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摘要:通过对热精轧负荷分配过程的分析,选取负荷均衡、板形良好和轧制功率最低为目标,建立了热精轧负荷
分配多目标优化模型. 为了提高多目标优化算法解集的分布性和收敛性,提出了一种混合多目标粒子群优化算法
(HMOPSO),该算法根据Pareto支配关系得到Pareto前沿进而保证种群收敛;采用分解策略维护外部存档,该策略首
先根据Pareto前沿求出上界点对目标空间进行归一化处理,然后对种群进行分区处理进而保证种群的分布性能.仿
真结果表明, HMOPSO的收敛性和分布性都好于MOPSO和dMOPSO;采用模糊多属性决策的方法从Pareto最优解
集中选择一个Pareto最优解,通过与经验负荷分配方法相比,表明该Pareto最优解可以使轧制方案更加合理.
关键词: 热精轧负荷分配;多目标优化;粒子群优化算法; Pareto支配;分解
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Application of the hybrid multi-objective particle swarm optimization
algorithm in load distribution of hot finishing mills

HUANG Pei-qiu†, LIU Jian-chang, TAN Shu-bin, WANG Hong-hai
(College of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang Liaoning 110819, China)

Abstract: Through the analysis of the process of load distribution of hot finishing mills, a multi-objective optimiza-
tion model is established with load balancing, good strip shape and minimum power. In order to improve the diversity
and convergence performance of Pareto optimal solutions obtained by multi-objective optimization algorithm, a hybrid
multi-objective particle swarm optimization algorithm (HMOPSO) is proposed. HMOPSO obtains Pareto front based on
the Pareto dominance which can promote population convergence towards Pareto front, and uses the decomposition to
maintain external archive by the method of objective space being normalized based on the nadir point of Pareto front and
population being partitioned, which can improve the distribution performance of population. Simulation results show that
the convergence and distribution performance of the Pareto optimal solutions obtained by HMOPSO are competitive with
respect to MOPSO and dMOPSO; the fuzzy multi-attribute decision-making method is adopted to select a Pareto optimal
solution from Pareto optimal solution set, and the results show that the solution can get a more reasonable rolling plan
compared with the empirical load distribution method.

Key words: load distribution of hot finishing mills; multi-objective optimization; particle swarm optimization algorithm;
Pareto dominance; decomposition

1 引引引言言言(Introduction)
科学研究和工程实践中的许多优化问题都是由多

个目标组成,通常这些目标之间是相互冲突的,一个
目标性能的改善就会导致另外一个或多个目标性能

降低,这类问题被称为多目标优化问题(multi-objec-
tive optimization problems, MOPs). 多目标优化问题
不存在单一的最优解而是一个由多个Pareto最优解组
成的Pareto最优解集,通常希望得到的Pareto最优解可

以收敛到真实的Pareto前沿上并且尽可能的均匀分
布[1].

轧制负荷分配是轧制过程中的一个重要环节,它
根据来料的初始数据(如钢种、厚度、宽度等)和要求
的成品规格,合理地分配各机架的出口厚度.当各机
架的厚度分配确定后,它们的轧前厚度、轧后厚度及
压下量等主要工艺参数就确定了,从而其轧制力、力
矩、功率等负荷参数也就被唯一确定[2]. 合理的轧制
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负荷分配方案不仅有利于改善产品质量,而且可以提
高设备利用率,降低能耗.轧制负荷分配是一个复杂
的优化问题,通常在制定轧制负荷分配方案时需要考
虑多个因素,而这些因素之间往往是相互冲突的,因
此轧制负荷分配问题是一个典型的多目标优化问题.
由于智能优化算法(如进化算法、粒子群优化算法和
蚁群算法等)具有并行高效、鲁棒性、通用性强等优
点,已被广泛的应用于求解轧制负荷分配问题.文献
[3]采用遗传算法优化轧制负荷问题,在优化轧制负荷
分配时考虑了轧制过程中轧制力、板形、前滑等因素.
文献[4]建立了兼顾板形和负荷均衡的热精轧负荷分
配模型,并设计了一种免疫遗传算法求解该问题.文
献[5]提出一种基于适应度方差的权重梯度方向变异
的改进粒子群优化算法(improved particle swarm opti-
mization, IPSO),改善了粒子群优化算法 (particle
swarm optimization, PSO)的早熟收敛和易于陷入局
部极值的问题,在实现各机架负荷分配均衡的同时提
高板形质量. 文献[6]针对蚁群算法在迭代中可能出现
的停滞现象,提出一种改进的蚁群算法,并将该方法
应用于热精轧负荷分配的优化计算.但是以上的文献
都是采用加权法将多目标优化问题转化为单目标优

化问题解决,虽然这样处理可以简化问题,但是由于
各目标的量纲不同,加权系数不易确定,人为因素对
权重影响较大.

文献[7]建立了综合考虑轧制力裕量均衡、轧辊磨
损控制与板形控制的轧制负荷分配多目标优化模型,
并提出一种改进的多目标差分进化算法,该算法通过
差分进化算法产生子代,然后采用改进的最大最小策
略对种群进行精英选择.文献[8]首先采用改进型的人
工神经网络建立了轧制力预测模型,然后采用多目标
差分进化算法求解热连轧负荷分配问题.文献[9]提出
一种基于差分进化算法的多目标进化算法,通过与
NSGA–II[10]比较,表明该算法在热精轧负荷分配问题
中的效果更好.以上的文献中的方法可以在一次运行
后得到多个解,并且不需要加权系数.

随着性能良好的多目标优化算法不断被提出,如
何利用这些算法求解轧制负荷分配问题并根据问题

的特点改进这些算法是目前的研究热点. 目前应用于
轧制负荷分配中的多目标优化算法大多数都是基于

Pareto支配关系进行个体选择,该类算法首先采用
Pareto支配关系促进种群收敛,然后通过分布度维持
机制(如拥挤距离、聚类和网格技术等)保持种群的分
布性, NSGA-II是该类算法中具有代表性的算法. 由
于该类算法机制简单,易于操作,已经被大量应用于
求解实际优化问题[11–12],但是该类算法解决复杂的实
际问题的能力还有待提高[13]. 基于分解的多目标优化
算法将多目标优化问题转化为多个单目标优化问题

协同求解,这类算法具有较低的时间复杂度,并通过

方向向量引导种群进化,种群可以获得较好的收敛性
和分布性, MOEA/D[14]和DBEA[15]等算法是这类算

法中具有代表性的算法. 由于实际问题中的各个目标
函数的量纲可能不相等,该类算法在使用时需要对目
标空间进行归一化处理,而在归一化处理时需要求得
每个目标的上界点,但是在该类算法中通常很难得到
这些上界点,所以这类算法在求解实际问题时效果有
时并不理想[16].

由于基于分解的多目标优化可以很好地保持种群

的分布性但是很难求得上界点,而基于Pareto支配的
方法可以得到每一代种群中的Pareto前沿,由Pareto前
沿就可以准确地计算出上界点,因此本文将Pareto支
配与分解结合,提出一种混合多目标粒子群优化算法
(hybrid multi-objective particle swarm optimization al-
gorithm, HMOPSO),该算法首先根据Pareto支配关系
促进种群收敛并计算出上界点,然后采用分解策略维
护外部存档保持种群的分布性,从而提高Pareto最优
解的收敛性和分布性,实验结果表明HMOSPO在轧制
负荷分配问题中具有良好的性能.

2 负负负荷荷荷分分分配配配多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型(Mode of load
distribution multi-objective optimization )
下面将首先介绍多目标优化问题的相关定义,然

后根据热精轧的工艺特点和轧制经验给出热精轧负

荷分配优化中决策变量、目标函数、约束条件以及主

要的轧制模型.

2.1 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题(Multi-objective optimization
problem)
不失一般性,以最小化为例,多目标优化问题可以

描述为以下的形式:

min F (x) = [f1(x) f2(x) · · · fm(x)],

s.t.

{
gj(x) 6 0, j = 1, 2, · · · , J,
hk(x) = 0, k = 1, 2, · · · ,K, x ∈ Ω,

(1)

式中: J和K表示不等式约束和等式约束的数目, Ω =
n∏

i=1

[ai, bi] ⊆ Rn是决策变量空间, x = (x1, · · · , xn)

∈ Ω是一个候选解. F : Ω → Rm包含了m个相互冲突

的目标, Rm称为目标空间.

定定定义义义 1 对于给定的两个决策变量x, y,称x

Pareto支配y,或y被x Pareto支配,记作x ≺ y,当且仅
当

∀i = 1, 2, · · · ,m, fi(x) 6 fi(y)∧
∃j = 1, 2, · · · ,m, fi(x) < fi(y). (2)

定定定义义义 2 一个解x∗被称为Pareto最优解,当且仅
当

@x ∈ Ω ⊆ Rn : x ≺ x∗. (3)
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定定定义义义 3 所有 Pareto最优解组成的集合称为
Pareto最优解集(Pareto-optimal set, PS).

定定定义义义 4 所有的Pareto最优解的目标函数值所形
成的区域称为Pareto前沿(Pareto-optimal front, PF).

定定定义义义 5 理想点Z∗ = (z∗1 , z
∗
2 , · · · , z∗m),其中z∗i

=min
x∈Ω

fi(x), i = 1, 2, · · · ,m.

定定定义义义 6 上界点Znad = (znad
1 , znad

2 , · · · , znad
m ),其

中znad
i = max

x∈PS
fi(x), i = 1, 2, · · · ,m.

2.2 决决决策策策变变变量量量(Decision variables)
在轧制过程中,当各机架的出口厚度确定后,它们

的轧制力、力矩、功率、速度等参数就都会被确定,因
此通过各机架的出口厚度就可以计算出各个目标函

数和约束条件的值.对于七机架的热连轧机组,由于
末机架的出口厚度是板带的目标厚度,选用前6个机
架的出口厚度作为负荷分配的决策变量. 因为经验负
荷分配具有一定的合理性,所以可以在经验负荷分配
的基准值附近搜索最优值[4]:

h0
i = H0 exp(

C2 −
√
C2 + 4C1φiαn

2C1

), (4)

αn = C1(ln
H0

hn

)
2

+ C2 ln(
H0

hn

), (5)

式中: h0
i表示第i个机架的出口厚度, H0表示来料的

厚度, hn表示成品厚度; C1, C2表示统计学习系数; φi

表示第i机架的累积能量分配系数; αn表示初始参数.

2.3 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 functions and
constraint conditions)
以负荷均衡、板形良好和轧制功率最低为优化目

标,前3个机架主要考虑负荷均衡,在设备能力范围内
提供尽可能大的压下量,但是考虑到来料厚差以及温
度波动带来的板带厚度变化,因此第一机架的压下量
需要留有一定的空间;后4个机架主要考虑板形良好,
根据板形良好的条件应该使后4个机架板带的入口和
出口的相对凸度尽量保持一致,并且轧制后的板带的
凸度可以达到目标凸度的要求;并在整个轧制过程中
考虑轧制功率最低. 根据文献[7]建立七机架热精轧负
荷分配优化的目标函数:

min



f1 = (P1 −K1P2)
2
+ (P2 −K2P3)

2,

f2 =
7∑

i=4

(
CRi

hi

− CRn

hn

)2,

f3 =
7∑

i=1

Ni(hi−1, hi),

(6)

式中: Ki表示轧制力比例系数, K1一般取0.9, K2取1;

Pi表示第i个机架的轧制力;
CRi

hi

表示第i个机架的相

对凸度,
CRn

hn

表示期望的成品的相对凸度; Ni(hi−1,

hi)表示第i个机架的轧制功率.

因为在最终做决策时需要权衡各个目标,通常很
难使其中的某个目标达到最优值.对于上面的模型
中f2目标,由于权衡其他目标而使其取不到最优值

时(即目标值无法趋向于0),
CR7

h7

很可能不等于
CRn

hn

,

甚至两者差别较大.因为经过第七机架轧制后的板带
即为成品,又因为在设置决策变量时将h7设定为hn,

所以当
CR7

h7

不等于
CRn

hn

时就会导致CR7不等于

CRn,那么轧制后的板带无法达到目标凸度要求. 因

此本文将CR7的值设定为CRn,此时
CR7

h7

就等于

CRn

hn

,然后再推算出第七机架的轧制力等设定参数,

而四至六机架的出口相对凸度
CRi

hi

(i = 4− 6)仍然

要求与成品相对凸度
CRn

hn

尽可能相等. 这样不仅可

以避免权衡各目标带来的误差对成品板带凸度的影

响,使轧制后的板带满足目标凸度要求,而且可以保
证四至七机架的板带相对凸度尽量保持一致.修改后
的f2目标为

f2 =
6∑

i=4

(
CRi

hi

− CRn

hn

)2. (7)

在实际的轧制过程中,需要考虑轧制设备和工艺
等约束条件,根据热精轧机组的特点,本文考虑以下
几个约束条件:

1) 各机架的轧制力和功率应小于最大值;

2) 各机架的出口厚度应小于入口厚度.

因此,轧制过程中的约束条件可写成下面的形式:
0 < Pi 6 Pmax,

0 < Ni 6 Nmax,

hi+1 < hi,

(8)

式中: Pmax和Nmax分别为轧制力和轧制功率的最大

值.

2.4 主主主要要要轧轧轧制制制模模模型型型(Main rolling model)
下面介绍在求解目标函数和约束条件时使用到的

轧制模型[2]. 其中轧制力模型为

P = 1.15Bl′cQpσ, (9)

l′c =
√
R′∆h, (10)

R′ = R(1 + 2.2 ∗ 10−1 P

B∆h
), (11)

Qp = 0.8205 + 0.2376
lc
hm

+

0.1006ε
lc
hm

− 0.3768ε, (12)

σ = σ0 exp(a1T + a2)(
um

10
)
(a3T+4)

·
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[a6(
e

0.4
)
a5

− (a6 − 1)(
e

0.4
)], (13)

式中: B表示板带宽度,实际计算时认为轧制过程宽
度不变,即为一个常数; lc和l′c分别表示未考虑和考虑

压扁后的轧辊与轧件接触弧长的水平投影; Qp表示考

虑接触弧长摩擦力造成应力状态的影响系数; σ表示
金属塑性变形阻力; R和R′分别表示未考虑和考虑轧

扁后的轧辊半径; ∆h表示压下量; hm表示轧制时轧

件入口厚度和出口厚度平均值; ε表示相对变形程度;
σ0表示T = 1.273 K, u = 10s−1, e = 0.4时的变形

阻力; T表示轧制温度; um表示变形速度; e表示真正
变形程度; a1–a6为钢种决定的系数.

由式(9)–(11)可知,在计算P和R′时两者存在代数

环,通常采用循环迭代的方法求解,但是这样处理耗
时较长且精度低. 因此本文将式(9)–(11)联立求解,可
解得

R′=[
0.253σQpR+

√
(0.253σQpR)

2
+4R∆h

2
√
∆h

]2.

(14)

然后将式(14)代入式(9)–(10)即可求出轧制力P .

轧制功率模型为

M = 2Plcφ, (15)

N =
Mn

971
, (16)

式中: φ为力臂系数, M为轧制力矩, n为轧辊转速.

考虑影响板形的各项因素,可给出式(17)所示的
凸度方程

CR =
P

Kp

+
F

KF

+ Eω(ωH + ωW + ω0)+

ECωC + CR0, (17)

式中: F表示弯辊力; Kp表示轧机横向刚度系数, KF

表示横向弯辊刚度系数; Eω表示工作辊综合辊型影响

系数, EC表示可控辊型影响系数; ωH表示热辊型, ωW

表示磨损辊型, ω0表示原始辊型, ωC表示可控辊型;
CR0表示常数项.

3 混混混合合合多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法(HMOPSO)
(Hybrid multi-objective particle swarm opti-
mization algorithm, HMOPSO)
下面将首先介绍本文提出的外部存档维护策略,

然后详细描述HMOPSO算法的整体流程.

3.1 基基基于于于分分分解解解的的的外外外部部部存存存档档档维维维护护护策策策略略略(External
archive maintenance strategy based on decom-
position)
当外部存档中的个体数目超过设置的规模时需要

对外部存档进行维护,本文采用分解策略维护多目标
粒子群算法中的外部存档,通过分区处理不断促进种

群向方向向量靠近,实现种群的均匀分布.该策略包
括3个部分: 目标空间归一化、分区处理和个体选择.

首先对目标空间进行归一化处理,如式(18)所示:

f̃i(x) =
fi(x)− z∗i
znad
i − z∗i

, i = 1, 2, · · · ,m, (18)

式中的理想点z∗i可由种群中的第i个目标值的最小值

得到,由于在基于分解的多目标优化算法中种群的上
界点znad一般很难求得,通常采用每个目标函数的最
大值代替,当种群中某个个体远离种群较远时,会导
致归一化处理不准确,而本文中外部存档中的个体全
部是Pareto最优解,所以可以采用式(19)–(20)得到种
群的上界点.

znad = (znad
1 , znad

2 , · · · , znad
m ), (19)

znad
i = max

x∈Archive
fi(x), i = 1, 2, · · · ,m. (20)

然后对种群进行分区处理. 计算每个个体与所有
的方向向量的夹角,找到与个体夹角最小的方向向量,
则该个体属于这个方向向量所在的区域.计算公式如
式(21)–(22)所示:

θi(x) = arccos
f̃T(x)wi

∥f̃(x)∥∥wi∥
, (21)

Φi(x) = {x|θi(x) 6 θj(x)}, i, j = 1, 2, · · · , N,

(22)

式中: N表示方向向量的个数, θi表示f̃(x)与方向向

量wi的夹角, Φi(x)表示个体x属于方向向量wi所在

的区域.

最后从种群中选取个体.如果某个方向向量所在
的区域中只有一个个体,则直接保留这个个体;如果
某个方向向量所在的区域中的个体数目大于一个,则
选择该区域内基于惩罚的边界交集法(penalty-based
boundary intersection, PBI)聚合函数值最小的个体;
如果某个方向向量所在的区域中没个体则选择整个

外部存档内PBI聚合函数值最小的个体, PBI聚合函数
的计算公式如下:

min g(x|w, θ) = d1 + θd2,

d1 =
∥f̃T(x)w∥

∥w∥
,

d2 = ∥f̃(x)− d1
w

∥w∥
∥,

(23)

式中θ是权衡收敛性和分布性的参数,通常取5.0.

图1是基于分解的外部存档维护策略示意图. 图中
有4个方向向量w1 ∼ w4,外部存档的规模为4,图1所
示的档案中存在5个个体因此需要对外部存档进行维
护. Φ1区域中有两个个体x1和x2, x1在方向向量w1上

的PBI聚合函数值更小,选择x1个体; Φ2区域中只有

一个个体x3,因此直接选择x3个体.由于x2相对
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于x3在方向向量w2上的PBI聚合函数值更小,若没有
分区处理则会选择x2个体,而一般认为x3个体更有利

于种群在Φ2区域搜索
[12]. Φ3区域中有两个个体x4

和x5, x4在方向向量w3上的PBI聚合函数值更小,选
择x4个体; Φ4区域中有没有个体, x5在方向向量w4上

的PBI聚合函数值最小,选择x5个体.上述的维护策略
存档有利于引导种群向方向向量靠近,实现种群的均
匀分布.

图 1 基于分解的外部存档维护策略示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the external archive maintenance
strategy based on decomposition

3.2 HMOPSO的的的 整整整 体体体 流流流 程程程 (Whole process of
HMOPSO)

HMOPSO算法的整体流程如下:

步步步骤骤骤 1 确定参数. 设定种群规模Np,最大进化
代数Gmax,外部存档的规模NA,惯性常数ω,学习因
子c1, c2,变异率pm.

步步步骤骤骤 2 初始化种群. 在目标空间中随机生成粒
子种群S = x1, x2, · · · , xNP ,计算粒子的适应度值,
并将每个粒子的速度设为0;令当前的粒子为它们的
个体最优解xpb,并采用文献[17]中的方法选出所有的
Pareto最优解放入外部存档中.

步步步骤骤骤 3 更新粒子速度和位置.从外部档案中随
机选取一个粒子作为全局最优解xgb,按照式(24)–
(25)更新粒子的速度和位置,如果rand < pm,则对粒
子进行均匀变异.

vt+1
i = ωvti + c1r1(x

t
pb,i − xt

i) + c2r2(x
t
gb − xt

i),

(24)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i , (25)

式中: vti表示第t代的第i个粒子的速度, xt
pb,i表示第t

代的第i个个体最优粒子; xt
i表示第t代的第i个粒子的

位置, xt
gb表示第t代的全局最优粒子; r1, r2是两个[0,

1]之间的随机数.

步步步骤骤骤 4 更新个体最优解. 如果新产生的解和个
体最优解都是可行解,当个体最优解被新产生的解
Pareto支配时,新产生的解为该粒子的个体最优解,当
新产生的解被个体最优解Pareto支配时,该粒子的个
体最优解保持不变;当两者是Pareto非支配关系,则随
机选择其中一个为该粒子的个体最优解. 如果两者中
有一个解是不可行解,那么其中的可行解为该粒子的
个体最优解;如果两者都是不可行解,违反约束量小
的解为该粒子的个体最优解,违反约束量的计算公式
如式(26)所示:

CV =
7∑

i=1

max(0,
Pi − Pmax,i

Pmax,i

)+

7∑
i=1

max(0,
Ni −Nmax,i

Nmax,i

). (26)

步步步骤骤骤 5 外部存档维护. 将新产生的解和外部存
档中的解合并,选出所有的Pareto最优可行解进入档
案.当档案中的解规模大于NA时,采用基于分解的外
部存档维护策略对档案进行维护.

步步步骤骤骤 6 终止条件判断. 如果满足终止条件则输
出外部存档,否则返回步骤3.

4 仿仿仿真真真实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析(Simulation experi-
ment and result analysis)
本文以某钢厂热连轧生产现场Q235B钢坯的轧制

负荷分配为例进行仿真实验研究.仿真实验的数据:
板带宽度B = 1535 mm,来料厚度H0 = 36.7 mm,成
品厚度hn = 5.7 mm,粗轧出口温度tRC = 1067◦C,精
轧 出 口 温 度 tFC = 891◦C,目 标 凸 度 CRn =

0.01 mm,表1给出了相关的设备参数.

由式(4)–(5)可以得到经验负荷分配的7个机架的
出口厚度基准值分别为25.5, 18.5, 12.7, 9.5, 7.8, 6.5
和5.7,采用文献[3]中的方法将决策变量区间设置为

22.0 6 x1 6 36.7, 15.6 6 x2 6 22.0,

11.1 6 x3 6 15.6, 8.65 6 x4 6 11.1,

7.15 6 x5 6 8.65, 6.10 6 x6 6 7.15.

表 1 设备参数

Table 1 Parameters of equipment

机架号 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

轧辊直径/mm 800 800 800 760 760 760 760
电机功率/kW 12000 12000 12000 12000 10000 10000 10000
最大轧制力/kN 50000 50000 50000 50000 40000 40000 40000
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为了验证提出的HMOPSO在热精轧轧制负荷分
配中的性能,将其与一种基于Pareto支配关系的多目
标粒子群优化算法(multi-objective particle swarm op-
timization, MOPSO)[18]和一种基于分解的多目标粒子

群优化算法(decomposition-based multi-objective par-
ticle swarm optimizer, dMOPSO)[19]进行对比,同时,
MOPSO根据Pareto支配关系更新种群的全局最优粒
子和个体最优粒子,并采用网格策略维护外部存档;
dMOPSO根据聚合函数值更新种群的全局最优粒子
和个体最优粒子,并对多次停滞不动的粒子采用一种
重置策略更新粒子的位置,保持种群的多样性. 为了
保证对比的公平性,每种算法都进行30次独立实验,
且每种算法的种群规模都设为300个,迭代次数均
为300代. HMOPSO的外部存档的规模与种群规模一
样,学习因子c1, c2 = 2.0,惯性常数ω随着代数变化

从0.9降到0.4,变异率pm = 0.5. 其他算法中相关参数
参考相应的文献[18–19].

为了定量评价不同的多目标优化算法的性能,通
过Ic和IH两个指标来衡量算法的性能.

1) Ic指标的计算公式如下:

Ic(A,B) =
|{b ∈ B; ∃a ∈ A : a ≼ b}|

|B|
, (27)

式中: A, B是两个近似的Pareto最优解集,分子表示
解集B中被解集A支配的个体数目,分母表示解集B

中个体的总数. Ic(A,B) = 1表示解集B中的解都被

集合A支配, Ic(A,B) = 0表示解集B中没有任何解

被集合A支配. Ic指标可以用来比较两种算法的收敛
性. 表2是3种算法Ic性能指标值,每个表格中的两个
数分别代表性能指标的平均值和标准差.

2) IH指标的计算公式如下:

IH(A, r)=volume(
∪

f∈A

[f1, r1]×· · ·×[fm, rm]), (28)

式中: r是参考点,本文中的参考点r取(3,8,3); A是最
终得到的解集, IH表示解集A和参考点围成的区域的

体积,本文根据文献[20]中提出的方法,采用蒙特卡洛
采样方法估算得到IH指标值,其中采样点取106个. IH
值越大说明算法的收敛性和分布性的整体效果越好.
图2是3种算法的IH指标值盒状图.

图 2 各算法的IH指标值盒状图

Fig. 2 Box plot of the IH values obtained by algorithms

由图3–5可知, HMOPSO和MOPSO在热精轧负荷
分配问题中的效果远远好于dMOPSO, dMOPSO只找
到Pareto前沿上的部分解,且分布性能较差,这是由于
dMOPSO在归一化时没有选择合适的最低点导致的,
使种群出现了聚集的情况. 此外HMOPSO得到的解
集的分布性好于MOPSO得到的解集,这是由于
HMOPSO中基于分解技术的外部存档保持策略相对
于MOPSO中基于网格的外部存档保持策略可以更加
有效地维持了种群的分布性.

图 3 MOPSO得到的Pareto前沿

Fig. 3 Pareto front obtained by MOPSO

图 4 dMOPSO得到的Pareto前沿

Fig. 4 Pareto front obtained by dMOPSO

图 5 HMOPSO得到的Pareto前沿

Fig. 5 Pareto front obtained by HMOPSO

从表 2中可知, HMOPSO得到的解集中只有
5.66%和5.50%的解分别被MOPSO和dMOPSO得到
的解集支配,而MOPSO和dMOPSO得到的解集中分
别有13.15%和24.50%的解被HMOPSO得到的解集支
配,说明HMOPSO在热精轧负荷分配问题中的收敛性
好于MOPSO和dMOPSO.这是由于HMOPSO使种群
保持了很好的分布度,促使种群找到了更好的位置,
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此外外部存档中的PBI聚合函数在保持种群多样性的
同时也可以促进种群收敛.

表 2 各算法的Ic指标值

Table 2 Ic indicator value of algorithms

set A set B Ic(A,B) Ic(B,A)

HMOPSO MOPSO 13.15%(0.0660) 5.66%(0.0035)
HMOPSO dMOPSO 24.50%(0.0478) 5.50%(0.0113)
MOPSO dMOPSO 16.00%(0.0365) 2.53%(0.0112)

从图2可知, HMOPSO在热精轧负荷分配问题中
得到的解集的IH指标值最大, MOPSO的IH指标值

比HMOPSO小,而dMOPSO的IH指标值远远小于前

两种算法. 说明HMPSO在该问题上的整体性能最好,
MOPSO的整体性能次之, dMOPSO的整体性能最差.

为了验证本文提出的基本分解技术中外部存档策

略中的分区处理策略的有效性,下面将比较HMOPSO
与没有分区的HMOPSO在热精轧轧制负荷分配中的
性能.从图6可以看出没有分区的HMOPSO得到的解
集分布较均匀,但是相对于HMOPSO,没有分区的
HMOPSO只得到的解集中在中间区域,边缘区域很多
解没有搜索到. 没有分区的HMOPSO得到的解集中
有8.2175%的被HMOPSO得到的解集支配,而HMOP
SO得到的解集中有10.2833%的解被HMOPSO得到
的解集支配,没有分区的HMOPSO收敛性略好于
HMOPSO,但是两者差别不大.没有分区的HMOPSO
得到的解集的IH指标为13.5307, HMOPSO得到的解
集的IH指标为13.5731,表明HMOPSO的整体性能好

于没有分区的HMOPSO,说明本文的外部存档策略中
的分区处理有利于提升算法的整体性能.

图 6 没有分区的HMOPSO得到的Pareto前沿

Fig. 6 Pareto front obtained by HMOPSO without partition

热精轧负荷分配问题经过HMOPSO优化可以得
到一组Pareto最优解,而实际生产时只需一种方案指
导生产[21]. 本文根据解的满意度进行多属性决策,首
先利用模糊隶属度函数来分别表示每个Pareto最优解
对应的各个目标函数的满意度,式(29)是模糊隶属满
意度函数的表达式:

ui =
fi,max − fi

fi,max − fi,min

, (29)

式中: fi表示Pareto最优解在第i个目标函数上的函数

值; fi,max表示第i个目标函数的最大值; fi,min表示第

i个目标函数的最小值. fi越小, fi相对于第i个目标的

满意度就越高,其模糊隶属满意度函数值就越大且接
近于1.

对每个Pareto最优解求取该解对于所有目标函数
的满意度的和,和最大者即为最优者. 表3–4分别给出
了两种轧制方案的负荷分配结果.

表 3 各机架经验负荷分配结果

Table 3 The optimized result of empirical load distribution

负荷参数 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

h/mm 25.53 18.57 12.66 9.55 7.84 6.52 5.70
ε/% 36.03 22.45 19.06 10.03 5.52 4.26 2.65

l′c/mm 96.52 76.92 71.95 51.7 38.94 34.85 27.85
R′/mm 834.11 850.07 876.05 859.58 886.93 919.98 945.95
P /kN 25977 23760 30646 22226 15577 15156 6430
CR 40.34 36.90 47.59 37.48 25.37 23.28 10.00

N /kW 4035.86 4044.17 7157.47 5204.96 3347.07 3503.92 1358.96

表 4 各机架HMOPSO负荷分配优化结果

Table 4 The optimized result of load distribution on HMOPSO

负荷参数 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

h/mm 24.85 16.92 11.96 9.20 8.34 7.14 5.70
ε/% 38.23 25.58 16.00 8.90 2.77 3.87 4.65

l′c/mm 99.44 82.27 66.12 48.82 27.38 32.92 37.08
R′/mm 834.60 853.70 881.59 863.62 872.31 903.61 954.87
P /kN 27955 29036 27594 20527 6932 12368 6430
CR 43.41 45.08 42.84 34.61 11.29 18.99 10.00

N /kW 4597.20 5802.14 6269.22 4711.84 984.76 2467.45 1809.34
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由表3–4可知,由经验负荷分配方法得到的方案
对应的目标函数的值为(1.12, 24.34, 3.71),而按照
上述的决策方法从Pareto最优解集中选取的轧制方
案对应的目标函数的值为(0.09, 6.90, 3.39). 经验负
荷分配方案被该方案Pareto支配,从而说明了从Pa-
reto最优解集中选择的轧制负荷分配方案比经验负
荷分配方案更加合理.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文提出一种混合多目标粒子群优化算法

(HMOPSO),该算法根据Pareto支配关系促进种群
收敛,采用基于分解技术的外部存档保持策略维护
种群多样性,该策略首先根据Pareto前沿求出最低
点,然后对种群进行归一化处理,最后对种群进行
分区,促使区域内的粒子向方向向量飞行,从而提
高种群的分布性. 仿真表明HMOPSO算法在轧制负
荷分配问题中得到的解集的收敛性和分布性都要好

于MOPSO和dMOPSO,与经验负荷分配方案比较,
HMOPSO得到的轧制方案更加合理.
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