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基于改进的 ＢＰ神经网络无缝钢管连轧轧制力的预测
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摘要：无缝钢管连轧过程具有多变量、强耦合、非线性等特点，传统的数学模型无法对一些参数进行精确地预测。为了提高

连轧过程中轧制力预测的精度，采用改进初始值选取方法来优化ＢＰ神经网络，建立改进的 ＢＰ神经网络的轧制力预测模型。
首先，采集某钢厂历史生产数据，进行预处理，通过灰色关联度确定影响轧制力的主要因素；然后，对初始值进行设置，利

用ＭＡＴＬＡＢ编写仿真程序对连轧机组轧制力进行预测。结果表明：基于改进的ＢＰ神经网络的轧制力预测模型具有很强的学
习能力和表达能力，轧制力预测精度得到了很大的提高，对实际的生产具有重要意义。
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　　无缝钢管在国民经济中占有重要地位，是工
业中的重要原材料，在石油化工、航空航天、煤

炭开采、电力等行业应用广泛［１］。连轧过程是无

缝钢管生产过程中的重要环节，轧制力是连轧过

程中的重要参数，在连轧过程中，轧制力影响着

无缝钢管生产的质量及稳定性［２］。传统的轧制力

模型是基于假设和理想的平衡条件建立的，公式

中的一些经验系数更是基于特定的实验确定的取

值范围，在实际计算时，还需对边界条件进行简

化。因此，传统的轧制力模型很难通过计算获得

精确的轧制力［２］。



人工智能时代的到来拓宽了各行业发展的新思

路，以大数据和云计算为核心的自学习模型被引入

钢铁行业［３］。其中，人工神经网络和工艺参数预测

的相互契合引起学者们的广泛研究。人工神经网络

是一种具有自适应学习特点的高度非线性智能信息

处理系统，神经网络利用大量的数据，能够灵活、

精确地解决多变量非线性系统问题，提高轧制力模

型预测精度，成为人工智能研究的热点之一［４］。刘

翰培等［５］利用 ＬＭ算法和多线程 ＣＰＵ优化法结合
的神经网络进行预测建模；马威等［６］利用深度学习

的方法预测热连轧，预测精度得到了很大的提高。

本文引入设置初始值的方法来改进 ＢＰ神经网络。
然后，利用改进后的 ＢＰ神经网络对无缝钢管三辊
六机架连轧机组轧制力预测进行研究。

１　传统的连轧轧制力数学模型

无缝钢管连轧过程中的弹塑性变形非常复杂，

涉及变形力、速度、流量、温度等大量的物理参

数［７］，轧辊、芯棒与钢管之间接触面积的变化和芯

棒与轧辊速度的差异等因素均会对变形产生影响。

三辊六机架连轧机沿轧制方向存在减径区和减壁

区［８］，由于这两个区域的变形特点不同，单位压力

也不尽相同，所以，轧制力 Ｔ为这两部分的合力，
计算公式为：

Ｔ＝ｐ１
－Ｆ１＋ｐ２

－Ｆ２ （１）

式中：ｐ１
－
为减径区的平均单位压力，ＭＰａ；Ｆ１为减

径区的接触面积的水平投影，ｍｍ２；ｐ２
－
为减壁区的

平均单位压力，ＭＰａ；Ｆ２为减壁区的接触面积的水
平投影，ｍｍ２。

实验研究的无缝钢管连轧线体生产的管坯外径

范围为Φ９０～Φ１５０ｍｍ，材料为２０钢，成品外径精
度要求为－１％～＋１％，成品壁厚精度要求为－１２５％～
＋１２５％，连轧最低入口温度为１０００℃。无缝钢管
连轧的变形机理是当毛管开始进入轧辊后，纵向直

径减小，处于减径区，但壁厚并未减小，甚至略有

增大；当毛管被压缩至与芯棒发生接触时，在轧辊

与芯棒的双重作用下毛管壁厚减小，发生减壁变形，

金属大量延伸，毛管的轴向长度增大，处于减壁

区［８］。毛管进入连轧机组进行轧制时，每个机架对

其进行轧制的轧制力有很大差异，采集的轧制力数

据是从企业线体中的Ｉｂａｐｄａ监控软件中提取并记录

的，机架的轧制速度也为从该监控软件采集得到。

其中，成品外径、成品壁厚是产品规格，出口速度

和芯棒直径均是生产设备的实际值。荒管外径、荒

管壁厚是在连轧出口使用 Ｘ射线测厚仪进行测量
的。因此，将连轧过程中变化较多和容易采集的参

数作为ＢＰ神经网络的输入，所以，神经网络的输
入初定为轧制速度、成品外径、成品壁厚、轧件出

口长度、芯棒直径、减径率、减壁率、延伸系数、

荒管外径、荒管壁厚、荒管重量。

２　改进的ＢＰ神经网络

ＢＰ神经网络是一种按误差反向传播训练的多层
前馈神经网络模型，它的基本思想为梯度下降法，

学习过程包括信号的正向传播与误差的反向传播两

个过程［９］。ＢＰ神经网络的自学习、自适应、函数
逼近映射能力、较强的容错性、快速并行信息处理

及本身的结构特点，使其在无缝钢管连轧轧制力的

预测中发挥着巨大作用［１０］。但是，由于 ＢＰ神经网
络自身结构的原因，存在着无法避免的缺陷。在ＢＰ
神经网络的发展中，针对这些缺陷，分别从初始值

的选择、加入动量项、采用共轭梯度法、学习速率

渐小法和其他智能算法相结合的方法对 ＢＰ神经网
络进行改进。本文研究改进初始值的设置方法对ＢＰ
神经网络进行改进。

初始值是ＢＰ神经网络的训练过程的基础和重
要开端，它的选取影响着网络是否能顺利进行和网

络训练精度。文献中网络选取初始值的常用方法是

随机产生［１１］，这样选取的初始值往往会增加结果的

不确定性，无法确定网络训练的优劣，并且会使学

习次数增加，甚至出现网络不收敛。因此，本文将

小波网络设置初始值的方法引入到 ＢＰ神经网络的
初始值设置中，同样，将初始值的设置和学习样本、

神经元传递函数建立联系，本文根据这一设想，建

立了一种初始值的设置方法［１２］。网络初始参数设置

步骤如下：

设ＢＰ神经网络的隐层节点数为Ｊ，输入层节点
数为Ｉ，ｗｊｉ为隐层第ｊ个神经元到输入层第ｉ个神经
元的连接权值，θｊ为隐层第 ｊ个神经元的阈值。首
先，进行ｗｊｉ的初始设置，步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：在 ［－１，１］区间随机选择均匀分布数
作为ｗｊｉ的初始值ｗ

（０）
ｊｉ 。

Ｓｔｅｐ２：对ｗｊｉ按行进行归一化处理得到ｗ
（１）
ｊｉ ：
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ｗ（１）ｊｉ ＝
ｗ（０）ｊｉ

∑
Ｉ

ｉ＝１
ｗ（０）

２

槡 ｊｉ

，

ｊ＝１，２，…，Ｊ；ｉ＝１，２，…，Ｉ （２）
　　Ｓｔｅｐ３：用输入层节点数 Ｉ、隐层节点数 Ｊ和
传递函数相关的系数对 ｗｊｉ进行修正得到 ｗ

（２）
ｊｉ 。

计算公式式 （３）为：
ｗ（２）ｊｉ ＝Ｃ·Ｊ

１／Ｉ·ｗ（１）ｊｉ ，
ｊ＝１，２，…，Ｊ；ｉ＝１，２，…，Ｉ （３）

式中：Ｃ为隐层传递函数相关的一个常数。传递函数为
Ｔａｎｓｉｇ时，Ｃ＝１９；传递函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ时，Ｃ＝２１。

Ｓｔｅｐ４：设输入层第ｉ个神经元的输入样本中最
大值为ｘｉｍａｘ，最小值为 ｘｉｍｉｎ，连接权值和学习样本
建立联系。则最终的初始权值ｗ（３）ｊｉ 为：

ｗ（３）ｊｉ ＝
２ｗ（２）ｊｉ

ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ
（４）

　　按照以上步骤得到的 ｗ（３）ｊｉ 即为理想的神经元之
间的初始权值。得到ｗ（３）ｊｉ 之后，再进行神经元阈值
θｊ的初始值设置，其过程如下：

Ｓｔｅｐ１：在 ［－１，１］区间随机选择均匀分布数
作为θｊ的初始值θ

（０）
ｊｉ 。

Ｓｔｅｐ２：用输入层节点数 Ｉ、隐层节点数 Ｊ和传
递函数相关的系数对阈值 θｊ进行修正得到 θ

（１）
ｊ 。计

算公式式 （５）为：
θ（１）ｊ ＝Ｃ·Ｊ１／Ｉ·θ（０）ｊ （５）

　　此处Ｃ值和式 （３）取值规则一样：传递函数为
Ｔａｎｓｉｇ时，Ｃ＝１９；传递函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ时，Ｃ＝２１。

Ｓｔｅｐ３：最后再与学习样本以及 ｗ（３）ｊｉ 相联系得
到最终的初始阈值θ（２）ｊ 为：

θ（２）ｊ ＝θ（１）ｊ －０５∑
Ｉ

ｉ＝１
ｗ（３）ｊｉ（ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ） （６）

　　多隐层的初始值设置方法一致，即把输入层看
作第 １隐层，把隐藏层看作第 ２隐层。以此类推，
可以计算得出第２隐层的权值和阈值。

３　基于改进的 ＢＰ神经网络的轧制力
模型

３１　数据的预处理
原始数据是在某钢厂轧制现场采集得到的，共

２２０组原始数据，其中，２００组为训练集和测试集，
剩下的２０组为网络训练好后检验网络的检验集。部
分实验预测数据样本如表 １所示。它应用于 ＢＰ神
经网络之前必须做相应的预处理。

表１　ＢＰ神经网络训练的部分实验样本
Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓａｍｐｌｅｓｆｏｒＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｔｒａｉｎｉｎｇ

参数 数值

成品外径／ｍｍ Φ４８ Φ５７ Φ６０ Φ８９

成品壁厚／ｍｍ ４０ ４５ ４５ ６０

荒管外径／ｍｍ Φ７１００ Φ１３５００ Φ１３６００ Φ１３４９９

减径率／％ ２８３ １８２ １７６ １８２

荒管壁厚／ｍｍ ３９２ ３９２ ３９２ １０９２

芯棒外径／ｍｍ Φ６３００ Φ１２７００ Φ１２８００ Φ１１３００

轧件出口长度／ｍｍ １４５８５ ２１４９４ ２０６４２ ７８７４

荒管重量／ｋｇ ９２５ ２６６３ ２５７７ ２５７０

延伸系数 ４３８ ４２４ ４０８ ２２８

减壁率／％ ７０９ ７２９ ７１９ ４９２

第１机架轧制速度／

（ｒ·ｍｉｎ－１）
８８３９４ ８７７９８ ８７０２３ ８２０２５

第２机架轧制速度／

（ｒ·ｍｉｎ－１）
９３５９４ ９２０９５ ９００２５ ８７７６９

第３机架轧制速度／

（ｒ·ｍｉｎ－１）
９１５９８ ９２７９６ ９０６９６ ８９０２１

第４机架轧制速度／

（ｒ·ｍｉｎ－１）
９１１９８ ９２７５６ ８９０２２ ８０６２３

第５机架轧制速度／

（ｒ·ｍｉｎ－１）
７７８０２ ７５４６２ ７８０４４ ７４４２１

第６机架轧制速度／

（ｒ·ｍｉｎ－１）
８０６９７ ７７７８３ ７８０１６ ７４４５６

第１机架轧制力／ｋＮ １８３２６ １７６４３ １７４９８ １６８９３

第２机架轧制力／ｋＮ １７２９９ １７０６９ １６９３２ １５２６１

第３机架轧制力／ｋＮ １４２６５ １３９２３ １３７９６ １１７７９

第４机架轧制力／ｋＮ １２８６６ １２４３２ １２３２５ １０９０７

第５机架轧制力／ｋＮ ９９０５ ９２５２ ９２０８ ６５９１

第６机架轧制力／ｋＮ ６１３５ ５７４５ ５６２７ ３６３５

３１１　数据的筛选
可以根据数理统计方法中的 “３σ”原则进行

２２０组原始数据的筛选［１３］。由于生产型数据服从正

态分布，故有：

　Ｐ［（Ｋ
－
－３σ）＜Ｋｍ ＜（Ｋ

－
＋３σ）］＝９９７％ （７）

　Ｋ
－
＝１
ｎ∑

ｎ

ｍ＝１
Ｋｍ，σ＝

１
ｎ－１槡 ∑

ｎ

ｍ＝１
（Ｋｍ －Ｋ

－
）２ （８）

式中：Ｐ为概率函数；Ｋ
－
为样本均值；σ为样本的标

准差；Ｋｍ为样本数据；ｍ为样本序号，ｍ＝１，２，…，
ｎ；ｎ为样本总个数。

数据落在 （Ｋ
－
－３σ）～（Ｋ

－
＋３σ）之间为正常数

据，否则为异常数据。将异常数据剔除，经过计算
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本实验所取的数据均符合 “３σ”原则。
３１２　数据的转换

由于筛选后的样本集数据间的数量级差别较

大，为了提高网络的训练效率及网络的泛化能力。

采用 Ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数对整个样本集进行归一化处
理［１４］。

Ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数的数学表达式为：

ｙ＝
（ｙｍａｘ－ｙｍｉｎ）（ｘ－ｘｍｉｎ）

（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）
＋ｙｍｉｎ （９）

式中：ｙ为归一化后的样本数据；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ为待归
一样本数据的最大值和最小值；ｙｍａｘ、ｙｍｉｎ为样本数
据映射的最大值和最小值，这里分别取 １、－１；ｘ
为待归一的样本数据。

３２　输入变量和输出变量的确定
在第１节中初步选取的神经网络的输入为：机

架的轧制速度、成品外径、成品壁厚、出口长度、

芯棒直径、减径率、减壁率、延伸系数、荒管外径、

荒管壁厚、荒管重量１１个参数。在应用 ＢＰ神经网
络建模时，输入变量太多会使得网络的结构复杂，

学习速率降低。因此，本节采用灰色关联分析［１３］，

结合实验中的实际数据，计算了各工艺参数与轧制

力的关联度，得出主要的工艺参数作为输入变量。

具体方法如下：

Ｓｔｅｐ１：确定参考数列和比较数列。定义轧制力
数列Ｘ０为参考数列，Ｘ０（ｋ），ｋ＝１，２，…，Ｎ，Ｎ
为样本集容量；定义选定的与轧制力相关的工艺参

数数列 Ｘｌ为比较数列，Ｘｌ（ｋ），ｌ＝１，２，…，Ｍ，
Ｍ为样本集维数。

Ｓｔｅｐ２：计算各工艺参数与钢管壁厚之间的关联
系数，关联系数γｉ（ｋ）的表达式为：

γｉ（ｋ）＝

ｍｉｎ ｍｉｎ
ｌ ｋ

｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜＋ρ
ｍａｘ ｍａｘ
ｌ ｋ

｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜

｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜＋ρ
ｍａｘ ｍａｘ
ｌ ｋ

｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜
， Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）≠０

１， Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）＝０













（１０）

式中：ρ为分辨系数，ρ∈（０，１），这里取 ρ＝０８；
ｍｉｎ
ｋ为当ｋ取固定值时， ｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜取最小

值；
ｍｉｎ
ｌ为当ｌ取固定值时，

ｍｉｎ
ｋ｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜取

最小值；
ｍａｘ
ｋ为当ｋ取固定值时，｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜取

最大值；
ｍａｘ
ｌ为当ｌ取固定值时，

ｍａｘ
ｋ｜Ｘ０（ｋ）－Ｘｌ（ｋ）｜

取最大值；

Ｓｔｅｐ３：计算各工艺参数与各机架轧制力的关
系，关联度越大证明对应的工艺参数对机架轧制力

的影响越大。根据以上步骤，结合实验数据，得出

影响轧制力的工艺参数的关联度如表２和表３所示
（以第１和４机架轧制力为例）。对于其他４个机架
的轧制力预测，采用同样的方法进行 ＢＰ神经网络
的建立和预测，采用灰色关联度确定输入变量，应

用试凑法确定网络结构，然后分析检验数据和实际

数据的相对关系，最后分析轧制力预测结果是否符

合工业生产要求。

由表２和表３可以得出：与第１机架轧制力相
关的工艺参数中，荒管壁厚和荒管重量关联度相对

较低。与第４机架轧制力相关的工艺参数中，荒管

表２　第１机架轧制力输入变量关联度
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｏｆｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｎｄ

序号 变量 关联度

１ 第１机架的轧制速度 ０８７６２

２ 成品外径 ０７９８４

３ 成品壁厚 ０７８４６

４ 轧件出口长度 ０８１４７

５ 芯棒直径 ０８２３９

６ 减径率 ０８９１８

７ 减壁率 ０８８７２

８ 延伸系数 ０８４５６

９ 荒管外径 ０８２１２

１０ 荒管壁厚 ０６８３２

１１ 荒管重量 ０５４８７

重量和荒管外径关联度相对较低。同样，计算了其

他机架的轧制力和相关的工艺参数的关联度，每一

机架的轧制力和相关的工艺参数的关联度有很大的

不同。例如，在第１机架中荒管外径的关联度很大，
而在第４机架中很小，可以忽略不计。相反，荒管
壁厚与第４机架轧制力关联度大，与第１机架轧制
力关联度小。这一结果是由轧制机理决定的，第 １
机架减径占比较大，而第 ４机架减壁占比较大。
所以，造成了荒管外径和荒管壁厚在不同机架轧制
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表３　第４机架轧制力输入变量关联度
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｏｆｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｆｏｒｔｈｅｆｏｕｒｔｈｓｔａｎｄ

序号 变量 关联度

１ 第４机架的轧制速度 ０８９２２

２ 成品外径 ０７６６３

３ 成品壁厚 ０７９７６

４ 轧件出口长度 ０８１４７

５ 芯棒直径 ０８２３９

６ 减径率 ０８７７４

７ 减壁率 ０９０４４

８ 延伸系数 ０８６８６

９ 荒管外径 ０５４９２

１０ 荒管壁厚 ０８４３２

１１ 荒管重量 ０５２１４

力相关度有较大差别。所以，六机架的 ＢＰ神经网
络预测轧制力时计算相关度有重大意义，它决定了

ＢＰ神经网络的输入变量。故最终选定的两个 ＢＰ神
经网络均为９个工艺参数作为预测轧制力模型的输
入变量。第１机架轧制力的输入变量为：机架轧制
速度、成品外径、成品壁厚、轧件出口长度、芯棒

直径、减壁率、减径率、延伸系数和荒管外径。第

４机架的轧制力的输入变量为：机架轧制速度、成
品外径、成品壁厚、轧件出口长度、芯棒直径、减

壁率、减径率、延伸系数和荒管壁厚。输出变量为

各机架的轧制力。

３３　ＢＰ神经网络结构
在ＢＰ神经网络中，最重要的任务之一为确定

与隐藏层数和其中神经元数量有关的最优网络结构，

通常采用试错法［１４］。在本研究中，通过尝试不同数

量的隐层和神经元来获得最佳的网络结构。实验从

一个包含３个神经元的隐层开始，用相关系数 Ｒ来
检验每个网络的性能，目标为最大化相关系数［１５］，

从而得到一个泛化效果的网络，本研究尝试了许多

不同的网络模型结构，并计算了他们的相关系数。

表４列出了不同实验中获得的最佳Ｒ值。
从表４可以看出，当预测第 １机架轧制力时，

网络结构为９－６－５－１的相关系数最高；当预测第４
机架轧制力时，网络结构为９－７－６－１的相关系数最
高。因此，实验确定两个 ＢＰ神经网络的结构和函
数如表５所示。
３４　轧制力模型的训练

利用已建好的两个ＢＰ神经网络分别对第１机

表４　隐层数及节点数与相关系数的关系

Ｔａｂｌｅ４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｓｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓａｎｄ

ｎｏｄｅｓａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

神经

网络

编号

第１隐层

神经元数

第２隐层

神经元数

第１机架轧制力

相关系数Ｒ

第４机架轧制力

相关系数Ｒ

训练集 测试集 训练集 测试集

１ ３ — ０９４８６７ ０９５６９１ ０９５４０８ ０９４９６５

２ ４ — ０９６５８９ ０８９４９６ ０９６８４７ ０９７６５８

３ ６ — ０９６８４６ ０９４５８７ ０９４５７１ ０９３７４６

４ ７ — ０９７６１８ ０９３３１９ ０９５８７４ ０９６４６３

５ ９ — ０９７８８４ ０９４５８４ ０９６５４８ ０９６６８７

６ １１ — ０９８１４５ ０９６５６７ ０９７４６５ ０９５９８３

７ １２ — ０９９５４７ ０９６５４７ ０９７６３１ ０９４６７２

８ １３ — ０９９０１２ ０９６１２９ ０９７７７６ ０９５６７９

９ １４ — ０９８６４５ ０９３６５４ ０９８６５４ ０９７４６２

１０ １５ — ０９８７４５ ０９４２６５ ０９９１１３ ０９９１５６

１１ １６ — ０９７５４８ ０９７６９３ ０９７４６８ ０９５６４７

１２ ３ ３ ０９７１６５ ０９５４２１ ０９７６５４ ０９６３４６

１３ ４ ３ ０９７０５８ ０９５１４１ ０９５６８７ ０９６５７３

１４ ５ ５ ０９７８８４ ０９４７８４ ０９８６５４ ０９１６５７

１５ ５ ４ ０９４７８１ ０９２３５４ ０９７９４２ ０９８４３１

１６ ５ ３ ０９８４７１ ０９７２２１ ０９８７４６ ０９５８７４

１７ ６ ６ ０９６３１５ ０９５１６５ ０９６８７４ ０９５９９８

１８ ６ ５ ０９９８４９ ０９９２９１ ０９８６５９ ０９５６４７

１９ ６ ４ ０９６８９４ ０９４６８３ ０９８７４６ ０９６５４４

２０ ６ ３ ０９４８７２ ０９２４４１ ０９７８５７ ０９５６７４

２１ ７ ６ ０９６３９８ ０９３６１８ ０９９５４１ ０９９１２５

２２ ７ ５ ０９５４１６ ０９３８５１ ０９８５６８ ０９７６５１

２３ ７ ３ ０９４６６４ ０９３２７８ ０９８０１６ ０９５４１５

２４ ９ ６ ０９４５１３ ０９４６８７ ０９６４８７ ０９６６４４

２５ ９ ４ ０９４５４７ ０９３９９４ ０９６３３３ ０９６１０８

表５　两个ＢＰ神经网络的结构和函数

Ｔａｂｌｅ５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｗｏＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＢＰ神经网络
轧制力预测网络

第１机架 第４机架

隐层数 ２ ２

输入层神经元数 ９ ９

输出层神经元数 １ １

第１隐层单元数 ６ ７

第２隐层单元数 ５ ６

输入层与第１隐层之间的传递函数 Ｔａｎｓｉｇ Ｔａｎｓｉｇ

第１隐层与第２隐层之间的传递函数 Ｔａｎｓｉｇ Ｔａｎｓｉｇ

第２隐层之间与输出层之间的传递函数 Ｐｕｒｌｉｎｅ Ｐｕｒｌｉｎｅ

训练函数 Ｔｒａｉｎｌｍ Ｔｒａｉｎｌｍ
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架和第４机架轧制力进行预测。先采用改进的初始
值设置方法对初始值进行取值。本实验从样本随

机选取１８０组作为训练样本，２０组作为测试样本，
检验数据是在网络训练结束、在连轧无缝钢管的

各生产线上重新随机采集，用来检验网络的预测

精度是否符合工业生产要求，分别对 ２０组检验数
据进行预测，并且和真实数据进行比较，如图 １
和图２所示。

图１　第１机架轧制力实际值与预测值对比折线图

Ｆｉｇ１　Ｂｒｏｋｅｎｌｉｎｅｃｈａｒｔｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｔｕａｌａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｎｄ

比较ＢＰ神经网络轧制力预测模型的预测值和
实际值，可以看出：在绝大多数样本序列下轧制力

图２　第４机架轧制力实际值与预测值对比折线图

Ｆｉｇ２　Ｂｒｏｋｅｎｌｉｎｅｃｈａｒｔｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｔｕａｌａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅｆｏｕｒｔｈｓｔａｎｄ

的预测值与实际值十分接近，为了验证是否符合工

业现场的实际需要，还需要对模型进行进一步的分

析和验证。

４　模型的分析和讨论

本实验建立的神经网络，有１８０组训练数据和２０
组测试数据对网络进行训练和测试。绘制建立的ＢＰ
神经网络模型的第１机架轧制力和第４机架轧制力的
性能曲线分别如图３和图４所示。分析图３和图４可
以直观得出：所建立的网络具有较好的泛化能力。

图３　训练集样本的性能曲线

（ａ）第１机架轧制力　 （ｂ）第４机架轧制力

Ｆｉｇ３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓａｍｐｌｅｓ

（ａ）Ｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｎｄ　 （ｂ）Ｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｈｓｔａｎｄ

　　为了进一步分析神经网络的预测轧制力的总体性
能，计算和比较了２０组检验集数据轧制力的实际值
和预测值的相对误差大小，分别如图５和图６所示。

由图５和图６可知，ＢＰ神经网络对第１机架轧

制力预测最大相对误差为２４６％，平均相对误差为
１５３％，最小相对误差为 ０１６％；对第 ４机架轧制
力预测的最大相对误差为 ２９％，平均相对误差为
１４６％，最小相对误差为 １５６％。全部相对误差均
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图４　测试集样本的性能曲线

（ａ）第１机架轧制力　 （ｂ）第４机架轧制力

Ｆｉｇ４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｅｓｔｓｅｔｓａｍｐｌｅｓ

（ａ）Ｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｎｄ　 （ｂ）Ｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆｔｈｅｆｏｕｒｔｈｓｔａｎｄ

图５　检验集第１机架轧制力相对误差图

Ｆｉｇ５　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｎｄ

ｉｎｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｅｔ

在３％之内，故所建立的ＢＰ神经网络轧制力预测模
型预测精度较高，能满足现场生产对模型精度的要

求。应用同样的方法对其他４机架进行预测，得到
的相对误差均在４％之内。

５　结语

利用改进的 ＢＰ人工神经网络并采集三辊六机
架连轧的生产数据进行第１机架和第４机架轧制力
的预测。从两个模型对轧制力预测结果的分析，预

测的精度较高，可以满足工业现场的实际需求。经

过同样的方法训练和分析其他４机架的轧制力预测
结果也符合工业现场的实际需要。表明改进的 ＢＰ
神经网络对无缝钢管连轧中各机架的轧制力精确预

图６　检验集第４机架轧制力相对误差

Ｆｉｇ６　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｆｏｒｔｈｅｆｏｕｒｔｈｓｔａｎｄ

ｉｎｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｅｔ

测具有一定的可行性和实用性。

改进的ＢＰ神经网络对网络进行训练的过程中，
网络具有记忆和自学习功能，会自动寻找连接输入

参数和输出参数的最优网络权值和阈值，从而使网

络预报达到最优。并且借助 ＭＡＴＬＡＢ神经网络的工
具箱建立的网络预测，只需简单的编程且容易实现，

有很大的发展前景。基于改进的 ＢＰ神经网络连轧
轧制力的预测模型收敛速度和预报精度均较高，所

以，下一步研究 ＢＰ神经网络和智能算法的结合在
无缝钢管轧制中的应用。
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ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：

ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００６，３７（６）：１１５５－１１６０．

［１１］ 郭立伟，杨荃，郭磊．冷连轧过程控制轧制力模型综合参数

自适应 ［Ｊ］．北京科技大学学报，２００７，２９（４）：４１３－

４１６．　　　

ＧｕｏＬＷ，ＹａｎｇＱ，ＧｕｏＬ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｌｆａｄａｐ

ｔｉｎｇｆｏｒａｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｍｏｄｅｌｏｆｔａｎｄｅｍｃｏｌｄｒｏｌｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＢｅｉｊｉｎｇ，

２００７，２９（４）：４１３－４１６．

［１２］ 何飞，石露露，黎敏，等．基于多模态和加权支持向量机的

热轧轧制力智能预报 ［Ｊ］．工程科学学报，２０１５，３７（４）：

５１７－５２１．

ＨｅＦ，ＳｈｉＬＬ，ＬｉＭ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｅｓ

ｉｎｈｏｔｒｏｌｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｍｕｌｔｉｍｏｄａｌａｎｄｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，３７（４）：

５１７－５２１．

［１３］ 曹建国，张杰，张少军．轧钢设备及自动控制 ［Ｍ］．北京：

化学工业出版社，２０１０．

ＣａｏＪＧ，ＺｈａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＳＪ．ＲｏｌｌｉｎｇＥｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｃ

Ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２０１０．

［１４］ 胡贤磊，王昭东，于解民，等．结合模型自学习的ＢＰ神经元

网络的轧制力预报 ［Ｊ］．东北大学学报：自然科学版，

２００２，２３（１１）：１０８９－１０９２．

ＨｕＸＬ，ＷａｎｇＺＤ，ＹｕＪＭ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｒｏｌｌｉｎｇｌｏａｄｂｙ

ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｗｉｔｈｓｅｌｆａｄａｐｔｉｏｎｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ，

２００２，２３（１１）：１０８９－１０９２．

［１５］ 朱其萍，徐红玉，王晓强，等．基于 ＰＳＯＢＰ的超声滚挤压

轴承套圈表面加工硬化程度预测 ［Ｊ］．锻压技术，２０２１，４６

（１１）：１９０－１９６．

ＺｈｕＱＰ，ＸｕＨＹ，ＷａｎｇＸＱ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｎｄｅｇｒｅｅｏｆｗｏｒｋ

ｈａｒｄｅｎｉｎｇｆｏｒｓｕｒｆａｃｅｏｆｂｅａｒｉｎｇｒｉｎｇｂｙｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｒｏｌｌｉｎｇｅｘｔｒｕｓｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＰＳＯＢＰ［Ｊ］．Ｆｏｒｇｉｎｇ＆ＳｔａｍｐｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，

４６（１１）：１９０－１９６．

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

更　正

《锻压技术》杂志２０２１年第４６卷第２期第１７３页，《温

锻压力机肘杆机构的自适应粒子群算法优化》一文中，将第

二单位 “上海通用东岳电力总成有限公司”修改为 “上汽

通用东岳动力总成有限公司”。

《锻压技术》编辑部
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