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摘 要：以4 200 mm轧机扎割7l块钢板的实测数据为基础。利用Matlab人工神经网络工具籀，建立了

轧制变形区的应力状态系数的RBF神经网络预测模型．通过分析应力状态系数的影响因崇，结合传统

的数学模型，确立了霹络鲍输入层参数，芳砖函数newrb()中宽度系数spread的试验调整，确定了最佳

的网络结构形式，提尚了模型的预测精度以及网络的泛化能力．测试结果表明，RBF网络模型具有很好

的推广能力。与传统的BP耱经网络模型撩比较，结果表瞑，RBF网络共有更高砖精度务更好酶泛纯能

力．
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0 喾|言

轧制变形区酶应力状态是影睫轧裁毯力的一

个重要因素，应力状态影响系数Q。模型一直是

耗铡理论的核心阀题口】。传统豹Q。数学模型建

立在分析大量数据的基础上，利用数值回归方法

得到．由于Q。的数值不能直接检测，所以数值回

归需要的Q。数值是间接测量值口1，通过测毒晕轧

制压力尸。、轧辊转速n；、轧件温度t、辊距Js。、轧

件宽度bi、镳中化学成分并％、轧铺时间ti等参

数，利用适宜的轧制压力数学模型可得到鹿力状

态系数Q。，然后分析影响应力状态系数的因素，

选取冀中的主要因素作为参数进行数值网归运

算．利用这种方法得出Q。模型，由于轧制压力模

型本身的误差，以及所选参数的篱纯，其精度魏可

靠性受到较大的影响．

人_工豢争经网络(Artificial neural networks，

ANN)具有适应性强和能够处理复杂非线性问题

的特点，广泛应用予解决菲线性系统以及模型未

知系统的预测积控制∞一。．运用神经网络建立有

关的预测模型与传统的方法相比，不需要假设数

学模毯的类型，可泼考虑更多的影响匿素俸为输

人参数，直接实现输人参数与结果之间的非线性

映射关系，因而避免了上述误差，方便计算视实现

自动化控制．近些年来传统的BP反向传播网络

巍各个领域的预测和控制中得到广泛应用，但是

渤于收敛速度慢，易陷入局部最小，会最终影响预

溅效果，{嚣RBF(径随基函数)季争经网终具有全局

邋近性质和最佳逼近性能，能较好地反映系统的

安际情况，故作者尝试用RBF神经网络建立应力

状态系数的预测模獭．

1 RBF神经网络的结构口o

RBF神缀网络的学习等价于在多维空间中

寻找训练数摄的最佳拟合乎西+一个典型的径匙

基函数网络包括三个层：输入层、隐含层和输出

菇，萁麟络结构妇图1所示．
RI(工)

‰

输入爆 隐含屡 输出层

图1 RBF神经网络

Fig。1 RBF neural network

输入层只是传递信号到隐含层，对输入信号

不进行任何变换．隐含层神经元的作用函数可以

是高斯蕊数、多二次函数、逆多二次磁数等，通常

收稿日期：2006—09—28；修订霸期：2006—11—13

基金项目：国家自然科学基金资助项目(10176010)

作者简灸：盂令焰(1962一)，男，安徽髂埠市人，郑州大学副激授，主要从事轧钢桃械工稷方匿的礤究工份。

万方数据万方数据



2 郑州大学学报(工学版) 2007正

情况下选用高斯函数

9(，)：expf一警1(盯>o，r∈R)(1)
～ 二u ／

式中：t为高斯函数的中心；盯为方差．它具有形式

简单、径向对称、光滑性好和存在任意阶导数的优

点．则网络隐含层的输出响应为

G(x。，x：)=G(1I x。一x：11)
／ 1 ．、

=expl_壶II瓦一x。旷l
、 二盯￡ ／

1
n

一xP(一去；∽H一川(2)
式中：瓦(k=1，2，⋯，凡)为输入矢量；x，为高斯

函数的中心；矿i为高斯函数的方差．隐含层神经

元对输入激励产生一个局部化的响应，即每一个

隐节点有一个参数矢量称为中心，该中心用来与

网络输入矢量相比较以产生径向对称响应，仅当

输入落在一个很小的指定区域中时，隐节点才作

出有意义的非零响应，响应值在0—1之间，输人

与基函数中心的距离越近，隐节点响应越大．

输出层神经元的作用函数是对隐含层神经元

输出的信号进行线性加权后输出，作为网络的输

出结果．网络第i个输出神经元的实际输出为

Yi=∑q∞d (3)
J 31

式中：山。提隐含层与输出层之间的连接权；r为隐
节点的数目．

RBF网络要学习的参数有3个：基函数的中

心、方差及权值．其学习过程分为两个阶段：第一

阶段为预处理阶段，可以采用模式识别中无教师

学习方法，根据各聚类中样本数据的位置分布情

况求出高斯基函数的中心矢量置和方差盯i，也

可从样本中随机选取这些值；第二阶段为权值的

学习阶段，在隐层参数确定好后，可以采用LMS

算法求出网络输出层的权矩阵矾

作者采用Matlab神经网络工具箱设计RBF

网络．RBF神经网络的Matlab实现函数为

net=newrb(P，T，goal，spread，MN，DF)

式中：P为输入矢量；T为目标输出矢量；goal为

设定误差的平方和，默认值为0；spread为径向基

函数的宽度系数，默认值为1；MN为隐层最大神

经元个数，默认为输入样本的组数；DF为增加神

经元的显示频率，默认为25．用此函数设计RBF

网络，spread的取值直接影响到网络的拟合和泛

化，可通过试验选取，通过比较网络的预报误差得

到最优值”J．

2 应力状态影响系数神经网络模型的

构建

2．1 传统的应力状态影响系数模型"’叫

应力状态系数反映外摩擦、轧件与轧辊接触

面积、工具形状、轧件尺寸等对轧制力的影响，因

而影响其数值的因素很多，根据现场实测和实验

室研究认为影响应力状态的主要参数是l／h，，s，

，，风／D等．在一定的试验条件下，摩擦系数近似

为常数．大多数数学模型理论公式形式各异，但根

本区别就在于选用的变量不同．例如Bland—Ford

理论的6函数，以及Hill理论的Q。简化式以Ho／

D和占为自变量，俄国一些学者提出的以l／h，和

占作为自变量．作者分别以H。／D和s，l／h。和占，

1／h。和H。／D为变量，通过多元回归分析，代入71

块钢板，697个轧制道次的实测工艺参数，建立相

应的应力状态影响系数的数学模型．通过方差以

及反算结果分析，以l／h。和H。／D为变量的应力

状态影响系数模型更能反映中厚板轧机应力状态

的内在规律，揭示了应力状态各影响因素的状况：

Q。=3．938—3．031l／h。+0．762Ho／D+1．303(Z／

h。)2—11．783(1／h。)(Ho／D)一3．594(Ho／

D)2 (1／h，≤1) (4)

QP=8．468—2．838l／h。一145．996Ho／D一0．899

(1／h。)2+69．075(1／h。)(日。／D)+399．290

(日。／D)2 (I／h。>1) (5)

这说明传统的数学模型变量的选择对模型的适用

性有着较大的影响．

2．2 RBF网络结构分析

由传统的应力状态系数数学模型的建立可

知，影响应力状态系数的主要参数是l／h。，占，，，

矾／D等．因此，要掌握这样一个非常复杂的过程

参数的基本内在规律，关键在于如何选取作为自

变量的参数，以便能更确切地反映外区、外摩擦以

及轧件与轧辊的接触面积和工具形状等因素的综

合规律．应力状态的影响因素最终可以归结为钢

板的轧前厚度Ho、轧后厚度日，、轧辊直径D对应

力状态影响系数的影响，根据实际情况，以D=

980，950，910 mm这3种情况分别对应建立应力

状态系数的3个网络模型：netl、net2、net3，再分

别用这3种情况下的试验数据进行训练．网络模

型的输入层参数为：钢板的轧前厚度风、轧后厚

度日、轧辊直径D；输出层参数为：应力状态影响

系数Q。．

隐含层神经元的个数是影响网络性能的重要

万方数据万方数据



第1期 盂令启等基于RBF神经网络的金属应力状态系数模型 3

因素．由于Matlab实现的RBF网络隐层的默认值

为样木数目．取默认值可能会造成过拟合现象，影

响泛化能力．正确的做法是通过试验选取泛化性

能最优的隐含层数目，提前结束网络的训练．

2．2 网络模型的训练及确定"1

RBF神经网络的Matlab实现函数为：

net=Flewrb(尹，T，goal，spread。MN，DF)

式中：P为输入矢量；T为目标输出矢量；goal为

设定误差的平方和，默认值为0；spread为径向基

函数的宽度系数，默认值为1；MN为隐层最大神

经元个数，默认为输入样本的组数；DF为增加的

神经元的显示频率，默认为25个．用此函数设计

RBF网络，宽度系数spread的取值直接影响到网

络的拟合和泛化，可通过实验选取，通过比较网络

的均方差(MSE)得到最优值．

通过对网络模型的训练，确定最佳的隐含层

神经元的个数，以最终确定网络的结构．训练过程

所用的样本数据是以4 200 mm轧机实测71块钢

板，697个轧制道次的实测数据，其中SS41 11块，

Q235一A 10块，Q235一B 30块，SM50b一1 20块，

选取以D=980，950，910 mm这3种情况下轧制

的450组实验数据训练网络，每个网络用150组

数据训练，测试样本对应选取450组以外的48组

数据．

对3个网络分别进行训练，逼近误差统一设

定为0．001，隐含层神经元个数最大值暂设为

150．对于每个网络选取不同的宽度系数spread进

行实验以确定最佳的网络结构．以网络“netl”为

例，其在不同的spread时的网络训练结果见表1．

表1 RBF网络训练结果

Tab．1 Training results of RBF neural network

由表1知，在spread=10时，测试样本的均方

差最小，泛化性能最好．因此RBF网络模型的最

大隐层神经元定为81．此时，网络的设定参数为

goal=0．001；spread=10；MN=90；DF=1；net

=newrb(P，T，goal，spread，MN，DF)．

网络的训练过程如图2所示．

U 10 20 30 40 50 60 70 80

最大隐含层个数8 1

图2网络“netl”的训练过程

Fig．2 Training proeess of network“netl’’

仿照网络“netl”的方法，可以分别确定网络

“net2”和网络“net3”的最佳参数．对于网络

“net2”：在spread=4时，最小拟合均方差为

0．005 1，最大隐含层神经元个数为131，网络训练

过程如图3．对于网络“net3”：当spread=6时，最

小拟和均方差为0．002 5，最大隐含层个数为

115，网络训练过程如图4．从图2、3、4中可以看

到在3个网络训练过程中的误差变化情况，RBF

网络从隐含层神经元为0时开始训练，训练样本

循环计算一次，网络的输出误差若大于设定误差，

则产生一个新的隐含层神经元，如此3个网络分

别经过81次、131次、115次迭代运算后，曲线的

拟合误差均降到了0．001以下，达到设定误差，网

络停止训练．虽然3个网络经过训练后，其逼近误

差均达到了要求，但是，网络“netl”的拟合均方差

为0．001，三者之中为最小值，预测精度最好，并且

其逼近速度快，说明其性能要好于其它两个网络．

矿

-。
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对3个网络进行测试，测试数据的网络输出应力状

态系数和实测应力状态系数的对比如表2所示．

图4网络“net3”的训练过程

Fig．4 Training process of network“net3’’

由表2中3个网络的预测结果和实测应力状

态系数对比，可以看出相对误差绝大多数在3％

范围以内，较大的预测误差是由所选轧制力数学

模型本身的误差以及实验的偶然性因素造成的，

其中网络“netl”的预测误差几乎都在3％以内，

明显好于其它两个网络，说明随着轧辊磨损，模型

的预测精度逐渐降低．工作辊直径与网络模型的

精度成正向关系．因此，在编制轧制规程时，应尽

量把辊径定在980～960 mm范围内．

表2 网络输出值与实测值的对照

Tab．2 Comparison of predicted using neural network and measured

由上述知，作者所建模型的预测精度很高．经

计算分析，传统的数学模型得到的预测值和实测

值之间的误差达到10％，与之相比，RBF网络的

预测精度远大于传统的数学模型的精度，充分体

现了神经网络预测模型在精度方面的的优

势¨“⋯．同时，神经网络模型的建立仅用较少的

实验数据(150组)，模型就达到了0．001的设定

精度．作者针对不同的轧辊直径D建立了不同的

网络模型，减少了输入参数的变化，不同直径的轧

辊在轧制时采用不同的网络模型，客观上也提高

了所建网络模型的预测精度．

为了将作者提出的RBF网络预测模型与传

统的BP网络相比较，笔者用Matlab神经网络工

具箱又设计了应力状态系数的BP网络模型，输

入层参数和RBF网络一样为3个，隐含层确定为

9个，输出节点1个，网络误差也设定为0．001，经

过网络589次误差反传调整权值和阈值后，其输

出结果与RBF网路的比较见表3．

万方数据万方数据
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表3

Tab．3

RBF网络和BP网络的预测结果的比较

Comparison of predicted using RBF and

BP neural network

由表3可以看出RBF网络的预测精度要高

于BP网络，训练的速度更快，并且其泛化性能好

于BP网络．

4 结论

(1)作者利用Matlab神经网络工具箱，以钢

板的轧前厚度矾、轧后厚度日。、轧辊直径D作为

输入参数，以不同的轧辊直径分别建立中厚板轧

机的应力状态系数的3个RBF神经网络模型，测

试结果显示，相对误差基本限制在±3％以内，实

现了与实测结果的高度拟合．

(2)通过分析预测结果，得出不同辊径对模

型精度的影响规律，并对轧制工艺规程的制定提

出了合理建议．

(3)为了与RBF网络相对比，最后建立了应

力状态影响系数的BP网络模型，对比结果表明，

通过选择合适的参数，RBF神经网络在预测精度

以及泛化性能方面均优于BP神经网络．
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The Model of Influential Coefficient in Stressed State of Medium and

Heavy Plate Rolling Mill Based on RBF Neural Network

MENG Ling—qi，WANG Hai—long，MA Jin—liang，XU Ru—song

(School of Mechanical Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract：Based on the experimental data obtained from 7 1 steel plates rolled in 4200 rolling mill，this paper

established a RBF neural network prediction model of influential coefficient in stressed state by Matlab neural

network toolbox．By analyzing influential factors of coefficient of stressed state and taking into account the tra—

ditional mathematical model，this paper affirmed the parameters of input layer，and by selecting suitable

spread in function-newrb()，this paper affirmed the best form of the network，and as a result，it improved the

prediction accuracy and the adaptability of the network．The results of testing the model indicated that the

model based on RBF neural network has a good generalizing capability．Compared with traditional BP net—

work，the result indicated that RBF has better accuracy and adaptability of the network．
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