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改进型复杂过程全局进化算法在热连轧负荷分配中的应用
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摘 要: 为实现热连轧精轧机组负荷分配的优化设定,提出一种具有柔性框架结构的改进型复杂过程全局进化算

法. 该算法部分地借用了分散搜索原则,在通用框架中嵌入具有搜索机制的子方法;利用无限折叠映射混沌模型和局

部搜索法,分别对初始种群的生成和“超越”深度搜索进行改进以提高最优解的求解效率.实验结果表明,该算法能够

使用较少的参数完成负荷分配优化问题的可行解搜索,具有较好的时效性,是局部和全局搜索的有机体.
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Load distribution optimization of hot strip mills with improved
evolutionary algorithm for complex-process optimization
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Abstract: An improved evolutionary algorithm for complex-process optimization(IEACOP) is presented to achieve optimal

setting of load distribution about hot rolling mill. The algorithm is partially based on the principles of the scatter search,

which has flexible structure and is embedded in sub-methods that have search mechanism. Meanwhile, infinite folding

chaotic model and local search method are applied to improve initial population strategy and “go-beyond strategy” of in-

depth search. Then the efficiency of the local optimal solution is improved. The experiment results show that IEACOP

makes use of fewer adjustable parameters to get feasible mathematical solution for the actual load distribution problems and

validate the real-time application, which is the organism including local search and global search.
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1 引引引 言言言

分散搜索 (SS)作为处理优化搜索问题的一种新

兴进化算法,其基本原理是运用种群搜索的全局优化

策略,采用多个子步构成通用性较强的柔性框架, 以

便于实现对SS框架中各子方法的改进, 提高解的搜

索效率[1-6]. 复杂过程全局优化进化方法 (EACOP)[7]

的结构形式类似于 SS的柔性框架结构, 在保证种群

多样性的前提下, 适当选取较少数量的种群, 执行种

群成员间的系统化合并,同时构建新的路径重连方法

以保证新个体继承父代的优秀特性,而且具有较父代

更为优秀的适应特性.

热连轧生产现场多以“能量参数组合确定法”对

轧制规程进行设定,其中心问题是合理分配各机架板

带压下量, 确定各机架的出口厚度,以此来完成其他

工艺参数的设定[8-9]. 为了充分发挥轧制力调控板形

的积极作用,赋予弯辊力更充足的调控裕量. 本文根

据负荷分配问题的数学抽象,在EACOP基础上对其

进行两方面改进: 1)结合热连轧有约束负荷分配模型

的特点, 采用对初值敏感、遍历性、随机性较强的无

限折叠映射混沌模型,对进化算法的多样性初始种群

的生成策略进行改进; 2)根据“超越策略”新解产生的

局限性, 应用Nelder-Mead直接搜索法对新解进行更

新, 防止搜索过程在局部最优点附近反复,提高最优

解的求解效率.本文实验结果显示, 改进的复杂过程

全局进化方法 (IEACOP)是局部深度搜索和全局搜索

的有机体,能够充分满足负荷分配优化问题的时效性,

对热连轧生产现场具有重要的指导作用.
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2 改改改进进进的的的复复复杂杂杂过过过程程程全全全局局局进进进化化化算算算法法法

EACOP类似于分散搜索的柔性框架结构, 由 5

部分组成: 1)多样性初始种群生成; 2)相似性解判别;

3)种群合并法则; 4)种群更新策略; 5)解深度搜索策

略. IEACOP是在原算法的基础上加以改进的,其基本

优化思路是: 首先选用混沌模型构建多样化初始种

群,并按照规则构建参考集Refset;然后为了保证解的

全局性特点,利用欧几里得距离对解进行相似性判断,

并对判断后的解采用改进后的路径重连方法;最终利

用“超越策略”对新解进行选择,在适应度最小的个体

附近进行深度探索,寻找能量更低的可行解. 反复执

行以上过程,直到满足条件为止.

2.1 多多多样样样性性性初初初始始始种种种群群群的的的生生生成成成策策策略略略

拉丁超立方抽样方法 (LHS)被引入优化算法用

于产生初始种群和防止种群退化[7, 10-11]. 热连轧精轧

机组负荷分配是一类带约束的优化问题,但LHS表现

型空间中的可能解点也许不满足约束条件.本文从工

程角度出发,选用混沌模型构建多样化初始种群. 混

沌运动能在一定范围内按其自身“规律”不重复地遍

历所有状态[12]. 本文借鉴文献 [12]中的无限折叠映

射公式

𝑥𝑛+1 = sin(2/𝑥𝑛), 𝑛 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑥𝑛 ∈ [−1, 1]. (1)

其中𝑥0 ∕= 0或映射方程的不动点.

混沌映射公式的Lyapunov指数表达式为

LE = lim
1

𝑛

𝑛−1∑
𝑖=0

ln

∣∣∣∣sin′( 2

𝑥𝑖

)∣∣∣∣ =
lim

1

𝑛

𝑛−1∑
𝑖=0

ln

∣∣∣∣ 2𝑥2
𝑖

cos
( 2

𝑥𝑖

)∣∣∣∣. (2)

从Lyapunov指数可以衡量出式 (1)的混沌性比

常用的有限折叠映射公式更为显著.图 1给出了混沌

映射的迭代关系.从该图可以看出,两个系统的初值

分别为𝑥0 = 0.366 5, 𝑦0 = 0.352 1时,输出结果完全不

同,系统的敏感性、遍历性较好.因此本文利用式 (1)

产生初始种群解集Pop, 其种群成员个数为𝑃size, 依

据适应度函数的评价准则判断多样性解的质量, 从
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图 1 𝒙𝒏+1 = sin (2/𝒙𝒏)混沌映射的迭代关系图

Pop中选择 𝑏1个解组成高质量解集Pop1; 然后从余

下的𝑃size − 𝑏1个种群中随机选择 𝑏2个解组成Pop2,

参考集Refset总数量为 𝑏, 𝑏为 𝑏1与 𝑏2之和.

2.2 检检检查查查解解解的的的相相相似似似性性性

为了防止优化过程中可行解落入局部最优区域,

在合并操作之前采用欧几里得公式检验Refset中解

的相似性. 如果两解之间的欧氏距离小于设定值 dist,

则剔除其中之一,并从除Refset以外的个体中随机选

择解代替;否则两解不变,继续下一次判断.

算算算法法法 1 解的相似性检查.

for 𝑖 = 1 to 𝑏,

for 𝑗 = 𝑖 to 𝑏,

if 𝑑(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = ∥𝒙𝑖 − 𝒙𝑗∥ ⩽ dist,则𝒙𝑖,𝒙𝑗 之一

被余下的𝑃size − 𝑏个体中随机解替代.

else

直至循环结束.

end if

end for

end for.

2.3 种种种群群群的的的合合合并并并法法法则则则

参考集中的每一个成员与其他 𝑏− 1个成员执行

合并算法计算.构建新的路径重连方式, 定义一个超

矩形来包围种群成员, 为新解的产生确定区域,克服

了分散搜索算法中的路径重连搜索的方向单一、超矩

形覆盖面积小的缺点.

算算算法法法 2 合并法则.

𝒙𝑖,𝒙𝑗 ⊂ Refset, 𝑖, 𝑗 ∈ [1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏];
Dist1 = 𝒙𝑖 − 𝑑(1 + 𝛼 ⋅ 𝛽),
Dist2 = 𝒙𝑖 + 𝑑(1− 𝛼 ⋅ 𝛽);

𝛼 =

{
1, 𝑖 < 𝑗;

−1, 𝑖 > 𝑗;

𝛽 =
∣𝑗 − 𝑖∣ − 1

𝑏− 2
;

𝑑 =
𝒙𝑖 − 𝒙𝑗

2
;

𝒙new = Dist1 + (Dist2 −Dist1)𝒓.

其中: Dist1,Dist2为解𝒙𝑖,𝒙𝑗所确定的超矩形顶

点坐标;新解𝒙new将在超矩形覆盖面积中产生; 𝒓为

与优化变量维数相同的 [0, 1]间的随机数. 合并法则

中所提到的乘法运算不是矩阵运算而是分素乘积.现

以 2维 𝑓 =

2∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10)函数解的搜

索过程为例, 说明合并方法对解的生成区域的影响

(见图 2).
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图 2 合并方法对解的生成区域的影响

1)在文献 [4]中曾提到解的组合方法,其目的是

通过一对解的位置来确定最优解可能出现的路径,而

这些路径以超矩形形式出现 (图 2(a)). 超矩形范围是

沿着两解方向产生的,其组合方式限制了可行性解的

搜索区域.采用改进后的路径重连的方法 (图 2(b)),可

以观察到超矩形搜索范围围绕着解产生,从而大大增

加了可行性解的搜索区域,有利于多样性解的生成.

2)合并算法能在包含高质量解的区域进行深层

次探索 (如图 2(c), 2(d)所示),合并算法中引入了解的

相对质量作为创建超矩形的测量偏差. 相对质量是指

对种群个体按照适应度值的大小进行排序.偏差 𝛽的

引入用来表示两个解之间质量差距的大小. 偏差 𝛽越

大,该质量距离越大,从而超矩形的边界可以产生自

适应伸缩特性. 对于质量差的解,通过合并法则产生

的超矩形边界更靠近于质量好的解,从而产生的新解

也更靠近于质量好的解;而质量好的解通过合并法则

产生的新解将进一步远离差解,向更优解靠近.

2.4 种种种群群群的的的更更更新新新策策策略略略

如合并法则所描述,参考集中的每一个种群成员

与其余 𝑏− 1个成员执行合并计算,产生 𝑏− 1个新解.

在这些新解中选择质量最好的解与其父代进行比较,

如果其值优于父代的函数值,则替换父代.该种群更

新原则是沿着父代所构建的超矩形路径产生新解.

算算算法法法 3 种群更新策略.

if 𝑓(𝑥new) < 𝑓(𝑥parent),

𝑥parent = 𝑥new,

end if.

2.5 深深深度度度探探探测测测策策策略略略

依据种群更新策略产生一个超矩形环绕的新种

群个体, 由于最优解相邻的各点能量较低, 为了进

一步探测最优值的位置, 采用“超越策略”对适应度

值较好的部分进行局部搜索. “超越策略”是指按照

父代个体与子代个体的距离重新构建新解. 其具体

步骤是: 定义参考集中的一对解 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)在其所构建

的超矩形内产生一个新解𝑥child, 判断𝑥child的函数

值 𝑓(𝑥child)是否优于父代 𝑓(𝑥𝑖或𝑥𝑗) (𝑥𝑖或𝑥𝑗的选择

遵循𝑥是否正在与其他 𝑏−1个个体执行合并计算),如

果 𝑓(𝑥child) < 𝑓(𝑥𝑖或𝑥𝑗), 则按照“超越策略”重新构

建新解𝑥Nchild; 再次判断是否 𝑓(𝑥Nchild) < 𝑓(𝑥child),

如果是, 则再次使用 “超越策略”确定更新的解

𝑥NNchild. 最后采用种群更新策略用𝑥NNchild替换𝑥𝑖

或𝑥𝑗 .

“超越策略”算法中产生新解的过程存在一定的

局限性. 在父代𝑥parent和子代𝑥child所确定的超矩形

范围内, 随机产生下一代个体𝑥Nchild, 导致搜索过程

在局部最优点附近反复,增加了全局搜索的难度.因

此本文应用Nelder-Mead直接搜索法对新解进行更

新,以提高全局最优解的求解效率. Nelder-Mead直接

搜索法主要包含映射、压缩和扩张 3个操作,在运算

方式上不需要函数的梯度信息,是解决目标函数不可

微甚至不连续的问题的有效方法[13]. 图 3为超越策略

的示意图.
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图 3 超越策略示意图

算算算法法法 4 超越策略.

for 𝑖 = 1 to 𝑏,

Expl = 0,

Achange = 1,

for 𝑗 = 1 to 2,

𝑥parent = 𝑥𝑖或𝑥𝑗 .

if 𝑓(𝑥child) < 𝑓(𝑥parent),

在𝑥parent和𝑥child所确定的超矩形范围

[𝑎, 𝑏] =
[
𝑥child − 𝑥parent − 𝑥child

Achange
, 𝑥child

]
内, 应用Nelder-Mead直接搜索法搜索并产生新个体

𝑥Nchild,有
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𝑥parent = 𝑥child, 𝑥child = 𝑥Nchild,

Achange = Achange/2,

end if

end for

end for.

2.6 改改改进进进的的的复复复杂杂杂过过过程程程全全全局局局进进进化化化算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 参数初始化. 设定待优化变量维数 vars,

初始种群维数𝑃size = 10× vars,参考集Refset中高质

量解的个数 𝑏1,多样性解个数 𝑏2,设 𝑏 = 𝑏1 + 𝑏2. 函数

值陷入局部极小的判断标志𝑇stick = [𝑇1, 𝑇2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑇𝑏] =

[0, 0, ⋅ ⋅ ⋅, 0].
Step 2: 选用式 (1)混沌模型创建多样化初始解

集. 初始解集应满足优化问题的约束条件,在初始解

集中选择 𝑏1个高质量解和 𝑏2个多样性随机解组成优

化函数的参考集.

Step 3: 检查解的相似性,根据算法 1的步骤对参

考集的多样性进行检测.

Step 4: 对参考集中的某一个体𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑏)
与其余𝑥𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑏, 𝑗 ∕= 𝑖)执行合并法则计算.

Step 5: 联合使用种群的更新和超越策略,如果合

并算法中生成的子代新解优于父代𝑥𝑖, 则标记𝑥𝑖并

应用超越策略生成的新子代进行替代;否则,不进行

超越处理.

Step 6: 如果个体𝑥𝑖被更新替代, 则陷入局部极

小的判断标志𝑇𝑖 = 0;否则, 𝑇𝑖 = 𝑇𝑖 + 1. 判断是否𝑇𝑖

⩾ 𝑇change (𝑇change为陷入局部极小的判断标志的极限

值),如果是,则𝑥𝑖被初始种群中其余𝑃size − 𝑏个体中

的随机个体所替代.

Step 7: 反复执行 Step 4∼Step 6, 直至保证参考

集中所有个体全部经历.

Step 8: 如果未达到算法结束条件,则转 Step 3.

3 IEACOP算算算法法法测测测试试试
为验证本文算法的合理性,选择 3个函数Ackley,

Griewank, Sphere作为测试对象.这 3个函数能够实现

低维、高维甚至超高维测试,测试函数维数按照国际

标准选择为 30. 采用 IEACOP, EACOP, L-CMA-ES[14],

DE四种算法进行测试. IEACOP和EACOP算法初始

种群的数量分别为 300. 参考集中 𝑏1, 𝑏2数量为 10,陷

入局部极小的判断标志的极限值𝑇change = 30. 设定

所有优化算法的最大运行代数为 15 000,由于算法中

变量运算的随机性,对每个函数随机优化 30次,全局

最优值标志为 10−9.

Ackley函数为

𝐴𝐷(𝑥) = 20 + e− 20e
− 1

5

√
1
𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 − e

− 1
𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
,

− 32 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 32;

Griewank函数为

𝐺𝐷(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 100)2

4000
−

𝐷∏
𝑖=1

cos
(𝑥𝑖 − 100√

𝑖

)
+ 1,

− 600 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 600;

Sphere函数为

𝑆𝐷(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , − 5.12 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 5.12.

以上 3个测试函数的全局最优值均为 0, Ackley

和Griewank函数为多峰函数, 其峰值的个数随着维

数的增加而倍增. Sphere函数为单峰函数. 由于在函

数测试过程中选择了较为成熟的算法, 以上算法的

搜索成功率都接近于 100%. 与其他两种算法相比,

IEACOP与EACOP首先具备初始参数设置较少的优

点, 克服了参数对算法收敛性能的影响,有利于对算

法整体性能的评价; EACOP中“超越策略”存在一定

的局限性, 致使搜索过程在局部最优点附近反复,搜

索速度变缓; IEACOP则很好地克服了上述缺点.

此外,运行结果分析如表 1所示. IEACOP的进化

代数最少,其方差特性、计算时间方面也表现得十分

优越. DE在最优值附近搜索速度变慢,限制了算法的

局部搜索能力. 相比较而言, L-CMA-ES的各方面性

表 1 4种算法对 30维函数的测试比较
函数 优化算法 平均最优值 方差 平均时间/s搜索代数

𝑓1

IEACOP 8.466 8×10−10 5.865×10−21 21.15 2 621

EACOP 8.679 1×10−10 4.091 3×10−20 23.04 3 102

L-CMA-ES 9.601 5×10−10 4.529 6×10−20 21.57 2 932

DE 8.527 9×10−10 1.458 2×10−20 43.06 5 584

𝑓2

IEACOP 7.366 1×10−10 3.568 0×10−20 30.97 1 725

EACOP 8.394 6×10−10 4.857 4×10−20 37.65 2 016

L-CMA-ES 8.374 3×10−10 8.207 4×10−20 38.85 2 104

DE 9.648 4×10−10 1.360 5×10−19 57.25 3 585

𝑓3

IEACOP 5.715 6×10−10 4.561 0×10−21 5.86 915

EACOP 6.562 8×10−10 9.344 0×10−20 6.52 1 110

L-CMA-ES 7.653 4×10−10 7.071 0×10−20 10.35 1 154

DE 7.362 4×10−10 3.243 5×10−20 27.157 2 696
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图 4 IEACOP优化二维Ackley的过程
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能与EACOP较为接近.以上结论表明, IEACOP能够

在有效减少初始参数设置的同时,保证算法的鲁棒性

和自适应能力,克服了在最优点附近搜索慢的缺点.

为了更为直观地演示 IEACOP的搜索过程,选择

二维的Ackley函数作为目标优化函数, 参考集中 𝑏1,

𝑏2个数均为 4,其优化过程如图 4所示.

4 IEACOP算算算法法法优优优化化化热热热连连连轧轧轧负负负荷荷荷分分分配配配
4.1 负负负荷荷荷分分分配配配系系系统统统描描描述述述

精轧机组负荷分配的核心问题是合理分配各机

架的出口厚度,以确定各机架的压下量和轧制力等设

定量. 为了考虑板形板厚的综合性能,文献 [8]提出了

兼顾板形的最优负荷分配,构建负荷分配的目标优化

函数为

𝐺 = 𝜔1(𝑃1 −𝐾1𝑃2)
2 + 𝜔2(𝑃2 −𝐾2𝑃3)

2+

𝜔3

7∑
𝑖=4

(CR𝑖

ℎ𝑖
− CR𝑛

ℎ𝑛
±Δ𝑖

)2

(3)

从工程应用的角度考虑,需要对轧制过程的相关

变量进行约束,即⎧⎨⎩
ℎ𝑖+1 < ℎ𝑖,

0 ⩽ 𝐼𝑖 ⩽ 𝐼max,

0 ⩽ 𝑃𝑖 ⩽ 𝑃max.

(4)

其中: ℎ𝑖为板带在 𝑖机架的出口厚度; 𝐼𝑖为第 𝑖机架的

轧制转矩; 𝑃𝑖为第 𝑖机架的轧制力; CR𝑖为第 𝑖机架出

口凸度; 𝐾1, 𝐾2为轧制力的比例系数,可根据工艺条

件进行相应选取,本文设定𝐾1 = 0.9, 𝐾2 = 1; 𝜔𝑖为加

权系数.

相对凸度恒定作为板形良好判别标准[15-16], 要

求出口和入口相对凸度的关系应满足

−80
( ℎ

𝐵

)𝛼

<
(𝐶𝐻

𝐻
− 𝐶ℎ

ℎ

)
< 40

( ℎ

𝐵

)𝛼

. (5)

其中: 𝛼为 2或 1.86; 𝐻,ℎ为机架入口、出口带钢厚度;

𝐶𝐻/𝐻,𝐶ℎ/ℎ为机架入口、出口相对凸度.

4.2 轧轧轧制制制力力力模模模型型型

文献 [15]给出了轧制力公式

𝑃 = 1.15𝐵𝑙′𝑐𝑄𝑃𝜎. (6)

其中: 𝐵为轧件带宽, 𝑙′𝑐为压扁后的轧辊与轧件接触

弧的投影长度, 𝑄𝑃 为接触弧上摩擦力造成应力状态

的影响系数, 𝜎为变形阻力.

4.3 厚厚厚度度度分分分配配配公公公式式式⎧⎨⎩
ℎ′
𝑖 = 𝐻0 exp

(𝐾2 −
√

𝐾2
2 + 4𝐾1𝜙𝑖𝑎𝑛

2𝐾1

)
,

𝑎𝑛 = 𝐾1

(
ln

𝐻0

ℎ𝑛

)2

+𝐾2 ln
(𝐻0

ℎ𝑛

)
.

(7)

其中: 𝐾1, 𝐾2为现场统计系数; 𝜙𝑖为 𝑖机架的累积能

耗分配系数.

4.4 温温温度度度模模模型型型

温度作为热轧中的重要因素,直接影响各道次轧

制力的大小. 从粗轧出口到精轧入口段的温降模型为

𝑇𝐹0 = 100[6𝜀𝜎/100𝛾𝑐𝐻0𝜏 + (𝑇RC/100)
−3]−1/3; (8)

精轧机组内温降模型为

𝑇𝑖 = 𝑇𝑊 + (𝑇𝐹0 − 𝑇𝑊 ) exp
(
−𝐾𝛼

𝑖∑
𝑗=1

𝐿𝑗/ℎ𝑛𝑣𝑛

)
.

(9)

其中: 𝑇𝐹0为精轧机组的入口温度, 𝜀为黑度, 𝜎为波尔

兹曼常数, 𝛾为密度, 𝑐为比热容, 𝐻0为粗轧机出口厚

度, 𝜏为带钢从粗轧机出口到精轧机入口的运动时间,

𝑇RC为粗轧机出口处温度, 𝑇𝑖为精轧机组各机架的轧

制温度, 𝑇𝑊 为机架间的喷水水温, 𝐾𝛼为综合冷却系

数, 𝐿𝑗为 𝑗 − 1机架到 𝑗机架的距离, ℎ𝑛𝑣𝑛为末机架出

口厚度与轧制速度的乘积.

4.5 IEACOP算算算法法法对对对负负负荷荷荷分分分配配配模模模型型型的的的优优优化化化步步步骤骤骤

Step 1: 依据实际生产工艺参数确立有约束兼顾

板形的负荷分配模型.

Step 2: 确定负荷分配优化变量,首先根据现场厚

度分配公式 (7)确定各机架出口厚度设定值ℎ′
𝑖, 优化

变量确定为Δoh𝑖,优化后的出口厚度ℎ𝑖 = ℎ′
𝑖 +Δoh𝑖,

但需保证ℎ𝑖+1 < ℎ𝑖.

Step 3: 采用 IEACOP算法对负荷分配数学模型

进行优化,并判断由优化变量间接生成的实际工艺参

数是否符合生产要求,确保满足约束条件.

Step 4: 判断是否满足目标函数最优化标准.若达

到要求,则退出;否则,继续进行算法的优化过程.

5 实实实验验验分分分析析析

为验证 IEACOP算法对热连轧负荷分配优化的

有效性, 对一 7机架机组进行实验分析. 采用的钢种

为Q235B,负荷分配数学模型的相关参数为:来料宽

度𝐵 = 1520mm,来料厚度𝐻0 = 35.3mm,成品厚度

ℎ𝑛 = 5.9mm,粗轧机组出口温度: 𝑇RC = 1061∘C,目

标凸度CR𝑛 = 0.016mm,机架数𝑛 = 7.

IEACOP算法相应的设定参数为: 参考集个数 𝑏

= 20, 高质量解集和多样性解集各 10个, 初始种群

𝑃size = 70, 陷入局部极小的判断标志的极限值

𝑇change = 20, 全局最优值的标志为 10−4, 优化的迭

代次数为 150.

本文将经验法, EACOP和 IEACOP对负荷分配

模型的优化结果进行了分析.表 2为 IEACOP优化结

果与经验分配的对比. 其结果显示,经验分配的 F2机

架压下量偏小, 导致轧制力偏小, 未充分发挥设备能

力. 而 IEACOP优化后的各机架压下量, 既保证了前
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几机架能够充分发挥设备能力,又满足了后几机架逐

架轧制力递减的要求,综合考虑了板形板厚的性能指

标.轧制力优化造成的物理量变化 𝛿ℎ, 𝛿𝑃 分别表示优

化前后输出厚度差和轧制力差.

表 3为EACOP与 IEACOP优化结果的对比, 其

中Δoh为进化算法优化后的出口厚度与经验出口

厚度之差. 结果显示, EACOP在 150次迭代后的目

标函数值为 0.011 0, 远小于 IEACOP的优化精度. 在

轧制力方面, EACOP优化的前 3机架的轧制力值较

IEACOP的优化值偏小, 而后 4机架轧制力虽然呈平

稳下降趋势, 但其值偏大,在板形板厚的性能指标方

面未能达到较优搜索效果.

图 5整体反映了轧制力、出口厚度以及相对凸度

之间的关系.根据现场条件约束和目标函数 (3)的要

求,对于前 3台机架要求应以尽可能大的压下量轧制,

并且第 1机架轧制力𝑃1为𝑃2的 90%, 第 2和第 3机

架满足𝑃2 = 𝑃3. 根据板形板厚综合控制性能为优化

目标, 还要求后 4台机架轧制力依次递减, 并且相对

凸度应尽可能保持一致.

图 5(a)给出了轧制力的优化效果.对于前 3台机

架的轧制力, IEACOP均大于EACOP的优化结果;而

经验分配并不满足目标优化函数的特性. 对于后 4台

机架的轧制力, IEACOP和EACOP的优化结果都满

足逐次递减的要求;而经验法则难以满足.

表 2 负荷分配结果对比

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
变量

经验 IEACOP 经验 IEACOP 经验 IEACOP 经验 IEACOP 经验 IEACOP 经验 IEACOP 经验 IEACOP

𝐻/mm 35.3 35.3 24.97 25.21 18.39 17.38 12.74 12.19 9.70 9.55 8.03 7.8 6.72 6.74

ℎ/mm 24.966 2 25.213 5 18.394 6 17.383 2 12.735 8 12.191 4 9.704 7 9.545 8 8.025 4 7.797 6.718 6.736 1 5.9 5.9

𝑉/m 1.654 2 1.638 2.245 2 2.375 9 3.242 8 3.387 6 4.255 7 4.326 5 5.146 2 5.296 9 6.147 7 6.131 2 7 7

𝑃/kN 22 438.8 21 845.7 20 054.3 23 648.4 24 530.9 23 646.4 17 842.8 15 963.3 12 593.2 13 472.2 12 170 9 813.8 8 941.5 9 148.4

CR/𝐻/103 1.4 1.3 1.7 2.2 3 3 3.1 2.8 2.6 2.8 2.8 2.8 2.8 2.8

𝛿ℎ/ mm −0.247 3 1.011 4 0.544 4 0.158 9 0.228 4 −0.018 1 0.00

𝛿𝑃/ kN 593.1 −3 594.1 884.5 1 879.5 −879 2 356.2 −206.9

表 3 IEACOP与EACOP对优化结果的对比
EACOP IEACOP

变量
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

Δoh/mm 0.873 3 -0.101 8 0.412 7 0.375 2 0.021 8 0.021 3 0 0.247 3 -1.011 4 -0.544 4 -0.158 9 -0.228 4 0.018 1 0

𝐻/mm 35.3 25.839 5 18.292 8 13.148 5 10.079 9 8.0471 9 6.739 3 35.3 25.213 5 17.383 2 12.191 4 9.545 8 7.797 6.736 1

ℎ/mm 25.839 5 18.292 8 13.148 5 10.079 9 8.0471 9 6.739 3 5.900 0 25.213 5 17.383 2 12.191 4 9.545 8 7.797 6.736 1 5.9

𝑃/kN 20 356.8 22 629.6 22 048.6 17 446.9 15 130.7 12 136.4 9 184.9 21 845.7 23 648.4 23 646.4 15 963.3 13 472.2 9 813.8 9 148.4

CR/𝐻/103 1.2 1.9 2.6 2.9 3.1 2.8 2.8 1.3 2.2 3 2.8 2.8 2.8 2.8

目标函数 0.011 0 5.893 6e-005
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图 5(b)显示, EACOP优化各机架出口厚度与经

验值基本重合,压下量优势不明显; IEACOP的优化结

果显示各机架轧制力走势的同时,更为合理地分配了

各机架压下量.

图 5(c)为相对凸度的折线图,相对凸度所对应的

轧制力如图 5(a)所示. 目标函数要求后 4台机架的轧

制力依次减小,并且轧制力作用下的相对凸度尽可能

保持一致. 虽然EACOP和 IEACOP方法分配的轧制

力都符合依次减小的规律, 但EACOP优化的相对凸

度并不满足相对凸度一致原则.综上所述, IEACOP优

化值完全满足目标函数的设定要求,能够对板形的预

设定起到一定的指导作用.

相对凸度恒定一直作为板形良好的判别标准,

经常应用Shohet判别式计算板形的“平坦死区”,如图

5(d)所示. IEACOP优化后的各机架入口与出口相对

凸度差没有超出边浪和中浪的限制范围,并且具有较

大裕量. 实验结果表明,应用复杂过程全局优化进化

算法对精轧机组各机架的压下厚度进行优化,充分发

挥了上游机架设备的执行能力,同时对下游机架的板

形凸度进行了调控,在此基础上可以充分发挥弯辊力

作为板形主要调控手段的能力,进一步提高了板形调

节效率.

6 结结结 论论论

本文结合热连轧精轧机组传统负荷分配方法合

理但并非最优的特点,引入改进型复杂过程全局进化

方法,实现了负荷分配问题的数学求解. 复杂过程的

进化方法具有框架结构灵活,参与进化计算的种群数

量较少, 易于同其他局部搜索算法相结合的特点, 简

化了优化算法计算时的时间复杂度.在此基础上, 本

文根据工程技术约束和算法搜索的局限性,利用无限

折叠映射混沌模型和局部搜索法, 分别对EACOP的

初始种群的生成策略和“超越策略”深度搜索加以改

进,提高了最优解的求解效率.实验结果表明,改进的

复杂过程全局进化方法是局部深度搜索和全局搜索

的有机体,能够对热连轧生产现场起到重要的指导作

用.
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