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摘要:板形是衡量淬火后钢板质量的重要指标之一,板形的预报对高质量钢板的持续稳定生产具有重要的指导
意义.本文提出一种基于工况识别的辊式淬火过程板形预报方法,为淬火生产控制决策提供参考依据.首先对淬火
过程进行特性分析;然后采用模糊C均值聚类算法对淬火过程进行工况识别,使用支持向量机建立各工况的板形预
报模型,并运用改进的粒子群优化算法提高模型的精度;最后利用工业生产数据进行实验,结果验证了本文所提方
法的可行性与有效性.
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Abstract: Flatness is an important indicator to measure the quality of quenched steel plate, and the prediction of flatness
is of great significance for the continuous and stable production of high-quality steel plate. This paper proposes a method
based on operating mode recognition to predict the flatness for the roller quenching process, which provides a reference
for the quenching production control decision. Firstly, the characteristics of the quenching process are analyzed. Then the
fuzzy C-means clustering algorithm is used to recognize the operating modes of the process, the support vector machine
is used to establish the flatness prediction model for each operating mode, and the improved particle swarm optimization
algorithm is applied to improve the accuracy of the model. Finally, experiments are performed using industrial production
data, and the results verify the feasibility and effectiveness of the flatness prediction method proposed in this paper.
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1 引引引言言言

在工业现代化进程中,钢板的生产是钢铁工业发
展的重要课题之一.随着高强度钢板的广泛应用,各
行各业对钢板的质量要求越来越高.淬火是钢铁热处
理工艺中的重要组成部分之一,钢板经过辊式淬火机
进行淬火后,可以显著提高其强度和硬度.板形是淬
火后钢板的关键质量指标,如何稳定得到高质量钢板

一直是钢板淬火生产的主要难点.板形的预报可以及

时反馈板形信息,操作员可以根据预报结果做出相应

的决策,最大程度的降低淬火过程生产低质量钢板的

风险.

近年来,很多学者对板带材板形的预报预测方法

进行了大量研究.文献[1–2]针对板材扎制过程,将金

属塑性变形模型和辊系弹性变形模型进行耦合,通过
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迭代计算应力分布值来实现板形的预报.文献[3]将
前馈神经网络(back propagation, BP)应用于板形预测
模型,并根据预测结果和效应矩阵来调节控制器的输
出.文献[4–5]在建立板形预测模型时,综合考虑遗传
算法、思维进化算法等数据驱动方法以及将传统数学

公式与数据驱动方法相结合的方法.文献[6]提出一种
基于Takagi-Sugeno(T–S)云推理网络的板形预测模型,
采用遗传算法和模拟退火算法对模型参数进行优化.
目前国内外对板形建模的研究主要集中在轧制过

程.轧制过程的研究对象是带钢,通常以卷为单位进
行生产,板形普遍采用扎后带钢残余应力沿横向板宽
方向的分布曲线来表示,板形预测针对的是其中一小
段板子的形状,在轧制生产过程中可以通过接触式板
形仪对板形进行实时测量.钢板在淬火过程的生产单
位以块来计算,在淬火生产中无法对板形进行实时测
量,与轧制后的板形表示方法不同,淬火后的板形着
重于表示板子的整体形状,一般以缺陷类型和不平直
度来表示,因此上述方法很难适用于淬火过程板形预
测问题.
利用数据驱动方法对钢板辊式淬火过程板形建模

的研究还比较少,板形的预报可以提前反馈生产情况,
对操作人员在工况复杂的现场及时调整控制策略具

有重要的参考价值.针对复杂工业过程多工况的特点,
文献[7]提出一种基于波动区间预测的工况识别
(operating mode recognition, OMR)方法,该方法侧重
对波动区间的预测以判断工况.文献[8]提出一种多级
预测模型来预测烧结过程碳效率,该模型为了提高预
测精度,着重对工况的识别及相应子模型的集成.
针对多工况的钢板辊式淬火过程,本文提出一种

基于工况识别的板形预报方法,该方法着重于根据识
别的工况来选择合适的预报模型,以提高预报精度.
首先结合辊式淬火生产过程机理,分析淬火过程数据
特性.然后利用聚类算法对工况进行识别,建立各工
况下的板形预报模型.最后利用实际生产数据,验证
所提方法的正确性与有效性.
本文的贡献主要在于设计了多工况淬火过程的板

形预报方案,通过数据展开、参数选择、模糊聚类及支
持向量机算法进行板形的预报.其次,在优化板形预
报模型参数的时候对粒子群优化算法(particle swarm
optimization, PSO)进行了一定的改进,提升了算法的
性能和模型的精度.最后利用实际工业运行数据对所
提方法进行了验证,表明本文为淬火过程板形预报提
供了一套可行的方案.

2 淬淬淬火火火过过过程程程描描描述述述与与与预预预报报报方方方案案案设设设计计计

本节首先描述辊式淬火生产过程,然后对淬火过
程进行特性分析,在此基础上设计板形预报方案.

2.1 淬淬淬火火火过过过程程程描描描述述述

淬火过程中,钢板连续通过辊式淬火机[9]冷却强

度不同的高压(0.8 MPa)、低压(0.4 MPa)冷却区,完成
板材淬火工艺过程,其中高压段喷水系统由4种共6组
喷嘴组成,低压段喷水系统由3组低压喷嘴组成,如图
1所示.

图 1 钢板辊式淬火过程
Fig. 1 Roller quenching process of steel plate

钢板在进行淬火过程冷却时,沿长度方向、宽度方
向、厚度方向上冷却不均匀,会造成钢板内部温度分
布不均匀,进而产生复杂的热应力变化,加上组织应
力的叠加,内部应力超过了钢板的屈服极限,使钢板
发生翘曲变形[10],出现边浪、龟背、头扣、尾翘等板形
缺陷.
除了板形缺陷之外,评价淬火后钢板板形的主要

指标是钢板的不平直度,即对一平坦平面的偏离程度.
通常将l m (或2 m)直尺放到淬火后钢板上表面,测量
直尺与表面之间的缝隙距离即可得出不平直度.实际
生产现场考核板形的主要指标为不平直度,根据板形
缺陷下的不平直度及其阈值可将板形质量分为以下

两种:
1) 合格:不平直度小于阈值;
2) 不合格:不平直度大于阈值.
实际淬火过程中,操作员对淬火钢板的规格尤其

对厚度非常敏感,在厚度一定的情况下,通过控制冷
却速度来控制钢板中心到表面的温度梯度,避免发生
板形缺陷.因此,为了获得合格的板形,操作员会做出
不同的控制决策以满足不同的生产需求,使工况发生
变化.

2.2 过过过程程程特特特性性性分分分析析析

淬火后钢板的板形实质上取决于淬火过程中钢板

的冷却速率和冷却均匀性,而钢板由于其内部结构及
构成存在一定的区别,不同钢板在淬火中完成马氏体
相变的临界冷速不同,即对淬火冷却过程中冷却速度
有不同的要求.淬火过程钢板产品种类规格繁多,操
作人员往往会根据钢板的规格调整淬火机的工作状

态,导致淬火机经常在多种不同工作状态下运行,所
以淬火过程难免表现出多工况的特性.
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钢板的淬火生产是一个批次生产过程,一个批次
里会生产数十个钢板.但板形很难实现在线测量,通
常需要在该批次钢板全部淬火结束后,经过检测人员
的抽样测量得到该批次钢板淬火后的板形质量.因此,
板形质量具有严重的时间滞后性,无法及时反馈给过
程控制系统以及操作员,这很大程度上阻碍了淬火过
程板形的有效控制.
淬火过程是温度、组织、应力/应变3方面交互作用

的高度非线性过程,由于淬火过程涉及高温,欲对钢
板实物的温度、组织、应力/应变进行在线实时测量,
在当前技术条件下是非常困难的.因此,可以通过各
种传感器在线采集淬火机的操作参数和钢板的状态

参数等过程变量信息,板形的质量往往可以体现在过
程变量的变化中,测量的过程变量如表1所示.

表 1 过程测量变量
Table 1 Process variables

过程变量 单位

钢板规格(长宽高) L×W ×H mm
钢板初始温度T ◦C

冷却上水流量F i
a, i = 1, 2, · · · , 9 m3/h

冷却下水流量F i
b, i = 1, 2, · · · , 9 m3/h

上下排辊缝G mm
辊道速度S m/s

淬火过程中,一个批次钢板的过程变量数据可以
用一个三维矩阵X (I × Jx ×K)表示,即在一个批次
中有I个钢板生产,在每个钢板淬火生产中对Jx个过

程变量进行K次测量.钢板的板形质量数据用一个二
维矩阵Y (I × Jy)表示,其中Jy表示钢板的板形.为了
建立三维过程数据和二维质量数据之间的关系,必须
对三维矩阵进行合适的预处理,通常将三维过程数据
沿钢板生产方向展开为二维矩阵X (I ×KJx),将时
间和变量两个方向上的数据合并在一起,每一行包含
了该钢板淬火生产中所有的过程数据[11],展开方式如
图2所示.

图 2 三维矩阵的展开
Fig. 2 Expansion of three-dimensional matrix

在实际生产过程中,由于干扰的存在和工况的改
变,钢板淬火过程轨迹的长度会发生变化,造成过程
变量的数据不等长特性.鉴于同一个工况过程数据长

度相差不大的情况,本文采用“最短长度法”来处理不
等长数据.

2.3 方方方案案案设设设计计计

考虑到淬火过程对钢板规格十分敏感,本文提出
一种基于工况识别的板形预报方法,其结构如图3所
示.首先对淬火过程采集到的原始过程变量进行数据
预处理,对其进行工况识别,然后根据数据相关性分
析选择模型的输入变量,通过所识别工况的板形预报
模型,输出板形质量.

图 3 板形预报方法结构
Fig. 3 Structure of flatness prediction method

在本文中,首先使用“最短长度法”处理原始数据
并进行展开,运用其中钢板规格数据和模糊C均值
(fuzzy C-means, FCM)聚类算法对工况进行识别,然
后采用Spearman相关性系数选择合适的输入变量,利
用支持向量机(support vector machine, SVM)建立各
工况下的板形预报模型,并利用改进的粒子群优化算
法(improved particle swarm optimization, IPSO)优化
模型参数,提高模型精度.
在线应用时,在一个批次的钢板淬火生产过程中,

需要采集一个钢板生产过程的完整数据,识别该钢板
淬火过程所属工况后,调用对应工况的板形预报模型
进行淬火过程板形质量的预报.

3 工工工况况况识识识别别别与与与板板板形形形预预预报报报模模模型型型

本节针对淬火过程多工况的特点,对其进行工况
的识别,之后通过相关性分析选择合适的过程变量作
为模型的输入,利用智能算法建立板形的预报模型.

3.1 工工工况况况识识识别别别

在钢板淬火过程中,操作员会非常注意淬火钢板
的规格,为了避免发生板形质量不合格的情况,会根
据钢板规格来调整淬火机的工作状态,判断淬火过程
的工况.但钢板规格众多,对工况的识别主要依靠操
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作员的人工经验,识别结果的可靠性较低.因此,研究
淬火过程的工况识别为板形的预报甚至控制奠定了

重要的基础.
本文选取的聚类特征变量为钢板的厚度、宽度、

长度3个参数,在选择聚类算法对工况进行识别时,引
入Silhouette系数[12]来评价聚类效果,经过多次实验
表明,相较于K-Means聚类算法, FCM算法得到的
Silhouette系数平均值更好,方差更小,由此认为在本
文中FCM算法的聚类性能略优于K-Means算法,因此
本文采用FCM算法来对淬火过程工况进行识别[13].
FCM算法结合模糊理论,通过不断迭代更新聚类中
心,计算钢板对工况的隶属度,使目标函数最小化,实
现淬火过程工况的聚类. FCM的目标函数如下:

J =
c∑

i=1

n∑
j=1

um
ij∥xj − ci∥2, (1)

其中: c为淬火过程工况总数, ci为每个工况的聚类中
心, xj表示第j个钢板, m为加权指数也称平滑因子,
uij表示钢板xj属于i类工况的隶属度,并满足如下的
约束条件:

c∑
i=1

uij = 1, uij ∈ [0, 1], ∀i = 1, 2, · · · , n. (2)

采用拉格朗日乘数法将约束条件代入目标函数,
目标函数获得极小值的必要条件是

uij =
1

c∑
k=1

(
∥xj − ci∥
∥xj − ck∥

)
2

m−1

, (3)

ci =

n∑
j=1

(xju
m
ij )

n∑
j=1

um
ij

. (4)

FCM算法通过不断迭代计算目标函数,直至满足
收敛条件得到最优解.在线应用时,通过式(3)的隶属
度函数计算该钢板对每个工况的隶属度即可识别该

钢板淬火过程所属的工况.

3.2 输输输入入入变变变量量量选选选择择择

为减少计算时间并排除不相关的变量,本文采用
Spearman相关分析方法选择输入变量.对淬火过程变
量x = [x1 x2 · · · xn]和板形 y = [y1 y2 · · · yn],
它们之间的Spearman相关性系数为

ρ =

n∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ)√
n∑

i=1

(xi − x̄)2
n∑

i=1

(yi − ȳ)2
, (5)

其中: x̄是过程变量x的平均值, ȳ是板形y的平均值,
xi, yi分别是x, y中的每个元素.
某钢铁企业实际淬火现场,淬火机冷却系统的喷

嘴主要是高压段后4组喷嘴处于工作状态.另一方面,
由于同批次钢板的种类规格类似,淬火过程处于同一

种工况下,辊速和辊缝控制精度较高,往往保持不变,
钢板初始温度和冷却水流量会发生波动.因此,本文
选择高压段后4组上下喷嘴水流量和钢板初始温度
这9组工艺参数进行相关性分析.通过计算主要过程
变量与板形的Spearman相关性系数,如表2所示.可以
发现钢板初始温度、冷却系统第3, 5组上下喷嘴水流
量与板形的相关系数较大.由此可以认为, {T, F 3

a ,

F 3
b , F

5
a , F

5
b}是与板形相关性最大的5个过程变量,将

其作为预报模型的输入变量.

表 2 过程测量变量与板形的Spearman相关性系数
Table 2 Spearman correlation coefficient between

process variables and flatness

过程变量 F 3
a F 4

a F 5
a F 6

a T

Spearman相关性系数 0.21 −0.04 −0.38 0.01 0.51

过程变量 F 3
b F 4

b F 5
b F 6

b

Spearman相关性系数 0.09 0.01 −0.19 0.01

3.3 板板板形形形预预预报报报模模模型型型

综合考虑淬火过程影响板形的过程变量,选择了
5组过程变量{T, F 3

a , F
3
b , F

5
a , F

5
b}作为板形预报模型

的输入,选择板形质量作为其输出.由于SVM核心思
想简单,适用于小规模样本,且具有优秀的泛化能力,
本文采用SVM来建立板形预报模型,并利用IPSO算
法对其参数进行优化[14].

SVM本质上是一个二分类的算法,类别可以用y

= [y1 y2 · · · yn]来表示,表示预报板形质量.对于多
维空间的输入样本x = [x1 x2 · · · xn],每个元素表
示输入参数包括5组过程变量,它寻找一个最优的分
类超平面wTx+ b = 0,其中wT为超平面的法向量,
b为偏移量,使得两类样本在这个超平面下的分类间
隔2/∥w∥最大,得到最好的分类效果.此时相当于求解
∥w∥2/2的最小值,在线性不可分的情况下,可以将上
述问题转换为以下凸二次规划问题:

min
1

2
∥w∥2 + c

n∑
i=1

ξi,

s.t. yi(w
Txi + b) > 1− ξi,

ξi > 0, i = 1, 2, · · · , n,

(6)

其中: c为惩罚参数,表示对误差的惩罚程度, ξ为松
弛变量.通过引入拉格朗日乘子法,用Karush-Kuhn-
Tucker(KKT)条件求解对偶问题等方法进行求解.对
于非线性分类问题,通过引入核函数,将数据映射到
高维空间,解决在原始空间中线性不可分的问题,本
文选用的核函数为径向基函数:

k(xi, xj) = exp(−∥xi − xj∥2

2g2
), (7)

其中g为核函数参数.引入核函数后,非线性分类问题
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可以转化为以下对偶优化问题:
max

n∑
i=1

αi −
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

αiαjyiyjK(xi, xj),

s.t.
n∑

i=1

αiyi = 0, 0 6 αi 6 c, i = 1, 2, · · · , n,

(8)

其中αi和αj为拉格朗日乘子.对应的非线性分类决策
函数为

f(x) = sgn{
n∑

i=1

α∗
iK(xi, xj) + b∗}, (9)

其中: α∗
i为式(9)的解, b∗是分类阈值.

SVM的惩罚参数c和核参数g的取值直接影响其

分类精度,同时决定了其学习能力和泛化能力.因此,
本文采用IPSO算法对SVM的惩罚参数c和核函数的

参数g进行优化,提高板形预报模型精度.
PSO算法源于对鸟群捕食的行为研究,通过设计

一种无质量的粒子来模拟鸟群中的鸟,粒子只有速度
和位置两种属性.粒子群中的所有粒子都有一个适应
度函数,判断当前位置的好坏,根据当前个体极值和
当前整个粒子群全局最优解来更新自己的速度和位

置[15–16],本文中粒子的位置表示SVM模型的惩罚参
数c和核参数g,速度表示其每次迭代的变化程度,适
应度函数为SVM模型的预报错误率

fitness = 1− pr
pn

, (10)

其中: pr为预报正确的样本数, pn为样本总数.粒子在
每次迭代后,确定速度和位置的公式如下所示:

vi = w × vi + c1 × random()× (pbesti − xi)+

c2 × random()× (gbesti − xi), (11)

xi = xi + vi, (12)

其中: i = 1, 2, · · · , N , N是群中粒子的总数; vi是粒
子的速度; w为惯性因子; random()是介于(0, 1)之间

的随机数; c1和c2是学习因子,通常两者相等; xi是粒

子的当前位置; pbesti为每个粒子的个体极值, gbesti
则为全局最优解.

PSO算法在求解优化问题时,表现出较好的寻优
能力,但传统的PSO算法容易陷入局部最优,导致结
果误差较大.由式(11)和式(12)可知, PSO算法的性能
决定于w, c1, c2的取值,文献[17]采取一种惯性因子
非线性变化、学习因子随机取值的方式来对粒子进行

更新,以此来对PSO算法进行改进.本文为了克服算
法易陷入局部最优即“早熟”的现象,引入变异因子α

来对粒子进行重置,每次迭代寻优更新位置时,粒子
有一定的概率,即在random()小于α时进行初始化.
同时为了提高全局搜索能力和局部搜索能力,采用惯
性因子线性递减变化的方式来对粒子位置进行更

新[18],搜索前期惯性因子较大,有利于在全局范围的

寻优,后期惯性因子较小,着重加强局部范围的搜索,
惯性因子更新公式如下:

w = wmax −
t× (wmax − wmin)

tmax

, (13)

其中: t为当前迭代次数, tmax为最大迭代次数, wmax

为惯性因子上限, wmin为惯性因子下限.
在优化模型参数时,设置PSO算法的迭代次数为

50,粒子总数为40,学习因子c1和c2等于2,惯性因子
w的取值范围为[0.1, 1],变异因子α为0.1,并与传统
PSO算法、文献[17]改进的PSO算法进行了对比,优化
过程的适应度变化情况如图4所示.从图中可以看出
本文的IPSO算法比传统的PSO算法、文献[17]改进
的PSO算法具有更好的收敛效果,说明优化性能更好,
验证了本文针对PSO算法改进的有效性.

PSO

IPSO

IPSO
[17]
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0 10 30 4020 50

图 4 适应度变化曲线图
Fig. 4 Fitness change curve

4 仿仿仿真真真与与与结结结果果果分分分析析析

为了验证本文所提方法的有效性,本文从某钢铁
企业采集了近一个月内77个批次共计941组钢板的淬
火生产数据,选取钢板的厚度、宽度、长度为聚类特征
变量,利用FCM算法进行实验.将其中51批次的数据
作为训练集进行实验,确定聚类的类别数和聚类中心,
发现当聚类的簇数为4时,聚类效果较好;利用剩下的
26个批次的生产数据进行测试,其结果如图5所示,表
明可以将这77批次钢板淬火过程的工况划分为4类,
且从图中的数据点分布情况来看,利用FCM对生产数
据进行聚类是有必要的.根据聚类结果,共需建立4个
不同工况的IPSO–SVM板形预报模型.考虑到FCM算
法聚类效果依赖于初始聚类中心,易陷入局部最优的
现象,可通过改进初始聚类中心的选取规则和目标函
数来优化聚类效果.
本文选取工况识别所用的全部941组数据,采用基

于过程数据的质量预测方法中常用的偏最小二乘法

(partial least squares, PLS)[19]进行对比,对基于 PLS
的板形预报模型 (PLS)、基于SVM的板形预报模型
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(SVM)、基于工况识别和 SVM的板形预报模型
(OMR–SVM)、基于工况识别的PSO–SVM板形预报
模型 (OMR–PSO–SVM)、基于工况识别的 IPSO–
SVM板形预报模型(OMR–IPSO–SVM)进行了实验.
同时为了提高实验结果的可信度,采用交叉验证的方
法进行训练和测试,预报结果如表3至表8所示.表3至
表7中混淆矩阵的比例值依次为p1, p2, p3, p4, p1(p4)
表示预报模型对板形质量合格(不合格)的查准率,表8
中的精度指的是预报模型对两个板形质量的平均查

准率p̄,计算公式如下:
p1 =

TP

TP + FP
, p2 =

FP

TP + FP
,

p3 =
FN

FN + TN
, p4 =

TN

FN + TN
,

(14)

p̄ =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
, (15)

其中: TP表示预报板形质量合格且实际板形质量合
格的样本数, FP表示预报板形质量合格但实际板形

质量不合格的样本数, FN表示预报板形质量不合格

但实际板形质量合格的样本数, TN表示预报板形质
量不合格且实际板形质量不合格的样本数.

图 5 聚类结果
Fig. 5 Clustering results

表 3 PLS预报结果混淆矩阵
Table 3 Confusion matrix of PLS prediction result

合格/% 不合格/%

合格 76.35 23.65
不合格 26.81 73.19

表 4 SVM预报结果混淆矩阵
Table 4 Confusion matrix of SVM prediction result

合格/% 不合格/%

合格 84.55 15.45
不合格 10.43 89.57

从表中可以看出,在没有工况识别的情况下, PLS
模型和 SVM模型预报精度较低,分别为 75.24%和

86.29%,相比之下,根据本文提出方法建立的板形预
报模型精度更高.在利用IPSO算法优化模型参数之后
进一步提高了预报精度,精度达到了96.81%,说明该
方法能够在淬火过程中较准确地预报板形质量.

表 5 OMR–SVM预报结果混淆矩阵
Table 5 Confusion matrix of OMR–SVM prediction

result

合格/% 不合格/%

合格 90.84 9.16
不合格 12.50 87.50

表 6 OMR–PSO–SVM预报结果混淆矩阵
Table 6 Confusion matrix of OMR–PSO–SVM

prediction result

合格/% 不合格/%

合格 97.21 2.89
不合格 7.69 92.31

表 7 OMR–IPSO–SVM预报结果混淆矩阵
Table 7 Confusion matrix of OMR–IPSO–SVM

prediction result

合格/% 不合格/%

合格 96.95 3.05
不合格 3.39 96.61

表 8 预报精度对比
Table 8 Comparison of prediction accuracy

模型 精度/%

PLS 75.24
SVM 86.29

OMR–SVM 89.48
OMR–PSO–SVM 95.11
OMR–IPSO–SVM 96.81

为了进一步分析本文所提方法的可行性,在某钢
铁企业淬火生产现场的控制系统中加入板形预报功

能测试,其系统结构图如图6所示.基础自动化层通过
传感器从工业现场收集淬火过程生产数据,并通过工
业以太网传输到优化控制层.在淬火过程控制系统中
通过相关板形预报模型的计算,将预报结果存储数据
库中,并提供给现场操作人员,以便在出现生产板形
不合格情况时及时调整工艺参数,尽可能避免一个批
次内接下来生产钢板得到不合格的板形,提高板形的
合格率.

5 结结结语语语

本文考虑到淬火过程多工况等特性,提出了一种
基于工况识别的板形预报方法.采用FCM算法实现对
淬火过程工况的识别,在此基础上建立了各工况下的
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IPSO–SVM模型,通过模型的计算,预报当前板形质
量.利用工业生产数据进行实验,验证了该方法具有
较高的预报精度,可以实现钢板淬火过程中板形质量
的准确预报,为淬火生产控制决策提供参考依据.在
未来的研究中,将参考扎制过程板形预测的相关成果,
结合基于过程数据的质量预测方法,继续研究淬火过
程板形建模以及控制方法,并将其应用于实际淬火过
程,提高钢板的板形质量.

图 6 淬火过程控制系统结构图
Fig. 6 Structure of control system in quenching process
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