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基基基于于于PSO-BP网网网络络络的的的板板板形形形智智智能能能控控控制制制器器器
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摘要: 为了解决传统的板形识别与控制中的识别精度低, 控制速度慢等问题, 将粒子群优化(particle swarm
optimization, PSO)算法和误差反传递(back propagation, BP)算法混合训练的PSO-BP网络引入到板形的识别与控制
中. 首先根据板形轧制的历史数据,建立预测板形的神经网络,得到反映板形控制手段对板形特征参数影响的效应
矩阵,同时根据理论数据建立对板形进行模式识别的神经网络. 这些都是离线进行的,而且对一批板材只需训练一
次神经网络,在线轧制过程中只需要根据识别网络的识别结果和效应矩阵,便可以很快的得到需要的控制量. 这种
方法可以简化板形控制过程,提高控制速度,最后的仿真实验进一步说明了这种方法的有效性.
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Intelligent flatness-controller based on PSO-BP network
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Abstract: In order to solve the problems of low-precision and slow control of the traditional algorithms in the pattern
recognition and control of flatness, the neural network trained by hybrid algorithms of particle swarm optimization (PSO)
and back propagation (BP) is introduced. According to the rolling data in history, the PSO-BP network for predicting
flatness is trained. As a result, the effective matrix reflecting the effects of adjustable parameters on the eigen-parameters
of flatness is obtained. At the same time, the network for recognizing flatness is trained based on theoretical data. The
networks are trained only once for a batch of strips. And the corresponding adjustments of parameters can be quickly
calculated on line based on the effective matrix. Therefore, this approach can simplify and speed up the control of flatness.
Finally, its effectiveness is proved by the given case study.

Key words: flatness; particle swarm optimization(PSO); pattern-recognition; effective matrix; back propagation(BP)
network

文文文章章章编编编号号号：：：1000−8152(2007)04−0674−05

1 引引引言言言(Introduction)
板形控制技术是现代高精度板带轧制中的关

键技术之一. 而板形控制系统是一个多变量、强耦
合、非线性的复杂系统, 很难建立精确而快速的板
形控制模型, 传统的控制算法已经不能满足控制要
求[1,2]. 所以,人们在寻求精确的板形控制系统模型
的同时, 也开始从控制思想的角度研究板形控制问
题.随着知识处理技术的发展,智能控制技术在板形
控制中得到了较为广泛的应用[3∼5].
人工神经网络是在模拟人类大脑的结构和思

维方式的基础上建立起来的, 误差反向传播(back
propagation, BP)多层前馈神经网络,简称BP网络,是

当前应用广泛也是发展较成熟的一种神经网络模

型[6]. BP网络按层次结构构造, 包括输入层、隐含
层和输出层; 使用BP算法训练网络的权值和阈值
时存在收敛速度慢, 对初始权值和阈值敏感, 以及
易陷入局部最优等问题. 为了解决这些问题, 将粒
子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法引入
到BP网络中, 用PSO和BP混合算法训练神经网络,
这种网络称为PSO-BP网络. 其中, PSO算法是模拟
鸟群等捕食行为而发展起来的智能优化算法, 用粒
子的位置表示问题的解, 用粒子跟踪个体最优和群
体最优的飞行过程实现搜索,已经在很多领域,尤其
是函数优化领域得到了广泛的应用[7,8].
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本文将PSO-BP网络引入到板形的控制过程中.
首先以板材轧制过程中对板形的各种影响因素作

为网络的输入,以板形特征参数作为网络的输出,使
用PSO-BP网络计算各因素对板形特征参数的影响,
得到效应矩阵. 由于效应矩阵只依赖于轧机本身
以及板材的厚度等各种参数, 所以求取效应矩阵的
过程可以离线进行. 在板材轧制过程中, 使用PSO-
BP网络对板形进行在线模式识别,得到板形的特征
参数,进而根据预先求得的效应矩阵调节各控制量.
用这种方法对某钢厂实测板形数据进行了仿真实

验, 表明这种方法训练速度较快, 控制精度较高, 具
有一定的实用性.

2 基基基于于于PSO-BP网网网络络络的的的板板板形形形控控控制制制(Flatness-
control based on PSO-BP network)
本文以万能凸度(universal crown, UC)轧机为研

究对象,主要考虑支持辊倾斜,工作辊弯辊和中间辊
弯辊3种控制手段. 首先对检测到的板形进行模式识
别,然后利用事先离线计算好的轧机的效应矩阵,计
算得到各个控制手段的调节量. 而板形的模式识别
和效应矩阵的建立是通过PSO-BP网路来实现的,所
以称为基于PSO-BP网络的板形控制.
2.1 板板板形形形模模模式式式识识识别别别(Flatness pattern-recognition)
板形识别主要是对板形偏差进行识别,而实际生

产中板形仪测得的是带钢各测量区的张应力, 需要
表示为板形. 板形有多种表示方法,本文用张应力差
来表示板形,即

σi = Ti − T̄ , i = 1, · · · ,m. (1)

其中: σi(i = 1, · · · ,m)称为板形, Ti为第i个测量区

的张应力, T̄ =

m∑
i=1

Ti

m
为张应力的平均值, m为测量

区的个数.
目标板形减去实际测得的板形,便得到板形偏差

∆σi = σT
i − σi, i = 1, · · · ,m. (2)

其中σT
i (i = 1, · · · ,m)为目标板形.
根据轧机的板形控制功能和工艺实况,选择勒让

德正交多项式确定板形缺陷的6种基本模式[9],分别
是左边浪、右边浪、中浪、双边浪、正四分浪和反四

分浪.基于这6种板形基本模式,板形偏差可表示为

∆σ(x) = a1p1(x) + a2p2(x) + a3p3(x). (3)

其中:

p1(x) = x, (4)

p2(x) =
3
2
x2 − 1

2
, (5)

p3(x) =
1
8
(35x4 − 30x2 + 3). (6)

式(3)∼(6)中: p1(x),p2(x),p3(x)分别为勒让德一
次、二次和四次多项式, a1,a2,a3为板形偏差的

特征参数, x ∈ [−1,+1]表示归一化的板宽.
±p1(x),±p2(x),±p3(x)分别对应左边浪等6种基本
模式.
所谓板形模式识别, 就是针对计算得到的板形

偏差∆σ,识别出式(3)中的特征参数a1,a2,a3. 传统的
板形模式识别方法是最小二乘法, 但是存在无法确
定逼近阶n的大小和逼近精度有限的问题, 难以满
足高精度轧机的板形控制要求[10]. 为了解决这些问
题, 本文将PSO-BP网络引入到板形模式识别中, 采
用PSO算法和BP算法混合优化策略训练神经网络.
勒让德正交多项式中定义的6种基本模式是连续

型的, 而板形仪测得的板形偏差是离散型的, 因此,
首先对基本模式进行离散化. 在区间[−1,+1]内
均匀地取m个离散点, 对于每一个点, 分别计
算±p1(x),±p2(x),±p3(x), 6个函数的值, 得到6个
离散化标准模式∆σk

i (i = 1, · · · ,m, k = 1, · · · , 6).
待识别板形偏差∆σi(i = 1, · · · ,m)与6个板形

偏差基本模式∆σk
i (i = 1, · · · ,m, k = 1, · · · , 6)的

欧氏距离为

dk =

√
m∑

i=1

(∆σi −∆σk
i )2, k = 1, · · · , 6. (7)

再将其归一化:

dk
U =

dk

∑
dk

, k = 1, · · · , 6. (8)

以待识别板形偏差与6个板形缺陷基本模式归一
化后的欧氏距离dk

U 作为神经网络的输入,以待识别
的3个特征参数a1, a2, a3作为神经网络的输出.采用
单一隐含层(中间层)结构, 隐含层节点个数对神经
网络的性能影响很大.按照经验公式结合作者的仿
真经验,这里隐含层节点个数为8. 这样,神经网络的

结构为6–8–3,各层激活函数为典型的
1

1 + e−x
形式.

相对于其他形式的神经网络,这种以6个欧氏距离为
输入, 3个特征参数为输出的神经网络结构不随板材
宽度,测量区个数等参数的改变而改变,在一定程度
上方便了板形识别的操作.
给出一定标准样本,对神经网络进行训练,首先

使用PSO算法训练. 神经网络的所有权值和阈值作
为PSO算法的解,即粒子的位置,以神经网络实际输
出与目标输出偏差的平方和为PSO的目标函数:

minJ = min

N∑
j=1

3∑
i=1

(ad
ij − aij)2

N
. (9)

其中: aij和ad
ij分别为第j个训练样本第i个特征参数
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网络的实际输出和目标输出, N为训练样本个数. 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,使用BP算法继续训练.
2.2 计计计算算算效效效应应应矩矩矩阵阵阵(Calculation of effective matrix)
为了分析和评价各种控制手段对板形的影响和

控制作用, 引入了效应函数的概念[11]. 效应函数定
义为调节参数的单位变化所引起的板形偏差的变

化,即

f1(x)=
∆(κ1)
∆y1

=c11p1(x)+c21p2(x)+c31p3(x),

(10)

f2(x)=
∆(κ2)
∆y2

=c12p1(x)+c22p2(x)+c32p3(x),

(11)

f3(x)=
∆(κ3)
∆y3

=c13p1(x)+c23p2(x)+c33p3(x).

(12)

其中: f1(x), f2(x), f3(x)分别为倾辊、工作辊弯辊
和中间辊弯辊的效应函数; ∆y1,∆y2,∆y3分别为

倾辊量、工作辊弯辊力和中间辊弯辊力的改变量;
∆(κ1),∆(κ2),∆(κ3) 分别为倾辊调节、工作辊弯
辊调节和中间辊弯辊调节对板形偏差的改变量;
cij(i, j = 1, · · · , 3)为效应系数.
由∆y1,∆y2,∆y3引起的板形偏差的改变量为

∆(κ)=f1(x)∆y1+f2(x)∆y2+f3(x)∆y3. (13)

将式(10) ∼ (12)代入式(13)得

∆(κ)=∆a1p1(x)+∆a2p2(x)+∆a3p3(x). (14)

其中:

∆a1 = [c11 c12 c13][∆y1 ∆y2 ∆y3]T,

∆a2 = [c21 c22 c23][∆y1 ∆y2 ∆y3]T,

∆a3 = [c31 c32 c33][∆y1 ∆y2 ∆y3]T.

将∆a1,∆a2,∆a3写成矩阵形式


∆a1

∆a2

∆a3


 =




c11 c12 c13

c21 c22 c23

c31 c32 c33







∆y1

∆y2

∆y3


 . (15)

记为

∆A = C∆Y . (16)

其中: C定义为效应矩阵, 元素cij表示板形控制

第j种手段对板形特征参数第i个分量的影响.
要计算效应矩阵, 首先要预测轧机对特定带材

的轧制板形. 这里,针对特定批次的板材,使用PSO-
BP网络建立板形的预测模型.
神经网络的输入节点为13个, 其中包括10个轧

制基本参数: 前张力t1, 后张力t0, 轧制力p, 入口厚
度h0, 出口平均厚度h1, 入口宽度B0, 出口宽度B1,
工作辊直径Dw, 中间辊直径Dm和支持辊直径Db;
3个为板形调节参数:倾辊调节量y1, 工作辊弯辊
力y2和中间辊弯辊力y3. 输出节点为3个, 分别为
板形特征参数a1, a2, a3. 隐含层为一层, 节点个数

为9,各层激活函数为典型的
1

1 + e−x
形式. 神经网络

的结构如图1所示.

图 1 板形预测模型的PSO-BP网络

Fig. 1 PSO-BP network for predicting flatness

根据轧制的历史数据, 使用PSO-BP混合算法训
练神经网络. 首先使用PSO算法训练,使用网络的目
标输出和实际输出的偏差的平方和为目标函数, 以
网络的各权值和阈值为粒子的位置,当目标函数值
达到给定精度或者迭代达到最大次数, PSO算法终
止,然后使用BP算法继续训练.
分别给各板形调节参数以一定增量,使用训练好

的神经网络计算板形特征参数, 板形特征参数的改
变量除以调节参数的增量,便得到效应系数.
2.3 控控控制制制器器器(Controller)
图2是基于PSO-BP网络的板形控制器的结构示

意图. 板形轧制过程中,板形仪测得板材的张应力分
布, 转化为相对于6种基本模式的归一化欧氏距离,
通过事先训练好的PSO-BP识别网络进行模式识别,
得到以3个特征参数表示的板形偏差.
式(16)中,针对当前批次板材的效应矩阵C已经

通过PSO-BP预测网络离线计算得到,以特征参数表
示的板形偏差∆A已经通过PSO-BP识别网络识别
得到, 进而可以计算出控制量∆Y . 例如,如果效应
矩阵C可逆,则控制量

∆Y = C−1∆A. (17)

进而,通过反馈机制完成闭环控制.
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图 2 基于PSO-BP网络的板形控制器示意图

Fig. 2 Figure of flatness controller based on PSO-BP network

3 仿仿仿真真真实实实验验验(Case study)
3.1 离离离线线线部部部分分分(Off-line part)
从某钢厂轧制参数历史数据中选择100组典型

数据, 每组包括10个轧制基本参数, 3个轧制控制
参数和3个板形偏差特征参数, 作为PSO-BP预测
网络的训练样本. PSO算法中,种群大小为100,最
大训练次数为200, 期望目标值为10−4, 初始解随
机给出. BP算法中,最大迭代次数为300. 网络训练
好后, 对神经网络的后3个输入, 即轧制的控制量,
增加一个单位,用预测网络计算输出的改变量,得
到效应矩阵为

C =




1.7551−1.4788 2.9815
−0.7109−2.1464−4.6973
−0.0984 3.8551 2.0143


 .

识别网络的训练样本容量为200,训练样本可
如下生成: 先生成一组板形缺陷特征参数a1, a2,

a3, 据式(3)∼(6)计算得板形缺陷, 再计算与6个标
准样本的欧氏距离,归一化,便得到一组训练样本.
这样的样本不需要现场采集,也称为理论样本. 训
练识别网络的PSO算法和BP算法参数和预测网络
的参数一样,包括种群大小,最大迭代次数等.
3.2 在在在线线线部部部分分分(On-line part)
现场实测数据中任意选取一组,板形仪测得的

张应力大小为

[3.2944, 8.0483, 10.4893, 11.0569, 10.1567,

8.1606, 5.4069, 2.1977,−1.1905,−4.5271,

−7.6070,−10.2614,−12.3550,−13.7863,

−14.4877,−14.4255,−13.5996,−12.0438,

−9.8258,−7.0469,−3.8425, 0.3815, 2.1331,

6.4648, 9.3430, 11.4635, 12.4882, 12.0451,

9.7286, 5.0991],

目标板形为0. 根据训练好的识别网络, 得板形
偏差的特征量∆A = [−0.0334,−0.5826, 0.4272]T.
根据效应矩阵C, 得板形控制量的改变量∆Y =
[0.2534,−0.0256,−0.1507]T. 目标板形,实测板形
和控制后板形如图3所示. 其中, a, b, c分别为实测

板形、目标板形和控制后板形.

图 3 板形控制效果

Fig. 3 Effectiveness of flatness control

4 结结结论论论(Conclusion)
将PSO-BP混合优化策略训练的神经网络,

即PSO-BP网络引入到板形的模式识别与控制过
程中. 根据板形轧制的历史数据,建立了预测板形
的神经网络, 进而得到了反映控制参数对板形影
响的效应矩阵, 同时可以离线地使用理论数据训
练识别板形的神经网络. 板形轧制过程中,识别出
板形特征参数之后, 便可以利用效应矩阵很快求
出相应的控制量. 这种方法对一批板材只需要训
练一次神经网络, 轧制过程中不需要调整网络结
构或参数,可以提高控制的速度,最后的仿真实验
进一步说明了板形识别与控制模型的有效性.
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