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热轧板带横向厚度分布的预测与控制
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（ 北京科技大学 机械工程学院， １０００８３ 北京）

摘　 要： 针对板带热轧过程中终轧板带横向厚度分布的检测、预测方法存在的缺陷， 建立自适应粒子群优化算法（ＰＳＯ）和误

差反传递（ＢＰ）算法混合训练的神经网络预测模型． 该网络模型在 ＢＰ 神经网络的基础上，通过自学习过程对网络结构进行动

态优化；借助 ＰＳＯ 算法优化网络的权值和阈值，提高网络收敛速度和预测精度． 某厂二辊可逆热轧机现场轧制数据验证表明：
稳态轧制状态下，该模型预测精度高，平均绝对误差仅为 ３．６ μｍ，其中 ８７．１％的误差在±４ μｍ 范围内；通过对轧后板带横向厚

度的统计分析，去除板带头尾部分，板带厚度的绝对误差在 ３０ μｍ 以内的频率为 ９０％． 该神经网络模型可以代替凸度仪对热

轧板带横向厚度分布进行预测，并且能够对板形的调控机构根据预测结果进行精确的控制，适应高精度板形控制的要求．
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　 　 凸度仪是目前热轧板带横向厚度分布常用的检

测仪器，测量方法为：在板带宽度方向上均匀布置数

百个厚度测量点，并对各个离散的厚度检测数据进

行曲线拟合［１］ ． 实际生产中，一般很少在线检测铝

板带的横向厚度分布，未考虑其对冷轧板形的影响；
然而，终轧板带横向厚度分布与板形（板凸度和平

直度）直接相关，并且板形具有遗传性，后续冷轧无

法纠正其板形，造成冷轧板形的质量差． 因此，随着

对板带冷轧和热轧产品质量要求的提高，对热轧板

带横向厚度分布的预测与控制，具有重要的理论意

义和工程应用价值．
终轧道次板带横向厚度分布受多种因素的影

响，如工作辊弯辊、工作辊温度、轧辊倾斜等，并且具

有较强的非线性、时变性以及相互耦合等特点． 按

照传统理论建立的数学模型很难对其进行准确的预

测． 目前，神经网络在轧制板形模式识别［２～４］、板带

温度预测［ ５ ］以及板形预测与控制领域有了广泛的

应用［ ６ ～ ８ ］ ． 现有的板形预测模型均以实际测得的板

形偏差值［ ９ ～ １０ ］或工作辊凸度［１ １ ］为模型的输入向量

之一； 然而，受实际情况的限制，工作辊的凸度很难

实现在线测量，理论计算模型误差较大；板形在线检

测设备投资大，测量精度受多种因素的影响． 在板

形控制领域，神经网络主要是用来对工作辊弯辊、轧



辊倾斜与轧制力等板形调控手段进行控制［ １２～１ ５ ］，
而很少用于热轧板带工作辊分段冷却的控制．

为解决上述问题，本文根据某厂二辊可逆热轧机

的轧制环境，建立了符合实际生产需要的终轧板带横

向厚度分布的自适应（ＰＳＯ）－ＢＰ 神经网络预测模型，
并将预测模型用于板带横向厚度分布控制系统的反

馈环节，在设定合理的轧制力、轧制速度等轧制因素

前提下，对工作辊分段冷却系统进行调节，最终通过

现场试验验证了该模型的准确性．

１　 自适应 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络模型

１．１　 ＰＳＯ－ＢＰ 网络模型

ＢＰ 网络应用广泛，但是该算法对初始的权值和

阈值敏感，容易陷入局部最优． 而 ＰＳＯ 作为一种智

能优化算法，其收敛速度快，鲁棒性高，全局搜索能

力强，已得到了广泛应用［１ ６ ］ ． 因此，本文选用 ＰＳＯ－
ＢＰ 混合算法训练神经网络．

利用一定样本数据，对神经网络进行训练，首先

使用 ＰＳＯ 算法优化神经网络所有的权值和阈值并作

为 ＰＳＯ 算法的解，以系统的平均误差 Ｅ 作为 ＰＳＯ 的

目标函数，当目标函数达到预先给定值或者达到最大

迭代次数时，ＰＳＯ 算法终止，然后使用 ＢＰ 算法继续

训练． 这样提高了神经网络的学习能力，以及增强了

神经网络的泛化性能和预测能力． 系统的平均误差为
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２Ｐ ∑

Ｐ

ｉ ＝ １
∑

ｎ
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式中： ｔｋ１ 为训练样本 １ 在第 ｋ 个输出端的期望输出．
ＢＰ 神经网络隐含层的激励函数 ｆ 为 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函

数，网络的预测输出为

Ｏｋ ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ １
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ｎ

ｉ ＝ １
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式中： ｗ ｊｋ 为连接权值， ｂｋ 为阈值．
１．２　 网络自适应结构调整

神经网络拓扑结构中，输入节点与输出节点是

由问题本身决定的，而隐含层节点数的选择目前还

没有准确的计算公式． 为了找到合适的隐含层节点

数，最好的方法就是网络在学习过程中，能够自组织

地选择合适的结构［ ９ ］ ．
通过设定隐含层节点删除与合并条件，使网络在

训练的过程中能够自主地判断节点数． 设 ｚｊ 是隐含层

节点 ｊ 在学习第 ｉ 个样本的输出， Ｐ 为训练样本数，则

ｚ－ ｊ ＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｉ ＝ １
ｚ ｊｉ，

样本分散度为
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．

当 ｓ ｊ 过小时，表明隐含层节点 ｊ 的输出变化以及对

网络的学习作用都很小，可以删除此节点．
两个隐含层节点之间的相关系数 ｒ ｊｈ 的计算公

式如下：
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　 　 如果 ｒ ｊｈ 过大，说明隐含层节点 ｊ 和 ｈ 的功能重

合度较大，需要将两个节点合并．
１．３　 自适应 ＰＳＯ－ＢＰ 网络算法流程

首先，设计一个基本的网络结构，确定其输入输

出节点数，并且输入训练样本；然后，优化网络自身

的结构； 最后，用优化的结构进行样本的训练及预

测． 网络结构优化的流程如图 １ 所示． 网络算法的

具体步骤如下：
１）根据实际情况设定输入输出节点数、训练的目

标误差、迭代步数以及一个初始的隐含层节点数 ｉ．
２）输入样本数据，用 ＰＳＯ 算法修改网络的权

值； 判断迭代步数ｍ是否超过规定的步数 ｎ，若没有

超过迭代步数，则增加一个隐含节点继续学习；若超

出迭代步数，转到 ３） ．
３）判断是否符合删除或合并条件，符合则删除

或合并节点，然后返回到 ２）；否则转到 ４）．
４）判断当前网络结构是否是最优的，若此时网

络达到学习精度的最小规模，则网络优化过程结束，
转到 ５）；否则返回 １）．

５）网络结构优化结束后，开始对网络进行训练

与预测．

开始 网络
结构

隐含层
节点数i

删除/合并节点

i=i+1
PSO算法
调整权值

符合删除/
合并规则

样本数据

结构
最优结束

m≥n

Y

N

N

N

Y

Y

图 １　 神经网络结构自适应流程

２　 板带横向厚度分布的预测模型

对于二辊可逆热轧机而言，由于板带凸度没有

外部补偿（即工作辊为平辊，无弯辊力），影响板带

横向厚度分布的主要因素是工作辊的热凸度、轧制

力引起的挠度、轧制速度和工作辊磨损． 神经网络
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模型的结构为一个输入层、一个输出层和一个隐含

层，其中， 输入的向量为轧制力 Ｆ、轧制速度 ｖ、工作

辊温度 Ｔ ｊ（Ｔ ｊ 为与板厚测量点一一对应的工作辊表

面温度） 和工作辊磨损Ｃ；输出向量为终轧板带厚度

Ｈ ｊ；隐含层节点数通过上述网络的自调整学习过程

获得，设定网络的训练次数为 １ ０００． 样本数据来源

于宽 ６６０ ｍｍ 的热轧 ３００４ 铝合金板带，除去距板带

边缘 ＜ １８ ｍｍ的部分，剩余部分均匀取１３个点作为

板厚测量点，即 ｊ ＝ １３． 工作辊磨损通过离线计算模

型得出；工作辊表面温度利用自主研发的温度测量

系统测得， 经验证温度测量误差为±１ ℃；板厚值为

轧后板带的厚度，利用千分尺测量得出． 对于一种

材料的板带，只需训练一次神经网络，即只需测量用

于样本数据的板厚值，网络模型训练完成后，轧制过

程中的板带厚度可通过工作辊表面温度测量值以及

其他相关轧制参数预测得出．
　 　 为了提高神经网络的泛化能力，选取稳态轧制

时终轧道次的轧制数据作为神经网络的训练样本，
选取 ６０ 组数据作为神经网络的样本值，其中 ４５ 组

数据为训练样本，剩余 １５ 组数据为测试样本．

３　 网络测试和结果分析

在使用神经网络进行预测前，首先，要通过训练

网络使其具有联想记忆和预测能力；然后，将训练完

成的网络预测模型作为文件存储，需要时可以调用

该文件对未训练的样本进行预测． 任意选取两组

（ａ，ｂ） 板带横向厚度分布的预测值与实际值，见
图 ２． 由图 ２ 可知，预测板带横向厚度分布规律与实

际分布相同；两组数据中所有预测点的平均绝对误

差分别为 ２．５、４．１ μｍ． 为进一步说明预测模型的可

靠性，对 ６０ 组样本数据的预测误差进行统计，各点

厚度的预测误差均在±１０ μｍ 内，平均绝对误差为

３．６ μｍ，并且误差在±４ μｍ 范围内占 ８７．１％．
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图 ２　 板厚网络预测与实际值

　 　 图 ３ 为板带中间点厚度预测值的误差，误差在

±５ μｍ 内，平均绝对误差为 ２．８ μｍ． 经分析可知：与

板带边缘部分相比，板带中部的预测精度较高，预测

值较稳定．
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图 ３　 预测误差

４　 预测模型的实际应用

由于热精轧板带较薄，可忽略宽展，终轧板带横

向厚度分布与板形（板凸度和平直度）直接相关，所
以可用终轧道次出口板带横向厚度分布来反馈控制

板形． 对于二辊可逆热轧机而言，板厚控制手段主

要有调整轧制力和工作辊的分段冷却，其中轧制力

的调整需要改变工作辊的辊缝值，由此导致板带出

口厚度和其他轧制参数发生变化，其调整过程不稳

定；并且在轧制前，根据轧制工艺已设定了合理的工

作辊空载辊缝． 因此，轧制过程控制板带横向厚度

分布的主要手段为工作辊的分段冷却．
为了提高控制系统的响应速度，离线完成神经

网络的训练过程，并存储于热轧生产线的计算机中．
使用轧制过程参数，利用已存储的神经网络预测模

型来反应板带的轧制状态，并且结合分段冷却技术

对板带横向厚度分布进行调节． 如图 ４ 所示，其主

要步骤为：首先利用工作辊温度在线测量系统对工

作辊表面温度进行测量，然后将 ｋ 时刻的温度值

（Ｔｉ（ｋ）） 以及其他轧制参数输入到神经网络预测模

型中，对比各点板厚预测值（Ｈｉ（ｋ）） 与实际目标值

（ ｒｉ），再经模糊控制器得出各冷却区段对应的冷却

液的实际调节量（ｕｉ（ｋ）），最终通过冷却系统控制

工作辊轴向温度分布，达到调节板带横向厚度分布

的目的．

工作辊温度测量

离线训练网络

已训练好的
神经网络

模糊控
制系统

冷却系统
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Ti(k)
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图 ４　 预测神经网络控制系统流程图

　 　 该厂的热轧产品用于冷轧产品的原材料，即需

要中凸值为 ０．０２ ～ ０．０４ ｍｍ 的板带断面形状，板带

·２８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４８ 卷　



厚度误差要求为±０．３ ｍｍ． 据此，将图 ４ 所示控制系

统用于热轧板带横向厚度分布的控制，随机选取 ５
卷终轧板带进行测量，如图 ５ 所示，板带中凸值在

０．０２３～０．０３５ ｍｍ，且横向厚度分布均匀．
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图 ５　 热轧板带横向厚度分布

　 　 经统计，稳态轧制下（即去除板带头尾部分）板
带厚度的绝对误差在 １５ μｍ 以内的频率为 ７９％，绝
对误差在 ３０ μｍ 内的频率为 ９０％，稳态轧制时板带

中部的平均厚度误差为 １０．３ μｍ． 未使用该系统前，
二辊可逆热轧机稳态轧制时，板厚误差绝对值在

３０ μｍ以内的频率仅为 ３７％，轧制板带的断面形状

为凹型、平型，且板带横向厚度分布不规则，造成轧

后板带为不合格产品． 使用预测神经网络控制系统

前后结果对比表明：系统运行稳定，说明本文方法能

够有效地改善热轧板带的质量．

５　 结　 论

１）ＰＳＯ－ＢＰ 混合神经网络算法，克服了 ＢＰ 网

络对网络初始权值和阈值敏感的缺点，避免网络得

到局部最优解；网络自适应结构，使网络在学习过程

中能够自组织地寻求最优的隐含层节点数，提高了

网络收敛速度和预测精度．
２）自适应 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络预测模型的精度

高，终轧道次板带厚度预测的平均绝对误差为

３．６ μｍ，满足对终轧板厚控制的要求；此神经网络预

测模型，在预测误差范围内可以代替凸度仪，减少设

备投入．
３）离线训练完成的神经网络，用于板带厚度控制

的反馈环节，这一方法为热轧板带厚度的预测以及分

段冷却技术的应用提供了较为广阔的应用前景．
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