ 为终轧厚

度ꎻＲＤＴ 为粗轧出口温度ꎻＦＤＴ 为终轧温度ꎻＣＴ 为

卷取温度ꎻｖ 为层流冷却平均冷速ꎻＰ(Ｆ４－Ｆ６)为 Ｆ４机
架到 Ｆ６ 机架总压下率ꎻｗ(Ｃ)、ｗ(Ｓｉ)、ｗ(Ｍｎ)、ｗ(Ｐ)、
ｗ(Ｓ)、ｗ(Ｖ)、ｗ(Ｔｉ)、ｗ(Ａｌ)、ｗ(Ｃｕ)分别为各合金元素的

质量分数ꎻＲｅ 为屈服强度ꎻＲｍ 为抗拉强度ꎮ 其生

产数据组成如表 １所示ꎮ
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表 １　 Ｃ－Ｍｎ 钢生产数据组成表

变量 最小值 最大值 平均值

ＲＤＨ / ｍｍ ２８.４５ ４０.６１ ３６.９２

ＦＤＨ / ｍｍ １.５８ ７.３４ ３.０１

ＲＤＴ / ℃ ９２３.３３ １ １０５.６７ １ ００１.１８

ＦＤＴ / ℃ ８３５.３７ ８９８.５５ ８７０.９７

ＣＴ / ℃ ４９１.９３ ６９６.５０ ５９３.７７

ｖ / (℃􀅰ｓ－１) １５.５２５ １０５.６６９ ５６.１７３
Ｐ(Ｆ４－Ｆ６) ０.３５１ ９７ ０.６０６ ５９ ０.５１６ ２８
ｗ(Ｃ) / ％ ０.０１５ ９ ０.１８０ ８ ０.０７９ ５
ｗ(Ｓｉ) / ％ ０.００４ ０.３７８ ０.０８５
ｗ(Ｍｎ) / ％ ０.１７８ ０.５６３ ０.３８０
ｗ(Ｐ) / ％ ０.００７ ０.０９５ ０.０２２
ｗ(Ｓ) / ％ ０.００１ ７ ０.０２５ ５ ０.０１１ ７
ｗ(Ｖ) / ％ ０ ０.００５ ４ ０.００２ ５
ｗ(Ｔｉ) / ％ ０ ０.００９ １ ０.００２ ５
ｗ(Ａｌ) / ％ ０.００７ ６ ０.０６６ ８ ０.０３６ ９
ｗ(Ｃｕ) / ％ ０.００３ ７ ０.３２２ ５ ０.０３９ ２

Ｒｅ / ＭＰａ １８４ ４５０ ３０９

Ｒｍ / ＭＰａ ２９５ ５６０ ４０７

２.２　 数据归一化

为解决特征间存在规模和量纲不同的问题ꎬ
本文采用归一化方法将特征值转化为无量纲数

值ꎬ使其变换后落入[０ꎬ１]区间内[１８]ꎮ 其计算公

式如下

ｘ∗ｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

(３)

式中:ｘ∗ｉ 为归一化后数据ꎻｘｉ 为原始数据ꎻｘｍｉｎ为
最小值ꎻｘｍａｘ为最大值ꎮ

２.３　 去除异常值

为消除异常值对模型精度的负面影响ꎬ本文

采用 Ｐａｕｔａ准则去除异常值ꎬ该方法适用于数量

较大的数据样本ꎬ能够有效剔除样本中存在的异

常值[１９－２０]ꎮ 其计算公式如下

ａｉ－ａ
－
>３σ (４)

ａ
－
＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ (５)

σ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ａｉ － ａ

－
) ２ (６)

式中:ａｉ 为第 ｉ 个样本值ꎻａ
－
和 σ 分别为所有样本

的平均值和标准差ꎻｎ 为样本总量ꎮ
Ｐａｕｔａ 准则以 ３ 倍样本值的标准差作为检测

异常值的标准ꎬ满足这个条件即满足式(４)即可

判断该值为异常值ꎬ需予以剔除ꎮ 剔除异常值

３９９组ꎬ剩余 ４ ２９８ 组数据用于后期模型的建立ꎮ
数据样本异常值分析结果如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 数据样本异常值分析

２.４　 基于 ＭＩＣ 最大互信息系数的重要因素筛选

根据 ＭＩＣ计算流程ꎬ分别计算特征变量与屈

服强度和抗拉强度的 ＭＩＣ 值ꎮ 特征变量与屈服

强度(Ｒｅ)和抗拉强度(Ｒｍ)的 ＭＩＣ值统计如图 ３、
图 ４所示ꎮ 一般认为ꎬ当 ＭＩＣ>０.７ 时两个变量之

间具有较强相关性ꎮ 图中 ＭＩＣ值大于 ０.７ 结果不

足一半ꎬ为防止特征丢失改用平均值法对输入变

量进行取舍ꎮ 将大于均值的变量予以保留ꎬ将
ＭＩＣ小于均值的变量舍去ꎮ 经上述规则筛选后ꎬ
最终确定 Ｒｅ 和 Ｒｍ 模型的输入变量如表 ２所示ꎮ
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图 ３　 特征变量与 Ｒｅ 的 ＭＩＣ 值
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表 ２　 Ｒｅ、Ｒｍ 预测模型的输入变量

输出变量 输入变量

Ｒｅ 屈服强度 ＦＤＨ、ＣＴ、ｗ(Ｍｎ) 、ｗ(Ｃ) 、ｗ(Ｓ) 、ｗ(Ｓｉ)
Ｒｍ 抗拉强度 ＦＤＨ、ＣＴ、ｗ(Ｍｎ) 、ｗ(Ｃ) 、ｗ(Ｓｉ)

３　 实验与结果

３.１　 ＭＩＣ－ＲＦ 模型的建立

将 ４ ２９８ 组实测轧制数据按 ７ ∶ ３ 划分为训

练集和测试集ꎬ依据上述 ＭＩＣ 筛选的模型输入变

量ꎬ利用 ＭＡＴＬＡＢ分别建立 Ｒｅ 和 Ｒｍ 预测模型ꎮ
评价指标采用平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)、平
均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和决定

系数(Ｒ２)ꎬ计算公式如下式所示

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ
∧

ｉ － ｙｉ

ｙｉ

× １００％ (７)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
∧

ｉ － ｙｉ (８)

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ
∧

ｉ － ｙｉ) ２ (９)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ

∧
ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ

－
) ２

(１０)

式中:ｎ 为样本数量ꎻｙ
∧

ｉ 为数据预测值ꎻｙｉ 为真实

值ꎻｙ
－
为平均值ꎮ
同时ꎬ为验证经变量筛选后模型的预测性能ꎬ

将变量筛选后的预测模型和未经变量筛选的预测

模型分别与真实值进行对比ꎮ 为控制变量ꎬ两种

模型均采用相同的训练集和测试集来训练和测试

模型ꎬ并采用上述指标对模型进行评价ꎮ

３.２　 模型的验证与对比

将训练后得到的 ＭＩＣ－ＲＦ预测模型分别对其

测试集样本进行预测ꎬ此时模型预测值与真实值

相关性如图 ５所示ꎮ 将变量筛选后的 ＭＩＣ－ＲＦ预

测模型和未经变量筛选的传统 ＲＦ 预测模型分别

与真实值进行对比如图 ６ 所示ꎬ其测试集误差统

计对比结果如表 ３所示ꎮ
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图 ５　 ＭＩＣ－ＲＦ 实际值与预测值相关性
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表 ３　 力学性能预测模型误差统计

力学性能 评价指标 ＭＩＣ－ＲＦ 传统 ＲＦ

Ｒｅ 屈服强度

ＭＡＰＥ / ％ ０.８１２ ２.０６５

ＭＡＥ ２.４０６ ６.０３２

ＲＭＳＥ ３.７７８ １０.１４４

Ｒ２ ０.９９４ ０.９５６

Ｒｍ 抗拉强度

ＭＡＰＥ / ％ ０.６３４ １.３０９

ＭＡＥ ２.５３５ ５.２３５

ＲＭＳＥ ３.９２４ ８.５４４

Ｒ２ ０.９９５ ０.９７５

　 　 由图 ５ 可知ꎬ基于 ＭＩＣ－ＲＦ 的屈服强度和抗

拉强度预测模型的平均绝对百分误差分别为

０.８１２％、０.６３４％ꎬ决定系数分别为 ０. ９９４、０. ９９５ꎮ
证明模型具有较高的精度以及较强的泛化能力ꎮ
由表 ３和图 ６可知ꎬ本文所建 ＭＩＣ－ＲＦ 预测模型

在与未经变量筛选的传统 ＲＦ 预测模型对中ꎬ对
于 Ｒｅ 和 ＲｍꎬＭＩＣ－ＲＦ模型比传统 ＲＦ模型的误差

分别低 １.２５３个百分点和 ０.６７５个百分点ꎬ且泛化

能力均提高了 ３％左右ꎮ 证明经 ＭＩＣ 变量筛选后

的模型具有较高的预测精度及较强的泛化能力ꎬ
且优化效果明显ꎮ 综上所述ꎬ本文所建立的 ＭＩＣ－
ＲＦ预测模型能够取得对钢材屈服强度和抗拉强

度的精准可靠的预测效果ꎬ可为带钢力学性能预

测提供一种新的方法ꎮ

４　 结语

１)对 Ｃ－Ｍｎ 钢热轧数据ꎬ采用 Ｐａｕｔａ 法则进

行异常值筛选ꎬ并利用 ＭＩＣ 法进行特征选择ꎬ筛
选重要影响特征作为模型的输入变量ꎬ为后续建

立高精度模型提供了条件ꎮ
２)利用 ＭＩＣ－ＲＦ算法对热轧带钢的力学性能

建立了预测模型ꎮ 结果表明:该模型对屈服强度

预测 误 差 为 ０. ８１２％ꎬ抗 拉 强 度 预 测 误 差 为

０.６３４％ꎬＲ２均在 ０.９９ 以上ꎮ 该模型可对热轧带钢

力学性能进行精准可靠的预测且具有一定泛化

能力ꎮ
３)将 ＭＩＣ－ＲＦ预测模型与未进行数据特征选

择的传统 ＲＦ 随机森林模型进行对比ꎮ 结果表

明:对于屈服强度和抗拉强度ꎬＭＩＣ－ＲＦ 预测模型

的预测误差分别比未特征选择的传统 ＲＦ 预测模

型低 １.２５３ 个百分点、０.６７５ 个百分点ꎮ ＭＩＣ－ＲＦ
模型的预测精度明显优于未进行特征选择处理的

传统 ＲＦ模型ꎬ具有预测性能稳定、预测精度高等

优势ꎮ
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的过程[１３]ꎬ随着计算机和控制器的能力越来越强

大ꎬ过程自动化级的很多功能“下沉”至基础自动

化级来执行ꎬ融合形成“过程控制级” [１４]ꎻ而管理

的扁平化需求ꎬ使得制造执行系统和企业资源计

划的分工界限变得不那么明显ꎬ融合形成“生产管

理级” [１５]ꎮ 所有的系统架构ꎬ总体上都是围绕企

业的核心发展目标ꎬ实现各系统的功能定位和分
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实现各项技术与现有的工业自动化系统相结合ꎬ
形成有机的整体ꎬ有效地实现企业的发展目标ꎮ
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