
文章编号：1671-7872(2025)04-0352-16

特约综述
 

张立强 博士、教授、博士生导师，中国金属学会冶金人工智能分会委员、中国冶金教

育学会冶金实践教育分会理事、安徽省金属学会理事兼副秘书长、高效轧制国家工

程研究中心特聘专家。主要研究方向为冶金过程智能制造和工业大数据、AI 大模

型及其冶金工业应用、连铸坯智能定重技术及应用。主持国家自然科学基金项目

2 项、国家重点实验室开放基金 1 项、中国宝武等企业重点项目 30 余项以及安徽省

教育厅教改项目 6 项。主持的“连铸坯智能定重技术与成套装备”项目在国内多

家企业应用，研发技术受到了学习强国、安徽卫视、安徽日报、世界金属导报等媒体

关注。发表学术论文 100 余篇，授权发明专利 12 项。获安徽省科学技术二等奖、冶

金科学技术奖三等奖、安徽省教学成果一等奖和三等奖等省部级教学科研奖励，同

时获钢铁行业教育培训先进个人“突出贡献奖”、中国冶金教育学会先进工作者。

指导学生获全国大学生冶金科技竞赛一等奖、全国转炉模拟炼钢比赛特等奖以及挑战杯大学生科技作品竞

赛奖等 100 余项。

机器学习在板坯质量预测中的研究进展与展望
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(安徽工业大学 a. 冶金工程学院；b. 计算机科学与技术学院，安徽 马鞍山 243032)

摘要：板坯质量预测是优化钢铁生产流程、提升产品性能的关键环节。传统基于冶金机理的预测模型主要依赖物理规律与经

验公式，难以适应高自动化生产环境中的复杂非线性关系，存在预测精度低、泛化能力弱等固有局限。随着机器学习技术的

快速发展，单一模型通过特征学习与复杂非线性拟合能力，在裂纹风险评估、偏析预测等具体任务中展现了良好的性能优势，

但仍面临高维数据过拟合、样本类别不平衡等挑战。为了克服这些限制，集成学习模型通过多弱学习器协同优化，显著提升

了预测系统的准确性与鲁棒性，尤其是在处理工艺参数强耦合及强噪声干扰的工业场景中表现突出。为此，本文概述传统质

量预测模型的典型建模方法及其存在的应用局限，综述神经网络等单一模型与随机森林等集成模型在板坯质量预测中的研究

进展，重点分析集成质量预测模型在预测精度和工程适用性方面的优势。围绕动态建模优化、小样本增强学习、轻量化模型

部署、可解释性提升及全流程协同预测等关键技术，进一步探讨未来发展方向，为构建高精度、强适应性的新一代板坯质量智

能预测体系提供理论支撑与技术路径。 
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Research Progress and Outlook of Machine Learning in Slab Quality
Prediction

ZHANG Liqianga, XIE Feib, TAO Taob, ZHANG Chaojiea

(a. School of Metallurgical Engineering; b. School of Computer Science & Technology, Anhui University of
Technology, Maanshan 243032, China)

Abstract： Slab  quality  prediction  is  the  key  link  to  optimize  steel  production  process  and  improve  product
performance. The traditional prediction model based on metallurgical mechanism mainly relies on physical laws and
empirical  formulas,  which  is  difficult  to  adapt  to  the  complex  nonlinear  relationship  in  the  highly  automated
production  environment,  and  has  inherent  limitations  such  as  low  prediction  accuracy  and  weak  generalization
ability. With the rapid development of machine learning technology, the single model has shown good performance
advantages  in  crack  risk  assessment,  segregation  prediction  and  other  specific  tasks  through  feature  learning  and
complex  nonlinear  fitting  ability,  but  it  still  faces  challenges  such  as  high-dimensional  data  over  fitting  and
unbalanced  sample  categories.  In  order  to  overcome  these  limitations,  the  integrated  learning  model  significantly
improves  the  accuracy  and  robustness  of  the  prediction  system through  the  collaborative  optimization  of  multiple
weak learners, especially in the industrial scene dealing with strong coupling of process parameters and strong noise
interference. Therefore,  the typical modeling methods of traditional quality prediction models were outlined, along
with their application limitations. The research progress of single model (e.g., neural network) and integrated models
(e.g., random forest) in slab quality prediction was reviewed. The advantages of integrated quality prediction model
in prediction accuracy and engineering application were analyzed. Based on these findings, the future development
direction of key technologies were explored, including dynamic modeling optimization, small sample reinforcement
learning, lightweight model deployment, interpretability improvement and whole process collaborative prediction are
discussed,  which  provides  theoretical  support  and  technical  path  for  the  construction  of  a  new  generation  of  slab
quality intelligent prediction system with high precision and strong adaptability.
Keywords：slab  quality  prediction;  metallurgical  mechanisms;  machine  learning;  single  model;  neural  network;

ensemble model; random forest; XGBoost

在现代钢铁生产中，板坯作为关键中间产品，其

质量直接决定了后续轧制、热处理等工序的顺利进

行，并最终影响钢铁产品的综合性能[1−2]。随着冶金

工艺技术的持续革新和工业自动化水平的快速提升，

板坯质量预测面临挑战。一方面，生产工艺参数间

的耦合作用日益复杂，质量影响因素呈现非线性特

征；另一方面，市场对产品品质的要求日趋严格，质

量管控标准不断提高。传统基于冶金机理的质量预

测方法主要依托物理冶金学理论和经验公式，通过

建立工艺参数 (成分、温度、拉速等)与板坯质量指

标间的确定性关系来实现质量管控。这种方法能够

反映冶金过程的内在规律，具有明确的物理意义和

较好的解释性，但在应对现代钢铁生产却显现出明

显的局限性：难以有效处理复杂的、实时变化的生

产数据；对工艺波动的自适应性不足；预测精度难以

满足日益提升的质量控制要求。在此背景下，突破

传统方法局限并建立更精准、更智能的板坯质量预

测模型，对提升钢铁企业产品质量、降低生产成本

及增强市场竞争力具有重要的现实意义。

近年来，人工智能技术的快速发展为钢铁工业

智能化转型提供了技术支撑[3]。在板坯质量预测领

域，机器学习方法凭借其强大的数据挖掘能力

和非线性建模优势，展现出显著的应用价值[4−6]。研

究[7−8] 表明，以神经网络、决策树等为代表的单一模

型已在板坯质量预测、裂纹风险评估、成分偏析分

析等关键质量指标预测中取得了较好效果。这些方

法通过深度挖掘工艺参数与质量指标间的复杂映射

关系，实现了较传统方法更精准的预测性能。然而，
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单一模型在面对钢铁生产中的高维数据和复杂特征

时，存在模型泛化能力差和过拟合的问题，导致预测

结果在实际生产中存在一定的不确定性。为克服上

述局限性，集成学习方法逐渐成为板坯质量预测中

的主流方案。以极端梯度提升树 (extreme gradient
boosting，XGBoost)、随机森林 (random forest，RF)为
代表的集成学习模型，通过整合多个弱学习器的预

测优势，不仅显著提升了模型的预测精度，更增强了

系统的鲁棒性[9−10]。特别在处理多变量、强耦合的

复杂工艺条件时，这类方法表现出较强的适应性，已

成为当前机器学习在钢铁质量预测中最具前景的技

术路线之一。基于此，本文综述板坯质量预测领域

的研究进展，梳理国内外学者在单一模型与集成模

型用于板坯质量预测领域的研究成果及其应用效果，

并对未来研究方向进行展望，以期为钢铁行业智能

化质量控制体系的完善提供理论支撑和技术参考。 

1　传统板坯质量预测模型
传统质量预测模型经过长期的理论探索与工业

实践，已形成以冶金学原理为核心的多维预测体系。

该体系主要包含基于应力应变分析的力学性能预测

模型、基于相变动力学与晶粒演化的微观组织预测

模型，以及融合热力学与流体动力学的数值模拟预

测模型。这些模型通过耦合传热–变形–相变多物理

场作用机制，构建从工艺参数到质量指标的定量映

射关系，为板坯质量预测奠定了理论基础。 

1.1　基于应力应变的质量预测模型

基于应力应变的质量预测模型通过建立临界断

裂应力与应变状态的定量关联，揭示板坯表面裂纹

与内部裂纹的萌生及扩展机制，成为连铸坯缺陷预

测的重要技术路径。在相关模型研究中，Won等[11]

通过分析脆性温度和应变速率对铸坯内部裂纹的影

响，发现裂纹形成概率随着温度和应变的增加而上

升，据此提出临界断裂应力模型并成功用于连铸坯

内部开裂的预测。然而该研究未考虑凝固前沿的化

学偏析效应，在合金钢等多元成分体系中的适用性

受到限制。针对这一不足，Han等[12] 进一步通过分

析耦合板坯凝固前沿应变状态与钢液化学成分对内

部裂纹的影响，建立应变分析–微观偏析模型并用于

板坯内部裂纹的预测，经硫印实验验证其预测结果

具有较高的准确性。在此基础上，Poltarak等 [13] 进

一步拓展研究维度，基于热拉伸实验标定的钢材材

料法则，研究拉速和碳含量对裂纹临界值的影响规

律，结合宏观腐蚀实验揭示了铸坯内部开裂机理，为

不同铸造条件下开裂风险的量化评估提供了理论基

础。这些研究共同推动了应力应变模型从机理探索

向工程应用的转化，但其在动态工况下的实时预测

能力仍有待提升。 

1.2　基于微观组织的质量预测模型

微观组织演化与裂纹形成的关联机制是质量预

测的另一重要维度，通过揭示晶粒演化和相变动力

学规律，构建工艺参数、组织演变与缺陷形成的多尺度

关联框架。Brimacombe等[14]研究表明，连铸板坯表

面裂纹的产生与钢的第二个低延展性区域密切相关，

当温度高于 1 340 ℃ 时，枝晶间液态膜的存在导致

材料强度与延性骤降，这一发现从微观机理层面

解释了内部裂纹和表面纵裂纹的形成本质。后续研

究进一步证实，奥氏体晶粒尺寸分布对裂纹敏感性

具有重要影响，其中粗大的奥氏体晶粒会显著增加

横向裂纹风险，细小均匀的奥氏体晶粒则表现出更

好的抗裂性能[15−19]。基于此，Ai等[20] 提出基于热反

弹过程的预测模型，通过耦合 α−铁素体析出动力学

和奥氏体化动态相变过程，实现对板坯奥氏体晶粒

尺寸分布的定量预测，实验验证该模型能准确模拟

铸坯在不同热处理条件下的晶粒生长行为，但在实

际应用中仍存在实时生产数据适应性不足和预测精

度受限等问题，这也为后续研究指明了改进方向。 

1.3　基于数值模拟的质量预测模型

在连铸坯质量预测研究从单一机理分析向多场

协同控制演进的背景下，数值模拟技术凭借其多尺

度与多物理场的耦合优势，实现对成分偏析、缩孔

等典型缺陷的定量预测与工艺优化，成为预测复杂

缺陷的关键工具。Luo等 [21] 将电磁搅拌  (strand
electro-magnetic  stirring， S-EMS)和 机 械 复 位

(mechanical reduction，MR)技术相结合，通过数值模

拟揭示了不同铸造条件下的偏析形成机制，S-EMS
技术通过电磁力优化凝固前沿的流场，而 MR技术

则通过精确控制磁场液相区域流动抑制枝晶间富集

溶质的流动，两者的协同作用能够显著降低铸坯的

宏观偏析程度。该研究不仅为工艺优化提供了理论

依据，其输出的高精度场变量数据更为板坯质量预

测模型提供了可靠的输入参数。Chimani 等[22] 开发

了基于商业化数值模拟工具的预测方法，通过集成

凝固传热、溶质传输和应力应变等多物理场模型，

实现了连铸过程物理和化学变化的数字化映射。该

方法将传统实验研究与数值仿真相结合，既降低了

实验成本，又提高了预测结果的准确性，其与计算机

辅助质量控制 (computer aided quality control，CAQC)
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系统的兼容性为构建智能化的板坯质量预测提供了

新思路。这些研究共同推动了数值模拟技术从离线

分析向在线预测的转变，但在实时计算效率和工业

现场集成方面仍需进一步突破。

综上，传统板坯质量预测的三类典型建模方法

呈现明显的优势互补特征：基于应力应变的质量预

测模型凭借其清晰的物理机理，在裂纹萌生与扩展

行为的定量表征方面具有优势，为工艺参数优化提

供了直接的理论依据，但其对多场耦合的表征能力

有限，难以解析质量缺陷的跨尺度演化规律；基于

微观组织的质量预测模型通过揭示奥氏体晶粒尺

寸分布与裂纹敏感性关系，在材料本征性能调控方

面展现出突出价值，然而受限于组织演变的滞后特

性，该模型对生产过程中实时工艺波动的动态响应

能力不足，工业场景的普适性仍需提升；基于数值

模拟的预测模型凭借多物理场耦合的技术优势，在

偏析、缩孔等复杂缺陷的定量预测方面取得显著进

展，但受制于高精度仿真所需要的海量计算资源，

其在实时在线预测场景中的应用仍面临挑战。三

类模型的差异化特征表明，构建融合多尺度机理与

数据驱动的混合建模体系是突破现有技术瓶颈的

重要方向。 

2　机器学习模型在板坯质量预测中的
应用
在板坯质量预测领域，现有机器学习模型按组

成方式可分为单一质量预测模型和集成质量预测模

型两类。前者通过独立算法实现特定质量指标的精

准预测，后者则通过多模型协同提升预测系统的鲁

棒性和泛化能力。 

2.1　单一质量预测模型

单一质量预测模型是基于独立算法构建的预测

方法，通过建立输入特征与质量指标间的映射关系

实现缺陷预测。这类模型凭借结构简明、计算高效、

可解释性强的优势成为工业质量预测领域的基石性

方法，其主要包括神经网络、决策树和主成分分析

及支持向量回归等典型算法模型。 

2.1.1　基于神经网络的质量预测模型

神经网络的主要类型包括感知机、极限学习机

和误差反向传播 (back propagation，BP)神经网络。

图 1为神经网络的拓扑结构[23]，其由输入层、隐含层

和输出层组成，每个输入节点对应一个特征变量，层

间神经元通过加权连接实现信息传递与处理。该网

络通过不断调整权重以最小化预测输出与实际值之

间的误差，从而有效学习数据中的非线性特征与复

杂规律[24]。
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图1　神经网络拓扑结构[23]

Fig. 1　Topological structure of neural network[23]

早期研究主要基于基础神经网络构建铸坯质量

预测的初步框架。由于具备误差反向传播的特性，

BP神经网络成为首批应用于铸坯质量预测的模型

之一。Li[25] 针对普碳钢、高碳钢等钢种的中间裂纹、

中心裂纹和中心偏析缺陷，通过分析其形成机理构

建了具有 20–15–3拓扑结构的 BP神经网络预测模

型，并基于该模型开发了铸坯在线质量预测系统。

该系统通过实时监控连铸工艺参数、分析关键影响

因素并进行缺陷溯源，建立了包含多维度特征的冶

金数据集，实现了质量缺陷的预测分析，为连铸工艺

优化提供了数据支持。然而，受限于当时的硬件性

能，该模型存在单次迭代时间过长 (超过 30 min)和
预测准确率偏低的技术瓶颈，制约了其在工业现场

的实际应用效果。为此，夏德银[26] 通过分析铸坯在

结晶器内的凝固动力学特征和热量机制，构建了基

于 BP算法的人工神经网络预测模型，并利用Matlab
进行仿真建模，结果表明：该模型将质量预测误差降

至 0.1左右，准确率得到显著提升。但受限于早期

神经网络模型的架构局限性以及数据采集存在的系

统性偏差，模型的泛化能力不足，最终未能达到工业

应用标准。基于前人的研究成果，常运合等[27] 将实

验预测转向工程实践应用，开发了基于 BP神经网

络的大方坯质量在线预报系统。该系统针对中间裂

纹、中心裂纹和中心偏析等关键缺陷建立了预测模

型，通过综合分析连铸过程中间包温度、结晶器振

动参数和二次冷却速度等关键工艺参数，采集现场
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生产数据进行模型训练，并经过特征工程处理后作

为神经网络输入。如图 2所示，该系统实现了质量

缺陷的实时在线预测与可视化预警功能，已成功应

用于国内某钢厂，不仅验证了神经网络技术在工业

质量预测场景的实用价值，更实现了铸坯质量预测

研究从实验室仿真到工业化应用的突破。 
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图2　基于 BP 神经网络的板坯质量预测模型

Fig. 2　The slab quality prediction model based on BP neural network

为突破基础神经网络模型在预测精度和计算效

率等方面的局限，研究者开始从算法层面寻求解决

方案。卢海彪等[28] 提出了一种基于加权极限学习机

(weight extreme learning machine，WELM)的铸坯质

量预测模型，通过比较不同激活函数的性能表现，证

实采用 Sigmoid函数配合 600个隐含层节点的网络

结构最具优势，不仅将模型训练时间压缩至 1.5 min，
同时显著提升了泛化性能，最终实现了 99%的异常

板坯召回率和 0.97的综合预测精度。然而，基础神

经网络仍存在参数优化难题，这在一定程度上制约

了模型在不同钢种间的迁移性能。王旭[29] 为提升

预测模型精度和泛化能力，提出了基于智能优化算

法的混合预测框架。该框架采用高相关滤波算法对

输入参数进行降维以消除数据冗余，随后构建双向

长短期记忆神经网络 (long short term memory，LSTM)
模型，并引入麻雀算法 (sparrow  search  algorithm，

SSA)对 LSTM的关键参数 (学习速率、迭代次数、

隐含层结点数等)进行优化。该算法通过模拟麻雀

群体的觅食协作行为，在解空间内实现有效搜索并

最终找到全局最优解。实验验证表明经优化后的模

型均方误差降至 0.062 6、预测准确率达到 98%，具

有良好的非线性预测性和拟合能力。遗传算法

(genetic algorithm，GA)是一种模拟生物进化过程的

全局优化算法，通过选择、交叉、变异等操作有效解

决复杂的全局优化问题[30]。陈恒志等[31] 针对 60Si2Mn
弹簧钢的质量预测问题，建立了 GA与 BP神经网络

相结合的混合优化模型。该模型运用主成分分析法

对 160组生产数据进行降维处理，有效降低了模型

复杂度；同时采用 GA对 BP神经网络的学习速率、

动量因子、隐含层数等关键超参数进行优化，最终

使模型预测准确率提升至 85%，训练时间缩短至

125 s。但该模型仍存在自适应能力不足以及多钢种

预测准确率有待提高等局限。

为提升模型在实际工业场景中的适用性及多钢

种预测能力，研究者们将大数据挖掘技术与智能算

法相结合。Hou等 [32] 通过系统分析连铸生产全流

程 (包括钢包精炼、中间包冶金、结晶器凝固等环

节)，筛选出 25 个关键工艺参数作为输入特征，构建

了基于 GA优化的 BP神经网络预测模型。该模型

在多钢种预测任务中表现优异，结果如表 1所示，低

碳钢的预测精度达 94.7%(均方误差 0.044 5)、包晶

钢为 93.3%(均方误差 0.052 1)、中碳钢为 85.4%(均
方误差 0.146 5)，均方误差指标的评估表明，模型在

所有测试钢种上均保持稳定性 (误差均控制在 0.1
左右)，尤其对工艺波动敏感的低碳钢展现出超预期

的预测精度，充分验证了模型的可靠性。
  

表 1    GA–BP 混合优化模型性能评估对比[32]

Tab. 1　Performance evaluation and comparison of GA–BP
hybrid optimization model[32]

钢种
平均

绝对误差
均方
误差

均方根
误差

准确
率 /%

误报
率 /%

低碳钢 0.106 7 0.044 5 0.210 0 94.7 82.5
包晶钢 0.129 9 0.052 1 0.223 6 93.3 87.5
中碳钢 0.306 3 0.146 5 0.382 7 85.4 78.3

随着深度学习技术的快速发展，神经网络架构

设计呈现出多样化创新趋势，研究者们探索不同网

络拓扑结构与工业应用场景的适配性优化问题。

Kong等 [33] 针对传统 BP神经网络架构在工业应用
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中的局限性提出双重改进策略：一方面，通过动态调

整动量项改善网络权值更新稳定性，解决固定动量

因子而导致的局部收敛问题；另一方面，引入最大误

差学习法重构反向传播机制，优先修正误差贡献度

最大的神经元参数，显著提升模型对冶金过程复杂

特征的学习效率。如图 3所示，该模型整合凝固传

热模拟、应力应变计算等物理模型，结合连铸冶金

过程理论分析与异常事件专家判定系统，将板坯切

割为多个切片单元实时获取冶金信息，通过深度学

习模型分析内部裂纹产生指数并预测各切片单元的

裂纹发生概率，最终实现了 86.85%的预测准确率。

但受限于数据采集实时连续性的不足，模型预测更

新速度滞后于实际生产动态变化。
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图3　板坯切片单元示意图

Fig. 3　Schematic diagram of slab slicing unit

针对上述技术瓶颈，Lu等 [34] 将深度神经网络

(deep neural network，DNN)与实时过程数据相结合，

开发了高效连铸过程预测模型。该模型利用 DNN
强大的特征提取能力有效克服了 BP网络对复杂数

据模式捕捉不足的缺陷，特别是通过集成 LSTM等

时序处理模块，实现了连铸过程的动态实时建模；同

时能够实时监测温度场分布、应力应变等关键参数，

并基于实时数据流快速生成预测结果，弥补了模型

因数据更新延迟导致的预测滞后问题。经实验验证，

该模型预测时间仅需 0.12 s，平均绝对百分比误差控

制在 0.24%~0.60%水平，不仅能准确预测铸造缺陷，

还可通过闭环反馈机制智能调节工艺参数，又可降

低缺陷发生概率。 

2.1.2　基于决策树的质量预测模型

决策树 (decision tree，DT)作为一种经典的监督

学习模型，凭借其树形结构的直观性和可解释性在

工业质量预测领域展现出独特优势。该模型通过

逐层划分特征空间将原始数据集逐步分割为纯度

递增的子集，最终构建出具有明确判别逻辑的树状

决策结构[35]。如图 4所示，决策树以根节点为起点，

根据特征 E对数据进行初始划分，随后通过特征 F
和特征 G节点构建层级判断路径，引导数据流向对

应叶节点以获取最终分类结果。这种基于规则推

理的建模方式，为工业质量预测提供了透明化的分

析框架，尤其适用于需要明确缺陷成因诊断的生产

场景。
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图4　决策树结构

Fig. 4　Decision tree structure

在基于决策树的铸坯质量早期研究中，算法改

进与特征优化成为关键突破方向。曹俊[36] 通过改

进监督学习探索算法 (supervised learning in quest 2，
SLFQZ.2)取代传统决策树分类 4.5(classification 4.5,
C4.5)模型， 采用集成剪枝策略与可视化规则技术

将分类准确率提升至 79.9%的同时显著增强了模型

的可解释性。基于炉温特征构建的决策树规则显

示：501~540 ℃ 和 561~570 ℃ 区间对应的铸坯质量

完好率接近 100%，而 541~550 ℃，581~620 ℃ 及 621~
670 ℃ 区间的缺陷率则呈现阶梯式上升趋势 (分别

达 3.18%，6.79%，37.33%)，证实了温度参数对质量

缺陷的非线性调控作用。然而，该研究未能有效解

决工业现场普遍存在的数据不平衡问题，导致模

型在极端工况下的预测鲁棒性不足。针对这一局

限，Kopper等 [37] 引入少数类过采样技术 (synthetic
minority over-sampling technique，SMOTE)进行数据

平衡处理，基于 174 869例高压压铸工业数据样本

分析表明，传统决策树模型存在严重的类别偏差：良

品分类准确率达 99.5%(167 470例)，但对过程缺陷

废料的识别仅 5 294例且伴随 1 577例假阳性，暴露

出对少数类样本的识别缺陷。经 SMOTE算法增强

后，模型性能显著提升：废料正确分类增至 5 693例，

假阳性率降低 25.3%，关键指标精确率、召回率与

F1分数分别提升至 86.7%，77.1%和 81.6%，有效改

善了质量预测的均衡性。然而，该模型在跨模具测

试中泛化能力显著下降，表明工艺参数异质性制约

了决策树的迁移学习效果。

为突破决策树在工业质量预测中的性能瓶颈，
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研究者们采用数据协同优化策略。Sayed等[38] 基于

伊朗某钢铁公司全流程生产数据，运用跨行业数据

挖 掘 标准 (cross-industry  standard  process  for  data
mining，CRISP)构建多元异构数据集，通过系统性特

征分析发现铝含量与缺陷存在显著阈值效应，采用

熵值最大化准则确定 w(Al)<0.004%为关键分裂节

点，并基于基尼不纯度指标量化钒、锡、钛等元素的

非线性交互效应。采用数据分层策略 (70%训练集)
优化决策边界学习，最终模型在低碳钢缺陷预测中

达到 83%的准确率，较神经网络模型提升 19%，显

著增强了决策树模型的预测能力与可解释性，为缺

陷预测提供了可靠的定量依据。 

2.1.3　其他单一质量预测模型

在板坯质量预测领域，除神经网络与决策树外，

其他单一模型凭借其可解释性或计算效率优势亦被

广泛应用。彭平等[39] 通过构建包含出钢温度、增碳

量、钢包温度、拉速等 14个连铸工艺参数的因素矩

阵，采用主成分分析 (principal  component  analysis，
PCA)方法将多维数据降至 2个主成分，构建基于主

成分的铸坯质量预测模型，实现了工艺参数的显著

简化和计算效率的大幅提升，但由于数据降维过程

不可避免地损失了非线性信息，导致模型预测准确

率较低。为此，王宝等[40] 通过统计计算得到各影响

因素的隶属函数，结合冶金机理和主成分分析法，基

于最大隶属原则构建多元模糊模式的预测模型，通

过模糊集理论有效处理工艺参数的不确定性，结果

表明：该模型在对 20CrMnTiH齿轮钢的质量预测中

准确率达到 81.82%，较传统 PCA模型有显著提升，

展现出良好的工程应用价值。

混合动态优化方法可有效改善单一模型的局限

性。赵济民等[41] 通过即时学习算法构建支持向量

回归预测模型，如图 5所示，该模型的核心在于动态

局部建模机制，基于实时筛选邻近样本构建局部模

型，通过引入时间衰减因子量化历史数据的时效性

权重，强化工艺参数间的动态耦合关系；采用支持向

量回归进行局部拟合，并建立模型库的更新数据库。

这种局部建模与全局更新的混合策略显著提升了模

型的适应能力，在三角裂纹缺陷预测中实现了 90%
的命中率。研究进一步引入多目标优化算法，在模

型复杂性与泛化性能间取得了较好的平衡，为连铸

过程质量控制提供了兼具实时性与解释性的智能决

策工具。王怡青[42] 提出基于核主元分析 (Kernel
krincipal  component  analysis，KPCA)与智能优化算

法融合的预测模型，通过引入蚁群算法构建核参数

动态优化框架：基于蚁群算法的全局搜索能力优化

KPCA参数，采用参数阶梯化处理工艺参数的多尺

度特性，并结合组合赋权方法实现多维工艺参数的

动态平衡，最后通过 Matlab建立预报可视化平台，

模型准确率达到 82.5%。但该模型输入参数只包含

工艺参数，未考虑连铸设备等关键影响因素，导致模

型在实际生产环境中的适应性受到制约，需要加强

工艺参数与设备状态的数据融合。
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图5　基于即时学习的局部质量预测模型[41]

Fig. 5　Local quality prediction model based on just-in-time learning[41]
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针 对 复 杂 工 业 场 景 下 的 质 量 预 测 难 题，

Normanton等[43] 率先将无监督学习与监督学习相结

合，采用自组织映射 (self-organizing map，SOM)对
高维冶金数据进行非线性特征降维，再通过多层感

知机 (multi-layer perceptron，MLP)构建质量分类预

测模型，成功规避了物理预测模型适应性差的局限

性。实验结果表明，这种特征学习与分类预测的架

构显著提升了模型的表达能力，但由于训练数据仅

包含单一质量等级的样本，缺乏表面质量与内部质

量差异化的关键特征，导致模型易陷入局部最优，预

测命中率仅为 60%。这一局限促使学者将规则引擎

与传统统计模型相结合，Franěk等[44] 构建基于关联

规则和逻辑回归的预测模型，通过分析板坯连铸过

程中冷却水流量、拉速等关键热工艺参数对缺陷类

型的关联规律生成可解释规则，最终形成兼具可解

释性与预测精度的规则库，为板坯质量预测提供了

一套基准规则体系。邓比涛等[45] 基于计算器模式

的规则器开发铸坯质量预测系统且在钢厂成功应用，

通过动态更新规则使预测命中率达到 90.2%，显著

提升了铸坯质量管控水平并实现成本节约。超参数

优化更是多方法融合策略的核心技术。Zhao等 [46]

构建了基于最小二乘支持向量机 (least  squares
support vector machine，LSSVM)的质量预测模型，如

图 6所示 [46]，通过整合连铸工艺关键环节与质量指

标形成冶金数据集，针对 LSSVM模型参数选择的

不确定性，采用改进的粒子群优化算法 (improved
particle swarm optimization，IPSO)对正则化参数、核

函数类型、核矩阵参数进行智能寻优，实现了板坯

裂纹和中心偏析的精准预测，平均误差率仅为

5.03%。相比于传统线性与非线性模型，该模型展现

出优异的拟合能力和泛化性能，为连铸质量预测提

供了有效的超参数优化方法。 
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图6　基于 IPSO–LSSVM 的板坯质量预测模型[46]

Fig. 6　Slab quality prediction model based on IPSO–LSSVM[46]
 

2.2　集成质量预测模型

集成模型是一种通过融合多个基学习器的预测

结果来提升性能的机器学习方法，相比单一模型能

有效缓解噪声干扰、降低过拟合风险，并在复杂工

业场景下保持较高的预测精度[47−49]。在质量预测领

域，根据基学习器的组合方式集成模型可分为基于

随机森林、基于 XGBoost及其他集成质量预测模型。 

2.2.1　基于随机森林的质量预测模型

随机森林 (random forest，RF)是一种基于决策树

的集成学习方法，核心是由多棵决策树构成的分类

器，其模型结构如图 7[50]。该算法首先通过 Bootstrap
抽样多个样本集，再运用 Bagging技术并行训练多

棵差异化的决策树 (每棵树仅使用部分样本和特征)。
预测阶段通过集体投票或均值聚合获得最终结果，

这种独特机制使模型兼具抗过拟合特性与高鲁棒性，

不仅能有效处理高维数据[51−53]，还能在保持预测精

度的同时显著提升模型稳定性。
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图7　随机森林网络结构[50]

Fig. 7　Architecture of random forest network[50]

 

基于随机森林的算法优势，Varfolomeev等 [54]

开发了板坯质量预测随机森林模型，如图 8所示：对

于单棵决策树的模型结构，在树的每层通过特征阈

值进行数据分割，叶节点输出最终的预测结果；对于

随机森林的整体结构，通过集成多棵决策树降低过

拟合并输出最终的预测结果。该研究不仅识别出影

响板坯裂纹的关键因素，还将预测模型成功转化为

工业软件，实验证实其准确率较传统回归模型提高

了 10%。然而，随机森林作为多棵决策树组成的集

成模型，计算复杂度高且耗时较长，使其难以匹配高

速生产需求。针对这一不足，张赫等[55] 结合 K均值

聚类实现轻量化优化：首先，基于热电偶温度时序数

据提取 16维特征，并利用随机森林的基尼重要性评

估筛选出 6个关键特征，使特征维度减少 62.5%，提

升模型计算效率；其次，采用 K均值聚类替代复杂

的神经网络结构，通过无监督学习对降维后的特征

进行分类。改进后的模型仅需 7次迭代即可收敛

(误差平方和降至稳定值)，在 80例测试样本 (40例

正常工况、40例纵裂样本)中准确率达到 100%，未

出现漏报或误报情况。相较于 Varfolomeev等[54] 的

随机森林模型，该模型的轻量化与分类耗时特性为

工业高速生产场景提供了优化范式。
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Fig. 8　Slab prediction model based on random forest network
 
 

2.2.2　基于 XGBoost 的质量预测模型

XGBoost是一种基于梯度提升框架的集成学习

算法，核心在于通过正则化项有效控制模型复杂度，

从而避免过拟合。如图 9所示 [56]，该模型结构具有
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明确的层次性：首棵决策树基于初始数据集建立基

准预测值，作为模型起点；次棵树则以首棵树的残差

为训练目标，学习第一棵树未能准确拟合的部分。

以此类推，将这种可接受的策略重复多次，直到满足

预设的停止条件，最终的预测结果为每个学习者预

测结果的总和[57−58]。相较于传统梯度提升方法，

XGBoost通过引入剪枝和并行计算等技术提升模型

的计算效率和预测性能，使其在处理大规模数据时

展现出明显优势。
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图9　XGBoost 网络结构[56]

Fig. 9　Architecture of XGBoost network[56]

在智能制造领域，利用 XGBoost与工业云平台

的协同应用已成为优化工艺参数和预测铸坯质量的

主流方案。Uyan等 [59] 基于工业 4.0云架构实时采

集低压铸造过程的质量数据，采用 XGBoost集成学

习算法构建铸造缺陷预测模型，实现了 87%的合格

零件预测准确率，不仅能够精准预测缺陷类型，还能

为生产工艺参数的优化提供数据支持。然而，

XGBoost模型的预测性能高度依赖于超参数优化配

置，而传统网格搜索方法在云平台的高并发场景下，

面临计算效率低与资源消耗大的挑战。

贝叶斯优化 (Bayesian optimization，BO)算法是

一种基于贝叶斯定理的概率统计方法，常用于优化

计算成本高、没有明确解析形式的目标函数，尤其

适用于超参数优化 、实验设计，以及需减少计算开

销的优化问题[60−62]。针对 XGBoost预测过程中存在

的不足，Ji等 [63] 提出基于 BO算法的 XGBoost铸坯

夹渣缺陷预测方法，通过分析不同特征对夹渣缺陷

的影响，构建 BO优化的 XGBoost预测模型，并与主

流集成模型进行对比实验，如表 2所示[63]：相对于梯

度提升决策树 (gradient boosting decision tree，GBDT)、
自适应提升 (adaptive boosting，Adaboost)、自适应合

成采样 (adaptive  synthetic  sampling，ADASYN)、合

成少数类过采样技术 (SMOTE)等算法，XGBoost展
现出优异的预测性能。BO–XGBoos虽训练耗时有

所增加，但在准确率 (0.756)和精确度 (0.718)方面

排名位列第一，曲线下面积 (area  under  the  curve，
AUC)达 0.811，在处理数据不平衡的夹渣缺陷预测

任务时表现出更强的分类能力。此外，BO–XGBoost
较粒子群算法 (particle swarm optimization，PSO)优
化的 XGBoost在精确度上提升约 2%，且泛化能力

更强，表明其能有效处理高维复杂数据，特别在处理

非线性关系时表现出色。
 
 

表 2    不同模型的预测性能指标[60]

Tab. 2　Prediction performance indicators of different models[60]

模型 训练时间 /s AUC值 (排序 ) 准确率 (排序 ) 精确度 (排序 )
GBDT 1.632 0.680 (7) 0.652 (7) 0.656 (7)
Adaboost 0.434 0.657 (8) 0.644 (8) 0.621 (8)
XGBoost 0.546 0.764 (4) 0.715 (4) 0.694 (4)
ADASYN–XGBoost 0.783 0.745 (6) 0.701 (5) 0.649 (5)
SMOTE–XGBoost 0.791 0.749 (5) 0.700 (6) 0.644 (6)
BO–XGBoost 9.158 0.811 (1) 0.756 (1) 0.718 (1)
PSO−XGBoost 5.633 0.810 (3) 0.755 (2) 0.699 (2)
GA−XGBoost 10.474 0.811 (1) 0.752 (3) 0.696 (3)
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2.2.3　其他集成质量预测模型

尽管基于树的集成模型 (如 RF和 XGBoost)在
质量预测领域展现出较高的适用性，但工业场景复

杂的生产工况 (如多源数据耦合、动态工艺波动等)
仍需探索更多元的模型融合策略。当前研究主要结

合动态适应性优化、时间序列与数据平衡、降维与

深度学习融合等方面构建新型集成框架。

1) 动态工况下的模型鲁棒性优化。动态工况

下的模型鲁棒性是板坯质量预测的核心挑战，为解

决这一难题，姜广森等[64] 开发了连铸板坯表面质量

预报专家系统，通过集成混合式神经网络与逻辑模

块提升模型稳定性；同时通过在结晶器宽和窄面布

置热电偶实时采集温度数据，并结合冶金学理论、

设备参数及专家经验知识，实现对黏结漏钢、表面

裂纹等典型缺陷的综合判定。实验结果表明：该系

统能够有效适应动态生产条件的变化，但受限于冶

金知识库固化程度较高且神经网络权值自适应能力

不足，其在动态工况下的泛化性能仍有待进一步提

升。为此，王悦新等 [65] 针对表面纵裂等缺陷，提出

了融合模糊专家系统与神经网络的集成预测模型，

基于 2 000炉生产数据构建具有自更新能力的分段

规则库，实现工艺异常与缺陷风险的动态关联，解决

传统专家系统知识库固化问题；通过模糊产生式规

则处理结晶器液面波动、拉速等关键参数的不确定

性，并引入纵裂指数预测模型来量化动态输入参数

的影响权重。实验结果表明：该模型在测试集准确

率达 92.8%，显著提升了动态生产条件下的质量预

测性能。在此基础上，Sun等[66] 提出了基于聚类减

法的模糊自适应预测复合模型 (adaptive neuro fuzzy
inference system，ANFIS)，其结构如图 10[66]：通过聚

类分析和聚类减法对裂纹数据集进行分组，降低处

理数据量和模型复杂度；在划分训练集和测试集后，

采用模糊逻辑处理工艺参数的不确定性和模糊特征，

并利用 ANFIS的自适应机制动态调整模型参数，最

终输出优化后的质量预测结果。模拟结果证明，该

模型能够根据板坯生产过程中的早期征兆进行质量

预警，在动态扰动下的稳定性和工况适应能力得到

显著提升。
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图10　ANFIS 模型架构[66]

Fig. 10　Architecture of ANFIS model [66]

2) 时序特征与数据不平衡的处理策略。郭志

成[67] 开发了图模式匹配与贝叶斯网络融合的混合

预测模型，通过图模式匹配技术有效缓解数据倾斜

问题，采用动态相似度评估路径调整输入特征，结合

节点重要度选择算法和工况特征模式构建预测框架。

实验结果表明：模型在对正常铸坯的预测准确率达

90.7%，对夹渣缺陷识别准确率为 82.8%，表现出优

异的数据拟合能力。但受限于对工艺参数长期时序

依赖关系的建模不足，模型在动态工况适应性方面

仍存在提升空间。基于此，Wu等 [68] 提出多尺度卷

积循环神经网络 (multi-scale convolutional recurrent
neural network，MCRNN)与 LSTM相结合的集成模

型，其结构如图 11所示：利用卷积神经网络提取铸

造参数 (如温度、压力 )的局部空间特征 ，结合

LSTM捕捉冷却过程的长期时序演化规律，经多层

卷积和池化操作提取数据中的复杂模式，有效捕捉

工艺参数间的动态交互效应，最后通过全连接层和

Softmax层实现质量预测；同时引入随机欠采样算法，

通过随机删除部分多数类样本使各类别的样本数大

致相等，减少模型偏向于多数类样本的风险，提升模
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型在少数类样本上的预测能力。实验结果表明：采

样比例为 1∶2时，MCRNN可显著减少对正常板的

误判；还可通过平衡数据集捕捉时间序列的长期和

短期变化趋势，有效提升模型的整体预测精度。
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图11　基于多尺度卷积循环神经网络的预测模型[68]

Fig. 11　Prediction model of multi-scale convolutional recurrent neural network[68]

3) 降维技术与深度学习的协同优化。降维技

术与深度学习的融合为提升质量预测模型性能提供

了新思路。安波等[69] 根据影响连铸坯质量的主要

因素，构建 BP神经网络和 Kohonen自组织特征映

射相结合的混合模型。首先利用 Kohonen网络通过

自组织映射降维将 26维输入压缩至 1维竞争层，通

过无监督聚类将高维输入映射到 120个神经元的响

应区域，在训练收敛 11 208次后相关系数达到 0.92
以上，最终将平均相对误差降至 7.86%，有效避免了

模型陷入局部最优。但是该模型依赖静态特征映射

规则，当生产工况波动导致数据分布偏移时，无法通

过无监督机制重构特征空间。针对这一缺陷，研究

者转向探索更具适应性的融合方案，即结合动态降

维技术与深度学习的集成建模方法。Zou等[70] 采用

主成分分析法降低输入变量的维度，提出基于主成

分分析 (PCA)和深度神经网络 (DNN)的集成质量

预测模型，其 DNN结构如图 12，包括特征提取 (a)
和输出分类 (b)两个核心模块。该模型首先运用

PCA提取裂纹影响因子的正交主成分，将原始高维

特征投影至低维空间实现降维；再利用 DNN卷积层

的 2D矩阵乘法运算进行空间特征交互，最终通过

全连接层完成动态特征映射与分类决策。为弱化数

据划分对数据驱动模型预测精度的影响，采用 k折
叠交叉方法 (DT，ELM和 BP神经网络)评估模型性

能，对比实验结果如表 3[70]：经 PCA优化的模型在预

测精度 (92.2%)和结果稳定性方面明显改善；尽管

DNN因网络结构复杂导致计算耗时较长，但其性能

显著优于 DT与 ELM等传统方法。ELM虽凭借随

机权重机制实现 0.004 s的快速计算，但预测精度有

限。研究证实，基于 PCA–DNN集成模型在内部裂

纹预测任务中具有更高的精度和更强的泛化能力。
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图12　深度学习 (DNN) 网络模型结构[70]

Fig. 12　Architecture of deep learning (DNN) network model[70]
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表 3    不同模型的性能指标[70]

Tab. 3　Performance indicators of different models[70]

预测模型
准确率 /% 方差

计算时间 /s
PCA No-PCA PCA No-PCA

DNN 92.2 88.8 1.36 2.56 1.468
ELM 69.8 68.0 4.16 5.20 0.004
BP 73.2 69.4 1.76 3.44 1.053
DT — 84.8 — 2.96 4.762

 

3　结论与展望
板坯质量预测技术的发展历程呈现出从传统质

量预测模型到数据驱动模型的转变。传统模型虽然

在机理解释性方面保持优势，但面对现代智能化生

产的高维、动态特性时，其适应性和计算效率的局

限性日益凸显。相比之下，以机器学习为代表的数

据驱动方法凭借强大的非线性建模能力与大数据处

理优势，为板坯质量预测实现了技术突破。单一模

型在特定场景下表现优异，如Hou等[32] 提出的GA–BP
神经网络对三类钢种的预测准确率最高达 94.7%，

均方误差控制在 0.044 5。而集成模型通过多模型

协同进一步提升了预测性能，BO–XGBoost模型的

AUC值达 0.811，PCA–DNN更是实现了 92.2%的裂

纹预测精度，展现出显著的工程应用价值。然而，当

前模型仍面临数据依赖性强、计算资源消耗大、泛

化能力不足及可解释性欠缺等产业化瓶颈。未来研

究可从以下方面进行突破：

1) 多源数据融合与动态优化建模。现有模型

对实时生产数据的动态适应性不足，如 Xi等[6] 开发

的应变分析模型和 Ai等 [20] 提出的微观组织模型，

虽能反映特定冶金机理，但难以实时适应生产数据

的动态变化特性。未来研究应深度整合工业物联网

技术，实现温度传感器、拉速监测、结晶器振动信号

等实时生产数据与数值模拟结果的多源融合；其次，

构建具有 LSTM时序预测的动态更新混合模型，通

过动态权重调整机制增强模型对复杂工况的响应能

力；同时，亟须建立工艺参数、图像硫印等多源异构

数据的标准化处理框架，解决特征对齐问题，避免因

数据分布差异导致的预测偏差。这种融合动态优化

与多源数据处理的建模策略，有望提升模型在复杂

工业环境中的适应性和预测精度。

2) 小样本学习增强与迁移学习。当前机器学

习模型如 Wu等 [68] 的 MCRNN模型、Zhao等 [46] 的

IPSO–LSSVM模型，在样本数据充足时表现优异，

但实际生产中缺陷样本数据较少，导致模型易受类

别不平衡的影响。未来可探索基于生成对抗网络或

迁移学习的缺陷数据增强技术，结合冶金机理生成

物理约束下的虚拟样本，提升模型在少样本场景下

的泛化能力；此外，可将奥氏体晶粒尺寸与裂纹敏感

性的定量关系等冶金规则嵌入神经网络损失函数，

通过物理引导式训练减少对纯数据驱动的依赖。

3) 轻量化模型和边缘计算。当前集成模型如

Varfolomeev等[54] 的随机森林模型预测精度高，但计

算时间限制了其在实时预测中的应用。未来可结合

模型蒸馏与硬件加速技术，将复杂集成模型压缩为

轻量级模型，同时适配边缘计算设备，优化数据采集

频率与模型更新策略，通过特征选择减少冗余计算、

降低计算时间，使模型满足毫秒级响应的实时工业

生产要求。

4) 可解释性与工艺反演调控。现有模型绝大

多数为黑箱模型，缺乏对预测结果的冶金学解释，难

以直接指导生产工艺参数调优。未来需结合可解释

人工智能技术定量解析关键质量影响因素，如加入

SHAP值反演分析 Li等[60] 的 XGBoost模型，明确各

工艺参数如拉速与 C含量等对夹渣缺陷的阈值效

应，辅助工艺参数动态修正；构建冶金知识图谱，将

模型预测结果映射至冶金规则库，实现从质量预测

到模型诊断再到工艺的闭环优化。

5) 全流程协同预测与多目标优化。现有研究

多聚焦于连铸单一工序分析，而实际板坯缺陷由炼

钢成分控制、连铸工艺参数和轧制热力学条件的跨

工序耦合作用引发。亟须构建全流程参数的协同预

测框架，整合炼钢成分、连铸工艺与轧制热力学条

件，利用图神经网络建模工序间的复杂耦合关系；同

时，融合王旭[29] 提出的 SSA−LSTM时序优化方法与

Franěk等[44] 的关联规则挖掘技术，实现从钢液洁净

度到板坯裂纹的多阶段因果推理；结合多目标优化

算法，在质量预测精度与生产成本等关键指标间实

现动态平衡，突破传统单一质量导向的优化局限。
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