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基于遗传小波神经网络的冷轧轧制力预报研究
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摘　要: 依据小波函数的非线性逼近能力和神经网络的自学习特性,提出一种适合高维输入的小波神经网络建模方

法,这种网络结构类似于多层感知器,不同的是隐层神经元的激励函数为小波基函数. 为使小波神经网络具有更高的

学习精度和更快的收敛速度,将遗传算法、小波神经网络和梯度下降算子结合起来,提出一种遗传小波神经网络. 将

该网络应用于冷轧轧制力的预报,仿真结果表明预报精度大为提高.
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Abstract: Based on the function app rox im ation ab ility of w avelet and the learn ing characterist ic of neural netw o rk, a

w avelet neural netw o rk (WNN ) is in troduced to handle the h igh dim ension inpu t p rob lem. T he structu re of the

WNN is sim ilar to that of m ult i2layer percep tion, bu t the active function of h idden nodes is rep laced by a w avelet

base function. In o rder to ob tain h igher accuracy and faster speed, a w avelet neural netw o rk based on hybrid genetic

algo rithm (GAWNN ) is pu t fo rw ard, w h ich com bines genetic algo rithm w ith w avelet analysis and neural netw o rk

and gradien t descend operato r. T he app licat ion of GAWNN to co ld m ill ro lling fo rce p redict ion gives better resu lts

than typ ical model and fo rce p redict ion p recision is imp roved. Sim ulation resu lts demonstra te the effectiveness of the

m ethodo logy.
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1　引　　言
　　冷轧机轧制力的精确快速预报直接关系到冷轧

产品的质量,因此轧制力的预报精度对于实际轧钢

生产具有重要意义. 传统在线使用的冷轧机简单解

析模型,难以考虑轧制过程中摩擦、润滑、轧制速度

对轧制压力的影响,通常精度较差;精度高的有限元

算法和复杂的解析模型需要反复迭代,运算时间较

长; 而传统的神经网络方法往往难以科学地确定其

网络的结构,且学习训练参数易陷入局部极小,影响

了预测的精度和可靠性.

　　本文建立了小波神经网络预报模型,采用多值

编码的混合遗传算法,同时优化网络结构和网络参

数,以避免人为给定网络结构参数的弊端,使网络达

到最佳的逼近效果,保证轧制力预报的可靠性.
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2　基于小波神经网络的预报模型
2. 1　基于多层感知器的小波神经网络结构

　　小波神经网络 (W NN ) [1 ]是基于小波分析而构

造的一类新型前馈网络,即用非线性小波基取代通

常的神经元非线性激励函数 (如 Sigmo id 函数). 通

常意义下的高维小波神经网络映射学习容易产生

“维数灾”问题,即随着网络输入维数的增加,网络所

需训练样本呈指数增长, 网络的收敛速度大大下

降[2 ]. 本文根据多层感知器的思想,构建了一种适用

于高维输入的小波神经网络. 与文献 [ 1, 3 ]不同的

是,所选用的小波函数为一元函数,从而避免了多元

小波带来的维数灾问题.

　　多输入多输出的小波神经网络结构如图 1 所

示.

图 1　小波神经网络结构

　　网络输入为X = [x 1　x 2　⋯　x n ]T ,网络输出

为 Y
δ= [y

δ
1　y

δ
2　⋯　y

δ
p ]T , G = [gθ1　gθ2　⋯　gθp ]T

中各分量为各路输出的平均值. 第 i路的输出为

yδi = ∑
k

j = 1
w ij Ω[
∑

n

l= 1

u j lx l - Σj

a j ] + gθ i. (1)

其中: Ω(õ) 为小波基函数; u j l,w ij , a j 和 Σj 分别为权

重因子、小波基伸缩因子和平移因子; k 表示小波基

的个数; n 和 p 分别表示输入层和输出层的单元个

数. 图 1的W NN 优化问题可描述为:求使误差函数

E =
1
2∑

m

t= 1
∑

p

i= 1

(y t
i - yδt

i) 2 (2)

满足精度要求的最小的 k 值和相应的网络参数. 其

中: y t
i和yδt

i分别为第 t组训练样本的期望输出和实际

输出,m 为训练样本的组数.

2. 2　预报模型

　　本文以某钢厂的五机架冷轧为研究背景. 冷轧

机轧制力W NN 模型预报, 通过现场实测得到轧制

过程的设备及工艺参数与轧制压力一一对应的数据

供模型训练. W NN 网络采用的是一种映射表示法,

根据对象的输入输出数据直接建模, 无需对象的先

验知识, 网络只根据训练样本的输入输出数据自动

寻找其中的相互关系,并具有自学习的特点. 本文采

用图 1 所示的WNN 来建立预报模型. 输入参量[4 ]

为

X = [h 0 h 1 ⋯ h 5 tb1 tf 1 ⋯ tf 5 k f 0 k f t ΛB ]T. (3)

其中: h 0 为来料厚度, h 1～ h 5 为 1～ 5 轧机出口厚

度, tb1为入口张力值, tf 1～ tf 5为1～ 5轧机出口张力

值, k f 0 为来料材料强度, k f t为材料硬化系数, Λ为摩
擦系数,B 为板宽. 合计 16个输入参量.

　　在不能准确提供 k f 0 和 k f t的情况下,可用材料

的主要化学成分代替,如C,M n, Si, T i,N i, C r等. 在

带钢过焊缝时, 摩擦系数随着轧机速度的变化而变

化,计算公式为

Λ = a + b (1öv ) + c (1öv ) 2. (4)

其中: a , b, c 值与所采用的润滑剂的品种有关; v 为

轧制速度.

　　 输出层参量为 Yδ = [Fδ1　Fδ2　Fδ3　Fδ4　Fδ5 ]T

5个机架的轧制力. 采用三层网络,隐含层单元数由

优化算法决定. 轧制力预报模型如图 2所示.

图 2　基于W NN的轧制力预报模型

3　基于多值编码的混合遗传算法小波神经

网络优化
　　本文采用混合遗传算法 (H GA ) ,即在遗传算法

中引入梯度下降算子对图 2的WNN 进行优化, 构

成了遗传小波神经网络 (GAW NN ). 采用一种多值

编码方式, 同时优化WNN 的网络拓扑结构和网络

参数,具有较快的收敛速度和较高的逼近精度.

3. 1　多值编码方式

　　首先对所要优化的WNN 网络参数和结构进行

编码. 本文采用多值编码方式,即同时采用二进制和

实值进行编码. 每个染色体应包括的信息有WNN

网络的结构及参数,整个染色体分为 5段:第 1段到

第 4段的基因位分别对应权重因子、平移因子和伸

缩因子,采用实值编码构成WNN 的参数基因段;该

染色体的第 5段为W NN 的结构基因段,代表WNN

网络的结构, 采用二进制编码, 即用 0 或 1 作为标
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志, 表示该隐单元的有效性, 0 表示无效, 1 表示有

效.

　　构成染色体时, 可根据经验确定一个较大的 k

值. 根据染色体中第 5段各基因位的值,便可确定该

小波神经网络的结构, 其中 1 的个数即为隐单元的

个数,并有相应组数的有效参数.

3. 2　适应度函数

　　适应度函数的定义对混合算法具有全局性的

影响,是算法求得全局极值的关键. WNN 的一个重

要特点是网络输出值与期望输出值之间的误差平方

和越小,表示网络性能越好. 本文对WNN 进行优化

时,在标准遗传算法中引入了梯度下降算子,因此定

义的适应度函数 F (x ) 为所求的误差平方和函数

F (x ) = E ,其中 E 如式 (2) 所示.

3. 3　混合遗传算法

　　本文对WNN 的参数和结构采用多值编码方

式,因此在进行某些遗传操作时,也要分别采用两种

操作.

　　1) 交叉: 首先判断交叉的基因位置, 如果交叉

的基因位于W NN 的参数基因段, 则交叉操作可采

用线性组合的方式, 将两个染色体对应交叉位的基

因值组合生成新的基因; 如果交叉的基因位于

W NN 的结构基因段,即二进制编码段,则可按标准

遗传算法中的单点交叉进行操作.

　　2) 变异: 变异操作时需要判断该基因的编码方

式,如果该位是二进制码“0”或“1”, 即变异基因位

于W NN 的结构基因段, 则以一定的概率对其进行

求反运算;如果该位是实值编码,则采用下式进行变

异操作:

x r+ 1
i (q) = x r

i (q) + (rand - 0. 5) F (x best) Αm.

(5)

其中: rand为 021区间的随机数, F (x best) 为到第 r代

为止染色体群中具有最小适应度的染色体所对应的

累计平方误差, Αm 为变异因子取值为 0. 75, q为变异

的基因位.

　　3) 梯度下降算子: 为了加快收敛速度, 在遗传

算法中嵌入了梯度下降算子, 对交叉和变异后产生

的新群体中的个体, 以一定的概率进行梯度下降优

化. 优化过程中应注意以下几点:

　　① 优化后染色体上的基因位必须保证在所限

定的数值范围内,如WNN 的伸缩因子应为正值.

　　② 梯度下降算子不改变WNN 的结构,只对网

络参数进行优化.

　　③ 交叉和变异后的子代和父代共同构成子代

候选群体, 通过繁殖实现竞争, 保持了群体的多样

性. 梯度下降运算的子代较好地继承了其父代的特

性,因此只有子代进入候选群体[5 ].

　　4) 选择: 采用适应值排序、最优策略保存与比

例选择机制相结合的选择策略. 这样既可抑制比例

选择机制的过早收敛和停滞现象, 又能克服交叉和

变异带来的随机漫游现象,加快收敛速度.

　　比例选择可采用如下算子:

P ri = (Fm ax - F i) ö∑
Pop2size

i= 1
F i. (6)

其中: F i为个体 i的适应度, Fm ax 为上代个体中最大

的适应度, Pop 2size为群体规模, P ri为个体 i被选中

的概率. 采用该复制算子可保证适应度较小的染色

体在下一代中有较大的选择概率.

　　本文混合算法中的遗传算法——交叉算子、变

异算子和选择算子的作用是宏观搜索, 处理的是大

范围的搜索问题,同时优化WNN 的参数和结构;而

梯度下降算子的作用是极值局部搜索, 处理的是小

范围搜索问题和加速搜索问题, 它只优化WNN 的

参数而不改变其结构. 两种方法的结合,既能克服局

部极小问题,又能加快搜索速度.

4　仿真结果及分析
4. 1　样本数据处理

　　本文利用高精度多通道数据采集仪,对现场不

同钢种、不同规格的带钢进行大量测试分析;在此基

础上, 选取一个钢种的 300 组轧制数据作为学习样

本,并选取 50 组轧制数据作为测试样本, 对训练好

的网络模型进行测试.

4. 2　遗传小波神经网络模型优化结果

　　轧制压力预报模型采用一个输入层、一个隐含

层和一个输出层的 GAW NN 结构. 输入层神经单元

为 16个,输出层神经单元为 5个,分别对应于 5个轧

制力. 隐层单元激活函数采用M o rlet小波函数

Ω(x ) = co s (1. 75x ) exp (- x 2ö2). (7)

利用实测数据中的学习样本对模型进行学习训练,

模型优化后的隐单元数为 11,所以最佳模型结构为

1621125.

4. 3　仿真结果与实测值解析模型计算值比较

　　为验证网络模型的泛化能力,利用测试样本对

GAW NN 模型进行仿真. 为作比较, 同时对实测值

解析模型[5 ] 进行仿真,结果如图 3所示.

　　从图 3可以看出,该网络模型具有很强的泛化

能力, 其预报结果明显优于实测值解析模型预报结

果. 同时也可以看出,第 1机架的预报精度低于其他
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图 3　实测值、模型预报值和 GAW NN预报值结果比较

4个机架, 主要原因是热轧钢卷 (来料) 带来的扰动

(包括厚度波动和硬度波动) 对第 1机架轧制力的影

响较大,所以预报精度较低.

5　结　　论
　　本文提出一种适合于高维输入的小波神经网络

建模方法,并应用于冷轧轧制压力预报. 该模型具有

很高的学习精度和良好的泛化能力,其计算精度优

于原轧制力模型. 在遗传算法中引入梯度下降算子,

结合两种方法的长处,同时对W NN 网络结构和网

络参数进行优化. 该算法既有较快的收敛性,又能以

较大的概率得到全局极值.
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6　结　　论
　　本文采用机器视觉来分析纸张的匀度特性,给

出了匀度分析的实验系统结构,分析了标准匀度检

测方法的缺陷,提出一种改进的梯度指数纹理分析

算法,并对纸张匀度进行实验分析. 实验结果表明,

该方法对于分析纸张匀度是可行性的,并具有较高

的鲁棒性.
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