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摘要: 为了更加精确地预测冷连轧轧制力, 设计了一种通过分层提取和目标相关特征来实现的比例损失堆叠去噪自编码器。
首先, 通过堆叠去噪自编码器 (SDAE) 构建深度网络并在 SDAE 顶层中加入输出层; 然后, 通过部分有标签样本实现网络权

重变量的调节; 最后, 按照设定目标参数调节深度网络变量, 从而降低网络预测值和目标值的偏差。 本方法通过在训练过程

加入目标值信息实现了特征提取有效性的显著提升, 具有很好的预测稳定性。 通过试验测试本算法, 其预测结果在±3%误差

内, 可以满足实际生产控制要求。 本算法能够从输入层内找到和目标值关联的特征, 在预训练阶段完成目标值的整合。 相比

其他预测算法, 本算法获得了很小的预测误差, 能够更快完成收敛, 表现出了更优的预测精度和效率。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

predict
 

the
 

rolling
 

force
 

of
 

tandem
 

cold
 

rolling
 

more
 

accurately,
 

a
 

proportional
 

loss
 

stack
 

denoising
 

autoencoder
 

(SDAE)
 

was
 

designed
 

by
 

the
 

hierarchical
 

extraction
 

and
 

target
 

correlation
 

features.
 

Firstly,
 

the
 

output
 

layer
 

was
 

added
 

to
 

the
 

top
 

layer
 

of
 

SDAE
 

by
 

the
 

stack
 

denoising
 

autoencoder.
 

And
 

then,
 

the
 

weight
 

variables
 

of
 

network
 

were
 

adjusted
 

through
 

some
 

labeled
 

samples.
 

Finally,
 

the
 

depth
 

network
 

variables
 

were
 

adjusted
 

according
 

to
 

the
 

set
 

target
 

parameters,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

deviation
 

between
 

network
 

predicted
 

value
 

and
 

target
 

value.
 

Furthermore,
 

by
 

the
 

method
 

of
 

adding
 

target
 

value
 

information
 

in
 

the
 

training
 

process,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

feature
 

extraction
 

was
 

improved
 

signif-
icantly

 

and
 

had
 

a
 

good
 

predictive
 

stability.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

result
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

within
 

±3%
 

error
 

through
 

test,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

actual
 

production
 

control
 

requirements.
 

The
 

algorithm
 

can
 

find
 

the
 

features
 

associated
 

with
 

the
 

target
 

values
 

from
 

the
 

input
 

layer
 

and
 

complete
 

the
 

integration
 

of
 

target
 

values
 

in
 

the
 

pre-training
 

stage.
 

Compared
 

with
 

other
 

prediction
 

algorithms,
 

this
 

algorithm
 

has
 

a
 

small
 

prediction
 

error
 

and
 

can
 

complete
 

convergence
 

faster
 

which
 

shows
 

better
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

efficiency.
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　 　 对带钢进行冷连轧加工时, 设置不同的轧制力

会对轧制规程造成明显影响, 从而引起成品厚度与

板形表面粗糙度的变化。 由于轧制环境存在复杂的

变化情况, 不同参量间会发生互相耦合, 因此, 构

建机理算法时需设置较多假设条件, 无法确保获得

准确的预测结果[1-4] 。
随着数据驱动技术的进步, 计算机处理速度也

迅速提升。 到目前为止, 已有一些文献对综合运用

人工智能技术与机器学习方法相结合的数据驱动算

法来优化金属板材轧制工艺以及轧制力参数进行了

报道[5- 6 ] 。 例如, Mahmoodkhaniy
 

Y 等[7] 利用迭代

法处理摩擦力系数, 计算得到摩擦力系数和轧制力

的变化规律, 确保轧制力的预测精度不超过 10%。
魏立新等[8]通过自组织方法构建仿真算法, 并分析

在线序列极限学习机的轧制力。 此算法通过量子粒

子群算法实现权值变量的优化, 之后通过在线数据



实现对网络结构的动态调节, 由此达到实时预测轧

制力的效果。 赵文姣等[9] 通过信度分配方法构建小

脑算法神经网络并实现了精确预测轧制力的功能。
其中, 输入参数包括轧制力算法输出结果与轧制力

的影响因素, 进一步优化了网络收敛效果, 能够满

足实际使用阶段的精度控制条件。
相对于传统机理算法, 上述方法可以获得更快

的训练速度以及更高的精度。 但由于这些轧制力的

预测方法均属于有监督算法, 只能选择有标签参数

来完 成 训 练 过 程, 因 此 会 丢 失 许 多 无 标 签 数

据[10-11] 。 进行实际生产时, 无标签数据更容易得

到, 其数量也较多, 受信息丢失的影响, 预测精度

只能得到有限的提升[12-13] 。 为了更加精确地预测轧

制力, 本文先通过堆叠去噪自编码器 ( Stacked
 

De-
noising

 

Autoencoder, SDAE) 构建深度网络, 由此提

取出过程样本无监督特征。 之后在 SDAE 顶层中加

入输出层, 并通过部分有标签样本实现网络权重变

量的调节。 根据以上研究结果, 本文设计了一种通

过分层提取和目标相关特征实现的改进堆叠去噪自

编码器 ( Improved
 

Stacked
 

Denoising
 

Autoencoder, I-
SDAE), 针对训练过程加入了目标值信息, 实现了

特征提取有效性的显著提升。

1　 预测算法建立

1. 1　 算法建立

采用 SDAE 进行特征提取时未设置监督机制,
同时, 对其进行模型训练时也未建立特征和目标值

之间的关联性, 导致特征提取呈现明显的随机特性

与盲目性。 如果在初期训练过程中未提取出高阶特

征, 则会显著提高微调过程的处理难度。 可以根据不

同维度特征和目标值的关联状态, 确保模型和目标值

具有较大关联程度的特征来完成相应的重构过程。
以不同的特征维度对 SDAE 代价函数实施展开

处理, 得到以下重构代价表达式:

Q(x, z) = ∑
d

i = 1
‖x( i) - z( i) ‖2 (1)

式中: Q(x, z) 为重构代价表达函数; x 和 z 为最

初参数和重构数据; d 为训练参数特征维度; x( i) 为

最初参数的第 i 维特征, i = 1, 2, …, d; z( i) 为重

构数据的第 i 维特征。
通过分析发现, 各个特征在预测目标值方面的准

确性存在明显差异, 需按照以下过程完成预处理。 根

据有标签数据, 为输入特征 x(i) 和目标参数 y 之间建

立对应系数, 式 (2) 给出了 i 维特征相关系数表达式:

ρ( i) =
∑
m

j = 1
(x( i)

j - x- ( i) )(y j - y-)

∑
m

j = 1
(x( i)

j - x- ( i) ) 2 × ∑
m

j = 1
(y j - y-) 2

　 (2)

式中: ρ( i)为 i 维特征相关系数函数; j 为标签序号,
j= 1, …, m; m 为标签的数据量; xj ( i) 为 j 标签序号

下第 i 维特征的输入数据; yj 为 j 标签序号下的目标

参数值; x- ( i)为第 i 维特征的平均输入数据; y- 为平均

目标参数值。
根据不同维度特征和目标值大小对初始重构代

价函数进行运算, 并在训练期间融合了目标值信息。
式 (3) 是经过改进处理后得到的重构代价函数:

Mη(x, z) =
∑
m

j = 1
∑

d

i = 1
η( i) ‖x( i)

m - z( i)
m ‖2

m
 

(3)

式中: Mη(x, z) 为改进处理得到的重构损失函数;
η( i)为 i 维特征所占比例; x( i)

m 为改进处理特征的得

到的第 i 维输入数据; z( i)
m 为改进处理特征的得到的

第 i 维的重构数据。
再对优化重构代价函数实施最小化, 最终确定

最优权重变量。 图 1 为 I-SDAE 训练流程。

图 1　 I-SDAE 训练流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

I-SDAE
 

training

1. 2　 预报模型

采用本算法能够利用无标签数据学习和输出具

有复杂结构的抽象特征, 非常适合构建轧制力的预

测算法[14-15] 。 图 2 显示了通过本算法构建得到的轧

制力预测原理。 以本算法建立轧制力预测算法的过

程包括 2 个部分, 主要为有监督反向微调以及半监

督逐层预训练。 其中, W1, …, Wn +1 分别为输出

层的权重矩阵, b1, …, bn +1 分别为输出层的偏置
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图 2　 预测算法原理图

Fig. 2　 Principle
 

diagram
 

of
 

prediction
 

algorithm

向量, h1, …, hn +1 分别为隐藏层, n 为层数。 先

对各 I-SDAE 开展逐层训练, 由此获得各编码层的

权重。 利用上述权重变量完成有监督深度网络的初

始化。 最后, 按照设定的目标参数调节深度网络变

量, 从而降低网络预测值和目标值的偏差。
以下为通过本算法预测轧制力的建立过程。
第 1 步: 针对工业过程的物理特性设置合适的

工艺变量, 确定训练集与测试集数据, 再利用归一

化方法处理数据;
第 2 步: 根据图 2 给出的训练方法, 通过原始

数据对第 1 个 I-SDAE 实施训练, 之后根据输入数据

特征 x( i) 和目标值 y 之间的相关性计算出 η( i) ;
第 3 步: 把第 1 个 I-SDAE 隐藏层输入到第 2 个 I-

SDAE 中, 再根据图 2 方法对其实施训练, 代价函数特

性比例则根据 h1 和目标值 y 的相关性进行计算得到;
第 4 步: 利用上述方法对各 I-SDAE 进行逐层训

练, 同时保存编码层的权重;
第 5 步: 预训练结束后, 把所有 I-SDAE 编码层

权重变量融入到有监督神经网络内, 并将其组成初

始变量, 按照随机初始化的方式计算得到输出层的

权重变量;
第 6 步: 按照监督训练标准完成网络变量的微

调, 直到算法方式收敛或满足最大迭代次数为止;
第 7 步: 获得最终变量后, 再利用测试集完成

测试, 经过多次测试获得最佳变量。

2　 结果与讨论

本研究构建算法时, 以 BKD-136 轧机上收集得

到的在线数据作为样本集, 轧钢类型为 st16。 试验

所采用的轧机是单辊驱动双辊同步轧制试验机, 轧

机的参数见表 1。 通过安装在立柱内侧受力部分的

压磁式传感器测试轧制力, 整个测试过程通过 Mat-
lab 平台无间断读取, 并取均值输出。 轧制生产线的

轧制效率每小时为 500 ~ 600 道次, 年产量为 2000 ~
3000

 

t。 通过初步筛选得到轧制阶段的 20000 条无标

表 1　 BKD-136 试验轧机参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

BKD-136
 

test
 

mill

参数 数值

轧辊直径 / mm Φ136

轧辊宽度 / mm 280

最大轧缝 / mm 18

最大轧制力距 / (kN·m) 5

最大扭力 / kN 260

轧制速度 / ( r·min-1 ) 5 ~ 32

签参数与 10000 条有标签参数共同构成训练集。 为

了对算法进行准确性验证, 选择同机架未经过训练

的 1000 条有标签数据进行测试。
表 2 给出了冷轧机在轧制阶段的变量区间。 为

了对算法进行准确性验证, 选择同机架未经过训练

的 1000 条数据进行测试。

表 2　 机架轧制变量选择

Table
 

2　 Selection
 

of
 

frame
 

rolling
 

variables

参数 取值

原料宽度 / mm 800 ~ 1200

原料厚度 / mm 3. 6 ~ 5. 2

入口厚度 / mm 1. 15~ 1. 82

出口厚度 / mm 0. 58~ 0. 86

入口张力 / kN 60. 68

出口张力 / kN 38. 42

轧辊压扁半径 / mm 240. 380

出料带线速度 / (m·s-1 ) 2. 9

轧制力 / kN 4100~ 5200

以 min-max 标准化方法把各训练数据缩放至

[0, 1] [16] 。 根据多隐层神经网络运算过程进行建

模, 分别对本算法半监督预训练以及有监督深度网

络进行了微调处理。 利用分批次试验的方式确定了

算法的各项超参数[17] 。 预训练过程中, 对本算法加

入的高斯噪声比例为 2%, 学习率为 0. 01, 总共迭

代 300 次, 到达微调阶段时学习率为 0. 2, 共迭代

1000 次。 为更快地完成算法训练过程, 选择小批量

梯度下降的处理方法, 结合前期经验控制算法批量

为 128。
为优化函数逼近效果, 通过试验得到 5 个隐藏

层、 且隐藏层神经元数为 7 的深度网络结构。 图 3
是对本算法进行预测所得的结果。 显示本算法预测

结果参数拟合点在±3%误差内, 可以满足实际生产

控制要求。
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图 3　 本算法轧制力预测值分布

Fig. 3　 Predicted
 

value
 

distribution
 

of
 

rolling
 

force
 

for
 

this
 

algorithm

将本算法与其他预测算法实施对比, 图 4 给出

了具体的测试结果。 对比了本算法和在线序列极限

学习机 ( CDOS-ELM) 算法[4] 的性能差异性。 可以

看到, CDOS-ELM 算法共包含了 240 个算法维度与

260 个粒子, 隐藏层中存在 30 个初始神经元。 为了

对上述方法进行有效性验证, 对比了本算法和

SDAE 算法的运算性能。 考虑到测试数据集的规模

较大, 不能满足全部显示的要求, 图 4 只给出了对

100 个测试样本进行预测得到的误差。 根据图 4 可

知, 本算法获得了很小的预测误差, 相对其他预测

算法表现出了更优的预测精度。

图 4　 不同算法的预测误差分布

Fig. 4　 Prediction
 

error
 

distributions
 

of
 

different
 

algorithms

表 3 给出了以不同预测算法进行轧制力预测的

结果。 根据表 3 可知, 虽然可以通过 CDOS-ELM 算

法来实现快速训练的功能, 但考虑到此算法属于浅

层网络结构, 无法达到理想的预测与泛化效果, 无

法实现高精度预测的要求。 考虑到多层神经网络

(Multilayer
 

NN) 算法是以随机初始化方法计算得到

权重变量, 较易在训练阶段出现局部最优的情况,

表 3　 预测结果参数统计

Table
 

3　 Parameter
 

statistics
 

of
 

prediction
 

results

模型 均方根误差 平均相对误差 / % 时间 / s

CDOS-ELM 138. 56 2. 61 26. 68

SAE 76. 62 1. 16 79. 96

SDAE 70. 88 1. 12 60. 22

I-SDAE 55. 46 0. 85 16. 42

Multilayer
 

NN 未收敛 未收敛 103. 22

不能满足算法的实际训练要求。 为 SAE 算法设置了

预训练机制, 从而避免深度网络出现局部最优的问

题, 更快完成训练过程。 SDAE 算法按照设定的去

噪规则提取得到高阶去噪特征, 显著改善了算法泛

化能力, 实现预测误差的有效控制。 但由于 SDAE
算法重点在于对输入空间各维度采用同样的重构方

法, 不能确保各层特性均达到跟目标值的良好相关

性。 本算法能够从输入层内找到和目标值关联的特

征, 在预训练阶段完成目标值的整合。 通过对比可

知, 本算法具备比其他数据驱动预测算法更优的预

测效果。
图 5 给出了算法预测误差在不同迭代次数下的

变化特征。 可以发现, Multilayer
 

NN 算法相对其他

算法获得了更大的初始预测误差。 这是由于 Multi-
layer

 

NN 算法的权重变量通过随机初始化确定, 其

他算法则通过分层预训练的 SDAE 实现权重变量的

初始化, 从而获得更优的初始参数。 进行后续处理

时, Multilayer
 

NN 算法存在局部极值点的问题, 无

法完成训练过程, 同时预测误差也无法继续降低,
导致算法不能实现收敛过程。 本算法相对于 SDAE
算法能够更快完成收敛, 其中, 前者经过 100 次迭

代即达到了收敛性要求, 而 SDAE 算法总共需经过

200 次迭代后才收敛。

3　 结论

(1) 建立了基于比例损失去噪自编码器的冷连

轧轧制力预测模型, 通过试验测试得到本算法的预

测结果在±3%误差内, 可以满足实际生产控制要求。
(2) 本算法能够从输入层内找到和目标值关

联的特征, 在预训练阶段完成目标值的整合。 相

对其他预测算法, 本算法获得了很小的预测误差

并能够更快完成收敛, 表现出了更优的预测精度

和效率。
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图 5　 预测误差随迭代次数的变化
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