
第 27卷 第 9期
Vol. 27 No. 9

控 制 与 决 策
Control and Decision

2012年 9月
Sep. 2012

一种改进的多目标粒子群优化算法及其应用

文章编号: 1001-0920 (2012) 09-1313-07

冯 琳, 毛志忠, 袁 平

(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘 要: 针对多目标粒子群优化算法在求解约束优化问题时存在难以兼顾收敛性能和求解质量这一问题,提出一种

基于免疫网络的改进多目标粒子群优化算法. 该算法通过免疫网络互通种群最优信息达到粒子群算法与人工免疫网

络算法的协同搜索,同时给出了速度迁移策略、自适应方差变异策略和基于聚类的免疫网络策略.最后将所提出的

方法应用于求解电弧炉供电优化模型,达到了减少电量消耗、缩短冶炼时间、延长炉衬使用寿命的目的,同时表明了

该算法的有效性.
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Abstract：：：Considering that the multi-objective particle swarm optimization(MOPSO) algorithm can not give

simultaneously attention to convergence performance and solutions quality when it deals with constrained optimization

problems, an improved MOPSO algorithm based on immune network(IN-MOPSO) is proposed. In IN-MOPSO, the

information of populations exchange through immune network in IN-MOPSO in order to achieve cooperative search of

both MOPSO and artificial immune network(AIN) for solution space. Meanwhile, an improved migration method of particle

velocity, an improved adaptive variance mutation method and clustering immune network are proposed in order to enhance

the function of MOPSO and AIN. The global convergence properties and convergence rate of the improved algorithm are

analyzed and described. Finally, the algorithm is applied to optimize the steelmaking process in practice, which reduces

the electric energy consumption, shortens smelting time and improves lifetime of the furnace lining. The result shows the

effectiveness of the algorithm.
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1 引引引 言言言

电弧炉炼钢过程是一个多变量、非线性的复杂

过程, 合理的供电策略不仅能保证操作顺利进行, 而

且有助于降低电量消耗、电极损耗、炉衬消耗以及缩

短冶炼周期,带来良好的经济效益[1]. 电炉炼钢过程

中的供电曲线优化问题,属于典型的有约束最优化问

题,较难求解.

粒子群优化 (PSO)算法是一种新兴的群体智能

算法, 以其实现容易、信息单向传递、设置参数少以

及高效并行搜索等优点已广泛应用于各类复杂环境

中的优化问题的求解[2]. 但是, 随着优化问题的复杂

程度越来越高,尤其对于带有约束条件的多目标优化

问题, 多目标粒子群算法 (MOPSO)在求解过程中存

在难以兼顾算法的收敛性能和求解质量的问题.

目前, MOPSO算法主要采用非支配排序[3-4]和 𝜀

非支配排序[5-7]策略, 并根据拥挤程度对粒子进行筛

选.这两种排序策略在多数情况下可以获得良好的收

敛性和多样性,但对于复杂且带有约束条件的多目标
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优化问题,存在运算效率不高, 后期收敛速度较慢的

问题; 在提高算法收敛速度和保持种群多样性能方

面, 主要采用变异操作[7-9](速度和位置变异),或小生

境技术[10],但仿真表明收敛速度和均匀多样性不能同

时得到满足.

基于上述分析,本文针对带约束的多目标优化问

题,提出一种基于免疫网络 (AIN)[11]的多目标粒子群

优化算法,并改进了速度概率迁移算子、自适应变异

算子和聚类网络压缩策略.最后通过求解以降低吨钢

电耗、缩短冶炼时间、减小电极消耗和增加炉衬使用

寿命为目标的多目标优化模型,表明了所提出的改进

优化算法的有效性.

2 多多多目目目标标标约约约束束束优优优化化化问问问题题题描描描述述述

以最大化问题为例,多目标约束优化问题可以描

述为[12]

max

𝒇(𝒙) = (𝑓1(𝒙), 𝑓2(𝒙), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝒙)),

𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ⊂ 𝑋 ∈ Ω ∈ 𝑆 ∈ 𝑅𝑛. (1)

s.t.

𝑔𝑗(𝒙) ⩽ 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;
ℎ𝑗(𝒙) = 0, 𝑗 = 𝑙 + 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.

其中: 𝒙为决策向量; Ω为可行域; 𝑆为决策空间, 是

𝑅𝑛中的𝑛维长方体 (𝑎(𝑖)⩽𝑥𝑖 ⩽ 𝑏(𝑖), 𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)为常数,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛); 𝒇(𝒙), 𝑔𝑗(𝒙), ℎ𝑗(𝒙)均为𝑅𝑛上的多元

函数, 𝒇(𝒙)为目标函数, 𝑔𝑗(𝒙) ⩽ 0为第 𝑗个不等式约

束条件, ℎ𝑗(𝒙) = 0为第 𝑗个等式约束条件; 𝑙为不等式

约束条件的个数; 𝑝− 𝑙为等式约束条件的个数.

定定定义义义 1 (Pareto支配) 向量𝒖 = (𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑚),

支配向量 𝒗 = (𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑚),表示为𝒖 ≺ 𝒗,当且仅

当 ∀𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}满足 𝑓(𝑢𝑖)⩾ 𝑓(𝑣𝑖), 并且 ∃𝑖 ∈ {1,
2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}使得 𝑓(𝑢𝑖) > 𝑓(𝑣𝑖).

图 1给出了具有 2个待优化目标问题的解的支

配关系.

f
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图 1 目标空间中的支配关系

定定定义义义 2 (Pareto最优解集) 对于给定的多目标优

化问题𝒇(𝒙), Pareto最优解集 𝜌∗定义为

𝜌∗ = {𝒙𝑢 ∈ 𝑋∣ ¬ ∃𝒙𝑣 ∈ 𝑋,𝒙𝑢 ≺ 𝒙𝑣}.
Pareto最优解集中的个体也称为非支配个体.

定定定义义义 3 (Pareto前沿) 对于给定的多目标优化问

题 𝒇(𝒙)和Pareto最优解集 𝜌∗, Pareto前沿 𝜌𝑓∗定义为
𝜌𝑓∗ = {𝒇(𝒙𝑢)∣𝒙𝑢 ∈ 𝜌∗}.

图 2为具有 2个待优化目标问题的Pareto前沿.
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dominated solutions

Pareto front solutions

图 2 双目标空间中的非劣前沿

3 基基基于于于免免免疫疫疫网网网络络络的的的多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法

3.1 IN-MOPSO算算算法法法思思思想想想

本文提出的基于免疫网络的改进多目标粒子群

优化算法 (IN-MOPSO)的主要思想是: 1)利用AIN的

全局搜索能力来增强MOPSO的全局开发能力; 2)通

过AIN算法与MOPSO算法并行协同搜索,迅速找到

问题 Pareto最优解集,有效地均衡算法的探索和开发

能力.

在算法执行过程中,网络压缩操作起着协调 IN-

MOPSO算法的全局与局部开发能力的重要作用.为

保证算法具有较快的收敛速度并具有全局搜索能力,

本文采用“先将 (网络)数据空间划分成有限个单元的

网格结构, 再计算各单元中网络节点的相似度,选取

各区间中节点相似度小于某一阈值的节点作为新网

络节点”的策略,在设定网络中所容纳记忆细胞数量

上限后,当新节点数目小于记忆细胞数量上限时随机

初始化其他网络节点.

3.2 优优优化化化目目目标标标转转转换换换

将多目标约束优化问题转换为多目标优化问题

后,利用多目标优化技术处理转换后的问题[13]. 针对

式 (1), 将约束优化问题转换为具有 2个目标的问题,

第 1个目标为目标函数 𝒇(𝒙),第 2个目标为个体满足

约束条件程度函数𝜑(𝒙),即

𝐹 (𝒙) = (𝒇(𝒙), 𝜑(𝒙)). (2)

若群体中的个体𝒙满足第 𝑗个约束条件的程度可以

表示为

𝜑𝑔𝑗 (𝒙) =

⎧⎨⎩
1, 𝑔𝑗(𝒙) ⩽ 0;

∣𝛿𝑗/𝑔𝑗(𝒙)∣, 0 ⩽ 𝑔𝑗(𝑥) ⩽ 𝛿𝑗 ;

0, else.

(3a)

𝜑ℎ𝑗 (𝒙) =

{
∣𝛾𝑗/ℎ𝑗(𝒙)∣, ∣ℎ𝑗(𝒙)∣ ⩽ 𝛾𝑗 ;

0, else.
(3b)

其中: 𝛿𝑗和 𝛾𝑗的取值根据具体问题具体设置,但一般
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选取范围为 [0, 1]. 则

𝜑(𝒙) =

𝑙∑
𝑗=1

𝜑𝑔𝑗 (𝒙) +

𝑝∑
𝑗=𝑙+1

𝜑ℎ𝑗 (𝒙). (4)

3.3 个个个体体体排排排序序序

本文所讨论的问题是最大化问题,因此设定适应

度值越大,结果越好.对于多目标优化问题,本文采用

基于Pareto的方法并加以改进.

免疫系统中的细胞具有多样性和自我调节能力.

免疫调节时,具有亲和度大且浓度较低的细胞会受到

激励, 而亲和度小或浓度较高的细胞将受到抑制;因

此, 应综合考虑细胞亲和度以及细胞浓度,利用激励

度算子来评价细胞.细胞激励度可由下式计算:

𝛼(𝑥𝑡
𝑖) =

∥𝐹∥2
∥𝛽∥2 =

∥𝐹 (𝑥𝑡
𝑖)∥2∥∥∥ 1

Pop

𝑛∑
𝑖=1

𝐹 (𝑥𝑡
𝑖)
∥∥∥
2

. (5)

其中: 细胞浓度 𝛽 =
1

Pop

𝑛∑
𝑖=1

𝐹 (𝑥𝑡
𝑖), Pop为种群规模.

计算出第 𝑡代种群中的个体细胞激励度值后,按计算

结果由大到小对细胞种群重新排序,并移除激励度𝛼

小于 0.4的细胞.

3.4 改改改进进进的的的MOPSO算算算法法法

为了提高MOPSO的全局寻优能力,受自适应逃

逸微粒群算法[14]的启发,提出一种针对MOPSO算法

的改进策略—–速度概率迁移算子,以提高算法跳出

局部极值的能力.该策略赋予微粒𝑥𝑡
𝑖一个速度迁移

阈值𝑍,当微粒速度 ∥𝑣𝑖(𝑡)∥ ⩾ 𝑍时,给其一个变异操

作,即

𝑣𝑡+1
𝑖 = 𝜀𝑥max, 𝜆𝑝 < 𝑝1. (6)

其中: 𝜆𝑝为 [0, 1]之间的随机数, 𝑝1为迁移变异概率,

𝜀取值符合标准正态分布函数,速度迁移阈值𝑍和参

数 𝜃根据具体问题设定. 因为迁徙操作只对微粒的速

度进行变异,所以迁移后的微粒只忘记了个体最优极

值,而记住了微粒群的全局最优点, 从而有利于微粒

摆脱局部极值的吸引,增强算法的全局寻优能力.

3.5 改改改进进进的的的AIN算算算法法法

3.5.1 自自自适适适应应应方方方差差差变变变异异异算算算子子子

在实数编码算法中,变异的原理如下: 将一个较

小的扰动加在变异源个体的位置上,使其稍微偏离原

来的位置,落入源个体邻域中的另一个位置,实现变

异源邻域的搜索.

在上述基本原理的基础上,提出一种能体现细胞

自适应性的变异策略—–方差变异算子. 改进的变异

算子可描述为

𝑇𝑚(𝑥𝑡
𝑖) =

{
𝑥𝑡
𝑖 + (𝜆𝑚 − 0.5)× 𝐸, 𝜆𝑚 < 𝑝2;

𝑥𝑡
𝑖, else.

(7)

其中: 𝐸 =
1

𝑚

𝑚∑
𝑗=1

(𝑓avg−(𝑓𝑗(𝑥
𝑡
𝑖)))

2为记忆细胞亲和度

方差, 𝑓avg =
1

𝑚

𝑚∑
𝑗=1

(𝑓𝑗(𝑥
𝑡
𝑖))为记忆细胞当前的平均适

应度值, 𝑝2为变异概率, 𝜆𝑚为 [0, 1]之间的随机数. 该

算子利用记忆细胞亲和度方差来衡量细胞的裂解程

度.细胞裂解程度大时,亲和度方差值大;细胞裂解程

度小时,亲和度方差值小. 这样,随着算法进化过程的

执行, 细胞的裂解程度会越来越小, 最后集中在所找

到的最优解上,因此亲和度方差值能够体现记忆细胞

的一种自适应性.

3.5.2 聚聚聚类类类网网网络络络压压压缩缩缩

在AIN算法中,记忆细胞组成了免疫网络,并被

称为免疫网络的网络节点.保持免疫网络的动态性

能,主要根据那些具有较高亲和度的记忆细胞、执行

细胞间的刺激和抑制来实现. 但是,目前的免疫网络

模型普遍存在过分依赖网络节点的增减以及运算量

大、执行速度慢等缺点. 因此,如何选择网络节点便成

为免疫网络压缩的重点.

网络压缩的最基本原则是, 在若干记忆细胞中

选取最具有代表性的记忆细胞对免疫网络进行压

缩,以防止网络由于记忆细胞过于相似而使得细胞多

样性降低的问题.在该基本原则的基础上, 将基于网

格的数据聚类方法引入网络压缩, 提出一种改进策

略—–聚类网络压缩.

聚类网络压缩主要针对网络节点进行操作.设

𝐴(𝑡) = {𝑎𝑖∣𝑎𝑖 = min{𝐹 (𝑥𝑡
𝑖)}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛},

𝐶(𝑡) = {𝑐𝑖∣𝑐𝑖 = max{𝐹 (𝑥𝑡
𝑖)}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}.

1) 将所有细胞组成的表现型空间 [𝑎𝑖, 𝑐𝑖](𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)划分为若干个子区间 [𝑎𝑖, 𝑏𝑖1), [𝑏𝑖1, 𝑏𝑖2), ⋅ ⋅ ⋅ ,
[𝑏𝑖(Pop−2), 𝑏𝑖(Pop−1)), [𝑏𝑖(Pop−1), 𝑐𝑖)且 ∣𝑏 𝑖(𝑗+1) − 𝑏𝑖𝑗 ∣ =
(𝑎𝑖 − 𝑐𝑖)/Pop,则对于落入同一个开区间 [𝑏𝑖𝑗 , 𝑏𝑖(𝑗+1))

的 𝑞个细胞,按下式计算细胞间的相似度:

𝑆(𝑥𝑡
𝑖, 𝑥

𝑡
𝑗) =

⎧⎨⎩ 1, 𝐹 (𝑥𝑡
𝑖) = 𝐹 (𝑥𝑡

𝑗);
1

1 + ∣𝐹 (𝑥𝑡
𝑖)− 𝐹 (𝑥𝑡

𝑗)∣
, else.

(8)

2)按下式计算细胞的 rank值:

rank =

{
0, 𝑆(𝑥𝑡

𝑖, 𝑥
𝑡
𝑗) = 1 or 𝛼(𝑥𝑡

𝑖) ⩽ 0.4;

1, else.
(9)

3)根据新的细胞 rank值排序并移除 rank = 0的

细胞.

4)随机生成新细胞并避免重复将其加入到免疫

网络中,直到达到预定的免疫网络规模.

聚类网络压缩细胞等级分类如图 3所示,其中𝑃1

与𝑃2的亲和度相同,两点的细胞相似度等于 1. 若𝑃1
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点的激励度值𝛼(𝑥𝑡
𝑖) = 0.6, 𝑃2点的激励度值𝛼(𝑥𝑡

𝑖) =

0.2, 则根据聚类网络压缩方法, 应保留点𝑃1, 移除点

𝑃2. 在进化过程中,细胞的相似度越大,说明细胞的多

样性越小, 如果整个网络中被大量相似细胞所占据,

则很容易陷入局部收敛.因此,移除相似度为 1且

𝛼(𝑥𝑡
𝑖) ⩽ 0.4的那些细胞有利于整个免疫网络的动态

性.采用这种聚类网络压缩方法, 可以避免相似细胞

占据当前的免疫网络, 阻止局部收敛, 是维持免疫网

络均匀性和多样性的主要动力.

f1

f2

P2 , = 0.2α

P1 , =0.6α

rank1

rank0

图 3 聚类网络压缩细胞等级分类

3.6 IN-MOPSO算算算法法法流流流程程程

Step 1: 随机初始化种群. 确定种群规Pop, 迭代

次数𝐷max, 惯性权重𝜔, 迁移变异概率 𝑝1, 变异概率

𝑝2以及参数 𝑐1, 𝑐2, 𝛿𝑗 , 𝛾𝑗 , 𝜃, 𝑍.

Step 2: 判断是否满足算法终止条件. 如果满足,

则输出结果,算法运行结束;如果不满足,则按顺序执

行下一步.

Step 3: 在种群上分别根据式 (6)和如下公式计算

粒子的速度和位置:

𝑣𝑡+1
𝑖 = 𝜔𝑣𝑡𝑖 + 𝑐1𝑟1(𝑃

𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖) + 𝑐2𝑟2(𝐺
𝑡 − 𝑥𝑡

𝑖), (10)

𝑥𝑡+1
𝑖 = 𝑣𝑡+1

𝑖 + 𝑥𝑡
𝑖. (11)

同时根据下式和式 (7)对细胞进行克隆和自适应

变异:

𝑇𝑐(𝑥
𝑡
𝑖) = clone(𝑥𝑡

𝑖). (12)

其中: clone(𝑥𝑡
𝑖)为𝑚𝑖个与𝑥𝑡

𝑖相同的克隆构成的集合,

𝑚𝑖为细胞克隆个数.

Step 4: 对所得到的种群进行精英选择,组成细胞

网络,并判断细胞网络中的网络节点是否满足多样性

要求. 如果满足,则执行Step 2;如果不满足,则按顺序

执行下一步.

Step 5: 对细胞网络进行聚类网络压缩,继续执行

Step 2.

3.7 参参参数数数设设设置置置分分分析析析

参数设置的大小对算法的性能有很大影响,为此

通过以下定性分析来确定 IN-MOPSO算法中的最佳

参数.

首先设置算法最大迭代次数𝐺max = 1000.考虑

到惯性权重𝜔以及学习因子 𝑐1和 𝑐2对算法性能的影

响,兼顾种群多样性和算法收敛速度,取𝜔 = 0.729 8,

𝑐1=𝑐2=1.496 18. 优化目标转换时,参数取值范围为 𝛿

< 0.5, 𝛾 < 0.05. 此外, 将精度 𝜀 < 10−6作为算法的

终止条件.测试过程中每次仅在特定区间内改变 IN-

MOPSO中的某一参数.

利用 IN-MOPSO算法分别优化文献 [15]中的 3

个测试函数 20次, 对自适应变异概率 𝑝2的敏感性分

析如表 1所示. 考虑到变异概率过大会严重影响算法

的全局搜索性能,实验中设置 𝑝2 ⩽ 0.6. 从表 1可以看

出, 自适应变异概率取 0.2, 0.25和 0.3时算法得出的

寻优成功率均较好.但是, 考虑到变异概率设置过大

时, 算法已获得的优秀细胞被破坏的概率会变大,因

此自适应变异概率 𝑝2取 0.2是合理的.

表 1 自适应变异概率的敏感性分析

寻优成功率 / %𝑝2

CONSTR TNK REV

0.15 93.1 94.2 93.0

0.2 99.2 99.5 99.3

0.25 98.5 98.2 98.1

0.3 95.5 96.7 95.8

0.4 93.1 93.2 93.0

0.5 93.4 92.7 92.5

0.6 92.5 91.7 91.8

改进MOPSO算法的全局搜索能力、参数迁移阈

值𝑍和迁移概率 𝑝1起着决定性作用, 其值设置得过

大或者过小对提高算法性能都是不利的.这是因为,

若𝑍设置得过大, 则改进MOPSO算法近似于基本

MOPSO;而𝑍设置得过小,则粒子的迁移起不到缩减

搜索范围的作用. 同样,若迁移概率设置过小,则微粒

不易跳出局部最优点; 而迁移概率设置越大,则对算

法已找到的最优解破坏的概率会越大.实验表明, 𝑍 =

0.8𝑣max, 𝑝1=0.5时, IN-MOPSO可以得到最好的寻优

成功率.

图 4展示了种群大小与算法结果之间的变化曲

线,其中算法结果取值为种群对应的目标函数范数值.
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图 4 种群个数与算法范数平均结果之间的关系

由图 4可以看出, IN-MOPSO的种群个数 Pop在

[5, 50]之间取值时, Pop值越大,算法所得到的范数值

越好; 当Pop ⩾ 20时, 采用 IN-MOPSO算法优化的 3
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个测试函数均能够满足规定阈值的满意解.因此,取

Pop = 20比较合适.

4 供供供电电电曲曲曲线线线多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型

供电曲线是在一个冶炼炉次中向电炉内供电的

功率、电压、电流与时间的关系曲线. 制定合理的交

流电弧炉供电曲线的目的是在电弧炉安全稳定运行

的前提下,保证冶炼节奏快、生产成本低.以一炉钢液

为研究对象,在金属原料成本一定的前提下, 进一步

优化电抗投入量、工作电压和工作电流可达到降低成

本的目的. 因此,综合考虑各类因素,从节省成本的角

度出发,本文确定以降低吨钢电耗、缩短冶炼时间、减

小电极消耗、增加炉衬使用寿命为目标进行研究.这

是一个多目标优化问题,可归结为如下数学模型:

min 𝑏 =
𝐾𝑃arc/𝜂 cos𝜑+ 𝑃arc𝑃𝑔𝑇𝑠/𝑀

𝜂(𝑃arc − 𝑃𝑔)
,

min 𝑇 =
𝐾𝑀/𝜂 cos𝜑+ 𝑃𝑔𝑇𝑠

𝑃arc − 𝑃𝑔
,

min 𝐶 = 0.02× 𝐼2 × 𝐾𝑀/𝜂 cos𝜑+ 𝑃𝑔𝑇𝑠

(𝑃arc − 𝑃𝑔)𝜂
+

𝐴×𝑅×
(𝐾𝑀/𝜂 cos𝜑+ 𝑃arc𝑇𝑠

𝑃arc − 𝑃𝑔

)/
𝑀,

max 𝑛 =
𝐷

𝐿
=

𝐷4π𝑑2

𝑘 cos𝜑
w 𝑇

0
𝑓(𝐸)𝑃arcd𝑡

. (13)

其中: 𝑏为吨钢电耗, 𝑇 为冶炼时间, 𝐶为电极消耗, 𝑛

为炉衬寿命, 𝑀为出钢量, 𝑃arc为电弧电压, 𝜂为电效

率, cos𝜑为功率因数, 𝑇𝑠为热停工时间, 𝐷为炉衬厚

度, 𝐿为炉衬消耗, 𝑑为电极到炉壁的厚度; 𝐾,𝑀,𝑃𝑔,

𝑇𝑠, 𝐷, 𝑑, 𝑓(𝐸)由工艺条件决定, 当工艺条件一定时,

可认为是常数.

供电模型的约束条件包括以下几点:

1)变压器约束. 电炉冶炼中, 变压器输出功率、

电弧电流不能超过变压器的允许值 (一般电炉变压器

允许长期超载 20%运行), 变压器的电压档位直接决

定供电电压,即

𝑆 = 3𝑈𝐼 < 𝑆𝑖
𝑒, 𝐼 ⩽ 𝐼𝑖𝑒, 𝑈 ∈ {𝑈1, 𝑈2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑈𝑆𝑡}. (14)

其中: 𝑆𝑖
𝑒为变压器第 𝑖档位容量的 1.2倍; 𝐼𝑖𝑒为变压器

第 𝑖档二次额定电流的 1.2倍; 𝑈𝑖为变压器各档位电

压; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑡, 𝑆𝑡为变压器档位数.

2)电抗器约束

𝑥 ∈ {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑠𝑟}. (15)

其中: 𝑥𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑟)为电抗器的各档位感抗; 𝑆𝑟

为电抗器档位数.

3)电弧稳定燃烧约束. 为使电弧稳定燃烧,电弧

炉的功率因数应小于等于 0.866,即
0.75 ⩽ cos𝜑 ⩽ 0.866. (16)

4)耐火材料烧损系数. 电弧燃烧对炉盖、炉衬有

一定烧损.为了提高炉盖、炉衬耐火材料的使用寿命,

要求电弧的燃烧值𝐶ABI满足

𝐶ABI =
𝑃arc𝑈arc

𝑑2
⩽ 𝑅𝑆 . (17)

考虑整个炼钢过程电弧对炉盖及炉衬的烧损,耐火材

料烧损系数约束在 300 ∼ 450之间,即

𝑅𝑆 ∈ [300, 450]. (18)

5)文献 [16]认为运行电抗与短路电流存在以下

关系:
𝑋op

𝑋sc
=

𝛼

(𝐼/𝐼sc)2
+ 1− 𝛼. (19)

将优化目标 (13)及约束条件 (14)∼ (19)整理,并

考虑运行电抗, 统一各个目标极值,则可得到如下优

化供电模型数学表达式:

max

𝑏′ =

3𝐼(
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2 − 𝑃𝑔)(
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2 − 𝐼𝑟)

[3𝑈𝐼𝐾+3𝐼(
√

𝑈2−(𝐼𝑋op)2−𝐼𝑟)]
√

𝑈2−(𝐼𝑋op)2
,

𝑇 ′ =

3𝐼(
√

𝑈2−(𝐼𝑋op)2−𝐼𝑟)2−(
√

𝑈2−(𝐼𝑋op)2−𝐼𝑟)𝑃𝑔

𝑈 +
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2 − 𝐼𝑟
,

𝐶 ′ =
3𝐼(

√
𝑈2 − (𝐼𝑋op)2−

(0.02𝐼2 + 𝑆𝑣)([3𝑈𝐼𝐾+
→

← 𝑃𝑔)(
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2 − 𝐼𝑟)𝑀

3𝐼(
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2 − 𝐼𝑟)]
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2)
,

𝑛 =

𝐷4π𝑑2𝑈

3𝐼𝑘(
√

𝑈2−(𝐼𝑋op)2)
w 𝑇

0
𝑓(𝐸)(

√
𝑈2−(𝐼𝑋op)2−𝐼𝑟)d𝑡

.

(20)

s.t.

𝐼𝑋op ⩾ 0.366𝑈,

𝐼[
√

𝑈2 − (𝐼𝑋op)2 − 0.000 7𝐼]2 ⩽ 2.25𝑅𝑆 ,

𝑋op =
[
0.001 84 +

𝑥𝑈2

35 0002

](𝛼𝐼2sc
𝐼2

+ 1− 𝛼
)
,

300 ⩽ 𝑅𝑆 ⩽ 450,

0 ⩽ 𝐼 ⩽ 𝐼𝑖𝑒,

𝑈 ∈ {𝑈1, 𝑈2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑈𝑆𝑡},
𝑥 ∈ {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑆𝑟}.
其中: 𝐼为工作电流, 𝑈为变压器二次侧电压, 𝑋op为

运行电抗, 𝐾为电炉工艺热耗, 𝑟为电路电阻, 𝐼sc为短

路电流, 𝛼为运行电抗系数, 𝑘为耐火材料系数, 𝑃𝑔为

炉子的固定热损失.

5 应应应用用用实实实例例例

以某厂 40吨 SR电弧炉为例,电弧炉的短网电阻
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为 0.7mΩ; 电弧炉短网感抗为 1.84mΩ; 短路电阻为

0.455mΩ;变压器一次侧额定电压为 35 kV,二次侧额

定电压为 570 ∼ 350V, 每档间隔 20V, 共 12档, 前 8

档容量恒定为 25MVA, 后 4档二次侧额定电流均为

33.565 kA; 附加电抗器分为 5档, 每档的电抗分别为

11.3Ω, 10.1Ω, 8.2Ω, 6.2Ω, 0Ω.

结合炼钢过程中的点弧、穿井、主熔化期和熔化

末期 4个阶段,利用本文提出的 IN-MOPSO算法求解

上述供电优化问题,得出相应每个阶段的供电策略及

相应的电弧炉工作参数. 优化结果见表 2,由优化算法

得出的供电曲线如图 5所示.

表 2 电弧炉炼钢供电策略

阶段 变压器档位 电抗器档位 工作电流 烧损系数

点弧 6 1 32.17 321

穿井 2 1 41.68 429

主熔 1 2 46.12 481

末期 5 2 29.31 407

600

400

200

0

U
/V

0 20 40 60 80

t /min

图 5 电弧炉炼钢供电曲线

注注注 1 图 5中第 25 ∼ 29min处为第 2次加入废

钢所需时间.

采用上述供电策略指导电弧炉炼钢过程,并结合

图 5和表 2可以得出以下结论:

1)点弧阶段由于电弧不稳定且弧光靠近炉盖,采

用低电压、较小电流方式可以保护炉盖;

2)穿井阶段电弧不稳定,应采用较高电压、较大

电流方式;

3)对于主熔阶段,由表 2可以看出此阶段的烧损

系数为 481,远远超出了约束中给定的范围,这主要是

因为主熔阶段电极被废钢铁料包围,对炉盖和炉衬的

烧损可以忽略不计,因此应采用高电压、大电流方式

加快炼钢速度,以获得最短的冶炼通电时间;

4) 末期应采用较低电压、小电流的方式保护整

个炉衬.

为测试所提出的改进算法的性能,本文进行以下

比较: 选取电弧炉炼钢过程中的主熔阶段为对象,利

用NSGA-II和MOPSO算法求解式 (20)所示的多目

标优化问题.两种算法的初始种群数和最大迭代次数

与 IN-MOPSO相同,优化结果如表 3所示.

由表 3可以看出,由 IN-MOPSO算法计算求得的

表 3 主熔阶段对比结果

算 法 工作电流 电弧功率 功率因数 烧损系数

IN-MOPSO 46.12 24.76 0.84 481

MOPSO 49.25 25.37 0.79 543

NSGA-II 45.27 23.76 0.81 509

电流处于MOPSO算法与NSGA-II算法计算得到的

电流之间,这样即可以避免由于电流过大而造成的电

弧不稳定、降低电弧功率、增加电耗和烧损系数的问

题,又可以避免由于电流过小而延长冶炼时间等问题.

从这种意义上看,由本文提出的 IN-MOPSO算法所得

到的结果要优于其他算法.

在实际应用过程中,采用本文优化的供电策略对

该炉原始数据、同一钢种的 410-0172∼ 410-0191进

行了对比实验. 由实验结果发现,平均每炉冶炼时间

提高了 10.4%, 吨钢电耗减少了 6.7%, 炉衬的使用寿

命提高了 18.1%,同时降低了电极消耗,延长了使用寿

命,综合经济效益得到了大幅度提高.

6 结结结 论论论

本文结合MOPSO算法的快速寻优能力及AIN

算法的全局和局部开发能力, 提出了基于免疫网络

的改进多目标粒子群优化算法, 即 IN-MOPSO. IN-

MOPSO作为一种新的混合策略,在种群上并行运行

改进的多目标微粒群算法、改进的自适应变异算子和

改进的聚类免疫网络算法,达到了算法探索与开发能

力的有效均衡. 结合电弧炉多目标供电优化模型,应

用 IN-MOPSO算法进行求解的结果表明,不但降低了

电炉的吨钢消耗,缩短了冶炼时间,降低了电极消耗,

而且延长了炉衬使用寿命,综合经济效益得到了大幅

度提高.
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