
第 39卷第 5期
2022年 5月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 39 No. 5
May 2022

约约约束束束多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法在在在烧烧烧结结结配配配矿矿矿优优优化化化中中中的的的应应应用用用
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摘要:针对钢铁生产的烧结配料过程中铁矿石价格变化大、矿石品位波动、烧结原料信息复杂、烧结配料约束繁
多等对烧结配料成本的影响,提出了一种基于区域划分的约束多目标粒子群优化算法对烧结配矿进行优化.以国内
某钢铁厂的实际烧结生产配料为例,构建烧结配料系统模型;为了协调全局探索和局部搜索的关系,将自适应角度
划分策略融入约束评价准则,结合区域分布提取局部最优解信息,同时引入双外部存储集机制,维护种群多样性;通
过标准函数集的测试,验证了所提算法的有效性.该算法应用于配矿过程中,能够兼顾成本与全铁含量,有效降低了
烧结配料的成本,对烧结铁矿石资源的综合利用及质量保证具有重要意义.
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Abstract: Aiming at the influence of iron ore price change, ore grade fluctuation, complex information of sintering raw
materials and numerous constraints of sintering batching in iron and steel production, a constrained multi-objective particle
swarm optimization algorithm based on region division is proposed to optimize the actual sintering production burden of
a domestic iron and steel plant. The sintering burden system model is established. In order to coordinate the relationship
between global development and local search, the adaptive angle division strategy is integrated into the constraint evaluation
criterion, the local optimal solution information is extracted combined with regional distribution, and the two-archive
mechanism is introduced to maintain population diversity. The effectiveness of the proposed algorithm is verified by the test
of standard function set. The algorithm is applied to account the cost and total iron content in the process of ore blending,
effectively reducing the cost of sintering ingredients. It has important significance for the comprehensive utilization of
sintered iron ore resources and quality assurance.
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1 引引引言言言

近年来,我国钢铁行业得到持续发展,据世界钢铁
工业协会统计, 2019年我国粗钢产量达到9.9亿吨,约
占全球钢铁产量的52.9%,在钢铁行业迅速发展的同
时给铁矿石等原材料亦提出更高的要求.然而由于我
国的铁矿石品位普遍偏低,采选成本高,铁矿石开采
利润持续压缩,导致国内铁矿石产量逐年下降.截至
2019年,中国铁矿石产量8.44亿吨,同年中国累计进
口铁矿石10.68亿吨,由此可见,我国钢铁对进口铁矿
石具有较高的依赖度.以配料为基础的铁矿烧结是高
炉冶炼的基础环节,烧结矿性能对高炉炼铁的品质具
有极其重要的影响,通过不同品质铁矿粉的合理搭配,
能够控制烧结矿中的化学成分,对烧结矿品质的提高
具有重要意义.
传统的钢铁生产中,一般是根据配矿原料和辅料

的实际情况,从积累的配矿方案中进行挑选,当配料
成分变化频繁或者具有特殊的成分要求时,很难快速
准确地得到合理的原料配比.为了尽可能结合不同铁
矿石资源特性,实现铁矿资源的化学成分、烧结性能
及价格的优势互补,改善烧结矿的技术经济指标及冶
金性能,并最终降低高炉铁水的成本,不同种类矿石
的优化搭配已经成为钢铁行业亟待解决的技术难题.
针对烧结配矿优化问题,国内外专家学者进行了

多方面的研究.传统优化方法主要有单纯形法、线性
规划法、专家优化法等,这些方法在实际应用中,要么
受限于解决线性问题,要么具有一定的主观性.随着
烧结系统研究的深入,配矿模型中涉及的变量维度、
约束数目以及非线性因素不断增多,这就导致了优化
难度的逐步提升,为此,一些研究人员应用群智能算
法进行烧结配矿优化.曹跃等人[1]将聚类算法和组合

优化相结合,解决铁矿预配料调度问题. Wu等人[2]以

成本和SO2排放为优化目标,采用线性规划和遗传粒
子群算法作为求解方法. Wang等人[3]提出了烧结配料

级联优化框架,应用改进的人工免疫算法进行质量和
能源指标的约束优化. Shen[4] 融合线性规划法和非线

性规划法,解决实际生产中的多目标约束优化问题,
得到了最佳烧结矿配比方案.文献[5]应用层次分析法
确定多个目标函数的权重,转换为单目标问题后,再
使用线性规划法进行优化. Wu等人[6]基于能量流分析

进行焦比约束优化,减少了烧结过程中CO2的产生.
约束处理技术中应用最为广泛的是Deb提出的约

束支配准则[7],该准则偏好于可行解,容易忽略不可
行解信息.华长春等人[8]针对成本和二氧化碳排放量

构成的二目标问题,以约束支配准则为约束处理方法,
采用非支配排序多目标遗传算法进行优化,获得了分
布均匀的Pareto最优解集.为了平衡优化过程中的开
发和探索之间的关系,伍铁斌等人[9]应用指数函数收

敛因子对鲸鱼优化算法进行改进,同时引入旋转操作

精英学习算法增强局部寻优能力,基于Deb准则进行
烧结配料优化.文献[10]在选择性激光烧结过程中,建
立了能耗和材料成本的约束多目标模型,并应用
NSGA–II (non-dominated sorting genetic algorithm II)
进行求解,取得了不错的优化效果.一些研究人员从
约束处理机制上进行改进,采取目标约束融合方
法[11]、自适应ε截断策略[12]等技术.为了平衡可行解
与不可行解的关系,还有一些文献提出双种群策
略[13]、双外部存储集[14]、多外部存储集[15]方法进行

约束优化,有效防止算法陷入局部最优,维护种群多
样性.
针对烧结配矿优化问题,研究人员大多采用传统

约束处理技术,从搜索机制入手,与各种群智能算法
相结合进行优化.本文从约束处理机制方面进行改进.
选取混匀料成本和铁含量两个重要指标作为目标函

数,将区域划分策略与评价准则相结合,提出基于区
域划分的约束多目标粒子群算法(constrained multi-
objective particle swarm optimization algorithm based
on region division, RD–CMOPSO).为了保持良好的
种群多样性,在目标空间中,基于角度自适应划分区
域;采用双外部存储集机制,结合区域分布和评价准
则进行外部存储集的维护;在此基础之上,选取全局
最优粒子.通过在标准测试函数集中的测试,展现出
改进算法的有效性以及良好的性能.最后,使用算法
进行烧结配矿优化,并结合实际情况选择出最合理的
配料方案.

2 烧烧烧结结结配配配矿矿矿数数数学学学描描描述述述

2.1 烧烧烧结结结配配配矿矿矿的的的要要要求求求

实际生产中,烧结配矿需要兼顾铁矿石资源的固
有特性、混匀料烧结性能、高炉生产需求、高炉入炉

有害元素控制要求和成本控制要求等因素.在满足基
本生产需求和控制有害元素含量的条件下,结合现有
资源,合理调整物料间的配比,以实现成本最低.

2.2 烧烧烧结结结配配配矿矿矿数数数学学学模模模型型型

2.2.1 化化化学学学成成成分分分的的的计计计算算算

1) 扣除水分后原料配比.

u′
a = ua · (1− αa), a = 1, 2, · · · , g, (1)

其中: ua为第a种原料的配比, g为烧结矿原料种类,
αa(a = 1, 2, · · · , g)为第a种原料中所含水分的百分

比, u′
a为扣除水分后第a种原料的配比.

2) 扣除水分后各成分百分比.

yb =
g∑

a=1

yab · u′
a, b = 1, 2, · · · , h, (2)

其中: yb为原料中第b种化学成分的百分比, h为烧结
矿原料中化学成分种类, yab(b = 1, 2, · · · , h)为第a

种原料中第b种化学成分的百分比.
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3) 扣除水分后各化学成分百分比.

Yb(%) =
yb
h∑

b=1

yb

· 100%, b = 1, 2, · · · , h, (3)

Yb(%)为扣除水分后第b种化学成分百分比.
4) 扣除水分和烧损影响后各化学成分含量.{
Y ′
b (%) = Yb(%)/(1− Y烧损(%)) · 100%,

b = 1, 2, · · · , h,
(4)

其中: Y ′
b (%)为扣除水分和烧损影响后各化学成分百

分比, Y烧损(%)为扣除水分后烧损含量百分比.

2.2.2 约约约束束束条条条件件件

约束条件主要考虑目标约束和决策约束两个方面.
目标约束指的是实际标准和需求,具有一定的偏好.
而决策约束指的是决策空间中符合约束条件的可行

解,即某些化学成分的含量要求,这些约束条件对于
最终的钢材品质具有非常重要的意义.

1) 目标约束条件.
① 燃料和熔剂的百分比指燃料和熔剂占原料总

质量的百分比.

OLr 6 ur

f∑
r=1

ur

· 100% 6 OUr, r = 1, 2, · · · , f, (5)

其中: ur(r = 1, 2, · · · , f)为原料中第r种燃料或熔剂

占原料总质量的百分比, f为烧结矿原料中燃料和熔
剂种类; OLr, OUr分别为第r种燃料或熔剂决策约束

条件的下限、上限.
② 各成分配比之和.

g∑
a=1

ua = 1, a = 1, 2, · · · , g. (6)

2) 决策约束条件.
① 烧结成分约束.

h∑
b=1

yb < 1, b = 1, 2, · · · , h,

DLb 6 Y ′
b (%) 6 DUb,

(7)

其中: Y ′
b (%)为扣除水分和烧损影响后第b种化学成分

的约束条件; DLb, DUb分别为扣除水分和烧损影响后

第b种化学成分决策约束条件的下限、上限.
② 碱度约束.
碱度为扣除水分和烧损后CaO与SiO2两种成分含

量百分比的比值.

1.8 6 Y ′
CaO(%)

Y ′
SiO2

(%)
6 2.0. (8)

2.2.3 目目目标标标函函函数数数

在满足烧结原料配比和烧结成分含量的前提下,
通过优化原矿石中各种原料的比例,使得混匀料的成
本最低,同时铁含量相对较高.

1) 混匀料的成本.

f1 = min[
g∑

a=1

pricea · ua], a = 1, 2, · · · , g, (9)

其中pricea表示第a种原料的价格.
2) 铁含量.

f2 = max[Y ′
TFe(%)]. (10)

选取混匀料成本和铁含量两个重要指标作为目标

函数时,全铁含量的提升往往以混匀料成本的增加为
代价,因此,能够使得两个目标同时达最优的原料配
比是不存在的.配矿优化的目标是在满足约束条件的
前提下,应用约束优化策略求取兼顾两个相互矛盾目
标的折中解.粒子群算法作为一类收敛性能好、搜索
效率高的群智能算法,与有效的约束处理技术相结合,
在优化领域已经获得了很多成功的应用.

3 改改改进进进的的的约约约束束束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

3.1 粒粒粒子子子群群群算算算法法法

自然界中,鸟类以群体方式协作觅食,受此启发,
Kennedy和Eberhart[16]提出了粒子群优化算法(parti-
cle swarm optimization, PSO).粒子群算法被用来处
理多目标优化问题,称为多目标粒子群算法(multi-ob-
jective particle swarm optimization, MOPSO).
假设决策空间中,粒子群规模为N ,当前迭代次数

为 t,种群中第 k个粒子的位置为 xk(t) = [xk,1(t)

xk,2(t) · · · xk,d(t)],速度为 vk(t) = [vk,1(t) vk,2(t)

· · · vk,d(t)],粒子 k历史最优位置为 pbestk(t) =

[pk,1(t) pk,2(t) · · · pk,d(t)],整个种群中的最优粒子
在第 d维历史最优位置为 gbest(t) = [g1(t) g2(t)

· · · gd(t)].粒子的速度、位置更新公式为
vd(t) =

ωvd(t− 1) + c1r1(pbestd − xd(t− 1))+

c2r2(gbestd − xd(t− 1)),

xd(t) = xd(t− 1) + vd(t),

(11)

其中: r1, r2是均匀分布于[0, 1]区间的随机数,增加随
机性; c1, c2为在[0, 2]取值的加速度常数,控制学习步
长; ω为惯性权重,调节上次的速度对当前速度的影响
程度.
处理约束多目标问题,既要兼顾多个目标,平衡多

样性与收敛性,又要采用有效的约束处理技术,协调
目标与约束之间的关系.而实际应用过程中,不同的
背景条件下往往会伴随着一些十分苛刻的约束条件

限制.由于粒子群算法在无约束优化过程中的出色表
现,研究人员以其为搜索机制进行约束优化.

3.2 基基基于于于区区区域域域划划划分分分的的的约约约束束束多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法

3.2.1 归归归一一一化化化

在约束优化过程中,目标函数之间的差异可以通
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过标准化处理来进行均衡.个体x归一化目标函数为

fnorm(x) =
f(xj)− fmin

fmax − fmin
, j ∈ {1, 2, · · · , N}, (12)

其中: N为种群规模, fmin和fmax分别为当前种群中所

有个体目标函数的最小值与最大值.经过归一化后,
目标值和约束违约度的取值范围均为[0, 1].
个体x在第s个约束条件上的约束违反程度为

Gs(x) =

max{gs(x), 0}, 1 6 s 6 p,

max{|hs(x)| − δ, 0}, p+ 1 6 s 6 q,

(13)

其中:约束条件共为q个,不等式约束为p个,等式约束
为q− p个.一般将等式约束转化为不等式约束, δ是等
式约束的容忍参数(根据需要精度设定,通常取0.001
或0.0001).
种群中第j个粒子对第s个约束条件的违反程度最

大值定义为

Gmax
s = max

j=1,2,··· ,N
(Gs(xj)), s ∈ {1, 2, · · · , q}.

(14)

考虑到多个约束条件之间的差异,个体x的约束违

约度定义为该个体对每个约束条件违反值的平均值

vnorm(x) =
1

q

q∑
s=1

Gs(xj)

Gmax
s

, j ∈ {1, 2, · · · , N}. (15)

3.2.2 基基基于于于自自自适适适应应应角角角度度度区区区域域域划划划分分分的的的约约约束束束支支支配配配准准准则则则

Deb准则中,不可行解之间进行比较,违反约束程
度低的个体更优;可行解与不可行解进行比较,可行
解更优;可行解之间的比较按照无约束优化处理,非
支配等级高的解更优.为了获得最优帕累托前沿
(pareto front, PF),不仅需要通过可行解对可行区域内
部进行搜索,还应该利用部分不可行解信息,加强可
行区域与不可行区域交界区域的探索.
对于比较复杂的约束优化问题,优化前期,可行解

占所有解中的比例很低甚至不存在,为了发现可行区
域,应该增强全局开发能力,提高种群多样性.优化后
期,当可行解达到一定比例时,应在加强局部搜索的
同时防止陷入局部最优.仅仅依靠可行解的引领或者
变异,会有一定的局限性.如果能够从不可行解中提
取有用信息并加以利用,能够促进优化进程.
本课题组前期将自适应角度区域划分策略用于多

目标优化取得了良好效果,在此基础之上,将该策略
引入约束优化过程中.在目标空间中,基于角度进行
自适应区域划分,将粒子的区域分布与评估准则相结
合,进行局部区域粒子的筛选.保留区域内最优解和
部分不可行解,以促进可行区域的开发.
按照评估准则进行粒子选取时,对于可行解,仅根

据非支配等级的比较判断优劣,容易忽略一些不存在
非劣解的可行区域的探索,而这类解的保留有利于维

护多样性,为进一步加强局部搜索提供可能.如图1所
示,粒子A与粒子B均位于可行区域中,而粒子A的非

支配等级高于粒子B,通常情况下粒子B会被删除.但
是,将区域划分策略融入评估准则后,粒子B如果是

当前区域的局部最优解,就会被保留,这种方式有助
于加强局部区域探索.

2

1

PF( )

PF( )

图 1 目标空间中自适应角度区域划分示意图
Fig. 1 Schematic diagram of adaptive angle region division

in target space

对于不可行解,粒子C、粒子H均位于不可行区

域,此时会将约束值大的粒子删除,但粒子C、粒子H

分别位于不同的角度区域,结合粒子的区域分布情况,
两个粒子都会被保留,这部分粒子的存储将会促进种
群向最优前沿收敛.可行解与不可行解之间的比较也
不再仅以可行解优先为评判标准,而是与个体所在区
域共同决定粒子的取舍.位于同一区域的粒子C、粒

子K以及位于不同区域的粒子H、粒子K在进行比较

时,均有机会被保留下来,有利于约束边界附近的进
一步探索.对于每一个角度区域,可行解和部分不可
行解的保留,有利于更大限度地维护多样性.随着优
化进程的深入,可行解数目不断增加,划分区域随之
增多,当每个区域中既包含可行解又存在不可行解时,
既能够避免可行区域的过度探索,又有利于约束边界
附近区域的搜索.因此,采取自适应方式划分区域.
根据两个外部存储集中粒子的数目,自适应调整

角度,划分目标空间.初始化后,随着迭代次数的增加,
外部存储集中的粒子数目会逐渐变多,划分的区域也
会随之增多,直至达到区域上限后,停止划分.整个目
标空间划分为Di个区域,根据当前外部存储集中的粒
子个数进行自适应角度区域划分,公式如下:

(i− 1)[Narc]max

imax

< Narc 6
i[Narc]max

imax

, (16)
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其中: D为初次划分区域个数; i为划分次数, imax是区

域划分最大次数; Narc为外部存档集中粒子个数,其最
大容量为[Narc ]max.

3.2.3 双双双外外外部部部存存存储储储集集集维维维护护护策策策略略略

为了能够在保持种群多样性的同时,提高收敛速
度,接下来,将各个区域中粒子的数量与评估准则相
结合,共同进行外部存储集的维护.外部存储集由外
部存储集1 (arc 1)和外部存储集2 (arc 2)构成.其中,
arc 1用来存储当前PF中的可行解; arc 2则用来保留
有价值的解,包括当前PF中的不可行解和每个角度区
域内的局部最优解.外部存储集中粒子个数总和作为
目标空间自适应角度划分的依据.

Narc = Narc 1 +Narc 2, (17)

其中: Narc 1为arc 1中粒子个数,最大容量为[Narc 1]max;
Narc 2为arc 2中粒子个数,最大容量为[Narc 2]max.
自适应区域划分阶段,每个区域按照评估准则,得

到局部PF并储存于arc 2中,此时, arc 2中有可能包括
可行解或者不可行解.区域划分的优势在于能够充分
保留每个局部区域中的最优解,特别是一些不可行解.
接下来,将粒子的区域分布情况与约束支配准则相结
合,对arc 1与arc 2中粒子进行信息交互,获得全局PF.
arc 1保留当前PF中可行的非支配解,对于不是非劣解
的粒子,如果是所在区域的局部最优解,无论是否为
可行解,都被保留于arc 2中.若区域个数已经达到划
分上限, arc 1的维护策略为:每个角度区域中最多存
在一个可行的全局最优解,多余的粒子采用随机方式
删除. arc 2的维护策略为:每个角度区域中最多存在
一个局部最优解,若arc 1中在此区域已有粒子,则保
留约束值最小的粒子;若arc 1中不存在位于该区域的
粒子,则保留局部最优解,随机删除多余粒子.
基于区域划分的双外部存储集策略,一方面扩大

了搜索范围,有利于维持种群多样性,另一方面提取
了不可行解的有用信息,加速引导种群粒子向约束边
界收敛.同时, arc 1和arc 2也为下一步全局最优粒子
的选择提供了优秀的储备.

3.2.4 最最最优优优粒粒粒子子子的的的选选选择择择

全局最优粒子(global best particle, gbest)的选择
是粒子群算法进行多目标优化时的难点,既要进行多
个目标值之间的衡量,又要以满足约束条件为必要前
提,多重标准之下, gbest选择会愈发困难.
结合目标空间中区域自适应划分方法以及双外部

存储集维护机制,提出了gbest选择方法.自适应区域
划分阶段,从arc 1中位于“稀疏”区域(粒子个数少的
区域)的粒子中,随机选取gbest,若两个区域粒子个数
相同,则随机选择一个区域进行上述操作.为了加强
多样性,对于arc 1中不存在粒子的区域,随机选择相
邻区域中粒子为gbest引导种群更新.若不存在最优可

行解,即Narc−1 = 0,则arc 2中约束值最小的粒子被
选作gbest.

3.2.5 RD–CMOPSO伪伪伪代代代码码码
RD–CMOPSO伪代码见表1.其中, n为迭代次数,

in 为初始化粒子位置, v为粒子速度.

表 1 RD–CMOPSO伪代码
Table 1 RD–CMOPSO pseudocode

Input: N , n, nmax, D, i, Narc 1, [Narc 1]max, Narc 2,
[Narc 2]max, Narc, [Narc]max, in , v.

终终终止止止条条条件件件:达到最大迭代次数.
Step 1 初始化.
1) 初始参数设定,计算粒子目标值和约束值;
2) 根据式(12)–(15)进行目标函数、约束函数归一化.
Step 2 自适应区域划分.

1) While
(i− 1)[Narc]max

imax
< Narc 6

i[Narc]max

imax
,

将目标空间划分为Di个区域;
(Di > [Narc 1]max,令Di = [Narc 1]max)

2) 各区域粒子按照约束支配准则生成局部最优PF,存储于
arc 2中,计算Narc 2;

3) 各局部最优PF根据约束支配关系生成全局最优PF,可行
解存储于arc 1中,不可行解存储于arc 2中,计算Narc 1;

4) 计算Narc.
Step 3 双外部存储集的维护.
1) if Di < [Narc]max

if Narc 1 > [Narc 1]max, Narc 2 < [Narc−2]max

转至2)
else
转至4)

else if Di > [Narc]max

if Narc 1 > [Narc 1]max, Narc 2 < [Narc 2]max

转至3)
else
转至5);

2) 随机删除arc 1中“拥挤”区域中粒子;若两个区域中粒
子个数相同,则随机选择一个区域进行上述操作;

3) arc 1中每个区域最多只有1个粒子,随机删除多余粒子;
4) 删除arc 2“拥挤”区域中约束值最大的粒子;若两个区
域中粒子个数相同,则随机选择一个区域进行上述操作;

5) arc 2中每个区域最多只有1个粒子,若arc 1中在此区域存
在粒子,则保留约束值最小粒子;若arc 1中不存在位于该
区域的粒子,则保留局部最优解,随机删除多余粒子.

Step 4 gbest选择.
1) if Narc 1 = 0, Narc 2 > 0

转至4)
else
转至3);

2) 根据式(11)进行更新;
3) 随机选择arc 1中位于“稀疏”区域的粒子为gbest;
4) arc 2中约束值最小粒子为gbest.
Output: arc 1解集.
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4 实实实验验验测测测试试试

4.1 测测测试试试函函函数数数

为了验证算法的可行性和有效性,使用文献[17]
所提出的CTP系列基准测试函数集对提出的RD–
CMOPSO算法来进行测试.这些测试函数均为两目标
并且约束涉及非线性不等式,能够从不同的角度对约
束优化算法进行评估. CTP系列测试问题具有决策变
量的维度可变,约束优化的最优PF为不连续、离散线
段、离散点,解分布具有欺骗性,极易陷入局部最优等
特点.

4.2 性性性能能能指指指标标标

为探究各多目标约束算法的性能,本文采用两种
性能度量指标来衡量解的质量.第1个度量指标为反
向世代距离[18](inverted generational distance, IGD),
该指标计算真实PF到求得PF的平均距离,综合反映了
多样性和收敛性, IGD值越小,解集质量越好.
第2个度量指标为超体积指标[18](hypervolume

metric, HV),该指标计算给定参考点与求得PF所围成
的体积, HV值越高,所获解集越靠近真实PF.

4.3 对对对比比比算算算法法法及及及参参参数数数设设设置置置

本文选取两类约束多目标优化算法来求解CTP标
准测试函数问题.第1类为经典的约束优化算法: Deb
等[7]提出的以约束占优准则为约束处理技术的NSGA
–II算法, Woldesenbet等[20]将改进的适应度函数与

Pareto支配相结合提出的MCMOEA算法.鉴于RD–
CMOPSO以粒子群算法为搜索机制,第三种比较算法
为Ceollo和pulido[21]提出的基于网格划分和约束支配

法则的CMOPSO算法.
第2类比较算法为较新的约束优化算法:王珊珊

等[22]以Pareto支配和ε约束支配相结合为约束处理方

法,提出的基于双外部存储集机制的动态约束多目标
骨干粒子群(cBBMOPSO)算法. Nshimirimana等[23]以

惩罚函数法为约束处理机制,提出的无需粒子群参数
调节的NF–MOPSO算法.毕晓君等[12]以自适应ε截断

策略为约束处理技术提出的约束多目标优化(ε-ATS)
算法.
对比算法的参数设置参考原始文献,调至最佳效

果. RD–CMOPSO算法在CTP1–CTP3测试函数中学
习因子c1 = 0.8, c2 = 1.2,惯性权重ω = 0.75.在测
试函数CTP4, CTP5中,学习因子c1 = 0.9, c2 = 1.1,
惯性权重ω = 0.60.在测试函数CTP6, CTP7中,学习
因子c1 = 0.95, c2 = 1.05,惯性权重ω = 0.50. arc 1
和arc 2最大规模均为100.

4.4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

应用RD–CMOPSO求解CTP1–CTP7测试函数问
题得到的近似PF,如图2所示.
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图 2 RD–CMOPSO在CTP测试函数集中获得的PF
Fig. 2 PF obtained by RD–CMOPSO on CTP

为公平起见,对比算法的初始化状态相同,种群规
模均为100,最大的迭代次数均为500次.表2和表3分
别给出了独立运行30次后, 7种算法在7个测试函数
上IGD和HV两个指标的均值(Mean)和标准差(Std).
7种算法中最好的结果用黑体标出.
从表2可以看出,对于CTP函数测试集中的7个约

束问题, RD–CMOPSO和其他6种算法的仿真结果相
比,全部获得了最优均值,这说明本文的算法求得的
最优解集分布更加均匀,能够在保证收敛性的同时具
有良好的多样性.在标准差的比较中不难发现,所提
出的算法具有一定的优势,说明区域划分策略与约束
支配准则结合的约束处理技术,能够获得较稳定的优
化效果.
表3中HV指标综合反映了算法的性能,本文算法

获得均值和标准差均优于其他6种算法,这表明无论
最优PF为连续线段、离散线段还是离散点,算法所求
得的最优解集更加接近真实PF,有效避免了算法陷入
局部最优,展现了较好的全局开发和局部搜索性能.
因此, RD–CMOPSO能够获得良好的约束优化效果,
具有一定的竞争力,是处理约束多目标优化问题的一
种可行方法.

表 2 RD–CMOPSO与6种算法IGD指标的均值和标准差比较
Table 2 Comparison of Mean and Std of IGD between RD–CMOPSO and six algorithms

测试函数 NSGA–II CMOPSO MCMOEA cBBMOPSO ε–ATS NF–MOPSO RD–CMOPSO

Mean 5.728E–02 3.541E–02 2.937E–02 2.373E–02 2.175E–02 2.506E–02 2.043E–03CTP1
Std 2.659E–02 1.318E–01 3.376E–03 3.741E–03 4.892E–04 5.027E–03 6.725E–04

Mean 3.085E–02 3.165E–02 2.594E–02 1.895E–02 1.749E–02 2.226E–02 1.632E–04CTP2
Std 5.587E–02 2.973E–02 1.403E–03 3.628E–03 1.153E–04 1.879E–03 3.217E–05

Mean 7.745E–02 5.075E–02 3.129E–02 1.257E–02 1.148E–02 2.009E–02 1.006E–02CTP3
Std 4.397E–02 8.293E–02 2.348E–03 7.315E–03 6.917E–03 4.397E–02 6.792E–03

Mean 1.452E–01 3.095E–01 1.062E–01 4.012E–02 3.474E–02 4.948E–02 3.346E–02CTP4
Std 3.078E–02 2.306E–01 7.392E–02 5.118E–03 7.706E–03 5.571E–03 4.904E–03

Mean 2.346E–01 3.359E–02 5.497E–02 3.092E–0 2.589E–03 3.857E–03 2.463E–03CTP5
Std 4.315E–01 5.308E–02 2.984E–03 5.409E–04 6.515E–04 1.273E–03 3.814E–04

Mean 7.723E–01 5.893E–02 4.463E–02 2.584E–02 2.127E–02 3.152E–02 2.109E–02CTP6
Std 2.219E+00 1.006E+00 7.705E–01 1.382E–01 5.312E–02 1.279E–01 4.956E–02

Mean 3.082E–01 3.076E–01 8.478E–02 5.163E–02 5.037E–02 1.308E–01 4.921E–02CTP7
Std 7.712E–01 5.079E–01 3.219E–01 1.723E–01 8.426E–02 1.171E–01 5.578E–02

5 RD–CMOPSO在在在烧烧烧结结结配配配矿矿矿中中中的的的应应应用用用
5.1 烧烧烧结结结原原原料料料基基基本本本信信信息息息

应用某钢厂的烧结配料实例(与青钢一烧对应4号
高炉烧结原料相同)中的原料信息进行配矿优化.烧结
矿的原料为铁矿粉(混匀矿、塞拉利昂),燃料(煤粉、
焦粉),熔剂(生石灰粉、轻烧白云石).
根据第2.2节建立的烧结配矿模型,以混匀料的成

本和铁含量为优化目标,应用RD–CMOPSO进行烧结

配矿优化.通过优化矿粉A、矿粉B、焦粉、煤粉、生石
灰粉、轻烧白云石的配比,使得混匀料的成本最低、同
时铁含量相对较高.

5.1.1 烧烧烧结结结原原原料料料配配配比比比要要要求求求

烧结过程中,各原料配比要求如表4中2–7列所示.
其中,矿粉的百分比指某种矿粉占矿粉总质量的百分
比,燃料和熔剂的百分比指燃料和熔剂占原料总质量
的百分比.
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表 3 RD–CMOPSO与6种算法HV指标的均值和标准差比较
Table 3 Comparison of Mean and Std of HV between RD–CMOPSO and six algorithms

测试函数 NSGA–II CMOPSO MCMOEA cBBMOPSO ε–ATS NF–MOPSO RD–CMOPSO

Mean 4.573E–01 4.379E–01 4.698E–01 6.613E–01 6.984E-01 6.745E–01 7.079E–01CTP1
Std 1.907E–02 2.103E–02 3.362E–02 5.507E-02 3.972E–02 4.016E–02 3.472E–03

Mean 3.251E–01 4.472E–01 5.441E–01 7.124E–01 7.432E–01 8.037E–01 7.751E–01CTP2
Std 7.294E–03 4.815E–03 2.953E–03 4.379E–03 5.541E–03 1.267E–02 4.006E–03

Mean 3.917E–01 5.826E–01 6.096E–01 6.378E–01 7.503E–01 5.538E–01 7.512E–01CTP3
Std 4.216E–02 1.005E–03 6.713E–03 5.380E-02 4.154E-02 2.003E-01 3.849E-02

Mean 2.393E–01 4.031E–01 5.689E–01 7.014E–01 6.993E–01 3.125E–01 6.582e–01CTP4
Std 8.374E–03 3.396E–03 1.870E–03 2.298E–02 1.506E–02 3.209E–02 8.842E–03

Mean 3.621E–01 4.218E–01 4.305E–01 6.529E–01 6.605E–01 5.698E–01 7.192E–01CTP5
Std 5.734E–02 4.284E–01 4.051E–02 3.397E–02 2.001E–02 4.369E–02 1.795E–02

Mean 5.149E–01 5.109E–01 6.117E–01 8.201E–01 9.327E–01 8.757E–02 9.405E–01CTP6
Std 7.953E–03 7.312E–04 5.339E–03 3.358E–01 2.502E–01 6.673E–01 4.378E–02

Mean 5.993E–01 6.001E–01 6.073E-01 6.253E–01 7.724E–01 3.356E–01 8.604E–01CTP7
Std 2.198E–02 4.365E–02 5.438E–03 3.428E–01 5.732E–02 5.291E–01 5.258E–02

表 4 烧结原料配比及化学成分限制
Table 4 Limitation of sintering raw materials proportion and chemical composition

烧结原料配比 烧结化学成分
限制条件

矿粉A 矿粉B 焦粉 煤粉 生石灰粉 轻烧白云石 TFe MgO SiO2 Al2O3 CaO P S

下限/% 0 0 0 5 0 0 50 2 3 2 0 0 0
上限/% 100 100 100 7 100 100 70 5 7 4 100 100 100

5.1.2 烧烧烧结结结成成成分分分约约约束束束

传统的钢铁生产中,根据现有各种配矿原料和辅
料的实际情况,从积累的配矿方案中进行挑选,当配
料成分变化频繁或者具有特殊的成分要求时,仅依赖
人工经验很难快速准确地计算出合理的原料配比.
表4中8∼14列给出了钢铁企业实际生产中烧结矿成
分的质量指标,碱度的限制条件由式(8)给出.
为了保证高炉进料质量,除了需要根据实际供应

能力对原料的配比进行调整之外,还需要确保各重要

化学成分符合生产要求,必须将其控制在严苛的范围
之内,否则容易导致降低烧结矿的整体质量,甚至影
响最终铁水的品质.

5.2 应应应用用用效效效果果果及及及分分分析析析

将RD–CMOPSO与NSGA–II, CMOPSO, MCMO-
EA, cBBMOPSO, ε–ATS, NF–MOPSO分别应用于烧
结配矿过程中进行约束优化,得出以下配比方案,如
表5所示.可以发现, 7种算法均能够获得符合配比要
求的方案.

表 5 烧结配料优化核算配比结果
Table 5 Accounting result of sintering proportioning optimization

原料种类配比/%
算法

矿粉A 矿粉B 煤粉 焦粉 生石灰粉 轻烧白云石

NSGA–II 5.5668E+01 2.6982E+01 5.0000E+00 0.9500E+00 5.0000E+00 6.3017E+00
CMOPSO 5.5045E+01 2.7232E+01 5.0000E+00 1.0145E+00 3.7391E+00 7.9607E+00
MCMOEA 5.5001E+01 2.7109E+01 5.0000E+00 9.5223E–01 4.3975E+00 7.5375E+00

NF–MOPSO 5.6139E+01 2.6442E+01 5.0000E+00 4.9205E–01 4.1241E+00 7.8028E+00
cBBMOPSO 5.4100E+01 2.7954E+01 5.0000E+00 0.7055E+00 3.0000E+00 9.2395E+00

ε–ATS 5.3906E+01 2.7689E+01 5.0000E+00 1.0009E+00 3.172E+00 9.2319E+00
RD–CMOPSO 5.5401E+01 2.6299E+01 5.0000E+00 0.5011E+00 3.0000E+00 9.7746E+00
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将配矿方案应用于模型中,得到烧结配料优化核
算结果见表6.
表6中,第2–9列得出了各算法求得的配比方案得

到的各成分含量百分比,第10列是配料成本.可以发
现,随着混匀料的成本的降低,铁含量会受到一定程
度的影响,以成本和铁含量为优化目标时,按照7种算
法求取的配比方案进行配料,各成分含量均能够满足
成分约束条件. RD–CMOPSO与6种对比算法得到的
优化结果相比较,能够获得更低的成本.在满足各项
约束条件的前提下, RD–CMOPSO与NSGA–II, CM-

OPSO, MCMOEA, cBBMOPSO, ε–ATS, NF–MOPS-
O相比,每吨能够降低配料成本5.6488元、4.9161元、
3.9800元、3.2605元、2.4844元、2.3708元.
上述算法在某钢厂230 m2烧结机上进行应用,相

比于优化前,每吨可节约成本0.86元(扣除烧结过程中
物料化学成分偏析、设备损耗对理论计算的影响),按
照2019年烧结总产量632.52万吨进行计算,为企业减
少投入543.97万元.生产应用结果表明,本文提出的
算法应用于烧结配矿过程中,降低了成本,提高了经
济效益.

表 6 烧结配料优化结果
Table 6 Sintering proportioning optimization results

各成分含量百分比/%
算法

TFe SiO2 CaO MgO Al2O3 P S
碱度 成本/(元·吨−1)

NSGA–II 60.29 6.99 13.82 3.56 3.99 0.09 0.13 1.9777 651.8369
CMOPSO 59.94 6.99 13.54 4.22 4.00 0.09 0.13 1.9378 651.1042
MCMOEA 59.78 6.98 13.95 4.04 3.98 0.09 0.13 1.9986 650.1681

NF–MOPSO 59.93 6.99 13.84 4.15 3.91 0.09 0.12 1.9799 649.4486
cBBMOPSO 59.61 6.92 13.53 4.72 3.99 0.09 0.12 1.9563 648.6725

ε–ATS 59.38 6.95 13.72 4.72 3.99 0.09 0.13 1.9734 648.5589
RD–CMOPSO 59.22 7.00 13.90 4.93 3.87 0.09 0.12 1.9866 646.1881

6 结结结论论论

本文提出了一种基于区域划分的约束多目标粒子

群算法,将角度区域划分策略引入约束评估准则,提
取不可行解信息,另外,双外部存储集的建立,保留了
部分局部最优解,维护了种群多样性.实验测试结果
表明,该算法能够获得分布均匀的帕累托前沿,展示
了良好的多样性.结合铁矿石原料配比、化学成分含
量约束多等特点,在进行烧结配料优化时,考虑了水
分和烧损所带来的影响,使优化配置方案更好服务于
实际生产活动.优化结果显示,在满足目标约束和决
策约束条件下,提出的算法能够兼顾成本以及全铁含
量两个目标值,获得良好的优化结果,有效地解决了
钢铁冶炼过程中烧结配料优化问题,有利于经济效益
的提高.
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