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摘　 要： 在热连轧的非稳态轧制过程中， 负荷分配不均会导致板形控制精度的下降． 针对负荷分配不合理的

情况， 以传统机理模型为基础， 建立了板形和轧制均衡的目标函数， 开发了改进快速非支配排序遗传算法

（ＮＳＧＡ⁃Ⅱ） 的负荷分配智能优化方法， 利用该优化算法对热连轧精轧机组进行了负荷分配优化． 通过工业

试验将经验法、 ＧＡ 与 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ优化得出的负荷分配数据进行对比， 发现采用新方法的优化结果明显比经验

法更合理， ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的优化结果将机架 Ｆ５ 和 Ｆ６ 相对凸度误差从 ４􀆰 ６３％分别降低至 １􀆰 ０６％和 ０􀆰 ７９％，
且 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ在末机架的相对凸度差为－０􀆰 ０００ ００９ ８８， 小于 ＧＡ 的－０􀆰 ０００ ０５０ ４７． 应用结果表明， 该负荷分配

优化算法明显优于 ＧＡ， 对非稳态轧制过程中的负荷分配优化及板形控制具有理论指导意义和实际应用价值．
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　 　 在热连轧精轧过程中，精轧机组轧制规程的

制定对带钢的板形质量、组织结构以及力学性能

起着至关重要的作用，对生产能量损耗、机械设备

损耗、参数调整难易程度、生产过程稳定性、生产

效率等方面均有直接的影响［１］ ．启发式智能算法

包括遗传算法、蜂群算法、蛙跳算法、粒子群算法、

人工鱼群算法、蚁群算法等，这些算法都是以模仿

生物活动的方式寻求问题最优解．它们具有对数

学模型的要求简单、搜索快等优点，被广泛应用于

以板形为目标的负荷分配优化［２－４］ ．贾树晋等［５］

开发了一种基于 Ｍａｘｉｍｉｎ 适应度函数的多目标群

智能算法，用于优化热轧生产计划与负荷分配问



题，解决了优化目标权重选择困难的问题．金阳［６］

利用多目标蚁群算法对热连轧负荷分配进行优

化，并通过仿真实验证明了该算法的有效性．
在非稳态轧制过程中，基于传统数学模型建

立的板形控制系统已不能满足板形精度的要求．
因此，本文中以国内某１ ５８０ ｍｍ产线为研究对象，
通过改进快速非支配排序遗传算法，优化负荷分

配手段和提高板形控制的预设精度，使轧制力、温
度等参数尽快进入稳态轧制水平，最终达到改善

板形的目的．

１　 改进的快速非支配排序遗传算法

１􀆰 １　 快速非支配排序遗传算法

１９９５ 年，Ｓｒｉｎｉｖａｓ 和 Ｄｅｂ［７］提出了非支配排序

遗 传 算 法 （ Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＳＧＡ），利用 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系对种群个

体进行非支配层分配，利用共享函数对非支配层

赋予适应值．非支配层的排列和共享策略可使非

支配解以群体进化的方式朝着 Ｐａｒｅｔｏ 优化区域寻

优［８］，但对种群的个体进行非支配排序会使计算

量变大．同时，在进化过程中，由于 ＮＳＧＡ 不采用

精英保存策略，会发生优秀非支配流失的现象，导
致搜索效率降低．此外，共享函数中的参数对种群

多样性的影响较大，这也在一定程度上降低了

ＮＳＧＡ 的通用性［９－１２］ ．
为了减少计算时间和优化迭代方式， Ｄｅｂ

等［１３］又提出了快速非支配排序遗传算法．该算法

将上一代所有个体（种群 Ｐ ｉ）和经过遗传操作得

到的子代个体（种群 Ｑｉ）进行合并，得到规模为

２Ｎ 的种群 Ｒ ｉ；对 Ｒ ｉ 中的个体进行快速非劣排序

赋值 ｉｒａｎｋ，并对处于同一非劣等级的个体按拥挤

度排序赋值 ｉｄ；根据 ｉｒａｎｋ和 ｉｄ 选出 Ｎ 个优良的个

体形成父代种群 Ｐ ｉ＋１，并进行选择、交叉和变异，
产生新的子代种群 Ｑｉ＋１，如此循环操作，实现种群

的遗传进化．这样可增大 Ｐａｒｅｔｏ 有效解的采样空

间，避免由意外原因或优良个体大于种群规模导

致优良个体丢失的现象发生，同时保证在迭代过

程中产生的所有最优解都被保留到下一代中，种
群也一直沿着最优的方向进化，提高了遗传算法

的收敛速度．
拥挤度定义为目标空间中某个给定点周围分

布点的密集程度．种群个体 ｘｉ 的拥挤度 ｉｄ 为同一

非支配层中周围仅包含个体的局部拥挤距离．
拥挤距离的计算过程如下：种群中每个个体

ｉｄ ＝ ０，经非支配排序后，边界两端个体的拥挤度

为 ｉｄ ＝Ｎｄ ＝ ０，即边界上的两个个体均可被选择进

入下一代种群．
其他个体的拥挤度 ｉｄ 计算公式如下：

ｉｄ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
（ ｜ ｆｉ ＋１ｊ － ｆｉ －１ｊ ｜ ） （１）

式中： ｆｉ＋１ｊ 为在 ｉ＋１ 点上的第 ｊ 个目标函数值．
种群中每个个体均含有非支配层级 ｉｒａｎｋ和拥

挤度 ｉｄ 两个属性参数．采用二元锦标赛比较两个

个体可发现， ｉｒａｎｋ越小的个体越优； ｉｒａｎｋ相等时， ｉｄ
越大的个体越优．此外，采用拥挤距离解决了小生

境参数和共享半径不易确定的问题，从而减少了

遗传算法的主观性．ＮＳＧＡ 的具体运算步骤如下：
步骤 １：在约束条件下和逻辑边界内，任意生

成数量为 Ｎ 的初始种群 Ｐ０，使用二元锦标赛选择

对 Ｐ０ 中个体进行交叉和变异操作，产生的新个体

形成规模为 Ｎ 的种群 Ｑ０ ．
步骤 ２：将 Ｐ０，Ｑ０ 合并成个体数量为 ２Ｎ 的种

群 Ｒ０，对种群 Ｒ０ 中个体进行非支配排序并赋值

ｉｒａｎｋ，根据 ｉｒａｎｋ从小到大（个体最优到劣）的顺序依

次将个体加入到 Ｐ１ 中，直至种群 Ｐ１ 数量达到 Ｎ
为止．具体操作过程如下：从层级 Ｆ１ 开始向 Ｆｎ 逐

层选择个体放入 Ｐ１ 中，如果某一层级之前放入的

个体数量不够 Ｎ 时，则选择 ｉｒａｎｋ＋１ 层级的个体放

入；如果某一层级将其个体全部放入 Ｐ１ 中，数量

超过 Ｎ，则需要对该层级内的所有个体按拥挤度

排序，优先选择该层级中个体 ｉｄ 大的放置 Ｐ１ 中，
直至种群数量达到 Ｎ．

步骤 ３：对新的父代种群 Ｐ１ 中个体进行非劣

等级分类和拥挤度计算，使用二元锦标赛选择 Ｐ１

中的个体获得可进行交配的父代个体，经一般遗

传算法的交叉与变异算子类似的遗传操作后，再
执行精英保留选择出 Ｐ２；对 Ｐ２ 中个体再进行非

劣等级分类和拥挤度计算，如此循环操作，直至超

过设定遗传代数 ｎ 时，输出 Ｐｎ ．
１􀆰 ２　 改进的 ＮＳＧＡ

改进的 ＮＳＧＡ（ＮＳＧＡ⁃Ⅱ）使用快速非支配排

序和拥挤距离进行计算，这样每代产生的非支配

最优解都能通过精英保留被选择到下一代种群

中，非支配等级越低的个体越容易被选入下一代

种群，且所有个体会快速向 Ｐａｒｅｔｏ 前沿区域靠拢．
但这也导致进入下一代的个体质量相同，降低了

种群进程中的多样性，忽略了潜在最优个体，会对

问题的最优解造成影响．为了在保留每代最优个

体的同时，也能在种群全区域内寻找潜在的最优

解，在 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的精英保留过程中加入了基于 Ｋ
近邻的选择策略．先利用快速非支配排序和拥挤
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距离挑选优良个体，再利用 Ｋ 近邻策略选择种群

中稀疏区域的点．为了能够动态地调整变异算子，
随着迭代次数增加，对变异算子进行改进，使变异

率在前期优良个体较少的情况下仍维持较高，保
证种群的多样性，也使后期聚集在 Ｐａｒｅｔｏ 前沿不

易变异或降低变异率的个体能顺利找到最优解．
最后，通过实验验证改进算法在提升解的多样性

和均匀性方面的效果．
１􀆰 ２􀆰 １　 Ｋ 近邻的选择策略

在精英保留选择过程中，为增加种群的多样

性，除考虑 Ｐａｒｅｔｏ 前沿上的个体外，还应当考虑位

于种群内部稀疏区域的个体，而 Ｋ 近邻方式正好

可以找出位于稀疏区域的个体［１４－１５］ ．Ｋ 近邻的逻

辑是：在特定空间中，若距离待定对象最邻近的 ｋ
个样本在某一属性上大部分为同一类，那么将该

对象归为同一类．本文中采用某个体相近的 ｋ 个

样本（通过实验验证 ｋ 取 ５ 效果较好）平方和的

平方根来衡量个体的稀疏性．一般认为，样本平方

和的平方根值越大的个体，其周边的个体距离它

也越远，则该个体在空间中越稀疏．如图 １ 所示，
二维空间中 ｂ 点所在区域比 ａ 点的稀疏．
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x
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图 １　 Ｋ 近邻分散点

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｓｃａｔｔｅｒ

　 　 基于上述的 Ｋ 近邻策略，给出新的精英保留

步骤：
步骤 １：对 Ｒ ｔ 中的所有个体按照快速非支配

排序，划分为等级 Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ ．
步骤 ２：将 Ｆ１ 中所有个体放到下一代种群

Ｐ ｉ＋１中，判断 Ｐ ｔ＋１的规模是否达到 Ｎ．如果超过 Ｎ，
则转步骤 ３；如果未达到 Ｎ，则转步骤 ４．

步骤 ３：对 Ｆ１ 中所有个体按拥挤度排序，优
先选择该层级中个体 ｉｄ 大的放置 Ｐ ｔ＋１中，直至种

群数量达到 Ｎ．
步骤 ４：将 Ｆ１ 中所有个体放到下一代种群

Ｐ ｔ＋１中，同时将它们从 Ｒ ｔ 中删除，形成种群 Ｓｔ，对
种群 Ｓｔ 中的所有个体求出它们之间的欧氏距离．

对于任意一个个体 ｉ，找出与 ｉ 距离最近的其他 ５
个体，并计算与 ｋ 个体欧氏距离的总和，记作 ｉＳＵＭ ．
根据个体 ｉＳＵＭ的值，从大到小选择个体放入 Ｐ ｔ＋１

中，直至种群数量达到 Ｎ．
１􀆰 ２􀆰 ２　 变异算子

在遗传算法迭代过程中，初始阶段的种群整

体较差，必须广泛地产生新个体以快速搜索最优

解，增加种群多样性．随着迭代次数的增加，种群

个体越来越向 Ｐａｒｅｔｏ 前沿移动，导致个体在较小

范围内变异．基于这样的性质，本文中对变异算子

进行如下改进：

Ｘ ｔ ＋１
Ｃｋ ＝ Ｘ ｔ

Ｃｋ ± （１ － ｔ
Ｔ
） × ２ｎ － ａｋ

２ｎ
×

ＸΔ１ ± ｔ
Ｔ

× Ｎ（μ，σ） × ＸΔ２ （２）

式中：ｔ 为算法目前迭代次数；Ｔ 为总的迭代次数；
Ｎ（μ，σ）为正态分布．由式（２）可知，变异后的值

由两部分决定，一部分的比重随着迭代次数的增

加而减小，而另一部分的比重随之增大．初始阶段

最优解相对较少，需从全局出发搜索，增加个体突

变量，但由于热连轧过程中压下量会随着机架号

的增大逐渐减小，故加入了动态系数；中后期阶段

种群则需要较强的局部搜索能力，在最优区域周

围搜索，发现更优解．

２　 板形优化建立的目标函数和
约束条件

２􀆰 １　 目标函数

在智能算法中，目标函数常作为适应度函数

来决定向量解的优化方向．本文中通过轧制力、温
度、凸度等数学模型表示热连轧过程中各参数变

量之间的关系，并以这些模型为基础建立目标

函数．
对前 ２ 个机架进行均衡分配时，需要考虑第

１ 机架带钢咬入，且要为厚度波动调节留有余量，
使轧制力稍小． 因此，前 ２ 个机架的目标函数

如下：

ｆ１（ｈ０，ｈ１，ｈ２） ＝ ｍｉｎ｛（Ｐ１ － ０􀆰 ９Ｐ２） ２｝ （３）

对第 ２～３ 机架进行尽可能大的厚度压下，同
时保证两个机架轧制力相等为优化目标函数，即

ｆ２（ｈ１，ｈ２，ｈ３） ＝ ｍｉｎ｛（Ｐ２ － Ｐ３） ２｝ （４）

对于第 ４～６ 机架，需保证带钢在机架之间的

相对凸度差满足 Ｓｈｏｈｅｔ 评判准则公式，使目标函

数的出口相对凸度接近实际需要，即
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ｆ３（ｈｉ －１，ｈｉ） ＝ ｍｉｎ ∑
６

ｉ ＝ ４
（
ＣＲ ｉ

ｈｉ

－
ＣＲｎ

ｈｎ
） ２{ } （５）

式中：
ＣＲ ｉ

ｈｉ
为第 ４ ～ ６ 机架的相对凸度；

ＣＲｎ

ｈｎ
为成品

带钢的目标相对凸度．
由于轧制力和相对凸度的数量级相差较大，

将目标函数转化为

ｆ１（ｈ０，ｈ１，ｈ２） ＝ ｍｉｎ （１ －
０􀆰 ９Ｐ２

Ｐ１
）２{ }

ｆ２（ｈ１，ｈ２，ｈ３） ＝ ｍｉｎ （１ －
Ｐ３

Ｐ２
）２{ }

ｆ３（ｈｉ－１，ｈｉ） ＝ ｍｉｎ ∑
６

ｉ ＝ ４
（１ －

ＣＲｎ

ｈｎ
／
ＣＲｉ

ｈｉ
）２{ }

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（６）

将前 ３ 个机架的轧制力负荷均衡和板形优化

的目标函数加权求和，得到单目标函数，即

Ｆ ＝ ｆ１ ＋ ｆ２ ＋ ｆ３ ＝ ｍｉｎ （１ －
Ｐ１

０􀆰 ９Ｐ２
） ２{ ＋

（１ －
Ｐ３

ｐ２
） ２ ＋ λ∑

６

ｉ ＝ ４
（１ －

ＣＲｎ

ｈｎ
／
ＣＲ ｉ

ｈｉ
） ２} （７）

式中：λ 为权重系数．
当使用多目标函数进行优化时，整个精轧机

组被分为前 ３ 个机架轧制力负荷均衡和后 ３ 个机

架板形优化两部分，即 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的目标函数为

Ｆ１ ＝ （１ －
Ｐ１

０􀆰 ９Ｐ２
） ２ ＋ （１ －

Ｐ３

ｐ２
） ２

Ｆ２ ＝ ∑
６

ｉ ＝ ４
（１ －

ＣＲｎ

ｈｎ
／
ＣＲ ｉ

ｈｉ
） ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（８）

当决策变量为每个机架出口厚度 ｈ１ －ｈ５ 时，
可求解出 ５ 个未知数和 ５ 个目标函数．
２􀆰 ２　 约束函数

在实际生产过程中，为保证负荷分配在合理

的范围内进行优化，需要对精轧机组的工艺参数

和机架设备载荷参数进行一定程度的限制．因此，
本文中做出以下约束条件．

（１）为保证带钢能被顺利咬入且在机架间正

常穿带，第 １ 机架工作辊压下量的表达式为

Δｈ１ ≤ Δｈ１ｍａｘ ＝ Ｄ（１ － ｃｏｓα１ｍａｘ） ＝

Ｄ（１ － １

１ ＋ μ２
） （９）

式中：α 为咬入角，ｒａｄ；μ 为热轧摩擦系数．

（２）为保证长期生产的稳定性，避免辊型被

破坏或工作辊断裂，对各机架的轧制力和轧制力

矩进行限制，即

０ ≤ Ｐ ｉ ≤ Ｐ ｉｍａｘ

０ ≤ Ｍｉ ≤ Ｍｉｍａｘ
{ （１０）

（３）为防止电机过载荷运转而发热，对各机

架的功率进行限制，表达式如下：

Ｎｉ ≤ Ｋ·Ｎｎ

Ｎｉｊ ≤ Ｎｎ
{ （１１）

式中：Ｋ 为过载系数；Ｎｎ 为电机额定功率，ｋＷ；Ｎｉｊ

为电机均方根功率，ｋＷ．
（４）在热连轧过程中，带钢经过每个机架的

出口厚度是递减的，即

０ ≤ ｈｉ ＋１ ≤ ｈｉ （１２）

３　 实际应用

３􀆰 １　 设备及工艺参数

本文采用的机架设备参数如表 １ 和表 ２ 所

列，坯料原始数据和产品目标尺寸如表 ３ 所列．

表 １　 轧机设备参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｍｉｌｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

机架号 工作辊直
径 ／ ｍｍ

最大轧制
力 ／ ｋＮ

最大轧制力矩
／ （ｋＮ·ｍｍ）

额定电机
功率 ／ ｋＷ

Ｆ１ ７５０ ５０ ０００ ５ ７００ １２ ０００
Ｆ２ ７５０ ５０ ０００ ５ ７００ １２ ０００
Ｆ３ ７５０ ５０ ０００ ５ ７００ １２ ０００
Ｆ４ ７５０ ５０ ０００ ５ ７００ １２ ０００
Ｆ５ ７５０ ４０ ０００ ５ ５００ １０ ０００
Ｆ６ ７５０ ４０ ０００ ５ ５００ １０ ０００

表 ２　 横向刚度系数 Ｋｐ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌａｔｅｒａｌ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｋｐ

机架号

轧制力 ｋＮ

２１ ６００
以上

１０ ８００～
２１ ６００

５ ４００～
１０ ８００

２ ０００～
５ ４００

Ｆ１ ６６４ ６２５ ４５５ ３６６
Ｆ２ ６６４ ６２５ ４５５ ３６６
Ｆ３ ６６４ ６２５ ４５５ ３６６
Ｆ４ ６６４ ６２５ ４５５ ３６６
Ｆ５ ６６４ ６２５ ４５５ ３６６
Ｆ６ ６６４ ６２５ ４５５ ３６６

表 ３　 坯料输入参数和产品目标参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｌａｂ ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

钢种 入口温度 ／ ℃ 出口温度 ／ ℃ 来料厚度 ／ ｍｍ 出口厚度 ／ ｍｍ 目标凸度 ／ μｍ 目标宽度 ／ ｍｍ
Ｑ３４５Ｂ １ ０２０ ８７０ ３２􀆰 ００ ２􀆰 ００ １０ １ ５００
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３􀆰 ２　 应用结果和分析

利用 ＧＡ 和改进的 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ，分别以式（７）和
（８）为目标函数进行负荷分配测试．在 ＧＡ 实验

中，设置种群大小 Ｍ ＝ １００，最大的遗传代数 Ｔ ＝
１００；在 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ算法中，设置算法种群大小 Ｍ ＝
１００，最大的遗传代 Ｔ ＝ ３０．ＧＡ 测试耗时 １９４ ｓ，迭
代曲线如图 ２ 所示，运算结果见表 ４；ＮＳＧＡ⁃Ⅱ测

试耗时 １３５ ｓ，Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿分布如图 ３ 所示，运
算结果见表 ５；板形最优结果和经验法的运算结

果分别见表 ６ 和表 ７．

0 10 10080706050403020 90
迭代次数

16

15

14

13

12

11

10

9

8

最
优
值

/×
10

-6

———最优值

图 ２　 迭代收敛性曲线

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

6.2 6.46.05.85.65.45.25.0

12

10

8

6

4

2

F1 / ×10-6

F2
/×

10
-6

—最优 areto 值

图 ３　 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐａｒｅｔｏ’ｓ ｂｅｓｔ ｆｒｏｎｔｉｅｒ

表 ４　 ＧＡ 的优化负荷分配结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＡ

机架号 出口厚度 ／ ｍｍ 轧制力 ／ ｋＮ 相对凸度 ／ １０－３

Ｆ１ １７􀆰 ９５７ ２８ ７１３􀆰 ２６ ８􀆰 ８２３
Ｆ２ １０􀆰 ４１４ ３１ ５４５􀆰 ３８ １２􀆰 ４１１
Ｆ３ ４􀆰 ３２ ３１ ３８２􀆰 １９ ５􀆰 １２２
Ｆ４ ３􀆰 ０３６ １５ ０１６􀆰 １８ ４􀆰 ９７２
Ｆ５ ２􀆰 ４０２ １２ ９１５􀆰 ７６ ５􀆰 ０６２
Ｆ６ ２􀆰 ０００ １２ ０８２􀆰 ９１ ５􀆰 ０１２

表 ５　 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的优化负荷分配结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＮＳＧＡ⁃Ⅱ

编号
ｈ１ ｈ２ ｈ３ ｈ４ ｈ５ ｈ６

ｍｍ
Ｆ２ ／ ×１０

－６ Ｆ１ ／ ×１０
－６

１ １７􀆰 ４２５ ８􀆰 ５８５ ４􀆰 ００２ ３􀆰 ０２２ ２􀆰 ３９９ ２􀆰 ０００ １０􀆰 ７６９ ４􀆰 ９９８
２ １７􀆰 ４２６ ８􀆰 ５８５ ４􀆰 ００２ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９８ ２􀆰 ０００ １０􀆰 １６９ ５􀆰 ０００
３ １７􀆰 ４２６ ８􀆰 ５８６ ４􀆰 ００１ ３􀆰 ０２２ ２􀆰 ３９７ ２􀆰 ０００ ８􀆰 ８６９ ５􀆰 ００３
４ １７􀆰 ４２６ ８􀆰 ５８５ ４􀆰 ００２ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９８ ２􀆰 ０００ ８􀆰 ７６９ ５􀆰 ００４
５ １７􀆰 ４２６ ８􀆰 ５８５ ４􀆰 ００２ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９８ ２􀆰 ０００ ８􀆰 ３６５ ５􀆰 ０１４
… … … … … … … … …
９６ １７􀆰 ４２９ ８􀆰 ５８４ ４􀆰 ００１ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９７ ２􀆰 ０００ ２􀆰 ４１１ ５􀆰 ９１４
９７ １７􀆰 ４２９ ８􀆰 ５８４ ４􀆰 ００１ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９７ ２􀆰 ０００ ２􀆰 ４１０ ５􀆰 ９２７
９８ １７􀆰 ４２９ ８􀆰 ５８４ ４􀆰 ００１ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９７ ２􀆰 ０００ ２􀆰 ４０３ ６􀆰 ０５２
９９ １７􀆰 ４２９ ８􀆰 ５８４ ４􀆰 ００１ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９７ ２􀆰 ０００ ２􀆰 ４００ ６􀆰 ０６８
１００ １７􀆰 ４２９ ８􀆰 ５８４ ４􀆰 ００１ ３􀆰 ０２１ ２􀆰 ３９７ ２􀆰 ０００ ２􀆰 ３６９ ６􀆰 ２３１

表 ６　 基于 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的板形参数优化结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｈａｐｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＳＧＡ⁃Ⅱ

机架号 出口厚度 ／ ｍｍ 轧制力 ／ ｋＮ 相对凸度 ／ １０－３

Ｆ１ １７􀆰 ９２９ ２８ ６４６􀆰 ６５ ９􀆰 ３６４ ８１５
Ｆ２ ９􀆰 ９８４ ３１ ８１０􀆰 ３７ １２􀆰 ５８８ ２７４
Ｆ３ ４􀆰 １９１ ３１ ６４９􀆰 ２８ ５􀆰 ０４９ ２６３
Ｆ４ ３􀆰 ０２１ １４ ５４９􀆰 ２０ ４􀆰 ９９８ ２７６
Ｆ５ ２􀆰 ３９７ １２ ６９７􀆰 ４７ ５􀆰 ００９ ８８４
Ｆ６ ２􀆰 ０００ １１ ９９７􀆰 ５７ ５􀆰 ００

表 ７　 经验法负荷分配的结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

机架号 出口厚度 ／ ｍｍ 轧制力 ／ ｋＮ 相对凸度 ／ １０－３

Ｆ１ １７􀆰 ９４９ ２８ ７５４􀆰 ６２ １０􀆰 ０２５ ４０８
Ｆ２ ８􀆰 ８７３ ３３ ９５７􀆰 ３８ １５􀆰 ８５７ ７４５
Ｆ３ ４􀆰 ８４６ ２３ ４５７􀆰 ３８ ７􀆰 ５６８ ２４２
Ｆ４ ３􀆰 １１１ １９ ４２８􀆰 ８６ ５􀆰 ５３７ ００９
Ｆ５ ２􀆰 ４８０ １３ １９０􀆰 ４５ ５􀆰 ０５５ ９１６
Ｆ６ ２􀆰 ０００ １２ ９０３􀆰 ０２ ５􀆰 ３０１ ５６２
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　 　 基于表 ４、表 ６ 和表 ７ 中的负荷分配数据，分
别采用经验法、ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ计算得到了各机

架的出口厚度、轧制力、相对凸度以及相对凸度

差，结果如图 ４～７ 所示．
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图 ４　 出口厚度对比柱状图
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图 ５　 轧制力对比曲线
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图 ６　 相对凸度对比曲线

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｒｏｗｎ

　 　 从图 ４ 可以看出， ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ优化得到

的机架 Ｆ３～Ｆ６ 出口厚度均比经验法的厚度要小，
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图 ７　 相对凸度差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｒｏｗｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
（ａ）—经验法； （ｂ）—ＧＡ； （ｃ）—ＮＳＧＡ⁃Ⅱ

这为后面机架的轧制力和弯辊力留足了调节空

间，也为板形控制奠定了良好的基础．从图 ５ 中机

架 Ｆ１～Ｆ３ 轧制力的分布可知，相比于经验法的分

配，ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ基本实现了前 ３ 个机架轧制负

荷的均衡分配，其中机架 Ｆ３ 的轧制能力得到了更

充分地发挥，且机架 Ｆ３ 的轧制力大小与机架 Ｆ２
的基本相等，这为后续机架的轧制力和弯辊力留

有调整的余地，从而可以更好地控制板形．由图 ６
可知，经验法中机架 Ｆ２ 的相对凸度较大，机架
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Ｆ３～Ｆ６的负荷分配不合理，使得后续机架的相对

凸度波动较大，而 ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ中机架 Ｆ４ ～ Ｆ６
的相对凸度波动较小．由图 ７ 可知，经验法中机架

Ｆ４ 和 Ｆ５ 的相对凸度差不在板形良好的区域内，
而 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ和 ＧＡ 的负荷分配方案能使带钢更快

地进入板形良好区域，且后 ３ 个机架相对凸度的

差值与经验法的相比波动较小，从而保证了带钢

的良好板形．对比图 ６ 和图 ７ 还可以发现，ＧＡ 和

ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的优化结果将 Ｆ５ 和 Ｆ６ 相对凸度误差从

４􀆰 ６３％分别降低到了 １􀆰 ０６％和 ０􀆰 ７９％．
　 　 结合图 ４～７ 可以看出，经 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ优化后，各
机架出口厚度、轧制力以及相对凸度与 ＧＡ 优化结

果大致相同，ＧＡ 和ＮＳＧＡ⁃Ⅱ优化的相对凸度差均在

板形良好范围内．为了更准确地判断两者的差异，
将 ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ优化的机架 Ｆ４～ Ｆ６ 相对凸度差

做成柱状图进行比较，结果如图 ８ 所示．
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—GA 相对凸度差
—NSGA-Ⅱ相对凸度差

图 ８　 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ和 ＧＡ 相对凸度差柱状对比图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｒｏｗｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆ ＮＳＧＡ⁃Ⅱ ａｎｄ ＧＡ

　 　 从图 ８ 中可看出，ＮＳＧＡ⁃Ⅱ中机架 Ｆ４～ Ｆ６ 的

相对凸度差比 ＧＡ 的小， ＮＳＧＡ⁃Ⅱ中机架 Ｆ６ 相对

凸度差为－０􀆰 ０００ ００９ ８８，ＧＡ 为－０􀆰 ０００ ０５０ ４７．另
外，ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的迭代次数相对较少，耗时短，在轧

制带钢前可以进行多次设定以获得更精确的预设

定值．这一方面可以提高带钢在开始非稳态轧制

时的板形质量，另一方面在带钢进入稳态轧制阶

段时，可以给闭环控制系统提供良好的初始点，使
闭环系统快速完成对板形的调节，缩短非稳态轧

制过程时间，从而减少损失．
综上所述，从热连轧负荷分配的整体上看，

ＮＳＧＡ⁃Ⅱ和 ＧＡ 的负荷分配大致相同并且优于经

验法；在板形的控制方面，ＮＳＧＡ⁃Ⅱ优于 ＧＡ．

４　 结　 论

（１）提出了改进的快速非支配排序遗传算法

（ＮＳＧＡ⁃Ⅱ），在 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的选择操作中引入了 Ｋ
近邻的选择策略，并根据轧制工艺对 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的

变异操作进行了优化．
（２）为降低非稳态轧制过程负荷分配对板形

的影响，通过智能算法 ＧＡ 和改进后的 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ
进行负荷分配优化．实验结果显示两种算法的优

化结果均比经验法合理．ＧＡ 和 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的优化结

果将 Ｆ５ 和 Ｆ６ 相对凸度误差从 ４􀆰 ６３％分别降低

到了 １􀆰 ０６％和 ０􀆰 ７９％，且 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ在末机架的相

对凸 度 差 为 － ０􀆰 ０００ ００９ ８８， 小 于 ＧＡ 的

－０􀆰 ０００ ０５０ ４７，板形方面的优化结果更优于 ＧＡ．
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