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摘　 要： 针对传统带钢凸度预测方法预测精度低、速度慢的问题，建立了基于随机森林和支持向量机的热轧带钢凸度加权预测模

型。 采用改进长鼻浣熊算法分别对随机森林、支持向量机和随机森林与支持向量机加权预测模型的参数进行优化，提高凸度预测

精度。 以某公司热轧 １ ５８０ ｍｍ 生产线实测数据进行凸度预测仿真研究，随机森林与支持向量机加权预测模型的均方根误差为

２．２３ μｍ，与随机森林模型、支持向量机模型预测精度进行比较，加权预测模型的精度分别提高了 ７．０８％、２．６２％。
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　 　 钢铁行业是国民经济的基础性支柱产业［１］，热轧

带钢生产在现代钢铁工业体系中占据重要地位。 在轧

制过程中，热轧带钢产品会出现凸度命中率低以及边

降、卷曲、楔形、局部高点等板形不良问题，严重影响热

轧带钢的成材率。 有效控制热轧带钢产品凸度［２］ 可

减少楔形等缺陷的出现，从而改善产品质量。
传统的凸度预测模型通常采用由物理原理和经验

公式构建的机理模型［３⁃４］，具有一定准确性和可解释

性。 但是，由于实际生产的复杂性和不确定性，机理模

型的建立需要进行多种简化和假设，导致机理模型预

测结果和生产实际存在偏差。 机器学习［５⁃９］ 可以高效

地处理复杂的数据和非线性关系，提高预测模型的准

确性和实时性。 轧钢过程是非线性、强耦合的复杂系

统，本文利用随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）与支持向
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量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）加权预测模型对末

机架出口凸度进行预测，并采用改进长鼻浣熊算法

（ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｃｏａｔｉ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＣＯＡ） 分别

对 ＲＦ 的决策树数量和最大分裂节点个数、ＳＶＭ 的惩

罚因子和核函数宽度以及加权预测模型的加权系数进

行优化，进一步提高热轧带钢凸度预测模型的精度。

１　 基础理论

１．１　 凸度

凸度是指带钢中部标志点厚度 ｈｃ 与两侧标志点

的平均厚度之差［１０］，根据两侧标志点与边部的距离，
凸度可用 Ｃ２０、Ｃ４０、Ｃ１００表示，实际应用中常用 Ｃ４０作为

控制指标，凸度示意图见图 １。
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图 １　 带钢凸度计算示意图

凸度 Ｃ４０计算公式如下：

Ｃ４０ ＝ ｈｃ －
ｈｉ′ ＋ ｈｉ″

２
（１）

式中：ｈｃ 为带钢中部标志点的厚度；ｈｉ″和 ｈｉ′分别为带

钢两侧标志点的厚度；ｉ 为标志点距带钢边部的距离，
ｉ＝ ４０ ｍｍ。

轧件形状、轧辊形状以及轧制条件等因素影响有

载辊缝的形状，有载辊缝［１１］ 又决定带钢凸度。 因此，
在分析带钢的断面形状凸度时，需要综合考虑轧件形

状、轧辊形状、轧制条件等各方面的影响因素。 轧件形

状主要包括带钢厚度、中间坯凸度等，在轧制力作用下

通过轧辊弹跳影响末机架出口凸度。 轧辊形状包括工

作辊有效凸度等，工作辊有效凸度影响工作辊之间辊

缝的几何形状，从而直接影响带钢形变，通过控制工作

辊有效凸度，可以减少不良板形、表面缺陷和尺寸偏差

的问题。 轧制条件主要包括轧制力、窜辊量、弯辊力、
温度、速度等，当温度较高时，带钢易发生形变，有助于

减少轧制力以及变形抗力从而减小带钢凸度；低温轧

制时会增加带钢变形抗力，但会提高带钢的力学性能。
１．２　 支持向量机 （ＳＶＭ）

ＳＶＭ［１２］是基于结构风险最小化、解决回归问题的

常见机器学习算法，其原理是将样本从初始空间映射

到高维度的空间，通过超平面将样本分隔开。 超平面

计算公式如下：
ｆ（ｘ） ＝ ωＴ × φ（ｘ） ＋ ｂ （２）

式中： ｆ（ｘ）为预测值；ωＴ 为超平面法向量；φ（ ｘ）为非

线性映射；ｂ 为超平面平移量。
引入惩罚因子和松弛变量后软间隔 ＳＶＭ 目标函

数如公式（３）所示：
ｍｉｎ
ω，ｂ

１
２

ω ２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ξｉ ＋ ξ̇ｉ） （３）

式中：Ｃ 为惩罚因子；ξｉ、ξ̇ｉ 均为松弛变量。
求解有约束的极小值问题引入拉格朗日乘子法求

解后，最终求解公式如下：

　
ｍｉｎ
ａｉ，ａ̇ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
［（ａｉ － ａ̇ｉ）（ａ ｊ － ａ̇ ｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）］ －

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｙｉ（ａ ｊ － ａ̇ ｊ） （４）

　 ｓ． ｔ． ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ̇ｉ） ＝ ０， ０ ≤ ａｉ，ａ̇ｉ ≤ Ｃ

式中：ａｉ， ａ̇ｉ 为拉格朗日乘子；Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）为核函数。 核

函数将特征从低维转换到高维，同时将高维空间的内

积运算转换为低维空间的核函数计算，即在低维下求

解高维问题，加快了计算速度。 为了获得更好的非线

性映射， ＳＶＭ 核函数选用 ＲＢＦ 核函数：

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅ －
ｘｉ－ｘｊ

２

２σ２( ) （５）
式中：ｘｉ 和 ｘ ｊ 为第 ｉ 个和第 ｊ 个样本数据；σ 为径向基

函数的宽度。
１．３　 随机森林 （ＲＦ）

ＲＦ 算法由 Ｂｒｅｉｍａｎ［１３］ 在 ２００１ 年提出，是集成学

习中常见的预测模型。 其核心思想为随机抽取样本建

立不同特征组合的决策树，通过平均法从建立的决策

树中输出最终预测结果。 模型如图 ２ 所示。
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图 ２　 随机森林预测过程示意图

ＲＦ 预测过程如下：
步骤 １：从预测模型训练集 Ｄ 个样本中随机、有放
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回地抽取 Ｍ 个样本组成子训练集，将子训练集用于每

个决策树训练中。
步骤 ２：在生成决策树过程中，利用随机选取的部

分特征进行训练，并针对选取的不同特征的节点分裂

ｎ 次，增强随机森林预测模型的泛化性。
步骤 ３：重复步骤 １ 和步骤 ２，构建 ｓ 个决策树。
步骤 ４：输出各个决策树预测结果的平均值。

１．４　 长鼻浣熊算法（ＣＯＡ）
根据自然界长鼻浣熊哺食和逃离捕食者的行为，

Ｍｏｈａｍｍａｄ Ｄｅｈｇｈａｎｉ［１４］等人在 ２０２３ 年提出了长鼻浣

熊算法（ｃｏａｔｉ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＯＡ）。 通过模拟

长鼻浣熊的集体行为，使 ＣＯＡ 具有收敛速度快、稳定

性好、全局寻优能力强的优点。
长鼻浣熊在猎食过程中分为攻击和捕猎鬣蜥行

为，由一半浣熊上树靠近并驱赶鬣蜥，等鬣蜥落地之

后，再由剩下的长鼻浣熊猎杀。 由公式（６）模拟所有

长鼻浣熊的位置：
ｘｉ，ｊ ＝ ｂ ｊｌ ＋ ｒ × （ｂ ｊｕ － ｂ ｊｌ） （６）

式中：ｘｉ，ｊ为长鼻浣熊的位置；ｂ ｊｕ和 ｂ ｊｌ为寻优参数的上

限和下限；ｒ 为［０，１］内的随机数；ｉ 为长鼻浣熊的种群

数量；ｊ 为求解问题变量的维度。
由公式（７）模拟长鼻浣熊在树上的位置：

ＸＰ１
ｉ，ｊ ＝ ｘｉ，ｊ ＋ ｒ × （ｘｂｅｓｔ － Ｉ × ｘｉ，ｊ） （７）

式中：ＸＰ１
ｉ，ｊ为长鼻浣熊在树上的位置；ｘｂｅｓｔ为猎物鬣蜥的

位置；Ｉ 为［１，２］内的随机整数。
当鬣蜥被驱赶下树时，落于搜索空间的随机位置，

地面剩余的长鼻浣熊根据鬣蜥的位置进行移动。 鬣蜥

落地后的位置如公式（８）所示。
ａ ｊｉｇｕａｎａ ＝ ｂ ｊｌ ＋ ｒ × （ｂ ｊｕ － ｂ ｊｌ） （８）

ＸＰ２
ｉ，ｊ ＝

ｘｉ，ｊ ＋ ｒ × （ａ ｊｉｇｕａｎａ － ｘｉ，ｊ） Ｆ ｉｇｕａｎａ ＜ Ｆ ｉ

ｘｉ，ｊ ＋ ｒ × （ｘｉ，ｊ － ａ ｊｉｇｕａｎａ） Ｆ ｉｇｕａｎａ ⩾ Ｆ ｉ
{ （９）

式中：ａ ｊｉｇｕａｎａ为鬣蜥落地后的随机位置；ＸＰ２
ｉ，ｊ为等待鬣蜥

落地的浣熊的位置；Ｆ ｉｇｕａｎａ为鬣蜥位置对应的目标函数

的值；Ｆ ｉ 为浣熊位置对对应目标函数的值。
在逃离捕食者过程中，每只浣熊根据当前位置随

机生成新的位置：

ｂｌｏｃａｌ
ｊｌ ＝

ｂ ｊｌ

ｔ
， ｂｌｏｃａｌ

ｊｕ ＝
ｂ ｊｕ

ｔ
（１０）

ＸＰ２
ｉ，ｊ ＝ ｘｉ，ｊ ＋ （１ － ２ｒ） × ［ｂｌｏｃａｌ

ｊｌ ＋ ｒ × （ｂｌｏｃａｌ
ｊｕ － ｂｌｏｃａｌ

ｊｌ ）］
（１１）

式中：ｂｌｏｃａｌ
ｊｌ 和 ｂｌｏｃａｌ

ｊｕ 为逃离捕食者过程的寻优参数的下

限和上限；ｔ 为迭代次数；ＸＰ２
ｉ，ｊ为等待浣熊逃离捕食者的

位置。
１．５　 改进长鼻浣熊算法 （ ＩＣＯＡ）

针对长鼻浣熊算法在预测模型中容易陷入局部最

优的问题，提出了黄金正弦、莱维飞行策略对长鼻浣熊

算法进行改进，提高算法的寻优能力。
１） 黄金正弦算法［１５］ 根据正弦和单位圆的联系，

引用黄金分割系数更新位置公式，提高搜索速度，使局

部寻优和全局寻优达到平衡。 引用黄金正弦算法的思

想，将黄金分割系数与正、余弦引入长鼻浣熊算法内。
２） 为了避免长鼻浣熊算法在处理高维度数据易

陷入局部最优的问题，引入莱维飞行［１６］ 机制，增强长

鼻浣熊算法的全局寻优能力，并跳出局部最优值。
改进的长鼻浣熊算法更新公式为：

ＸＰ１′
ｉ，ｊ ＝

ｘｉ，ｊ × ｓｉｎｒ１ ＋ ｓｉｎｒ１ × ｘ１ × ｘｂｅｓｔ －

　 　 ｘ２ × Ｉ × ｘｉ，ｊ ＋ Ｓｌｅｖｙ

ｒ２ ≥ ０．５

ｘｉ，ｊ × ｃｏｓｒ１ ＋ ｃｏｓｒ１ × ｘ１ × ｘｂｅｓｔ －

　 　 ｘ２ × Ｉ × ｘｉ，ｊ ＋ Ｓｌｅｖｙ

ｒ２ ＜ ０．５

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１２）
式中：ＸＰ１′

ｉ，ｊ 为改进后的长鼻浣熊位置；ｘ１ 和 ｘ２ 均为黄金

分割系数，取值分别为－０．７４、０．７４； ｒ１ 为［０，２π］内的

随机数；Ｓｌｅｖｙ为莱维飞行公式更新的位置；ｒ２ 为［０，１］
内的随机数。

２　 预测模型的建立

２．１　 数据预处理

在数据采集过程中，数据集包含噪声，可能出现较

大测量误差，并且数据集的量纲不一样，为了预测模型

的准确性，首先采用拉依达准则去除包含较大误差的

样本［１７］，然后采用归一化［１８］ 缩小数据之间相对大小

并使数据具有参照性。 拉依达准则如下：

ｘｉ － ｘ ＞ ３
∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ） ２

ｍ － １
（１３）

归一化公式如下：

ｘｉ′ ＝ ２ ×
ｘｉ － ｘｉｍｉｎ

ｘｉｍａｘ － ｘｉｍｉｎ

－ １ （１４）

式中：ｘｉ 为样本；ｘｉ′为归一化后的样本；ｘｉｍｉｎ和 ｘｉｍａｘ分别

为样本数据中最小值与最大值；ｘ 为样本平均值；ｍ 为

样本数量。
２．２　 支持向量机预测模型的建立

支持向量机在进行多特征、小样本数据预测时，可
能出现过拟合现象，超参数惩罚因子 Ｃ 和核函数宽度
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σ 影响预测精度。 针对以上问题，本文提出了改进长

鼻浣熊算法优化支持向量机的惩罚因子 Ｃ 和核函数

宽度 σ 的预测模型。 ＩＣＯＡ 优化 ＳＶＭ 参数流程如图 ３
所示。

2;

A/));

9,SVM//;>RBF
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)AE0E/SVMB)

*;/D9
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图 ３　 ＩＣＯＡ 优化 ＳＶＭ 参数流程图

２．３　 随机森林预测模型的建立

决策树的数量 ｓ 和最大节点分裂次数 ｎ 是随机森

林凸度预测模型训练过程的关键因素。 ｓ 影响模型的

预测精度和计算复杂度，ｓ 过大时，有助于提高模型预

测精度，但计算时间会变长；ｎ 能控制树的深度，有效

避免过拟合的现象。 本文利用 ＩＣＯＡ 对随机森林凸度

预测模型的超参数 ｓ、ｎ 寻优，将最优超参数组合代入

随机森林预测模型中，提高模型的预测性能和鲁棒性。
ＩＣＯＡ 优化 ＲＦ 参数流程如图 ４ 所示。

2;

A/));

;2B*3

*;/RF));

;*E0);E/
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.0D9-?>D

)4D9-?>D
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NY +**;;-
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图 ４　 ＩＣＯＡ 优化 ＲＦ 参数流程图

２．４　 随机森林与支持向量机加权预测模型的建立

为了提高末机架出口凸度预测的准确度，本文提

出了支持向量机和随机森林加权的末机架出口凸度预

测模型。 支持向量机、随机森林分别对非线性数据、多
特征数据处理能力强，两者结合可以有效减轻支持向

量机在多特征数据上可能出现的过拟合问题，从而提

高预测模型的泛化能力。 此外，支持向量机、随机森林

模型采用不同的机理与策略，两者相结合可提高末机

架出口凸度预测模型的鲁棒性。 随机森林与支持向量

机加权预测模型末机架出口凸度计算式如下：
Ｙ ＝ Ｃ１ × ＹＩＣＯＡ⁃ＳＶＭ

ｐｒｅ ＋ Ｃ２ × ＹＩＣＯＡ⁃ＲＦ
ｐｒｅ （１５）

式中：Ｙ 为加权求和预测模型最终输出；ＹＩＣＯＡ⁃ＳＶＭ
ｐｒｅ 为

ＩＣＯＡ 优化 ＳＶＭ 的输出；ＹＩＣＯＡ⁃ＲＦ
ｐｒｅ 为 ＩＣＯＡ 优化 ＲＦ 的输

出；Ｃ１、Ｃ２ 分别为 ＳＶＭ、ＲＦ 模型的权重。

３　 仿真分析

为了验证改进算法有效性和加权凸度预测模型精

准性，本文在测试平台操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 家庭版

的环境下进行 １０ 次算法有效性实验和 ５ 次加权预测

模型对比实验。
３．１　 改进算法有效性分析

为了验证 ＩＣＯＡ 的性能，在 ＣＥＣ２００５ 中选择 ４ 个

基准测试函数进行测试， ｆ１、 ｆ２ 和 ｆ３ 为单峰函数，验证

测试算法的寻优速度； ｆ４ 为多峰函数，且全局最优解

位于搜索空间的边界上，验证算法的全局寻优能力，测
试函数如表 １ 所示。

表 １　 测试函数

测试函数 定义域 最小值

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

３０

ｉ ＝ １
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ ［－１００，１００］ ０

ｆ４（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｘｉ ４ ＋ ｒａｎｄ ［－１．２８，１．２８］ ０

本文选用粒子群优化算法 （ ＰＳＯ）、 ＣＯＡ 以及

ＩＣＯＡ 对表 １ 中的测试函数进行对比实验，为保证算法

对比的有效性，设置种群为 ６０，最大迭代次数为 ５００，测
试 １０ 次，迭代过程如图 ５ 所示，迭代结果如表 ２ 所示。

由图 ５ 可知，４ 个测试函数中，粒子群算法的收敛

速度慢、跳出局部最优的能力差。 改进的长鼻浣熊算

法收敛速度更快，收敛精度更高。
从表 ２ 可知，ＩＣＯＡ 在 ｆ１ 和 ｆ３ 函数中均能找到理

论最小值，在函数 ｆ２ 和 ｆ４ 中并没有寻到理论最小值，
但平均值低于 ＣＯＡ 算法和 ＰＳＯ 算法的平均值。 综上

所述，相比 ＰＳＯ 算法、ＣＯＡ 算法，ＩＣＯＡ 算法在基准函

数中全局寻优能力更强，搜索速度更快。
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图 ５　 测试函数适应度值收敛曲线

表 ２　 测试函数求解指标统计

函数
不同算法求解指标平均值

ＩＣＯＡ ＣＯＡ ＰＳＯ
ｆ１ ０ ０ ２１．５９９ ４
ｆ２ ６．７６５ ７×１０－２６２ ３．６５６ ９×１０－１９６ ０．３９５ ７
ｆ３ ０ ０ ５８２．３４１ ２
ｆ４ ２．９１２ ２×１０－０５ ５．６６６ ８×１０－０５ ０．０１５ １６

３．２　 热轧带钢凸度预测实验

以国内某钢铁企业热轧 １ ５８０ ｍｍ 生产线精轧机

组为背景，精轧机组由 ７ 台 ＣＶＣ 轧机组成，每台轧机

主要由工作辊、窜辊等组成，选取目标凸度为 ４０ μｍ
的钢种数据 １ ０５３ 组，根据拉依达准则将有异常点的

２５ 组数据删除，最终选取了 １ ０２８ 组数据，其中 ７２８ 组

数据作为训练集，３００ 组数据作为测试集。 工作辊有

效凸度、各机架出口厚度、窜辊量和弯辊力等 ４１ 种特

征作为 ＲＦ、ＳＶＭ、ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的输入，适
应度函数为均方误差。 各输入、输出参数如表 ３ 所示。
３．２．１　 预测模型中参数寻优实验

为了验证改进长鼻浣熊算法在 ＲＦ、ＳＶＭ、ＲＦ 与

ＳＶＭ 加权预测模型中的收敛速度和精度，采用粒子群

算法、麻雀算法（ＳＳＡ）、改进长鼻浣熊算法分别对 ＲＦ
中的决策树数量、最大节点分裂次数，ＳＶＭ 中的惩罚

因子和核函数宽度，ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的加权

系 数进行寻优对比。算法参数设置如表４所示。在

表 ３　 预测模型输入参数与输出参数列表

序号 特征参数 单位

１～７ 工作辊有效凸度（Ｆ１ ～Ｆ７） ｍｍ
８～１４ 出口厚度（Ｆ１ ～Ｆ７） ｍｍ
１５～２１ 轧制力（Ｆ１ ～Ｆ７） ｋＮ
２２～２８ 弯辊力（Ｆ１ ～Ｆ７） ｋＮ
２９～３５ 窜辊量（Ｆ１ ～Ｆ７） ｍｍ

３６ 宽度 ｍｍ
３７ 中间坯凸度 ｍｍ
３８ 中间坯厚度 ｍｍ
３９ 精轧入口温度 ℃
４０ 精轧出口温度 ℃
４１ 穿带速度 ｍ ／ ｓ
４２ 末机架出口凸度 ｍｍ

　 注：Ｆ１ ～Ｆ７ 为机架编号，共 ７ 座机架。

表 ４　 预测模型寻优参数设置

模型名称 种群大小 最大迭代次数 上限 下限

ＲＦ 预测模型 ３０ ５０ ５００ １０
ＳＶＭ 预测模型 ３０ ５０ ２５６ －２５６

ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型 ３０ ５０ １ －１

ＲＦ、ＳＶＭ、ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的优化过程中，不
同预测模型的训练集适应度函数迭代曲线如图 ６ ～ ８
所示。
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图 ６　 ＲＦ 预测模型收敛曲线

+**;�*

8.3

8.2

8.1

8.0

7.9

7.8

7.7

7.6
100 20 30 40 50

;
A
,
D
� (
10

-7
m
m
)

 

PSO-SVM
SSA-SVM
ICOA-SVM

图 ７　 ＳＶＭ 预测模型收敛曲线
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图 ８　 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型收敛曲线

由图 ６ 可知，在优化 ＲＦ 过程中，ＩＣＯＡ 在第 １０ 次

迭代开始收敛，最终收敛值为 ３．０８ × １０－６。 ＰＳＯ 和 ＳＳＡ
收敛精度和速度均不及 ＩＣＯＡ 算法。

由图 ７ 可知，在优化 ＳＶＭ 过程中，ＩＣＯＡ 在第 ５ 次

迭代开始收敛，最终收敛值为 ７．６７ × １０－７，收敛精度和

速度都优于 ＰＳＯ 和 ＳＳＡ 算法。
由图 ８ 可知，在 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型中，

ＩＣＯＡ 算法收敛速度最快，精度最高，在第 ３６ 次迭代开

始收敛，最终收敛值为 ７． ０２ × １０－７。 ＲＦ、ＳＶＭ、ＲＦ 与

ＳＶＭ 加权预测模型中，ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的适

应度值最低，说明 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型更有利于

热轧带钢凸度的预测。
改进的长鼻浣熊算法优化后 ＲＦ 预测模型的决策

树数量 ｓ ＝ １２７，最大节点分裂次数 ｎ ＝ ３１９，对 ＳＶＭ 预

测模型寻优后的惩罚因子 Ｃ ＝ ４０．３８６ ４，核函数宽度

σ＝ １．３２０ ３，支持向量机和随机森林加权预测模型寻得

加权参数 Ｃ１ ＝ ０．８８８ ６，Ｃ２ ＝ ０．１１３ １。
３．２．２　 凸度预测模型对比实验

为了对比 ＩＣＯＡ⁃ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的预测

效果，将 ＩＣＯＡ⁃ＲＦ、ＩＣＯＡ⁃ＳＶＭ 预测模型用于凸度预测

中，对以上模型进行 ５ 次实验，并以均方误差（ＭＳＥ）、平
均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）２ 种性能指标进行评价。

ＭＳＥ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ( )２ （１６）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ( )

ｙｉ

× １００％ （１７）

式中：ｙ^ｉ 为真实值；ｙｉ 为预测值；ｍ 为样本个数。 均方

误差表示预测值和真实值之间差异平方的均值，平均

绝对百分比误差代表预测值相对于真实值的平均相对

误差。 最终取各指标平均值作为评价指标。 预测结果

对比和预测误差对比分别如图 ９ 和图 １０ 所示。
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图 ９　 预测结果对比

@(;4�-

8

6

4

2

0

-2

-4

-6

-8
500 100 200150 250 300

B
)
>
)
� (

10
-3

 m
m

)

RFB)>)
SVMB)>)
RFBSVM09B)>)

�
�

�

图 １０　 预测误差对比

由图 ９ 可知，ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的精度最

高，预测结果和真实值更接近。 由图 １０ 可以得出，
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ＩＣＯＡ 优化的 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的预测误差全

部在 ６ μｍ 以内，而 ＩＣＯＡ⁃ＳＶＭ 预测模型和 ＩＣＯＡ⁃ＲＦ
预测模型分别有 １ 个和 ２ 个样本预测结果在 ６ μｍ 以

外，表明 ＩＣＯＡ 优化的 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型预测

误差小，且精度更高。
各预测模型误差指标计算结果见表 ５。 从表 ５

可以得出，基于改进长鼻浣熊算法优化的 ＲＦ 和 ＳＶＭ
加权预测模型均方根误差和平均绝对百分比误差分

别为 ２．２３ μｍ 和 ４．４３％，ＲＦ 预测模型的均方根误差

为 ２．４０ μｍ，ＳＶＭ 预测模型的均方根误差为 ２．２９ μｍ。
与随机森林模型、支持向量机模型预测精度进行比较，
加权预测模型的精度分别提高了 ７．０８％、２．６２％。

表 ５　 误差指标计算结果

预测模型
误差指标

ＭＳＥ ／ ｍｍ２ ＭＡＰＥ ／ ％
ＲＦ ５．７６ × １０－６ ４．８３
ＳＶＭ ５．２４ × １０－６ ４．５３

ＲＦ⁃ＳＶＭ ４．９８ × １０－６ ４．４３

为了验证 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型的稳定性，选
取预测值和真实值绝对误差在±５ μｍ 范围内的样本

与全体样本的比率进行比较，结果如表 ６ 所示。

表 ６　 不同误差凸度命中率

预测模型 命中率（±５ μｍ） ／ ％

ＲＦ ９６．３
ＳＶＭ ９６．７

ＲＦ⁃ＳＶＭ ９７．３

ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型预测误差在±５ μｍ 以内

的凸度命中率为 ９７．３％，分别大于 ＲＦ、ＳＶＭ 的９６．３％
和 ９６．７％，表明 ＲＦ 与 ＳＶＭ 加权预测模型对于大部分样

本，预测误差都能保持在较小的误差内，并且在凸度预

测过程中稳定性和可靠性较高，有助于提升板形质量。

４　 结语

１） 利用黄金正弦和莱维飞行策略对长鼻浣熊算

法进行改进，平衡了算法的全局寻优和局部搜索能力，
增强了算法跳出局部最优的能力。

２） 采用改进长鼻浣熊算法对随机森林、支持向量

机模型的超参数和加权系数进行优化，可加快寻优速

度、提高收敛精度。

３） 随机森林与支持向量机加权预测模型有助于

减少边降、卷曲、楔形、局部高点等板形不良问题，对热

轧带钢生产具有现实意义。
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