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摘   要： 本文梳理了钢材组织性能预测模型研究进展，重点介绍人机混合智能驱动的热轧工业模型及其

组成；通过综合利用物理冶金原理和人工智能技术，解析轧制过程显微组织演变机制 . 此外，围绕钢材热轧过

程显微组织演变与力学性能高效预测、高强钢合金减量化设计和宽厚板高效轧制工艺开发 3 个方面，介绍了

基于人机混合智能驱动的热轧工业模型典型应用案例，为推动钢铁研发由经验试错向人机混合智能驱动的

钢铁材料理性设计提供参考 .
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Microstructure and Property Prediction of Hot-Rolled Steel: 
Development and Prospects from Physical Models to 
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Abstract： The research progress of steel microstructure and property prediction models was 
reviewed， and the hot-rolled industrial model driven by human-machine hybrid intelligence and 
its components were introduced.  By comprehensively utilizing physical metallurgy principles and 
artificial intelligence technologies， the microstructure evolution in the rolling process was 
deciphered.  In addition， typical application cases of hot-rolled industrial models driven by 
human-machine hybrid intelligence were introduced in terms of three aspects： microstructure 
evolution and mechanical property prediction of hot-rolled steel， alloy composition reduction 
design of high-strength steel， and efficient rolling process development of wide thick plates.  This 
provides references for promoting the rational design of steel research and development from 
experience-based trial and error to be driven by human-machine hybrid intelligence.
Key words： human-machine hybrid intelligence； microstructure evolution； property prediction； 
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钢铁材料工艺研发作为钢铁生产的核心环

节，长期面临机理复杂、实验周期长、研发成本高

等诸多挑战 . 由于产品性能取样检测通常要等板

卷下线 2~7 d 才能反馈实测值，在时效上存在显

著滞后性，难以对产品质量控制形成有效反馈［1］；

在空间维度上，因钢材沿长度方向温度分布不

均，不同取样位置性能并不相同，因此取样点性

能无法反映板卷整体性能分布，导致产品性能均

匀性难以量化描述 . 传统工艺优化往往依靠工程

师专业经验设计工艺参数，通过试错法优化现有
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工艺，实时性低且稳定性差 . 显然，这种依赖工程

师专业经验开发新材料的研发模式，已难以满足

现代钢铁工业对“高质量、高效率、低成本”研发

的现实需求 . 因此，建立热轧生产全流程显微组

织演变和性能预测方法，明确成分、工艺对显微

组织和力学性能的影响关系，破解显微组织演变

“黑箱”对工艺优化设计具有重要意义 .

当前钢材热轧过程模型已经取得了长足发

展［2-3］，然而在钢材热轧过程中，显微组织演变、轧

制载荷和表面氧化行为呈强耦合关系，是“牵一

发而动全身”的复杂系统 . 一方面，热轧过程温度

与轧制载荷的综合作用使轧件内部发生微合金

元素碳氮化物的析出、奥氏体再结晶和加工硬化

等物理冶金学行为，这些显微组织演变直接影响

轧件的变形抗力，进而影响轧制力的设定；另一

方面，在轧制过程中轧件暴露在高温和空气环境

下，不可避免地会发生表面氧化 . 轧制载荷的设

定会影响轧件表面氧化铁皮厚度演变 . 同时，作

为轧辊与轧件的界面介质，氧化铁皮厚度的变化

影响着界面摩擦系数，进而对轧制力产生影响 .

总之，热轧产品的组织演变、轧制载荷和表面氧

化行为呈现强耦合特点［4］，只有解耦其关系，才能

实现热轧产品组织性能、三维尺寸、表面质量的

协同优化控制，提升产品综合质量 . 传统的解决

方法是将组织性能、三维尺寸和表面质量在一定

假设条件下分离求解，并未考虑到其耦合关系及

相互作用，因此无法反映轧件内部真实的显微组

织演变过程 . 人机混合智能的出现为破解上述困

境提供了全新途径 . 人机混合智能并非简单地用

机器替代人类，而是结合专家经验和机器学习算

法对数据的挖掘能力，构建“机理+数据”的混合

驱动训练模式 . 人机混合智能与热轧工业模型的

融合可以理解为专家知识和机器智能的协同优

化 . 其中，研究人员的专家经验为机器学习建模

提供指导和可解释性，机器学习算法的数据挖掘

能力拓展了人类的认知边界，两者共同推动钢材

研发由经验驱动向人机混合智能驱动转型 .

本文梳理了钢材组织性能预测模型发展现

状，并重点介绍了基于人机混合智能的热轧工业

模型架构及其建模方法；在此基础上，分析了热

轧钢材显微组织和力学性能高效预测、高强钢合

金减量化设计和高强船板钢高效轧制工艺设计 3

个典型案例的应用效果；最后展望了基于人机混

合智能的热轧工业模型在推动钢铁智能制造进

程中的发展方向 .

1　钢材组织性能预测的发展现状

钢材组织性能预测研究自 20 世纪 70 年代至

今，已开展了半个多世纪，其发展主要分为以下 3

种技术路线：

第 1 种路线为物理冶金机理引导的钢材组织

性能预测模型，该模型主要由专家知识主导，可

以认为是人类智能的体现 . 在物理冶金学原理的

指导下，通过对热轧显微组织演变规律的长期探

索，研究者建立了轧件从出加热炉、轧制、冷却到

成品的全流程显微组织演变模型，描述了热轧过

程发生的物理冶金学行为［5-8］.20 世纪中末期，

Sellars 等［9-10］针对热轧 C-Mn 钢、高强度低合金钢

等不同成分体系钢材建立了热轧过程显微组织

演变模型，开启了钢材组织性能预测研究领域 .

随着物理冶金理论的不断发展，近些年针对物理

冶金行为有了更多深入的研究，Wang 等［11］利用

Estrin-Mecking 方程研究了管线钢加工硬化和动

态回复的应力-应变行为，结合特征应变建立了

动态再结晶动力学模型，取得了较好的预测效

果 .Zurob 等［12-13］建立了析出动力学和再结晶软化

动力学模型，解耦了析出、回复和再结晶过程之

间的关系 .Collins 等［14］通过考虑碳分配模型、热

力学边界条件和马氏体转变行为，开发了一个预

测低合金钢连续冷却转变（CCT）行为的模型，模

型能够较好地反映实验测量结果 . 由此可见，这

一路线的特点是研究者们以物理冶金理论为基

础，基于大量实验室实验，建立描述热轧生产过

程中特定环节或全流程组织演变的数学模型，实

现组织演变及力学性能的模拟与预测，为钢材工

艺优化设计提供依据 .

第 2 种路线为数据驱动的钢材显微组织和力

学性能预测模型 . 在面临大规模数据集时，机器

学习算法可以高效挖掘数据之间蕴含的非线性

关系，弥补了人类智能对复杂非线性关系归纳总

结困难的局限，从而实现了以机器学习为主，以

专家知识验证为辅的学习模式 . 一方面，机器学

习模型可以直接用于构建自变量和因变量之间

的对应关系 . 如人工神经网络［15-17］、深度学习［18］、

集成学习［19］等算法已被广泛应用于构建轧制力

与化学成分、工艺参数及设备条件之间的关系 .

Rahaman 等［20］基于机器学习算法开发了马氏体

相变起始温度预测模型，并结合专家经验对模型

合理性进行验证 . 与经典热力学模型相比，该模
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型具有更好的预测精度 .Pattanayak 等［21］通过采

用人工神经网络、随机森林和支持向量机算法，

建立了管线钢力学性能预测模型，其预测精度高

于传统模型 . 另一方面，机器学习算法和多目标

优化理论相结合，可以满足合金成分优化［22-23］、

工艺参数调控［24-25］、机器学习超参数优化［26］等多

种需求 .Song 等［27］将改进粒子群优化和 XGBoost

算法融合，获得了潜在的最优化学成分和工艺参

数，设计出具有优异强塑性的钢材 .Diao 等［28］提

出了一种以综合性能为目标函数的优化策略，实

现对正火温度、淬火温度、回火温度工艺参数的

优化，以开发具有优异综合性能的新型钢材 . 然

而，在预测显微组织和热动力学参数时，由于机

器学习模型所需的数据成本高昂，极大地增加了

建模难度 .

第 3 种路线为机理和数据混合驱动的钢材组

织性能预测模型，该模型为人类智能和机器智能

协同建模的学习模式，这种模式既保留了人类的

专 家 经 验 ，又 发 挥 了 机 器 智 能 信 息 挖 掘 的 优

势［29-30］. 为了实现低成本的显微组织预测，研究人

员将研究重点转移至物理冶金和机器学习算法

相融合［31-32］. 文献［33］基于物理冶金学原理建立

热轧钢材组织演变的基础框架，可以对显微组织

进行预测，并保证了模型的可解释性；在此基础

上，结合工业数据和智能优化算法，对模型基础

框架中的关键参数进行寻优，在保证其模型可解

释性的基础上提升其预测精度 . 通过这种方式，

实现专家经验和机器智能相互协同，即以人类智

能主导的物理冶金学机理模型保证了其合理性，

机器辅助的数据驱动模型提高基础模型预测精

度，进而实现模型的持续优化 . 这种架构不仅适

用于热轧工业过程，更为整个材料领域的智能化

转型提供了可推广的范式 . 为了提高模型的泛化

能力，Li 等［34］将物理冶金学理论与机器学习算法

相结合，开发了预测 Nb 微合金钢热轧过程动态

再结晶行为模型 . 与传统方法相比，该模型预测

精 度 明 显 提 高 ，同 时 泛 化 能 力 得 以 改 善 . Jiang

等［35］通过数据驱动的机器学习方法研究了 Hall-
Petch 关系的物理本质，揭示了影响多晶金属屈服

强度的关键物理量及其机理 . 通过计算而非实验

拟合方法直接预测多晶金属的屈服强度，探讨了

晶粒结构和力学性能之间的关系 .Zhang 等［36］建

立了 316 不锈钢屈服强度、堆垛层错能、纯疲劳寿

命和蠕变断裂时间预测模型，结合变形条件，采

用物理信息神经网络成功预测了 316 不锈钢的蠕

变疲劳寿命 . 当前研究通过深度融合物理机制与

机器学习，显著提升了材料性能预测的精度与泛

化能力，同时增强了模型的可解释性，为材料设

计与工艺优化提供了理论支撑 .

综上所述，针对钢材组织演变过程，融合机

理和数据对不同物理冶金现象建模已开展了广

泛研究，取得了显著效果［37］. 钢铁工业属于流程

型工业，其生产连续性导致上下游工序的遗传特

征和协同效应是其突出特点，考虑各工序模型的

交互影响是确保模型能够精准描述热轧全流程

组织演变的关键 . 为此，针对热轧全流程工序，将

专家的物理冶金知识融入机器学习，以数据挖掘

反馈优化机理模型参数，形成以人机混合智能为

核心的热轧全流程工业模型，是构建高精度、高

鲁棒性且具备可解释性组织演变模型新的发展

方向 .

2　基于人机混合智能的热轧工业
模型

热轧产品综合质量受表面氧化、轧制载荷、

显微组织演变的综合影响，为实现对热轧钢材表

面氧化、轧制载荷、显微组织演变等关键过程的

数字解析，研究人员基于热轧工业大数据挖掘技

术，融合轧钢工艺原理和人机混合智能开发出集

成显微组织演变、氧化皮厚度演变、界面摩擦及

轧制力变化的热轧钢材工业模型 . 在此基础上，

结合多目标优化理论与方法，实现了热轧产品质

量综合调控，其基本流程如图 1 所示 .

1） 基于数据的物理机制挖掘与知识学习 . 热

轧生产过程中，各工序关联密切且会发生回复、

再结晶、相变、析出等多种物理冶金学现象 . 虽然

针对钢材高温变形行为已经开展了大量实验研

究，并建立了相关数学模型［38-39］. 但是，当前建模

均是在一定假设条件下进行的，且模型参数都是

基于实验室实验结果拟合确定，这些原因使所建

立模型在实际工业应用中偏差较大，无法真实反

映热轧生产过程 . 针对上述难题，Gao 等［40］采用符

号回归等人工智能算法，在不需要理论假设的条

件下，根据数据内涵寻找变量间内禀关系并建立

数学表达式，结合专家经验挖掘出数据集所蕴含

的物理冶金学规律 . 以热轧过程形变诱导析出为

例，通过对已有实验数据的挖掘和知识的提取，

建立了形变诱导析出开始/结束时间与成分、变形

工艺的对应关系，精准预测了形变诱导析出行
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为 . 与传统 Dutta-Sellars 模型相比，预测精度提高 1 倍以上 .

2） 轧制过程“组织演变-轧制载荷-界面状

态”强耦合机器学习 . 在热轧过程中，轧件内部显

微组织演变、界面摩擦系数和轧制力相互作用、

相互影响 . 在众多因素中，轧制力作为生产过程

可实时测量的参数，可以用来评价显微组织演变

计算的准确性 . 因此，对比轧制力预测值和实际

值，并通过流变应力模型间接校正显微组织演变

模型参数，可实现耦合状态下的模型评价，并揭

示出轧制过程中奥氏体再结晶及晶粒形态的演

变过程 . 此外，热轧生产过程中在钢材表面会生

成氧化铁皮，氧化铁皮可以作为轧辊与轧件界面

的润滑介质，进而影响轧制载荷 .Cui 等［41］考虑轧

件和轧辊的摩擦系数等影响因素，建立了非等温

氧化动力学模型，实现了对热轧全流程氧化铁皮

厚度的预测 . 在此基础上，可进一步预测轧制力，

从而提升板形的控制精度 .

3） 冷却过程动态相变遗传机器学习 . 轧制结

束后，热轧钢材需经历加速冷却过程以控制其相

变行为 . 轧后奥氏体组织状态和冷却路径共同作

用决定了相变产物、各相比例及晶粒的细化程

度 . 在轧制工艺参数基本不变的前提下，冷却路

径将直接决定钢材的相组成进而决定其最终力

学性能 . 快速精准获得连续冷却转变曲线有助于

制定出正确的冷却路径，实现对热轧钢材性能的

精准调控 . 此外，相变过程贝氏体含量和形态的

精确控制对于开发兼具高强度、高韧性和良好变

形性的高强钢至关重要 . 然而，由于不同形态贝

氏体形成的热力学条件和转变机制相似，传统物

理模型无法区分不同形态贝氏体 .Cao 等［42］提出

一种基于梯度提升树和支持向量回归的机器学

习方法，实现不同成分和工艺参数下热轧钢材的

相变产物分数及形态预测 . 在此基础上，建立不

同钢种 CCT 数据库，结合物理冶金学原理开发了

动态相变的遗传性机器学习建模方法，实现了不

同钢种连续冷却相变曲线的快速生成 .

4） 基于多模态数据的力学性能深度学习 . 高

强钢在冷却阶段发生复杂的相变行为，受冷却路

径影响十分敏感 . 在力学性能预测过程中，传统

仅依赖最终显微组织特征等数据的建模方法无

法充分反映冷却路径波动对产品显微组织及性

能的影响，导致预测结果与实际性能间存在显著

偏差 .Cao 等［43］考虑连续冷却 CCT 曲线与冷却路

径对最终显微组织的影响，引入卷积神经网络建

立了力学性能深度学习模型 . 该模型不仅克服了

传统数据驱动机器学习模型在处理非结构化数

据时特征丢失的问题，还提升了模型对多模态信

息的理解能力，从而实现力学性能的精准预测 .

5） 热轧工艺智能设计 . 为实现热轧产品显微

组织或性能的定制化控制，需要针对用户对产品

组织及性能的个性化需求进行工艺的优化并快

速设计出最优生产工艺［44-45］. 为此，针对实际生产

过程，将目标函数 F 设定为预测力学性能与目标

力学性能的差，按式（1）求解多目标优化问题 .

ü
ý
þ

Min F =+¥     P < T或P > T + μ；

Min F = P - T      T ≤ P ≤ T + μ.
（1）

式中：P 和 T 分别是力学性能的预测值和目标值；

μ是目标力学性能的阈值 . 在求解多目标优化问

题过程中，评价函数设置为多目标优化问题的目

图1　基于人机混合智能的钢材热轧工业模型流程图

Fig. 1　Flow chart of hot-rolled industrial model of steel based on human-machine hybrid intelligence
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标函数，以显微组织、设备能力、待优化工艺参数

等作为约束条件 . 在此基础上，针对产品质量要

求，研究人员开发了热轧钢材工艺智能优化系

统［46］，并在工业生产中实现了钢材高表面质量与

性能稳定性控制 .

3　基于人机混合智能的热轧工业模
型典型应用

3. 1　热轧钢材显微组织在线可视化与力学性能

高效预测

热轧钢材显微组织演变为强耦合过程，其组

织演变不可见为产品综合质量控制带来了极大

挑战 . 要想实现产品综合质量控制，必须解耦显

微组织、轧制载荷、表面氧化行为，破解显微组织

演变“黑箱”.

人机混合智能驱动的热连轧工业模型可以

对热轧钢材加热过程晶粒长大行为、轧制过程奥

氏体再结晶行为、连续冷却过程相变行为、微合

金元素碳氮化物溶解析出行为、氧化铁皮厚度演

变行为等进行计算，实现显微组织演变的定量描

述［47］. 图 2 为 S420MC 热轧过程显微组织、轧制力

和氧化铁皮厚度的解耦计算结果 . 其中，图 2b 中

R1~R6 为粗轧第 1 道次至第 6 道次，F1~F7 为精轧

第 1 道次至第 7 道次 . 图 2d 为当前钢卷对应的动

态 CCT 曲线，可为冷却工艺的制定提供参考 . 在

此基础上，通过对轧制过程不同类型晶粒的尺

寸、形状与体积分数的定量描述，实现了轧制过

程显微组织的在线重构（图 2e~图 2g）. 图 3 为高强

钢力学性能批量预测结果，由图可见，模型能够

对产品力学性能实现在线预测 . 在时间维度上，

通过高精度的力学性能预测，实现产品性能异常

预判，并结合智能优化方法对工艺进行实时动态

调整，提升产品性能稳定性 . 为了评价产品显微

组织和力学性能沿卷长方向分布情况，在空间维

度上，基于过程工艺曲线，实现沿长度方向的显

微组织和力学性能连续计算，为评价板卷通长性

能建立量化准则，如图 4 所示 .
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3. 2　高强钢成分合金减量化设计

在深海、地震及冻土等极端环境的重大工程

中，高强钢的力学性能直接决定了结构的可靠性

与使役寿命 . 传统高强钢生产依赖大量添加 Cr，

Ni，Cu 等合金元素以调控贝氏体相变，从而提升

强度与韧性 . 然而，这种以经验主导的成分设计

模式耗时耗力，且难以精准平衡元素配比与工艺

参数之间的关系，导致合金资源浪费 .

为了解决这一问题，Cao 等［48］以 X80M 管线

钢、550 MPa 级桥梁钢及 690 MPa 级平台钢为对

象，通过分析现有合金成分对轧制过程显微组织

的影响规律，研究轧制温度、冷却速率与相变产

物的定量关系，开发了高强钢组织性能预测模

型，实现了合金成分的减量化设计，并逆向求解

最优生产工艺 . 图 5 为高强钢主要合金元素减量

化的应用效果 . 针对 X80M 管线钢，传统成分体系

需添加较高质量分数的 Cr（0.25%），Ni（0.20%）和

Cu（0.17%）以稳定贝氏体结构 . 通过模型分析可

知，当冷却速率控制在 25~35 ℃/s 范围内时，即使

Cr 和 Ni 的质量分数降低至 0.2% 和 0.1%，仍可通

图3　高强钢力学性能在线预测精度

Fig. 3　Online prediction accuracy of mechanical properties of high-strength steel
（a）—屈服强度； （b）—抗拉强度 .

图4　Q460C沿长度方向工艺参数及力学性能

Fig. 4　Process parameters and mechanical properties of Q460C along length direction
（a）—终轧和卷取温度； （b）—力学性能预测值与实际值对比 .

图2　S420MC热轧过程显微组织演变计算结果

Fig. 2　Calculation results of microstructure evolution during hot rolling process of S420MC
（a）—软化率； （b）—轧制力； （c）—氧化铁皮厚度； （d）—CCT 曲线； （e）—奥氏体组织形态； 

（f）—析出形貌； （g）—最终显微组织计算结果； （h）—最终显微组织实测结果 .
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过适当降低加热温度和精轧温度细化奥氏体晶

粒尺寸并提高位错密度，以在连续冷却过程中获

得足够的针状铁素体和板条贝氏体，补偿合金元

素降低导致的固溶强化贡献减小，并避免不利于

韧性和变形性的粒状贝氏体生成 . 最终，Cr，Ni，

Cu 的添加量分别降低 20%，50% 和 100%，降低了

合金元素的同时，贝氏体相变产物的形态与含量

确保强度、韧性及延展性均达到标准要求 . 类似

地 ，550 MPa 级 桥 梁 钢 的 Cr，Ni，Mo 用 量 减 少

16%，100% 和 44%，690 MPa 级海洋平台钢的 Cu，

Ni，Mo 减量幅度达 70%，64% 和 100%. 这项研究

打破了钢材成分设计中“高合金=高性能”的固有

认 知 ，为 开 发 资 源 节 约 型 高 端 钢 材 开 辟 了 新

方向 .

3. 3　高强船板钢高效轧制工艺设计

高强船板钢是船舶工业发展的重要基础，对

保障国家海洋战略安全具有重要战略意义 . 其生

产过程通常采用控制轧制工艺以保障强韧性，然

而传统控制轧制会严重降低生产效率，影响生产

节奏 . 例如，某单机架宽厚板生产线轧制高强船

板钢的粗轧与精轧之间待温时间约 4 min，成为

提高生产效率的瓶颈 . 因此，如何快速设计最优

工艺以提高生产效率，对企业降本增效具有重要

的现实意义 .

为此，以宽厚板热轧过程物理冶金原理为基

础，融合人工智能方法建立宽厚板热轧工业模

型 . 在此基础上，设计出将“高温出钢+控制轧制”

调整为“低温出钢+不控轧”以缩短中间坯待温时

间的工艺思路［47］. 在加热阶段，通过将出钢温度

由 1 130 ℃降低至 1 050 ℃，在保证充分奥氏体化

的前提下实现低温出钢 . 在精轧阶段，通过适度

提高精轧温度促使奥氏体发生再结晶细化晶粒，

从而避免因部分再结晶造成的组织不均匀；同时

结合轧后冷却路径优化设计，消除了钢板显微组

织中的带状组织，提高了钢板力学性能均匀性 .

图 6 为高强船板钢工艺优化前后的温度场对比 .

由图可知，与原始工艺相比，所开发的高效轧制

工艺在保证力学性能的前提下，每块钢减少轧制

时间约 60 s. 针对 25 mm 以下的船板钢，与采用控

制轧制的船板钢相比，工艺优化后轧制效率由

13.3 块/h 提升至 15.3 块/h，机时产量提高 37 t，轧

制效率提升 15%.

4　结语与展望

目前，钢铁产品综合质量指标主要包括力学

图5　高强钢主要合金元素减量化的应用效果

Fig. 5　Application effect of reduction of main alloy elements in high-strength steel
（a）—合金元素减量化设计及工艺参数优化的集成模型架构； （b）—原始合金元素与机器学习模型优化后元素含量的对比 .

图6　高强船板钢工艺优化前后温度场对比（w（C）：
0.17%；w（Si）：0.28%；w（Mn）：1.45%；

厚度：20 mm）
Fig. 6　Comparison of temperature field before and 

after process optimization of high-strength 
ship plate steel （w（C）:0.17%；w（Si）:0.28%；

w（Mn）:1.45%；thickness:20 mm）
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性能、尺寸形状和表面质量等，通过融合物理冶

金原理和工业数据分析，解耦热轧过程“组织演

变-轧制载荷-界面状态”关系是实现破解“黑箱”

的关键环节，也是实现显微组织定量描述的基

础 . 本文介绍了钢材组织演变模型的研究进展，

并重点阐述了人机混合驱动的热轧工业模型及

其在组织演变及性能预测、高强钢合金减量化设

计、高效轧制工艺设计中的典型应用 . 可以看出，

人机混合智能驱动的热轧工艺设计将传统依赖

于试错法进行材料研发的生产方式变革为理性

设计过程，为钢材综合质量的提升提供了技术支

撑 . 在未来的研究中，应进一步在丰富模型训练

数据集、增大模型适用范围、开发适用于特殊钢

的成分设计及工艺优化方法、引入模型可靠性评

价等方向进行深入探索，提高模型的适用性，助

力钢铁工业数字化转型 .
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