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案例推理及迭代学习在层流冷却控制中的应用

片锦香 1, 2 柴天佑 3, 4 李界家 1

摘 要 现有的卷取温度预报补偿模型和带钢批次间补偿模型中, 由于案例推理 (Case-based reasoning, CBR) 系统中检索

特征权重系数采用人工凑试的方法, 难以获得满意的补偿作用, 且由于缺乏迭代学习的初始工况条件的匹配算法, 难以进行准

确匹配和有效迭代. 因此, 本文针对这两个问题, 提出了基于神经网络技术的案例推理系统检索特征权重系数自动学习算法及

迭代学习技术初始工况匹配算法, 改进了卷取温度预报补偿模型和带钢批次间补偿模型, 并采用国内某大型钢厂的现场实际

数据进行实验研究. 实验结果表明, 与原有方法相比, 带钢卷取温度的控制偏差减小了 1.63 ◦C, 卷取温度精度控制在± 10 ◦C
以内的命中率提高了 14.5 %.
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Application of Case-based Reasoning and Iterative Learning to

Laminar Cooling Process Control

PIAN Jin-Xiang1, 2 CHAI Tian-You3, 4 LI Jie-Jia1

Abstract In some previous study, the strip coiling temperature prediction compensator and batch to batch compensator

cannot obtain good compensating results due to the manually adjusted weight parameters for index feature of the case-

based reasoning (CBR) system. And exact match and effective iteration cannot be done for the lack of initial operating

condition matching algorithm. For this reason, a method based on neural network technology is proposed to learn the

weights parameters of the index features of CBR system, with an initial operating condition matching algorithm that uses

iterative learning technique to improve prediction compensator and the batch to batch compensator. The proposed hybrid

intelligent control method is applied to a large domestic steel plant, and the results show that the strip coiling temperature

control error decrease 1.63 ◦C and the hit rate increased 14.5% where the coiling temperature errors are controlled in the

range of ± 10 ◦C.
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开闭状态控制冷却水量, 使带钢从终轧机出口的终
轧温度 (800∼ 900 ◦C) 冷却到工艺要求的卷取温度
(550∼ 700 ◦C)[1]. 卷取温度是决定成品带钢加工性
能、力学性能的重要参数之一, 卷取温度过低或者过
高都将降低带钢质量[2]. 带钢在冷却过程中发生复
杂的水冷、空冷换热及内部的热传导过程, 具有强非
线性、参数时变、工况条件变化剧烈、难以采用精确

数学模型描述的复杂特性. 此外, 由于冷却区的恶劣
环境不能逐点装置温度检测仪表, 使带钢温度难以
连续检测, 很难采用常规控制方法进行带钢卷取温
度的有效控制.
热轧带钢层流冷却过程多采用过程静态模

型[3−4]、动态模型[5−7] 和基于数据的过程模型[8−10]

的控制策略, 由于其本质是开环控制, 文献 [11] 提出
了由预设定模型、卷取温度预报模型、预报补偿模

型和带钢批次间补偿模型组成的闭环设定控制策略.
其中预报补偿模型和带钢批次间补偿模型采用案例

推理 (Case-based reasoning, CBR)结合传统比例
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图 1 热轧带钢层流冷却过程工艺流程图

Fig. 1 Schematic diagram of laminar cooling process

积分 (PI) 控制的方法, 由于案例推理系统中的检
索特征权重系数采用人工凑试的办法, 导致经过案
例推理系统检索出来的 PI 系数不合适, 最终使基
于 PI 的补偿器难以给出满意的补偿效果; 其次, 批
次间补偿模型采用迭代学习方法, 由于缺乏初始
工况匹配算法, 难以准确匹配带钢位置, 不能在不
同批次之间进行有效迭代, 因此本文采用神经网络
技术, 给出了案例推理系统检索特征权重系数的选
择算法, 提出了神经网络技术结合案例推理的预报
补偿模型; 并提出了初始工况匹配算法结合迭代
学习技术的批次间补偿模型. 采用实际现场运行
数据对本文提出的基于案例推理技术及迭代学习

带钢卷取温度闭环设定控制方法进行实验研究, 结
果证明带钢卷取温度控制偏差和命中率都得到了

提高.

1 层流冷却过程描述

一个典型的热轧带钢层流冷却系统如图 1 所示,
其中 VT 为脉冲计数器, TT 为温度检测仪, DT 为
厚度检测仪. 离开终轧机的带钢在输出辊道上加速
运行, 在冷却区入口位置进行带钢运行速度、温度的
检测, 接着进入强制水冷区域. 高位水箱中冷却水进
入辊道上下方的集水管中, 喷水控制系统根据工况
条件, 控制集水管路上的气动薄膜阀的开闭状态, 进
而控制喷射在带钢表面的冷却水量, 对带钢上下表
面进行强制水冷, 最终使带钢冷却结束后的卷取温
度被控制在一定范围内, 被卷取机咬入卷取后为成
品.

2 基于案例推理与迭代学习的层流冷却过程

闭环设定控制方法

2.1 控制策略

如图 2 所示, 本文采用文献 [11] 提出的由预

设定模型、卷取温度预报模型、预报补偿模型和

带钢批次间补偿模型组成的闭环设定控制策略. 其
中卷取温度预报模型用来获得未来卷取时刻的带

钢温度预报值 T̂c(i); 预设定模型用来获得阀门开
启总数的预设定值 U0; 预报补偿模型根据卷取温
度预报偏差 ef(i) 确定预报补偿值 Uf(i), ef(i) 为
目标卷取温度 T ∗g (i) 与卷取温度预报值 T̂c(i) 之
差; 批次间补偿模型根据实测卷取温度偏差 eb(i)
确定批次间补偿值 Ub(i), eb(i) 为 T ∗g (i) 与实测卷
取温度 Tc(i) 之差, 则总的喷水控制阀门开启总数
U(i) = U0 + Uf(i) + Ub(i), 由喷水控制系统实现该
阀门开启总数, 最终实现带钢卷取温度的控制; i 为
在冷却区入口位置进行等时分段后的段号.

2.2 控制算法

卷取温度预报模型和预设定模型采用机理建模

和混合智能参数估计相结合的方法[12], 本文主要介
绍改进的预报补偿模型及带钢批次间补偿模型.

图 2 热轧带钢层流冷却过程控制结构

Fig. 2 Control method of laminar cooling processes for

the hot strip
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2.2.1 预报补偿算法

由于热轧带钢层流冷却过程难以建立精确模型,
冷却水量和带钢温度之间具有很强的非线性, 借鉴
现场采用人工经验结合 PI 的方法, 文献 [11] 采用
CBR 技术[13] 学习操作员的有效经验, 随变化工况
条件动态整定 PI, 提出基于案例推理结合传统 PI
控制的预报补偿算法. 本文引进神经网络技术, 自动
学习案例推理系统中检索特征权重系数, 提高 PI 参
数的检索精度, 提高带钢卷取温度预报补偿能力.

1) 基于 PI 调整算法的预报补偿算法
预报补偿控制模块本质为一位置型 PI 调节器:

Uf(i,m) = Kfp(i)ef(i) + Kfi(i)
m∑

p=1

ef(i, p) (1)

ef(i,m) = T̂c(i,m)− T ∗g (i) (2)

其中, m 为 PI 调整次序号; Uf(i,m) 表示经过
m 次 PI 调整后喷水控制阀门开启总数预报补偿
量; ef(i,m) 表示经过 m 次 PI 调整后的卷取温
度预报偏差; T̂c(i,m) 为在阀门开启总数 U(i) =
N0 + Uf(i,m) 条件下的未来卷取时刻带钢的卷取
温度预报值; Kfp(i)、Kfi(i) 分别代表第 i 段带钢对
应的比例积分系数, 具体案例推理技术给出. 当调整
M 次, 使得 ef(i,m) < σf (σf > 0, 与调节精度有
关), 则停止 PI 调节, 使 Uf (i,M) = Uf(i).

2) 基于案例推理技术的 PI 参数确定方法
根据第 i 段带钢在冷却区入口位置实测的温度

χT(i)、运行速度 χv(i) , 采用案例推理技术, 经过案
例产生、案例检索、案例重用、案例修正和存储几个

过程, 给出适合当前工况条件的 PI 参数 Kfp(i) 和
Kfi(i). 案例由检索特征和解特征组成, 检索特征由
实测入口位置处带钢温度 χT 和速度 χv 组成, 解特
征为系数 Kfp 和 Kfi. 案例检索采用最近邻的相联
检索方式, 查找与当前实际工况相近的案例, 相似度
函数如下:

SMpq =
1

1 + µdpq

dpq = [w2
1(χ

p
T − χq

T)2 + w2
2(χ

p
v − χq

v)
2]

1
2

(3)

其中, χp
T (χp

v)、χq
T (χq

v) 代表 p 案例与 q 案例检索
特征; w1、w2 代表加权系数, 表征其重要程度; µ 为
一正实数.

3) 基于神经网络的检索特征权重系数确定方法
检索特征的权重系数表征了检索特征对案例解

的重要程度, 能否正确选择权重系数将直接影响最
终的检索结果. 文献 [11] 采用人工凑试的方法, 使检
索出来的 PI 参数不合适, 最终导致不能获得满意的
补偿效果. 本文采用神经网络技术自动进行权重系
数的学习, 采用如图 3 所示的三层网络结构[14], 输

入层为 4 个节点, 中间隐层个数为检索特征数, 即 2
个节点, 输出层为 2 个, 分别输出 SMw

pq 和 SM 1
pq,

SM 1
pq 代表所有权重相等, 均为 1.

图 3 检索特征的权重神经网络结构

Fig. 3 Neural network for the weights of the

retrieval features

网络学习的性能评价指标为

E(w) =∑
p

∑

q (p6=q)

[SMw
pq(1− SM 1

pq) + SM 1
pq(1− SMw

pq)]

(4)
当 p 和 q 案例之间的相似度趋向于 0 (SM 1

pq < 0.5)
或者 1 (SM 1

pq > 0.5) 时, 该评价指标都会减小. 采
用梯度下降法训练网络, 寻找特征权重, 使 E(w) 最
小, 即:

wm = wm0 + ∆wm, m = 1, 2 (5)

wm0 为初始值, 经验给定, 学习率 (∆wm) 定义如下:

∆wm = −0.01
∑

p

∑

q (p6=q)

(1− 2SMw
pq)×

−µ

(1 + µdpq)
2

wm(∆χp
T −∆χq

T)2

dpq

,

m = 1, 2

(6)

2.2.2 带钢批次间补偿算法

热轧带钢的生产过程是典型的批次过程, 具有
重复特性, 因此引入迭代学习技术[15] 进行前几次批

次的经验学习, 应用到后续批次过程. 本文提出初始
工况匹配算法, 在不同批次之间进行准确匹配和迭
代计算. 迭代学习采用典型的 PI 算法, 并采用预报
补偿模型中提出的改进的案例推理技术动态整定 PI
系数.

1) 基于 PI 型迭代学习的带钢批次间补偿算法
假设已经重复了 h− 1 次操作过程, 那么根据经

典的 PI 型迭代学习律, 对重复第 h 次的带钢迭代学
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习量为

Ub(i) = Ub(i, h) = Ub(ih−1, h− 1)+

Kbp(i, h)eb(ih−1, h− 1) + Kbi(i, h)
h−1∑
p=1

peb(ip, p)

(7)

eb(ip, p) = Tc(ip, p)− T ∗g (ip, p) (8)

其中, Ub(ih−1, h− 1) 代表第 h−1 次的迭代学习量;
eb(ih−1, h− 1) 为第 h−1 次迭代学习后的实际卷取
温度偏差; eb(ip, p) 代表第 p 次迭代学习过程中产
生的实际卷取温度偏差; Kbp(i, h) 和Kbi(i, h) 代表
当前带钢第 i 段的 PI 参数, 采用预报补偿模型中提
出的改进的案例推理技术确定该参数.

2) 初始工况条件匹配算法
为了避免出现正反馈, 迭代学习的前提条件是

初始工况条件相同[16], 因此需要增加一个初始工况
条件匹配判断, 目的是使迭代学习的批次间补偿量
作用在相似操作条件的带钢段上. 则m 段与 n 段带
钢的初始条件相似度 SMmn 计算公式为

SMmn =
1

1 + µdmn

(9)

dmn = (ω2
1∆D2 + ω2

2∆U2 + ω2
3∆χ2

T + ω2
4∆χ2

v)
1
2

(10)
其中∆D、∆U、∆χT、∆χv 分别为两段带钢对应的

厚度、喷水控制阀门开启总数、入口位置实测温度、

运行速度之差, ωi (i = 1, 2, 3, 4) 代表对应权重, µ
为正实数. 则对应相似度大于 0.93 的带钢段号视为
相同初始状态的带钢段.

2.2.3 控制算法步骤

综上所述, 同类规格的第 h 条、第 i 段带钢的冷
却控制的具体算法步骤总结如下:

1) 定义迭代学习次数为 h.
2) 当带钢还在中间辊道尚未进入冷却区时, 启

动预设定模型, 计算喷水集管阀门开启数预设定值
U0.

3) 当带钢继续前行进入冷却区, 启动预报补偿
控制模块, 计算预报补偿值 Uf(i). 具体如下:

a) 根据第 i 段带钢在冷却区入口位置实测的温
度 χT(i)、运行速度 χv(i), 采用案例推理技术, 给出
适合带钢段的 PI 参数Kfp(i) 和Kfi(i).

b) 将参数 Kfp(i) 和 Kfi(i) 送给 PI 调节器, 进
行 PI 调整.

i) 定义调整次序号为m.
ii) 第 m 次调整后的预报补偿值 Uf(i,m) 为

Kfp(i)ef(i) + Kfi(i)
∑m

p=1 ef(i, p).
iii) 使 U(i) = N0(i) + Uf(i,m), 代入卷取温度

预报模型[12] 计算 T̂c(i,m).

iv) 计算 ef(i,m) = T̂c(i,m) − T ∗g (i), 如果
ef(i,m) < σf , 则停止 PI 调节, 并使 Uf(i,M) =
Uf(i). 否则使m = m + 1, 回到步骤 i).

4) 在冷却区入口位置, 同时启动批次间补偿控
制模块, 在数据库中寻找与当前带钢段初始条件相
同的同类带钢段, 按照式 (7) 进行该类初始条件的
迭代学习, 计算批次间补偿值 Ub(i).

5) 使 U(i) = U0 +Uf(i)+Ub(i), 送给喷水控制
系统实现喷水控制阀门开启总数.

6) 第 i 段带钢到达卷取机完成冷却过程时, 根
据实测温度计算实际卷取温度偏差. 如果 eb(i) < δb

(目标卷取温度偏差), 则停止该类初始条件下的迭代
学习, 记录该批次间补偿 Ub(i), 后续冷却过程出现
同类初始条件下则直接输出该值. 如果 eb(i) ≥ δb,
则记录该次偏差及学习量, 作为下一次迭代学习的
参数, 进入步骤 7).

7) 下一条带钢进入冷却区, 使 h = h + 1, 重复
步骤 1).

3 实验研究

采用国内某大型钢厂的现场实际数据对改进后

的层流冷却过程带钢温度闭环控制进行实验研究.
选择带钢终轧厚度为 11.99mm 的连续运行的 5 条
中厚带钢进行算法验证. 硬度等级为 320, 目标卷取
温度均为 590 ◦C, 目标控制偏差为 20 ◦C, 属于同一
规格带钢, 带钢工况条件相近, 具备带钢批次间迭代
学习的条件. 5条带钢在冷却区入口位置分别被等时
分成 49 段、58 段、61 段、59 段、50 段.
当第一条带钢 (h = 1) 进入中间轨道尚未进入

冷却区时, 通过预设定模块得到喷水阀门开启总数
预设定值 N0 = 33, 经过预报补偿后, 得到冷却结束
后的卷取温度控制效果如图 4 所示, 由于卷取温度
预报模型本身的模型偏差, 被控制在± 10 ◦C 以内
只有 15 段, 实际卷取温度偏差 |eb(i)| > 20 ◦C, 因
此需要启动批次间补偿控制模块对下一条带钢开始

进行迭代学习.

图 4 第一条带钢冷却卷取温度控制效果

Fig. 4 The 1st strip′s coiling temperature

controlled result

第二条带钢进入冷却区, 通过预设定模块得到
喷水阀门开启总数预设定值 N0 = 40, 经过预报补
偿和一次批次间迭代学习后, 部分带钢段的卷取温



2036 自 动 化 学 报 38卷

度控制精度得到提高. 特别是中间段的控制点与前
一条带钢运行工况有更多的相似, 中间段的命中率
得到提高, 控制效果如图 5 所示.
当序号为 3, 4, 5 的带钢依次进入冷却区, 预设

定模块确定的喷水阀门开启总数的预设定值分别为

36、35、36 个阀. 经过 PI 迭代学习, 带钢的控制效
果如图 6∼ 8 所示. 将上述调整后的喷水集管阀门
开启总数送给过程控制系统后, 得到卷取温度的控
制结果具体如表 1 所示. 实际上, 对于一个线性过
程, 一般经过两次迭代学习就能达到很好的效果, 但
是由于层流冷却过程是一个非线性的且边界条件频

繁变化的过程, 初始状态具有偏差, 采用变 PI 参数
的迭代学习方式, 本实验需要经过 5 条带钢才能将
卷取温度控制在± 20 ◦C 以内.

图 5 第二条带钢卷取温度控制效果

Fig. 5 The 2nd strip′s coiling temperature

controlled result

图 6 第三条带钢卷取温度控制效果

Fig. 6 The 3rd strip′s coiling temperature

controlled result

图 7 第四条带钢卷取温度控制效果

Fig. 7 The 4th strip′s coiling temperature

controlled result

图 8 第五条带钢卷取温度控制效果

Fig. 8 The 5th strip′s coiling temperature

controlled result

另取带钢硬度等级为 316、终轧厚度为
13.72mm、总段数为 62段、目标卷取温度为 620 ◦C
的中厚带钢的运行数据,进行了本文方法与文献 [11]
方法的比较实验. 其中文献 [11] 中案例推理系统的
对应冷却区入口实测速度、实测带钢温度这两个检

索特征加权系数分别人工凑试为 0.36 和 0.21 (归一
化为 0.63 和 0.37), 而本文通过神经网络技术的数
据驱动方法得到加权系数分别为 0.56 和 0.44. 带钢
卷取温度控制精度如图 9 所示, 具体结果如表 2 所
示, 可以看出, 卷取温度偏差均值减小了 1.63 ◦C, 控
制在 10 ◦C 内的命中率提高了 14.5%, 控制在 15 ◦C
内的命中率提高了 6.5%.
表 1 加入带钢批次间学习后的几条带钢卷取温度控制效果

Table 1 The coiling temperature controlled results for

strips after batch to batch learning arithmetic

带钢序号 总段数
在 5 ◦C 内的

段数及命中率

在 10 ◦C 内的

段数及命中率

在 20 ◦C 内的

段数及命中率

1 50 6, 12% 15, 30% 31, 62%

2 59 12, 20.3% 25, 42.37% 40, 67.8%

3 62 18, 29.03% 35, 56.45% 45, 72.58 %

4 60 22, 36.67% 42, 70% 53, 88.3%

5 51 25, 49.02% 45, 88.24% 51, 100%

图 9 带钢卷取温度控制精度比较曲线

Fig. 9 The compare curves of the strip

coiling temperature

表 2 带钢卷取温度控制效果比较

Table 2 The compare results of the strip coiling

temperature

方法
偏差均值

(◦C)

最大绝对误差

(◦C)

在 10 ◦C 内的

段数及命中率

在 15 ◦C 内的

段数及命中率

本文方法 5.67 15.7 55, 88.7% 60, 96.8 %

文献 [11] 方法 7.30 17.8 46, 74.2% 56, 90.3 %

上述实验结果说明本文提出基于案例推理和迭

代学习的设定控制方法不仅可以使同一规格的带钢

具有迭代学习能力, 使最初投入生产的带钢很快找
到合适的设定控制量, 且通过改进的方法可以使带
钢卷取温度的控制精度和命中率得到提高.

4 结论

本文针对文献 [11] 提出的热轧带钢层流冷却过
程的闭环设定控制策略中两个问题提出了改进方法,
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采用神经网络技术, 给出了案例推理系统检索特征
权重系数的选择算法, 提出了神经网络技术结合案
例推理的预报补偿模型; 并提出了初始工况匹配算
法结合迭代学习技术的批次间补偿模型. 采用实际
现场运行数据对本文提出方法进行了实验研究, 结
果证明采用本文方法能够显著提高层流冷却带钢卷

取温度的控制精度和命中率.
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