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摘要:在基本差分进化算法的基础上融入自适应变空间思想,提出自适应变空间差分进化算法,在进化代数达到
预设周期整数倍时,按变空间算法自动扩展或收缩搜索空间,实现了自动寻找合适搜索空间、提高收敛速度和精度
的目的. 此外为了进一步的加快收敛速度,对原变空间算法进行了改造,对其上下限的变化规则进行了修改和添加,
提出了改进的变空间算法. 仿真结果表明改进方法在收敛精度、速度上优于基本差分进化算法和基于原变空间算
法的差分进化算法. 最后将其应用到热连轧机精轧机组负荷分配优化计算中,为其提供了一种有效的优化手段.
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Improved space-adaptive-based differential evolution algorithm
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Abstract: To improve the performance of differential evolution algorithm we present a differential evolution algorithm
with space-adaptive idea, which expands or shrinks the search space by certain rules. It realizes the automatic search for
the suitable space and improves the convergence rate and accuracy. For further improvement of the convergence rate,
the original space-adaptive algorithm is modified by revising the existing rules and adding new rules. The simulation
results show that the improved space-adaptive-based differential evolution algorithm is better than the original differential
evolution algorithm in convergence rate and accuracy. This algorithm is applied to several hot strip mills for the optimal
design of scheduling.
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1 引引引言言言(Introduction)
差分进化算法(differential evolution, DE)是一种

新的进化计算技术,具有良好的优化性能,但是对于
多峰值函数以及搜索空间较大时, 算法收敛速度较
慢,且易早熟.
其实质是实数编码的遗传算法,但子代的生成方

法不同,其在子代生成过程中用到了父代多个个体
的线性组合,而不是遗传算法传统单一的父代染色
体交叉技术. 同时, 差分进化算法子代的生成采用
“贪婪”的选择方式, 这种方式能使算法具有快速
的收敛特性, 但增加了算法限入局部最优或早熟收
敛的概率.产生早熟收敛的根本原因是随迭代次数
的增加种群多样性的快速下降. 增加种群的规模在
一定程度上能克服早熟收敛, 但大大增加了算法对
适应度函数的计算量.

为提高DE的性能,一些学者提出了改进的方法.
文献[1]提出一种广义的变异策略框架,方便用户选
择合适的变异操作类型, 同时也为开发新的变异操
作算子提供了便利; 文献[2]在DE中引入三角法变
异,将个体看作一个超三角形的中心点, 沿着由3组
加权差分向量所构成的超三角形的3条边,分别以不
同的步长移动来产生新的变异个体,从而增加了算
法跳出局部极小点的概率;文献[3]在DE中引入加速
和迁移操作,其中加速操作利用梯度信息将最优个
体引向更优的区域,而为了防止算法早熟收敛,当种
群的分散度低于一定的阈值时, 利用迁移操作在最
优个体附近区域重新产生新个体,并替换旧个体,从
而维持了种群的多样性; 文献[4]提出了多种群DE,
并用于求解多极值的优化问题;文献[5]通过设计自
适应收敛因子构建自调整的权重质心变异策略,能
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有效提高算法后期的局部增强能力.
本文结合自适应变空间思想,提出一种自适应变

空间差分进化算法(space adaptive differential evolu-
tion, SADE),用以克服群体搜索的盲目性以及早熟
问题.同时为了使搜索的速度更快,对原有自适应变
空间算法进行了改造,发展了一种改进的自适应变
空间差分进化算法(improved space adaptive differen-
tial evolution, ISADE).
热连轧精轧机组的负荷分配优化,就是如何确定

各机架的出口厚度,使整个机组工作状态达到最优.
负荷分配的合理与否不仅直接决定轧制过程应力状

态特性, 而且对板形和整个生产流程有着很大的影
响.因此, 在进行各机架设定计算时, 寻找一个最优
的压下负荷分配方案,对有效利用设备能力,保证产
品质量起着很重要的作用[6]. 传统的多目标函数的
优化设定不适合在线的计算[7] .
最后将ISADE应用到热连轧精轧机组的负荷分

配优化计算中,解决了设定模型的在线计算问题,仿
真结果显示了该方法的有效性.

2 基基基本本本DE算算算法法法(Differential evolution)
DE是一种基于群体进化的算法, 具有记忆个体

最优解和种群内信息共享的特点, 即通过种群内个
体间的合作与竞争来优化问题的解[8].
算法首先要取得一组随机初始化的种群:

X0 =
[
x0

1;x
0
2; · · · ;x0

NP

]
,

NP是种群规模. 经过一系列规定的操作, 第s代个

体进化为

xs
i =

[
xs

i,1, x
s
i,2, · · · , xs

i,D

]
,

式中D为所优化问题的维数.
父代两个不同随机个体相减得到的差分矢量加

到随机选择的第3个个体上, 生成一个变异个体,接
着按照一定的概率,父代个体与变异个体之间进行
交叉操作, 生成一个试验个体, 然后在父代个体与
试验个体之间根据适应度函数值的大小进行选择操

作,选择适应度更优的个体作为子代[9].

2.1 变变变异异异操操操作作作(Mutation operation)
变异可以防止进化陷于局部极值, 其方式有很

多种,在这里列出两种基本的变异方式, DE/rand/bin
和DE/rand/best:

xm = xs
s3 + F ∗ (xs

s1 − xs
s2), (1)

xm=xs
gbest+F ∗ [(xs

s1−xs
s2)+(xs

s3−xs
s4)] . (2)

式(1)和(2)中: xs
s1, x

s
s2, x

s
s3, x

s
s4为互不相同的随机个

体; xs
gbest为当前种群中适应度最好的个体; F ∈

[0, 2]为缩放因子.

2.2 交交交叉叉叉操操操作作作(Crossover operation)
交叉策略为: 假设种群中的个体xs

i与xm进行交

叉操作产生试验个体xT, 为保证个体的进化, 首先
通过随机选择使xT至少有一位由xm贡献. 其他位则
利用交叉概率因子CR,交叉操作方程为

xTj =

{
xmj, rand 6 CR,

xs
ij , rand > CR,

j = 1, 2, · · · , D. (3)

2.3 选选选择择择操操操作作作(Selection operation)
选择操作采用“贪婪”的搜索策略,谁的适应值

高,就选择谁作为子代:

xs+1
i =

{
xT, f(xT) < f(xs

i ),
xs

i , f(xT) > f(xs
i ).

(4)

反复进行上述操作,直到产生满足适应值条件的
子代,结束[10∼12].

3 改改改进进进自自自适适适应应应变变变空空空间间间差差差分分分进进进化化化算算算法法法(ISADE
algorithm)
由于基本DE算法的搜索空间是固定的, 不可避

免的存在群体搜索的盲目性,如果搜索空间过大,则
算法的收敛速度变慢且容易陷入局部最优解; 如果
搜索空间过小, 则可能搜索不到全局最优解. 所以
当基本DE算法用于高维多峰值函数优化时易出现
早熟, 且收敛精度和速度不是很理想. 这里采用文
献[13]提出的一种自适应变空间策略, 根据当前解
的分布情况按照一定的规则自动的调整解的搜索空

间,使算法能够通过调整逐渐运行在相对合适的搜
索空间上. 同时为了加快自适应变空间算法的收敛
速度,对其上下界的变更规则进行了合理的修改和
补充.

3.1 改改改进进进自自自适适适应应应变变变空空空间间间思思思想想想(The mind of ISA)
改进自适应变空间思想分为两个阶段:扩展阶段

和收缩阶段.首先令搜索空间为[
lt, ut

]
=

{[
ltk, u

t
k

]
, k = 1, 2, · · · , n

}
,

t为搜索空间的更新代数.

令t = 0, 设定的初始搜索空间为[l0, u0] = {[l0k,
u0

k], k=1, 2, · · · , n},则可得初始“零点”x0 =(l0k+
u0

k)/2.

扩展阶段: 考虑搜索空间的上界,如果当前种群
中最优个体x∗的变量x∗k满足x∗k ∈ (ut

k/2, ut
k), 则说

明该变量当前搜索空间的上界ut
k以及前一搜索空间

的上界ut−1
k 都偏小, 为了使最优解包含在搜索空间

中, 应对其进行扩展. 用类似的方法处理下界即可.
处理方法如下:

1) 若x∗k ∈ (ut
k/2, ut

k),则t = t + 1, ut
k = 2x∗k;
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2) 若x∗k ∈ (ltk, l
t
k/2),则t = t + 1, ltk = 2x∗k. 若

所有参数的搜索空间都未扩展,则转入收缩阶段.
收缩阶段: 当扩展阶段完成之后,这时的最优解

已经包含在搜索空间中了, 但是给出的搜索空间比
较粗糙, 因此在收缩阶段采用精细的扩展操作和收
缩算子来细化搜索空间.

同样考虑搜索空间的上界, 由于所考察区间在
初始“零点”x0的正方向,所以在对上界的调整中
统一增加对下界的收缩操作,以当前搜索空间的上
界ut

k以及前一搜索空间的上界ut−1
k 作为度量标准,

如图1所示.

图 1 空间划分

Fig. 1 Space division

情况1中, x∗k小于ut−1
k ,表示当前以及前一搜索空

间的上界ut
k和ut−1

k 均过大,应将其进行缩小,采用如
下处理方式:

情情情况况况 1 若x∗k ∈ ((l0k + u0
k)/2, ut−1

k ),则

t = t + 1, ut
k = ut−2

k ,

ut−1
k = 0.5

[
ut−2

k + (l0k + u0
k)/2

]
, ltk = lt−2

k ,

lt−1
k = 0.5

[
lt−2
k + (l0k + u0

k)/2
]
;

情况2中, x∗k略大于ut−1
k , 而远小于ut

k, 说明当前
搜索空间上界ut

k过大,为获得x∗k的较好的逼近,采用
如下处理方式:

情情情况况况 2 若x∗k ∈ [ut−1
k , 0.75ut−1

k + 0.25ut
k),则

t = t + 1, ut
k = 0.5(ut−2

k + ut−1
k ),

ut−1
k = 1.2ut−2

k , ltk = lt−2
k ,

lt−1
k = 0.5

[
lt−2
k + (l0k + u0

k)/2
]
;

情况3中, x∗k远大于ut−1
k ,说明前一搜索空间的上

界ut−1
k 过小,为获得足够的搜索空间,采用如下处理

方式:

情情情况况况 3 若x∗k ∈ (0.25ut−1
k + 0.75ut

k,∞),则

t = t + 1, ut−1
k = 0.5(ut−2

k + ut−1
k ),

ut
k = 1.2x∗k, l

t
k = lt−2

k ,

lt−1
k = 0.5

[
lt−2
k + (l0k + u0

k)/2
]
;

情况3的搜索空间合适不做调整. 经过这样的调
整后, 真正的最优个体在0.5(ut−1

k + ut
k)附近, 可以

认为这个界是合适的. 用类似的方法处理下界即可,

其相应的处理方式为:

情情情况况况 4 若x∗k ∈ (lt−1
k , (l0k + u0

k)/2),则

t = t + 1, ltk = lt−2
k ,

lt−1
k = 0.5

[
lt−2
k + (l0k + u0

k)/2
]
, ut

k = ut−2
k ,

ut−1
k = 0.5

[
ut−2

k + (l0k + u0
k)/2

]
;

情情情况况况 5 若x∗k ∈ (0.75lt−1
k + 0.25ltk, l

t−1
k ],则

t = t + 1, ltk = 0.5(lt−2
k + lt−1

k ),

lt−1
k = 1.2lt−2

k , ut
k = ut−1

k ,

ut−1
k = 0.5

[
ut−2

k + (l0k + u0
k)/2

]
;

情情情况况况 6 若x∗k ∈ (−∞, 0.25lt−1
k + 0.75ltk),则

t = t + 1, lt−1
k = 0.5(lt−2

k + lt−1
k ),

ltk = 1.2x∗k, u
t
k = ut−2

k ,

ut−1
k = 0.5

[
ut−2

k + (l0k + u0
k)/2

]
.

当某个变量的搜索空间发生变化时, 则在变化
的搜索空间中随机产生NP个个体并计算其适应度,
选择适应度较好的个体替换原种群适应度较差的个

体,选取替换的比例为5%∼15%,该比例选取过大易
出现早熟.
与原有变空间算法不同的是,在收缩阶段当搜索

空间上界(下界)按照原有算法规则改变时, 相应的
为其增加了下界(上界)的变化, 并且给出了一种简
单有效的修改规则,加快了自适应搜索的速度,原变
空间算法参见文献[13].

3.2 改改改进进进自自自适适适应应应变变变空空空间间间算算算法法法与与与差差差分分分进进进化化化算算算法法法

结结结合合合(ISA algorithm combined with DE algo-
rithm)
结合后的算法步骤:
Step 1 设定种群大小NP , 维数D, 缩放因

子F , 交叉概率因子CR, 变空间周期NC以及初始

搜索空间[l0, u0],令初始进化代数s = 1 .
Step 2 在[l0, u0]中随机产生大小为NP的种

群P1,并计算其适应度.
Step 3 如果满足终止条件, 则停止并输出结

果.
Step 4 按照式(1)或式(2)进行变异操作.
Step 5 分别按照式(3) (4)进行交叉和选择操

作.
Step 6 如果s是NC的整数倍, 则根据上述改

进自适应变空间思想更新[lt−1, ut−1], [lt, ut]和P1.
Step 7 令s = s + 1 ,转Step 3.
在上述算法中增加了一个参数: 变空间周

期NC, 该参数选取过大则自适应变空间算法的
优势发挥的不明显, 当选取过小时, 会增加算法的
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计算复杂度, 这里选取NC = 10; 种群大小一般
取NP = (5 ∼ 10)D; 交叉概率因子CR ∈ [0, 1],
CR值大有利于局部搜索和加速收敛速率, CR值小

有利于保持种群的多样性;缩放比例因子F ∈ [0, 2].

3.3 性性性能能能测测测试试试(Performance test)

将ISAD, SADE, DE, PSO和FEP算法进行对比,

所采用的测试函数为: f1为Dejong函数, f2为Grie-

wank函数, f3为Rastrigin函数, f4为Schaffer函数,函

数f1 ∼ f3的全局最优值均为0,函数f4的全局最优

值为−1.

为显示自适应变空间差分进化算法在大空间搜

索上的优势, 取初时搜索空间为xi ∈ [−106, 106],
设置差分进化算法参数: 维数D = 30, 种群规
模NP = 200, 迭代最大次数20000, 交叉概率因
子CR = 0.6,缩放因子F = 1. 为凸显ISADE性能的
优势, 将ISADE、SADE与DE算法设置相同的参数,
并且都采用变异方式(1), 变空间周期NC = 10; 微
粒群算法(PSO)参数: 维数D = 30,种群规模NP =
60, 惯性权值w = 0.8, 加速系数c1 = c2 = 2;
快速进化规划算法(FEP)参数: 维数D = 30, 种
群规模NP = 60, 步长初值b0 = 104, 步长下
界bmin = 10−4,锦标赛规模q = 30. 对f1 ∼ f4进行
30次仿真求平均值,结果见表1所示.

表 1 ISADE, SADE与DE各运行30次求平均值
Table 1 ISADE, SADE and DE run 30 times for average

f 算法 最优性能 平均性能 迭代次数 方差 t/s

ISADE 5.96×10−9 7.92×10−9 1574 1.77×10−18 83.0
SADE 6.36×10−9 8.16×10−9 2645 2.32×10−18 130.7

f1 DE 8.11×10−9 9.19×10−9 4384 1.69×10−18 50.8
PSO 6.18×104 7.42×104 20000 2.34×107 78.6
FEP 4.37×107 4.64×107 20000 7.48×1013 335.3

ISADE 5.53×10−9 7.81×10−9 1459 4.25×10−18 95.2
SADE 6.51×10−9 8.52×10−9 2322 5.35×10−18 142.3

f2 DE 7.48×10−9 9.11×10−9 4478 8.10×10−18 70.3
PSO 4.82×101 5.23×101 20000 8.38×101 113.0
FEP 5.85×103 6.15×103 20000 1.17×105 236.6

ISADE 6.47×10−9 7.08×10−9 1781 3.82×10−18 149.9
SADE 7.01×10−9 8.15×10−9 2760 1.35×10−18 188.5

f3 DE 1.60×102 1.62×102 20000 4.22 224.0
PSO 6.55×104 7.91×104 20000 2.57×107 114.6
FEP 3.35×107 3.86×107 20000 1.03×1013 239.5

ISADE −1 −1 273 9.32×10−18 4.2
SADE −9.91×10−1 −1 640 2.20×10−5 10.1

f4 DE −8.71×10−1 −5.42×10−1 20000 1.39×10−2 22.1
PSO −9.92×10−1 −9.87×10−1 17332 1.48×10−3 86.5
FEP −1 −9.23×10−1 6246 3.82×10−3 27.9

测试函数如下:

f1 =
n∑

i=1
x2

i ,

f2 =
n∑

i=1
x2

i /4000−
n∏

i=1
cos(xi/

√
i) + 1 ,

f3 =
n∑

i=1
(x2

i − 10 cos(2πxi) + 10),

f4 =
sin2(

√
x2

1 + x2
2)− 0.5

(1 + 0.001(x2
1 + x2

2))2
− 0.5.

在收敛速度上的排序为: ISADE>SADE>DE. 而
在收敛精度上, ISADE略优于SADE, 两者精度明
显好于DE, 尤其在f3和f4上的表现更加明显, 基
本DE在这两个函数上均出现早熟现象, 相距最
优值很远,而ISADE和SADE算法均能找到全局最
优值点. 在最优收敛值方差中, ISADE小于SADE,
两者都小于DE的. 在CPU时间上, 由于ISADE和
DE相对于基本DE算法增加了很多判断步骤,增加
了算法的计算复杂度,所以运行时间相对较长.
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而另外两种算法FEP算法和PSO算法在高维
多模态函数优化上的性能不好, 收敛速度很慢
并且容易出现早熟. 图2(a)∼(d)为几种算法在测
试函数f1 ∼ f4上各运行一次的目标函数值收
敛曲线, 纵坐标采用对数坐标以便于比较, 由于
测试函数f4的最优值为负数, 这里取其收敛值相
反数的对数作为参考. 图2(a)∼(d)的收敛曲线表
明SADE的收敛速度优于基本DE, 而ISADE的收
敛速度最快, 并且改进算法可在一定程度上避免
算法的早熟,提高收敛精度,通过仿真结果得到了
很好的验证.

(a) f1目标函数值收敛曲线

(b) f2目标函数值收敛曲线

(c) f3目标函数值收敛曲线

(d) f4目标函数值收敛曲线

图 2 目标函数值收敛曲线

Fig. 2 Convergence curve of the objective function values

4 ISADE负负负荷荷荷分分分配配配算算算法法法(ISADE load distri-
bution algorithm)

4.1 目目目标标标函函函数数数和和和约约约束束束条条条件件件(Objective function and
constraints)
负荷分配的优化策略为:前几个机架以负荷均

衡为目标, 后几个机架则综合考虑板形板厚精度
和性能要求. 采用目标函数的形式如下[1,2,8]:

J = min{(P1 −KP2)2 + (P2 − P3)2 +

λ1(hn − h̃n)2 + λ2(CRn − C̃Rn)2 +

λ3

7∑
i=4

(CRi/hi − CRn/hn ±∆)2}. (5)

K可根据工艺条件选取; λ1 ∼ λ3为加权系数; Pi为

各机架的实测轧制力; hn为成品带钢厚度; h̃n为成

品带钢目标厚度; CRn为出口实测凸度; C̃Rn为出

口目标凸度; ∆为调节量.
由于带钢板坯的厚度较薄,并且穿带的速度又

不是很高, 在优化模型中不必考虑咬入条件的限
制.确定的约束条件如下[8]:




0 6 Pi 6 Pmax,

0 6 Ii 6 Imax,

hi+1 < hi.

(6)

4.2 计计计算算算模模模型型型(Computing model)
经典的轧制力计算模型:

Pm = 1.15Bcl
′
cQpσ, (7)

l′c计算公式:

l′c =
√

R(1 + 2.2× 10−4Pm/B) . (8)

式(7)和(8)中: Bc为轧件平均宽度; l′c为考虑轧辊
压扁的变形区长度; Qp为应力状态系数; σ为变形

阻力; R为轧辊半径.由于Pm和l′c的计算相互关联,
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可以先初设l′c, 代入式(7)计算Pm, 而后将Pm代入

式(8)再计算l′c,如此反复,经过不到5次迭代便可求
的准确的Pm和l′c[14].
速度计算采用武钢按成品厚度规格通过查表

设定末机架穿带速度的方法, 然后按照秒流量相
等原则计算各机架的穿带速度.速度计算公式为




Bihivi = Bnhnvn,

vi = vi0(1 + fi),
fi =

√
0.028ε + 0.00064− 0.0264.

(9)

式中: B为板宽; h为板厚; v为板带速度; f为前滑;
ε为相对压下量[14].

热连轧生产线上最可靠的测温点是粗轧出口

处, 因此各机架轧制温度均由粗轧出口温度计算
得到



TFT0 = 6εστ/(γCHRC) + 100(TRC/100)−3,

(Ti − Tw)
(TFT0 − Tw)

= exp(−Ka

i∑
j=1

Lj/(hnvn)).

(10)

式中: σ为玻尔兹曼常数; ε为黑度; γ为密度; τ为

轧件从粗轧出口测温点到精轧入口测温点的时间;
C为比热容; HRC为粗轧出口板厚; TRC为粗轧出

口实测温度; TFT0为精轧入口估算温度; Tw为机架

喷水水温; Ka为综合冷却系数; Lj为机架间距
[14].

4.3 优优优化化化步步步骤骤骤(Optimization steps)

基于ISADE算法的热连轧精轧机组负荷分配
优化步骤:

1) 读取设备、轧件、工艺初始参数及带钢成品
参数;

2) 利用负荷分配经验公式确定各机架出口厚
度的基础值,采用二分法确定参数的搜索空间:{

Xmin = [h̄i1 + h̄i2, h̄i2 + h̄i3, · · · , 2h̄i7 + δ]/2,

Xmax = [H0 + h̄i1, h̄i1 + h̄i2, · · · , h̄i6 + h̄i7]/2.

在该搜索空间中初始化种群;

3) 利用公式(7)∼(10)计算各机架设定参数;

4) 调用ISADE算法程序,并且判断个体是否满
足约束条件(6),若不满足则将其适应值置很大值,
表示将其在选优操作中淘汰掉,寻找使J最小的厚

度分配方案hi;

5) 输出最优负荷分配值.

5 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation)

仿真采用的钢种为Q235, 板宽B = 1535 mm,
来料厚度H0 = 36.7 mm,成品厚度为hn = 5.7 mm,

粗轧出口实测温度TRC = 1340 K,目标凸度CRn=
0.01 mm.

设定种群大小NP = 40,维数D = 7,交叉概率
因子CR = 1.0[12,15,16]. 3种不同方法的轧制力分
配见图3,其余计算值见表2∼3.

图 3 轧制力分配对比

Fig. 3 Rolling power distribution comparison

表 2 各机架相对凸度

Table 2 The rack relative crown

经验法 DE ISADE

CR1/h1 0.0008 0.0007 0.0007

CR2/h2 0.0010 0.0011 0.0011

CR3/h3 0.0017 0.0016 0.0016

CR4/h4 0.0018 0.0017 0.0017

CR5/h5 0.0015 0.0017 0.0017

CR6/h6 0.0018 0.0017 0.0017

CR7/h7 0.0015 0.0017 0.0017

表 3 各机架出口厚度分配

Table 3 Thickness distribution

mm 经验法 DE ISADE

h1 25.49 25.99 26.20

h2 18.53 18.03 18.21

h3 12.65 12.69 12.83

h4 9.54 9.69 9.76

h5 7.84 7.84 7.87

h6 6.52 6.60 6.61

h7 5.70 5.70 5.70

对比仿真结果发现: 基于ISADE算法的负荷
分配优化的收敛精度要高于基本DE算法的,并且
收敛速度很快, 其仿真时间小于3 s, 迭代步数小
于100, 明显要优于基于免疫遗传算法的负荷分
配(<10 s)[2],满足在线计算的要求.
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6 结结结语语语(Conclusion)
本文对基本差分进化算法有两点改进: 一是将

自适应变空间思想与差分进化算法结合, 提出了
自适应变空间差分进化算法,提高了收敛速度、收
敛精度,并可有效防止算法早熟;二是对原有变空
间思想进行了改进. 仿真结果表明改进的变空间
算法具有更快的收敛速度和更高的收敛精度. 最
后将其应用到热连轧精轧机组的优化计算中, 为
其提供了一条更为有效的优化手段.
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