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摘 要: 为了求解针铁矿法沉铁过程的多目标协调优化模型,从提高全局寻优能力和解的精度出发,提出一种基于

改进全局搜索量子进化算法和局部搜索差分进化算法的双种群协同进化算法. 数值仿真验证了该进化算法具有较好

的收敛性和求解精度;典型工况的仿真优化结果表明了该多目标协调优化模型指导实际生产的可行性,以及所提出

算法的有效性.
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Abstract: In order to solve the multi-objective coordination optimization model of iron precipitation by the goethite

process, and improve the ability of global optimization and the accuracy of the reconciliation, a double population co-

evolution algorithm is proposed, which is composed of improved global searching quantum evolution algorithm based on the

sharing function and partial searching difference evolution algorithm based on the individual similarity. Through numerical

simulations, it is proved that the evolutionary algorithm has better convergence and solution accuracy. The simulation results

of typical operating condition show that the multi-objective coordinated optimization model can guide the actual production

feasibly, and the proposed algorithm can solve the model effectively.
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0 引引引 言言言

在实际工程的优化控制问题中,多目标协调优化

因为通过优化状态变量使整个过程控制达到全局最

优而备受青睐,它已被成功地应用于各个行业的自动

化领域中,如电力[1]、化工[2]和冶金[3]等. 由于针铁矿

法沉铁过程具有多输入、多输出、长流程和多约束等

特点,其过程的状态变量优化需要建立多目标协调优

化模型, 从而实现各反应器中氧气流量和 pH值的优

化设定.

差分进化算法是针对连续变量的优化问题提出

的,与目标函数的导数无关,对解的搜索具有随机性,

善于处理具有高维、高度非线性和不可微等特性的函

数优化问题.为了提高差分进化算法的全局寻优和局

部寻优能力,人们对差分进化算法的种群多样性[4]和

交叉及变异算子[5] 作了大量的研究和改进.

本文针对求解问题的复杂性和差分进化收敛慢

的特点, 借鉴协同进化和量子计算的思想,采用基于

量子进化算法和带局部搜索的差分进化算法的双种

群协同进化算法求解针铁矿法沉铁过程的多目标协

调优化模型, 在保证解空间多样性的前提下, 实现对

解的全局搜索和局部搜索的协同进化. 数值仿真表

明, 该算法能得到精度较高的全局最优解; 实例分析

结果表明,通过该协调优化模型求得的全局最优解能

满足针铁矿法沉铁过程的优化运行,并能给企业带来

较好的经济效益.
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1 双双双种种种群群群协协协同同同进进进化化化算算算法法法

1.1 基基基于于于 sharing函函函数数数改改改进进进的的的量量量子子子进进进化化化算算算法法法

量子进化算法[6]是一种新的基于量子理论的进

化算法, 它采用量子编码方式, 在算法的搜索过程中

能利用当前最优解的信息,避免了盲目性的搜索, 从

而增大了收敛到全局最优解的概率.

1.1.1 量量量子子子编编编码码码

在实际的工程求解中,决策变量的范围大多是实

数. 首先假设决策变量为

𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 𝑥𝑖 ∈ [𝑎, 𝑏], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; (1)

然后采用下式:

𝛼𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑎

𝑏− 𝑎
, 𝛽𝑖 =

√
1− 𝛼2

𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, (2)

将决策变量的范围映射到 (0, 1)中. 同时,为了对解的

适应度值进行评价, 需要进行反映射, 反映射采用下

式进行:

𝑥𝑖 = (𝑏− 𝑎)𝛼𝑖 + 𝑎, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (3)

1.1.2 基基基于于于 sharing函函函数数数的的的适适适应应应度度度更更更新新新函函函数数数[7]

为了进一步提高量子进化算法的全局搜索能

力,本文采用 sharing优化函数对种群个体 (反映射得

到的实数解)进行保优, 并且当陷入同一局部最优

时, 通过个体的新适应度值来调整个体的位置.基于

sharing函数的新适应度函数为

𝑓new =

{
𝑓(𝑥)𝑑radius/𝑑(𝑖, 𝑗), 𝑑(𝑖, 𝑗) ⩽ 𝑑radius;

𝑓(𝑥), 𝑑(𝑖, 𝑗) > 𝑑radius.
(4)

其中: 𝑑radius为种群中个体的半径, 𝑑(𝑖, 𝑗)为个体 𝑖与

局部最优个体 𝑗之间的欧几里德距离, 𝑓(𝑥)为目标函

数.

1.1.3 改改改进进进的的的量量量子子子进进进化化化算算算法法法步步步骤骤骤

改进的量子进化算法的具体步骤如下:

Step 1: 初始化种群𝑆1及相关参数;

Step 2: 决策变量的映射,采用全干扰交叉进行量

子交叉;

Step 3: 采用量子旋转门进行量子变异;

Step 4: 决策变量的反映射,计算适应度值,选择

最佳个体,进行基于 sharing函数的适应度更新;

Step 5: 判断𝐺𝑆1 > 𝐺𝑆1 max, 若是, 则算法结束,

否则转Step 2.

1.2 改改改进进进的的的带带带局局局部部部搜搜搜索索索的的的差差差分分分进进进化化化算算算法法法

1.2.1 差差差分分分进进进化化化算算算法法法

差分进化 (DE)算法是一种采用实数矢量编码的

算法,具有随机搜索、受控参数少和全局鲁棒性等特

点. DE算法的操作步骤为变异、交叉和选择.本文采

用文献 [8]中改进的变异伸缩因子和交叉概率因子,

并采用贪婪选择策略产生子代个体.

1.2.2 改改改进进进的的的带带带局局局部部部搜搜搜索索索的的的差差差分分分进进进化化化算算算法法法

由于局部搜索算法会使解的多样性变差, 容易

陷入局部最优, 本文引入对个体相似度的评价来保

证在陷入局部最优前结束局部搜索. 在局部搜索过

程中,进行𝑛次个体交叉得到个体集合𝐶 = {𝑋1, 𝑋2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}, 𝑛 ∈ 𝑁 , 以及𝑛次交叉操作后得到

最优个体𝑋𝑘best, 𝑘 ∈ (1, 2 ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛),其相似度评价方法
如下:

sim(𝑋𝑘best, 𝑋𝑖) =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑗=1

(𝑋𝑘best,𝑗 −𝑋𝑖,𝑗

𝑝𝑗ℎ − 𝑝𝑗𝑙

)2

.

(5)

其中: 𝑛为局部搜索的次数; 𝐷为优化变量维数;

𝑋𝑘best, 𝑋𝑖 分别表示𝑛次交叉操作后的最优个体和第

𝑖个个体; 𝑝𝑗ℎ, 𝑝𝑗𝑙 分别为第 𝑗个变量的取值上下限.当

所有相似性个体数超过个体集合𝐶 = {𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑋𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛}(𝑛 ∈ 𝑁)个体总数的 50%时,结束局部寻

优,重新进行DE操作,局部搜索算法的具体步骤见文

献 [9].

1.3 自自自适适适应应应混混混沌沌沌迁迁迁移移移算算算子子子

文献 [10-11]充分考虑了混沌表现出来的随机搜

索性, 提出了混沌迁移算法, 但在混沌迁移的过程中

没有考虑迭代次数对子种群多样性需求的影响,因此

本文提出一种自适应混沌迁移算法,随着迭代次数自

适应地选择迁移种群,以有效保证算法寻优后阶段的

收敛性.

首先,采用下式计算迁移种群规模:

𝑁mgt = 𝑐𝑁𝑝

(
1− 𝐺

𝐺max

)
. (6)

其中: 𝑐 ∈ 𝑅为迁移参数, 𝐺max为最大进化次数. 然

后,对子种群中的𝑁mgt个个体进行位置交换,即

𝑃𝑆′
1
(𝜔(𝑘)) ↔ 𝑃𝑆′

1
((𝜔(𝑘)), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁mgt. (7)

其中: 𝑃𝑆′
1
(𝜔(𝑘)), 𝑃𝑆′

2
((𝜔(𝑘))分别表示新的子种群

𝑆′
1和𝑆′

2的第𝜔(𝑘)个个体.

1.4 双双双种种种群群群协协协同同同进进进化化化算算算法法法流流流程程程

双种群协同进化算法 (DPCOEA)的具体步骤如

下:

Step 1: 给定协同进化算法种群规模𝑁𝑆和最大

进化次数𝐺max;

Step 2: 将初始种群分为两个独立进化的子种群

𝑆1和𝑆2,初始化相关参数;

Step 3: 对𝑆1种群中的个体进行𝐺𝑆1 max次量子

进化计算操作,得到新的个体𝑆′
1;

Step 4: 对𝑆2种群中的个体进行𝐺𝑆2 max次带局

部搜索的差分进化操作,得到新的个体𝑆′
2 ;
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Step 5: 利用自适应混沌迁移算子进行新种群

𝑆1
′和𝑆2

′之间的信息交流;

Step 6: 检查终止条件 (通常指达到最大的迭代次

数或任意一个种群中最优个体的优化目标函数值保

持不变), 若上述条件满足, 则终止迭代, 输出最优解

和适应度值,否则返回Step 3.

1.5 数数数值值值仿仿仿真真真

选取文献 [12]中的 3个标准测试函数, 如表 1所

示, 测试函数的维数均为 30. 将文献 [13]中的 IQEA

算法和文献 [14]中的CPASADE算法与本文的

DPCOEA算法作比较, 其中DPCOEA算法的相关参

数设置如下: 种群规模𝑁𝑆 = 100, 各子种群的种群

规模𝑁𝑝 = 50, 𝐺𝑆1 max = 𝐺𝑆2 max = 1000, 𝐺max =

2000, 𝑑radius = 1e − 5, 𝛿 = 0.025π, 𝑘 = 20, 𝐹max = 1,

𝐹min = 0.5, CRmax = 1, CRmin = 0.5, 𝑐 = 0.5, 𝑑 =

𝑔 ∈ [1e− 3, 1e + 3]上对数均匀分布取值.每个测试函

数进行 50次独立仿真实验,仿真结果如表 2所示.

表 1 测试函数

测试函数 𝑆0 𝑓min

𝑓1(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(∣𝑥𝑖 + 0.5∣)2 [−100, 100]𝑛 0

𝑓2(𝑥) = −
𝑛∑

𝑖=1

(𝑥𝑖 sin
√

∣𝑥𝑖∣) [−500, 500]𝑛 −12 569.5

𝑓3(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10) [−5.12, 5.12]𝑛 0

表 2 测试函数的仿真结果

测试函数
均值 (标准差)

IQEA CPASADE DPCOEA

𝑓1(𝑥)
0.851 4

(1.524 7)

0.412 5

(1.411 9)

0.000 0

(0.000 0)

𝑓2(𝑥)
−9 972.412 1

(517.429 0)

−10 214.226

(491.728 5)

−10 857.000

(452.367 2)

𝑓3(𝑥)
22.174 9

(11.921 4)

18.459 6

(9.841 9)

10.241 0

(8.469 8)

数值仿真实验表明,尽管本文提出的算法在寻优

的迭代次数上效率不高,但在全局搜索和局部搜索协

调进行的情况下, DPCOEA算法能确保寻优过程快速

收敛, 同时使寻优空间尽量地遍历整个寻优范围,并

通过不断地局部寻优来保证较高的收敛精度.

2 针针针铁铁铁矿矿矿法法法沉沉沉铁铁铁过过过程程程的的的多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型及及及
求求求解解解

2.1 针针针铁铁铁矿矿矿法法法沉沉沉铁铁铁过过过程程程的的的多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型

针铁矿法沉铁过程的生产工艺中, 在通入1#∼
5#反应器的氧气流量可控和 1#∼3#反应器的 pH值

可控的前提下, 从降低氧耗量和提高铁渣铁含量的

角度出发,基于针铁矿法沉铁过程的CSTR模型和文

献 [15]中提出的一种铁渣铁含量的预测模型,建立针

铁矿法沉铁过程的多目标优化函数.

如果设优化参数为

𝑥set = [𝐹O2𝑖,pH𝑗 ], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5, 𝑗 = 1, 2, 3. (8)

其中: 𝐹O2𝑖为通入反应器的氧气流量; pH𝑗为 1#, 2#,

3#反应器出口的 pH值.则有

min𝐽1, max 𝑦𝐶Fe%
;

s.t. 𝐽1 =

5∑
𝑙=1

𝐹O2𝑙,

𝑦𝐶Fe%
= 𝑓(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑞, pH𝑗 ,pH4,pH5, 𝐹O2𝑙),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5, 𝑗 = 1, 2, 3. (9)

其中: 𝑦𝐶Fe%
为铁渣铁含量; 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4分别为 1#反

应器入口的Fe2+的浓度、Fe3+的浓度、pH值和Cu2+

的浓度; 𝑞为 1#反应器入口的平均总流量.

2.2 模模模型型型求求求解解解及及及实实实例例例分分分析析析

在针铁矿法沉铁过程的多目标协调优化模型中,

因铁渣铁含量求的是最大值,不方便求解, 故将最大

化目标转化成最小化目标,即

min 𝐽2 = 1− 𝑦𝐶Fe%
, (10)

其中 𝑦𝐶Fe%
∈ (0, 1). 则多目标协调优化模型可以转化

为

min (𝐽1, 𝐽2). (11)

s.t.

d𝑥𝑖1

d𝑡
=

𝑞(𝑥𝑖1in − 𝑥𝑖1)

𝑉
− (log(𝜆𝐹O2𝑖 + 1))𝑘𝑥𝑖1𝑥𝑖3,

d𝑥𝑖2

d𝑡
=

𝑞(𝑥𝑖2in − 𝑥𝑖2)

𝑉
+

((log(𝜆𝐹O2𝑖 + 1))𝑘𝑥𝑖1𝑥𝑖3 − 𝑘2𝑥𝑖2),

d𝑥𝑖3

d𝑡
=

𝑞(𝑥𝑖3in − 𝑥𝑖3)

𝑉
+
(
𝑘2𝑥𝑖2 − (log(𝜆𝐹O2𝑖 + 1))×

𝑘𝑥𝑖1𝑥𝑖3 − 3𝑚𝑖

𝜌
𝑘𝐿𝑥𝑖3

)
,

0 ⩽ 𝑡 ⩽ (𝑉/𝑞);

𝑥11in − 𝑥11 ⩽

𝐾sp/[10
−3 log 𝑥13−36 × (1− 𝑘hy1)]− 𝑥12in,

𝑥21in − 𝑥21 ⩽

𝐾sp/[10
−3 log 𝑥23−36 × (1− 𝑘hy2)]− 𝑥22in,

𝑥33 ⩾ 𝑥43 ⩾ 𝑥53, 𝑥31 ⩽ 1.5, 𝑥51 ⩽ 0.5,

𝑥51 + 𝑥52 ⩽ 1, 10−4 ⩽ 𝑥53 ⩽ 10−3.5, 0 ⩽ 𝑞 ⩽ 360,

𝐹O2𝑖min ⩽ 𝐹O2𝑖 ⩽ 𝐹O2𝑖max, 𝑥𝑙3min ⩽ 𝑥𝑙3 ⩽ 𝑥𝑙3max.

其中: 𝑥𝑖1in表示各反应器入口的Fe2+浓度, 𝑥𝑖1表示

各反应器出口的Fe2+浓度; 𝑥𝑖2in表示各反应器入

口的Fe3+浓度, 𝑥𝑖2表示各反应器出口的Fe3+浓度;

𝑥𝑖3in表示各反应器入口的H+浓度, 𝑥𝑖3表示各反应

器出口的H+浓度; 𝐹O2𝑖为各反应器所添加氧气的流
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量; 𝑚𝑖为焙砂每小时的添加量;各反应器的有效反应

体积为𝑉 ; 𝜌为焙砂密度; 𝜆, 𝑘2, 𝑘𝐿为待辨识参数; 溶

度积𝐾sp主要是用来描述Fe(OH)3的溶解平衡问题;

𝑘hy𝑖为高铁离子的水解率常数;

𝐹O2𝑖min = 𝐹O2𝑖center(1− (𝑞/𝑞max)
2),

𝐹O2𝑖max = 𝐹O2𝑖center(1 + (𝑞/𝑞max)
2),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5,
𝐹O2𝑖center为氧流量聚类中心; 𝑞max为 1#反应器入口

最大总流量. 为了对多目标优化模型求解, 本文根

据线性加权和方法,对目标函数进行加权处理. 由于

𝐽1和 𝐽2的两个目标函数的量纲不一样,需对 𝐽1进行

如下归一化处理:

𝐽 ′
1 =

𝐽1 − 𝐽1min

𝐽1max − 𝐽1min
. (12)

其中: 𝐽1min为目标函数 𝐽1的最小值, 𝐽1max为目标函

数 𝐽1的最大值.因此可以将目标函数 (11)转换为

min 𝑤1𝐽
′
1 + 𝑤2𝐽2. (13)

其中: 𝑤1 = 0.5, 𝑤2 = 0.5.

本文针对表 3给出的针铁矿法沉铁过程的 4种

典型工况作了仿真研究,优化结果如表 4和表 5所示.

由表 4和表 5可见,随着沉铁反应器中亚铁离子浓度

的降低, 氧气的有效浓度也随之降低, 尽管最后两个

反应器中需要氧化的亚铁离子比前 3个反应器都要

少, 但氧气的流量必须增大才能有较好的氧化效果.

其中, 根据多目标模型得到的氧气消耗总量比实际

工业运行的氧气消耗总量节约成本约 20%左右, 如

表 6所示. 结果表明该多目标优化模型能较好地指导

实际工业生产.

表 3 针铁矿法沉铁过程典型工况分类表

工况 𝑞 1#入口Fe2+ 1#入口Fe3+

1 250 10 1

2 250 12 1

3 300 10 1

4 300 12 1

表 4 各反应器中的氧气流量优化结果 (平均值)

工况 𝐹O21 𝐹O22 𝐹O23 𝐹O24 𝐹O25

1 45.14 85.37 125.20 135.36 138.73

2 48.25 90.69 129.82 138.59 142.84

3 52.17 92.26 132.12 136.87 139.49

4 55.22 96.20 139.16 142.51 158.22

表 5 各反应器出口的 pH值优化结果 (平均值)

工况 pH1 pH2 pH3 pH4 pH5

1 3.26 3.42 3.62 3.58 3.52

2 3.19 3.38 3.59 3.54 3.51

3 3.24 3.31 3.58 3.55 3.52

4 3.18 3.29 3.55 3.52 3.50

表 6 氧气消耗量比较结果

工况
5∑

𝑖=1

𝐹O21 实际值 节约成本/%

1 529.80 646 18.0
2 550.19 674 18.4
3 552.91 708 21.9
4 591.31 732 19.2

3 结结结 论论论

考虑到量子进化算法和多种群进化策略的全局

搜索性能较好, 以及局部搜索算法能提高解的质量,

本文构建了一种双种群的协同进化算法 (DPCOEA).

该算法利用 sharing函数增强量子进化算法的全局搜

索性能,并且利用个体多样性测度增强局部搜索的效

率;同时,通过种群间的相互信息交流,不断提高种群

的多样性,从而加快算法的收敛速度,提高搜索精度.

本文基于反应动力学的机理模型和铁渣预测模

型, 综合考虑实际生产过程的约束条件和边界条件,

建立了针铁矿法沉铁过程的多目标协调优化模型. 通

过实例分析得到较优的控制参数为实际生产过程提

供了具有较强参考意义的优化设定值.
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