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基于 ＧＡＰＥＬＭ的板材热连轧轧制力预测

杨　静，任　彦，高晓文，苏　楠
（内蒙古科技大学 信息工程学院，内蒙古 包头 ０１４０１０）

摘要：在板材热连轧过程中，轧制力的计算精度直接影响板带钢的实际厚度，也是实现精准在线控制的前提。然而，由于实

际的轧制过程受多种因素影响，使用传统模型进行预测的精度往往比较低。为了提高轧制力的预测精度，提出了并行异构极

限学习机 （ＰＥＬＭ）的轧制力预测模型，该模型学习速度快且泛化能力强，同时为了保证模型的稳定性，采用遗传算法
（ＧＡ）优化了该模型的权重和偏差。以包头某钢厂２２５０生产线的实际生产数据为例进行轧制力预测，结果表明，该算法训练
的轧制力预测模型有很好的预测精度，适用于热连轧过程的轧制力预测。
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Ｅｍａｉｌ：１１２１９９６０４９＠ｑｑｃｏｍ

　　在板材热连轧轧制过程中，轧制力的预测值直
接影响着辊缝的设定精度，从而影响着板带钢厚度

和板形的控制效果。传统的轧制力都是采用机理模

型的方法进行计算的，由于机理模型建立的过程存

在着复杂性和非线性等问题，因此简化和省略了很

多影响因素［１］，单纯的采用机理模型进行轧制力计

算的结果与现场实际工况存在较大误差。随着人工

智能的发展，提出了采用机器学习的方法对轧制力

进行预测，通过机器学习算法对现场生产数据进行

训练，可以很大程度上提高模型的预测精度［２］。由

于传统的神经网络算法在预测轧制力时存在学习速

度较慢、预测准确率较低等缺点，所以，有学者提

出了通过优化算法来预测轧制力。张飞等［３］提出了

基于均匀微分神经网络的厚板轧制力预测算法，该

算法可以快速求解神经网络结构和权值的优化问题，

提高了过程控制系统轧制力预测精度。刘明华

等［４］、冀秀梅等［５］提出了基于机器学习的冷轧轧制

力预测模型，有效地提高了轧制力的预测精度。郑

刚等［６］提出了改进的神经网络轧制力预测模型，包

括ＰＳＯＢＰ、ＬＰＳＯＢＰ、ＭＰＳＯＢＰ，这些方法有效地
减小了预测误差，提高了模型的稳定性。王振华

等［７］提出了 ＡＮＮＧＡ模型的热轧带钢弯曲力预测，
利用ＧＡ优化 ＡＮＮ网络的输入权重和偏差，采用
ＡＮＮ网络进行预测，该模型的结构简单、精度高。
张振坤等［８］提出了基于主成分分析的支持向量回归



热轧轧制力预测，使用主成分分析选取对轧制力影

响较大的因素作为支持向量机的输入，该模型有效

地提高了预测的准确性和效率。杨彦博等［９］提出了

基于均匀形变的动态轧制模型，首先建立了动态速

度模型和动态边界条件模型，然后基于能量法求解

动态轧制过程的总功率方程，该模型具有较高的预

测精度。彭文等［１０］提出了热轧非稳态过程轧制力自

学习模型，将自学习系数分解为层别学习和轧制状

态学习，该模型有效地提高了预测的精度和鲁棒性。

孙一康［１１］、曹建国等［１２］介绍了轧制力的理论基础、

建模方法、模型自学习以及板形控制等内容。何飞

等［１３］提出了基于多模态和加权支持向量机的热轧轧

制力智能预报，使用聚类进行生产状态区分，采用

加权支持向量机进行轧制力预测，有效地提高了轧

制力的预测精度。洪悦等［１４］提出基于数据子空间

ＰＬＳ建模技术的热轧轧制力优化设定，采用偏最小
二乘方法建立轧制力数据模型，利用改进粒子群算

法对模型进行优化，提高产品质量的同时降低了能

耗。周富强等［１５］提出了将数学模型和神经网络相结

合的冷连轧轧制力在线计算模型，提高了在线控制

轧制力模型的计算精度。宋勇等［１６］根据轧制数量、

测量数据质量和轧制力的预报误差的影响，建立了

轧制力自学习速度因子优化模型。魏立新等［１７］针对

冷连轧生产中难以建立准确的轧制力数学模型的问

题，提出了基于半监督深度网络的轧制力预报模型，

有效地提高了轧制力预测精度。陈丹等［１８］、章顺虎

等［１９］提出了基于大数据的轧制模型的研究，将大数

据分析的思路和方法应用于提高轧制力模型精度，

有效地提升了模型的预测精度。

本文以板带材热连轧精轧轧制过程为例，开展

了轧制力预测模型的研究。针对轧制过程多变量、

多约束、强耦合等特点，建立了 ＰＥＬＭ轧制力预测
模型。该模型将ＥＬＭ的单隐层网络结构拓展为并行
网络结构，并采用ＧＡ对模型的输入权重ｗ和偏差ｂ
进行优化，进一步提高了模型的预测精度和训练速

度。该模型保留了 ＥＬＭ泛化能力强、计算复杂度
低、训练速度快等优点，同时，弥补了ＥＬＭ预测精
度低和网络结构不稳定等缺点。

１　极限学习机预测模型

１１　极限学习机介绍
极限学习机 （ＥＬＭ）的输入权重和偏差具有随

机设定性，且设定后无需再调整，除此之外，隐含

层和输出层之间的权重可通过公式一次性求解，避

免了多次迭代调整。

假设有ｎ个实例的训练数据集Ｓ＝｛（ｘｉ，ｙｌ）｜ｘｉ∈
ＲＮ，ｙｌ∈Ｒ

Ｍ，ｉ＝１，２，３，…，ｎ，ｌ＝１，２，…，ｍ｝，
其中ｘｉ和ｙｌ分别为示例的输入向量和输出向量，ｎ为
示例总数，Ｎ和Ｍ分别为输入向量和输出向量的维数。

ＹＰ＝Ｈ·β （１）

ｆ（ｘ）＝
１

１＋ｅ－ｘ
（２）

ｍｉｎＥ＝‖Ｈβ－Ｙ‖２ （３）
β＝Ｈ＋Ｙ （４）

Ｈ＋＝（ＨＴＨ）－１ＨＴ （５）
式中：Ｙｐ为极限学习机网络的输出；Ｈ为隐藏层输
出；β为输出权重；ｆ（ｘ）为激活函数；ｍｉｎＥ为最小
值；Ｙ为样本的期望输出；Ｈ＋为Ｈ＝［Ｈ１，Ｈ２，…，
ＨＬ］

Ｔ的广义逆矩阵。

由于Ｓｉｇｍｏｉｄ函数 （式 （２））以及其反函数具
有单调递增等性质，所以，常被用作ＥＬＭ的激活函
数。ＥＬＭ的目标是使损失函数最小［２０－２１］，损失函数

可以表示为式 （３）。
输出权重 β＝［β１，β２，…，βＬ］

Ｔ，其一旦确

定，便能够获得唯一的 ＥＬＭ模型。但是，ＥＬＭ存
在矩阵运算和逆运算会占据大量的运行时间和预测

精度低等缺点。

１２　并行异构极限学习机 （ＰＥＬＭ）
为了克服ＥＬＭ存在的问题、提高模型预测精度

和运行效率，在单隐层ＥＬＭ的基础上提出了并行异
构极限学习机 （ＰＥＬＭ）［２２－２３］，其结构如图 １所示，
Ｌ为隐藏层神经元个数，ｍ为输出层神经元个数；ｎ
为输入层神经元个数。

图１　ＰＥＬＭ网络结构图
Ｆｉｇ１　ＰＥＬＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
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该模型将输入层的数据通过不同的非线性激活

函数同时映射到并行的隐藏层，两个隐藏层同时进

行计算，求出网络的输出权重，进而求出网络的输

出值ＹＰ，即可在减少网络运算时间的同时提高模型
的预测精度。输入层通过非线性映射可以计算出隐

藏 层 Ｈ ＝ ［Ｈ１，Ｈ２，…，ＨＬ］
Ｔ 和 Ｇ ＝

［Ｇ１，Ｇ２，…，ＧＬ］
Ｔ，Ｈ和 Ｇ代表两个不同的隐藏

层，ｗ１和ｂ１为隐藏层 Ｈ的输入权重和偏差。ｗ１＝
［ｗ１１，ｗ１２，…，ｗ１Ｌ］

Ｔ 和 ｂ１＝ ［ｂ１１，ｂ１２，…，ｂ１Ｌ］
Ｔ。

ｗ２和 ｂ２为隐藏层 Ｇ的输入权重和偏差，ｗ２＝
［ｗ２１，ｗ２２，…，ｗ２Ｌ］

Ｔ和ｂ２＝［ｂ２１，ｂ２２，…，ｂ２Ｌ］
Ｔ。Ｈ

和Ｇ的计算公式如式 （６）～式 （７）所示：
Ｈ（ｗ，ｘ，ｂ）＝

ｆ（ｗ１１·ｘ１＋ｂ１１） … ｆ（ｗ１Ｌ·ｘ１＋ｂ１Ｌ）

  

ｆ（ｗ１１·ｘｎ＋ｂ１１） … ｆ（ｗ１Ｌ·ｘｎ＋ｂ１Ｌ）











（６）

Ｇ（ｗ，ｘ，ｂ）＝
ｇ（ｗ２１·ｘ１＋ｂ２１） … ｇ（ｗ２Ｌ·ｘ１＋ｂ２Ｌ）

  

ｇ（ｗ２１·ｘｎ＋ｂ２１） … ｇ（ｗ２Ｌ·ｘｎ＋ｂ２Ｌ）











（７）

　　输入向量和输出向量的关系为：

ｙｐｌ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｍ

ｌ＝１
β１ｌｆ（ｗ１ｉ·ｘｊ＋ｂ１ｉ）＋

∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｍ

ｌ＝１
β２ｌｇ（ｗ２ｉ·ｘｊ＋ｂ２ｉ） （８）

式中：ｘｊ为网络的输入；β１ｌ为第１个隐藏层的输出
权重；β２ｌ为第２个隐藏层的输出权重。

输出权重 β＝［β１ β２］，可以根据式 （４）计
算出，β一旦确定，便能够获得唯一的 ＰＥＬＭ网络
模型。

β＝
Ｈ
Ｇ[ ]

＋

Ｙ （９）

　　并行极限学习机网络的输出值ＹＰ为：

ＹＰ＝［β１ β２］
Ｈ

Ｇ[ ] （１０）

１３　遗传算法优化的并行异构极限学习机 （ＧＡ
ＰＥＬＭ）

　　遗传算法 （ＧＡ）秉承着 “物竞天择，适者生

存”的思想，通过 Ｎ代的遗传、变异、交叉和复
制，为复杂、非线性系统的优化问题提供了一种普

适的求解框架，它具备搜索速度快、不易陷入局部

最优等优势。由于 ＰＥＬＭ的输入权重和偏差是随机
设定的，这可能导致 ＰＥＬＭ的网络输出不稳定甚至

可能导致发散，极大地影响了模型的稳定性，因此，

选择合适的参数对提高模型的预测精度和效率至关

重要。针对ＰＥＬＭ存在的问题，提出了基于遗传算
法的并行异构极限学习机 （ＧＡＰＥＬＭ），利用遗传
算法寻找最优的输入权重 ｗ和偏差 ｂ，一旦 ｗ和 ｂ
被确定，就会提高模型的预测精度和效率，同时

ＧＡＰＥＬＭ的模型即可唯一确定。ＧＡＰＥＬＭ的优化
步骤如图２所示。

图２　ＧＡ优化的ＰＥＬＭ流程

Ｆｉｇ２　ＰＥＬＭｐｒｏｃｅｓｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＧＡ

（１）对热连轧精轧轧制力预测进行建模，确定
优化目标函数ｗ１、ｗ２和ｂ１、ｂ２。

（２）确定ＰＥＬＭ网络结构，随机产生初始 ｗ１、
ｗ２和ｂ１、ｂ２，作为遗传算法的初始种群。

（３）对遗传算法参数进行初始化，确定种群规
模、染色体长度、迭代次数、交叉概率、变异概率等。

（４）确定适应度函数Ｓ。
Ｓ＝‖ＹＰ －Ｙ‖

２＝

１
Ｎ‖ ∑

Ｌ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｍ

ｌ＝１
β１ｌｆ（ｗ１ｉ·ｘｊ＋ｂ１ｉ）＋{

∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｍ

ｌ＝１
β２ｌｇ（ｗ２ｉｘｊ＋ｂ１ｉ）} －ｙｌ‖２ （１１）

　　（５）对初始种群进行交叉、变异、遗传等操
作，以适应度函数 Ｓ最小为目标，选择最优解，若
满足最优解条件，则输出最优个体。若不满足则根

据适应度值的大小，选择个体组成新的种群，然后
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再进行交叉、变异、遗传等操作，直到确定最优解。

（６）确定 ｗ１、ｗ２ 和 ｂ１、ｂ２，以及 β１、β２，
ＰＥＬＭ训练完成。

２　模型分析与仿真

板材热连轧的生产过程十分复杂。连铸生产的

板坯，经过上料辊道被送到步进式连续加热炉内进

行加热，板坯在加热炉内加热到轧制所需的温度后，

经过出炉辊道送入粗轧除磷机，对板坯所产生的氧

化铁皮进行处理，再经定宽压力机控制板坯宽度后，

将其送入粗轧机轧制为一定宽度和厚度的中间坯，

将中间坯切头切尾后进行二次除磷，然后将其送入

精轧机组。ＣＶＣ精轧机组采用ＣＶＣ辊形、工作辊液
压窜辊与液压弯辊系统液压机对带钢板形进行高精

度控制，采用液压压下系统对带钢厚度进行高精度

控制。待精轧机组将板带钢轧制完成后，送至层流

冷却，将板材温度迅速冷却到所要求的卷曲温度，经

卷取机进行卷曲。

基于以上分析，对轧制力作出准确的预测是热

连轧过程控制的关键。根据现场轧制条件和工艺参

数对轧制力的影响情况，并结合轧制变形机理可得

式 （１２）：
Ｐ＝Ｂｌ′ｃＱＰＫＫＴ （１２）

式中：Ｐ为轧制力；Ｂ为带宽；ｌｃ′为轧辊与轧件接
触弧的水平投影长度；Ｑｐ为内应力状态的影响系
数；Ｋ为金属变形阻力；ＫＴ为前后张力对轧制力的
影响系数。

通过主成分分析确定模型的输入为进出口宽度、

进出口厚度、进出口张力、轧制温度、轧制速度等，

输出为Ｆ１机架的轧制力预测值。本实验所有数据均
来自包头某钢厂热轧生产线的实际生产数据，每个

板带钢的轧制时间约为 ６０～８０ｓ，所以，采集的数
据每组时间间隔大约为６０～８０ｓ。用３－σ法则剔除
异常值和缺失值后，共获得５０６１组数据，采集的部
分轧制数据如表 １所示。其中训练集占比为 ０８，
测试集占比为０２。分别用ＥＬＭ、ＰＥＬＭ、ＧＡＰＥＬＭ
进行了轧制力预测实验，并从准确性和稳定性以及

效率等方面进行分析，得出了 ＧＡＰＥＬＭ算法具有
更好的性能。

本实验所有仿真均是在 Ｐｙｔｈｏｎ３７环境下进行
的，在ＥＬＭ中激活函数选择为 Ｓｉｇｍｉｏｄ函数，隐藏
层数为１层，隐藏节点数为９０。ＰＥＬＭ是在ＥＬＭ网
络结构的基础上，再拓展一个并行网络结构，激活

函数分别选择 Ｓｉｇｍｉｏｄ函数和 Ｔａｎｈ函数。ＧＡ算法
的迭代次数ｃ＝５００，种群ｚ＝２０，交叉率α＝０５，变
异率φ＝０２。用 １０４４组数据对 ３种模型进行了测
试，本文选用均方根误差 ＲＭＳＥ和平均绝对误差
ＲＡＰＥ作为评价指标，其表达式分别见式 （１３）和
式 （１４），其结果如表２所示，ＲＭＳＥ和 ＲＡＰＥ的值
越小，说明模型的性能越好。

ＲＭＳＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｌ＝１
（ｙｐｌ－ｙｌ）槡

２ （１３）

ＭＡＰＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｌ＝１

ｙｐｌ－ｙｌ
ｙｌ

（１４）

表１　精轧轧制力数据
Ｔａｂｌｅ１　Ｄａｔａｏｆｆｉｎｉｓｈｉｎｇｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅ

张力／

ｋＮ

轧制速度／

（ｍ·ｓ－１）

精轧入口

宽度／ｍｍ

精轧出口

宽度／ｍｍ

精轧入口

温度／℃

精轧出口

温度／℃

精轧入口

厚度／ｍｍ

精轧出口

厚度／ｍｍ

变形抗力／

ｋＮ
轧制力／ｋＮ

６００ ８３３ １５６９９２ １５４３８２ ９４０１８ ９００１７ ４３２０ ５０２ ２１７３５６１ ２１１３２０４

６００ １１５０ １５６７６４ １５３９２０ ９５４５５ ９０２９３ ４２９８ ４９５ ２００４５４３ ２１７９０５９

         

５９９ １０１８ １３２５１４ １３０４５９ ９５３７２ ８８７７０ ４３９７ ４５２ ２０１９５１３ ２２０２６０５

表２　算法对比
Ｔａｂｌｅ２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法
误差在５％

以内／％

误差在１０％

以内／％

均方根误差／

ｋＮ

平均绝对

误差／ｋＮ

ＥＬＭ ９００２ ９９５１ ６１７８１ ００２３５

ＰＥＬＭ ９１２０ ９９７０ ６０３０７ ００２２６

ＧＡＰＥＬＭ ９１８０ ９９８０ ６０１３０ ００２２５

　　通过对３种模型的误差情况进行对比，可以得
出采用ＰＥＬＭ模型的预测误差在 ５％和 １０％以内的
概率要高于ＥＬＭ，且ＰＥＬＭ模型的均方根误差和平
均绝对误差均要小于ＥＬＭ模型，该结果证明将单隐
层ＥＬＭ网络结构拓展为并行结构可有效地提高预测
准确率。ＧＡＰＥＬＭ预测误差在５％和１０％以内的概
率要高于ＰＥＬＭ，且ＧＡＰＥＬＭ模型的均方根误差和
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平均绝对误差均要小于 ＰＥＬＭ模型，该结果证明采
用ＧＡ对ＰＥＬＭ的ｗ和 ｂ进行优化后，可以使模型
的网络结构更加稳定，并且有效地提高了预测准

确率。

结合测试数据，为了便于分析，随机截取了５０
个样本对３个模型进行了预测曲线拟合，ＥＬＭ的预
测曲线如图３所示，ＰＥＬＭ的预测曲线如图４所示，
ＧＡＰＥＬＭ的预测曲线如图５所示，误差曲线如图６
所示。

图３　ＥＬＭ预测曲线

Ｆｉｇ３　ＥＬＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ

图４　ＰＥＬＭ预测曲线

Ｆｉｇ４　ＰＥＬＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ

图５　ＧＡＰＥＬＭ预测曲线

Ｆｉｇ５　ＧＡＰＥＬＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ

图６　误差曲线

Ｆｉｇ６　Ｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

通过对比图３、图４、图５可以得出，ＧＡＰＥＬＭ
模型的预测曲线与真实值曲线的吻合度最高，预测

效果优于 ＰＥＬＭ和 ＥＬＭ。通过图 ６可以得出，ＧＡ
ＰＥＬＭ的预测误差最小，误差绝大多数均在 ５％以
内，可以满足现场热连轧轧制的要求。

３　结语

轧制力作为轧制过程中最重要的参数之一，其

预测精度直接影响成品的质量。本文针对轧制过程

中轧制力的预测问题，提出了并行异构极限学习机

（ＰＥＬＭ），与极限学习机 （ＥＬＭ）相比，很大程度
上提高了模型的预测精度和运行效率。为了弥补

ＰＥＬＭ网络结构不稳定的缺点，提出了遗传算法优
化的并行极限学习机 （ＧＡＰＥＬＭ）的建模方法，该
模型有很好的全局寻优能力，可以更好地确定模型

的参数，使模型的网络结构更稳定，同时大大提高

了模型的预测精度和运行效率。
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