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摘要: 针对无缝钢管斜轧穿孔生产中工艺参数对毛管尺寸精度的影响问题, 考虑生产工艺以及生产需求优化等因素, 建立了

基于最小二乘支持向量回归的多目标预测模型。 通过灰色关联分析法对影响因素进行分析筛选, 以前伸量、 轧辊间距、 导板

间距、 顶头直径、 坯料直径 5 个工艺参数作为预测模型的输入, 以毛管壁厚和外径 2 个管形参数作为预测模型的输出; 考虑

到数据样本小且输入和输出参数之间的交叉相关性问题, 构建了多输入多输出最小二乘支持向量回归模型对毛管管形进行预

测。 将实际采集的数据作为训练样本, 通过仿真实验证明了模型的有效性, 研究结果可为无缝钢管斜轧穿孔生产过程中所需

的工艺参数调整与优化提供参考。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

influence
 

of
 

process
 

parameters
 

on
 

the
 

dimensional
 

accuracy
 

of
 

capillaky
 

in
 

the
 

cross-rolling
 

and
 

preforating
 

pro-
duction

 

of
 

seamless
 

steel
 

pipe,
 

a
 

multi-objective
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine
 

was
 

established
 

consider-
ing

 

the
 

factors
 

of
 

production
 

process
 

and
 

production
 

demand
 

optimization,
 

and
 

the
 

influencing
 

factors
 

were
 

analyzed
 

and
 

screened
 

by
 

the
 

grey
 

correlation
 

analysis
 

method.
 

Then,
 

taking
 

five
 

process
 

parameters
 

of
 

forward
 

extension
 

amount,
 

roll
 

spacing,
 

guide
 

plate
 

spacing,
 

plug
 

diameter
 

and
 

blank
 

diameter
 

as
 

inputs
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

and
 

the
 

two
 

pipe
 

shape
 

parameters
 

of
 

capillary
 

wall
 

thickness
 

and
 

outer
 

diameter
 

as
 

outputs
 

of
 

the
 

prediction
 

model,
 

considering
 

the
 

small
 

data
 

sample
 

and
 

the
 

cross
 

correlation
 

between
 

input
 

and
 

output
 

parame-
ters,

 

a
 

multi-input
 

and
 

multi-output
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

regression
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

capillary
 

shape.
 

Further-
more,

 

taking
 

the
 

actual
 

data
 

as
 

training
 

samples,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

model
 

was
 

proved
 

by
 

simulation
 

experiments.
 

And
 

the
 

research
 

results
 

provide
 

reference
 

for
 

the
 

adjustment
 

and
 

optimization
 

of
 

the
 

process
 

parameters
 

required
 

in
 

the
 

cross-rolling
 

and
 

preforating
 

produc-
tion

 

process
 

of
 

seamless
 

steel
 

pipe.
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　 　 无缝钢管是一种重要的经济钢材, 是国防和国民

经济建设的重要原材料之一, 被广泛应用于化工、 核

能、 航空、 航天、 地质、 石油、 船舶、 汽车、 机械等

领域。 无缝钢管的种类繁多, 生产过程中工艺复杂、
批量小, 且需要根据规格多样的产品设置不同的设

备[1] , 因此, 生产过程中需要设置合理的工艺参数。
钢管生产主要由穿孔、 连轧、 张减 3 个变形工

序组成, 穿孔作为热轧无缝钢管的第 1 道工序, 其

过程分为: ( 1) 管坯被轧辊咬入未接触顶头前;
(2) 管坯接触顶头, 开始穿孔, 最终脱离轧辊形成

毛管[2] 。 穿孔过程中涉及到的工艺参数较多, 对钢

管的成品质量有很大影响, 不合理的参数设置在穿



孔过程中会导致出现偏心和失圆的情况, 这一缺陷

会造成市场竞争力下降和资源浪费等问题。
无缝钢管生产过程中的工艺参数较多、 生产过

程复杂且各工艺参数之间相互关联, 工艺参数与成

品质量之间的非线性关系较强, 因而很难通过经典

的建模方法得到精确的数学模型, 以控制生产过程

中的工艺参数[3] 。 而传统的工艺参数设置通常依赖

传统经验、 类比或基于实验的枚举法, 导致参数设

定的效率低、 周期长、 盲目性高[4] 。 因此, 利用实

际生产数据进行建模成为必然途径。 近年来, 神经

网络凭借其优势在轧制力和板带厚度预测方面获得

了较大的发展。 文献 [5] 提出应用长时间学习和

短时学习的神经网络在线学习功能建立模型, 并对

热轧过程的轧制力进行预测。 文献 [ 6 ] 采用

Bayesian 神经网络预测板带厚度。 文献 [7] 采用径

向基神经网络对轧制厚度进行预测。 但是, 人工神

经网络需要大量数据, 采用经验风险最小化的训练

方法, 会使网络泛化能力受到限制[8] 。
与神经网络相比, 支持向量机对数据的依赖性

更小, 具有很强的泛化能力和非线性映射能力[9] 。
最小二乘支持向量机通过二次规划方法将不等式约

束转化为等式约束, 采用损失函数的误差平方和作

为训练样本集的经验损失, 将二次规划问题转化为

线性方程组, 是一种改进的支持向量机算法[10-
 

11] 。
现实工程领域中广泛存在多输出回归问题, 可以将

其转化为多个独立的单输出回归问题来解决, 但忽

略了多个输出之间的耦合性, 会影响预测精度[12] 。
针对上述问题, 文献 [13] 通过从多元输入空间到

多元输出空间的学习, 提出了多输出最小二乘回归

算法, 并验证了该方法的有效性。 多输入多输出支

持向量回归
 

( Multi-input
 

Multi-output
 

Support
 

Vector
 

Regression, MSVR) 方法在考虑输出变量之间误差

的前提下对支持向量回归的损失函数进行修改, 并

同时考虑输出变量之间的相关性[14] 。
学者们在热轧工艺方面做了大量研究, 但多

集中于板带材轧制力和板型的预测研究, 针对管

材的质量参数建模的研究较少。 所以, 本文采用

多输入多输出最小二乘支持向量回归
 

( Multi-input
 

Multi-output
 

Least-Squares
 

Support
 

Vector
 

Regression,
MLSSVR) 方法对无缝钢管斜轧穿孔管形进行预

测, 它包含两个输出目标, 在对管形进行预测时

考虑输出变量之间的关系, 这是算法设计时重点

考虑的因素, 以实现建模结果的高效率、 高精度、
高泛化能力。

1　 无缝钢管穿孔生产影响因素分析

在无缝钢管生产过程中, 坯料直径、 坯料长度

是坯料本身的指标, 轧辊间距、 顶头直径主要影响

毛管的壁厚, 而导板间距在较大程度上决定着毛管

的外径, 送进角、 出钢温度、 轧辊转速、 穿孔速度

与毛管质量也有关系。 坯料穿孔后的壁厚和外径决

定了毛管的几何尺寸, 穿孔过程中轧件的变形量较

大, 利用数学模型进行分析时, 需考虑穿孔机自身

刚度和弹跳值对毛管尺寸精度的影响。 此外, 在生

产过程中影响产品质量的因素是多方面的, 主要包

括材料、 设备、 人员等, 这些影响因素之间有内在

相关性, 其耦合关系示意图如图 1 所示。 只有保证

工艺参数设置合理、 设备运行可靠、 工艺经济可行、
生产环境良好, 才能促进生产的合理高效运行。

图 1　 产品影响因素关系示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

relationship
 

among
 

product
 

influencing
 

factors

生产过程中可检测和设置的参数众多, 为了避

免模型结构复杂的问题, 将采集到的数据通过灰色

关联法进行分析。 其中, 灰色关联分析通过对事物

的发展趋势进行分析, 在更高层次上实现对事物之

间和因素之间的理解, 关联度越高, 表现越优

异[15] 。 本节将实际采集数据与灰色关联法相结合,
得到影响成品管形的关键因素如表 1 所示。 由表 1
可知: 与毛管壁厚和外径均有较大关联度的是坯料

直径、 顶头直径、 轧辊间距、 导板间距、 前伸量这

5 个工艺参数, 将其作为管形预测模型的输入变量,
将毛管壁厚和外径作为输出变量。
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表
 

1　 管形影响因子关联度

Table
 

1　 Correlation
 

degrees
 

of
 

influencing
 

factors
 

on
 

pipe
 

shape

序号 因子 壁厚关联度 排序 外径关联度 排序

1 坯料直径 0. 8453 1 0. 9758 2
2 顶头直径 0. 8165 4 0. 9318 4
3 坯料长度 0. 5980 8 0. 6017 6
4 出钢温度 0. 6070 7 0. 5584 8
5 入口锥角 0. 5966 9 0. 5487 9
6 出口锥角 0. 5966 10 0. 5487 10
7 送进角 0. 6118 6 0. 5640 7
8 轧辊间距 0. 8446 3 0. 9761 1
9 导板间距 0. 8451 2 0. 9644 3
10 前伸量 0. 6359 5 0. 6981 5
11 轧辊转速 0. 5666 11 0. 5238 11

2　 多输入多输出最小二乘支持向量机

2. 1　 MIMO 系统模型

MIMO
 

(Multiple-input
 

Multiple-output)
 

是多输入

多输出系统, 包含多个输入、 输出变量, 单个输入变

量影响多个输出变量, 单个输出变量也会受到多个输

入变量的影响, MIMO 系统结构框图如图 2 所示。 其

中, x1, x2, …, xm 为 m 个输入变量, y1, y2, …,
yn 为 n 个输出变量, a11, …, anm 为输入变量与输出

变量之间的交互影响。 若采用多个单输入单输出
 

(Single-input
 

Single-output, SISO)
 

系统控制 MIMO 系

统, 忽略了变量之间的交互影响。
 

然而, 大量的实际

系统属于多输入多输出非线性系统, 而这些多输入多

输出非线性系统在建模时会产生不确定性和约束。
 

图 2　 MIMO 系统结构图

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

MIMO
 

system

基于上述理论知识, 同时一些多任务学习方法

也提供了借鉴, 例如: 基于任务相关性概念提出的

层次贝叶斯方法; 根据层次贝叶斯提出一种正则化

的多任务学习方法。 针对无缝钢管斜轧穿孔管形预

测模型, 本文采取 MLSSVR 预测模型。

2. 2　 多输入多输出最小二乘支持向量回归原理

MLSSVR 预测模型的设计思想为: 寻找多输入

多输出空间之间的映射函数, 从而考虑不同输出变

量之间的相关信息。 给定训练样本集 (X, Y) =
{(xi, yi) | i = 1, …, l}, 其中: xi ∈Rm, 为第 i
个样本的 m 维输入向量; yi∈Rn, 为对应的 n 维输

出向量; X、 Y 是由 xi 和 yi 组成的输入向量和输出

向量的块矩阵, X = ( x1,
 

…,
 

xl ) T ∈ Rl × m,
 

Y =
(y1, …, yl) T ∈Rl×n; l 为样本总数; R 为实数集

合。 MLSSVR 预测模型的目的是构建一个从 m 维至

n 维的非线性映射。
类似于单输出情况, 回归函数 f(x) 定义为:

f(x) = ωTφ(x) + b (1)
式中: ω=(ω1, …, ωm) ∈Rm×n, 是由权重向量 ωj

组成的矩阵, j = 1, …, m; b = (b1, …, bm) ∈Rn,
是由偏差 bj 组成的矩阵; φ(x)为特征空间函数。

多输入多输出最小二乘支持向量回归机通过解

决以下优化问题得到 ω 和 b:

minJ(ω, b, Ξ)
ω,b

= 1
2 ∑

m

j = 1
ωT

j ωj +
γ
2 ∑

l

i = 1
eT
i ei (2)

s. t
   

　 Y = ZTω + b + Ξ (3)
式中: Ξ= (e1, …, el) T ∈Rl×m, 为训练误差矩阵;
ei 为第 i 个样本的训练误差向量; γ 为惩罚系数;
Z= (φ(x1 ), …, φ( xl )) ∈Rm×l, 为特征空间函数

φ(x) 的集合。
若直接求解多输出问题, 将转化为 m 个独立的

单输出回归问题。 为解决这个问题, 假设 ωj = ω0 +
v j, 其中, ω0 携带输出变量之间的相关信息, v j 携

带每个输出变量的特殊信息, 当不同输出变量彼此

相似时, 向量 v j 小, 否则 ω0 小。
可以通过解决以下优化问题来获得多输出回归:

minJ(ω0, ν, b, Ξ) = 1
2
ωT

0ω0 + 1
2

× λ
m

×

　 　 　 　 　 ∑
m

j = 1
νT
j νj +

γ
2 ∑

l

i = 1
eT
i ei

 

s. t　 Y = ZTω + b + Ξ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)

式中: ν= (ν1, …, νm)∈Rm×n; λ 为正则化参数。
引入拉格朗日乘子, 可得到:

L(ω0, ν, b, Ξ, A) = J(ω0, ν, b, Ξ) -

trace[AT(ZTω + b + Ξ - Y)] (5)

式中: A= (α1, …, αm)∈Rl×m, 是由拉格朗日乘子

αj 组成的矩阵; trace(∗) 函数用于计算矩阵 “∗”
的对角线元素之和。
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根 据 KKT 条 件 ( Karush-Kuhn-Tucker
 

Condi-
tions), 可得到以下方程组:

∂L
∂ω0

= 0
  

⇒
  

ω0 = ∑
m

j = 1
Zαj

 

∂L
∂ν

= 0
  

⇒
  

ν = m
λ
ZA

 

∂L
∂b

= 0
  

⇒
  

AT1l = 0

∂L
∂Ξ

= 0
  

⇒
 

A = γΞ

∂L
∂A

= 0
  

⇒ZTω + b + Ξ - Y = 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(6)

式中: 1l
 为单位矩阵。

由式 (6) 可知: ω0 = λ
m∑

m

j = 1
ν j , 显然 ω0 是 νj

的线性组合。
式 (6) 中消除 ω 和 Ξ, 可得到以下线性矩阵

方程:

0n×n PT

P H

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

b

α

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
=

0

y

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(7)

图 3　 基于 MLSSVR 的无缝钢管管形预测模型结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

pipe
 

shape
 

prediction
 

model
 

for
 

seamless
 

steel
 

pipe
 

based
 

on
 

MLSSVR
 

　 　 其中:
P = blockdiag(1l, …, 1l) ∈ Rnl×n

H = Ω + 1
γ
Inl +

m
λ
Q ∈ Rnl×nl

Ω = repmat(K, m, n) ∈ Rnl×nl

Q = blockdiag(K, …, K) ∈ Rnl×nl

K = ZTZ ∈ Rl ×l

α = (αT
1 , …, αT

m) T

y = (yT
1 , …, yT

l ) T

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

(8)

式中: 0n×n 为一个 n×n 的零矩阵; Inl 为一个 nl×nl
的单位矩阵, 其中 nl 为输出变量数 n 和训练样本数

l 的乘积; blockdiag 为块对角矩阵; repmat(K,
 

m,
 

n)
为创建一个由 K 堆叠的 m×n 的矩阵; K 为核函数矩

阵, 且满足 Mercer 定理。
因为式 ( 7) 不是正定矩阵, 很难直接求解,

可通过以下变换将其转换为正定矩阵:
S　 0nl×nl

0n×n 　 H( ) b
H -1Pb( ) =

PTH -1y
y( ) (9)

式中: S = PTH-1P∈Rn×n, 为正定矩阵; H∈Rnl×nl,
也为正定矩阵。

可求得 α和 b 的解为:
b = S -1ηTy
α = ν - ηb{ (10)

式中: η=H-1P; ν=H-1y。
则 MLSSVR 预测模型可写为:

f(x) = (∑
m

j = 1
αj + ∑

l

i = 1

m
λ
αi)K + b j (11)

2. 3　 模型建立

将 5 个输入变量与毛管外径和壁厚之间的关系

进行全面量化, 通过 MLSSVR 对无缝钢管管形预测

进行建模。 图 3 为建立的多输入多输出最小二乘支

持向量回归预测模型图。 其中, k( xl,
 

x) 为核函

数, b1、 b2 为毛管外径和壁厚的偏差。

3　 实验结果与分析

为了获得具有良好泛化能力的最佳模型参数,
实验由某钢厂实地采集数据, 在装有 MATLAB 软件

的计算机上完成, 建立 MLSSVR 预测模型。
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3. 1　 实验数据获取

本文以某钢厂钢管生产线为研究背景, 采集实

验数据, 建立无缝钢管斜轧穿孔管形预测模型。 坯

料从环形加热炉中通过 1280
 

℃的温度加热后进行穿

孔, 得到温度仍较高的毛管, 此时不易测得毛管的

外径和壁厚, 所以, 测试实验数据针对冷却后的毛

管几何尺寸进行测量。 根据该成品管的规格, 首先

采用卡尺找到毛管的一条直径, 选取直径的任一端

作为起始点, 从 0°开始到 360°每间隔 15°做一个标

记, 共测得 12 个毛管外径、 24 个毛管壁厚, 测量

过程如图 4 所示。 图 5 为穿孔后毛管外径沿圆周方

向分布的极形图。

图 4　 实验数据测量过程

(a)
 

卡尺测量外径
 

　 (b)
 

测厚仪测量壁厚

Fig. 4　 Measurement
 

process
 

of
 

experiment
 

data
 

(a)
 

Outer
 

diameter
 

measured
 

by
 

callipers　 (b)
 

Wall
 

thickness
 

measured
 

by
 

thickness
 

gauge

图 5　 无缝钢管毛管实测结果

(a) 头部　 (b)
 

尾部

Fig.
 

5　 Measured
 

results
 

of
 

capillary
 

for
 

seamless
 

steel
 

pipe
 

(a) Head
 

of
 

pipe　 (b)
 

End
 

of
 

pipe

3. 2　 模型预测精度验证

为了验证所建立的 MLSSVR 模型的预测精度,
选取 190 组训练样本、 50 组测试样本。 图 6 为测试

集预测值与实际值的比较, 可以看出, 建模过程中

使用的数据集基于本方法达到了很高的预测能力,
因此, 该模型具有很高的泛化能力。
3. 3　 不同预测模型的比较

性能度量可以反映模型预测值与实际值之间的

拟合程度。 为了评估预测精度, 采用以下指标:

(1) 平均相对误差 MRE:

MRE = 1
l ∑

l

i = 1

y′ - y′i
y′

(12)

　 　 (2) 相关系数 R:

R =
∑

l

i = 1
(y′ - y′)(y′i -y′i)

∑
l

i = 1
(y′ - y′) 2∑

l

i = 1
(y′i -y′i)

2

(13)

式中: l 为测试集样本总数; y′和 y′i 分别为输出的实际

371第 10 期 加世滢等: 无缝钢管斜轧穿孔管形多目标预测 　 　



图 6　 实际值与 MLSSVR 预测值比较

(a) 外径　 (b) 壁厚
 

　 (c) 平均相对误差

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

actual
 

values
 

and
 

MLSSVR
 

predicted
 

values
 

(a)
 

Outer
 

diameter　 (b)
 

Wall
 

thickness　 (c)
 

Average
 

relative
 

error

值和预测值; y′ 和
 

y′i 分别为实际值和预测值的平均值。
平均相对误差 MRE 反映了模型实际值和预测值

之间的误差; 相关系数 R 反映了输入变量对输出变

量的综合影响, 模型的预测值越接近于实际值, R
值越接近于 1。

由于径向基函数具有极高的泛化能力, 能排除

样本数据中的噪声, 避免过拟合问题。 与其他核函

数相比, 优势在于: (1) 线性核函数是径向基函数

的特例; (2) Sigmoid 核函数不是正定的, 对于某

些参数, Sigmoid 核函数的行为类似于径向基函数;
(3) 相对而言, 多项式核函数中的参数较多, 模型

选择难度较大。 因此, 本文采用径向基核函数。
不同优化算法的模型性能不同, 为进一步验证

MLSSVR 方法的有效性, 实验中对训练集和测试集

采用其他算法进行仿真。 支持向量回归 ( Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR) 和最小二乘支持向量回归

(Least
 

Squares
 

Support
 

Vector
 

Regression,
 

LSSVR) 算

法将多输出模型改为 2 个单输出模型, MSVR 算法

是在 SVR 算法的基础上进行多输出仿真实验, 上述

方法同样适用于管形分析。 不同优化算法预测得到

的毛管外径和壁厚的平均相对误差和相关系数如表

2 所示。 可以看出, 相比其他方法, MLSSVR 具有

更高的精度, 说明考虑不同输出变量之间的交叉信

息有助于提高单输出回归方法的性能。

表 2　 不同优化算法的管形预测结果比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

pipe
 

shape
 

prediction
 

results
 

for
 

different
 

optimization
 

algorithms

优化算法
平均相对误差 / % 相关系数 R

外径 壁厚 外径 壁厚

数学模型 0. 1453 0. 2127 0. 9972 0. 9640
SVR 0. 0984 0. 1732 0. 9977 0. 9662
LSSVR 0. 0527 0. 1293 0. 9982 0. 9714
MSVR 0. 0069 0. 0455 0. 9997 0. 9738
MLSSVR 0. 0068 0. 0325 0. 9997 0. 9864
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　 　 结果表明, 提出的 MLSSVR 方法能使每个测试

样本的预测值和实际值之间的一致性最高, 其主要

的原因为: (1) 该模型是基于非线性映射能力强、
泛化能力强的支持向量机进行拟合的; (2)

 

多任务

学习与 LSSVR 的结合, 考虑了不同输出变量之间潜

在的交叉相关性。 针对不同的输出变量建立不同模

型的单输出 LSSVR 和 SVR 方法, 过程较为耗时;
虽然 SVR 也是多任务学习, 相比 SVR 和 LSSVR,
其与 MLSSVR 的相对误差和相关系数的值最接近;
与 MLSSVR 相比, MSVR 的鲁棒性和泛化性能稍差,
MLSSVR 模型的预测精度更高。

4　 结论

(1) 本文研究了多输出回归问题, 同时对管形

的影响因素进行分析, 根据少量输入输出数据, 建

立了基于 MLSSVR 方法的 5 输入 2 输出管形预测模

型, 仿真表明该模型的泛化能力较高。
(2) 对数据中关键变量的提取可以提高模型的

可靠性, 前伸量、 轧辊间距、 导板间距、 坯料直径、
顶头直径作为影响管形最重要的因素, 为模型的设

计提供有价值的参考。
(3) 将 MLSSVR 模型与其他优化算法建立的结

果进行比较, 仿真结果表明, MLSSVR 模型比其他模

型的精度高, 其原因是 SVR 和 LSSVR 模型将多输出

问题转化为两组单输出回归算法来解决, 而 MLSSVR
模型考虑了不同输出变量之间的潜在相关性。

(4) 该模型能考虑前伸量、 轧辊间距、 导板间

距、 坯料直径、 顶头直径等重要参数对毛管外径和

壁厚的影响, 根据实验结果和数值分析, MLSSVR
方法可以成功地用于无缝钢管斜轧穿孔管形的预测。
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