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基于步进均值子时段 MPLS的荒管质量预测模型研究
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摘　要 : 针对无缝钢管连轧生产中衡量荒管质量好坏的横向和纵向壁厚不均检验滞后和难以建立其机理模型的问

题 ,提出了基于步进均值子时段 MPL S方法的荒管质量预报模型.介绍了步进均值子时段 MPL S方法中过程数据时

段分解、均值求取、回归模型建立和模型在线预报等关键内容.将建立的预报模型用于荒管质量预报中 ,为提高连轧

生产的无缝钢管质量奠定了良好的基础.其实时性良好 ,可靠性和精度高 ,可用于荒管质量的在线预报和优化.
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Step mean value staged MPLS based predictive model for shell
quality
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Abstract : The shell is produced by the semi2floating mandrel mill , whose shell longitudinal and transversal wall

thickness unevenness is often checked laggingly. The quality prediction of the shell model based on step mean value

staged MPL S ( multiway partial least square ) method is proposed to overcome the disadvantage. The staged

decomposition of the productive data , calculation of the mean value in the mean value MPL S method , modeling , and

on2lined prediction are int roduced. The model used in the shell quality prediction can improve seamless tubes quality of

mandrel mill made effectively. It s obvious benefit s are good real time function , high reliability precision , and can be

used on2line for the prediction and optimization on the quality of the shell.
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1　引　　言
　　热轧无缝钢管生产的基本变形工序可以概括为

3个阶段 :穿孔、延伸和精轧.穿孔工序的主要目的

是将实心圆坯穿孔成空心毛管.毛管在规格、精度和

表面质量上都不可能满足成品要求 ,需要进一步对

金属的变形加以改善.延伸机的主要目的是进一步

减小截面获得较大的轴向延伸 ,使毛管在尺寸精度、

表面质量和组织性能上获得改善.经延伸机轧制的

钢管统称荒管 ,需要在精轧机上进一步成型以达到

成品管的要求[1 ] .连续轧管机是生产效率最高、产品

质量较优的延伸机 ,已被广泛应用于各大钢厂.因为

连轧生产中产生的质量缺陷在后续生产中很难弥

补 ,所以对荒管质量的预报和控制具有重要的实际

意义[2 ] .

　　连轧生产过程是具有典型的多时段、复杂非线

性、动态多变量等特性的间歇生产过程 ,这使得荒管

质量与过程变量之间的关系比较复杂.在实际生产

中 ,荒管质量的反馈有两种方法 :一是通过实验室工

作人员定期抽查产品来完成 ,二是利用在线测厚仪

测量得到 ,主要有γ射线测厚仪、同位素测厚仪等 ,

其控制主要由操作工人依靠经验调节工艺参数来实

现.文献[3 ]介绍了在线测厚仪在连轧荒管质量检测

中的应用.但在线测厚仪只能检测荒管的纵向壁厚

和横向平均壁厚 ,而对于影响荒管质量较大的横向
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壁厚偏差则无法检测.虽然部分学者利用有限元、数

值分析等理论建立了连轧荒管的机理模型[ 1 ,4 ] ,但

很难将其工艺参数与质量参数建立一一对应的映射

关系.文献[ 5 ]采用数据建模方法 ,利用神经网络建

立了应用于板材的厚度预报模型 ,取得了较好效果.

但神经网络方法只能实时预报单截面质量 ,而荒管

质量的衡量需要考虑一根管的整体偏差情况.

　　因为连轧荒管生产是间歇重复生产 ,故应采用

间歇生产过程的质量预报方法来分析.在间歇生产

过程的质量预报中 ,MPCA ,MPL S及其改进方法经

常被采用[629 ] .传统的 MPCA ,MPL S方法在线监视

策略的实施依赖于对过程测量变量未来数据点的估

计.尽管 Nomikos等[9 ]提出了 3种预估未反应完数

据的方法 ,但由于预估时没有考虑采样数据之间的

动态联系 ,易造成质量预报误差较大.文献 [ 8 ,9 ]提

出的建立多 MPCA 模型的方法虽然解决了对未来

数据点的预估问题 ,但更适合于应用在故障诊断中.

因为毛管质量的形成是一个连续过程 ,与各个生产

时段时刻密切相关 ,很难用某个子时段的预报模型

去表达.

　　针对连轧生产过程的复杂性 ,可将其分为咬钢、

稳定轧制和抛钢 3 个子时段.本文提出了基于步进

均值子时段 MPL S方法 ,并建立了荒管质量预测模

型.该方法依据连轧生产时段划分过程变量 ,并在每

个子时段步进选取相关过程变量的平均值作为输入

变量.该方法避免了传统 MPL S方法模型结构复

杂、冗余数据多、计算负荷大的缺点 ,易于实现荒管

质量的在线建模与预测.仿真表明 ,基于步进均值子

时段 MPL S方法模型比传统的 MPL S模型具有更

高的回归和预测精度 ,为连轧荒管质量的提高提供

了更有效的手段.

2　影响荒管质量的因素分析
　　为了更准确地建立荒管质量预测模型 ,首先需

要对影响荒管质量的因素进行分析 ,以避免建模中

信息不全和存在冗余 ,降低模型的精度.通过对工艺

特性分析后可知 ,不同时段中各自变量对荒管质量

的影响不同.一部分变量只在某个时段存在并可作

为观测荒管质量因素 ;而另一部分变量则贯穿整个

生产过程 ,对荒管质量有较大的影响.根据实际生产

情况 ,可将连轧生产过程分成 3个主要子时段 :咬钢

子时段、稳定轧制子时段和抛钢子时段.

　　图 1为连轧管时间与位移的关系.由图 1可以

看出 ,影响荒管质量的输入变量有 1 至 8 号连轧机

实际转速 ,1至 8号连轧机实际电流 ,1至 8号连轧机

实际输出力矩 ,共 24 个变量.咬钢阶段是从钢管头

部进入 1号轧机开始 ,到钢管头部遇到 8 号轧机为

止.钢管头部由 a′点运动到 b′点 ,钢管尾部由 A′点

运动到 B′点.在咬钢阶段 ,依据钢管的前进步进增

加各轧机的影响变量.稳定轧制阶段是从钢管头部

遇到 8号轧机开始 ,到钢管尾部遇到 1号轧机为止.

钢管头部由 b′点运动到 c′点 ,钢管尾部由B′点运动

到 C′点.在稳定轧制阶段 ,各轧机变量对钢管都有

影响.抛钢阶段是从钢管尾部遇到 1号轧机开始 ,到

钢管尾部遇到 8号轧机为止.钢管头部由 c′点运动

到 d′点 ,钢管尾部由 C′点运动到 D′点.在抛钢阶

段 ,依据钢管的前进步进减少各轧机的影响变量.具

体变量分布如图 2所示.

图 1　连轧管时间与位移关系

图 2　连轧管时间与变量关系

　　要对荒管质量进行评估 ,需要给出衡量荒管质

量的量化指标.因为荒管质量集中反映在其管形与

内部组织上 ,而内部组织只能通过对最终产品进行

轧卡、水压等测试实验测得 ,所以本文只选择管形进

行质量分析.热轧无缝钢管的壁厚精度 , 特别是横

向壁厚不均是钢管的一个极为重要的质量指标[10 ] .

荒管横向壁厚不均是最大壁厚偏差与名义壁厚之

比 ,如下所示 :

ΔS % =
δmax - δmin

δHOM
×100 %. (1)

其中 :ΔS %为相对横向壁厚不均 ,δmax 为钢管的最

大壁厚 ,δmin 为钢管的最小壁厚 ,δHOM 为钢管的名义

壁厚.荒管纵向壁厚不均的大小由毛管前端壁厚的

平均值与后端壁厚的平均值之差确定 ,如下所示 :
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ΔSnp =
∑

n

i = 1

δnep

n
-
∑

n

i = 1

δ3an

n
. (2)

其中 :∑
n

i = 1

δnep 和∑
n

i = 1

δ3an 分别是在钢管前端和后端测

得的壁厚之和 , n是每端上测量的点数[2 ] .

3　荒管质量预测模型建模方法
3 . 1　建模方法分析

　　经过以上分析可知 ,荒管质量受许多因素的影

响 ,通过建立荒管质量与其他各相关因素的关系模

型 ,可实时在线预测荒管质量 ,并用于荒管质量的实

时控制.因现场有丰富的过程数据和快捷准确的检

测方法 ,故很适宜用统计方法建模.

　　Nomikos等提出的多向偏最小二乘模型是间歇

过程统计分析、建模和质量预测的一个有效工具.但

是 ,同基于 MPCA 模型的过程监测一样 , 基于

MPL S模型的质量分析和在线预测方法并不适用于

多工序或者多操作时段的间歇过程 ,因为它很难揭

示间歇操作周期内的过程行为变化[ 11 ] . 另外 ,现有

的基于MPL S的质量分析和在线预测算法基本上都

是将间歇操作周期内所有过程数据作为预测变量 ,

同最终产品的质量变量进行回归建模.如图 2所示 ,

传统 MPL S方法需在阴影处数据补齐后建模.这样

的模型不但模型结构复杂、计算负荷大 ,而且不能保

证达到最好的质量预测精度.为了克服传统建模方

法的缺点 ,本文在对连轧生产过程各时段分析的基

础上 ,选用步进均值子时段 MPL S建模方法建立毛

管质量预报模型.

3 . 2　预报模型建立

　　在对连轧过程各时段分析的基础上 ,依据钢管

接触轧机顺序细化各时段 ,将咬钢阶段细化成 7 个

子时段 ,每个轧机对该时段的作用表示为一个数据

块.同理将抛钢阶段也细化成 7个子时段.确定建模

所需的各时段过程变量 ,并对每个过程变量在该时

段取平均值 ,处理后输入变量阵 ,如图 2所示.

　　对过程变量数据平均化处理后 ,得到如下所示

输入矩阵 :

X =

[ �X11 , �X12 , �X21 , �X13 , �X22 , �X31 , �X14 , �X23 , �X32 , �X41 ,

�X15 , �X24 , �X33 , �X42 , �X51 , �X16 , �X25 , �X34 , �X43 , �X52 ,

�X61 , �X17 , �X26 , �X35 , �X44 , �X53 , �X62 , �X71 , �X18 , �X27 ,

�X36 , �X45 , �X54 , �X63 , �X72 , �X81 , �X28 , �X37 , �X46 , �X55 ,

�X64 , �X73 , �X82 , �X38 , �X47 , �X56 , �X65 , �X74 , �X83 , �X48 ,

�X57 , �X66 , �X75 , �X84 , �X58 , �X67 , �X76 , �X85 , �X68 , �X77 ,

�X86 , �X78 , �X87 , �X88 ]. (3)

　　应用 MPL S方法对其建立质量预报模型. 用

MPL S算法得到 X ( I ×KJ ) 和质量矩阵 Y ( I ×M)

之间的回归关系.

　　1) 外部关系 :

X = ∑
A

a = 1

ta p T
a + E = T P T + E , (4)

Y = ∑
A

a = 1
uaqT

a + F = UQ T + F. (5)

其中 : A 为保留的主成分个数 ; ta ( I ×1) , ua ( I ×1)

为得分向量 ; pa ( J K ×1) , qa ( M ×1) 为负载向量 ;

T ( I ×A) ,U ( I ×A) 为得分矩阵 ; P( J K ×A) , Q( M

×A) 为负载矩阵.

　　2) 内部关系 :

ûa = ba t a . (6)

其中 ba = tT
a u a/ ( tT

a t a) 是 X空间潜变量 t和 Y空间潜

变量 u的内部回归系数.

　　因为 b为对角阵 ,且 T = X P ,那么 Y的模型可

写为

Y = TbQ T = TQ T b = X PQ T b = Xθ, (7)

则θ可表示为θ = PQ T b,即为所求的预报模型.

3 . 3　模型在线预报

　　与连续过程相比 ,步进均值子时段 MPL S模型

实施在线预测时 ,必须解决过程变量未来观测值的

补充问题.由于预报模型实质是一个以批次为观测

次序 ,综合了整个批次中过程变量互相关性以及过

程变量与质量变量的相关结构模型 ,当模型在线应

用时 ,需补充当前时刻到该批次结束时刻的过程变

量观测值 ,本文基于历史时刻的测量变量来估计未

来时刻的过程变量.模型用于在线预报时 ,按图 2生

产时段划分为 3个大时段 15个小阶段.按生产进行

的顺序 ,各时段步进表示如图 3所示.

图 3　步进均值子时段 MPLS预测模型

　　当生产进行到第 m时段时 ,用 �J m = 5m �J′m + (1

- 5m ) �J″m 作为该时段变量观测值.其中 5m 为第 m时

段生产完成百分比 , �J′m为第 m时段完成的各过程变

量时段数据平均值 , �J″m为第 m时段未进行时段历史

时刻各过程变量时段数据平均值.用其他时段数据

平均值 �J 1 , �J 2 , ⋯, �J m- 1 , �J m+1 , ⋯, �J 15 作为该过程其
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他时段变量观测值.

4　仿真验证
　　取宝钢Φ140钢管连轧机组 2007年1月的70根

荒管生产数据 ,分成两组 :前 45 根用来建立质量预

报模型 ,后 25根用来测试模型 ,检验其对荒管质量

的预估精度.

　　将 45根荒管的生产数据展开 ,得到二维数据阵

X (45 ,8 880) .其中 ,数据采集周期为 20 ms ,咬钢阶

段采集时间为 2 s ,稳定轧制阶段采集时间为 3 . 4 s ,

抛钢阶段采集时间为 2 s.针对上述数据作如图 2所

示的处理 ,得到数据阵 X (45 ,192) ,代入式 (4) ～式

(8) .利用步进均值子时段MPL S方法建立质量预报

模型 ,并利用同样方法采集 25根荒管生产数据用于

模型检验.将整理的检验数据阵 Xnew (25 ,64) 代入

式 (7) 中 ,进行质量预报检验.

　　为了与传统间歇过程质量预报模型比校 ,对先

前建模的 45根荒管生产数据 ,选取影响荒管质量 1

至 8号连轧机实际转速、1至 8号连轧机实际电流和

1至 8号连轧机实际输出力矩共 24个变量作为输入

变量.数据采集周期为 20 ms ,采集时间 7 . 4 s.在仿

真建模中对数据阵 X (45 ,8 880) 用传统MPL S方法

建立质量预报模型.同样方法整理 25根荒管生产数

据形成检验数据阵 X n (25 ,8 880) 进行质量预报检

验.在第 4 800点 (4 s) 和 7 680点 (6 . 4 s) 分别测量

两个模型的质量预报精度.图 4 和图 5 为两种预报

模型的检验数据预报结果.

图 4　横向壁厚误差预测结果

图 5　纵向壁厚误差预测结果

　　由图 4和图 5可见 ,在各段的横向和纵向壁厚

误差预测结果中 ,基于步进均值子时段 MPL S方法

建立的质量预报模型误差明显小于传统MPL S方法

模型.其中在稳定轧制阶段内 (第 4 800采样点) 的

横向和纵向壁厚误差预测精度为 88. 3 %和 86. 5 % ,

而传统 MPL S 方法模型预测精度为 81. 2 % 和

74. 5 %. 在抛钢阶段内 (第 7 680采样点) 的横向和

纵向壁厚误差预测精度为 92. 2 %和 94. 5 % ,传统

MPL S方法模型预测精度为 86. 3 %和 90. 5 %.由此

可见 ,步进均值子时段 MPL S方法模型较 MPL S方

法模型具有更高的预报精度.

5　结 　　论
　　针对多时段的荒管连轧间歇生产过程 ,提出了

一种步进均值子时段 MPL S建模方法.该方法根据

连轧生产过程特性 ,将过程划分成具有不同变量影

响的咬钢、稳定轧制和抛钢 3个大子时段 ,并根据轧

辊触钢次序进一步将生产过程划分成 15个小时段 ,

利用各子时段变量均值建立二维的 MPL S模型.该

方法克服了传统间歇过程质量预测方法模型结构复

杂、计算负荷大的缺点 ,易于实现荒管质量的在线建

模与预测.仿真验证了基于步进均值子时段 MPL S

建模预测方法在连轧荒管质量预测中的可行性和有

效性 ,并可以推广应用于其他多时段间歇工业过程

的质量预报.

(下转第 438页)
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sat ( x) =
x , | x | < 1 ;

sgn ( x) , | x | ≥1 .

取 k = 5 ,则在控制器 (21) 和 v = - y的作用下得到

仿真结果如图 1所示.

5　结 　　论
　　本文利用逻辑切换 ,给出了一类非线性系统的

自适应无源控制规律 ,进一步基于无源性分析得到

了鲁棒自适应控制器.分析表明 ,当系统中存在干扰

等不确定性时 ,利用本文方法可以将不确定项作合

并处理.由此可以看出 ,本文结论能直接推广到鲁棒

无源化方面.
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