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摘要:针对一种蓄热推钢式加热炉三个加热区的炉温稳态优化问题,本文提出了一种混合粒子群优化(HPSO)方
法. 首先,基于钢坯导热偏微分方程和边界条件,建立钢坯温度预报模型. 然后,采用HPSO算法确定最佳稳态炉温,
即炉温控制的参考输入. 该方法利用混沌机制产生初始种群,通过免疫和克隆来提高粒子群优化(PSO)算法的全局
搜索能力和搜索精度.
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Abstract: A hybrid particle swarm optimization (HPSO) approach is presented to solve the problem of optimizing the
steady-state temperatures of the three zones of a billet reheating furnace. Firstly, a model for predicting billet temperature
is constructed based on a heat transfer equation and its boundary conditions. Then, HPSO is used to determine the optimal
steady-state temperatures, which are reference inputs for the control of furnace temperature. This approach uses a chaos
mechanism to create the initial population, and adopts immunity and cloning to improve the global search capability and
search precision of particle swarm optimization.
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1 引引引言言言(Introduction)
钢坯加热炉是轧钢生产线的主要设备之一,用于

把钢坯均匀地加热到某一给定温度.钢坯出炉时应
该达到目标温度,以致轧制时不损坏轧机.实际生产
中主要是通过控制各区炉温, 以控制钢坯的整个加
热过程,使钢坯出炉温度满足工艺要求,并使燃耗最
小. 目前炉温控制主要采用交叉限幅PID控制方式,
控制器的参考输入由操作人员凭经验设置,很难满
足钢坯加热的工艺指标和节能经济指标的要求. 确
定最优稳态炉温的问题可描述为:给定钢坯参数,确
定最优稳态炉温以最小化钢坯出炉的平均温度偏差

和温度梯度.由于影响炉温的因素众多,采用常规炉
温优化方法[1∼3]很难获得满意的优化结果.

炉温稳态优化是一种典型的非线性优化问题.目
前,各种数字技术,如直接搜索[4∼6]、混沌优化[7,8]和

进化算法[9∼11]被广泛用于求解非线性优化问题.其
中, 直接搜索法已被应用于优化稳态炉温[2]. 直接
搜索法虽然收敛速度快, 但易陷入局部最优[12]. 另
一方面, 粒子群优化(PSO)通过存储过去信息以及
粒子之间的相互作用搜索最优解. 这种方法能快速
搜索解空间, 但是存在种群退化现象, 可能产生局
部最优. 高鹰等人[13]将免疫选择机制引入到PSO中,
改善了PSO的全局搜索能力. Leandro等人[11]将克隆

选择原理用于优化, 通过求解30个城市的旅行商问
题验证了算法的有效性. 其中受体修正算子保证了
种群的多样性, 从而使算法避免了陷入局部最优.
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Wang等人[14]在此基础上将PSO与克隆选择融合,进
一步提高了算法的收敛性. 但是, 这些方法没有兼
顾PSO的全局优化和精确搜索能力的改善. 混沌是
一种无序然而又具有确定性的行为,是在许多非线
性系统中出现的普遍现象.如果用混沌机制产生初
始种群, 粒子的多样性能得到保证. 此外, 免疫系
统的基于密度的选择机制可防止种群退化[15],克隆
有助于精练解[10]. 因此, 将混沌、免疫和克隆机制
与PSO融合, 是求解炉温稳态优化设定问题的一种
非常有前途的方法.
本文提出了一种混合粒子群优化(HPSO)方法,

以确定一个蓄热推钢式加热炉的最优稳态炉温, 克
服了PSO所存在的局部最优等缺陷.首先,基于热传
导偏微分方程和边界条件,建立钢坯温度预报模型;
然后, 综合考虑钢坯加热过程的工艺和经济要求建
立炉温优化目标函数, 采用HPSO搜索3个区的最优
稳态炉温. 实际运行结果证实了模型的有效性并显
示HPSO优于人工操作和直接搜索法.

2 炉炉炉温温温控控控制制制系系系统统统结结结构构构(Configuration of fur-
nace temperature control system)
本文采用图1所示的加热炉控制系统结构,在此

结构中, T ∗m为钢坯平均温度的理想值. g,h,TD和vr分

别表示钢坯种类、钢坯厚度、钢坯装炉温度和轧机

轧制速率. Tm为钢坯平均温度预报值, Ta,Ts和Tc分

别为钢坯出炉时的平均、表面和中心预报温度, q为

煤气流量向量. 图中炉温控制器采用自适应模糊神
经网络控制方式调节3个区的温度向量Tf (通过热电
偶测得),使钢坯出炉平均温度跟踪目标值.

图 1 炉温控制系统的结构

Fig. 1 Configuration for furnace temperature control system

通过稳态优化模块中的查询表和插值运算,由参
数g,h,TD和vr可获得初始炉温设定. 之后,该初始值
被用来构造初始种群的粒子,采用HPSO产生最优炉
温设定向量Tr. 另一方面, 在加热过程中存在着不
可测干扰(如炉压、炉体绝缘条件及炉膛气氛的变化
等), 可能导致钢坯出炉温度产生较大的变化. 为了
抑制这些影响,通过一个PID补偿器来生成一个补偿
向量∆Tr,以期获得较好的优化效果. Tr和∆Tr 组成

了炉温控制系统的参考输入T ∗r (= Tr + ∆Tr),炉温
控制器对其进行跟踪. PID补偿器根据钢坯平均温

度与理想曲线的区域偏差, 对各区炉温设定值进行
修正,调节机制的详细说明参见参考文献[2]. PID补
偿器中的积分环节用于消除系统控制的稳态误差,
保证控制精度.此外,由于加热炉的滞后时间为其时
间常数的0.5%以下,因此本文不考虑其影响.

3 钢钢钢坯坯坯温温温度度度预预预报报报模模模型型型(Model for predicting
billet temperature)
钢坯入炉后依次通过预热、加热和均热区. 在此

过程中钢坯受到炉膛气氛和炉墙的辐射传热, 并通
过传导传热损失一部分热能给水冷滑轨. 为了简单
地描述这种复杂钢坯加热过程,本文作下列假设: 1)
炉温只是时间和炉长坐标的函数; 2)忽略钢坯与水
冷滑轨之间的传热; 3)在每一个区内钢坯表面的热
交换系数均为常数.
钢坯中的主要传热机制是热传导. 加热炉内紧

密排列的矩形钢坯可看作一个平壁, 其边缘的传热
可忽略不计, 炉宽方向的热流基本相同, 而炉长方
向的传热也可忽略不计, 导热仅沿厚度方向进行.
沿厚度方向x钢坯可分成均匀的几层, 钢坯温度分
布T (x, t)和平均温度Tm(t)可由下列方程组得到[2]
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(1)

其中: tr为钢坯的加热时间, c,ρ和λ分别为钢坯的比

热容、密度和传热系数. Q(y, t)和Φ(y)分别为钢坯
上表面的热流密度和热吸收系数. 斯蒂芬－玻尔兹
曼常数σ = 5.67×10−8 W/(m2 ·K4).式中温度的单
位为K. 根据实际经验和工艺分析,炉温T̂f可近似描

述为炉长方向位移y(钢坯到炉子入口的距离)的二
次函数[1]. 首先根据钢坯所在位置的炉温和钢坯上
表面温度计算出钢坯上表面的热流密度,然后计算
钢坯表面温度,之后计算出钢坯内部各层温度和平
均温度.根据以上方程,钢坯温度分布显然与钢坯的
传热系数和初始温度有关, 并受炉温和边界条件控
制.在线计算是基于式(1)的离散递推公式,完成1步
温度预测所需时间不足0.01 s.

4 炉炉炉温温温稳稳稳态态态优优优化化化(Optimization of steady-state
furnace temperatures)
最优稳态炉温的确定是加热过程中温度控制的

基础,受到工艺和经济的约束: 加热过程中钢坯出炉
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时的断面温差及其平均温度与目标值的误差和燃耗

必须最小. 因此,优化目标函数选为

J(Tr) = {1
2
k1[T ∗a − Ta(Tr)]2 +

1
2
k2[Ts(Tr)−

Tc(Tr)]2 +
1
2
k3

w tr

0
‖q(Tr, t)‖dt}. (2)

优化问题就是寻找一个最优稳态炉温设定向量Tr =
[Tr1 Tr2 Tr3]T,使得

minJ(Tr) (3)

s.t. Trli 6 Tri 6 Trhi, i = 1, 2, 3. (4)

其中: T ∗a为钢坯出炉平均温度的目标值. i = 1, 2, 3
表示预热、加热和均热区. Trli和Trhi分别为各区温

度所允许的下限和上限. k1,k2和k3(k1, k2 À k3)为
加权系数.
为了减小加热过程中因表面熔化而产生的铁锈

及脱碳,钢坯表面的温度不得过高. 炉温不能超过耐
火材料所容许的上限.而且,钢坯的温度梯度必须保
持在一定范围内.考虑到各区之间的强耦合影响,炉
长方向的炉温梯度也必须维持在一定范围内.

5 粒粒粒子子子群群群优优优化化化(Particle swarm optimization)
受群居行为的启发, 1995年Kennedy和Eberhart提

出了PSO算法[16]. 这是一种并行进化计算方法, 可
用于求解多模态结构的非线性优化问题. PSO的初
始种群由随机候选解组成, 这些候选解被定义为
粒子. 每个粒子具有两个属性: 位置和速度. 根据
自身经验和粒子群的社会信息, 调整粒子的速度
和方向使得每个粒子“飞向”一个全局最优解.
通过这一搜索过程(即粒子的飞行)来对解空间进
行搜索. 在稳态炉温优化中, 设Np为粒子群的种

群规模; pj(k)为第j个粒子迄今所达到的最好解,
j = 1, · · · , Np; pg(k)为整个种群迄今所达到的最好
解. zj(k)和vj(k)分别为第k次迭代第j个粒子的位置

和速度,可用下列运动方程调节:



vj(k+1)=γ(k)vj(k)+c1r1[pj(k)−zj(k)]+
c2r2[pg(k)− zj(k)],

zj(k + 1)=zj(k)+vj(k+1),
(5)

其中: γ是惯性因子; c1和c2为认知和社会系数,反映
了一个粒子指向一个最好位置的程度.通过引入两
个随机因子r1和r2使粒子群具备随机探索能力.
粒子的位置zj(k)由3个区的温度组成; 向量

vj(k)表示搜索最优温度向量的速度和方向. 在
飞行过程中, 第j个粒子被吸引到最好位置, 由
它自己的前一个最好解pj(k)和整个种群的全局
最好解pg(k)决定. 吸引强度由两个乘积项决定:
c1r1和c2r2. 不失一般性,设c1 =c2. r1和r2是在(0, 1)

范围内服从均匀分布的随机数. 一个适当的γ(k)可
防止过于频繁地改变粒子的飞行方向.在优化过程
中选择γ(k)随迭代次数线性递减. 在本研究中,这些
参数选为: Np ∈ [20, 50]; c1, c2 ∈ [1.6, 2.4]. 第j个粒

子的适应度为其目标函数式(2)的值加0.1的导数.
尽管PSO能快速产生一个最优解, 但这种方法

存在着种群退化、低精度和局部最优问题. 本文通
过HPSO方法来解决这些问题.

6 混混混合合合粒粒粒子子子群群群优优优化化化(Hybrid particle swarm op-
timization)
本研究提出一种HPSO方法以克服PSO的缺陷.

根据一个查询表和插值运算获得一个初始稳态炉温

向量,进一步编码形成一个初始粒子. 该方法通过一
种Logistic映射(参见文献[7])产生一个初始种群, 保
证粒子群的多样性. 利用克隆提高搜索精度,并引入
基于密度的免疫选择机制来防止PSO的种群退化.
自适应免疫系统识别的分子被称之为抗原. 当

一个抗原侵入到动物体内时, 该动物对此反应在骨
髓中产生一个细胞群(称为B细胞)并产生抗体.一个
抗体是一个分子, 最初附着在B细胞表面并识别抗
原. 每个B细胞分泌出针对某一抗原的单一类型的
抗体. 抗原刺激B细胞增生扩散并成熟为最终的抗
体分泌细胞(称为浆细胞)以及长寿命的B记忆细胞.
当第二次遇到抗原激励时, B记忆细胞分化出能够
产生高适应度抗体的浆细胞.这一细胞分化过程产
生了克隆[11]. 将克隆算子作用于全局最好解可提
高PSO的搜索精度,其中pg(k)被作为B记忆细胞,抗
体则为pg(k)的克隆粒子.
克隆在pg(k)的邻域内产生新粒子, 该邻域被定

义为

SN(pg(k))={z :‖z−pg(k)‖6R, z∈Ω, R>0} .

(6)
其中: Ω为候选解空间, ‖ · ‖为欧几里德范数, R为扩

展半径. 由于R的取值过大会降低优化算法的收敛

速度,过小则会降低搜索精度,因此, 选择一个适当
的R值非常重要.本研究中, R在[0.05, 0.1]范围内取
值.
抗体多样性为免疫系统的基本特点之一,可通过

选择机制得到保证. 选择基于抗体密度进行,也就是
与抗原亲和力大并且密度较低的抗体会以较高的概

率被选择到下一代.在进化过程中,具有高适应度的
粒子通常会幸存. 可是, 高适应度粒子的密度过高,
将会丢失适应度低但进化趋势较好的粒子, 这将降
低种群的多样性,因而导致局部最优. 在PSO中引入
免疫选择可抑制退化趋势和局部最小, 从而提高算
法的全局搜索能力. 本研究中,优化的目标函数对应
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于一个抗原,包含炉温分布的粒子等价于一个抗体.
粒子的密度和选择概率引用了文献[15]的计算公式.
第j个粒子的密度为

D(zj)=1/
N∑

n=1

|F (zn)−F (zj)|, j =1, 2, · · · , N.

(7)

其中: N > Np; F (zj)为第j个粒子的适应度.第j个

粒子的选择概率为

P (zj) =
1/D(zj)

N∑
l=1

1/D(zl)
, j = 1, 2, · · · , N.

(8)

由式(8),与粒子j相似的粒子越多,粒子j被选择进入

新父代的机会就越少. 这样给低适应度个体提供了
进化的机会.
将混沌机制、克隆和免疫与PSO融合的HPSO算

法可用来解决加热炉的稳态炉温优化问题,其具体
步骤如下:

Step 1 确定优化参数. 即确定种群规模Np; 选
择c1, c2和式(6)中R.

Step 2 构造初始种群. 首先, 通过查询表和插
值运算获得一组炉温, 对其编码得到一个粒子; 然
后,利用混沌机制生成其它粒子zj ,从而形成一个粒
子群. 初始速度vj设为0, 粒子的前一个最优位置设
为pj = zj ,其中j = 1, · · · , Np. 并令k = 1.

Step 3 通过评估粒子的适应度确定种

群A(k)的最好解pg. 如果当前种群包含最优个体,
则输出结果并停止运行;否则,转下一步.

Step 4 基于以下3种方式产生新粒子:
1) PSO:按式(5)产生Np个新粒子,然后基于它们

的适应度找出最好位置pj(k)和pg(k);
2) 克隆: 在pg的邻域内随机产生m1个粒子(参见

式(6));
3) 变异:在解空间随机产生m2个新粒子.
Step 5 基于密度选择粒子. 按式(8)计算Step 4

中生成的N = Np + m1 + m2个粒子的选择概率;然
后,基于粒子的概率从中选择Np个粒子形成一个临

时种群B(k).
Step 6 更新粒子群. 用全局最好位置pg(k)替

换B(k)中最差适应度粒子, 形成下一代种群A(k +
1). 然后,令k = k + 1,并转Step 3.

7 验验验证证证与与与讨讨讨论论论(Verification and discussion)
以上描述的HPSO方法被用来寻找一个蓄热推

钢式加热炉的最优稳态炉温. 该加热炉的炉长
26.3m、炉宽6.4m. 加热炉分为3个区: 预热、加热
和均热区. 来自焦炉的高热值煤气和来自高炉的低
热值煤气混合形成加热炉的燃料. 钢坯由推钢机推

入加热炉后,依次通过3个加热区,然后被送到轧机.
下面给出45#钢的验证结果. 钢坯入炉温度为环境
温度(20◦C). 钢坯出炉平均温度的目标值取决于钢
坯型号,在1130◦C ∼ 1250◦C范围内.钢坯出炉时的
断面温差及其平均温度与目标值的误差都必须小

于30◦C.
7.1 钢钢钢温温温预预预报报报(Prediction of billet temperature)
加热时间tr = 120 min. 沿厚度方向钢坯被分

为6层. 用式(1)预报钢坯温度和平均温度. 图2显示
了测量温度和预报温度.钢坯中心温度和表面温度
的最大预报误差分别为29.8◦C和27.8◦C. 显然,两者
均小于30◦C,满足工程要求.

图 2 由模型预报的钢坯温度

Fig. 2 Temperature of billet predicted by model

7.2 稳稳稳态态态炉炉炉温温温优优优化化化(Optimization of steady-state
zone temperatures)

Nelder-Mead(N-M)单纯形法(参见文献[6])被广
泛用于求解炉温优化问题. 本节将本文提出
的HPSO方法与N-M单纯形法及人工操作法进行比
较验证.

HPSO的参数选为: c1 = c2 = 2, R = 0.1, Np =
25, m1 = 10, m2 = 2. N-M单纯形法的扩展和收缩
系数分别选为1.2和0.8.

表 1 出炉钢坯温度的预测结果

Table 1 Temperature estimation results of
a billet at the exit

方法 |T ∗a − Ta|/◦C |Ts − Tc|/◦C
人工操作 7.08 9.35

N-M单纯形 4.81 8.75
HPSO 1.72× 10−4 3.49

钢坯出炉的目标平均温度为1160◦C. 表1显示了
由人工操作、N-M单纯形法和HPSO所获得的加热
过程中钢坯出炉时的断面温差及其平均温度与目标

值的误差. 对于N-M单纯形法,其值分别是人工操作
时的67.9%和93.6%;而采用HPSO,它们只是人工操
作时的0.00243%和37.3%. 显然, N-M单纯形法优于
人工操作,而HPSO则远远优于N-M单纯形法. 一个
热轧厂的实际运行表明, 与该厂原有的人工操作相



1014 控 制 理 论 与 应 用 第 24卷

比,引入HPSO稳态炉温优化使燃耗降低了12%.
7.3 HPSO与与与PSO的的的收收收敛敛敛特特特性性性比比比较较较(Comparison

of convergence characteristics of HPSO and
PSO)
图3显示了钢坯目标平均温度为1160◦C时全局

最好粒子的进化过程. HPSO和PSO的对应参数均相
同,参见7.2部分. 值得注意的是PSO的全局最好粒子
的适应度在第4代后不再有明显改善,这是由种群退
化导致局部最小所造成的. 而HPSO的全局最好粒子
的适应度一直改善到第21代.由此结果可知,将免疫
和克隆与PSO相结合的HPSO克服了PSO的退化问
题并提供了较高的搜索精度.

图 3 HPSO和PSO的进化曲线

Fig. 3 Evolutionary curves of HPSO and PSO
8 结结结论论论(Conclusions)
本文描述了确定一个蓄热推钢式加热炉的最优

稳态炉温的HPSO方法. 该方法通过将混沌机制、免
疫和克隆与PSO相结合,解决了PSO中存在的种群退
化、局部最小等问题.通过与广泛采用的N-M单纯形
法和人工操作相比较,证实了该方法的有效性. 验证
结果表明HPSO的全局搜索能力优于N-M单纯形法
和人工操作.实际运行结果表明与人工操作相比该
方法不仅节省了大量燃料,产生了巨大的经济效益,
而且通过降低钢坯出炉的平均温度偏差和断面温差

提高了产品质量.
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