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摘要: 针对传统基于神经网络的板形模式识别方法具有网络精度较低、在线识别速度慢和网络模型

建模复杂等技术问题，提出了一种基于智能优化型径向基神经网络的板形模式识别方法． 在基于训

练数据进行神经网络建模过程中，采用一种改进的粒子群优化控制算法进行网络架构节点数目和网

络参数值的离线优化，因而所得方法具有网络结构简单、泛化能力强等优点． 仿真实验结果表明，该

方法是一种有效板形模式识别方法，有利于提高板形控制精度．
关键词: 板形控制; 智能优化算法; 模式识别; 径向基神经网络

中图分类号: TP183 文献标志码: A
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intelligent optimal radial basis function neural network
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Abstract: In order to deal with the problem that the usual flatness pattern recognition methods based on
neural network have some flaws which restrict their applications，i． e． ，lower precision for the obtained net-
works，lower velocity for both on-line recognition and complex network modeling，a kind of flatness pattern
recognition based on intelligent optimal radial basis function ( RBF) neural network was proposed． In the
process of modeling the neural network based on some training data，an improved particle swarm optimiza-
tion algorithm was proposed to optimize both the number of network nodes and the value of network parame-
ters． Therefore，the approach has simpler structure and better generalization than before． The simulation ex-
periment results showed that the approach was effective and could increase the precision of flatness control．
Key words: flatness control; intelligent optimal algorithm; pattern recognition; radial basis function
neural network
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0 引言

随着装备制造业的迅猛发展，下游制造企业对

带钢板形质量的要求也越来越苛刻． 近几年来，冷

轧带钢的板形控制技术已经成为一个热门研究课

题［1 － 3］． 在冷轧带钢板形闭环控制过程中，板型模式

识别的优劣直接决定了板形控制质量的高低． 传统

的板形识别方法如最小二乘方法在理论上存在无

法确定逼近阶大小和逼近精度有限的致命缺点［3］．
最近，人们又提出了许多新的板形识别方法，其中

刘建等［4］将粒子群优化理论应用于板形模式识别，

张秀玲等［5］提出了基于径向基函数神经网络的板

形模式识别方法． 但是已有基于神经网络的板形模

式识别方法具有网络精度较低、在线识别速度慢和

网络模型建模复杂等缺点，严重限制了神经网络方

法在该领域的应用． 因此开发有效的冷轧板形模式

识别方法具有较大的应用价值．
为了得到精确度高并且计算负担小的板形模

式识别方法，本文拟提出一种基于粒子群优化算法

的径向基神经网络板形模式识别方法，在神经网络

建模过程中，利用粒子群优化算法的全局最优点搜

索能力得到优化的网络架构和最优参数值，以期改

善板形模式识别的质量．

1 板形模式识别的基本模式

板形是带钢内部残余应力沿板宽方向的分布

的直观反映，而板形模式识别的任务就是把在线检

测到的一组张力分布离散值通过一定的数学方法

映射为较少的特征参数，以便用于接下来的板形闭

环反馈控制．
根据实际生产经验，冷轧带钢生产中常见的板

形缺陷的基本模式有左边浪、右边浪、中间浪、双边

浪、四分浪以及边中浪，如图 1 所示．
板形控制领域的研究者们从数学角度去分析

板形缺陷的基本模式，其中勒让德正交多项式是被

广泛采用的一种方法［3］． 采用这种数学方法，以上 6
种板形缺陷基本模式的归一化方程如下．

左边浪:

Y1 = x
右边浪:

Y2 = － x
中间浪:

Y3 =
3
2 x2 － 1

2
双边浪:

Y4 = － 3
2 x2 －( )1

2
四分浪:

Y5 =
1
8 35x4 － 30y2( )+ 3

边中浪:

Y6 = － 1
8 35x4 － 30y2( )+ 3

可以看出，左边浪、中间浪和四分浪分别与右

边浪、双边浪和边中浪成互反模式． 这一特征在模

式识别中将被充分利用．

图 1 板形缺陷的基本模式
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2 基于智能优化型径向基神经网络的

板形模式识别方法

首先确定神经网络的输入层． 根据模糊距离差

原理，可以将网络的输入节点减半，大大优化网络

结构． 归一化处理后待识别样本为 Fi = ( δ1，…，δn ) ，

第 k 个板形缺陷基本模式为 Yk = ( y1k，…，ynk ) ，则待

识别样本与第 k 个板形缺陷基本模式之间的欧氏距

离为

Dik = ∑
n

j = 1
( δ j － yjk )槡

2

由于左边浪、中间浪和四分浪分别与右边浪、
双边浪和边中浪成互反模式，因此可以将待识别的

样本与 2 个互反模式作差，将距离大的基本模式系

数设为 0，在网络输出中保留距离小的基本模式系

数，由此得到了神经网络的 3 个输入层值．
然后确定神经网络的输出层． 径向基神经网络

是一种典型的 3 层前向网络，其利用径向基函数来

进行非线性映射，网络输出为

f( x) = ∑
n

i = 1
wiφi ( x) = ∑

n

i = 1
wiexp －

‖x － ci‖
2

2σ2( )
i

其中，wi，ci 和 σi 表示待优化选定的网络参数．
如何确定网络参数 wi，ci 和 σi 对模型精度是至

关重要的． 如果设定一个指标函数，利用一定数量

的训练样本来优化调节径向基神经网络，则会进一

步改善模式识别的精度． 然而优化参数 ci 和 σi 是一

个非线性优化问题，利用传统的优化算法很难得到

最优点． 本文采用一种有效的智能优化算法———粒

子群优化算法来解决这个问题．
传统利用粒子群算法进行板形模式识别都是

采用文献［6］中提出的基本算法，这种算法对于现

场受工业噪声污染数据的适应能力很弱，因而其模

式识别结果鲁棒性和准确性都不能满足实际工业

需求． 为解决这个问题，本文采用一种改进的粒子

群优化算法来进行过程参数的寻优计算［7］．
应用粒子群优化算法进行径向基神经网络模

型优化的方法如下:

1) 粒子群初始化与智能优化参数编码． 粒子群

优化算法采用便于理解的实数编码技术，其编码格

式为 x1，x2，…，x3n，v1，…，v3n，f ( x) ，其中，x1，x2，…
x3n顺序表示所有待优化网络参数 wi，ci 和 σi，且有

i = 1，2，…，n; v1，…，v3n为 x1，x2，…x3n在优化计算过

程中对应的速度因子; f( x) 为优化算法的适应度函

数． 初始种群规模设置为 30． 粒子群优化参数设置

为 c1 = c2 = 2，wmax = 0． 95 和 wmin = 0． 45． 最大迭代

次数设置为 60 次，适应度函数为

f( x) = ∑
k = 1，3，5
∑

n

i = 1
( ukyik － δi )槡

2

其中，uk 表示网络即时输出值． 粒子初始值采用随

机方法产生，尽量均匀地分布于可行区间内以增加

解空间的大小．
2) 寻找局部最优点和全局最优点． 在最优算法

中标记种群经历的全局最优点和每个粒子所经历

的局部最优点． 这 2 类最优点包含了优化问题寻求

最优的有用信息． 在每一步迭代过程中，粒子都要

通过比较适应度函数值大小来判别当前位置与全

局最优点与局部最优点之间的差别，形成一种位势

差，再利用这种位势差来改进每个粒子位置的变化

趋势．
3) 粒子更新速度的变换． 粒子群优化算法的初

期，为了不失算法陷入局部最小解，要尽可能地扩

大粒子的搜索空间; 而在算法的中后期，要针对已

获得的最优范围进行进一步的开发式搜索． 通常需

要通过调节更新速度的加权因子来满足以上需求．
4) 优化算法终止条件． 判断粒子群优化算法终

止条件有 2 种: 第 1 种是判断适应度函数 f( x) 是否

满足收敛条件; 第 2 种是判断粒子群算法是否达到

最大迭代次数． 如满足终止条件，则退出优化算法，

得到优化后的参数 ci 和 σi ．
综上所述，本文提出的基于智能优化型径向基

神经网络的板形模式识别方法步骤为: 1) 通过接触

式板形仪实时检测板形数据，结合目标板形曲线得

到板形应力值 Fi 并进行归一化; 2) 根据 Fi 与板形

缺陷基本模式之间的距离差得到神经网络的 3 个输

入层值; 3) 通过径向基神经网络的输出层值得到板

形模式识别的结果． 输出的权值即对应的板形缺陷

基本模式的特征值．

3 板形模式识别仿真算例

在仿真实验中，采用 Matlab 语言编写智能优化

型径向基神经网络的实现程序，并采用不同的测试

训练样本，应用本文提出的粒子群优化算法进行径

向基神经网络模型优化的方法得到板形模式识别

的径向基神经网络模型，识别结果见图 2．
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图 2 板形模式识别结果

为了验证用于板形模式识别的径向基神经网

络模型的有效性和精确度，采用未经训练的板形缺

陷 σ = 0． 3Y1 + 0． 3Y3 － 0． 4Y5，将缺陷对应的板形数

据作为模型输入可以得到板形模式识别结果为 σ =
0． 300 1Y1 + 0． 299 8Y3 － 0． 400 2Y5，由此可以看出

本文提出的板形模式识别方法具有较高的模型精

度． 在实际板形在线控制中，利用模式识别方法得

到带钢板形缺陷的一次、二次和四次缺陷，然后可

以应用相应的控制手段例如倾辊、工作辊弯辊、中

间辊弯辊和窜辊等来进行调节，为板形闭环控制提

高有用的参考信息．

4 结论

本文提出了一种基于智能优化型径向基神经

网络的板形模式识别方法: 运用欧氏距离择近原则

来对板形模式进行分类; 然后利用粒子群优化算法

和分类样本来建立用于板形模式逼近的径向基函

数型神经网络模型． 粒子群优化算法的引入很大程

度上优化了径向基神经网络的结构，增强了网络的

泛化能力，对未训练的板形缺陷同样具有很好的逼

近能力． 仿真实验结果表明，该方法可以显著提高

冷轧板形模式识别的精度．
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