
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第8期

2025年4月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2417462

基于IDBO-SA-LSTM 的冷连轧轧制力预测方法*

苏九铮1 胡文山1 雷忠诚1 李坤杰2 刘斌斌2

(1.武汉大学电气与自动化学院
 

武汉
 

430072;2.乳源东阳光优艾希杰精箔有限公司
 

韶关
 

512721)

摘 要:为了解决传统轧制力模型预测精度低和DBO算法易陷入局部最优解的问题,提出了一种基于改进蜣螂优化

算法的结合自注意力机制的长短期记忆网络轧制力预测模型。加入黄金正弦策略和动态权重系数并引入Circle混沌

映射得到改进蜣螂优化(IDBO)算法,通过结合长短期记忆网络(LSTM)与自注意力机制(SA),建立IDBO-SA-LSTM
冷轧轧制力预测模型,并与其他模型进行对比。采用6个不同的基准函数对优化算法进行测试,仿真实验表明IDBO
算法比麻雀搜索算法、蜣螂优化算法、灰狼搜索算法等具有更快的收敛速度和寻优精度;采用某两机架冷连轧机组
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554次现场作业数据进行轧制力预测实验,最终结果表明IDBO-SA-LSTM 算法预测误差指标均小于其他对比模

型,预测两道次轧制力±4%之内的命中率均大于99%,模型精度高,泛化能力好。
关键词:冷连轧;轧制力预测;改进蜣螂算法;自注意力机制;长短期记忆网络
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

traditional
 

rolling
 

force
 

model
 

and
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimizer(DBO)
 

algorithm's
 

tendency
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimal
 

solutions,
 

a
 

rolling
 

force
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimisation
 

algorithm
 

combined
 

with
 

the
 

self-attention(SA)
 

mechanism
 

for
 

long
 

and
 

short-term
 

memory(LSTM)
 

networks
 

is
 

proposed.
 

An
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer(IDBO)
 

algorithm
 

is
 

obtained
 

by
 

adding
 

the
 

golden
 

sine
 

algorithm
 

and
 

dynamic
 

weight
 

coefficients
 

and
 

introducing
 

the
 

Circle
 

chaotic
 

mapping,
 

and
 

by
 

combining
 

the
 

LSTM
 

network
 

with
 

the
 

SA
 

mechanism,
 

the
 

IDBO-SA-LSTM
 

cold
 

rolling
 

force
 

prediction
 

model
 

is
 

established,
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

models.
 

Six
 

different
 

benchmark
 

functions
 

are
 

used
 

for
 

testing,
 

and
 

simulation
 

experiments
 

show
 

that
 

IDBO
 

algorithm
 

has
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

optimization
 

accuracy
 

than
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm,
 

the
 

grey
 

wolf
 

search
 

algorithm
 

and
 

so
 

on.
 

The
 

rolling
 

force
 

prediction
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

using
 

6554
 

field
 

operation
 

data
 

of
 

a
 

two-stand
 

cold
 

rolling
 

unit,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

error
 

indexes
 

of
 

the
 

IDBO-SA-LSTM
 

algorithm
 

are
 

smaller
 

than
 

the
 

other
 

comparative
 

models,
 

and
 

the
 

IDBO-SA-LSTM
 

algorithm
 

can
 

predict
 

the
 

rolling
 

force
 

within
 

±4%
 

with
 

the
 

hit
 

rate
 

of
 

99%,
 

with
 

high
 

model
 

accuracy
 

and
 

good
 

generalization
 

ability.
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0 引  言

  近年来,新能源产业得到了快速发展,被广泛用于锂电

池生产与制造原材料的铝箔,其需求量与产量也在不断增

长[1]。冷连轧是生产铝箔的重要工序之一,在冷连轧过程

中,轧制力是控制铝箔产品厚度与板型的关键手段[2],因
此,轧制力计算模型对铝箔产品的质量起着重要影响。

在实际生产过程中,轧制力受到多种现场因素的影响,
传统的机理模型往往包含较多难以确定的经验参数,难以

保证模型的泛化性能与精确度。随着人工智能与优化算法
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的发展,国内外有越来越多的研究开始使用深度学习与群

体优化算法进行轧制力预测。文献[3]提出采用蜉蝣算法

(mayfly
 

algrithm,
 

MA)优化支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)建立冷连轧轧制过程的预测模型,预测误

差在5%以内的概率为98.5%。文献[4]提出两种新型的

粒子群优化算法,对人工神经网络的初始化权值和阈值进

行优化,建立的预测模型相关系数均在0.9以上。文献[5]
提出使用长短期记忆(long

 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)网
络与相关向量机结合的方式对轧制力进行预测,模型预测

准确度在3%以内。文献[6]提出使用梯度提升决策树对

热连轧过程中的轧制力进行预测,误差在5%以内。从上

述文献中可以看出,近年来在基于优化算法与深度学习的

轧制力预测上取得了很大的进展,预测精度得到了大幅提

升,但其性能仍有进一步提升的空间。
蜣螂优化(dung

 

beetle
 

optimizer,DBO)算法是由Xue
等[7]于2022年提出的一种模仿蜣螂行为的全新智能搜索

算法。该算法包括滚球、繁殖、觅食和偷盗4种更新策略。
该算法同时考虑了全局与局部信息,能够在保证准确率的

前提下快速收敛,具有较强的全局寻优能力和搜索机制,但
仍存在易陷入局部最优解和求解精度不够高的问题。为了

提高DBO算法的稳定性和实际应用能力,文献[8]提出通

过引入翻筋斗策略和柯西-高斯变异策略进行改进,得到一

种融合多策略的蜣螂优化(multistrategy-improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer,SDBO)算法,能够有效避免算法提前收

敛。为了进一步提高DBO的全局搜索能力,文献[9]提出

一种融 合 灰 狼 领 袖 群 思 想 的 改 进 蜣 螂 优 化 算 法 (an
 

enhanced
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm,
 

EDBO),实
验表明这种融合方式能够全面提高DBO求解复杂优化问

题的性能。文献[10]提出通过引入周期性突变提高DBO
算法的寻优能力,对电力变压器振动信号进行精准预测。

综上 所 述,本 文 提 出 了 一 种 基 于 改 进 蜣 螂 优 化

(improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer,IDBO)算法的结合自注

意力(self-attention,
 

SA)机 制 与 长 短 期 记 忆 网 络(SA-
LSTM)的轧制力预测方法,构建适用于铝箔冷连轧轧制过

程的高精度轧制力预测算法模型。首先,为了解决DBO算

法易陷入局部最优解和求解精度不够高的问题,通过引入

Circle混沌映射、黄金正弦策略(golden
 

sine
 

algorithm,
 

Golden-SA)与动态权重因子来平衡其全局搜索与局部开

发的能力,得到IDBO算法,并利用6种经典基准测试函数

验证IDBO算法具有更好的寻优性能。然后,结合自注意

力机制与长短期记忆网络建立 SA-LSTM 模型并利用

IDBO算法对模型的隐含层神经元个数、正则化系数与初

始学习率等超参数进行寻优。最后,将最优超参数代入

SA-LSTM模型进行训练,并与多种其他轧制力预测模型

进行对比实验,最终结果验证了IDBO-SA-LSTM 模型具

有更高的计算精度与泛化性能。

1 相关理论基础

1.1 轧制力计算模型

  常用的冷轧轧制力计算模型包括采利柯夫公式、斯通

公式、希尔公式等[11],其中最常用的为勃兰德和福特简化

后的希尔公式[12],如式(1)所示。

P =BlcQPKTK
- (1)

式中:P 是轧件受到的平均轧制力,B 是轧件的宽度,lc 是

轧件与轧辊的接触弧长,QP 是与摩擦系数相关的应力状

态系数,KT 是与轧件张力相关的张力影响系数,K- 是与轧

件化学性质有关的平均变形阻力。
铝箔冷连轧生产线布局如图1所示,实际生产过程中,

轧制条件会随着轧件过程的变化而发生改变,每道次的轧

制力不仅与轧件的张力、轧制速度、压下量等工艺参数有

关,而且和轧辊的磨损、冷却、润滑等边界条件相关[2]。在

轧制力的理论计算模型中,摩擦系数与平均变形阻力均难

以测量,导致实际生产中理论模型的计算精度与泛化性能

往往偏低。

图1 铝箔冷连轧生产设备示意图

Fig.1 Aluminium
 

foil
 

cold
 

rolling
 

production
 

equipment

1.2 长短期记忆网络模型

  为 了 解 决 传 统 循 环 神 经 网 络 (recurrent
 

neural
 

networks,
 

RNN)模型反向传播过程中权重消失的问题,

Yu等[13]于1994年在传统 RNN 模型的基础上提出了

LSTM模型,该模型能够有效处理长时间序列。随着深度

学习的快速发展,LSTM 及其变种模型受到了大量研究人

员的关注,已经被广泛应用于语音识别、自然语言处理、时
序预测、故障诊断[14]等场景中,并能在工业应用中取得良

好的实际效果。LSTM模型的单元结构如图2所示,每个

单元均由遗忘门、输入门和输出门以及细胞状态组成,通过

精心设计的3种门控单元来增强细胞状态对信息的处理能

力,能够有效保存长时间的关联信息。
其中,图2表述的LSTM模型单元结构中各个状态定

义如式(2)~(7)所示。

Ft =σ Wf· ht-1,xt  +bf  (2)
It =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (3)

Ct
􀮨 =tanh(Wc·[ht-1,xt]+bc) (4)

Ct=Ft􀱋Ct-1+It􀱋Ct
􀮨 (5)

·52·
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图2 LSTM模型单元结构

Fig.2 Cell
 

structure
 

of
 

the
 

LSTM
 

model

Ot =σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (6)

ht=Ot􀱋tanh(Ct) (7)
式中:xt 为t时刻单元结构的输入变量,ht 为t时刻单元结

构的隐藏状态,Ft 为t时刻单元结构遗忘门的计算结果,

It 为t时刻单元结构输入门的计算结果,Ct
􀮨 为t时刻单元

结构的临时细胞状态,Ct 为t时刻单元结构的细胞状态,

Ot 为t时刻单元结构输出门的计算结果,σ为sigmoid激活

函数,tanh为双曲正切激活函数,Wf、Wi、Wc和Wo分别为

该单元的遗忘权重、输入权重、当前状态权重和输出权重,

bf、bi、bc 和bo 分别为该单元的遗忘偏置、输入偏置、当前

状态偏置和输出偏置,􀱋代表矩阵元素逐个相乘,􀱇代表矩

阵元素逐个相加。

1.3 注意力机制

  为了聚焦数据中的关键信息,Mnih等[15]提出向RNN
模型中引入注意力机制进行图像分类,取得了良好的效果。
注意力机制可以高效处理大量数据,突出重要信息,弱化干

扰信息,常见的注意力机制包括软注意力机制、位置注意力

机制、自注意力机制等[16]。为了进一步提取输入序列内部

的信息,避免网络过拟合,本文引入自注意力机制优化网络

结构,其原理如图3所示。

图3 自注意力机制原理示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

self-attention
 

mechanism

通过进行如式(8)~(12)的计算,即可得到输入经过自

注意力层之后的结果:

Q=WqX (8)

K =WkX (9)

V=WvX (10)

A=softmax
QKT

Dk  (11)

Y=AV (12)
式中:X 为输入矩阵,Y 为输出矩阵,Q 为查询矩阵,K 为

键矩阵,V 为值矩阵,A 为相关性矩阵,Wq、Wk 和Wv 为训

练得到的权重矩阵,Dk 是常量缩放因子,softmax 是归一

化指数函数。

2 蜣螂优化算法及其改进

2.1 蜣螂优化算法

  在标准DBO算法中,将蜣螂种群分为4种不同的行

为,主要优化流程包含以下4个方面:

1)滚球蜣螂

滚球蜣螂在无障碍物的场景下依靠太阳保证粪球在直

线路径上滚动,在有障碍物的场景下通过跳舞对方向进行

调整。当滚球时没有遇到障碍物时,通过式(13)~(14)进
行位置更新:

xi
t+1=xi

t+α×k×xi
t-1+b×Δx (13)

Δx= xi(t)-xworst (14)
式中:t代表迭代次数,xi

t 代表第i只蜣螂在第t次迭代时

的位置,α代表是否偏离上一个方向,随机取值为1或者

-1,k和b都是调节常数,Δx 是为了更新位置而引入的中

间变量,用于模拟光强的变化,xworst 是全局的最差位置。
当滚球时遇到障碍物的话,通过切线函数模拟蜣螂的

跳舞行为,如式(15)所示进行位置更新:

xi
t+1=xi

t+tan(θ)xi
t-xi

t-1 (15)
式中:θ表示偏转角,取值范围为[0,π],当θ=0,π/2或π
时会保持上一次迭代的位置。

2)繁殖蜣螂

繁殖蜣螂会在粪球到达安全地区后进行产卵行为。为

了模拟这一行为,首先根据式(16)~(18)更新优化问题边

界条件的上下限:

Lb* =max(X* ×(1-R),Lb) (16)

Ub* =min(X* ×(1+R),Ub) (17)

R =1-
t

Tmax

(18)

式中:X* 代表当前迭代中的局部最优位置,Lb* 和Ub* 分

别代表可进行安全繁殖地区的上界和下界,Lb和Ub分别

代表待优化参数的上界和下界,R 是和迭代次数有关的中

间变量,Tmax 代表最大迭代次数,t代表当前迭代次数。
在确定了可繁殖的安全区域后,雌性蜣螂会选择在此

区域内进行产卵行为,卵球的位置由式(19)进行确定:
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Bi
t+1=X* +b1×(Bi

t-Lb*)+b2×(Bi
t-Ub*)

(19)
式中:Bi

t 代表第i个卵球在第t次迭代时的位置,b1 和b2

代表两个独立随机向量。

3)觅食蜣螂

觅食蜣螂通过寻找最佳觅食区域进行位置更新。与繁

殖蜣螂类似,需要先通过式(20)~(21)构建可觅食区域:

Lbb =max(Xb ×(1-R),Lb) (20)

Ubb =min(Xb ×(1+R),Ub) (21)
式中:Xb 代表所有迭代过程中的全局最优位置,Lbb 和Ubb

分别代表最佳觅食地区的上界和下界。
在最近觅食区域更新完成后,再根据式(22)进行计算,

得到觅食蜣螂的位置:

xi
t+1=xi

t+C1×(xi
t-Lbb)+C2×(xi

t-Ubb)
(22)

式中:xi
t 代表第i只觅食蜣螂在第t次迭代时的位置,C1

是符合正态分布的随机常数,C2 是取值范围为(0,1)随机

常数。

4)偷盗蜣螂

偷盗蜣螂偷取其他蜣螂的位置信息进行更新。其中偷

盗蜣螂的位置更新策略主要和全局最优解的位置强相关,
如式(23)所示。

xi
t+1=Xb +S×g×(xi

t-X* + xi
t-Xb )

(23)
式中:xi

t 代表第i只偷盗蜣螂在第t次迭代时的位置,S
是固定常数值,g 代表随机向量。

2.2 蜣螂优化算法的改进

  利用传统DBO算法对网络模型中复杂优化问题进行

超参数寻优时发现其在寻优过程中容易陷入局部最优解,
导致网络模型的预测精度与泛化性能无法达到最优。为了

解决这一问题,本文针对DBO通过Circle混沌映射增加初

始种群的分布均匀性,采用黄金正弦策略增强DBO全局搜

索性能,引入动态权重系数对全局搜索与局部搜索之间进

行平衡,得到IDBO算法。

1)Circle混沌映射

原始的DBO算法采用随机的方式进行种群初始化,无
法保证初始种群在搜索空间中被均衡分配,导致初始种群

的多样性较低[17]。混沌映射具有非重复性、随机性和混沌

遍历性等特点,和依赖于概率的随机生成相比能够使种群

分布更加均匀。因此,可以利用混沌映射生成初始种群来

增加潜在解的多样性。
为了增强DBO算法的稳定性与初始种群的分布均匀

性,SCDBO算法[18]通过结合Logistics映射和Tent映射进

行改进,但初始种群均匀性会受到映射参数的较大影响。
本文使用Circle混沌映射代替随机数针对蜣螂种群进行初

始化,能够在增强初始种群个体多样性的同时保证映射稳

定性。Circle混沌映射具体计算方式如式(24)所示。

xn+1 =mod xn +a-
b
2π  sin(2πxn),1  (24)

式中:xn 代表第n次迭代时结果的大小,a和b都是常数。

Circle混沌映射迭代500次的分布情况如图4所示,可
以看出Circle混沌映射在空间内的分布比较稳定且均匀,
具有较好的遍历性。

图4 Circle混沌映射分布情况

Fig.4 Distribution
 

of
 

Circle
 

chaotic
 

mappings

2)黄金正弦策略

Golden-SA是Tanyildizi等[19]于2017年提出的一种

新型元启发式算法,利用正弦函数进行迭代寻优,能够加快

收敛速度,增强全局搜索能力。其更新过程如式(25)所示。

Xt+1
i =Xt

i×|sin(R1)|+R2sin(R1)×
x1×Pt

i-x2×Xt
i (25)

式中:Xt
i 和Pt

i 分别代表第t次迭代时第i个个体的空间位

置和最优位置,R1是代表个体移动距离的随机数,R2是代

表个体的移动方向的随机数,x1 和x2 是由黄金分割数计

算得到的两个常量系数。
在滚球蜣螂的跳舞行为中,根据当前位置周围的环境

来决定下次迭代的移动方向,但如果当前位置已经是一个

局部最优点,会导致蜣螂的跳舞动作变化极小,容易使种群

陷入局部最优解。文献[20]提出通过正弦算法扩大搜索范

围,但存在正弦策略不够先进和无法平衡局部搜索能力的

问题。因此,为了增强DBO算法的全局搜索能力,本文采

用Golden-SA扩充搜索空间,替换蜣螂无障碍物时的跳舞

更新策略。同时,通过R1 和R2 可以有效控制跳舞蜣螂的

搜索方向和搜索步长,能够与其他行为的蜣螂形成更好的

配合,进一步平衡算法的全局搜索能力与局部搜索能力。

3)动态权重系数

在蜣螂种群的偷盗行为中,位置更新策略受到全局最

优位置的影响比重较大。由于在迭代后期,种群往往已经

趋近最优解区间,专注于局部搜索往往能够使得搜索结果

精确度更高。为了进一步提高求解精度,减少不必要的发

散行为,本文引入动态权重系数优化蜣螂偷盗行为,加强迭

代后期算法的局部搜索能力。优化后的偷盗蜣螂更新策略

如式(26)~(28)所示。
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xi
t+1 =k1 ×Xb +k2 ×S ×g × (xi

t-X* +
xi

t-Xb ) (26)

k1 =1-
t3

T3
max

(27)

k2 =
t3

T3
max

(28)

式中:k1 和k2 是由迭代次数确定的动态因子,能够在迭代

后期增强算法的局部开发能力。
将迭代次数巧妙地融入到偷盗蜣螂的行为中,能够显

著提高偷盗蜣螂的自适应能力。不仅能够在迭代初期展现

出强大的全局搜索能力,同时能够在迭代后期逐渐表现出

优秀的局部优化能力。这一策略能够很好地平衡全局搜索

与局部搜索的关系,提升算法的收敛速度和问题求解效率。

2.3 IDBO算法性能测试

  为了测试IDBO算法的优化性能,本文采用基准测试

函数[21]对IDBO算法的性能进行测试,并与麻雀搜索算法

(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)[22]、灰狼优化算法(grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)[23]、DBO 算 法、SDBO 算 法 和

EDBO算法进行对比实验。测试函数的基本信息如表1所

示,其中测试函数F1~F4为单峰函数,F5和F6为多峰函

数,在运行测试函数时,单次迭代时种群数量均设置为30,
最大迭代次数均设置为1

 

000。各搜索算法在基准函数上

的寻优过程如图5(a)~(f)所示,可以看出IDBO算法比其

他五种算法具有更快的收敛速度与寻优精度。

表1 测试函数基本信息

Table
 

1 Test
 

function
 

basic
 

information
测试函数 搜索区间 最优解 维度

F1(x)=∑
30

i=1
x2

i [-100,100] 0 30

F2(x)=∑
30

i=1
|xi|+∏

30

i=1
|xi| [-10,10] 0 30

F3(x)=∑
30

i=1

(∑
i

j=1
xj)2 [-100,100] 0 30

F4(x)=max
i
{|xi|,1≤i≤30} [-100,100] 0 30

F5(x)=∑
30

i=1
-xi ×sin( |xi|) [-500,500] -12

 

569.5 30

F6(x)= -20e
-0.2

1
n∑
30

i=1
x2i

-e
1
n∑
30

i=1
cos2πxi

+20+e
[-32,32] 0 30

3 轧制力预测模型

3.1 模型建立

  为了充分提取冷连轧过程中变量之间的深层耦合关

系,本文搭建如图6所示的深度学习模型对轧制力进行

预测。
为了避免模型过拟合、提高模型运行速度,首先使用

自注意力机制对原始输入进行特征提取,再使用LSTM层

进一步拟合变量之间的非线性关系,最后使用激活层、全
连接层和回归层将LSTM 层的输出结果映射到轧制力所

在的维度空间,充分拟合轧制力与工业现场参数的耦合

情况。

3.2 优化流程

  在LSTM层中,包含的多种超参数均会对模型预测结

果产生较大的影响,其隐含层神经元个数N、初始学习率

a和正则化系数L 都是重要的超参数。隐含层神经元个数

N 决定了LSTM模型的容量,如果N 过小,可能会导致网

络无法存储足够的状态信息,从而无法有效处理输入序列

中的非线性耦合关系,如果N 过大,则会导致模型过拟合,
降低模型的精度与泛化性能。初始学习率a 是指在训练

开始时,优化算法用来更新模型参数的初步步长,如果a
过小,会导致模型训练速度过于缓慢,可能导致优化器在

局部最优解附近停滞,如果a 过大,则可能导致模型无法

收敛。正则化系数L 是损失函数中增加的惩罚项系数,用
于防止模型过于复杂或过度拟合训练集数据,如果L 过

小,则正则化项对损失函数的影响会减弱,容易导致模型

过拟合,如果L 过大,则会过分限制模型的参数拟合能力,
导致预测性能下降。手动调节参数需花费较高的人工

成本。
为了进一步提高冷连轧过程中轧制力预测模型的精

确度,本文使用IDBO对LSTM模型的部分超参数进行自

动寻优,并引入SA机制降低网络模型的复杂度,避免模型

过度拟合,从而提高预测精度。基于此,搭建如图7所示

的IDBO-SA-LSTM模型对轧制力进行优化与预测。在完

成IDBO-SA-LSTM实验流程后,使用多种其他先进优化

算法进行对比实验,并对实验的最终结果进行分析。
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图5 各搜索算法在不同基准函数上的优化过程曲线

Fig.5 Optimisation
 

process
 

curves
 

of
 

each
 

search
 

algorithm
 

on
 

different
 

benchmark
 

functions

图6 轧制力预测模型深度学习网络结构

Fig.6 Deep
 

learning
 

structure
 

of
 

rolling
 

force
 

prediction
 

model

  模型预测流程的主要步骤如下:

1)读取原始数据,进行随机打散并归一化,构建可训

练的数据集,并按照8∶2的比例划分得到训练集与测

试集。

2)初始化IDBO算法参数,设置种群个数为20,最大

迭代次数为50,种群中滚球、繁殖、觅食和偷盗的行为比例

为2∶1∶1∶1,隐含层神经元个数 N 的优化范围为[10,

100],初始学习率a的优化范围为 [1×10-5,1×10-1],正

图7 基于IDBO-SA-LSTM模型预测流程

Fig.7 Flowchart
 

of
 

prediction
 

based
 

on
 

IDBO-SA-LSTM
 

model

则化系数L 的优化范围为[1×10-8,1×10-1]。

3)使用Circle混沌映射对蜣螂种群进行初始化,每个

个体代表一组可行解,将全部个体位置代入SA-LSTM 模

型进行训练,得到最优适应度的个体位置。
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4)利用黄金正弦策略和动态权重系数对 DBO算法

进行优 化 得 到IDBO 算 法,根 据IDBO 算 法 更 新 个 体

位置。

5)循环迭代至最大迭代次数,将得到的最优解参数代

入SA-LSTM 模型进行训练,得到最优SA-LSTM 轧制力

预测模型,使用模型进行结果预测并进行数据分析。

4 实验与分析

4.1 硬件平台设置

  在操作系统与计算机硬件方面,本实验在 Windows
 

10
专业版64位的操作系统下进行模型训练,处理器为Intel
(R)

 

Xeon(R)
 

Gold
 

5218
 

CPU
 

@
 

2.30
 

GHz,内 存 为

256
 

GB,显卡为 NVIDIA
 

TITAN
 

RTX。在软件方面,本
模型使用 MATLAB

 

R2024b搭建网络结构并进行实验。

4.2 数据选择

  本文通过监控某工厂3
 

000系列铝箔生产线,采用

1
 

950
 

mm的两机架六辊冷连轧机平稳轧制过程中的实际

数据作为数据源[24],选取109个不同生产状态的平稳轧制

过程进行数据采集,得到6
 

554组原始数据,部分原始数据

如表2所示。本文采用出口速度、空气系统压力、工作辊

弯辊力、支撑辊弯辊力、窜移位置、入口厚差、入口张力、中
间张力、出口张力、绝对位置、厚度误差等变量作为输入变

量,轧制力作为输出变量。

表2 部分冷连轧过程现场数据

Table
 

2 Field
 

data
 

for
 

selected
 

cold
 

rolling
 

processes
参数 样本1 样本2 样本3

出口速度/(m·s-1)15.833
 

3 11.965
 

5 13.830
 

7
空气系统压力/bar 5.551

 

1 6.375
 

1 5.689
 

3
工作辊弯辊力1/% 19.270

 

7 -2.214
 

1 -9.143
 

0
工作辊弯辊力2/% 18.287

 

3 -2.300
 

1 -5.295
 

6
支撑辊弯辊力1/% 37.211

 

8 15.006
 

2 15.074
 

9
支撑辊弯辊力2/% 26.952

 

1 14.876
 

5 16.142
 

7
窜移位置1/mm 70.0 10.2 3.6
窜移位置2/mm 48.07 12.85 7.04
入口厚差/um -1.503

 

0 1.698
 

3 5.397
 

1
入口张力/N 37

 

071.7 52
 

176.9 52
 

938.5
中间张力/N 30

 

382.9 43
 

821.4 43
 

237.2
出口张力/N 12

 

228.4 17
 

260.3 17
 

584.1
绝对位置1/mm 2

 

131.0 1
 

527.5 1
 

849.0
绝对位置2/mm 1

 

809.5 1
 

263.0 1
 

605.5
厚度误差1/um 0.697

 

334 -0.752
 

274 -0.700
 

386
厚度误差2/um 1.499

 

96 0.099
 

18 0.099
 

18
一道次轧制力/kN 4

 

448.37 7
 

571.62 6
 

882.83
二道次轧制力/kN 3

 

341.4 5
 

491.8 4
 

500.4

4.3 归一化方法与适应度计算方法

  本文采用最大最小值归一化方法将原始数据映射到

[0,1]区间,具体计算方法如式(29)所示。

xnorm =
x-xmin

xmax-xmin

(29)

式中:x 是原始数据,xmax 是原始数据中的最大值,xmin 是

原始数据中的最小值,xnorm 代表原始数据经归一化处理后

的值。
在使用IDBO寻优过程中,本文使用均方根误差(root

 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)作为适应度计算指标,具体计

算方法如式(30)所示。

RMSE = ∑
n

i=1
 

x̂i-xi  2

n
(30)

式中:
 

x̂i 代表轧制力预测值,xi 代表轧制力实际值。

4.4 实验结果

  经过实验,得到IDBO-SA-LSTM 模型对两道次的轧

制力预测情况如图8和9所示,可以看出模型在两道次上

轧制力预测误差在4%误差带以内的概率均大于99%。

图8 一道次轧制力预测值与实际值对比结果

Fig.8 Comparison
 

of
 

rolling
 

force
 

result
 

in
 

pass
 

one

图9 二道次轧制力预测值与实际值对比结果

Fig.9 Comparison
 

of
 

rolling
 

force
 

result
 

in
 

pass
 

two

4.5 对比实验

  为了验证IDBO-SA-LSTM 模型的有效性和优越性,
本 文 构 建 DBO-SA-LSTM、SSA-SA-LSTM、SDBO-SA-
LSTM和EDBO-SA-LSTM模型进行对比实验,计算不同
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预测模型的决定系数(R-square,
 

R2)、均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)和均方根误差。使用不同模型对两道次的轧制力进

行预测,得到误差评价指标如表3和4所示。

表3 各模型一道次轧制力预测误差评估

Table
 

3 Evaluation
 

result
 

for
 

one
 

pass
 

of
 

each
 

model
模型 R2 MSE MAE RMSE

IDBO-SA-LSTM 0.996
 

5 2
 

612 40.67 51.11
DBO-SA-LSTM 0.988

 

0 8
 

017 59.41 89.54
SSA-SA-LSTM 0.970

 

1 20
 

351 111.21 142.65
SDBO-SA-LSTM 0.994

 

8 3
 

578 46.01 59.82
EDBO-SA-LSTM 0.976

 

2 17
 

682 101.42 132.97

表4 各模型二道次轧制力预测误差评估

Table
 

4 Evaluation
 

result
 

for
 

pass
 

two
 

of
 

each
 

model
模型 R2 MSE MAE RMSE

IDBO-SA-LSTM 0.996
 

7 1
 

702 30.64 41.26
DBO-SA-LSTM 0.986

 

9 5
 

886 50.90 76.72
SSA-SA-LSTM 0.991

 

1 4
 

153 48.58 64.45
SDBO-SA-LSTM 0.995

 

1 2
 

404 37.16 49.03
EDBO-SA-LSTM 0.969

 

2 15
 

396 96.15 124.08

  由表3可知,在一道次轧制力预测实验中,IDBO-SA-
LSTM模型与其他模型相比,R2 平均提高1.4%、MSE平

均下降66.7%、MAE平均下降41.6%、RMSE平均下降

45.8%。由表4可知,在二道次轧制力预测实验中,IDBO-
SA-LSTM模型与其他模型相比,R2 平均提高1.1%、MSE
平均下降62.1%、MAE平均下降40.6%、RMSE平均下降

41.1%,充分证明IDBO相对比传统DBO有了较大的性能

改进,同时相对于EDBO和SDBO算法的均有提升。在五

个轧制力预测模型中,IDBO-SA-LSTM模型在两道次实验

中的误差评价指标均最小,决定系数均最大,说明相对于其

他预测模型,本文提出的轧制力预测方法误差最小。
考虑到工业现场会同时依据轧制力预测误差命中率

进行模型可用性评估,给出各模型两道次轧制力预测误差

范围情况如表5和6所示,在一道次轧制力预测实验中,

IDBO-SA-LSTM模型相对于其他4种对比模型,预测误

差在±1%、±2%、±3%、±4%之内的命中率分别平均提

升了55.7%、24.1%、9.5%、3.7%,在二道次轧制力预测

实验中,预测误差在±1%、±2%、±3%、±4%之内的命

中率分别平均提升了54.5%、23.2%、9.5%、4.4%。同

时,IDBO-SA-LSTM 模型在两道次轧制力预测值与实际

  

值的误差在±4%之内的命中率均大于99%,模型精度高,
泛化能力好。

表5 各模型一道次轧制力预测误差范围命中表

Table
 

5 Hitting
 

table
 

of
 

the
 

error
 

range
 

of
 

pass
 

one
 

for
 

each
 

model
模型 ±1% ±2% ±3% ±4%

IDBO-SA-LSTM 80.09 98.55 100.00 100.00
DBO-SA-LSTM 68.95 91.96 95.96 97.56
SSA-SA-LSTM 37.22 67.05 85.51 94.89
SDBO-SA-LSTM 75.21 97.10 99.54 99.92
EDBO-SA-LSTM 43.25 70.02 85.81 93.36

表6 各模型二道次轧制力预测误差范围命中表

Table
 

6 Hitting
 

table
 

of
 

the
 

error
 

range
 

of
 

pass
 

two
 

for
 

each
 

model
模型 ±1% ±2% ±3% ±4%

IDBO-SA-LSTM 79.48 96.95 99.16 99.77
DBO-SA-LSTM 62.32 87.49 94.28 96.87
SSA-SA-LSTM 58.35 87.11 95.96 98.55
SDBO-SA-LSTM 71.85 93.21 98.78 99.77
EDBO-SA-LSTM 32.57 58.05 76.74 87.87

  箱型图以及概率密度分布曲线能够进一步衡量模型

预测误差分布情况,各模型两道次轧制力预测误差箱型图

及概率密度分布函数如图10和11所示,在两道次轧制力

预测实验中,IDBO-SA-LSTM模型的误差分布范围最小,
且误差整体分布更加集中,整体分布范围相较于其他模型

更趋近于零。

图10 各模型一道次轧制力预测误差评估图

Fig.10 Evaluation
 

of
 

the
 

error
 

result
 

for
 

pass
 

one
 

of
 

each
 

model
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图11 各模型二道次轧制力预测误差评估图

Fig.11 Evaluation
 

of
 

the
 

error
 

result
 

for
 

pass
 

two
 

of
 

each
 

model

5 结  论

  轧制力是铝箔冷连轧生产过程中的重要参数,为了解

决传统机理模型预测精度低、泛化性能差的问题,本文提

出了IDBO-SA-LSTM轧制力预测模型。
针对传统DBO算法种群初始化稳定性较差、局部搜

索与全局寻优能力不均衡的问题,本文通过加入黄金正弦

策略和动态权重系数并引入Circle混沌映射得到IDBO算

法,能够增强滚球蜣螂跳舞行为的全局搜索能力和偷盗蜣

螂在迭代后期局部搜索能力,提高种群初始化时的稳定

性。通过基准函数仿真实验对比发现IDBO具有更快的搜

索速度和更高的寻优精度。结合自注意力机制与LSTM
构建深度学习网络模型对轧制力进行预测,考虑到LSTM
网络中隐含层神经元个数N、初始学习率a和正则化系数

L 对模型效果的影响,使用IDBO优化网络模型参数,建立

IDBO-SA-LSTM模型,实现了轧制力的高精度预测。使

用DBO-SA-LSTM、SSA-SA-LSTM、EDBO-SA-LSTM 和

SDBO-SA-LSTM模型进行对比实验,最终实验结果表明

IDBO-SA-LSTM 模型效果均优于上述模型,在轧制力预

测上有较高的实用性与可行性。
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