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改进的粒子群算法在轧制负荷分配中的优化

李荣雨　张卫杰　周志勇

(南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６)
　

摘　要　针对带 钢 热 连 轧 精 轧 机 组 中 负 荷 分 配 的 优 化 问 题,提 出 一 种 基 于 经 验 的 自 适 应 双 层 粒 子 群 优 化 算 法

(ADLPSOＧEM).每次种群迭代后,对记忆群体通过改进的更新公式进行更新.利用改进的自适应调整惯性权重的

策略充分增强种群的多样性,提高全局搜索能力.最后,在将其应用于热连轧负荷分配问题时,通过以经验法得到的值

产生一个搜索邻域,并通过变邻域求出最后的负荷分配.仿真结果表明,改进的算法对负荷分配优化具有明显的效果.
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ImprovedPSOAlgorithmandItsLoadDistributionOptimizationofHotStripMills
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(CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China)

　
Abstract　Aimingattheloaddistributionproblemofhotstriprolling,anadaptivedoublelayerparticleswarmoptimizaＧ
tionalgorithmbasedonempiricalmethod(ADLPSOＧEM)wasproposed．Aftereachpopulationiteration,thealgorithm
usesimprovedspeedupdateformulatoupdatememoryswarm．Atthesametime,inordertoimprovethediversityofthe

population,itusesanimprovedadaptiveadjustmentstrategytoupdateinertiaweight．Finally,Theinitializationsection
ofthealgorithmisachangeableneighborhoodbasedonthevalueobtainedbytheempiricalmethodinloaddistribution

problem．TheexperimentalresultsshowthattheimprovedalgorithmhasasignificanteffectontheloaddistributionopＧ
timization．
Keywords　Loaddistribution,Particleswarmoptimization,Memoryswarm,Adaptiveadjustment,Empiricalmethod,

Changeableneighborhood

　

１　引言

热连轧中的负荷分配问题对提高产品质量、减少能耗具

有决定性意义,因此对于负荷分配问题的优化一直都是研究

热点之一.由于早期技术条件和计算水平的限制,负荷分配

制定的方法主要采用基于经验的能耗曲线法[１].随着计算机

技术的普及和最优化技术的成熟,借助计算机强效的计算能

力,人们将最优化技术应用于轧钢的负荷分配中以进一步降低

生产能耗和提高产品质量[２].２０世纪８０年代,人工智能技术

得到快速发展.由于人工智能技术所显现的优越的性能,将智

能算法应用到热连轧负荷分配问题中成为研究热点之一.
粒子群优化算法[３](ParticleSwarm Optimization,PSO)

是智能优化算法中重要的一个分支,其因结构易于理解且没

有较多的参数需要设置等优势,在应用中得到了较多的青睐.
该算法常被用于解决函数优化问题、机器学习、模糊系统控制

以及众多的工程应用问题[４].SunJ等人[５]利用粒子群算法

有效地解决了电力系统中的调度问题,极大地减小了系统的

损耗,带来了极大的经济效益;此外,该算法还被成功应用于

任务分配[６]、无人机三维轨迹规划[７]、射频识别网络规划[８]等

许多大型的工程和科学领域,成为当今群体智能优化算法中

重要的算法之一.为解决各种改进后的 PSO 算法仍然存留

原有的缺陷问题,一些研究者从基本粒子群算法原理本身研

究,通过改变算法的结构和更新机制以达到令人满意的效果.

Li等人[９]提出了一种SLPSO算法,为粒子更新提供了具有４
个状态的自适应学习框架,具有良好的全局优化性能.Wei
HongLim等人[１０]将粒子群分为当前群体和记忆群体,对每

种群体采用不同的更新策略,极大地改善了算法的寻优质量,
提高了算法的收敛效率.Chen[１１]改变了速度更新公式中全

局极值更新的机制,采用了一种领导者和挑战者衰老换代的

方式,即有利的领导粒子会增长担任年限,竞争者会取代领导

不利的全局最优粒子,该方法有效地避免了前期全局极值对

粒子群不利的影响.然而无论采用哪种改进方法,粒子群算

法在实际应用中仍然存在易早熟收敛及进化后期收敛速度较

慢的问题.
为了提高粒子群算法在轧制负荷分配优化中的性能,提

出一种 基 于 经 验 的 变 邻 域 自 适 应 双 层 粒 子 群 优 化 算 法

(ADLPSOＧEM).针对PSO算法的缺点,通过两种思路对粒

子群算法进行了有效改进.第一种改进思路结合了参数设置
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性,利用记忆群体的更新在不直接影响当前群体多样性的情

况下加速了算法收敛,针对负荷分配应用,提出了以经验法为

基准的变邻域算例.使用某钢厂的实际数据,利用改进的算

法在 MATAB上对负荷分配优化问题进行仿真,通过与经验

法及 ATLPSOＧELS算法结果的对比,表明该算法对于带钢

热连轧的负荷分配问题的优化是可行有效的,且算法的时效

性有利于实时系统的在线自适应.
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策略和种群更新机制两方面,第二种改进思路将一种全新的

思想引入粒子群算法中,提出了全新的速度更新公式.本文

将改进的算法应用到负荷分配问题的优化中,并通过实例仿

真验证了它的有效性.

２　ADLPSOＧEM 算法

２．１　基本PSO算法

算法首先随机初始化粒子群体,粒子群中的每个粒子Pi

代表待优化问题的潜在解.每个粒子均有自己的状态:速度

Vi＝(vi１,vi２,􀆺,vid)和位置 Xi＝(xi１,xi２,􀆺,xid),其中d
表示维度(待解问题的未知数个数).Xi 对应的目标函数值

即可作为该粒子的适应度,算法通过适应度来衡量粒子的优

劣.在每一次迭代中,每个粒子都记忆着两个位置:Pi 自身

目前找到的最好位置Pbesti 和整个群体目前找到的最好位置

Gbest.每个粒子通过跟踪这两个位置来更新自己的位置和

速度.在下一次(t＋１)迭代中,粒子Pi 的速度和位置更新公

式如式(１)、式(２)所示.

Vi,d(t＋１)＝w􀅰Vi,d(t)＋c１􀅰r１􀅰(Pbesti,d(t)－

Xi,d(t))＋c２􀅰r２􀅰(Gbestd(t)－Xi,d(t))(１)

Xi,d(t＋１)＝Xi,d(t)＋Vi,d(t＋１) (２)

其中,c１ 和c２ 是加速因子,r１ 和r２ 是两个(０,１)之间的随机数.

PSO算法迭代终止条件为预先确定的最大迭代次数,或
者是优化结果满足了其精度要求.算法终止时的全局极值

(Gbest)即为最后的最优解.

２．２　改进的自适应惯性权重

轧制负荷分配优化问题最重要的是提高优化精度.为了

避免利用粒子群算法优化该问题时发生早熟收敛,本文通过

引入自适应的惯性权重[１２]来增强群体的多样性,同时对自适

应发生条件进行改进.该种自适应操作是通过评价每个粒子

的好坏程度,给予不同的粒子适合的惯性权重,各自完成相应

的任务.该方法增强了粒子群的多样性特点,平衡了PSO算

法的全局搜索能力及局部寻优能力.图１给出了粒子群分类

的方法.

图１　粒子分类图

Fig．１　Particleclassification

图１中,fi 是粒子Pi 的适应度值,粒子群的平均适应度

值表示为favg,f′avg是优于平均适应度值的粒子的平均适应

度值,fm 表示当前群体最优粒子的适应度值.本文利用文献

[１２]中的计算方法设置每种粒子的惯性权重.

然而当前这种自适应操作是在算法进入早熟收敛阶段进

行的,仅当在这种阶段下进行自适应操作会使得种群的多样

性不能得到充分的发挥.所提算法取消了发生自适应过程的

条件,使得种群进化和自适应操作同步进行,充分发挥了自适

应特性,增加了群体的多样性.

２．３　记忆群体更新公式及其作用

对于粒子群算法的优化大多都是一种针对当前群体进化

的改进,很少有人通过研究粒子群的记忆群体(即粒子的个体

极值所组成的群体)来改善粒子群算法优化的性能.然而最

新研究显示,当前群体和记忆群体在搜索过程中展现了不同

的特性[１３Ｇ１５].具体来说,当前粒子群趋向于开拓搜索空间,找
到最优解的大致位置;记忆粒子群趋向于探索最优解,利用双

层粒子群的特性可以使算法得到更好的优化效果.

对于当前群体的更新,每个粒子通过跟踪两个极值来更

新自己的位置.而记忆粒子是当前粒子的个体极值,粒子本

身没有属于它的记忆粒子,它只能通过全局的记忆粒子也即

全局极值来更新自己的位置.同时,记忆粒子的产生是当前

粒子在更新过程中精英策略的选择,记忆本身是没有速度的.
因此,记忆群体的更新公式如式(３)所示:

Xi,d(t＋１)＝Xi,d(t)＋ci􀅰r３􀅰(Gbestd(t)－Xi,d(t))(３)

由于更新后位置的好坏直接影响着我们是否确认这一次

更新,因此需要对更新后的位置进行优劣性评价,通过一个中

间变量存储记忆粒子更新的位置,用Rtemp
i,d 替代Xi,d(t＋１),因

此式(３)变为式(４):

Rtemp
i,d ＝Xi,d(t)＋ci􀅰r３􀅰(Gbestd(t)－Xi,d(t)) (４)

其中,Ri 表示第i个粒子的记忆粒子位置(个体极值).如果

f(Rtemp
i )＜f(Ri),更新操作将得到确认,此次进化成功,Xi 的

位置将更新为Rtemp
i ;否则,此次将不进行对该记忆粒子的

更新.
通过２．２节可知,加入改进的自适应惯性权重的粒子群

算法能够有效地避免局部最优的产生,从而得到全局最优解.
然而在实际应用中,往往需要算法满足一定的时效性.一般

的改进算法难以同时兼顾收敛精度与收敛速度,这是因为这

些算法在提高收敛速度的同时往往牺牲了群体的多样性.相

反,在提高收敛精度时往往需要粒子做出更多的工作,从而导

致算法的收敛时间变长.

由于记忆粒子的更新是针对粒子的个体极值进行操作

的,很少对当前群体产生直接的影响,因此通过记忆粒子群的

更新加速算法收敛速度的操作,使当前群体的多样性仍能得

到很好的保持.为了满足粒子群在实际应用中的实时性,文
中将记忆群体的更新机制引入改进的自适应惯性权重粒子群

算法中.

２．４　粒子的初始化及搜索区域

本文将使用基于经验分配法的改进粒子群算法对负荷分

配进行优化.其基本思想是:通过经验分配法得到一组初始

的压下量分配,并以该值作为基准值产生一个邻域区域,在该

区域内随机初始化粒子群并运用改进的粒子群算法进行寻

优.因为经验法分配的结果和理论最优分配的结果相差不

大,所以将经验分配法得到的压下量作为基准值.首先算法

在开始时随机初始粒子群使其位于基准值的邻域内,然后对

该群体利用提出的改进粒子群算法进行寻优.利用该方式初

始粒子群体,一方面要求初始值满足约束条件,能够进行优

化,若不以该基准值随机初始粒子,则很多初始的粒子都不能

满足约束条件;另一方面,通过以经验法得到的负荷分配值为

基准而产生的随机初始粒子群,能够使得该群体大致分布于

最优解的附近,加速算法收敛于全局最优.
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本文针对负荷分配问题对目标函数进行优化,其优化搜

索区间设置为以经验法得到的基准值的邻域范围内.利用改

进的算法对其进行优化,首次优化该搜索范围时应该设置一

个比较大的范围,若一次算法结束后没有得出解或解不满足

要求,则其原因是优化算法没有找出最优解或者得出的解不

满足约束条件,试图在该区域重新优化一次,以免错过该区域

内的最优解.若仍然没有找出最优解,为了算法的效率,此时

应减小该邻域范围,重新进行搜索优化.重复此过程直至找

出最优解,若搜索区域变为０倍的基准值邻域,则最优解仍然

为经验法得到的值,算法失败.若在某一邻域内找到满足要

求的值,则停止算法搜索,输出优化后的最优解.以上算例称

为变邻域的算法.

２．５　ADLPSOＧEM算法步骤

下面给出利用 ADLPSOＧEM 算法求解负荷分配问题中

某一目标函数的优化步骤:

(１)获得轧制规程中需要的各项已知参数.
(２)确定使用的目标优化函数.

(３)通过经验法计算各机架出口厚度的基准值.
(４)确定厚度的初始邻域范围,将其作为优化目标函数的

范围,设该邻域为[－δhi,δhi].

(５)在该邻域内随机初始化粒子群.
(６)使用改进后的算法对目标函数在上述邻域内随机搜

索优化.
(７)检验终止条件是否满足,若满足则继续,否则转向步

骤(６).
(８)若δ＝０,则算法失败;否则检验给定的约束条件;若

满足约束条件则输出结果Pi,否则使邻域倍数δ－１,同时转

步骤(４).

３　收敛程度的判定标准

为了正确判断当前种群的收敛程度,很多学者提出了自

己的方法.SHIY 通过迭代次数来大致反映种群的收敛程

度[１６].然而该判定标准难以正确地知道迭代次数与种群收

敛程度之间的具体关系,因为对于不同问题,算法早熟收敛时

迭代的次数是不一样的,使得通过迭代次数进行自适应的粒

子群算法不具有普适性.为了寻找更加精确的判定标准,研

究者又提出了平均适应度的判定标准.文献[１２]通过统计粒

子的适应度情况来判断种群的收敛程度,当检测到种群发生

早熟收敛时,对惯性权重进行自适应调整,其合理性在于:当
趋于收敛时,种群必将靠近最优值,使得粒子对应的函数值变

小,适应度值也将变小,种群的平均适应度很好地反映了整个

群体的聚集情况.但是这种判定标准在处理函数优化问题

时,若该函数有多处极值点,并且恰巧种群的几个子群体分布

在不同的极值点附近,此时从适应度方面来看,粒子适应度值

都很小,但这几个子种群又相距很远,这种判定标准会错误地

认为整个种群全部收敛于最优解附近,而事实并非如此.为

了避免这种实际种群距离分散而得出错误的结论,Zhan等

人[１７]提出了一种“进化因素”的判定标准,其中粒子间平均距

离的计算是核心.通过平均距离指标确实可以避免上述误

导,但这种方法的计算量相当大.当问题的维度较高时,巨大

的计算量严重影响了算法的收敛效率,这对于算法应用在实

时系统中是难以接受的.因此,找出一种既能正确反映种群

的收敛程度,又能不增加算法的时间复杂度的收敛程度的判

定标准,是一个迫切需要解决的问题.

本文提出了粒子的平均速度指标来衡量种群的收敛程

度.平均速度的计算公式如下所示:

Vavg(t)＝
∑
N

i＝１
　∑

D

j＝１
|vij(t)|

N
(５)

其中,t为当前迭代次数,N 为种群个数,D 为粒子的维度,Vij

为第i个粒子的第j维速度,Vavg为种群的平均速度.

通过式(５)来判定种群的收敛程度,其原因在于:根据种

群的运动趋势,群体将会靠近个体极值或者全局极值位置,此
时PbestＧX 或GbestＧX 将会变得很小,根据式(１)可知,种群的

速度也将随之减小.当发生收敛时,种群的所有粒子速度将

达到最小.因此通过平均速度可以正确反映群体的收敛

程度.

因为每次算法迭代都需要求出下一步更新需要的速度,

所以通过平均速度判定收敛程度的指标并不需要额外计算其

他数据,仅仅是对元数据进行简单的求和及平均数的操作,算
法的时间复杂度并未因此而提高.

综上,这种判定标准既能正确反映种群的收敛程度,又不

会影响算法的时间复杂度,将平均速度作为判定粒子收敛程

度的指标是一个很好的方法.

４　自适应惯性权重

通过第３节提出的收敛程度评价标准,算法可以很容易

地对各个粒子进行收敛性评价.种群中必然会出现３种群

体:收敛程度高的粒子、发散性强的粒子、介于两者之间的粒

子.为了解决这两个问题,通过上述收敛程度判定标准将粒

子群分为３个子群体,每个子群体采用最适合的惯性权重调

整策略.具体做法如下:

假设第i个粒子的速度为Vi,Vavg 是整个种群的平均速

度,Vmin是种群中速度最小的一个粒子,V′avg 是位于Vavg 和

Vmin之间粒子的平均值.图１的粒子分类图就是根据上述原

理得出的.

３个子种群的惯性调整策略为:
(１)Vmin＜Vi＜V′avg
该子群的粒子速度是整个种群中最小的,反映了该群体

具有较高的收敛程度,此时子群接近于全局最优位置,把这些

粒子称为优秀粒子群.为了加强该种群向全局收敛的速度,

惯性权重应该被给予一个较小的值.本文根据粒子的速度值

给出式(６)来调整惯性权重大小.

w＝w－(w－wmin)􀅰|
Vi－V′avg
Vmin－V′avg

| (６)

由式(６)可以看出,速度越小的粒子即越优秀的粒子会被

赋予一个越小的惯性权重值,很好地强化了粒子局部寻优的

特点.
(２)V′avg＜Vi＜Vavg

该子群的粒子速度是整个种群中速度一般的粒子,被称

为一般粒子群.该种群的粒子一方面收敛程度不会太高,种
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群的分散性有利于算法的全局的探索.另一方面,该种群的

粒子发散性不会太强,种群的聚集性有利于算法的局部开发.

因此一般粒子群能有效地平衡全局搜索与局部寻优的能力.

此种类的粒子我们将不改变其惯性权重的大小即保持原先的

惯性权重值.
(３)Vi＞Vavg

该子群的粒子速度大于种群速度的平均值,这些粒子是

比较发散的,称该种粒子为劣等粒子.通过劣等粒子能够间

接反映粒子群的收敛性,若劣等种群的平均速度很小,则其他

两个子种群的速度会更小,种群收敛程度高,因此优秀粒子群

的收敛可以作为种群收敛的必要条件.为了不增加算法的额

外计算量,利用式(６)中的关于优秀粒子群的收敛程度指标|
Vmin－V′avg|可以反映劣等种群的收敛情况.通过这种收敛程

度指标给出劣等种群的自适应惯性权重调整公式,如式(７)

所示.

w＝１．５－ １
１＋k１􀅰exp(－k２􀅰|Vmin－V′avg|) (７)

从式(７)可以看出,当种群在空间中的分布密度越大时,

|Vm－V′avg|会越小.通过式(７)的自适应使得 w 的值变大,

从而可以提高粒子的全局搜索能力.当群体聚集到一定程度

时,w 会被赋予一个大于１的数,通过一个大于１的 w 使种

群跳出局部最优位置.当种群较为发散时,|Vm －V′avg|的值

较大,由式(７)可知惯性权重将被减小,达到了增强粒子局部

寻优能力的目的.其中k１ 的大小决定了 w 的范围,k２ 的大

小控制了w 的变化速率.

５　负荷分配模型的建立

精轧机组的轧制规程可以分为３个阶段[１８],由于前期阶

段带钢温度高,容易产生塑性变形,因此在轧制中把压下量的

大部分安排在一、二阶段.具体地,１,２机架作为第一阶段,

该阶段需要充分利用设备的条件并且保证负荷均衡,同时考

虑到带钢咬入困难和厚度的波动,第１机架的压力会略小于

后面的机架;第二阶段包括２,３两个机架,因为第二阶段不用

考虑咬入问题,所以２,３机架要尽可能地进行压下,并且保持

均衡;第三阶段带钢的厚度基本接近产品要求,此时获得良好

的板型是重点,该阶段的主要任务在于合理地分配压下量以

获得好的带钢相对凸度.３个目标函数如式(８)－式(１０)

所示:

第一阶段目标函数:

F１＝min{(P１－K１P２)２} (８)

第二阶段目标函数:

F２＝min{(P２－K２P３)２} (９)

第三阶段目标函数:

F３＝min{∑
n

i＝４
(CRi

hi
－CRn

hn
)±Δi)２} (１０)

其中,Pi(i＝１,２,３)表示第i机架的压力;K１ 和 K２ 为比例系

数,一般K１＝０．９,K２＝１;CRi/hi 表示第三阶段经过第i个

机架的相 对 凸 度,CRn/hn 为 成 品 的 相 对 凸 度,Δi 为 最 优

调节量.

因此最终的目标函数为:

F＝min{F１＋F２＋λF３} (１１)

实际生产中,各机架的负荷取值会受到设备能力和工艺

流程的影响,这些影响共同构成了上述目标函数的约束条件.

这些约束包括(影响较小的约束忽略不计):

０≤Pi≤Pmax

０≤Mi≤Mmax

hi＋１≤hi
{ (１２)

其中,P 为轧制力约束,M 为凸度约束,h为厚度约束.

６　仿真及实例分析

为了验证本文算法的有效性,将 ADLPSOＧEM 算法与标

准粒子群算法(SPSO)、文献[１７]提出的 APSO算法以及 Wei

HongLim等人提出的 ATLPSOＧELS算法[１０]作比较.算法

的参数设置如表１所列.

表１　各算法参数设置

Table１　Parametersettingforeachalgorithm

算法 主要参数设置

SPSO w:０．９,c１＝c２＝２．０

APSO w:０．９Ｇ０．４,c１＋c２:[３．０,４．０]

ATLPSOＧELS w:０．９Ｇ０．４,c＝２．０,k１＝０．４,k２＝０．８

ADLPSOＧEM w:０．７５,c１＝c２＝２．０,k１＝１．５,k２＝０．３

对这些算法进行测试时,设置种群规模N＝３０,维度D＝
１００,算法的终止条件为算法的最大迭代次数达到３０００次,每
种算法对每个函数优化时重复执行３０次.表２列出了４种

算法在４个测试函数上的３个指标数据.

表２　测试指标对比

Table２　Comparisonoftestindicators

函数名 算法 MeanBst OptV Std

Rosenbrock

SPSO ３８８．７７４ ７．０３１６ １．７８９e＋００３
APSO ２６．７５１８ ２６．３４４６ ０．２４４９

ATLPSOＧELS ２６．０５３９ ２５．８０２７ ０．４９２６
ADLPSOＧEM ２５．８８５０ ２４．３０１１ ０．４８４４

Griewank

SPSO ０．０１３８ １．７５６e－０１０ ０．０１６９
APSO ０ ０ ０

ATLPSOＧELS ０ ０ ０
ADLPSOＧEM ０ ０ ０

Rastrigin

SPSO ４６．３２４０ ２０．８９４１ １７．００５９
APSO ０ ０ ０

ATLPSOＧELS ０ ０ ０
ADLPSOＧEM ０ ０ ０

Ackley

SPSO ０．９４２３ ４．７０７e－００６ ３．５２５４
APSO ４．４４１e－０１５ ４．４４１e－０１５ ０

ATLPSOＧELS ４．４２０８e－０１５３．７１０９e－０１５６．３１５７e－０１６
ADLPSOＧEM ４．２０４e－０１５ ８．８８１e－０１６ ８．８６２e－０１６

通过表２可以看出,ADLPSOＧEM 算法在３个测试指标

上大体显示出较好的效果.具体地,在算法收敛精度方面,

ADLPSOＧEM 算法的平均最优值和最优值总体上达到了 APＧ

SO算法的效果.在 Griewank和 Rastrigin函数中,除 SPSO
算法外其他３个算法均达到了最优值０.需要注意的是,对
于 Ackley和 Rosenbrock函数而言,虽然都没有达到全局最

优,但 是 ADLPSOＧEM 算 法 得 出 的 结 果 略 好 于 APSO 和

ATLPSOＧELS,在 Ackley函数中得到的最优值也比这二者好

了一个数量级,这说明所提算法在求解高维多峰问题时具有

较为 满 意 的 效 果.在 稳 定 性 方 面,ADLPSOＧEM 算 法、

ATLPSOＧELS算法同 APSO算法三者都得到了较好的效果,
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在 Griewank和 Rastrigin两个函数中标准差达到了最好值０.

总体上,对于这４个典型函数的测试,本文算法的优化精度均

有所提升.

同时,为了验证算法的收敛速度,图２给出了４种算法对

４个测试函数的收敛曲线图.可以看出,ADLPSOＧEM 算法

通过对记忆粒子群的更新,使其在复杂问题求解时能够更快

地收敛.例如,从对 Rastrigin函数优化的曲线图中可以看

出,SPSO算法在３０００次迭代内,曲线仍没有收敛.相反,

ADLPSOＧEM 算法在迭代１２００次左右时,曲线图开始趋于稳

定,比 APSO算法的收敛速度提高了６６．６％.而 ATLPSOＧ
ELS算法尽管在 Rosenbrock函数和 Rastrigin函数上与本文

算法相差较少,但是从另外两个函数尤其是 Ackley函数可以

明显看出,本文算法拥有更快的收敛速度.其余收敛曲线图

也都显示了 ADLPSOＧEM 算法在收敛速度上的优越性.因

此,通过加入记忆粒子群的更新机制,算法的收敛速度不但得

到了显著提高,而且对于求解高维空间中的多峰问题,在保证

良好的优化结果下,极大地提高了算法的寻优速度.在对时

间要求比较高的实时系统中,其也能保证结果的精确性,因此

本文所提算法是一个很好的选择.

(a)Rosenbrock (b)Griewank

(c)Rastrigin (d)Ackley

图２　各算法的收敛曲线

Fig．２　Convergencecurveofeachalgorithm

为了验证 ADLPSOＧEM 算法对负荷分配问题的有效性,

使用了从现场采集的数据,用改进的粒子群算法 ADLPSOＧ
EM 对热连轧中的负荷分配进行优化计算,同时与经验法分

配以及 ATLPSOＧELS算法优化的结果作对比.实验中,钢
种为 Q２３５B型带钢,带钢的初始宽度B＝１５２０mm,初始入口

厚度 H０＝３６．３mm,成品厚度 H７＝５．９mm,粗轧机出口温度

TRC＝１０６１℃,板型要求的目标凸度CRn＝０．０１６mm,机架数

n＝７.

算法中,种群大小设置为３０个,最大迭代次数为３０００.

重复计算２０次,取其中最好的优化结果为负荷分配设定.

根据负荷分配模型三阶段的要求,观察负载分配是否满

足这些阶段的要求.通过实验得出了分配法结果比较,如表

３所列.为了便于清晰地分析与观察表３中的数据,绘制出

轧制力对比图与相对凸度对比图,分别如图３和图４所示.

表３　分配法结果比较

Table３　Comparisonofdistributionmethodresults

方法 F１ F２ F３ F４ F５ F６ F７

轧制力/

１０３KN

经验法 ２０．９３１８．３０２２．５６１６．６７１２．０１１１．３３ ７．９６

ATLPSOＧ
ELS

１８．６８２１．０９２４．９７１４．０９１０．４１ ９．０１ ７．６７

ADLPSOＧEM１９．３８２４．３８２３．９７１３．０９１１．４１ ９．３０ ８．７７

凸度/１０－３

经验法 １．５１ ２．２９ ３．５１ ２．９８ ３．２１ ３．３５ ２．９７

ATLPSOＧ
ELS

１．５５ ２．７１ ３．４５ ３．０２ ３．１１ ３．１６ ３．０２

ADLPSOＧEM １．５５ ２．８１ ３．３５ ３．０６ ３．０４ ３．０５ ３．０５

图３　轧制力对比

Fig．３　Rollingforcecontrast

图４　相对凸度对比

Fig．４　Relativeconvexitycontrast

从图３可以看出,ADLPSOＧEM 算法分配的结果中,第

一、二、三机架基本满足了本文第５节轧制规程的要求,具有

较大的压力值,满足第一、二阶段对厚度控制的要求.３个机

架的负荷分配较均匀,并且第一机架的压力较小,使得咬入容

易.而 ATLPSOＧELS算法优化的结果显示,尽管第一机架

的压力较小,满足工艺要求,但第二机架的轧制力却依然较

小,与第三机架的压力相差较大,负荷分配不均,总体上不如

ADLPSOＧEM 算法分配的结果.经验法的结果显示,虽然也

具有压力较大的要求,但是在分配均衡上效果却不理想,并且

第一机架也不能很好地满足咬入条件.在凸度方面,图４显

示了 ADLPSOＧEM 算法优化的结果,在第四、五、六、七机架

中 ADLPSOＧEM 优化的负荷分配使得凸度保持一致,基本维

持在３．０５,表现出相当稳定的特性.而 ATLPSOＧELS算法

的优化结果尽管在第一、二、三机架中与本文算法相差不大,

但是在第四、五、六、七机架中却出现了稍微的波动现象.经

验法分配的波动现象更为明显,尤其对于三、四、五这３个轧

制道次凸度的波动性很强,极差达到了０．５３.由此可知,利

用 ADLPSOＧEM 优化的负荷分配法更能充分发挥设备的能

力以提高产品的质量.

结束语　针对带钢热连轧精扎机组中负荷分配的优化,

提出了一种基于经验的改进自适应双层粒子群优化算法

(ADLPSOＧEM).利用改进的自适应策略加强了种群多样

　　　 (下转第２２５页)
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