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摘　 要:冷轧热镀锌钢板镀层厚度与防腐性能密切相关ꎮ 利用一种新的镀层厚度预测方法ꎬ融合自适应增强算法与 ＢＰ
神经网络ꎬ通过多次自适应调整样本权重ꎬ构建多个 ＢＰ 神经网络模型ꎬ以群体估计代替单一网络估计ꎮ 研究结果表明:
镀层厚度预测相对误差在 １０％以内ꎬ优于 ＢＰ 预测结果ꎬ并且满足工程要求ꎮ
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０　 引言

镀锌层对钢板的防腐性能具有重要意义ꎮ 镀

层超厚ꎬ增加了生产成本ꎬ还会降低镀层黏附性ꎬ
提高镀层脱落风险ꎻ镀层超薄ꎬ降低了防腐能力ꎬ
从而缩短钢板使用寿命ꎮ 目前ꎬ国内外钢铁企业

普遍将 Ｘ 射线测厚仪安装在气刀下游 １００~２００ ｍ
处ꎬ此时环境温度较低ꎬ且钢板表面锌液完全凝

固ꎬ无法满足厚度控制系统快速响应的要求ꎬ当出

现异常检测结果时ꎬ说明至少产生了 １００ ｍ 不合

格产品ꎮ 因此ꎬ建立镀层厚度的估计模型十分

必要ꎮ
长久以来ꎬ研究人员对镀层厚度的影响因素

进行研究ꎬ以获得精确的预测模型ꎮ ＰＲＩＮＺ 等[１]

提出了一种在线参数估计的热轧带钢厚度自适应

扰动前馈控制策略ꎮ ＰＡＮ 等[２] 将压力、气刀间隙

和钢板速度作为输入参数建立了镀层厚度的神经

网络模型ꎬ并在此基础上提出了基于神经网络的

镀层厚度控制系统ꎮ ＬＩＵ 等[３] 对热轧带钢质量控

制过程的多变量、非线性、强耦合和时变特性进行

了研究ꎬ建立了一种新的热连轧带钢厚度、板形和

板形预测模型ꎮ 王超[４]建立了基于深度极限学习

机结构的镀层厚度模型ꎮ
鉴于神经网络模型能够处理大量数据ꎬ因此

它已经成为研究镀层厚度建模的主要方向ꎮ 然

而ꎬ目前的镀层厚度估计方法仍然受限于单一模

型[５－８]ꎬ如单一统计回归模型或单一神经网络模

型ꎮ 考虑到镀锌机制的复杂性和多样性[９]ꎬ单一

模型通常表现不佳ꎮ 因此ꎬ本文采用多模型协同

合作的方式ꎬ以群体估计代替单一模型估计ꎬ以提

高镀层厚度估计的准确性[１０－１１]ꎮ

１　 镀层厚度的检测设备

Ｘ 射线检测技术广泛应用于厚度和缺陷检测

领域ꎬ其具备非接触、高灵敏度、高精度、快速性等

优点ꎮ
合作机组的生产线安装有两台 Ｘ 射线测厚

仪ꎬ对钢板上下表面的镀层厚度进行扫描检测ꎮ
测厚仪以 ３ 点扫描的工作方式进行检测ꎬ以上表

面为例ꎬ测厚仪探头在钢板表面的扫描轨迹和探
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头检测点如图 １ 所示ꎮ 钢板以速度 ｖ 运行ꎬ测厚

仪固定在钢板长度方向的某一位置ꎬ沿着钢板宽

度方向进行往复周期性扫描ꎮ 在扫描过程中ꎬ测
厚仪分别对钢板操作侧、中心线及驱动侧进行检

测ꎬ依次获得第 ｉ、ｉ＋１ 和 ｉ＋２ 个厚度值ꎮ 本文选取

三者的平均值作为镀层厚度的实际值ꎬ其中ꎬ镀层

厚度以单位面积内的镀锌质量 ( Ｚｎ ｇａｌｖａｎｉｚｅｄ
ｔｈｉｃｋꎬ ＺＡＴ)衡量(单位 ｇ / ｍ２)ꎬ操作侧镀层厚度用

ＺＡＴ０ 表示ꎬ中央侧镀层厚度用 ＺＡＴ１ 表示ꎬ驱动侧

镀层厚度用 ＺＡＴ２ 表示ꎮ
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图 １　 测厚仪的扫描方式

２　 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 神经网络的镀层厚度预
测建模方法

　 　 由于实际应用场景复杂多变ꎬ且数据量大ꎬ若
将干扰特征和干扰数据引入估计模型ꎬ不仅会提

高模型的训练耗时ꎬ还会降低模型的估计精度ꎮ
此外ꎬ数据集中含有离散特征ꎬ且样本数量分布不

均匀ꎮ 因此ꎬ对镀层厚度估计建模需要进行全面

的考量ꎮ 本文利用某钢铁企业合作机组的实际生

产数据ꎬ对镀层厚度的估计方法进行探究ꎬ本文的

研究流程如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 镀层厚度估计的研究路线

２.１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 基本原理

ＡｄａＢｏｏｓｔ(ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)的核心原理是将

多个弱学习器加权组合ꎬ生成一个强大的分类器

或回归器ꎬ适用于各种机器学习任务ꎮ ＡｄａＢｏｏｓｔ
在训练模型的过程中ꎬ会自动调整样本的权重ꎬ更
加关注在训练中难以拟合的样本ꎻ同时 ＡｄａＢｏｏｓｔ
可以组合不同基础回归模型一起使用ꎬ能更好地

捕捉数据的不同特征和关系ꎬ从而提高模型预测

性能ꎻ相对于一些其他复杂的回归算法ꎬＡｄａＢｏｏｓｔ
的超参数相对较少ꎬ通常不需要做复杂的调整ꎬ这
使得其相对容易实现和使用ꎮ ＢＰ 神经网络能处

理大规模数据ꎬ能并行训练神经网络ꎬ并加快训练

过程ꎮ 因此本研究选择将 ＢＰ 与 ＡｄａＢｏｏｓｔ 相结

合ꎬ以 ＢＰ 神经网络作为 ＡｄａＢｏｏｓｔ 弱学习器ꎬ提高

运行速度的同时进一步提高模型预测精度ꎮ 具体

流程如下ꎮ
步骤 １:假设训练集为 Ｘ＝{(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｉ))} Ｎ

ｉ＝１ꎬ第
ｉ 个样本的权重为Ｄｔ( ｉ)ꎬｔ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＴꎬＴ 为 ＢＰ 模型

的数量ꎮ
步骤 ２:初始化训练样本的权重:

Ｄｔ( ｉ)＝
１
Ｎ

(１)

步骤 ３:训练得到第 ｔ 个 ＢＰ 网络ꎬ记为ｈｔ(ｘ)ꎬ
样本{ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｉ)}在该网络的输出为 ｈｔ(ｘ( ｉ))ꎮ 计算

训练集在 ｈｔ(ｘ)上的最大误差 Ｅ ｔ、每个样本的相

对误差 ｅｔ( ｉ)和 ｈｔ(ｘ)的误差率 ｅｔ:
Ｅ ｔ ＝ｍａｘ ｜ ｙ( ｉ) －ｈｔ(ｘ( ｉ)) ｜ (２)

ｅｔ( ｉ)＝
｜ ｙ( ｉ) －ｈｔ(ｘ( ｉ)) ｜

Ｅ ｔ
(３)

ｅｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｄｔ( ｉ) ｅｔ( ｉ) (４)

步骤 ４:计算第 ｔ 个 ＢＰ 网络 ｈｔ(ｘ)的权重 ａｔ

ａｔ ＝
ｅｔ

１－ｅｔ
(５)

步骤 ５:更新训练集内每一个样本{ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｉ) }
的新一轮权重 Ｄｔ＋１( ｉ):

Ｄｔ ＋１( ｉ) ＝
Ｄｔ( ｉ)

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｄｔ( ｉ) α１－ｅｔ( ｉ)

Ｔ

(６)

步骤 ６:重复上述步骤 ３—步骤 ５ 直到训练完

Ｔ 个 ＢＰ 网络ꎮ
步骤 ７:将训练完的 Ｔ 个 ＢＰ 网络进行集成ꎬ

取权重为中位数的 ＢＰ 模型的输出结果作为最终

结果:

Ｈ(ｘ) ＝ ｉｎｆ ｙ∈Ａ: ∑
ｈｔ(ｘ) ≤ ｙ
０ < ｊ < ｎ

ｌｎ １
ａｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≥ １

２∑
Ｔｎ

ｔ ＝ １
ｌｎ １

ａｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷{ }
(７)

２.２　 数据预处理

本文从某钢铁企业的生产机组获取了连续半

年的数据ꎬ共 ５ １６３ 卷钢板数据ꎬ每卷钢板数据存

储为一个文件ꎬ即共获得了 ５ １６３ 个文件ꎮ 每个

文件含有 ３０ ~ ２００ 组样本ꎬ每组样本都包含钢板、
锌液、气刀、镀层厚度参数ꎮ

理论研究认为[１２－１６]ꎬ镀层厚度受到锌液温

度、锌液成分、钢板温度、钢板速度、气刀参数等众
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多因素影响ꎮ 但在某一特定应用场景下ꎬ锌液温

度等参数相对稳定ꎬ具有慢时变特性ꎬ其对厚度的

影响十分微弱ꎬ若将这类参数引入模型估计ꎬ不仅

无法提高估计精度ꎬ还会带来额外噪声ꎬ使估计精

度不佳ꎮ
为了选择对镀层厚度影响最为显著的参数ꎬ

也为了剔除冗余参数ꎬ本文采用偏相关分析方法

从钢板速度、钢板温度、锌液温度、气刀实际参数

值(压力、距离、高度、喷嘴倾角)选取对镀层厚度

影响较大的主成分进行试验ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ
计算结果表明:镀层厚度与钢板速度、气刀压力、
气刀距离、气刀高度存在较强的相关性ꎬ而与锌液

温度、钢板温度、喷嘴角度的相关性较弱ꎮ 基于

此ꎬ本文将剔除相关性较弱的 ３ 个冗余特征ꎮ
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图 ３　 偏相关系数计算结果

实际应用场景中ꎬ以测厚仪的检测结果为真

实厚度值ꎬ因此干扰数据主要来源于气刀设备和

钢板ꎮ 经大量实践表明ꎬ当某组的气刀实际参数

值与设定值偏离大于 ５％以及钢板镀层厚度数据

波动大于目标厚度的 ５％时ꎬ表明此时设备处于异

常状态ꎬ要剔除该组数据ꎬ图 ４ 展示了数据滤除的

规则ꎮ 其中该气刀设备的气压、距离、高度的标定

最大输出值ꎬ分别标记为 Ｋｎｅｐ、ＫｎｅＤ、ＫｎｅＨꎬＰ ｉ 为第 ｉ
组气刀实际压力值ꎬＰｓꎬｉ为气刀设定压力值ꎬＤｉ 为

第 ｉ 组气刀实际距离值ꎬＤｓꎬｉ为气刀设定距离值ꎬ
Ｈｉ 为第 ｉ 组气刀实际高度值ꎬＨｓꎬｉ为气刀设定高度

值ꎬＺＡＴꎬ０ｉ为第 ｉ 组操作侧镀层厚度值ꎬＺＡＴꎬ１ｉ为第 ｉ
组中央侧镀层厚度值ꎬＺＡＴꎬ２ｉ为第 ｉ 组驱动侧镀层

厚度值ꎬＺＣ为目标镀层厚度ꎬ钢板镀层厚度数据波

动用镀层厚度最大值减去镀层厚度最小值表示ꎮ
将气刀的实际参数值与设定值偏离大于 ５％ꎬ以及

钢板镀层厚度数据波动大于目标厚度 ５％的第 ｉ
组数据删除ꎮ

经过滤除干扰数据ꎬ实现了原始数据集的优化ꎬ
数据集由原本的 ５ １６３ 个钢板文件减少为５ １５２个钢

板文件ꎮ 数据集有合金化(ｇａｌｖａｎｎｅａｌｅｄꎬ ＧＡ)和纯

锌(ｇａｌｖａｎｉｚｅｄꎬ ＧＩ)两种镀层类型ꎮ 对于镀层种类

这一参数ꎬ本文将建立 ＧＡ 数据集厚度模型和 ＧＩ
数据集厚度模型ꎮ
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图 ４　 数据滤除的规则

由于单个文件内为某卷钢板的生产数据ꎬ文
件内的数据相似性极高ꎮ 为避免测试数据泄露ꎬ
本文以文件为最小划分单位ꎮ 针对目标厚度钢卷

数量不均匀的问题ꎬ本文将目标镀层厚度相同的

钢卷以文件为最小划分单位ꎬ按照 ８ ∶ １ ∶ １ 划分

为训练文件、验证文件和测试文件[１７]ꎮ 将所有训

练文件内数据合并为训练集ꎬ所有测试文件内数

据合并为测试集ꎬ所有验证文件内数据合并为验

证集ꎬ此时 ＧＡ 的各数据集具有一致的分布ꎬＧＩ 镀
层用相同的方法进行处理ꎮ 训练集用于学习模型

的参数矩阵ꎻ验证集一方面用于调整模型的超参

数(网络层数、各层节点数量等)ꎬ一方面用于观

测模型是否收敛、是否出现过拟合ꎻ测试集用于评

估模型的最终性能ꎮ

２.３　 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 模型框架与超参数设计

结合前文特征集优化和数据集优化的结果ꎬ
ＢＰ 模型的输入层为钢板速度、气刀压力实际值、
气刀距离实际值、气刀高度实际值 ４ 个参数ꎬ输出

层为镀层厚度均值 ＺＡＴａｖｅꎮ 本文提出了 １ 种镀层

厚度的估计方法ꎬ该方法将 ＡｄａＢｏｏｓｔ Ｒ２ 算法与

ＢＰ 模型相结合ꎬ通过串行的方式训练一系列 ＢＰ
模型ꎬ建模框架如图 ５ 所示ꎮ 由于数据量较大ꎬ为
保证模型快速收敛以及最终估计效果ꎬ需要对模

型的超参数进行考量ꎮ
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图 ５　 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 的镀层厚度估计建模框架
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本文将隐含层每层节点数设置为 １０ꎬ分别建

立隐含层层数为 １ ~ ４ 的网络模型ꎮ 综合评价 ４
个模型的训练耗时以及模型精度ꎬ最终将隐含层

层数设置为 ３ꎬ此时网络隐含层的节点数为(１０ꎬ
１０ꎬ１０)ꎮ 对于节点数设置ꎬ本文在 １０ ~ １００ 范围

内随机均匀取值ꎬ通过观测模型的收敛情况以及

收敛效果ꎬ最终确定 ３ 层隐含层的节点数分别为

(１６ꎬ６４ꎬ１０)ꎮ
本文选择 ＲｅＬＵ 函数作为激活函数ꎮ ＲｅＬＵ

零点右侧为线性ꎬ具有固定梯度ꎬ与指数激活函数

相比ꎬＲｅＬＵ 的梯度求导过程简单ꎬ极大地减少了

计算量ꎬ使训练速度更快ꎮ
本文通过实验对比了两种优化算法ꎬ结果表

明尽管 ＳＧＤ 算法计算速度很快ꎬ但收敛很不稳

定ꎬ损失曲线震荡比较剧烈ꎻＡｄａｍ 算法的损失曲

线下降比较稳定ꎬ可以逐渐收敛ꎮ 因此本文采用

Ａｄａｍ 优化算法进行训练ꎮ 综上所述ꎬ本文的超参

数设计如表 １ 所示ꎮ

表 １　 超参数表

参数 设定值

ＢＰ 模型数量 ３０

ＢＰ 模型隐含层层数 ３

隐含层神经元数量 １６ꎬ６４ꎬ１０

各层的激活函数 ＲｅＬＵ

损失函数 均方误差损失函数

优化器算法 Ａｄａｍ

优化器学习率 ０.０００ ０１

最大迭代次数 ３００

３　 仿真实验结果与分析

３.１　 评价指标

为了验证模型的准确性ꎬ使用平均绝对百分

比误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)、
平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)和相对

误差(ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＥ)分布作为不同网络模型

的性能评价指标ꎮ

３.２　 实验结果与分析

为了比较提出的模型性能ꎬ选择与 ＢＰ 做对

比ꎮ 两种算法的运行总时长、训练时长和测试时

长如表 ２所示ꎮ 训练过程中 ＢＰ 与 ＡｄａＢｏｏｓｔ －ＢＰ
中神经网络的结构和参数相同ꎮ

表 ２　 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 与 ＢＰ 的训练时长对比　 单位:ｓ　

算法类型 总时长 模型训练时长 测试时长

ＢＰ ５５６.５８２ ５５６.５９０ ０.００８

ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ ６２１.８９０ ６２２.４００ ０.５１０

　 　 如表 ２ 所示ꎬＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 的运行总时长高

于 ＢＰꎮ 原因在于增加了多次分配权重的次数ꎬ从
而增加了计算的复杂度ꎮ 但在工程实践中ꎬ
ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 的测试时长可以满足工程应用ꎮ

４ 个模型在测试集上的预测效果如图 ６ 所

示ꎬ相应的预测精度如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 Ａｄａｂｏｏｓｔ－ＢＰ 与 ＢＰ 预测精度对比

方法 镀层种类 ＭＡＥ ＭＡＰＥ / ％

ＢＰ

ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ
ＧＡ

１.６２９ ３.５１３

１.２４９ ２.７２１

ＢＰ

ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ
ＧＩ

２.３７０ ３.１６２

１.６５０ ２.３１３
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图 ６　 镀层厚度相对误差分布图

　 　 通过图 ６ 可以清楚地看出:本文所建立的算

法模型对镀层厚度的预测误差主要集中在 ５％以

内ꎬ占比较 ＢＰ 有大幅度提升ꎬ且预测误差在 １０％
以内的占比高达 ９９％ꎬ相较于文献[４]的误差主

要分布在 ２０％以内ꎬ本研究结果的误差主要分布
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在 １０％以内ꎬ相对误差分布提高了 １０％ꎮ
综上所述ꎬ与 ＢＰ 模型相比ꎬ本文提出的

ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 镀层厚度估计模型在测试集估计效

果更好ꎬ该方法可以使估计误差集中在较低水平ꎬ
并更符合工业生产镀层厚度相对误差低于±１０％
的要求ꎮ

４　 结语

针对冷轧热镀锌钢板镀层厚度的预测ꎬ本文

引入了一种基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＰ 神经网络的镀层厚

度估计建模方法ꎮ 基于两个不同数据集的实验结

果表明ꎬ采用构建多个 ＢＰ 模型以群体估计代替

单一 ＢＰ 模型估计的策略是有效的ꎮ 在构建多个

ＢＰ 模型的过程中ꎬ通过自适应调整训练样本的权

重ꎬ有助于后续生成的 ＢＰ 模型更加专注地学习

高误差样本ꎬ从而提高了模型的准确性ꎮ 这种新

提出的模型可以在提升镀锌质量方面发挥重要作

用ꎬ并为现场生产工艺优化提供有益的指导ꎮ
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