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摘要:采用集成学习方法研究了一种精度高、泛化能力强的冷轧带材板形预报方法.以工业大数据

为基础构建模型训练所需的数据集具有数据规模大、板形多样化程度高的特点.根据轧机与板形仪间

的相对位置进行时间滞后补偿处理,消除数据之间的时间不同步.利用数据挖掘技术中的孤立森林算

法对数据中的异常点进行清洗,提高了训练数据质量和模型性能.基于极端梯度提升算法搭建多通道

板形并行预报架构,利用处理后生产数据对此架构进行训练,得到冷轧带材板形预报模型(CCFD_M).
以模型CCFD_M 为基础,提出板形通道优化算法消除预报结果的“伪板形”问题,得到实用版冷轧带材

板形预报模型CCFD_OM.经测试集验证,模型CCFD_OM 的预报误差指标 MAE(平均绝对误差)和

RMSE(均方根误差)分别达到０．４０４４I和０．６８１６I,拟合性能指标R２ 达到了０．８３,能够满足实际生产

要求.
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Abstract:AnensemblelearningmethodwasemployedtodevelopahighＧaccuracy,strongＧgenerＧ

alizationcoldrolledstripflatnesspredictionapproach．Firstly,amodeltrainingdatasetwasconstrucＧ
tedbasedonindustrialbigdata,whichhadlargedatascaleandhighdegreeofflatnessdiversity．The
timelagcompensationwasemployedtoeliminatetimeasynchronyamongdatabasedontherelative
positionbetweenrollingmillandflatnessmeter．TheisolationforestalgorithmofdataminingtechnolＧ
ogywasusedtocleanoutliersindata,improvingthequalityoftrainingdataandmodelperformance．
Subsequently,anarchitectureofmultiＧchannelflatnessparallelpredictionwasconstructedbasedon
XGBoostalgorithm．Thisarchitecturewastrainedusingprocessedproductiondatasettoobtainthe
coldrolledstripflatnesspredictionmodel(CCFD_M)．Lastly,basedonCCFD_M,aflatnesschannel
optimizationalgorithmwasproposedtoeliminatetheissueof“pseudoＧflatness”inpredictionresults,
andthepracticalversionofcoldrolledstripflatnesspredictionmodel(CCFD_OM)wasobtained．After
verificationontestset,thepredictionerrorindictorsmeanabsoluteerror(MAE)androotmean
squareerror(RMSE)ofmodelCCFD_OMreach０．４０４４Iand０．６８１６I,respectively．Andthefitting
performanceindictorR２reaches０．８３,whichmaymeetthepracticalproductionrequirements．
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０　引言
随着我国科技水平的快速提高,建筑、通信、

电子、国防等行业对冷轧带材的需求量越来越

大[１].与此同时,国内外市场对高端冷轧带材产

品的质量要求也越来越高,达到近乎苛刻的程度.
板形是冷轧带材产品质量的关键指标,板形不良

定义为带材横向各部位是否产生波浪或瓢曲[２].
板形问题的影响因素复杂多变,如何实现精确、高
效的板形控制一直是轧制领域的技术难题.

板形检测是实现板形控制的前提,工业上将

板形检测设备称为板形仪,一般分为接触式[３Ｇ５]和
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非接触式[６Ｇ８]两类.板形控制是最终目标,工业中

常称为板形控制系统,其核心是模型体系,主要包

括:板形预报模型、板形良好判别模型、板形标准

曲线模型、板形模式识别模型和板形反馈控制模

型等[９].高精度的板形控制系统必须以板形预报

模型为基础,实时精确计算板形调控影响矩阵或

功效系数.因此,建立高精度、高速度、高鲁棒性

的板形预报模型对提高板形控制精度至关重要.
板形预报模型的研究始于机理建模,其中,带

材塑性变形模型和辊系弹性变形模型是两大基础

模型.带材塑性变形建模方法主要有解析法[１０]、
变分 法[１１]、有 限 元 法[１２]、边 界 元 法[１３]和 条 元

法[１４]等.轧辊弹性变形建模方法主要有影响函

数法[１５]、差分法[１６]、边界元法[１７]和有限元法[１８]

等.带材塑性变形模型与辊系弹性变形模型之间

存在相互耦合关系.SHOHET等[１９]提出传统迭

代法,该方法首先假设一组带材出口厚度横向分

布值,然后采用带材塑性变形模型计算张应力与

轧制压力横向分布,再采用辊系弹性变形模型计

算新的带材出口厚度横向分布,不断迭代直至收

敛.TARNOPLSKAYA等[２０]提出反向迭代法,
该方法同样首先假设一组带材出口厚度横向分布

值,然后采用辊系弹性变形模型计算轧制压力横

向分布,再采用带材塑性变形模型计算新的带材

出口厚度横向分布,不断迭代直至收敛.笔者所

在课题组[１７Ｇ１８,２１]提出模型耦合法,该方法建立了

一套包含带材塑性变形与辊型弹性变形的综合线

性方程组,可以一次求解出全部变量,避免了两者

之间的相互迭代.总体而言,板形预报机理模型

具有规律性和拓展性强等优点,但普遍存在建模

周期长、计算速度慢等缺点,通常需要在牺牲精度

的基础上对模型进行大量简化.
近年来,随着人工智能理论的发展,智能算法

在各个领域都得到了广泛应用[２２Ｇ２４].智能算法能

够自动学习数据中蕴含的重要特征和数据之间的

相互映射关系,具有出色的非线性感知和泛化能

力.在板形智能预报方面,WANG 等[２５]提出一

种基于卷积神经网络的板形预报模型,采用数据

折叠方法对输入特征进行处理,并将传统的卷积

层替换为初始模块建立稀疏连接权值共享机制,
达到较好的板形预测效果.文献[２６]结合遗传算

法、思想进化算法、主成分分析与多层感知机神经

网络提出了三种板形预报模型,通过结果分析得

到一种性能较好的板形预报模型.LU等[２７]采用

定点法和包含改进Swish激活函数的 DNN 神经

网络对冷轧板形进行预报,可以达到较好的板形

预报效果.LIU等[２８]基于最小化原理,提出自动

确定最优隐藏节点的误差最小化极限学习机,可
在显著降低计算复杂度和训练时间的基础上实现

冷轧带钢的板形预报.SUN 等[２９]基于生产数

据,采用偏最小二乘法结合正交信号校正实现板

形调控功效系数智能预报.
综上所述,尽管部分相关文献基于经典智能

算法提出了一系列创新性的方法,并在板形预报

方面展现出一定的潜力,然而,对所使用的训练数

据规模却鲜有详细说明,部分研究仅依赖少量数

据集,规模仅有几万组甚至更少,涵盖的产品规格

也相对单一.对于板形预报这样的复杂工业问

题,模型的性能与训练数据的多样性和覆盖面直

接相关,小规模数据可能无法充分涵盖工业生产

中的各种变化和特殊情况,从而使得模型的泛化

能力受到限制.因此,未来的研究在强调方法创

新的同时,应重视训练数据的规模和多样性,以确

保模型在实际生产中具有可靠性和实用性.
为此,本文以工业大数据为基础,采用集成学

习方法研究一种精度高、泛化能力强的冷轧带材

板形预报方法.

１　数据采集与处理

１．１　板形检测原理

如图１所示,工业生产中通常在轧机出口配

备板形仪.带材经过轧机压下到达板形仪后,受
张力作用包覆在板形辊上.板形辊内部沿轴向布

置有多个压力传感器,每个传感器检测一定宽度

的带材径向压力,称为一个通道.检测到各通道

径向压力分布后,可根据力平衡关系和应力应变

关系得到板形分布.

图１　板形测控系统

Fig．１　Theflatnessmeasurementandcontrolsystem

根据力平衡关系可得

Fi ＝２σibih
－
sinθ (１)

式中:Fi 为带材对板形辊第i通道的径向压力;σi 为第i

通道上带材的张应力;bi 为第i通道宽度;h
－
为带材出口平

均厚度;θ为带材与板形辊包角的一半.

如果带材包覆总通道数为n,则其总张力T
和平均张应力σ－ 分别为
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－

∑
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i＝１
σibi ＝

∑
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i＝１
Fi

２sinθ
(２)

σ－ ＝
T

Bh
－
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式中:B 为带材宽度.

令B ≈nbi,则各通道的带材张应力为

σi ＝
Fi

２sinθbih
－ ＝σ－

Fi

F
－

(４)

式中:F
－

为 带 材 对 板 形 辊 径 向 压 力 的 平 均 值,F
－

＝
１
n∑

n

i＝１
Fi.

根据应力应变关系可得各通道板形分布:

　Si ＝
１－ν２

E
(σ－－σi)＝ －

１－ν２

E
Fi －F

－

F
－

T

h
－
B

(５)

式中:Si 为第i通道板形;ν为带材泊松比;E 为带材弹性

模量.

１．２　 数据采集与特征提取

本文数据采集自国内某８００mm 冷轧铜带生

产线.此产线配备了燕山大学自主研制的整辊无

线式板形仪,该板形仪的最大有效检测宽度为

７０２mm,检测通道数为２７,传感器全部通道宽度

均为２６mm.带材每轧制一个道次,其过程数据

单独保存为一个数据文件.关键工艺参数和板形

参数均保存于此,包括:带材宽度、入口厚度、出口

厚度、轧制力、入口板形、出口板形等２７个特征参

数,共１４７列变量.
首先按照板形有效通道数(即带宽)对数据

进行划分,依次从有效通道数为１１、１３、１５、１７、

１９、２１、２３、２５的８种规格中各选取５卷数据.４０
卷实测数据构成冷轧带材原始数据集,共８５８４１４
组.数据分布如表１所示.

根据板形基本理论,本文提取带材宽度、带材

厚度、轧制力、弯辊力、倾辊量等１５个特征,共３６
个参数作为板形预报模型的输入参数.将出口板

形(板形辊最大有效检测通道数为２７)的２７个参

数作为预报模型的输出参数,如表２所示(表中板

形单位１I表示１０－５).提取的输入、输出参数共

同构成冷轧带材板形数据集(YSU_CCFD).

１．３　 时间滞后补偿

实际生产过程中,板形辊和轧机(包括轧制力

检测仪表等)之间存在一定的距离,如图２所示,
这会导致同一时刻采集的出口板形参数与其他工

艺参数相比存在一定的时间滞后,直接用于后续

模型训练可能会影响模型的精度和泛化能力.为

此,需对数据进行滞后补偿处理.
带材轧制速度与运动时间的乘积即为带材的

运行距离,由此可以推导出带材从轧机到板形

表１　 冷轧带材原始数据分布

Tab．１　Therawdatadistributionofcoldrolledstrip
序
号

有效通
道数

带宽/
mm

样本
组数

序
号

有效通
道数

带宽/
mm

样本
组数

１
２
３
４
５

１１

２９０ ４０２１２ ２１
３０５ １２５６０ ２２
３０５ ２６９１５ ２３
３２０ １９１６０ ２４
３２０ １３６５８ ２５

１９

５００ １１７３３
５２０ ６４６８
５３０ １２８２０
５３５ ３６９７７
５４０ １６５４５

６
７
８
９
１０

１３

３４０ ３０７１６ ２６
３６５ １５８７８ ２７
３６５ １３１００ ２８
３７５ ５３５５６ ２９
３８５ １３９４５ ３０

２１

５５０ １０２３９
５６０ １５８０８
５６５ １３１１４
５７５ １５８７８
５８０ ２８９２６

１１
１２
１３
１４
１５

１５

４０５ １７０４０ ３１
４１０ ５１８８ ３２
４１５ ２６２５１ ３３
４２０ ３６９３１ ３４
４３０ ３２７８７ ３５

２３

６００ ６８１５
６１５ ４０１５９
６２０ ７７８２
６３０ １４４５０
６４０ ３４０９８

１６
１７
１８
１９
２０

１７

４５０ ８３４７ ３６
４６０ １７９５４ ３７
４６５ １３６９８ ３８
４８０ ２１７６９ ３９
４９０ １６０５５ ４０

２５

６５５ ２６１１４
６５８ １７９８６
６５８ １４９６９
６６５ ４７１７６
６７５ ３４５９５

表２　 预报模型输入输出参数选取

Tab．２　Selectionofinputandoutputparameters
forpredictionmodel

序号 特征 单位 序号 特征 单位

１ 带材宽度 mm ９ 操作侧工作辊弯辊力 kN
２ 入口厚度 μm １０ 传动侧工作辊弯辊力 kN
３ 出口厚度 μm １１ 操作侧中间辊弯辊力 kN
４ 入口厚差 μm １２ 传动侧中间辊弯辊力 kN
５ 出口厚差 μm １３ 入口张力 kN
６ 速度 m/min １４ 出口张力 kN
７ 轧制力 kN １５~３６ 分段冷却占空比 ％
８ 辊缝差 μm ３７~６３ 出口板形 I

图２　 轧机与板形仪相对位置

Fig．２　Relativepositionofrollingmilland
flatnessmeter

辊运动过程采集数据的滞后行数,然后根据滞后

行数对数据进行错位处理,使其一一对应.带材

的轧制速度是实时变化的,即每个数据记录周期

带材走过的距离是不同的,因此需要进行累加

操作:

T∑
n

i＝１
vi ＝L (６)
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式中:T为数据记录周期;vi 为带材的轧制速度;L为轧机

与板形仪之间的距离.

１．４　 数据剔除与数据清洗

带材建立张力后开始轧制,速度未达到板形

调控的速度阈值(６０m/min)之前,板形控制系统

处于关闭状态,此时依靠设定值和人工保证板形

质量.接近带尾时,轧机开始减速,当速度小于阈

值后板形自动控制功能自动关闭.上述两种情况

均处于非稳定轧制区,轧制参数变化较为剧烈,且
板形仪在这种情况下测得的数据误差也较大.如

果将上述非稳定区的数据也用于后续模型训练,会
影响模型的预报精度.为此,将数据轧制速度小于

６０m/min的数据剔除,保留稳定轧制区的数据.
在稳定轧制阶段,也可能存在数据采集异常

情况,具体原因可能包括:板形检测数据丢包

(UDP通信时经常出现),某一时刻突然由正常值

变为零;检测设备通信网线受到其他电信号干扰,
导致信号丢失或异常;轧制生产中,设备、带材发

生振动或其他不稳定因素导致张力计、测厚仪、激
光测速仪、板形仪等检测设备在某一时刻的数值

发生突变.当发生这些情况时,数据在某些时刻

会出现较大的波动,数据处理领域称为“异常

点”.如果数据集中存在过多异常点,可能会影响

数据的正常分布,进而影响模型预报性能.为此,

本文利用数据挖掘理论中的孤立森林算法[３０] 清

洗异常点.
孤立森林算法将异常点定义为“容易被孤立

的点”,即分布稀疏且远离密度较高群体的点.其

主要思想是使用一个随机的超平面分割数据空间

后形成两个子空间,循环往复,直到每个子空间只

有一个数据点时停止. 分布稀疏的点(异常点)
需要分割的次数远小于正常点,因此,以每个点被

完全分割的次数判定其是否为异常点.
表３给出了对数据集 YSU_CCFD进行数据

剔除和数据清洗后得到的非稳样本数量、异常样

本数量以及最终样本数量.以 YSU_CCFD数据

集中的一卷轧制数据为例,利用孤立森林算法筛

选后,对正常点和异常点进行可视化分析.由于

数据特征维度过高无法直接具象化,利用主成分

分析法(PCA)将特征维度分别压缩至二维和三

维,并在二维和三维空间中画出筛选的正常点和

异常点,结果如图３所示.可以看出,大部分正常

点都集中聚集在一个密度较高的小区域范围内,
而异常点的分布较为松散且密集程度较低,说明

孤立森林算法可有效避免数据中异常点带来的干

扰.经过孤立森林算法筛选出的异常点数据量占

整体数据量的５．５％.
表３　 数据清洗后的数据分布

Tab．３　Thedatadistributionafterdatacleaning
带宽/
mm

原始样本
组数

非稳样本
组数

异常样本
组数

最终样本
组数

带宽/
mm

原始样本
组数

非稳样本
组数

异常样本
组数

最终样本
组数
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４１５ ２６２５１ ３７９３ １２３６ ２１２２２ ６２０ ７７８２ ６１１ ３９４ ６７７７

４２０ ３６９３１ ３０７ ２０１５ ３４６０９ ６３０ １４４５０ １３５６ ７２１ １２３７３

４３０ ３２７８７ ８１５ １７５９ ３０２１３ ６４０ ３４０９８ ４２２ １８５２ ３１８２４

４５０ ８３４７ ４１７ ４３６ ７４９４ ６５５ ２６１１４ ９６３ １３８４ ２３７６７

４６０ １７９５４ ３４７ ９６８ １６６３９ ６５８ １７９８６ ９８２ ９３６ １６０６８

４６５ １３６９８ ６４０ ７１９ １２３３９ ６５８ １４９６９ ７９０ ７８０ １３３９９

４８０ ２１７６９ ９１７ １１４７ １９７０５ ６６５ ４７１７６ ８４６ ２５４９ ４３７８１

４９０ １６０５５ ７６２ ８４２ １４４５１ ６７５ ３４５９５ １９８１ １７９４ ３０８２０
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(a)压缩至二维

(b)压缩至三维

图３　 孤立森林算法异常点筛选结果

Fig．３　Outlierdetectionresultsbasedonisolation
forestalgorithm

２　 多通道板形并行预报模型

２．１　XGBoost算法

极端梯度提升(XGBoost)算法[３１] 是一种有

效的集成学习算法,其基本思想是将多个基学习

器进行组合,通过优势互补达到强学习器的效

果.每次使用全部数据训练一系列基学习器,且
每次训练均基于上一轮训练结果的残差,当数据

残差满足要求时停止训练,可以达到较高的预测

精度.如果采用CART回归树作为基学习器,加
入正则项控制模型的复杂度,则可有效防止模型

过拟合.在计算代价函数时进行二阶泰勒展开,
使代价函数更加精确.此外,训练前对数据进行

预先排序,以块(Block)的形式保存,实现数据特

征维度的并行计算.
定义数据集 D ＝ {(x１,y１),(x２,y２),􀆺,

(xn,yn)|xi ∈Rm,yi ∈R},其中,xi 为m 维特

征向量,yi 为数据标签.假设一棵决策树共有T
个叶子节点,每个节点处的节点值记为wj,每个

数据根据其不同特征会到达这棵决策树的不同节

点,将落在第j个叶子节点的数据集合记为Ij,则
每个数据通过决策树的预测值可表达为

f(xi)＝wq(xi) (７)
式中:f(xi)为该决策树的输出;wq(xi) 为每个叶子节点

对应的节点值;q(xi)为数据与决策树叶子节点的映射关

系,有Ij ＝ {i|q(xi)＝j}.

XGBoost可以包含多个基学习器,其输出为

所有基学习器输出之和.假设一个包含 K 棵回

归树的XGBoost,其数学表达式为

ŷi ＝ ∑
K

s＝１
fs(xi)＝ ∑

K－１

s＝１
fs(xi)＋fK (xi) (８)

式中:ŷi 为模型对数据xi 的预测值;∑
K－１

s＝１
fs(xi)为K－１

棵树累加的结果;fK (xi)为第K 棵回归树的结果.

XGBoost的目标函数Obj(k) 由两项组成:损
失函数项和正则化项.损失函数项用于评估模型

预测值与真实值之间的误差,正则化项用于控制

模型复杂度,避免过拟合.第k 棵树的目标函数

表达式为

Obj(k) ＝ ∑
n

i＝１
L(yi,ŷ(k)

i )＋∑
k

s＝１
Ω(fs) (９)

式中:ŷ(k)
i 为当输入数据为xi 时第k 棵回归树的预测

结果.

目标函数中的正则化项也由两项组成:决策

树惩罚项和L２正则化项.决策树惩罚项通过决

策树的叶子节点数及其系数控制树的复杂度.当

叶子节点数过多时,可通过调整惩罚系数控制惩

罚力度,达到抑制模型复杂度的目的.L２正则项

用于控制叶子节点的权重分数. 正则化项的

定义为

Ω(fs)＝γT＋
１
２λ∑

T

j＝１
‖wj‖２ (１０)

式中:T 为第k棵树的叶子节点数;γ 为叶子节点数的惩

罚系数;wj 为第k棵回归树节点所对应的值;λ为L２正则

化项的惩罚系数.

式(９)可以改写成

Obj(k) ＝ ∑
n

i＝１
L(yi,ŷ(k)

i )＋γT＋
１
２λ∑

T

j＝１
‖wj‖２

(１１)

通过统计数据集合计算式(１１)中的损失函

数,数据点最终都会落到决策树的不同节点处,构
成数据集合Ij.为了方便后续推导,通过叶子节

点统计的方式代替数据统计计算损失函数,可得

Obj(k) ＝γT＋∑
T

j＝１

[∑
T

i∈Ij

L(yi,ŷ(k－１)
i ＋wj)＋

１
２λ∑

T

j＝１
‖wj‖２] (１２)

XGBoost采用二阶泰勒展开来近似和简化目

标函数,二阶泰勒展开式一般形式为

f(x＋Δx)≅f(x)＋f′(x)Δx＋
１
２f″(x)Δx２ (１３)

对损失函数进行二阶泰勒展开,式(１２)改

写成

Obj(k) ≅γT＋∑
T

j＝１

[∑
T

i∈Ij

(giwj ＋
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１
２hiw２

j)]＋
１
２λ∑

T

j＝１
‖wj‖２ (１４)

gi ＝L′(yi,∑
k－１

s＝１
fs(xi))　　hi ＝L″(yi,∑

k－１

s＝１
fs(xi))

式中:gi 为一阶梯度;hi 为二阶梯度.

将式(１４)继续展开得到

Obj(k) ≅γT＋∑
T

j＝１

[(∑
i∈Ij

gi)wj ＋
１
２

(∑
i∈Ij

hi)w２
j]＋

１
２λ∑

T

j＝１
‖wj‖２ (１５)

式中:∑
i∈Ij

gi 为节点j所有数据一阶梯度的和;∑
i∈Ij

hi 为节

点j所有数据二阶梯度的和.

令Gi＝∑
i∈Ij

gi,Hi＝∑
i∈Ij

hi,可得

Obj(k) ≅γT＋∑
T

j＝１

[Giwj ＋
１
２

(Hi ＋λ)w２
j](１６)

为求目标函数Obj(k)的最优值argminObj(k),
需要求得每个叶子节点的最优值 w∗

j ,而(Hi ＋
λ)≥０,Obj(k) 为凸函数,则节点最优值

w∗
j ＝ －

Gi

Hi ＋λ
(１７)

将节点最优值代回式(１６),可以得到目标函

数最小值表达式:

Obj(k)∗ ≅γT－
１
２∑

T

j＝１

G２
i

Hj ＋λ
(１８)

２．２　板形预报模型

本文基于 XGBoost算法构建冷轧带材板形

预报模型,利用多个XGBoost算法搭建一个多通

道并行预报架构.每个子 XGBoost算法负责预

报一个通道的板形,各通道板形预报是相互独立

的.本文并未对数据集 YSU_CCFD进行归一化

处理,常规机器学习算法是基于梯度下降算法优

化的,因此需要对数据进行归一化处理,消除数据

不同特征之间尺度及量纲的差异.而本文使用的

XGBoost算法是基于回归树模型的,该模型对输

入特征的尺度并不敏感.对２．１节构建的冷轧带

材板形数据集(YSU_CCFD)进行划分,从 YSU_

CCFD中每卷数据随机抽取１５％作为测试集,用
于模型性能测试,记为 YSU_CCFD_Test.剩余

数据用于模型训练,记为 YSU_CCFD_Train.
超参数的选择在很大程度上决定 XGBoost

算法的最终性能,合理的参数对防止过拟合、提高

训练模型性能具有重要意义.本文利用网格搜索

法确定超参数,并且以决定系数R２ 作为网格搜

索的评估标准.最终确定训练超参数如下:回归

树模型数量为１３０;单个回归树的最大深度为６;
学习率为０．４;叶子节点最小样本数为１．５;样本下

采样比例为０．８;L１正则项权重为２．６;L２正则项

权重为０．５.在模型训练时采用五折交叉验证的

方法,如图４所示.将YSU_CCFD_Train随机分

成５份,每次选取４份作训练集,１份作验证集,
重复５次,将性能最优模型保存,作为冷轧带材板

形预报模型,记为CCFD_M.

图４　五折交叉验证

Fig．４　FiveＧfoldcrossＧvalidation

２．３　板形通道维度优化

利用上述 CCFD_M 模型对测试集 YSU_

CCFD_Test进 行 板 形 预 报 时 发 现 如 下 问 题:

CCFD_M预报的板形通道维度均与训练集 YSU_

CCFD_Train中板形最大规格维度相同.进一步

观察发现,预报板形相比真实板形多出的边部通

道,其板形值与中间有效通道板形值相差１００倍

之多,属于噪声值,本文将其定义为“伪板形”.
为此,根据输入数据中的带材宽度特征设计

了板形通道维度优化算法,如下所示:
　　 输入:Mpred 为预报板形n行m 列,Wstrip 为带材宽度,

Wroll 为板形辊单通道检测宽度,Croll 为板形辊最大通道

数量;

１．计算理论有效通道维度Ctheory ＝
Wstrip

Wroll
;

２．判断是否满足Ctheory％２＝０? 满足转到步骤３,否
则转到步骤４;

３．令Ctheory ＝Ctheory－１,设置临时变量i＝０;

４．判断是否满足i＝ (Croll－Ctheory)/２ ? 满足转到

步骤５,否则转到步骤７;

５．令 Mpred[０:n][i]＝０,Mpred[０:n][Croll－i]＝０,

i←i＋１;

６．判断是否满足 Mpred[０:n][i]＝０? 若满足转到步

骤７,否则转到步骤４;

７．结束.

根据带材宽度Wstrip 和板形辊单通道检测宽

度Wroll 计算理论通道维度Ctheory:

Ctheory ＝
Wstrip

Wroll
(１９)
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式中: 为向下取整符号.

若Ctheory 为偶数,则令Ctheory＝Ctheory－１,若

Ctheory 为奇数,则不做任何处理.进而与预报板形

通道维度进行对比,置零所有“伪板形”通道板形

值.该方法简单高效,能够有效解决“伪板形”问

题.图５给出了融合板形通道优化算法后最终的

冷轧带材板形预报架构,最终得到实用版冷轧带

材板形预报模型,记为CCFD_OM.

图５　 多通道板形并行预报架构

Fig．５　MultiＧchannelflatnessparallel

predictionarchitecture

３　 结果分析

本文选用均方根误差(RMSE)ERMSE、决定系

数(R２)和平均绝对误差(MAE)EMAE 来评估模

型的预报精度.其中RMSE和 MAE用于衡量预

报板形与真实板形之间的误差,值越小代表模型

性能越好;R２ 用于评估预报板形与真实板形间的

相关性,R２ 的值越接近１代表模型性能越好.这

三个评价指标的数学表达式为:

ERMSE ＝
１
n∑

n

i＝１

(ŷi －yi)２

EMAE ＝
１
n∑

n

i＝１
|ŷi －yi|

R２ ＝１－
∑
n

i＝１

(ŷi －yi)２

∑
n

i＝１

(y－ －yi)２

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(２０)

式中:yi 为第i个样本的真实值;ŷi 为第i个样本的预测

值;y－ 为所有样本真实值的均值.

表４还给出了进行异常值处理和未进行异常

值处理的对比结果.可以看出,进行异常值处理

后,无论是误差指标还是模型拟合度指标,模型预

报性能都得到一定程度的提高.为比较 CCFD_

OM 的模型性能,本文还额外选取了３种经典集

成学习算法构建了板形预报模型,包括 GBDT、

AdaBoost、HisGBoost.将测试集 YSU_CCFD_

Test输入 CCFD_OM 和其他３种模型中进行板

形预报,结果对比如表４所示.可以看出,模型

CCFD_OM 在测试集 YSU_CCFD_Test上的

MAE 值 和 RMSE 值 分 别 达 到 ０．４０４４I 和

０．６８１６I,在４个模型中表现最好.评价模型拟合

性能的指标R２ 达到了０．８３,也是４个模型中最

高的,说明CCFD_OM 模型能够很好地拟合训练

数据.
表４　四种模型在YSU_CCFD_Test上的预报结果

Tab．４　Predictionresultoffourmodelson

YSU_CCFD_Test
模型 数据处理 MAE/I RMSE/I R２

XGBoost
HistGBoost

GBDT
AdaBoost

剔除、清洗

０．４０４４ ０．６８１６ ０．８３
０．４７４７ ０．８０１６ ０．７７
０．６７３２ １．１７５０ ０．５９
１．２８４０ ２．０１０２ ０．３５

XGBoost
HistGBoost

GBDT
AdaBoost

剔除、未清洗

０．６２０１ ０．８３４１ ０．７５
０．７９１２ １．５２４７ ０．５９
０．９８２４ ２．１２４２ ０．３５
２．５４２５ ３．５５１０ ０．２２

　　分别计算测试集每个样本预报板形与真实板

形的平均绝对误差 MAE,结果如图６所示.将所

有样本的 MAE按照升序排列,绿色点表示绝对

误差在全部样本的前８０％,蓝色点表示绝对误差

在全部样本的前８０％~９５％之间,红色点表示绝

对误差在后５％.图中还给出了８０％和９５％的

绝对误差控制线,本文构建的CCFD_OM 模型的

误差控制线均为最低,说明本文方法所构建的模

型具有较强的稳定性.
目前,工业生产要求不同机型、不同厚度冷轧

铜带板形控制精度不大于７I(带材９５％范围).
板形预报模型主要用于辊型优化、弯辊力设定和

闭环控制系统的影响系数计算,模型预报精度最

终也体现为板形控制精度.本文构建的 CCFD_

OM 模型在测试集中的 MAE值为０．４０４４I,测试

集的８０％误差控制线为０．８５３９I,测试集的９５％
误差控制线为１．３４３６I,可满足实际生产对板形精

度的要求.
为了更全面地展示 CCFD_OM 的性能,从

YSU_CCFD_Test中随机抽取８种规格各一卷数

据分别进行局部和全局板形可视化,结果如图７
和图８所示.图７给出了不同规格数据中随机抽

取的单个样本板形分布对比图,红色点线代表预

报板形,青色柱代表真实板形(板形仪实测值).
由图可知,无论对于哪种规格,CCFD_OM 模型

的预报板形与真实板形吻合度都比较高.
图７中８种规格带材的板形实测数据均采集
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(a)XGBoost

(b)HistGBoost

(c)GBDT

(d)AdaBoost

图６　YSU_CCFD_Test每个样本的 MAE散点图

Fig．６　MAEscatterplotofeachsampleof
YSU_CCFD_Test

于同一台铜带可逆冷轧机,该轧机主要轧制紫铜、
黄铜的退火带和成品带.其中,退火带厚度较大,

大部分需要连续轧制多个道次,每道次压下率较

大,轧制完毕后再进行退火;成品带厚度较小,一
般只轧制一个道次,压下率较小.轧制退火带时,
典型的板形分布特征是四分浪和双紧边.造成这

种现象的主要原因是多道次冷轧引起的边缘降累

积,通常压下率越大、轧制道次越多,这种现象越

明显.通过弯辊、倾辊和精细冷却功能很难完全

消除此类板形不良,图７a、图７b、图７e、图７f、图

７g、图７h的板形分布均具有这种特征.
轧制成品带时,压下率较小,而且通常只轧制

一个道次,板形分布受边缘降影响较小,可以明显

体现出二次分布特征(边浪或中浪),通过弯辊、倾
辊和精细冷却功能可以使实测板形与目标板形吻

合良好.图７d所示为轧制成品带并且板形控制

系统刚投入时的实测板形,此时单边浪特征较为

明显,板形闭环控制系统投入后,单边浪会快速消

除.在轧制时速度较高(接近４８０m/min)时,单
位时间发热量较大,此时还可能出现另外一种较

为特殊的板形缺陷,如图７c所示,在带材中部出

现一条明显的浪形.这是由于冷却液流量偏低,
工作辊不能得到充分冷却,在辊身中部热膨胀较

大,此时必须增加冷却液流量才能消除这种特殊

的板形缺陷.
图８对不同规格数据集进行了全局可视化,

其中,左列为真实板形,右列为预报板形.可以看

出,经过模型预报的板形基本能拟合真实板形,但
在细节纹理方面模型对预报结果细节部分进行了

模糊处理,说明模型具备一定的泛化能力,对不同

规格数据也能够达到较好的性能.

４　结论

１)本文基于生产现场采集了规模大、板形多

样化程度高的冷轧带材生产数据.为消除同一时

刻采集的出口板形参数与其他工艺参数之间存在

的时间滞后,根据轧机与板形仪间的相对位置对

数据进行时间滞后补偿处理.最后,在剔除非稳

定数据基础上,利用数据挖掘技术中的孤立森林

算法,对数据中的异常点进行清洗,在模型性能测

试中验证了数据清洗的有效性.

２)利用多个极端梯度提升算法搭建一个相互

独立的多通道板形并行预报架构,采用网格搜索

法和五折交叉验证法搜寻最优超参数并训练模

型,得到冷轧带材板形预报模型.针对预报结果

中出现的“伪板形”问题提出了板形通道优化算

法.经测试集验证,本文方法的预报板形与真实

板 形 间 的 误 差 指 标 MAE和RMSE分 别 达 到
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(a)规格一　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)规格二

(c)规格三　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(d)规格四

(e)规格五　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(f)规格六

(g)规格七　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(h)规格八

图７　模型CCFD_OM在YSU_CCFD_Test的局部板形可视化

Fig．７　LocalflatnessvisualizationofCCFD_OMonYSU_CCFD_Test
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(a)规格一　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)规格二

(c)规格三　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(d)规格四

(e)规格五　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(f)规格六

(g)规格七　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(h)规格八

图８　模型CCFD_OM在YSU_CCFD_Test的全局板形可视化

Fig．８　GlobalflatnessvisualizationofCCFD_OMonYSU_CCFD_Test

０．４０４４I和０．６８１６I,模型的拟合性能指标R２ 也达

到了０．８３,能够满足实际生产要求.

３)本文方法在数据方面体现了规模大、轧制

规格和板形多样化程度高等特点,在测试集上的

预报性能优秀,展示出很好的应用潜力.
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中国机械工程学会２０２５年期刊工作会议在江西南昌举行

　　２０２５年３月７日,中国机械工程学会 ２０２５年期刊

工作会议在江西省南昌市举行.中国机械工程学会驻会

副理事长王国彪,副秘书长陈超志、左晓卫、王淑芹,秘书

长助理栾大凯,华东交通大学副校长黄志超,学会部分专

业分会总干事,以及来自学会主办期刊、专业分会会刊、
期刊联盟的部分期刊代表近６０人参加会议.

中国机械工程学会副秘书长王淑芹作了题为“守正

创新　融合赋能”的工作报告.报告汇报了学会３８种期

刊发展现状和近两年学会刊群建设情况,梳理了２０２５年

学会期刊开展的重点工作.报告强调,学会期刊要加强

各刊质量提升,共同促进学会刊群高质量发展.

会议设置了专题分享和工作交流两个议题.在专题

分享环节,围绕当前技术发展的新趋势,就 AI赋能期刊

工作主题,«机械工程学报»«特种铸造及有色合金»«中国

机械工程»３刊代表分享了在实际工作中利用新技术的

探索实践.在业务交流环节,各刊就特色亮点工作进行

总结汇报.来自学会专业分会的总干事就学会期刊发展

中存在的问题提出了建设性意见.
中国机械工程学会驻会副理事长王国彪作会议总结

讲话.他表示要加大对期刊工作的监管和支撑力度,真
正做大做强学会刊群.他分析了当前学会发展的新形

势,以及期刊面临的新要求.他认为此次会议在凝聚共

识、守正创新等方面发挥了重要作用.期望学会期刊在

今后能够继续坚持不懈,持续打造高水平期刊,为会员提

供优质服务,为学科前沿的探索提供支撑,为学会可持续

发展注入动力. (工作总部)
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