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摘　 要 目的 在考虑退火工艺指标和能耗指标的同时ꎬ对冷轧不锈钢连续退火炉加

热段的炉温稳态进行优化研究ꎬ合理地设定连续退火炉加热段稳态炉温. 方法 通过

考虑退火工艺指标和能耗指标的同时ꎬ使用基于 Ｒ２ 指标和分解策略的多目标粒子

群优化算法(Ｒ２ －ＭＯＰＳＯ)建立炉温稳态设定的多目标优化模型ꎬ从所提出的算法

获得的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集和 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿中通过加权的方法选取适合生产的最优

解. 结果 将基于 Ｒ２ 指标和分解策略的多目标粒子群优化算法(Ｒ２ － ＭＯＰＳＯ)与基

于分解的多目标粒子群优化算法(ｄＭＯＰＳＯ)针对加热段炉温稳态优化设定的仿真

结果进行对比ꎬＲ２ －ＭＯＰＳＯ 算法优化得出的带钢温度升温曲线较为理想ꎬ消耗燃料

较少. 结论 在满足生产质量要求和降低成本的同时ꎬＲ２ － ＭＯＰＳＯ 算法可以合理地

设定连续退火炉加热段稳态炉温ꎬ更好地引导工业生产.

关键词 连续退火炉ꎻ稳态优化ꎻ多目标粒子群优化算法ꎻＲ２ 指标ꎻ分解策略

中图分类号 ＴＧ１５５. １　 　 　 文献标志码 Ａ　 　 　

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ Ｈｅａｔｉｎｇ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ｂｙ Ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ

ＳＨＩ Ｈｕａｉｔａｏ１ꎬＧＵＯ Ｌｅｉ１ꎬＷＡＮＧ Ｙｕｔｏｎｇ１ꎬＬＩ Ｆｅｉ２ꎬＳＨＩ Ｑｕｎ１

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＳｈｅｎｙａｎｇ Ｊｉａｎｚｈｕ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｅｎｙａｎｇꎬＣｈｉｎａꎬ１１０１６８ꎻ ２. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＮｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｅｎｙａｎｇꎬＣｈｉｎａꎬ１１０８１９)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅ ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｃｏｌｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｓｔａｉｎｌｅｓｓ
ｓｔｅｅｌ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｅｔ ｔｈｅ ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｆｕｒｎａｃｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｈｅａｔｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ. ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎ￣
ｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎꎬａｎｄ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｔｅａｄｙ ｓｔａｔｅ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒ２ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ(Ｒ２￣ＭＯＰＳＯ) . Ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｒｏｎ￣
ｔｉｅｒ. Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒ２ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ￣



７３４　　 沈 阳 建 筑 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 ３４ 卷

ｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ(Ｒ２￣ＭＯＰＳＯ)ａｎｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ(ｄＭＯＰＳＯ)ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅａｄｙ ｓｔａｔｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｈｅａｔｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｉｓｅ
ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｔｒｉｐ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ Ｒ２￣ＭＯＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒꎬＡｎｄ ｔｈｅ ｆｕｅｌ ｉｓ ｃｏｎｓｕｍｅｄ ｌｅｓｓ. Ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｏｆ ｍｅｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｏｓｔｓꎬｔｈｅ ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ
ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｅａｔｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｆｕｒｎａｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｔ ｒｅａｓｏｎａ￣
ｂｌｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｒ２￣ＭＯＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｂｅｔｔｅｒ ｇｕｉｄｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｆｕｒｎａｃｅꎻｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻＲ２ ｉｎｄｉｃａｔｏｒꎻｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 冷轧不锈钢[１ － ３]是钢铁行业的主要产品

之一ꎬ其生产线上的连续退火炉作为高能耗

设备ꎬ对生产成本及生产效率起着主导作用.

在对连续退火炉优化调度的基础上ꎬ合理地

设定连续退火炉加热段的稳态炉温[４ － ５]ꎬ可

有效提升工业生产的质量和成材率ꎬ进而降

低生产成本ꎬ提升企业生产效率.

针对炉温优化的设定ꎬ柴天佑等[６] 针对

步进式加热炉的炉温设定ꎬ综合考虑燃料消

耗最少、钢坯断面温差最小、目标出炉带钢温

度最准等指标ꎬ提出求解单目标优化的方法.
张凯举等[７]进一步结合热轧生产工艺ꎬ考虑

了生产期间钢坯氧化烧损程度对后期轧制过

程稳定性能的要求. ＬＩＡＯ Ｙ Ｘ[８]阐述了将混

沌机制、免疫和克隆算子引入粒子群优化算

法中ꎬ结合钢坯导热微分方程及边界条件ꎬ求
解蓄热式加热炉的最优稳态炉温的方法. 从
其本质上来看ꎬ连续退火炉加热段炉温稳态

优化设定是一个多目标优化的控制过程[９] .
因此ꎬ笔者结合某冷轧不锈钢厂以最小化工

艺指标和最小化能耗指标为主要目标ꎬ将采

用 Ｒ２ 指标和分解策略的多目标粒子群优化

算法应用在冷轧连续退火炉加热段的炉温优

化设定上.

１　 连续退火炉加热段炉温控制

系统

　 　 退火炉加热段设备作为连续退火[１０] 的

关键设备之一[１１]ꎬ要求根据带钢的钢种类

型、生产线速度和工艺指标ꎬ控制炉温ꎬ燃料

流量及空燃比ꎬ炉膛压力ꎬ残氧含量ꎬ使钢带

按规定的退火温度在加热段加热以达到生产

要求. 炉温控制系统主要根据现代控制理论

的知识和方法[１２]ꎬ如最优控制[１３]、模糊控

制、自适应控制[１４]、自校正控制和自整定

ＰＩＤ 参数控制等.
１. １　 连续退火炉加热段炉温控制系统结构

带钢经过连续退火处理后其性能和特性

会显著提高ꎬ但是仅通过用数学公式对连续

退火炉的炉温进行精确建模来研究退火炉的

炉温控制有很大的难度[１５] . 通常ꎬ退火炉炉

内的燃气总发热量和总散热量及其负荷情况

都有可能引起炉内温度的变化. 连续退火炉

加热段[１６]是决定退火工艺指标和能耗指标

的主要部分. 某钢厂连续退火炉加热段的炉

温优化设定过程以及控制系统结构如图 １ 所

示ꎬ该系统[１７] 为并联的串联级控制结构ꎬ外
环是温度控制回路ꎬ内环是并联的燃气流量

和空气流量控制回路. 其中ꎬＬＳ、ＴＨ、θｓｉｎ、ε、γ
分别代表带钢生产线速度、带钢厚度、连续退

火炉入口温度、带钢辐射率和空燃比 θｆｒ、
Δθｆｒ、θ∗

ｆｒ ꎻ分别表示各段最优炉温设定值、炉
温调节偏差、炉温控制系统的参考输入ꎻθｓ、
θ∗
ｓ 、θｆ 分别表示实际出炉带钢温度、目标出

炉带钢温度、退火炉炉温ꎻＧｏ、Ｇｆ、Ａｏ、Ａｆ 分别

表示燃料流量设定值、燃料流量反馈值、空气

流量设定值、空气流量反馈值ꎻμ( ｔ)表示对炉

温分布起控制作用的向量函数.
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图 １　 连续退火炉加热段炉温控制系统结构

Ｆｉｇ １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｈｅａｔｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 炉温稳态优化设定模块中ꎬθｆｒ与炉温模

型、带钢温度模型、退火工艺指标及和能耗指

标等相关控制量息息相关. 此外ꎬ在生产过程

中的不可测干扰ꎬ如炉压、炉膛氛围变化、炉
体绝缘条件的变化ꎬ会导致带钢温度产生较

大的变化. 为了使稳态优化炉温具有更好的

鲁棒性ꎬ设计一个 ＰＩＤ 补偿器[１８]ꎬ通过比较

第 ｉ 段加热炉各位置的实际出炉带钢温度和

目标出炉带钢温度ꎬ可得其偏差量 ｅｉｊ . 由此ꎬ
加热炉第 ｉ 段的偏差为

Ｅ ｉ ＝ ∑
ｔ

ｊ ＝１
(ｗｊ∫ｓｉａ

ｓｉｂ
ｅｉｊ(ｘ)ｄｘ) / ｓｉ . (１)

式中:ｔ 为钢坯数量ꎻｗｊ 为权系数ꎻｅｉｊ为第 ｉ 段
加热炉中第 ｊ 块钢坯沿炉长的偏差ꎻｓｉａꎬｓｉｂ分
别表示第 ｉ 段加热炉起点与终点的位置. 利
用 ＰＩＤ 补偿器ꎬ可将式(１)计算出的加热炉

各段偏差转换成炉温调节偏差 Δθｆｒꎬ进而获

得较好的 θ∗
ｆｒ .

１. ２　 退火工艺指标和能耗指标

退火炉的加热段炉温控制系统的稳定关

系着整个退火炉控制系统是否可靠.
考虑退火工艺指标和能耗指标时ꎬ炉温

稳定优化问题就转变成多目标优化问题. 这
是因为决策者希望退火工艺指标和能耗指标

越低越好. 然而ꎬ当获得最佳退火工艺指标

时ꎬ能耗指标往往降为较差的状态. 据此ꎬ笔
者提出了构建炉温稳态多目标优化设定模

型. 综合考虑退火工艺指标和能耗指标而求

得的最优炉温设定值.

１. ２. １　 退火工艺指标

退火工艺指标对退火质量的评判占据了

关键的地位. 该指标是由辐射传热原理和

Ａｖｒａｍｉ 曲线相结合而建立的. 通过设定连续

退火炉加热段各段的炉温对带钢加热ꎬ将带

钢加热到理想的设定温度ꎬ但实际带钢温度

和期望带钢温度往往存在一定偏差ꎬ因此最

小化温度偏差ꎬ是确保退火质量的主要目标

之一.

Ｊｍｉｎ ＝ １
２ (θｓ － θ∗

ｓ ) ２ . (２)

带钢温度与炉温关系ꎬ根据辐射传热原

理计算获得:
ｄＴｓ / ｄｔ ＝ σｓｂ２ε ( θ４

ｆ － θ４
ｓ ) / (６０ｃｓｄｓ

ＴＨ × １０ － ３) . (３)
式中:σｓｂＳｔｅｆａｎ － Ｂｏｌｔｓｍａｎ 常数ꎻｃｓ 为带钢比

热容ꎻｄｓ 为带钢密度.
由于该模型的计算量很大ꎬ不便于工业

生产应用ꎬ带钢温度随着时间的增加ꎬθｓ 逐

渐靠近 θｆꎬ带钢升温曲线呈现 Ａｖｒａｍｉ 曲线的

形式. 因此为了降低计算量ꎬ简化带钢温度和

退火炉炉温之间的数学模型:
θｓ≈( θｆ － θｓｉｎ) {１ － ｅｘｐ[ － １ / ( ｃ１ＴＶ)]} ＋
θｓｉｎ . (４)
式中:ｃ１ 为实验参数ꎬ取 ０ ３８ꎻＴＶ 为 ＬＳ 和

ＴＨ 的乘积.
由连续退火炉加热段退火工艺流程可

知ꎬ炉温可以描述为沿炉长 ｓ 方向分布的二
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次函数:
ｕ(ｓ) ＝ ａ ＋ ｂｓ ＋ ｃｓ２ . (５)

式中:ｓ 表示炉长ꎬａ、ｂ、ｃ 为多目标优化问题

的决策变量ꎬ为待定系数且均大于零[６] .
将式(５)代入式(４)中ꎬ可以得到一个新

的关于 ｘ１、ｘ２、ｘ３ 的函数ꎬ再将这个新的函数

代入式(２)中即可获得多目标优化问题中的

退火工艺指标:

Ｊｍｉｎ ＝ １
２ {(ａ ＋ ｂｓ ＋ ｃｓ２ － θｓｉｎ)[１ －

ｅｘｐ( － １
ｃ１ＴＶ) ＋ θｓｉｎ] － Ｔ∗

ｓ } ２ . (６)

１. ２. ２　 能耗指标

能耗指标是由 θｆ 曲线围成的面积构成.
节能降耗是连续退火炉加热段实施优化控制

的主要目的ꎬ求解连续退火炉加热段的优化

控制目标[１９]主要有两种方法ꎬ笔者采用将能

耗指标描述为炉温二次方函数的积分最小化

形式:

Ｆｍｉｎ ＝ １
２ ∫

ｔ

０
θ２
ｆ ｄｔ . (７)

式中:ｔ 为带钢在退火炉中的时间.
１. ２. ３　 约束条件

为了确保连续退火炉安全稳定运行ꎬ加
热段最低加热炉温不得低于 ８００ ℃ꎬ最高炉

温操作值不得高于 １ ２７０ ℃. θｆ 在不同的加

热区段ꎬ炉温不同ꎬ其约束条件为

θｆｍｉｎ(ｓｉ)≤θｆ(ｓｉ)≤θｆｍａｘ(ｓｉ)ꎬ

θｆｒｍｉｎ≤θｆｒ≤θｆｒｍａｘ .
{ (８)

约束依次表示炉温在某重要点 ｓｉ 处的

波动范围和对第 ｉ 段炉温设定值的限定ꎬ从
而通过该约束条件确定 ｘ１、ｘ２、ｘ３ 的取值范

围. 在应用多目标优化算法前可以利用公式

(８)解决约束不等式的问题ꎬ具体解决过程

如下:首先ꎬ火炉包含 ７ 个部分ꎬ前 ５ 部分的

火炉长度各为 ９ ２ ｍꎬ第 ６ 部分的长度为

７ ５ ｍꎬ第 ７ 部分的长度为 ７ １ ｍꎬ并且炉温

的测量是在第 １、２、５、７ 部分进行的. 炉温最

小矩阵为

θｆｍｉｎ ＝

７２０
８２０
８７０
９２０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (９)

炉温最大矩阵为

θｆｍａｘ ＝

１ ０００
１ １００
１ １５０
１ ２００

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (１０)

然后ꎬ依据式(８)将约束的多目标优化

问题转变成非约束问题来分析. 因此ꎬ求得的

多目标 优 化 问 题 的 决 策 变 量 范 围 ｘ１ ∈
[６６９ ４９８ ９ꎬ ９６９ ４８９ ８ ]ꎬ ｘ２ ∈ [３ ０７３ ４ꎬ
１０ ０７３ ４]ꎬｘ３∈[ －０ １ꎬ０] .
１. ２. ４　 炉温稳态多目标优化设定问题

炉温稳态多目标优化设定问题是包含两

个目标函数 ３ 个决策变量的无约束多目标优

化过程ꎬ两个目标分别为退火工艺指标和能

耗指标ꎬ３ 个决策变量来确定不同段的炉温

的设定值. 因此ꎬ提取某不锈钢厂炉温稳态多

目标优化设定问题模型为

ｍｉｎ １
２ (θｓ － Ｔ∗

ｓ ) ２ꎬ １
２ ∫

Ｔ

０
θ２
ｆ ｄｔ( ).

ｓ. ｔ.

ｘ１∈[６６９ ４９８ ９ꎬ９６９ ４８９ ８]ꎻ

ｘ２∈[３ ０７３ ４ꎬ１０ ０７３ ４]ꎻ

ｘ３∈[ －０ １ꎬ０] .

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)

２　 多目标粒子群优化算法

多目标粒子群优化(ＭＯＰＳＯ)算法起源

于对简单社会系统的模拟ꎬ具有很好的生物

社会背景而易理解、参数少而易实现、多峰问

题均具有良好的全局搜索能力ꎬ它和人工生

命理论以及鸟类或鱼类的群集现象有着密切

联系[２０ － ２１] .
介绍标准粒子群优化算法. 假设在一个

Ｄ 维的目标搜索空间中ꎬ有 ｍ 个粒子(Ｐａｒｔｉ￣
ｃｌｅ)组成一个群落(Ｓｗａｒｍ) . 每个粒子在更

新自己的过程中需要参考两个指标ꎬ其中一
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个是粒子本身寻找到的最优解ꎬ另一个是整

个种群目前找到的最优解.
在粒子群中ꎬ第 ｉ 个粒子为一个 Ｄ 维向

量 ｘｉ ＝ ( ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬꎬｘｉＤ)ꎬ第 ｉ 个粒子的“飞
行”速度也是一个 Ｄ 维向量ꎬ表示为 ｖｉ ＝
(ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬꎬｖｉＤ) . 第 ｉ 个粒子迄今为止搜索

到的最优位置记为 ｐｉ ＝ (ｐｉ１ꎬｐｉ２ꎬꎬｐｉＤ)ꎬ称
为个体最优位置ꎻ整个粒子群迄今为止搜索

得到的最优位置记为 ｐｇ ＝ (ｐｇ１ꎬｐｇ２ꎬꎬｐｇＤ)ꎬ
称为全体最优位置. 通过这两个最优位置ꎬ在
第 Ｋ ＋ １ 次迭代计算中ꎬ该粒子的速度和位

置为

ｖ(ｋ ＋ １)
ｉｄ ＝ ｗｖ(ｋ)

ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１(ｐ(ｋ)
ｉｄ － ｘ(ｋ)

ｉｄ ) ＋

ｃ２ｒ２(ｐ(ｋ)
ｇｄ － ｘ(ｋ)

ｉｄ )ꎬ (１２)

ｘ(ｋ ＋ １)
ｉｄ ＝ ｘ(ｋ)

ｉｄ ＋ ｖ(ｋ ＋ １)
ｉｄ . (１３)

式中:ｄ 为 Ｄ 维搜索空间中的第 ｄ 个变量

(ｄ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＤ)ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子ꎬ也称

为加速常数ꎬ通常情况下 ｃ１ ＝ ｃ２ꎻｒ１ 和 ｒ２ 是

在[０ꎬ１]范围内的随机数ꎻｗ 称为惯性权重ꎬ
其大小决定了对粒子当前速度继承的多少ꎬ
合理选择惯性权重可以使粒子具有均衡的探

索和开发能力. 另外常数 ｖｍａｘ限制了粒子在

每一维的速度最大值. 在速度更新计算中如

果粒子某一维的速度超出最大速度ꎬ则粒子

在该维的速度被限制为 ｖｍａｘ .
笔者通过分析多目标粒子群优化算法的

收敛性和多样性难以权衡的问题ꎬ提出了基

于 Ｒ２ 指标和分解策略的多目标粒子群优化

算法 (Ｒ２ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
Ｒ２ － ＭＯＰＳＯ)解决连续退火炉加热段炉温

稳态优化设定问题.
２. １　 采用 ＰＳＯ 算法更新粒子的速度和位置

采用的速度、位置更新式为

ｖｔ ＋ １
ｉꎬｄ ＝ ｗｖｔ

ｉꎬｄ ＋ ｃ１ × ｒ１ × (ｐｔ
ｉꎬｄ － ｘｔ

ｉꎬｄ) ＋ ｃ２ ×

ｒ２ × (ｇｔ
ｄ － ｘｔ

ｉꎬｄ)ꎬ (１４)

ｘｔ ＋ １
ｉꎬｄ ＝ ｘｔ

ｉꎬｄ ＋ ｖｔ ＋ １
ｉꎬｄ . (１５)

式中:ｖｔ
ｉꎬｄ代表粒子 ｉ 在第 ｔ 次迭代过程中第 ｄ

维的速度ꎻｘｔ
ｉꎬｄ表示粒子 ｉ 在第 ｔ 次迭代过程

中第 ｄ 维的位置ꎻｐｔ
ｉꎬｄ代表粒子 ｉ 在第 ｔ 次迭

代过程中个体最优在第 ｄ 维的分量ꎻｇｔ
ｄ 表示

第 ｔ 次迭代过程中全局最优在第 ｄ 维的分

量ꎻω 为惯性权重ꎻｃ１ 和 ｃ２ 分别为加速因子ꎻ

ｒ１ 和 ｒ２ 为 [０ꎬ１]之间随机数.
２. ２　 Ｒ２ 指标用于修剪候选解

Ｒ２ 指标[２２] 不同于 Ｐａｒｅｔｏ 支配的概念ꎬ
从经济学上来看ꎬＰａｒｅｔｏ 支配的思想是基于

序数排序的效用函数ꎬ而 Ｒ２ 指标是基于基

数的效用函数ꎬ前者主要考虑收敛性而后者

通过引入一组均匀分布的权值向量ꎬ可以综

合权衡算法的收敛性和多样性ꎬ通过每个候

选解对权值向量的贡献不同进而区分每个候

选解ꎬ直到选择决策者所偏好的候选解. 通过

公式(１６)和(１７)来求解 Ｒ２ 指标和每个候选

解的 Ｒ２ 贡献值.

Ｒ２(ＡꎬΛꎬｚ∗) ＝ １
｜ Λ ｜∑λ∈Ａ

ｍｉｎ
ａ
→
∈Ａ

( ｍａｘ
ｊ∈(１ꎬꎬｍ)

λ ｊ

｜ ｚ∗ｊ － ａｊ ｜ ) . (１６)
Ｒ２ 贡献值为

ＣＲ２(ａ
→
ꎬＡꎬΛꎬｚ∗) ＝ Ｒ２(ＡꎬΛꎬｚ∗) －

Ｒ２(Ａ ＼{ａ
→
}ꎬΛꎬｚ∗) . (１７)

式中:Ａ 为候选解集合ꎻΛ 为权值向量ꎻｚ∗为

参考点ꎻａ 为一个候选解ꎻλ为权值向量.
Ｒ２ 指标的具体执行过程:
ＲＥＰ←Ｒ２(ＲＥＰꎬＰꎬΛꎬｚ∗)
(１)ＲＲ←ＲＥＰ∪Ｐ
(２)∀ａ∈ＲＲ:Ｃａ ＝ ０
(３)Ｆｏｒ λ∈Λ ｄｏ

(４)ＣＲ２
λꎬａ＝ｍｉｎ

ａ∈ＲＲ
[ ｍａｘ
ｊ∈(１ꎬ ꎬｍ)

( １
λ ｜ ａｊ －ｚ∗ｊ ｜ )]

(５)Ｃａ ＝ Ｃａ ＋ ＣＲ２
λꎬａ

(６)Ｅｎｄ Ｆｏｒ
(７)按照 Ｒ２ 贡献值进行排序ꎬ选择前 Ｎ

个

(８)ＲＥＰ←ＲＲ(Ｎ)
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２. ３　 基于 Ｒ２ 指标和分解策略的向导选择

机制

　 　 在完成的候选解的选择之后ꎬ需要从整

体和个体的角度来考虑学习的问题. 首先采

用最优 Ｒ２ 贡献值的候选解作为全局最优向

导用以引导整个种群搜索ꎻ然后通过采用

(Ｐｅｎａｌｔｙ － ｂａｓｅｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍ￣
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬＰＢＩ)方法用以更新候选解ꎬ
选择 ＰＢＩ 值较小的候选解作为更新之后的个

体最优向导ꎬ如果个体最优向导多次不发生

变化ꎬ对整个种群采用高斯学习的思想来进

行修正.
粒子本身经过的最优位置的更新过程:
(１)选择相应的分解策略ꎬ采用 ＰＢＩ 分

解方法ꎻ
(２) Ｉｆ ＰＢＩ(ｘｔ ＋ １

ｉ ｜ λ ｉꎬｚ∗)≤ＰＢＩ(ｘｐｂꎬｉ ｜ λ ｉꎬ
ｚ∗)

(３)ｘｐｂꎬｉ ＝ ｘｔ ＋ １
ｉ

(４)ａｔ ＋ １
ｉ ＝ ０

(５)Ｅｌｓｅ
(６)ａｔ ＋ １

ｉ ＝ ａｔ
ｉ ＋ １

(７)Ｅｎｄ Ｉｆ
其中ꎬＰＢＩ 为标量化方法ꎬａｔ

ｉ 代表第 ｉ 个
个体第 ｔ 次迭代的年龄.
２. ４　 高斯学习策略

高斯学习策略如为

ｘｔ ＋ １
ｉ ( ｊ) ＝ Ｎ(

ｘｇｂ( ｊ) － ｘｐｂꎬｉ( ｊ)
２ ꎬ ｜ ｘｇｂ( ｊ) －

ｘｐｂꎬｊ( ｊ) ｜ ) . (１８)
式中:ｘｇｂ( ｊ)为第 ｊ 维全局最优位置ꎻｘｐｂꎬｊ( ｊ)
为第 ｉ 个个体第 ｊ 维个体最优位置ꎬＮ(０ꎬ１)
为正态分布的随机数.

高斯学习策略在 ｐＢｅｓｔ 多次未发生变化

时执行ꎬ根据式(１８)ꎬ此时推测 ＰＳＯ 极有可

能陷入局部最优. 因此ꎬｐＢｅｓｔ 和 ｇＢｅｓｔ 协同

学习机制ꎬ可以有效地确保整个种群的收敛

性ꎬ使得算法快速跳出局部 ＰＦꎬ逼近真实的

ＰＦ.
Ｒ２ －ＭＯＰＳＯ 算法的具体更新过程:

(１)Ｐ←初始化种群 Ｐ
(２)２Λ←均匀生成 Ｎ 个权值向量 Λ
(３)开始循环

(４)Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ
(５)从 ＲＥＰ 中随机选择 ｇＢｅｓｔ
(６) Ｉｆ ａｔ

ｉ < Ｔａ ｔｈｅｎ
(７)根据公式(１２)更新粒子的速度 ｖｔ ＋ １

ｉ

(８)根据公式(１３)更新粒子的位置 ｘｔ ＋ １
ｉ

(９)Ｅｌｓｅ
(１０)根据式(１５)重置粒子速度和位置

(１１)Ｅｎｄ Ｉｆ
(１２)评价粒子并更新参考点 ｚ∗

(１３)更新 ＰＢｅｓｔ
(１４)Ｅｎｄ Ｆｏｒ
(１５)ＲＥＰ←Ｒ２(ＲＥＰꎬＰꎬΛꎬｚ∗)
(１６)直到 ｔ <ＭａｘＩｔ 结束循环

(１７)返回最终解 ＲＥＰ

３　 仿真分析

笔者立足于炉温稳态多目标优化设定ꎬ
采用 Ｒ２ － ＭＯＰＳＯ 和 ｄＭＯＰＳＯ 算法进行求

解获得 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿和最优解集. 采用某

不锈钢厂生产 ＳＵＳ３０４ 系列的不锈钢工艺指

标ꎬＴＨ 为 ０ ９６０ ０ ｍｍꎬＬＳ 为 ５９ ｍ / ｍｉｎꎬ带钢

目标出炉温度 Ｔ∗
ｓ 为 １ ０７０ ℃. 并综合退火工

艺指标和能耗指标ꎬ分别采用 Ｒ２ － ＭＯＰＳＯ
和 ｄＭＯＰＳＯ 算法求解该问题. 实验参数设定

为 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２ ０ꎬω ＝ ０ ９→０ ４ꎬＴａ ＝ ２ꎬＮ 代表

种群数目和权值向量大小ꎬ对于双目标优化

问题将其设定为 １００ꎬ最大迭代次数ＭａｘＩｔ 设
定为 ２５０. 通过仿真得到的 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿

如图 ２ꎬ相应的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集如图 ３ 所示.
结合搜索得到的 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿和 Ｐａ￣

ｒｅｔｏ 最优解集ꎬ综合权衡退火工艺指标和能耗

指标ꎬ首先从 Ｒ２ －ＭＯＰＳＯ 算法所获得 １００ 组

Ｐａｒｅｔｏ 最优解集中通过加权和方法选取适合

工 业 生 产 的 最 优 解 ｘ ＝ ( ８０９ １２３ ４ꎬ
９ ７９８ ５ꎬ －０ ０４４ ７)ꎬ然 后 从 ｄＭＯＰＳＯ 算 法

所获得的９０组最优解以相同方法获取最优
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图 ２　 炉温稳态优化设定 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿

Ｆｉｇ ２　 Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｒｎａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图 ３　 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集

Ｆｉｇ ３　 Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔ

解 ｘ ＝ (８２０ １３２ ４ꎬ１０ ００２ １ꎬ － ０ ０４５ ０) . 然

后获得最优炉温升温曲线的二次函数表达式

分别 为 Ｔｆ ＝ ８０９ １２３ ４ ＋ ９ ７９８ ５ ｓ －

０ ０４４ ７ ｓ２ 和 Ｔｆ ＝ ９２０ １３２ ４ ＋ １０ ００２ １ ｓ －

０ ０４５ ０ ｓ２ . 相应的炉温和带钢温度曲线如图

４ 所示. 实际生产过程中带钢温度也能满足

工业生产的需要ꎬ但是实际带钢温度沿着炉

长方向所围成的面积要比优化之后带钢温度

的面积大ꎬ消耗燃料也较多. 在满足出炉带钢

温度为 １ ０７０ ℃的情况下ꎬ优化之后的带钢

温度升温曲线也较理想. 相比 Ｒ２ － ＭＯＰＳＯ
和 ｄＭＯＰＳＯ 两种算法ꎬ前者带钢温度沿炉长

方向所围成的面积更小.

图 ４　 续退火炉加热段炉温 －带钢温度曲线

Ｆｉｇ ４　 Ｆｕｒｎａｃｅ￣ｓｔｒｉｐ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ｈｅａｔｉｎｇ ｆｕｒｎａｃｅ
ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｆｕｒｎａｃｅ

４　 结　 论

(１)在综合权衡算法收敛性和多样性的

方面ꎬ基于 Ｒ２ 指标可以更好地选择出决策

者所偏好的候选解.
(２)在仿真结果中ꎬＲ２ －ＭＯＰＳＯ 算法比

ｄＭＯＰＳＯ 算法优化出的带钢生温曲线沿路

长方向的长度上围成的面积更小ꎬ优化效果

明显.
(３)采用 Ｒ２ － ＭＯＰＳＯ 算法对连续退火

炉加热段炉温优化设定可以满足生产带钢的

温度要求. 在综合考虑能耗指标和工艺指标的

同时有效改善了传统方法产生的能源浪费.
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