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摘 要: 针对带钢热连轧过程中互相耦合的板形、板厚控制问题,提出一种综合控制策略.首先,在输入空间划分的

基础上建立包含多个子模型的多支持向量机模型,并通过主元分析方法实现模型输出的综合;然后,利用建立起来的

模型设计优化控制器,对板形、板厚进行综合控制.计算机仿真和现场实验结果均表明了所提出的基于多支持向量

机模型的综合控制策略能同时有效地减小板形、板厚偏差.
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Abstract：：：Aiming at the coupled shape and gauge control problem in hot strip mills, a complex control strategy is proposed.

Based on the division of the input space, a multiple support vector machine model with several sub-models is established,

and the principal component regression method is used for the output synthesis of the sub-models. Based on the established

model, an optimization controller is designed for the complex control of strip shape and gauge. Simulation and field

experiments show that the proposed complex control method based on the multiple support vector machine model can

effectively reduce the gauge and shape control error at the same time.
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1 引引引 言言言

板形、板厚综合控制 (ASC-AGC)是带钢轧制技

术中为进一步提高带钢质量指标所采取的必要措施.

但是, 由于板形、板厚综合系统是一个多输入、多输

出,带有延滞的强非线性、强耦合系统,使得板形、板

厚综合控制一直是带钢热连轧中的一个难题和研究

热点. 目前,人们提出了许多控制方法,包括自适应解

耦控制[1]、𝐻∞控制[2]、前馈解耦控制[3]、逆系统控

制[4]、神经网络解耦控制[5-6]和鲁棒控制[7]等方法. 总

体而言,这些控制方法大都以板形、板厚综合系统的

双输入-双输出基本数学模型为基础 (辊缝调节量、弯

辊力调节量为输入, 板形、板厚参数为输出),解耦控

制器相应为一个双输入、双输出控制器 (板形、板厚

偏差为输入, 辊缝调节量、弯辊力调节量为输出),二

者串联成为板形、板厚综合控制系统.应该指出的是,

板形、板厚基本数学模型是以一些理想假设为分析前

提得到的, 模型中具有各种未建模动态, 使得这类板

形、板厚综合控制方法的性能受到了限制.

全局建模方法是目前工业过程建模所采用的主

要方法之一.但是,实际工业过程往往具有多变量、非

线性和工况范围大等特点, 很难采用单个全局模型

精确描述. 采用这种方法进行建模,不但估计精度难

以保证, 而且算法计算复杂度很大[8]. 将多个模型连

接起来用以改进模型的预测能力的方法是由Bates等

人[9]提出的,这种思想在时间序列预测中有着广泛的

应用,如多神经网络技术在电能负荷预测和软测量等

方面的研究近十几年便得到了广泛关注. 考虑到支持

向量机建模方法具有无局部极值和强泛化能力等优
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点,多支持向量机建模的方法已逐渐引起研究人员的

关注[10-11].

目前,将多支持向量机应用于轧制技术方面的应

用研究还比较少. 袁平等人[12-13]将多支持向量机模型

应用于电弧炉冶炼生产过程钢水终点温度预报,取得

了较好的结果.本文为了提高模型精度,采用多支持

向量机建模方法对板形、板厚综合系统进行建模. 模

型以辊缝调节量、弯辊力调节量以及其他轧制过程

参数为输入, 通过减法聚类算法划分输入空间, 并分

别建立支持向量机子模型, 在子模型学习完成, 被建

立起来后,通过主元分析方法[14]对子模型输出进行综

合.多支持向量机模型输出为板形、板厚偏差. 优化控

制器根据模型的板形、板厚偏差,计算并输出辊缝调

节量和弯辊力调节量信号,对轧制系统进行控制.仿

真和现场实验表明,这种基于多支持向量机模型的新

型板形、板厚控制策略能够取得较好的控制效果.

2 板板板形形形、、、板板板厚厚厚控控控制制制的的的耦耦耦合合合问问问题题题

为实现板形、板厚控制的ASC-AGC综合控制,

首先需分析板形、板厚的综合数学模型,以观察二者

之间的耦合关系. ASC-AGC综合控制系统的静态数

学模型可用以下方程组表示:

Δℎ =
𝐶𝑃

𝐶𝑃 +𝑄
Δ𝑆 +

𝑄

𝐶𝑃 +𝑄
Δ𝐻 +

𝐶𝑃

𝐶𝑃 +𝑄

Δ𝐹

𝐶𝐹
,

(1)

ΔCR =
Δ𝑃

𝐾𝑃
− Δ𝐹

𝐾𝐹
+ 𝐸0Δ𝐶𝑟0 , (2)

Δ𝑃 =
𝐶𝑃𝑄

𝐶𝑃 +𝑄

(
Δ𝐻 −Δ𝑆 − Δ𝐹

𝐶𝐹

)
. (3)

其中: ℎ为带钢实际轧出厚度,单位mm; CR为有载辊

缝形状,单位mm; 𝑆为初始辊缝,单位mm; 𝐻为带钢

来料厚度; 𝑃 为实际轧制力,单位 kN; 𝐹 为对工作辊施

加的弯辊力,单位 kN; 𝐶𝑟0为轧机入口带钢的凸度,单

位mm; 𝐶𝑃为轧机纵向刚度系数, 即轧机产生单位弹

跳量所需要的轧制力; 𝐶𝐹为弯辊纵向刚度系数; 𝑄为

轧件塑性刚度,单位 kN/mm; 𝐸0为相应系数.

式 (1)为弹跳方程的差分形式,式 (2)为有载辊缝

形状方程差分形式.

Δ𝐻产生扰动时, 轧制出口厚度将产生Δℎ的波

动,调节压下Δ𝑆可以使Δℎ趋于零, 而Δ𝐻和Δ𝑆的

波动将会产生轧制力波动Δ𝑃 . 根据式 (2),需调节弯

辊力Δ𝐹 以使板形变化量ΔCR趋于零. 同样,调节弯

辊力进行板形控制时也将影响带钢的出口厚度.

总之, AGC与ASC在控制过程中互相干扰, 从

而影响对方的控制效果, 即AGC的调整必然会影响

到ASC的控制,反之亦然.

3 新新新型型型板板板形形形、、、板板板厚厚厚综综综合合合控控控制制制策策策略略略

从上述分析可知, ASC-AGC综合控制系统具有

非线性、时延、多变量耦合和参数扰动多等特征, 要

建立起综合控制系统的数学模型, 其难度较大.传统

的多变量解耦控制方法大都要求对象模型已知,并且

控制律设计过程较繁杂,从而影响了控制精度的进一

步提高. 本文采用多支持向量机 (M-SVM)机器学习

方法对板形、板厚综合系统进行建模和控制,以期进

一步提高控制精度.

3.1 多多多支支支持持持向向向量量量机机机 (M-SVM)模模模型型型

当用系统的输入、输出数据建立非线性对象的

模型时,采用单个模型所得到的结果往往只是对系统

的一种近似,而且不同模型在不同输入空间中的预测

性能会有所不同.如果通过一定的方式将这些单个模

型进行连接, 构成对象的整个输入空间模型, 则不同

的单个模型之间互相弥补不足,从而使模型的预测精

度和鲁棒性得到增强. 本文根据这种思想,并考虑到

支持向量机建模方法相对于人工神经网络建模方法

在模型训练、泛化能力方面的优势, 以板形、板厚综

合控制系统为对象建立了一种多支持向量机模型. 因

为支持向量机建模过程中,参数的选择和数据噪声水

平有很大的关系,对于象板形、板厚综合控制这样的

非平稳过程,采用多支持向量机模型可以克服支持向

量机参数与噪声不匹配的问题,使模型适合于不同的

动态特性.

所建立的M-SVM模型由多个相对独立、协同作

用的子 SVM模型组成. 对象的输入空间被划分为一

些小的局部空间, 在每个局部空间中用单个 SVM子

模型实现期望的非线性映射关系,或使某一单个SVM

在此局部空间中发挥主要作用, 在整体上由M-SVM

模型实现整个输入空间所期望的函数映射关系.

M-SVM的建模步骤如下:

Step 1: 样本数据处理. 用于子模型学习训练之

前,将样本数据划分到不同的输入空间 (即不同聚类),

以便对不同空间的样本数据建立不同的 SVM子模

型,这里采用减法聚类的方法.

Step 2: 建立SVM子模型. 应用最小二乘支持向

量机 (LS-SVM)对不同输入空间建立不同的子模型,

以对样本数据进行学习训练.

Step 3: 子模型输出聚合.对各个子模型的输出进

行综合,得到M-SVM模型的输出.综合的方法有最小

二乘方法、模糊分类、主元分析、神经网络综合等. 由

于各个 SVM子模型反映的是相同的非线性关系, 它

们之间存在着严重的关联,为了得到鲁棒的输出连接

权值,本文采用主元递归 (PCR)方法进行连接权值计
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算.

3.2 减减减法法法聚聚聚类类类算算算法法法

目前,较为常见的聚类算法有𝐾均值聚类法、模

糊𝐶均值法、最近邻聚类法以及自组织竞争法等. 这

些算法通常需预先确定聚类数, 同时, 聚类算法没有

考虑输入、输出数据的相关特性,聚类的结果往往是

仅对输入空间的聚类划分. 与这些方法相比,本文采

用的减法聚类方法不需预先确定聚类数,能够自适应

地确定聚类数及类中心,进而确定模型的结构.

在减法聚类算法中,通过数据点的密度指标选择

聚类中心,根据数据的密度确定聚类中心的位置和个

数. 这种方法可以有效地反映数据的分布状况.

考虑 𝑞维空间中的 𝑝个数据点𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑃 ,

每个数据点𝑋𝑖 = [𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝑞], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝,

都是聚类中心的候选者. 数据点𝑋𝑖的密度函数定义

为

𝐷𝑖 =

𝑝∑
𝑗=1

exp
[
− ∥𝑋𝑖 −𝑋𝑗∥2

(𝛼/2)2

]
=

𝑝∑
𝑗=1

exp
[ 𝑞∑
𝑘=1

− (𝑥𝑖,𝑘 − 𝑥𝑗,𝑘)
2

(𝛼𝑘/2)2

]
. (4)

其中: 𝛼𝑘(𝑘=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞)是一个正数,它是第 𝑘维的聚

类半径. 一个数据点如果有多个邻近的相关数据,则

这个数据点通过密度函数的计算可以获得较高的密

度指标. 半径𝛼= [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑞]定义了这个数据点

的一个邻域,半径以外的数据点对该数据点密度指标

的贡献较小.

选择具有最高密度指标的数据点作为第 1个聚

类中心,将其标记为𝑋1
𝐶 , 𝐷

1
𝐶为其相应的密度指标.在

继续获取其他聚类中心时, 应消除前面已有聚类中

心的影响,因此引入下式对每个数据点的密度进行修

正:

𝐷𝑘
𝑖 = 𝐷𝑘−1

𝑖 −𝐷𝑘−1
𝐶 exp

[
− 𝑋𝑖 −𝑋𝑘−1

𝐶

(𝛽/2)2

]
. (5)

其中: 𝑘为第 𝑘次计算数据点的密度指标; 𝛽用于定义

一个密度指标显著减小的邻域,例如可以令 𝛽=1.5𝛼,

以避免出现相距很近的聚类中心.

修正了每个数据点的密度之后, 便可以进行聚

类中心的选定. 不断重复该过程,直到新的聚类中心

𝑋𝑘
𝐶的相应密度指标𝐷𝑘

𝐶满足以下终止聚类条件:

𝐷𝑘
𝐶/𝐷

1
𝐶 < 𝛿, (6)

其中 𝛿是一个选定的值.

通过上述减法聚类过程,便可以确定样本数据的

空间划分和子模型数𝑛.

3.3 基基基于于于PCR分分分析析析的的的输输输出出出综综综合合合

在M-SVM模型中,需经输出综合从各个子模型

的输出𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑛得到整体模型的输出𝑌 . 由于

各个子模型反映的是同一种非线性关系,它们之间具

有较大的相关性,如果以最小二乘法计算由各个子模

型的输出到综合输出的权值,则不能得到最优的结果.

为此,这里采用PCR分析的方法计算M-SVM模型中

的连接权值.

对于板形、板厚综合控制系统这样的MIMO系

统,在采用M-SVM模型建模过程中,对每个子模型进

行学习训练之后计算得到最终输出的连接权值时,将

每个子模型的某项输出参数单独考虑,对每项输出参

数采用 PCR方法计算其连接权值.这样,对于每项输

出参数,在进行连接权值计算时都等同于对一个多输

入、单输出 (MISO)模型的PCR分析.

假设减法聚类后M-SVM模型包括𝑛个子模型.

对于某项输出参数, 设 𝑦𝑖(𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)是该项输出
参数的第 𝑖个子 SVM模型的输出, 𝑦𝑑𝑖 是期望输出,则

可以将𝑛个输出值写成如下向量形式:

𝑌 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑛]T.
用 𝑦M−SVM表示该参数项的M-SVM模型的输

出, 连接权值向量𝑊 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛]
T, 𝑤𝑖(𝑖= 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)表示每个 SVM子模型中该输出参数项对应的

连接权值,则有

𝑦M−SVM = 𝑊T𝑌 = 𝑤1𝑦1 + 𝑤2𝑦2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑛𝑦𝑛. (7)

对于 𝑝个数据点, 可以得到 𝑝组输出数据. 因为SVM

子模型有𝑛个,所以可将其构成 𝑝×𝑛维的𝐻(𝑝×𝑛)矩

阵,对应的 𝑝组期望输出构成向量𝑌 𝑑(𝑝× 1).

当采用最小二乘法求取连接权值向量𝑊 , 即𝑊

= 𝐻∗𝑌 𝑑,𝐻∗ = (𝐻T𝐻)−1𝐻T时, 可通过求取𝐻矩阵

的奇异值分解 (SVD)进行求解.

采用 PCR方法时,将𝐻写成如下形式:

𝐻 = 𝑡1𝑣
T
1 + 𝑡2𝑣

T
2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑡𝑛𝑣

T
𝑛 . (8)

其中: 𝑡𝑖 = 𝑢𝑖𝜆𝑖和 𝑣𝑖分别为矩阵𝐻的第 𝑖个主元的主

元分量和负荷分量, 均为单位正交向量, 且 𝑡𝑖 =𝐻𝑣𝑖,

𝜆𝑖为矩阵𝐻的奇异值, 𝑢𝑖和 𝑣𝑖分别为与奇异值𝜆𝑖对

应的左特征向量和右特征向量. 由于矩阵𝐻存在相

关性, 一般取反映对象主要变化部分的前 𝑘项计算.

重新构造矩阵𝐻𝑘,有

𝐻 ≈ 𝐻𝑘 = 𝑇𝑉 T. (9)

其中: 𝑇 =[𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑘], 𝑉 =[𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑘].
由式 (8),有

𝑌 𝑑 = 𝐻𝑊 = 𝑇𝑉 T𝑊. (10)

记𝑊𝑘=𝑉 T𝑊 ,则𝑊𝑘的最小二乘解为

𝑊𝑘 = (𝑇T𝑇 )−1𝑇T𝑌 𝑑. (11)

因为𝑉 是正交向量,所以有𝑉 T=𝑉 −1. 于是可得到连
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接权值矩阵

𝑊 = 𝑉𝑊𝑘 = 𝑉 (𝑇T𝑇 )−1𝑇T𝑌 𝑑. (12)

3.4 优优优化化化控控控制制制器器器设设设计计计

在得到板形、板厚综合系统的M-SVM模型后,

以M-SVM模型为基础进行板形、板厚优化控制系统

的设计.控制系统结构框图如图 1所示,板形、板厚的

M-SVM模型的输入项包括弯辊力调节量Δ𝐹 , 辊缝

调节量Δ𝑆,带钢和轧机参数 (带钢入口厚度、入口温

度、宽度、初始辊缝、轧制力设定、出口厚度设定、轧

制温度、轧制速度设定、工作辊直径、支撑辊直径、张

力设定等). M-SVM模型的输出为板形偏差ΔCR和

厚度偏差Δℎ. 在对数据点进行空间划分、子模型训

练、主元递归分析后,最终建立起M-SVM模型.

图 1 板形、板厚综合优化控制系统结构

优化控制器是一个单 SVM模型, 它以M-SVM

模型的输出ΔCR,Δℎ和相应的带钢、轧机参数作为

输入,以板形、板厚偏差最小化为优化目标,产生对轧

机系统的控制信号 (弯辊力调节量Δ𝐹 ∗和辊缝调节

量Δ𝑆∗). 从另一方面看, 可以将优化控制器看作M-

SVM模型的“逆系统”, 它以M-SVM的输出结果作

为偏差的预测值,进而对Δ𝐹 和Δ𝑆进行优化,使最终

轧出的板形、板厚偏差最小. 优化控制器的设计过程

如下:

Step 1: 利用M-SVM模型寻优得到使ΔCR和

Δℎ最小的Δ𝐹 ∗和Δ𝑆∗;

Step 2: 根据带钢和轧机参数及ΔCR,Δℎ,Δ𝐹 ∗

和Δ𝑆∗生成训练数据;

Step 3: 利用训练数据对优化控制器进行学习训

练;

Step 4: 应用训练完成的控制器产生调节信号.

在 Step 1中, 当只关注M-SVM模型中Δ𝐹,Δ𝑆,

ΔCR和Δℎ时,可将M-SVM模型用以下方程表示:

𝑦(ΔCR,Δℎ) = 𝑓(Δ𝐹,Δ𝑆). (13)

优化的目标是对每个数据点寻找最佳的Δ𝐹 和Δ𝑆,

使得
1

2
∥𝑦∥2具有最小值.

以式 (13)为约束条件,以下式为目标函数进行寻

优:

𝐽 =
1

2
∥𝑦∥2 =

1

2
(ΔCR2 +Δℎ2). (14)

采用与遗传算法相结合的混沌优化算法进行寻优[15].

在算法初始化过程中, Δ𝐹 和Δ𝑆以当前值进行初始

化, 其取值区间根据轧机弯辊力和辊缝量参数的实

际限度取值.优化过程结束后得到Δ𝐹 ∗和Δ𝑆∗,并与

ΔCR,Δℎ以及其他带钢和轧机参数相对应组成针对

优化控制器的新的训练数据.

4 实实实验验验结结结果果果

为了验证所提出的板形、板厚综合控制策略的

效果,下面进行仿真实验和现场实验. 实验对象为某

钢铁厂的薄板坯连铸连轧生产线六机架四辊连续式

精轧机组 (无粗轧).首先利用实时记录生产数据库进

行M-SVM的建模.

经过筛选, 在各种工况下选取 600个典型数据.

M-SVM模型的输入参数项选择选择为

𝑋 = [𝐻,𝑇0, 𝐶𝑟0, ℎ, 𝑇𝑛, 𝑆0, 𝑃0, 𝑣, 𝑛%,

𝜏𝑓 , 𝜏𝑏, 𝐵,𝐷𝑤, 𝐷𝑏,Δ𝑃,Δ𝑆],

分别为带钢来料厚度、来料温度、来料凸度、轧出厚

度设定、轧制温度设定、初始辊缝、轧制力预设值、轧

制速度、压下率、前后张应力、带钢宽度、工作辊和

支撑辊直径、控制量弯辊力调节量和辊缝调节量,共

16个输入参数项.输出参数项为

𝑌 = [ΔCR,Δℎ].

经减法聚类运算,这些数据点被划分为 5个输入

空间,因此所建立的M-SVM模型包括 5个 SVM子模

型. 经 SVM子模型学习训练和 PCR分析, M-SVM模

型输出为

𝑌 =0.231𝑌1 + 0.506𝑌2 + 0.267𝑌3+

0.311𝑌4 + 0.341𝑌5.

优化控制器的输入项为

𝑋
′
= [𝐻,𝑇0, 𝐶𝑟0 , ℎ, 𝑇𝑛, 𝑆0, 𝑃0, 𝑣, 𝑛%,

𝜏𝑓 , 𝜏𝑏, 𝐵,𝐷𝑤, 𝐷𝑏,ΔCR,Δℎ],

输出项为

𝑌
′
= [Δ𝐹 ∗,Δ𝑆∗].

优化控制器在学习训练中采用与遗传算法相结合的

混沌优化方法,设置种群大小𝑀=60.

为了验证所提出的M-SVM模型和优化控制器

的正确性,本文以从现场采样的 1 143 mm×1.93 mm规

格的带钢为例,采用F6机架的ASC-AGC对来料板厚

和凸度加入虚拟正弦波形式的板厚偏差和板形波动,

即 {
Δℎ = 0.5 sin(10𝑡),

ΔCR = 0.01 sin(10𝑡).

将图 1所示的轧机置换为板形、板厚M-SVM模型,加

入波动信号后仿真得到的由波动引起的板形、板厚偏

差如图 2和图 3所示.
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图 2 虚拟板形、板厚来料波动造成的Δ𝒉

0.5

1.0

-0.5

0

-1.0Δ
C

R
/1

0
m

m
-
3

0 2 4 6 8 10

t /s

图 3 虚拟板形、板厚来料波动造成的ΔCR
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图 4 现场实验厚度控制效果对比

图 5 现场实验板形控制效果对比

仿真结果表明, M-SVM模型和优化控制器能有

效地对板形、板厚综合控制系统进行建模和控制.

为了进一步验证所提出的板形、板厚综合控制策

略的有效性,作者曾进行了现场实验. 实验中对所提

出的综合控制策略的AGC与传统 PID解耦控制方法

的AGC的控制效果进行了对比,对比结果如图 4所示

(现场实验 PDA数据). 综合控制策略ASC和传统PID

解耦ASC关于板形指标系数的对比如图 5所示. 从实

验结果可以看出, 相比传统 PID解耦控制方法, 所提

出的基于M-SVM和优化控制器的AGC-ASC综合控

制策略取得了良好的效果,板厚偏差Δℎ和板形偏差

ΔCR被控制在很小的范围内.

5 结结结 论论论

通过对板形、板厚综合系统建立多支持向量机

模型,在所建立的多支持向量机模型的基础上进行优

化控制器的设计能够实现对板形、板厚的综合控制.

仿真和实验结果均表明,所提出的建模方法可以避开

复杂的结构解耦问题,由优化后的参数训练所建立的

控制器具有较高的综合控制精度和较好的实际应用

前景.
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