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遗传算法优化神经网络的热轧带钢弯辊力预报模型

王振华ꎬ 龚殿尧ꎬ 李广焘ꎬ 张殿华
(东北大学 轧制技术及连轧自动化国家重点实验室ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 针对传统弯辊力预设定模型的缺陷和带钢热连轧轧制特点ꎬ利用某钢铁公司 １ ５８０ ｍｍ 热轧线

生产数据ꎬ对精轧机组末机架进行了基于遗传算法优化神经网络的弯辊力预报模型研究. 以大量实际数据作

为神经网络训练输入ꎬ充分考虑了输入参数之间的影响作用ꎬ模型结构简单、容易实现ꎬ其整体性能用平均绝

对百分误差、均方根误差和相关系数 Ｒ 评价. 通过将预测结果与实测结果比较ꎬ验证了模型的精度. 研究发

现ꎬ提出的弯辊力预测模型相比于传统模型可实现高度非线性拟合ꎬ适用于提高热轧带钢头部板形控制精度ꎬ
为实际弯辊力设定提供指导和试验基础.
关　 键　 词: 神经网络ꎻ热轧板形ꎻ生产数据ꎻ弯辊力ꎻ遗传算法

中图分类号: ＴＧ ３３５􀆰 ５６　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０１８)１２ － １７１７ － ０６

Ｂｅｎｄｉｎｇ Ｆｏｒｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｈｏｔ Ｓｔｒｉｐ Ｒｏｌｌｉｎｇ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｂｙ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＷＡＮＧ Ｚｈｅｎ￣ｈｕａꎬ ＧＯＮＧ Ｄｉａｎ￣ｙａｏꎬ ＬＩ Ｇｕａｎｇ￣ｔａｏꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄｉａｎ￣ｈｕａ
( Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｒｏｌｌｉｎｇ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａ.
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＷＡＮＧ Ｚｈｅｎ￣ｈｕａꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗａｎｇｚｈｅｎｈｕａｎｅｕ＠ ｙｅａｈ. ｎｅｔ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｂｅｎｄｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｐｒｅｓｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｈｏｔ ｓｔｒｉｐ ｒｏｌｌｉｎｇꎬ ａ ｂｅｎｄｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(ＧＡ) ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＡＮＮ) ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｄ
ｓｔａｎｄ ｏｆ ｆｉｎｉｓｈｉｎｇ ｍｉｌｌ ｕｓｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ １ ５８０ ｍｍ ｈｏｔ ｒｏｌｌｉｎｇ ｌｉｎｅ ｉｎ ａ
ｓｔｅｅｌ ｃｏｒｐ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ
ｆｏｒ ｔｈｅ ＡＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄꎬ ｔｈｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅａｓｙ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｎｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ. Ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＧＡ￣ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒｏｌｌ ｂｅｎｄｉｎｇ
ｆｏｒｃｅ ｃａｎ ｒｅａｌｉｚｅ ａ ｈｉｇｈ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｈｅａｄ ｓｈａｐｅ ｏｆ ｈｏｔ ｓｔｒｉｐ ｒｏｌｌｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｂｅｎｄｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｓｅｔｔｉｎｇ.
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　 　 弯辊控制是热轧板形控制的主要方法之一ꎬ
原理是通过向工作辊和支撑辊辊颈施加液压弯辊

力ꎬ使轧辊产生弯曲变形来改变辊缝凸度ꎬ从而影

响轧制过程中有载辊缝形状ꎬ促使带钢变形沿宽

度方向发生改变ꎬ补偿由于其他轧制工艺因素变

化带来的板形不良ꎬ保证带钢出口板形精度[１] .
在实际生产中ꎬ合适的弯辊力设定值不容易得到ꎬ
通常是根据带钢的温度、厚度、宽度、轧制力、材
质、轧辊的热膨胀、轧辊磨损及平直度和凸度等影

响因素进行综合计算. 然而ꎬ现有的基于传统数学



　 　

方法的弯辊力设定模型结构非常复杂ꎬ各影响因

素具有非线性、强耦合、时变性的特点ꎬ严重影响

了弯辊力设定模型精度的进一步提高. 因此ꎬ探索

新的弯辊力设定模型显得十分必要. 近年来ꎬ基于

人工智能算法的模型逐渐应用于许多工程领域且

实际效果良好[２] . 人工神经网络的特点在于其能

够完成内部关系复杂的系统建模ꎬ可以解决传统

的非线性问题ꎬ此外ꎬ其自身还具有良好的鲁棒性

和容错性ꎬ所以本文探索建立基于人工神经网络

的热连轧过程弯辊力预设定模型.

１　 弯辊力预测模型的神经网络建模

１􀆰 １　 人工神经网络原理简介

人工神经网络是学者受生物神经网络感知世

界的原理启发提出的一种数学模型[３]ꎬ它可以完

成大量数据的并行处理ꎬ通过不断修正不同神经

元之间的权值和阈值来对输入数据进行建模ꎬ从
而解决实际问题. 误差逆传播网络ꎬ又称 ＢＰ 网

络ꎬ是最常用的神经网络ꎬ其主要特点是信号前向

传递和误差反向传递ꎬ输入信号从输入层经隐含

层到输出层依次向后传递ꎬ当网络进行训练时ꎬ如
果实际输出值达不到期望输出值ꎬ则误差信号从

输出层经隐含层到输入层逆向传递来修正神经元

间的连接权值和阈值ꎬ直至输出结果达到设定要

求. 典型的三层 ＢＰ 网络示意图如图 １ 所示.
具体来说ꎬ信号的前向传递ꎬ即每个神经元的

输出都由上一层神经元的输入决定ꎬ具体公式为

隐含层第 ｉ 个节点的输出[４]

ｏｉ ＝ ｆ(∑
Ｍ

ｊ ＝１
ｗｉｊｘｊ ＋ θｉ) ꎬ (１)

输出层第 ｋ 个节点的输出[４]

ｏｋ ＝ φ[∑
ｑ

ｉ ＝１
ｗｋｉ ｆ(∑

Ｍ

ｊ ＝１
ｗｉｊｘｊ ＋ θｉ) ＋ ａｋ] . (２)

式中:ｆ 和 φ 分别为隐含层和输出层激活函数ꎻＭ
和 ｑ 分别为隐含层和输出层输入向量维数ꎻｗｉｊ和

ｗｋｊ分别为输入层与隐含层的权值和隐含层和输

出层的权值ꎻθ 和 ａｋ 分别为隐含层和输出层阈

值ꎻｘｉ 为第 ｉ 个节点的实际输入.
误差的反向传递ꎬ即各神经元之间的连接权

值和阈值根据误差梯度下降法从输出层经隐含层

到输入层逐层调节ꎬ使修改后的网络输出达到预

期目标. 每一个样本 ｐ 的二次型误差函数为

Ｅｐ
[５]:

Ｅｐ ＝ １
２ ∑

Ｌ

ｋ ＝１
(Ｔｋ － ｏｋ) ２ . (３)

系统对 Ｐ 个训练样本的总误差准则函数

为[６]

ＥＰ ＝ １
２Ｐ∑

Ｐ

ｐ ＝１
∑

Ｌ

ｋ ＝１
(Ｔ ｐ

ｋ － ｏｐ
ｋ) ２ . (４)

式中:Ｔ ｐ
ｋ 和 Ｏｐ

ｋ 分别为目标值和预测值.
当总误差函数达到目标值或达到期望要求

时ꎬ学习过程结束[７] .

图 １　 三层 ＢＰ网络
Ｆｉｇ􀆰 １　 ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａ ｔｈｒｅｅ￣ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ２　 样本数据的收集与处理

神经网络的样本依赖性强ꎬ想要建立泛化能

力强的网络ꎬ样本数据的选择尤为重要. 网络模型

的逼近和推广能力与学习样本的典型性密切相

关. 如果样本集合的代表性差ꎬ矛盾样本多ꎬ存在

冗余样本ꎬ网络就难以达到预期效果[８] . 本文从

某钢厂采集热轧不锈钢末机架在线数据ꎬ根据拉

依达准则去除其中的错误数据和噪音数据得到

１ ４４４块钢的在线检测数据ꎬ取其中 ７６％ (１ １１０
块)作为训练集ꎬ用于调整网络的权值和阈值ꎻ取
其中的 ３０％ (３３４ 块)作为验证集ꎬ一般情况下在

训练集训练过程中ꎬ验证集上的误差也同时被监

控ꎬ验证集误差会在训练过程中减少ꎬ当网络开始

过度拟合数据时ꎬ验证集上的误差会增大ꎬ当满足

迭代停止条件时ꎬ训练停止ꎬ选取使验证集上达到

最小误差所对应的权值和阈值作为最终神经网络

的权值和阈值.
将训练样本正式输入神经网络时ꎬ需要对数

据进行归一化处理ꎬ目的是消除因数据不同维度

上数量级的差距引起的较大预测误差. 数据归一

化采用以下公式:

　 ｘ′ｉ ＝
ｘｉ －ｍｉｎ(ｘｉ)

ｍａｘ(ｘｉ) －ｍｉｎ(ｘｉ)
ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｍ . (５)

式中:ｍｉｎ(ｘｉ)为数据序列中的最小数值ꎻｍａｘ(ｘｉ)
为数据序列中的最大数值ꎻｘｉ 为第 ｉ 个数据.
１􀆰 ３　 网络结构的设计

输入层神经元为影响热轧板形弯辊力设定的

主要因素ꎬ本文中选取轧制过程中带钢入口温度

Ｔꎬ入口厚度 Ｈꎬ出口厚度 ｈꎬ带钢宽度 Ｗꎬ轧制力
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ＦＲꎬ轧制速度 ｖꎬ工作辊横移量 Ｓꎬ带钢屈服强度

σｓ 和目标凸度 Ｃ 等 ９ 个参数为输入层神经元ꎬ输
出层神经元为弯辊力 ＦＢ . 中间隐含层神经元个数

对整体神经网络模型的性能有着显著影响ꎬ通常ꎬ
较多的隐含层神经元个数会使网络性能提高ꎬ但
也导致网络训练时间过长ꎬ较少的神经元个数则

会导致网络的泛化能力不足. 目前ꎬ国际上没有确

定隐含层神经元个数的通用方法ꎬ在实际应用过程

中只能通过“试凑法”来确定ꎬ本文对不同隐含层

神经元个数网络性能进行大量测试ꎬ最终确定的隐

含层神经元个数为 １１ 个. 测试效果如表 １ 所示.

表 １　 不同隐含层神经元个数的网络性能对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ

ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ

网络
结构

误差
迭代
次数

Ｒ

训练集 测试集 整体

９ － ３ － １ ０􀆰 ０１１ ３０ ２５５ ０􀆰 ９８０ ５ ０􀆰 ９８２ ２ ０􀆰 ９８０ ７
９ － ５ － １ ０􀆰 ００９ ９８ ７３ ０􀆰 ９８３ １ ０􀆰 ９７４ ８ ０􀆰 ９８２ ０
９ － ７ － １ ０􀆰 ０１０ ００ ２５８ ０􀆰 ９８２ ５ ０􀆰 ９８１ ２ ０􀆰 ９８２ ５
９ － ９ － １ ０􀆰 ００９ ８０ ４９ ０􀆰 ９８３ ２ ０􀆰 ９８２ ７ ０􀆰 ９８３ １
９ －１１ －１ ０􀆰 ００９ ５８ ５６ ０􀆰 ９８３ ９ ０􀆰 ９８２ ９ ０􀆰 ９８３ ７
９ － １３ － １ ０􀆰 ００９ ８１ ３７ ０􀆰 ９８３ １ ０􀆰 ９７７ ４ ０􀆰 ９８２ ３
９ － １５ － １ ０􀆰 ００９ ９５ ４０ ０􀆰 ９８３ ２ ０􀆰 ９７４ ０ ０􀆰 ９８１ ９
９ － ２０ － １ ０􀆰 ００９ ７５ ４７ ０􀆰 ９８３ ２ ０􀆰 ９７７ ６ ０􀆰 ９８２ ４

１􀆰 ４　 网络参数的设定

神经网络训练过程中的参数设定也会对网络

性能有很大影响ꎬ这些参数包括学习算法、各层之

间的传递函数、网络学习率等. 本文中经过大量实

验最终确定网络采用‘ ｔｒａｉｎｂｒ’学习算法ꎬ输入层

与隐含层传递函数确定为‘Ｌｏｇｓｉｇ’函数ꎬ隐含层

与输出层传递函数确定为‘Ｐｕｒｅｌｉｎ’函数ꎬ网络学

习率为 ０􀆰 １.

２　 遗传算法优化神经网络

遗传算法是模拟自然界遗传机制和生物进化

论而形成的一种并行随机搜索最优化方法[９ － １０] .
虽然 ＢＰ 算法有较强的容错能力和自适应能力ꎬ
它的缺点也很明显ꎬ如收敛速度慢、容易陷入局部

极小点. 为了避免这些缺点ꎬ本文采用遗传算法对

神经网络的初始权值和阈值进行优化ꎬ经遗传算

法优化后的 ＢＰ 网络可以更好地实现模型预测.
优化过程主要包括遗传算法种群初始化ꎬ确立算

法适应度函数以及执行遗传因子操作. 优化过程

流程图如图 ２ 所示.

图 ２　 遗传算法优化神经网络流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ＡＮＮ ｗｉｔｈ ＧＡ

种群规模决定算法的复杂程度ꎬ种群规模太

小容易产生病态基因ꎬ种群规模太大容易导致算

法不收敛. 交叉概率和变异概率分别控制交叉因

子和变异因子的使用频率ꎬ只有二者协调配合才

能保证算法在解空间的全局搜索而不陷于局部极

小. 经过大量实验ꎬ最终确定在本文数据集条件

下ꎬ算法种群规模为 ４０ꎬ交叉概率和变异概率分

别为 ０􀆰 ７ 和 ０􀆰 ０５.
２􀆰 １　 适应度函数

表征种群个体适应度大小的函数称为适应度

函数ꎬ适应度较高的个体能够遗传到下一代种群.
适应度函数的计算公式为

Ｆ ＝ １

∑
ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙ∗

ｉ － ｙ^ｉ ｜
. (６)

式中:ｎ 为网络输出层神经元个数ꎻｙ∗为神经网络第 ｉ
个神经元的期望输出ꎻ^ｙ为第 ｉ 个神经元的预测输出.
２􀆰 ２　 选择操作

选择操作意味着在群体中选择具有较强生命

力的个体遗传到下一代ꎬ本文采用基于适应度比

例的选择策略ꎬ个体 ｉ 的选择概率 ｐｉ 为

ｐｉ ＝ Ｆ ｉ /∑
Ｎ

ｊ ＝１
Ｆ ｉ . (７)

式中:Ｆ ｉ 为个体 ｉ 的适应度值ꎻＮ 为种群个体数.
２􀆰 ３　 交叉操作

交叉操作也被称为重组操作ꎬ是指两对染色

体以某种方式相互交换. 本文中染色体编码方式

为实数编码ꎬ所以交叉操作也采用实数交叉ꎬ第 ｋ
个染色体 Ａｋ 和第 ｌ 个染色体 Ａ ｌ 在 ｊ 位置的交叉

方法如下:
Ａｋｊ ＝ Ａｋｊ(１ － η) ＋ Ａ ｌｊη ꎬ (８)
Ａ ｌｊ ＝ Ａ ｌｊ(１ － η) ＋ Ａｋｊη . (９)

式中 η 为 ０ ~ １ 之间随机数.
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２􀆰 ４　 变异操作

变异操作有利于增加种群的多样性ꎬ防止算

法陷入局部极小. 选取第 ｉ 个个体的第 ｊ 个基因

Ａ ｉｊ进行变异ꎬ变异操作方法如下:

Ａ ｉｊ ＝
Ａ ｉｊ ＋ (Ａ ｉｊ － Ａｍａｘ) ｆ(ｇ)ꎬｒ１ > ０􀆰 ５ꎻ
Ａ ｉｊ ＋ (Ａｍｉｎ － Ａ ｉｊ) ｆ(ｇ)ꎬｒ１≤０􀆰 ５.{ (１０)

ｆ(ｇ) ＝ ｒ２ １ － Ｇ
Ｇｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

. (１１)

式中:Ａｍａｘ和 Ａｍｉｎ分别为基因 Ａ ｉｊ的上下界ꎻｒ１ 和 ｒ２
为 ０ ~ １ 之间随机数ꎻＧ 为当前迭代次数ꎻＧｍａｘ为

最大进化次数.

３　 模型预测结果分析

将从现场采集到的数据集输入遗传算法优化

的神经网络进行弯辊力预测研究ꎬ神经网络模型

在训练过程中的性能变化曲线如图 ３ 所示ꎬ可以

看出当网络迭代 ４０ 次时ꎬ误差缩小到 ０􀆰 ００９ ７２４.
遗传算法优化过程的适应度曲线如图 ４ 所示. 图
５ 显示了本文提出的经遗传算法优化的 ＧＡ －
ＡＮＮ 模型与 ＡＮＮ 模型分别在训练集和测试集上

弯辊力预测效果的回归分析图ꎬ可以看出ꎬ无论在

训练集还是测试集上ꎬＧＡ － ＡＮＮ 模型的弯辊力

预测值和实际值拟合效果明显优于 ＡＮＮ 模型.
在训练集上ꎬ ＧＡ － ＡＮＮ 模型的最大误差为

５􀆰 １２％ ꎬ在测试集上的最大误差为 ４􀆰 ５２％ ꎬ而

ＡＮＮ 模型在两个数据集上分别为 ６􀆰 ０７％ 和

５􀆰 ６８％ ꎬ这充分证明遗传算法起到了优化神经网

络的作用ꎬ提高了弯辊力预测模型的精度.

图 ３　 ＧＡ －ＡＮＮ模型训练过程性能曲线
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ＧＡ￣ＡＮＮ

ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ４　 遗传算法寻优适应度曲线
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 图 ６ 是 ＧＡ － ＡＮＮ 模型和 ＡＮＮ 模型在训练

集和测试集上弯辊力的预测效果图ꎬ从图中可以

看出ꎬ实际值与预测值契合度较好ꎬ神经网络模型

实现了热轧弯辊力的成功预测. 为了更加全面准

确地评价 ＧＡ －ＡＮＮ 模型的整体性能ꎬ 以相关系

图 ５　 模型在训练集和测试集上回归效果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ
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图 ６　 ＧＡ －ＡＮＮ模型弯辊力预测效果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｂｅｎｄｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ￣ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ

(ａ)—训练集ꎻ (ｂ)—测试集.

数 Ｒꎬ平均绝对误差 ＭＡＥꎬ平均绝对百分误差

ＭＡＰＥꎬ均方根误差 ＲＭＳＥ 作为模型评价的性能

指标ꎬ计算结果如表 ２ 所示. 图 ７ 是 ＧＡ －ＡＮＮ 模

型与 ＡＮＮ 模型上 ＭＡＥꎬＭＡＰＥꎬＲＭＳＥ 三项误差

对比图. 图中清晰表明无论在训练集还是测试集

上ꎬ本文提出的 ＧＡ － ＡＮＮ 模型的各项误差指标

都明显小于未经遗传算法优化的 ＡＮＮ 模型ꎬ再
次证明 ＧＡ － ＡＮＮ 模型能够更加准确地实现热

轧过程弯辊力的预报ꎬ且模型的泛化能力高ꎬ具有

结构简单、易于推广的优点ꎬ为热轧过程弯辊力的

设定与优化研究提供了新的思路与方法.

表 ２　 ＧＡ －ＡＮＮ和 ＡＮＮ预测模型误差指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ＧＡ￣ＡＮＮ ａｎｄ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

误差
训练集 测试集

ＧＡ － ＡＮＮ ＡＮＮ ＧＡ － ＡＮＮ ＡＮＮ

Ｒ ０􀆰 ９８２ ５ ０􀆰 ９５５ ０ ０􀆰 ９７７ ６ ０􀆰 ９５８ ０
ＭＡＥ ７􀆰 ７６７ ２ １２􀆰 ６９０ ０ ８􀆰 ８９０ ６ １２􀆰 ９８３ ６
ＭＡＰＥ ０􀆰 ９７７ ０ １􀆰 ５９１ ４ １􀆰 １１９ ９ １􀆰 ６２４ １
ＲＭＳＥ ９􀆰 ７７３ ４ ２６􀆰 ６６０ ８ １１􀆰 １２６ ２９􀆰 ６５３ ８

图 ７　 弯辊力预测误差直方图
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｂｅｎｄｉｎｇ ｆｏｒｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

(ａ)—训练集ꎻ (ｂ)—测试集.
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４　 结　 　 论

本文提出一种基于遗传算法优化神经网络的

热轧带钢弯辊力预报方法ꎬ采用某热轧不锈钢生

产线的末机架数据来训练并测试网络ꎬ比较了采

用智能算法优化的神经网络模型与单纯神经网络

模型的性能. 实验研究表明ꎬＧＡ － ＡＮＮ 模型可以

更加准确预报弯辊力. 此外ꎬＧＡ － ＡＮＮ 模型结构

简单ꎬ能够处理非线性、强耦合等复杂问题且推广

能力强ꎬ具有很大的应用潜力. 本文的研究为热轧

弯辊力的设定与优化提供了新的方法与思路ꎬ对
实际生产具有一定的指导意义.
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