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基于混沌优化支持向量机的轧制力预测

陈治明, 罗  飞, 黄晓红, 许玉格
(华南理工大学 自动化科学与工程学院, 广州 510640)

摘  要: 针对带钢热连轧轧制力的精确预测问题, 提出一种基于最小二乘支持向量机模型的预测算法. 在分析最小

二乘支持向量机数学预测模型的基础上,提出一种改进的结合遗传算法的变尺度混沌优化方法,以进行最优模型参

数的搜索. 利用实测在线数据对模型进行训练并进行轧制力预测. 仿真结果表明,利用该方法可使轧制力预测精度得

到提高, 平均误差率从 BP神经网络的 ? 10%降到 ? 5%以下, 为进一步提高热连轧厚度控制精度提供了一种有效方

法.
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Abstra ct: Aiming at the exact pr ediction problem of rolling for ce in hot str ip rolling mills, a prediction algor ithm based

on least squar e support vector machine is proposed. T he prediction model of least squar e suppor t vector machine is

mathematically analyzed. And an improved multi2scale chaotic optimization algor ithm combined wit h the genetic

algorithm is proposed to optimize the model par amet ers. By using on2line data obtained from the factory, t he model is

tr ained and used for rolling for ce prediction. Simulation results show that the predict ion accuracy is improved, and the

average er ror r ate decreases from ? 10% achieved by the BP neural network to less than ? 5% by using the proposed

algorithm. This algorithm provides a new method to improve the thickness cont rol of hot str ip rolling.
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1  引   言
轧制力的精确预测在薄板坯连铸连轧生产过程

中具有重要作用. 预测精度的提高能有效地提高带

钢厚度控制的精度, 增大薄规格带钢的生产比例. 传

统的轧制力预测方法中主要依靠数学模型进行计

算.但由于连铸连轧生产线体系庞大、机理复杂, 并

且生产现场环境恶劣,存在各种系统干扰,其数学模

型是在各种假设下建立的,故其计算精度有限,影响

了带钢厚度控制精度的进一步提高.

随着智能控制技术的发展, 人们开始应用人工

神经网络对热连轧过程轧制力进行预测
[ 127]

,同时也

有将神经网络与其他智能信息处理方法相结合的研

究.如文献[ 2]中与遗传算法(GA)相结合; [ 5]中与

粒子群算法相结合; [ 6]中与模糊逻辑相结合等, 或

者采用小脑模型神经网络和小波神经网络模型
[ 7]

等,均取得了较好的结果.但人工神经网络存在收敛

速度慢、训练耗时、网络结构选择的随机性较大以及

容易陷入局部极小化等问题.并且神经网络方法采

用的是一种经验风险最小化的学习训练方式,导致

其网络推广能力受到较大的限制. 上述因素都限制

了神经网络在轧制过程建模和轧制力预测中的应

用.

Vapnik等
[ 8]
提出的支持向量机( SVM)算法是

一种基于结构风险最小化学习训练的方法,与人工
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神经网络相比具有一些显著的优点, 较少的支持向

量数便能获得统计意义上较好的推广能力, 因此在

分类和函数回归、预测上获得了广泛的应用.

目前, SVM算法在冷热轧轧制力预测中的应用

研究还较少. 文献 [ 9] 提出将 SVM 算法应用于

30MnSi钢的变形抗力预测,提高了预测精度.

本文提出一种将 SVM 算法应用于热轧精轧轧

制力预测的方法. 由于 SVM 算法的性能与其参数

的选择具有重要关系, 不少学者进行了相关的研

究[ 10] . 考虑到混沌变量的不重复遍历性和规律性的

优点,采用一种混沌优化方法对 SVM最优参数进

行搜索,同时为了加快搜索速度,引入变尺度方法和

遗传算法对混沌优化方法进行改进
[ 11, 12]

. 仿真实验

表明,所提出的基于混沌优化 SVM 的轧制力预测

算法能进一步提高预测的精度.

2  基于 SVM的轧制力预测模型
2. 1  最小二乘 SVM

Vapnik 等学者提出的 SVM 算法是一种以有

限样本统计学习理论为基础, 依据结构风险最小化

原则,在非线性情形下将输入样本映射到高维特征

空间,通过二次规划求取样本最优分类面的机器学

习方法.因为算法设计为凸二次规划问题,所以可避

免多解性.但其计算速度在样本数增加时,会随着解

二次规划问题变复杂而变慢, 并且标准 SVM 算法

抵制训练样本噪声能力较差. 而热连轧过程影响因

素众多且关系复杂, 学习需要的样本数较多, 现场所

采集的各种信号噪声较大.

最小二乘 SVM( LS2SVM)是 Suykens等[ 13]提

出的一种改进的 SVM算法. LS2SVM 将标准 SVM

中的不等式约束改为等式约束, 以误差平方和作为

训练样本的损失函数, 从而将二次规划问题转化为

求解线性方程组问题.

对于训练集{( x i , y i ) }
l
i= 1 I R

n
@R,其中 l为样

本数, 在非线性情形下引入映射 <: Rn y Rm , 则

LS2SVM回归问题可表达为

min J ( X, N) =
1
2
X
T
X+

1
2
CE

l

i= 1
N
2
i ,

s. t . yi = X<( x i ) + b+ Ni , i = 1, 2, , , l. ( 1)

其中:Ni 为松弛变量, C为用于平衡拟合误差和模型

复杂度的正则化参数.

对于优化问题(1) , 引入 Lagr ange 函数进行求

解,有

L( X, b, N, A) = J - E
l

i= 1
Ai [ X<( x i ) + b+ Ni - y i ] ,

( 2)

其中 Ai ( i = 1, 2, , , l ) 是 Lagrange因子. 为求取最

优 A和b, 由 KKT 条件可得线性方程组

0 eT

e Q+ C- 1I

b

A
=

0

y
. (3)

式中: e = (1, 1, , , 1)
T
, A= ( A1 , A2 , , , Al )

T
, y =

( y1 , y2 , , , y l )
T
, Qij = (<( x i ) # <( x j ) ) = K ( x i , x j )

是满足Mercer 条件的对称函数(核函数) .

应用最小二乘法求出 A和b, 得到 SVM函数回

归的结果为

f ( x) = E
l

i= 1
AiK (x i , x) + b. (4)

在实际轧制力预测应用中, 核函数选取为 RBF

核函数,即

K(x i , x) = exp(- ( x i - x) 2 / 2R2 ) ,

其中 R是核宽度.

正则化参数 C和核宽度R是 LS2SVM应用时必

须调整的两个参数, 其选取直接影响算法的训练结

果和泛化性能,在热连轧轧制力预测中,采用试凑法

选择参数的效果并不理想. 因此本文提出一种改进

的结合遗传算法的混沌优化方法以实现这两个参数

的最优选取.

2. 2  混沌优化 LS2SVM

以均方误差(MSE)

1
l E

l

i = 1
( y i - f ( x i ) ) 2

来描述轧制力实际值和 LS2SVM 预测值之间的偏

差.参数优化的目标是使得 LS2SVM回归预测具有

最小的均方误差.

考虑 Logist ic映射

xk+ 1 = Lx k(1 - x k) , (5)

其中 xk I (0, 1) 且 xk | {0. 25, 0. 5, 0. 75}.当 L=

4时, 迭代系统(5) 处于完全混沌状态.利用系统(5)

的遍历特性, 设置两个初始值相异的变量 x1和 x2 ,

再将x 1和x2 分别映射到 C和R的取值空间,则可在

C和R的取值空间内进行遍历,寻找 C和R的全局最

优值.

混沌遍历在搜索空间较大时遍历速度较慢. 为

克服这个缺点,本文引入遗传算法的并行处理方法,

并采用变尺度搜索方式, 得到一种改进的混沌优化

方法.其步骤如下:

Step1: 初始化混沌变量种群{x k
1, j} 和{xk

2, j }, k

为迭代步数(此时 k = 0) , j = 1, 2, , , M, M为种群

大小.并将MSE 初始化为一个足够大的数值.

Step2: 利用式 (5) 迭代混沌变量, 将 {x k
1, j},

{x
k
2, j}映射到 C, R的取值区间( ai , bi ) ( i = 1, 2, ) ,得

到{z
k
1, j }和{z

k
2, j}, 即

z
k
i, j = ai + x

k
i, j ( bi - ai ) . (6)
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Step3: 根据映射得到的 C和R,利用训练集运行

LS2SVM算法, 并计算种群的均方误差(MSE) , 记

为 f 1( x i, j ) .

Step4: 按照 GA算法对种群以概率 p c 进行交

叉操作.

Step5: 按照 GA算法对种群以概率 pm 进行变

异操作.

Step6: 利用训练集训练 LS2SVM, 计算种群适

应度的MSE,记为 f 2( x i, j ) .若 f 2( x i, j ) < f 1( x i, j ) ,

则接受GA算法新种群个体;否则接受Step3中的高

适应度个体.新种群中保留性能较好的种群, 并从中

标记出性能最好个体,记为 z
k*
i .

Step7: 利用式(6) 的逆映射将新种群映射到混

沌变量区间, 重复 Step2 ~ Step6,直到最小MSE在

一定步数内保持不变为止.最佳个体记为 z*i .

Step8: 缩小变量的搜索范围, 即

ar+ 1
i = z*i - K( br

i - ar
i ) ,

br+ 1
i = z*i + K( br

i - ar
i ) .

其中:K I ( 0, 0. 5) , r 是缩小搜索范围的操作次数.

为使变量落入正确取值区间,应作以下限定:若 ar+ 1
i

< ar
i ,则令 ar+ 1

i 取值 a r
i ;若 br+ 1

i > br
i , 则令 br+ 1

i 取值

br
i .

Step9: 按照缩小了的搜索范围产生新种群, 执

行 Step2 ~ Step7.

Step10: 重复执行 Step8, Step9.若最优值在若

干次内保持不变,则结束寻优操作. 得到的 z*i ( i =

1, 2) 对应于 LS2SVM的 C和 R参数优化值.

变尺度方法首先在较大范围内进行粗搜索, 确

定参数的次优值;然后在缩小的范围内进行细搜索

以确定参数的最优值, 并与遗传算法相结合, 引入

了并行操作的优点, 以加快搜索速度.与其他混沌优

化方法相比,本文方法在 Step6 中对迭代一步后种

群个体和引入 GA算法后种群个体适应度进行了比

较,并选择适应度较高的个体形成新种群.这种选择

方式能更好地融合混沌遍历和遗传优化, 避免将混

沌遍历和遗传算法机械地串联使用.

3  轧制力预测
3. 1  样本数据选择

轧制力预测的样本数据来自某钢铁厂的实时生

产数据记录数据库. 针对轧制力预测,需要进行适当

的样本数据项选取.

利用传统数学模型对轧制力进行计算时, 其计

算公式为

P = Blcc QpK . ( 7)

其中: P 为轧制力, B为带钢宽度, lcc为考虑轧辊压扁

后的接触弧水平投影长度, QP 为应力状态系数, K

为变形阻力. QP 和K 与带钢的化学成分、变形程度、

变形速度、来料厚度以及温度等有关.

由于传统数学模型经过长期利用在线数据进行

自学习调整, 模型已达到一定精度, 本文采用 SVM

模型和自学习数学模型相结合的方式进行轧制力预

测,并将数学模型自学习的结果作为 LS2SVM模型

的部分输入项. 综合考虑式(7) 和模型混合的要求,

最终选取模型设定轧制速度 v, 轧出宽度设定 B, 轧

出厚度设定h,精轧板坯来料温度 T0 ,终轧温度设定

T n ,轧制力设定 P, 压下率设定n% ,辊缝设定值 S0 ,

上机架辊缝实际值 S, C含量 C% , Si 含量 Si% 以及

Mn含量 Mn% 作为 SVM 预测模型输入.对于同种

带钢预测, 化学成分含量可不作为输入.

在钢厂实际热连轧生产线中, 并非每个轧机机

架都进行板坯入口温度和入口厚度的检测, 因此可

以精轧板坯来料温度和上机架辊缝实际值作为相应

输入量.

3. 2  仿真与结果

利用建立起来的 LS2SVM 预测模型进行轧制

力预测仿真.预测模型结构如图 1所示.

图 1  轧制力预测模型结构

LS2SVM 模型输入向量为 ( v, B, h, T0 , T n , P ,

n% , S 0 , S, C% , Si% , Mn% ) ,适应度函数为

min MSE = min{
1
l E

l

i = 1
( y i - f ( x i ) )

2
} .

利用某钢铁厂六机架连铸连轧生产线(无粗轧)

的在线数据,选取其中第3机架典型数据点 6000点

(训练样本集 l = 6000) 对 LS2SVM进行训练. 在训

练前,首先对样本数据进行预处理. 进行参数优化

时,设定种群大小 M = 100. 利用训练好的预测模

型,对不在训练样本集中的带钢轧制力数据( 3000

个数据点) 进行预测.其中一次预测的结果如图2所

示.

为便于观察, 图 2 中只显示了部分预测数据

点.从图中可以看出,与参数未优化 LS2SVM相比,

混沌优化 LS2SVM 模型在板坯温度变化或厚度变

化引起轧制力变化时, 在轧制力曲线变化剧烈和细

微处能更好地进行跟踪,预测精度也更高.

为了与神经网络预测模型进行比较, 文中利用
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图 2  LS2SVM模型轧制力预测结果

BP 神经网络建立模型并进行了预测.其中一次预测

结果如图 3所示.

图 3 BP神经网络轧制力预测结果

从图 3可以看出, 采用 BP 神经网络进行预测

时,预测曲线总体上能跟随真实值变化,但误差相对

较大.混沌优化 LS2SVM模型和 BP 网络模型预测

误差率的比较如图 4所示.

图 4  LS2SVM和 BP模型误差率比较

从图 4可以看到, BP 网络模型平均误差率在

? 10% 左右, 而 LS2SVM模型则低于 ? 5%.

4  结   论
在本文的轧制力预测研究中, 与神经网络建模

预测方法相比, 支持向量机建模预测方法具有训练

收敛速度快、模型泛化能力强、预测精度高的优点,

轧制力预测误差从 ? 10%减小到 ? 5%以下. 采用与

遗传算法相结合的变尺度混沌优化方法, 能在全局

范围内搜索支持向量机模型的最优参数, 并且搜索

速度得到了提高.

采用支持向量机算法进行带钢热连轧轧制力预

测的研究尚处于起步阶段.仿真实验表明,所支持向

量机预测方法具有较好的预测精度, 在实践中具有

很大的应用潜力.
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