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［摘　要］　为提高电能的利用效率，降低铝电解的能耗，根据贵州某铝厂真实的生产数据，通过灰色关
联分析法来选取影响铝电解能耗较大的７个参数（槽电压Ｕ、电解温度Ｔｂ、下料间隔ｔＮＢ、铝水平ｈｍ、电解
质水平ｈｇ、分子比ｒｍ和出铝量ｑ），构建了以最大电流效率和最小吨铝能耗为多目标的铝电解工艺参数
优化模型。采用改进非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡ－ＩＩ），对比分析了６０组实际值与传统ＮＳＧＡ－ＩＩ算法及
改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法理论值的差异，使用３０组实际生产数据验证了算法性能，利用ＭＡＴＬＡＢ软件迭代计
算得到了帕累托前沿。结果表明，改进 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法最优的一组电流效率为 ９５６６％，吨铝能耗为
１２４２４５４ｋＷｈ；与传统ＮＳＧＡ－ＩＩ算法相比，电流效率提升了０３１％，吨铝能耗降低了２２１１ｋＷｈ，达到
节能降耗效果，验证了改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法在提高铝电解工艺参数优化方面的有效性和适用性，可为铝
电解节能优化和生产设计等提供参考。
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　　在大型铝工业中，确保多个工艺参数同时处于
最佳运行状态是实现效率最大化、降低能耗的关键

因素［１－２］。铝电解工艺参数优化是一个多目标优化

问题，然而，由于铝电解槽工艺的复杂性和非线性特

点，增加了实现多重优化目标的难度，传统方法在此

方面的应用效果也有限［３］。因此，如何将采集到的

数据通过改进算法模型实现工艺参数优化以达到节

能降耗的目的，具有重要的理论和实践意义。

在多目标寻优领域，国内外学者作了深入研究。

文献［４］运用神经网络构建了一个环境影响因素和利
润的多目标优化模型，并通过多目标萤火虫算法对该

模型进行求解，优化后的参数可以应用于解决化工厂

生产的核心问题。仿真结果表明，通过该优化方案，

每年可减少约７０４８ｔ二氧化碳的排放量，对于降低温
室效应具有重要意义。文献［５］采用了最优非支配排
序遗传算法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＩＩ）来解决工业天然气脱硫工艺的多目标优化问题，
运用该算法，可以求解出平衡３个目标之间的最优
解，从而实现更经济、更环保的生产过程，每个多目标

函数都有一组非支配解，为了获得更好的解集，文

献［６］提出了一种多目标量子粒子群优化和拥挤距离
排序算法，以增强解的多样性。文献［７］针对多模态
多目标优化问题提出了一种增强的ＮＳＧＡ－ＩＩ算法，
其中使用特殊拥塞策略来改进选择，使用自适应交叉
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策略来解决高维问题，结果显示该方法能有效找到全

局Ｐａｒｅｔｏ解集。针对环保型电解铝生产的工业难题，
文献［８］采用多目标细菌觅食优化算法来寻找提高电
流效率和最小化能耗的解决方案。然而，在铝电解方

面，基于ＮＳＧＡ－ＩＩ算法参数优化的研究较少，尤其在
能耗和电流效率方面的研究寥寥无几。

本研究采用了一种改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法，通过分
析工厂实际生产数据，建立了优化目标函数和约束

条件，并结合实际数据和 ＭＡＴＬＡＢ仿真数据，分别
对优化目标进行迭代评估。最后，通过对比分析传

统和改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法理论值与实际值，验证了所
采用方法的有效性。研究结果可为铝电解节能优化

和生产设计等提供参考建议。

１　相关理论
１１　ＮＳＧＡ－ＩＩ算法原理

ＮＳＧＡ－ＩＩ算法是一种多目标优化算法，其基于
遗传算法和非支配排序的思想，通过维护一个种群

的非支配解集合和 Ｐａｒｅｔｏ最优集合，来促进种群的
多样性和收敛性，从而有效寻找多目标优化问题的

近似最优解。该算法框图见图１［９－１１］。

图１　ＮＳＧＡ－ＩＩ算法框图
Ｆｉｇ．１　ＢｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆＮＳＧＡ－ＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　

一般情况下，求解非支配集合最优解采用式（１）。
ｍｉｎ
ｓ．ｔ．
Ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））

Ｔ，ｘ∈Ω（１）

该公式表示同时优化所有ｍ个目标Ｆ（ｘ），Ω＝
｛ｘ∈Ｒｎ｝为搜索空间，ｘ为决策变量向量，ｓ．ｔ．表示约
束条件。Ｆ：Ω→Ｒｍ表示将 ｎ维的决策空间映射到
ｍ维的目标空间 Ｒｍ。但由于现实问题中最优解的
复杂性，很难解析或精确得到真正的Ｐａｒｅｔｏ解集。

ＮＳＧＡ－ＩＩ算法考虑占主导地位的最优解决方
案，对于每个解决方案，拥挤距离沿着每个目标函数

寻找到最近解的距离，用于修改每个解的适应

度［１２］。ＮＳＧＡ－ＩＩ不使用存档，而是使用进化机制方

法来实现精英策略。对于图 １中的选择机制部分
中拥挤距离和非支配选择是多目标优化的核心，对

优化结果有一定影响。

每个目标函数最接近的较大值ｆ＋ｉ（ｘ）和较小值
ｆ－ｉ（ｘ）的计算见式（２）。

ｆ－ｉ（ｘ）＝ｍａｘｙ ｛ｆｉ（ｙ），ｆｉ（ｙ）＜ｆｉ（ｘ）｝

ｆ＋ｉ（ｘ）＝ｍｉｎｙ ｛ｆｉ（ｙ），ｆｉ（ｙ）＞ｆｉ（ｘ
{ ）｝

（２）

ｆｉ（ｘ）为ｘ的第ｉ个目标函数值。
拥挤距离的计算见式（３）。

ｄ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
（ｆ＋ｉ（ｘ）－ｆ

－
ｉ（ｘ）） （３）

通过非支配排序得到同一个层级的解，拥挤距

离ｄ（ｘ）越大则表示该目标下的解越多，越能达到理
想的最优解。

１２　改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法流程
在传统ＮＳＧＡ－ＩＩ算法中，通过对目标变量进行

加权求和得到目标函数，权重值根据经验或专家知

识进行设定［１３］。然而，由于铝电解的实际情况不

同，导致优化结果不准确。为了解决该问题，本研究

在ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的基础上加以改进，以提高铝电解
工艺参数的优化效果。

本次研究采用了一种新目标函数构建方式。具

体来说，是通过对各个目标变量进行归一化处理，将

其转化为无量纲的评价指标。然后，将这些评价指

标作为目标函数的构建元素，形成多目标优化问题。

通过这种方式构建的目标函数不依赖于权重设定，

能够更加准确反映铝电解工艺参数的优化效果。改

进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法流程如图２所示。
改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法详细步骤如下所述。
Ｓｔｅｐ１：首先，随机生成初始种群，包含若干个个

体。每个个体代表一组工艺参数的解，并且需要满

足各个参数的约束条件。

Ｓｔｅｐ２：对于每一个个体，通过模拟与仿真环境，
计算其适应度值。适应度值是评价个体解的优劣程

度的指标，用于后续的选择操作。

Ｓｔｅｐ３：采用遗传算子对现有种群进行选择、交
叉和变异操作，以生成新的子代种群。选择操作根

据适应度值进行，优秀的个体有更大的概率被选择

到下一代。再将父代种群和新生成的子代种群组合

成一个新的种群。

Ｓｔｅｐ４：采用快速非支配排序策略对组成后的新
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图２　改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＮＳＧＡ－ＩＩ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

种群进行处理，分成多个非支配层。

Ｓｔｅｐ５：采用归一化处理非支配排序后得到的优
先级较高的非支配层。

Ｓｔｅｐ６：结合动态计算拥挤距离及精英保留方式
选择优秀的个体进入下一代种群。

Ｓｔｅｐ７：将子代种群替换掉原有种群，成为新的
种群，并继续进行下一代的迭代。

Ｓｔｅｐ８：当满足终止条件时，停止迭代过程，输出
最优解集作为算法的结果。

在这个算法流程中，有两个关键点需要进一步

说明。首先，为了提高算法的效率和稳定性，引入自

适应交叉概率和变异概率的机制。在每一代的选择

操作中，根据个体的适应度值来调整交叉概率和变

异概率，以增加全局搜索和局部搜索的平衡。其次，

为了避免陷入局部最优解，引入多次重启的机制。

当算法在一定迭代次数内没有明显进展时，随机生

成新的初始种群，重新进行优化过程。

在寻找Ｐａｒｅｔｏ最优解集时，多目标优化算法都

有两个主要的冲突目标：收敛和覆盖［１４］。收敛性是

指提高优化过程中得到的非支配解的质量，以提高

其相对算法的精度。覆盖意味着改进非支配解的分

布，以覆盖整个 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿。只关注两个目标
中的一个会对另一个产生负面影响，而采用改进

ＮＳＧＡ－ＩＩ算法能很好地平衡这两个标准。Ｐａｒｅｔｏ寻
优解集示意如图３所示［１５］。

图３　Ｐａｒｅｔｏ寻优解集
Ｆｉｇ．３　Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔ

　

２　实验
２１　数据收集与处理

在数据采集方面，本次数据来自贵州某铝厂内

工人所采集到的真实日报表数据，对４００ｋＡ系列的
５８台电解槽持续两个月共３４００组数据进行收集。

对采集到的数据进行预处理、清洗和筛选。对

偏离正常范围值过大或过小的异常数据采取剔除方

式；缺失数据较少的样本采用样条插值法［１６］对其进

行补齐。最后再对数据采用归一化处理，以便后续

的优化目标建模和实验研究，归一化处理见式（４）。

ｘ′ｉ（ｋ）＝
ｘｉ（ｋ）－ｍｉｎｘｉ（ｋ）
ｍａｘｘｉ（ｋ）－ｍｉｎｘｉ（ｋ）

（４）

式中：ｘｉ（ｋ）表示实际数据；ｍｉｎｘｉ（ｋ）表示第 ｉ个序
列的最小值；ｍａｘｘｉ（ｋ）表示第ｉ个序列的最大值；ｘ′ｉ
（ｋ）表示归一化后数值；ｉ＝１，２，ｋ＝１，２，…９。
２２　相关性分析

在以往的参数优化研究中，通常根据经验选择

３～６个优化参数，而不说明选择的原因，具有一定
的主观性［１７］。在本研究中利用灰色关联法对变量

进行分析，选择对优化目标影响较大的变量，不仅可

以提高优化效率，而且可以使结果更加准确。灰色

关联分析是一种非线性关联度方法，特别适用于数

据不完备或不确定性较大的情况。

铝电解在高温、强电磁环境下发生，具有非线
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性、时变和大时滞的特点［１８］，针对这种复杂多变的

生产状况，结合铝电解机理与灰色关联分析方法特

性，可以确定不同工艺参数对铝电解优化目标影响

度，从而优化工艺参数，提高电流效率和降低能耗。

灰色关联分析方法步骤如下所述。

１）每个参数对应的灰色相关系数见式（５）。

ξ［ｘ′ｉ（ｋ），ｘ０（ｋ）］＝
Δｍｉｎ＋ζΔｍａｘ
Δｉｋ＋ζΔｍａｘ

（５）

式中：ζ为分辨率系数，ζ∈［０，１］，一般取０５；Δｍｉｎ
为最小偏差；Δｍａｘ为最大偏差；ｘ０（ｋ）为参考序列；Δｉｋ
为偏差序列，Δｉｋ＝｜ｘ０（ｋ）－ｘ′ｉ（ｋ）｜。

２）灰色关联度是灰色相关系数的加权和，通过
式（６）计算。

λ＝∑
ｎ

ｋ＝１
βｋξ （６）

式中：βｋ表示各个指标的权重，∑
ｎ

ｋ＝１
βｋ＝１，ｎ取 ２。

因权重指标的取值都是根据专家经验而定，这里为

了避免主观性带来的偏差，统一把两个指标权重都

定为０５。
３）采用灰色关联分析方法［１９］结合铝电解机理

得到的有关参数与优化目标关联结果，见表１。

表１　灰色关联分析结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

目标函数 Ｕ Ｔｂ ｔＮＢ ｈｍ ｈｅ ｒｍ ｑ Ｎ φ

吨铝能耗 ０９５９８ ０９５７１ ０９５１２ ０９１９３ ０９１０１ ０９５８４ ０９２３０ ０６３５４ ０６１２０

电流效率 ０９６１２ ０９６３３ ０９６２１ ０９２９８ ０９００８ ０９５９４ ０９９７２ ０６４２１ ０６１１５

　　灰色关联度越接近１，表示两个变量之间的关
联程度越高，而灰色关联度越接近０，两个变量之间
的关联程度越低，灰色关联度大于０７的参数对优
化目标存在较强的关联性［２０］。由表１的灰色关联
分析可知，槽电压 Ｕ、电解温度 Ｔｂ、下料间隔 ｔＮＢ、铝
水平ｈｍ、电解质水平ｈｅ、分子比 ｒｍ和出铝量 ｑ与目
标函数的灰色关联度均在０９以上；而效应次数 Ｎ
和氧化铝浓度φ的灰色关联度均小于０７。所以将
电流效率、吨铝能耗作为输出变量，将７个关联度较
大的参数作为优化目标的输入变量。

对灰色关联度大于０７的７个参数进行数据采
集。表２展示该铝厂４００ｋＡ系列的２１０１电解槽一
周生产日报表的部分真实数据。

表２　２１０１号槽一周生产的日报表部分真实数据
Ｔａｂｌｅ２　Ｓｅｌｅｃｔｅｄｒｅａｌｄａｔａｆｒｏｍｔｈｅｄａｉｌｙｔａｂｌｅｆｏｒ

ｏｎｅｗｅｅｋｓｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｉｎｔａｎｋ２１０１

Ｕ／Ｖ Ｔｂ／℃ ｔＮＢ／ｓ ｈｍ／ｍｍ ｈｅ／ｍｍ ｒｍ ｑ／ｋｇ

３９６９ ９４７ ４０ ２８５ １８０ ２４４ ２９７０

３９４２ ９４８ ４０ ２８５ １９０ ２４４ ３０２０

３９３６ ９４８ ３６ ２９０ １８０ ２６ ２９５０

３９７１ ９４７ ４０ ２８５ １８０ ２４４ ３０２０

３９２７ ９５２ ４０ ２５０ １８５ ２６ ２９２０

３９８９ ９４９ ３３ ２９０ １９０ ２５８ ３０２０

３９６１ ９４７ ４０ ２９０ １７０ ２６４ ３０２０

２３　优化目标函数
２３１　最大电流效率

根据法拉第电解定律，电流效率 η是实际生产
铝量ｑ与理论生产铝量ｑ′的比值，定义为式（７）。

η＝ｑｑ′×１００％＝
ｑ

０３３５６Ｉｔ×１００％ （７）

式中：０３３５６表示铝的电化学当量；Ｉ表示系列电流
强度，ｋＡ；ｔ表示生产时间，ｈ。

取上述影响参数，包括槽电压 Ｕ、电解温度 Ｔｂ、
下料间隔ｔＮＢ、铝水平 ｈｍ、电解质水平 ｈｅ、分子比 ｒｍ
和出铝量ｑ在内。将最大电流效率η转化为最小化
电流效率Ｆ１，见式（８）。

ｍｉｎＦ１＝１－η（Ｕ，Ｔｂ，ｔＮＢ，ｈｍ，ｈｅ，ｒｍ，ｑ） （８）
２３２　最小吨铝能耗

吨铝能耗Ｗ通常用在给定周期 ｔ和电池电流 Ｉ
条件下生产吨铝消耗的直流电耗（ｋＷ·ｈ）来表示，
见式（９）。

Ｗ＝ ＩＵｔ１０－３

０３３５６Ｉｔη１０－６
＝２９８０×Ｕ

η
（９）

从式（９）中可以观察到，能耗与槽电压成正比，
与电流效率成反比。一些研究提出了槽电压最小的

优化目标，并认为槽电压应保持在尽可能低的水平，

尽管当槽电压通过缩短极间距离而降低时，能耗会

降低，但当槽电压低于阈值极限时，能耗反而会增

加［８］。这是因为当极距过小的时候，容易发生铝的
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二次反应，导致电流效率降低，从而增加能耗。因

此，槽电压越低能耗不一定越少，而是保持在适当的

限度内最佳。最小化吨铝能耗Ｆ２，见式（１０）。
ｍｉｎＦ２＝Ｗ（Ｕ，Ｔｂ，ｔＮＢ，ｈｍ，ｈｅ，ｒｍ，ｑ） （１０）

２４　约束条件
在满足工艺可行性要求的同时，为了保证产品

质量和生产安全，还需要对工艺参数进行一定的限

制和约束，设定上述７个参数的上限和下限，以确保
工艺过程的稳定性和可靠性，见式（１１）。

ｓ．ｔ．

３９≤Ｕ≤４０（Ｖ）
９４５≤Ｔｂ≤９５５（℃）

３０≤ｔＮＢ≤４０（ｓ）

２５０≤ｈｍ≤２９５（ｍｍ）

１７０≤ｈｅ≤１９０（ｍｍ）

２４≤ｒｍ≤３

２９１０≤ｑ≤３０３０（ｋｇ

















）

（１１）

图４　不同算法的电流效率优化
Ｆｉｇ．４　Ｃｕｒｒｅｎｔｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　实验结果
在实验研究中，使用 ＭＡＴＬＡＢ编程语言处理数

据和建立模型，将数据以５∶３∶２的比例划分为训练
集、验证集以及测试集，并将改进 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的
优化方案在一台试验槽上开展，根据日报表数据进

行验证。改进算法的参数设定见表３。

表３　改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法参数设定值
Ｔａｂｌｅ３　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＮＳＧＡ－ＩＩ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
参数 设定值

种群个数 ５０

种群代数 １００

交叉概率 ０９

实数向量变异概率 １０

二进制字符串变异概率 １０

实数交叉分配指数 ２０

实数变异分配指数 ２０

最大迭代次数 ３００

３１　优化结果
铝电解生产过程优化的最终目标是确保铝电解

槽平稳高效的运行状态，减少槽状态波动，最终达到

铝电解过程高电流效率和低吨铝能耗的目的。为了

验证改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的优化效果，对两个目标分
别进行了优化分析。

通过预处理得到数据集后，选取验证集中６０组
数据进行实验。将选定的７个参数作为输入变量，
电流效率和吨铝能耗作为输出变量进行优化分析，

分析改进和传统 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法优化后得到的理论
值，并与实际值进行对比，结果如图４和图５所示。

从图４（ａ）可以看出，两种算法优化电流效率变
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图５　不同算法的吨铝能耗优化
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化趋势和实际值基本一致，但改进的ＮＳＧＡ－ＩＩ算法
优化电流效率普遍高于传统 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法。图４
（ｂ）为不同算法与实际值之间的优化差值变化图，
从图中可以看到改进算法的曲线波动最大，改进算

法的优化电流效率相较于实际值平均提高了

０２３％，传统算法相较于实际值平均只提高
０１１％，改进算法比传统算法平均提升了 ０１２％，
可见改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的优化效果更好。

同样，优化算法的吨铝能耗和实际值的变化趋

势一致，传统和改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的优化能耗依次
减少，如图５（ａ）所示。不同算法对比优化差值如图
５（ｂ）所示，改进算法优化能耗比实际能耗平均降低
了３２８３ｋＷｈ，而传统算法较实际能耗值平均降低
１８３５ｋＷｈ，改进算法比传统算法平均降低了１４４８
ｋＷｈ。因此改进算法比传统算法耗能更少，性能
更优。

综上，从电流效率和吨铝能耗这两个优化目标

的优化效果来看，改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法均达到更好的
效果，从而验证了改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的有效性。
３２　算法性能分析

为了进一步验证改进算法的可靠性和适用性，

在４００ｋＡ系列的２１０１号电解槽上选取如表４所示
的３０组数据进行验证，采用两种算法评估运行１００

次进行迭代求解，最后将改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法结果与
传统ＮＳＧＡ－ＩＩ算法求解结果进行比较。在接下来
的迭代中，每个算法都试图提高优化目标解的质量，

以获得最接近真实 Ｐａｒｅｔｏ解集的逼近，图６给出了
两种算法的收敛情况。

　　从图６（ａ）来看，改进算法收敛速度较传统算法
快，在２２０次左右搜索到最优值。而对比下，传统
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的收敛速度较慢，当迭代到２５０次左
右时才能获取最优解。从图 ６（ｂ）来看，采用改进
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的曲线下降斜率比传统曲线斜率大，
同样在 ２２０次迭代左右寻到最优值。说明改进
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的寻优速度更快，更容易引导种群向
目标解的方向收敛。当迭代处于平衡之后，检索

ＭＡＴＬＡＢ软件的参数输入值，从而确保最优的工艺
参数与电流效率、吨铝能耗的优化值对应。

图７表示两种算法的铝电解电流效率和吨铝能
耗多目标优化仿真 Ｐａｒｅｔｏ前沿。传统 ＮＳＧＡ－ＩＩ算
法的Ｐａｒｅｔｏ解集拥挤且搜索范围小。相比之下，改
进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法解集在整个搜索域范围分布均匀，
即各优化目标之间相互平衡制约，使结果不会偏向

某一目标，且解的密度较高。在相同的电流效率下，

改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法优化后的吨铝能耗要低于传统
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法优化后的吨铝能耗。因此改进ＮＳＧＡ－
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ＩＩ算法优化效果要优于传统ＮＳＧＡ－ＩＩ算法。

表４　３０组验证参数数据
Ｔａｂｌｅ４　３０ｓｅｔｓｏｆｖａｌｉｄａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｄａｔａ

序号 Ｕ／Ｖ Ｔｂ／℃ ｔＮＢ／ｓ ｈｍ／ｍｍ ｈｅ／ｍｍ ｒｍ ｑ／ｋｇ

１ ３９５２ ９５４ ３５ ２９０ １７０ ２５８ ２９７０

２ ３９５５ ９５５ ４０ ２８５ １８０ ２５８ ２９９０

３ ３９６３ ９５５ ４０ ２８０ １９０ ２５８ ３０３０

４ ３９６５ ９５５ ３０ ２９５ １８０ ２４８ ２９８０

５ ３９４８ ９５４ ３８ ２８０ １８０ ２４８ ３０２０

６ ３９８５ ９５２ ３３ ２９０ １８０ ２４８ ３０３０

７ ３９９７ ９５３ ４０ ２５０ １９０ ２４８ ３０２０

８ ３９１５ ９５０ ３６ ２９０ １９０ ２６ ２９８０

９ ３９８８ ９５３ ３０ ２８５ １９０ ２４８ ３０００

１０ ３９４５ ９５５ ３５ ２８０ １８０ ２４８ ２９７０

１１ ３９７２ ９５０ ４０ ２８５ １８０ ２４８ ３０２８

１２ ３９６９ ９５１ ３２ ２８０ １９０ ２５２ ２９９０

１３ ３９６４ ９５１ ４０ ２６０ １８０ ２５２ ３０３０

１４ ３９５９ ９４７ ４０ ２５０ １７０ ２５２ ３０２０

１５ ３９５８ ９５４ ３８ ２７０ １７０ ２５２ ２９７４

１６ ３９５５ ９５０ ４０ ２９０ １７０ ２５２ ３０１１

１７ ３９８２ ９５５ ３４ ２８０ １８０ ２６ ３０００

１８ ３９５１ ９５１ ３１ ２９０ １８０ ２５８ ３０１４

１９ ３９５８ ９５１ ３３ ２５０ １９０ ２５８ ２９８７

２０ ３９７８ ９５０ ４０ ２８５ １７０ ２５８ ３００８

２１ ３９０４ ９５３ ３８ ２６０ １９０ ２６ ２９９０

２２ ３９５９ ９５５ ３８ ２５０ １８０ ２６ ３０１２

２３ ３９７８ ９５２ ４０ ２８０ １８０ ２６ ２９９７

２４ ３９９６ ９５４ ３０ ２９０ １９０ ２５８ ３０１０

２５ ３９０８ ９５５ ３７ ２８５ １８０ ２５ ２９９５

２６ ３９９ ９５５ ３６ ２７０ １９０ ２６ ３０２０

２７ ３９８４ ９５３ ３５ ２７０ １８０ ２５２ ３０２８

２８ ３９８６ ９５２ ３９ ２８５ １７０ ２５２ ３０２２

２９ ３９８２ ９５３ ３５ ２６０ １７０ ２５２ ３０２５

３０ ３９８１ ９５４ ３７ ２９５ １９０ ３５２ ３０１８

　　约束条件及参数优化后的实验结果见表５。从
表５中数据可以看出，在提升电流效率方面，传统
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法最优为９５３５％，改进 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法
　　

图６　不同算法收敛曲线
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　

图７　不同算法的Ｐａｒｅｔｏ前沿
Ｆｉｇ．７　Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　

为９５６６％，相较于传统 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法提高了
０３１％。在降低吨铝能耗方面，传统算法最优结果为
１２４４６６５ｋＷｈ，改进算法最优结果为１２４２４５４ｋＷｈ，
　　

表５　两种算法参数优化结果
Ｔａｂｌｅ５　Ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 η／％ Ｗ／ｋＷ·ｈ Ｕ／Ｖ Ｔｂ／℃ ｔＮＢ／ｓ ｈｍ／ｍｍ ｈｅ／ｍｍ ｒｍ ｑ／ｋｇ

传统ＮＳＧＡ－ＩＩ算法 ９５３５ １２４４６６５ ３９８３ ９４５ ４０ ２９０ １８０ ２６ ３０４０

改进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法 ９５６６ １２４２４５４ ３９８８ ９４８ ４０ ２９０ １９０ ２５６ ３０８０

·４１· 中 国 有 色 冶 金 冶炼工艺　




较传统算法能耗降低了２２１１ｋＷｈ，可见利用改进
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法求解得到的优化结果优于传统ＮＳＧＡ－
ＩＩ算法。

４　结论
针对铝电解生产能耗高的问题，本文采用改进

的ＮＳＧＡ－ＩＩ算法，通过优化目标函数和约束条件，
并结合实际数据和ＭＡＴＬＡＢ仿真数据，分别对优化
目标进行迭代评估。最后对比分析了传统和改进

ＮＳＧＡ－ＩＩ算法理论值与实际值，验证了所采用方法
的有效性。

１）传统 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法通过对目标变量进行加
权求和得到目标函数，权重值根据经验或专家知识

进行设定。改进 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法对各个目标变量进
行归一化处理，并将其转化为无量纲的评价指标，形

成多目标优化问题，该目标函数不依赖于权重设定，

能更准确反映铝电解工艺参数的优化效果。

２）迭代评估的目标函数为最大电流效率和最
小吨铝能耗；灰色关联分析结果表明与目标函数关

联度较大的约束条件为电压Ｕ、电解温度Ｔｂ、下料间
隔ｔＮＢ、铝水平ｈｍ、电解质水平 ｈｅ、分子比 ｒｍ和出铝
量ｑ，这７个参数的灰色关联度值均在０９以上。
３）以贵州某铝厂４００ｋＡ系列的５８台电解槽持

续两个月共３４００组数据为数据集，对比两个优化
目标在不同算法上的优化结果。改进算法相较于实

际值平均提高了０２３％的电流效率，较传统算法提
高０１２％；改进算法优化后得到的吨铝能耗比实际
值平均降低了３２８３ｋＷ·ｈ，较传统算法平均降低了
１４４８ｋＷ·ｈ，表明改进 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法比传统
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法优化效果更好。
４）在贵州某铝厂４００ｋＡ系列的２１０１号电解槽

上进一步验证，通过实验分别获得铝电解电流效率

和吨铝能耗的优化值以及相应的最优工艺参数。改

进ＮＳＧＡ－ＩＩ算法最优电流效率和吨铝能耗分别为
９５６６％、１２４２４５４ｋＷｈ，较传统算法分别优化了
０３１％、２２１１ｋＷｈ，达到节能降耗效果，表明改进
ＮＳＧＡ－ＩＩ算法具有实用性和有效性，可为铝电解节
能优化和生产设计等提供参考。
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