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摘要:本文利用带钢热连轧生产过程的数据,采用动态全潜结构投影算法(T–PLS),建立了带钢厚度的动态模型.
该模型对于厚度有良好的预测精度.利用动态T–PLS的优点,把过程变量空间分解为4个正交子空间. 在不同的子空
间中,可以对带钢厚度有关的故障进行监测. 通过热连轧机3个典型故障的检测,充分验证了动态T–PLS在过程质量
监控中的优良性能,加强了带钢热连轧过程的监控.
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Strip thickness monitoring in hot strip mill processes based on
dynamic total projection to latent structures (T–PLS) algorithm
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Abstract: By using the hot strip rolling process data, we build a dynamic model for strip thickness based on the dynamic
total projection to latent structures (T–PLS) algorithm. This model has a high prediction-accuracy for the thickness. Taking
the advantage of T–PLS, we decompose the process variable space into four orthogonal subspaces, in which the process
fault related to thickness can be detected. Through the detection of three typical faults in hot strip mill processes, the
excellent performances of the dynamic T–PLS algorithm in the process monitoring is fully validated, demonstrating the
enhancement of the monitoring qualities of the hot strip mill process.
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1 引引引言言言(Introduction)
多元统计过程监控在过去近20年间取得了长足

的进步, 如主元分析(PCA)和偏最小二乘(PLS)方法
等已经广泛应用于流程工业的过程监控环节. 以多
变量统计分析为核心的统计过程监控(SPM)方法在
诸如化工过程、高分子聚合物、微电子制造和制药

生产过程等成功应用[1].
带钢热连轧是一种需要高投入、高质量和产生

高效益的轧钢生产过程. 现代化的带钢热连轧生产
线是生产效率极高的全自动化生产作业线,一条宽
度为1700 mm的标准配置的带钢热连轧生产线年产
量约为350万吨左右, 带钢的轧制速度最高可达到
20 m/s, 薄规格产品的极限厚度尺寸能达到0.8 mm.
成品带钢的厚度、宽度、板形、表面质量及组织性能

直接影响带钢的深加工和材料性能,影响带钢板形、
厚度、宽度及温度4个耦合性极高的质量变量的
过程变量有36个, 影响带钢表面质量的过程变量

有55个, 影响成品带钢组织性能的变量更多达108
个[2]. 带钢的厚度、板形、宽度和温度4种质量变量
的监测虽然都配置有相应的检测仪表,但由于热连
轧生产过程极其复杂, 这类仪表只能安装在热连轧
精轧出口区域,由于大滞后, 在线监控较困难.尽管
在过程控制中往往有基于机理模型进行厚度、宽

度、板形和温度的质量预测,但由于工况复杂,过程
变量之间相关性较强, 厚度、宽度、板形和温度4个
质量变量高度耦合,基于模型的过程监控很难达到
理想效果.因此,统计过程监控为实现带钢热连轧过
程监控提供了有效途径.

偏最小二乘(PLS)结构是由瑞典著名统计学家
Wold于1975年在分析社会学和经济学中大量复杂
的数据及关系时首次提出. 1980年左右, PLS的理论
和应用研究都转变成研究两块数据(X, Y )之间的回
归问题. 1990年左右, PLS被用于工业过程监控, PLS
的投影结构成为多变量统计过程监测的重要部分.
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在此期间, 多块PLS(multi-block PLS)[3]、多向PLS
(multi-way PLS) [4]、分级PLS(hierarchical PLS)[5]、递

推PLS算法(recursive PLS)[6–8]、动态PLS(dynamic
PLS)[9–10]等方法纷纷提出并应用于过程监控. 2009
年, 李钢等揭示了PLS用于过程监控时的几何特
性[11]. 2010年, 周东华等提出T–PLS(total PLS)克服
进行与输出相关故障检测时存在的问题[12], 2011年
李钢等提出质量相关的动态T–PLS(dynamic T–PLS)
算法[13].

本文以带钢热连轧这一快速复杂动态过程为背

景,考虑过程变量普遍存在时序相关性,而一般监控
方法无法很好地描述热连轧质量变量与过程变量相

关性特点, 将动态T–PLS应用于带钢热连轧质量相
关的过程监控.

2 基基基于于于动动动态态态T–PLS的的的质质质量量量相相相关关关的的的过过过程程程监监监控控控
(Dynamic T–PLS based quality-related pro-
cess monitoring)
考虑热连轧生产过程m个过程变量构成输入矩

阵X ∈ Rn×m, p个质量或关键性能变量构成输出矩

阵Y ∈ Rn×p,偏最小二乘算法对该过程建立如下模
型[10]: 




X =
A∑

i=1

tip
T
i + E = TP T + E,

Y =
A∑

i=1

tiq
T
i + F = TQT + F ,

(1)

其中: T = [t1 · · · tA] ∈ Rn×A是得分向量矩阵, P

= [p1 · · · pA] ∈ Rm×A, Q = [q1 · · · qA] ∈ Rp×A分

别是输入和输出数据的负载向量矩阵, ti(i = 1,

· · · , A)是得分向量, pi(i = 1, · · · , A)是对应输入矩
阵的负载向量, qi(i = 1, · · · , A)是对应输出矩阵Y

的负载向量,主元个数一般由交叉检验得到,矩阵E,
F分别是输入与输出矩阵的残差.

第1组负载向量p1和q1, 通过最大化X和Y的协

方差获得,实质上就是求解下面的条件极值问题:

max wTXTY c,

s.t. ‖w‖ = 1, ‖c‖ = 1, (2)

其中w, c分别为对应输入、输出矩阵的权向量.

通过对式(2)求条件极值可以得到w1, c1从而得

到得分向量t1、负载向量p1和q1、相应的残差E1和

F1. 利用上述方法对残差进一步分解, 依此类推可
以得到wi, ti, pi, qi(i = 1, · · · , A).

如果X矩阵中包含过去时刻的输入、输出变量,
上面的静态模型求极值问题就可以转化为动态模型

求极值问题[13]:

max
w,c,β(i)

(wTXT
(0)β(0) + · · ·+ wTXT

(q−1)β(q−1))Y c,

(3)

其约束条件为{
‖w‖ = ‖c‖ = 1,

β2
(0) + β2

(1) + · · ·+ β2
(q−1) = 1,

(4)

其中β = [β(0) · · · β(q−1)]T为动态系数.

如果令Xg = [X(0) X(1) · · · X(q−1)],式(3)和式
(4)可进一步表述为

max
w,c,β

(β ⊗w)TXT
g Y c = (βT ⊗wT)XT

g Y c,

s.t. ‖w‖ = ‖c‖ = ‖β‖ = 1. (5)

同样利用拉格朗日乘子法对式(5)求条件极值,
得到wi, ci, βi(i=1, · · · , A),从而得到ti, pi, qi(i =
1, · · · , A).

则输入矩阵和输出矩阵的动态模型如下:{
X = TP T + E,

Y = G1(z−1)t1q
T
1 + · · ·+GA(z−1)tAqT

A + F ,

(6)

其中: Gi(z−1) = βT
i z, 它描述了质量变量Y与得

分向量ti之间的动态关系; z = [1 z−1 · · · z−q+1]T,
z−1为延迟因子.

对式(6)中X的两部分进一步分解, TP T进一步

进行正交分解为与输出Y相关部分和与输出Y无关

部分, 而E则进行正交分解为与输出Y相关部分和

与输出Y无关部分,于是式(6)变为{
X = TyP

T
y + TdP

T
d + TsP

T
s + Es,

Y = TyG(z−1)QT
y + F .

(7)

因此, 动态T–PLS实质上是在x空间进行静态分

解为4个子空间,其动态性主要体现在不同子空间内
变量的时序相关性. 这样,模型可以表示成



x(k)=Pyty(k)+Pdtd(k)+Psts(k)+es(k),
y(k)=Qy[B0t(k)+· · ·+Bqt(k−q+1)]+f(k),
ty(k)=A1ty(k−1)+· · ·+Apty(k−l)+vy(k),
td(k)=D1td(k−1)+· · ·+Drtd(k−r)+vd(k),

(8)

其中: Bi =diag{β1(i), · · · , βA(i)}(i=1, · · · , q), Ai,
Bi, Di为向量自回归(VAR)模型的参数, l和q为VAR
模型的阶次. 主元个数A和q由两维的交叉检验得到,
l由AIC(akaike information criterion)准则确定[13–14].

于是, 动态T–PLS将x空间分解为4个子空间, 各
子空间的表述分别为



x= x̂y+x̂d+x̂s+x̃,

x̂y =PyR
Tx∈Sy,

x̂d =PdP
T
d (I−PyR

T)x∈Sd,

x̂s =PsP
T
s (I−PdP

T
d )(I−PyR

T)x∈Ss,

x̃r =(I−PsP
T
s )(I−PdP

T
d )(I−PyR

T)x∈Sr.

(9)

式(9)中Sy表示与质量相关的动态变量子空间,
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Sd表示与质量无关的动态变量子空间, Ss表示与质

量无关的静态变量子空间, Sr为残差子空间. 矩阵
R代表X与T之间的关系, 可以通过把T回归到X

计算出, 即R = W (P TW )−1, W = [w1 · · · wA]
为权系数矩阵.

利用动态T–PLS进行故障检测的控制限如表1所
示.

表 1 基于动态T–PLS监控的统计量和控制限
Table 1 Dynamic T–PLS based monitoring statistics

and control limits

统计量 计算式 控制限

T 2
y (k) vT

y (k)Λ−1
y vy(k)

A(n2 − 1)

n(n−A)
FA,n−A,α

T 2
d (k) vT

d (k)Λ−1
d vd(k)

Ad(n2 − 1)

n(n−Ad)
FAd,n−Ad,α

T 2
s (k) tTs (k)Λ−1

s ts(k)
As(n

2 − 1)

n(n−As)
FAs,n−As,α

Qr(k) ‖x̃s(k)‖2 gχ2
h,α

在表1中,对D统计来讲, Λy = cov v为矩阵v(k)
的协方差; 对Q统计来说, g = S/2µ, h = 2µ2/S,
µ为Qs的样本均值, S为Qs样本方差.

对于基于动态T–PLS的过程监控来讲, T 2
y用来监

控质量相关的异常状况, T 2
d和T 2

s用来检测与质量无

关的故障, Qr用于检测残差空间的异常状况,它可能
影响质量变量.

3 质质质量量量相相相关关关的的的带带带钢钢钢热热热连连连轧轧轧过过过程程程的的的动动动态态态监监监控控控

(Quality-related dynamic monitoring of a hot
strip mill process)

3.1 过过过程程程描描描述述述(Process description)
一条典型的带钢热连轧机生产线主要由以下

几部分构成: 加热炉、粗轧机、中间延时辊道、飞
剪、精轧机组、热输出辊道及层流冷却和卷取机.其
基本布置如图1所示.

加热炉确保将板坯加热到合适的温度, 一般
为1200◦C左右. 经过加热炉炉后除鳞, 在粗轧机组,
厚度为100–200 mm板坯经过若干道次轧制成28–
45 mm厚的中间坯, 根据体积不变性原理, 若宽度
变化不大的条件下,板坯沿长度方向得到有效延伸.
中间延时辊道将快速运送中间坯通过保温罩、飞剪

和高压水除鳞后进入精轧机组进行7个机架的连续
轧制.通过精轧机组连续轧制后得到厚度、宽度、板
形及终轧温度符合相应要求的带钢, 再经层流冷却
进一步提高钢材的组织性能,最终由地下卷取机卷
取成卷.

图 1 带钢热连轧机设备布置图

Fig. 1 Schematic layout of the hot strip mill

因此, 精轧机组是带钢热连轧机核心装备, 成
品带钢的尺寸精度、组织性能和表面质量基本上

在精轧形成. 精轧机组一般由7个机架组成, 每台
机架主要由机架牌坊、一对工作辊、一对支承辊

和相应的液压压下装置、工作辊弯辊和平衡、支

承辊平衡装置等部分构成, 在轧机的下支承辊
下部一般装有轧制力检测装置, 用于测量带钢轧
制力, 每台轧机的驱动一般由一台大型交流电
机来完成. 上、下工作辊之间的辊缝主要由液压
伺服系统的高精度控制完成, 以此保证一定厚度
的带钢经该机架轧制后得到相应的出口厚度的

带钢. 在精轧机组出口处一般设置有测厚仪、测
温仪、测宽仪和板形仪等各类仪表, 轧机控制系
统一般配备有自动厚度控制(AGC)、精轧温度控
制(FTC)、精轧板形控制(ASC)等控制器来保证带
钢出口厚度、温度、板形等达到相应要求. 自动厚
度控制主要依赖辊缝调节来实现, 精轧温度控制

主要通过机架轧制速度和机架间冷却水调节保证

精轧出口温度达到相应要求, 而板形控制主要借
助机架的窜辊和弯辊控制实现板形控制. 机架之
间一般设置低惯量液压活套实现机架间带钢的微

张力控制,从而保证各机架带钢质量流稳定,以实
现高速平稳轧制. 经精轧7机架连续高速轧制后,
带钢长度显著增加, 经层流冷却以合适的冷却速
率冷却到合适温度后经卷机卷取成成品卷.

温度是带钢热连轧中最活跃的因素,影响温度
的因素很多. 温度扰动主要来自板坯在步进式加
热炉加热不均、在粗轧区域轧制导致头尾趋势性

温度差和随机扰动等, 在精轧区域精轧机组的速
度对精轧温度起着决定性作用, 但机架间冷却水
控制对温度影响也较大,尤其是薄带钢轧制,机架
间冷却水的异常不仅影响厚度、宽度和质量流,对
带钢板形的影响较大, 质量流和板形的异常往往
造成机架间堆钢或断带,严重影响生产节奏. 机架
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的高精度压下伺服控制保证设定的辊缝, 从而保
证成品带钢的厚度精度, 但轧机的压下是一个复
杂的机、电、液综合控制系统,一方面系统本身容
易出故障, 另一方面轧制过程中操作工可能会干
预辊缝保证出口厚度,但该操作将影响板形质量.
机架的弯辊系统也是液压伺服系统, 操作工干预
弯辊力的主要目的是保证出口带钢的板形(凸度
和平直度),弯辊力将直接影响轧辊凸度,它对辊缝
影响小,从而对出口厚度影响也较小.

3.2 数数数据据据采采采集集集与与与分分分析析析(Data acquisition and analy-
sis)

以鞍钢1700 mm带钢热连轧生产线为研究背
景, 基于成品带钢厚度分别为2.70 mm和3.95 mm
规格的带钢采集现场数据并进行故障实验. 过程
变量考虑7机架的辊缝、轧制力和弯辊力(第1机架
无弯辊)共20个过程变量,以精轧机出口厚度作为
质量变量,采样周期为10 ms. 如表2所示.

考虑精轧机组3类典型的故障: 弯辊系统故
障、压下系统故障和机架间冷却水故障. 故障1是

由于第5机架弯辊系统的油压传感器故障导致计
算弯辊力与实际弯辊力不一致, 产生一个阶跃故
障, 该故障影响出口带钢板形, 但对厚度影响很
小;故障2为第4机架压下系统液压回路故障,使得
第4机架液压压下系统压力减小,辊缝闭环系统有
较大静差, 从而导致第4机架辊缝故障, 影响最终
成品厚度; 故障3为第2, 3机架间冷却水调节阀故
障, 不能按设定模式关闭, 第3机架入口带钢温度
偏低,最终导致出口带钢厚度产生正向偏差故障.
具体故障信息如表3所示. 在这3类故障中, 故障1
与厚度质量无关,故障2与故障3与厚度质量相关.

表 2 精轧机过程变量和质量变量
Table 2 Process and quality variables in

finishing mill

变量 类型 描述 单位

1–7 过程变量 7个机架的平均辊缝 mm
8–14 过程变量 7个机架的轧制力 MN
15–20 过程变量 7个机架的弯辊力 MN

21 质量变量 精轧末机架出口厚度 mm

表 3 故障信息
Table 3 Information of faults

故障编号 故障类型(是否与质量相关) 故障的详细描述 故障发生时间/s

1 质量无关 第5机架弯辊力控制系统故障 10
2 质量相关 第4机架压下系统执行器故障 20
3 质量相关 第2, 3机架间冷却水调节阀故障 10

3.3 应应应用用用结结结果果果(Application results)
按照上节描述的过程变量与质量变量从鞍钢

1700 mm带钢热连轧现场采集2.70 mm规格过程数
据3组,其中两组数据正常,一组用于建模,一组用
于预测检验; 还有一组是故障2数据, 用于故障检
测试验. 采集3.95 mm规格过程数据4组,其中两组
数据正常, 一组用于建模, 一组用于预测检验; 两
组数据有故障, 一组数据为故障1发生数据, 该故
障与厚度质量无关, 一组数据为故障3产生数据,
该故障与厚度质量有关. 如图2(a)(b)所示,分别为
2.70 mm和3.95 mm两种规格的带钢动态建模后的
无故障发生时厚度值曲线与实测值对比图, 从预
测曲线可以看出,动态T–PLS对于两种带钢的厚度
预测精度均较高,达到理想的效果.
如图3(a)(b)(c)所示分别为故障1, 2, 3发生时厚

度预测曲线与实测值对比图, 显然该预测值亦达
到理想结果.从有、无故障发生时的预测曲线显示
基于动态T–PLS的软测量为热连轧带钢厚度反馈
控制提供了新思路.

(a) 2.70 mm

(b) 3.95 mm

图 2 无故障时动态T–PLS的厚度预测曲线
Fig. 2 Thickness prediction using dynamic T–PLS approach

without fault
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(a) 故障1

(b) 故障2

(c) 故障3

图 3 有故障时动态T–PLS厚度预测曲线
Fig. 3 Thickness prediction using dynamic T–PLS approach

with faults

图4(a)的T 2
y和Qs统计曲线均位于控制限下方,

说明过程没有厚度相关的故障发生; 而图4(a)中
的T 2

d和T 2
s统计曲线均位于控制限上方,说明该过

程发生了故障, 只是该故障与厚度质量无关, 与
故障1的信息吻合.从图4(b)(c)统计曲线均位于控
制限上方,说明有质量相关的故障发生,与故障2,
3的信息一致.

(a) 故障1

(b) 故障2
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(c) 故障3
图 4 基于动态T–PLS的故障检测

Fig. 4 Dynamic T–PLS based fault detection

4 结结结论论论(Conclusions)
动态T–PLS算法在鞍钢1700 mm带钢热连轧实

际现场数据的应用显示,动态T–PLS算法不仅在带
钢热连轧关键性能或质量预测方面达到理想效果,
而且在以动态T–PLS算法为核心的质量相关的带
钢热连轧过程监控方面显示出优越性能, 为复杂
工业过程的故障检测和诊断提供了新的方法和途

径.
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