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摘 要: 针对连退生产过程中带钢质量波动大和生产能耗过大的问题,基于数据解析方法构建带钢质量的预测模

型,进而建立连退生产过程多因子操作优化模型.该模型的任务是求得一个最优工艺参数设定方案,使得模型中

所包含的两个相互影响但并不冲突的目标能够实现同时最优化.针对该问题,提出一种改进的自适应多因子进化

算法 (AdaMFEA),将不同优化目标作为不同类别因子,通过父代解在不同因子上的性能评价指标决定子代解的搜

索方向.为了改进算法的鲁棒性和搜索效率,算法使用多种交叉算子,并基于各算子的搜索性能分析提出多种交

叉算子的自适应选择机制;同时提出基于回溯直线搜索和拟牛顿法的个体学习策略,对个体进行局部搜索.基于

Benchmark问题的实验结果表明, AdaMFEA能够有效提升传统多因子进化算法 (MFEA)的求解效率;基于实际工

业问题的实验结果表明, AdaMFEA可有效求解连退生产过程多因子操作优化问题,实现多个非冲突目标在一个

种群的进化过程中同时达到最优.
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Abstract: To deal with the fluctuations of strip quality and excessive energy consumption in continuous annealing
production process, this paper firstly establishes a prediction model for strip quality based on data analytics and then
builds a multifactorial operation optimization model. The task of the model is to achieve an optimal parameter setting so
that the two optimization objectives, which interact but do not conflict with each other, can be optimized simultaneously.
To solve this model, an adapive multifactorial evolutionary algorithm (AdaMFEA) is proposed. The algorithm regards
different optimization objectives as different categories of factors. The evaluation and search directions of individuals
are determined by the information transmission of factors from parents. To imporve the robustness and search efficiency,
multiple crossover operators are adopted in the algoirthm and an adaptive selection strategy for these operators is designed
according to their search results. Meanwhile, an individual learning strategy based on the backtracking linear search and
the quasi-Newton method is also proposed. The experimental results based on the Benchmark problem show that the
AdaMFEA can effectively improve the efficiency of the traditional multifactorial evolutionary algorithms (MFEA). The
experimental results based on practical industrial problems show that the AdaMFEA can effectively solve the multifactorial
operation optimization problem in the continuous annealing production process, and achieve the simultaneous optimization
of multiple non-conflicting objectives in the evolution of a population.
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连续退火是带钢生产的重要工艺,也是冷轧厂
的主要耗能环节.连续退火先将带钢提高到一定温
度并保持一段时间,然后以一定的速度对带钢冷却,
使带钢达到质量要求.由于连退过程工艺复杂,其众
多环境变量与控制变量之间有些存在耦合关系,决
策变量的不同设定,对带钢质量和生产能耗有很大影
响.现场通常基于人工经验对控制变量进行设定,很
难达到全局最优效果,使得实际生产中带钢质量经常
发生较大波动.因此,在保证带钢质量的同时,如何降
低生产过程的能源消耗,是连退生产过程的主要优化
目标.

生产过程操作优化在流程工业自动化系统中

处于生产调度层和过程控制层的中间位置,其目的
是根据当前的实际生产情况,对生产过程中的控制
变量进行实时优化设定.针对生产过程操作优化
的研究一直是学术界和工业界的热点研究问题之

一[1-3]. Zhang等[4]采用机理分析与数据驱动相结合

的方法构建连退加热过程操作优化模型.王显鹏等[5]

采用基于分类与多种群竞争协调的多目标进化算法

求解考虑安全约束的连退生产过程多目标操作优化

问题. Guo等[6]采用粒子群算法求解最小化能源消耗

目标的连退生产过程的操作优化模型.
由于连退生产过程包含多个复杂的生产阶段,因

而难以获得带钢质量的严格机理模型.基于数据解
析的方法是解决此类机理缺失问题的有效手段,本文
使用基于最小二乘支持向量机 (least squares support
vector machine, LSSVM)的进化集成学习方法建立带
钢质量的数据解析模型,并使用网格搜索方法优化
LSSVM的模型参数,进而建立连退生产过程的操作
优化模型.在所建立的模型中,包含两个相互影响但
并不冲突的优化目标 (带钢质量和能源消耗),问题的
任务是求得一个最优的工艺参数设定方案 (对应于
模型的一个解),使得这两个目标能够实现同时最优
化.
该问题是从实际工业过程中提炼出来的一类特

殊的多因子优化问题.传统多因子优化问题[7]的任

务是同时获得多个不同的解来实现每个因子的优化,
而本文所研究的问题则是要求获得一个解来同时实

现两个因子的优化.由于这种特殊性,使用单目标优
化算法多次求解的方法将会获得多个不同的解,无
法满足该问题的要求.同样,传统多目标优化算法是
基于相互冲突的优化目标而设计的,最终会得到一个
Pareto解集,从该解集中选择一个解进行工程应用时

也会遇到无法满足同时实现两个目标最优化的情况.
针对连退生产过程多因子操作优化的模型特

点,本文提出一种自适应多因子进化算法 (adaptive
multifactorial evolutionary algorithm, AdaMFEA)对其
进行求解,在算法中提出了多交叉算子的自适应选择
策略提升算法鲁棒性,并改进了传统多因子进化算法
(MFEA)[8]中的个体学习策略,以提升算法的搜索效
率.基于Benchmark问题和实际工业问题的实验结果
表明了算法的有效性.

1 连退生产过程多因子操作优化建模

1.1 问题描述

连退生产过程多因子操作优化问题是依据待加

工的带钢规格, 在满足生产工艺约束的前提下, 以最
小化带钢实际硬度与合同需求硬度的偏差和能源消

耗作为优化目标, 确定连退生产操作中各控制工艺
参数的一组最优设定值.

1.2 问题模型

1.2.1 环境参数

环境参数E = (e1, e2, · · · , e9)T各符号含义如

下: e1为带钢厚度, e2为带钢宽度, e3为出炉温度, e4
为平均卷曲温度, e5为平均终轧温度, e6为带钢C含
量, e7为带钢N含量, e8为带钢Si含量, e9为CDCM延
伸率.
1.2.2 控制变量

控制变量X = (x1, x2, · · · , x14)
T各符号含义如

下:x1为中央段速度,x2为HF炉平均温度,x3为SF炉
平均温度,x4为SCF炉平均温度,x5为 1#CF炉冷却
气体温度,x6为1#OA炉平均温度,x7为2#OA炉1区
平均温度,x8为2#OA炉2区平均温度,x9为WQ淬火
炉水温,x10为平整机入口张力,x11为中间张力,x12

为出口张力,x13为1#平整机轧制力,x14为2#平整机
轧制力.
1.2.3 数学模型

基于以上参数和变量定义,建立如下连退生产过
程多因子操作优化模型:

min f1(X) = |y(E,X)− yobj|; (1)

min f2(X) = x2 + x3. (2)

s.t. li ⩽ xi ⩽ ui, i = 1, 2, · · · , 14; (3)

y(E,X) = Ensemble(E,X). (4)

其中: yobj为合同要求的硬度, li和ui为第 i个控制变

量的上下限约束.目标函数 (1)是最小化所生产的带
钢硬度y(E,X)与合同需求硬度yobj的偏差,以保证
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产品质量, y(E,X)为根据控制变量X进行生产时能

够获得的带钢硬度,该带钢硬度模型由基于LSSVM
的进化集成学习模型计算得到.目标函数 (1)与所有
14维决策变量相关,目标函数 (2)是最小化能源消耗,
它以加热炉平均温度x2与均热炉温度x3之和表示,
只与这2维变量相关.

1.3 基于LSSVM和进化集成学习的带钢硬度预测

本文提出一个基于 LSSVM的进化集成学习
建模方法.首先通过Baggging有放回随机抽样方
式从所有训练数据中构建M个子训练集,然后分
别训练M 个 LSSVM模型,最后使用进化算法确
定各LSSVM在集成学习模型中的权重.与传统的
Bagging集成学习方式相比,其特点在于将子学习机
的集成看作一个优化问题,使用进化算法确定最优的
权重.该方法的具体步骤如下.

Step 1: 基于Bagging的有放回抽样方法,从包含
k个样本的训练数据集中构建M个子训练数据集,其
中各子训练数据集样本数为0.8n.

Step 2: 针对每个子训练数据集,基于LSSVM训
练得到一个子学习机模型,其中LSSVM模型参数
通过网格搜索法获得,最后选取最好的一个模型参
数.为防止子学习机模型参数相近,在后一个子学习
机的训练中,将前面所训练获得的各子学习机模型参
数所在网格作为中心,以20个网格为边长的方形区
域作为禁忌区域(其大小为20×20个网格),即强迫新
的子学习机在模型结构上与前面已经训练出来的子

学习机有所区别,从而进一步保证各子学习机之间的
差异性,提高集成学习机模型的泛化能力.

Step 3: 基于所建立的M个LSSVM子学习机模
型,将它们的集成过程作为一个优化问题,有

min RMSE =

√√√√ k∑
i=1

(Ȳi − yi)
2
/
k; (5)

s.t. Ȳi =

M∑
j=1

(wj × ȳi,j), (6)

M∑
j=1

wj = 1. (7)

决策变量W = (w1, w2, · · · , wM )为各子学习机

在集成学习机中权重,优化目标 (5)为集成学习机的
均方根误差,Y i为集成学习机针对第 i个训练样本的

预测值, yi,j为第 j个LSSVM子学习机对第 i个训练

样本的预测值.使用差分进化算法[9]对模型求解,获
得子学习机权重,构建集成学习模型.

2 自适应多因子进化算法(AdaMFEA)
针对连退生产过程多因子操作优化模型,本文提

出自适应多因子进化算法(AdaMFEA)进行求解.

2.1 AdaMFEA算法

与传统单目标进化算法 (如遗传算法)不同,本文
的AdaMFEA算法在交叉过程中考虑了父代解对不
同因子的适应性,通过父代与子代之间因子的信息传
递来决定新解的评价与搜索方向.
针对本文所研究的连退生产过程操作优化问题

的两个目标函数 (因子), AdaMFEA将种群个体在两
个因子上的目标函数值作为个体的两个因子成本,进
而根据两个因子成本对种群中的个体分别作升序排

序,得到个体在两个序列中的排名,将其作为个体的
两个因子等级,较小的因子等级所对应的操作优化目
标,称为该个体的技术因子τi.个体的技术因子所对
应的因子等级的倒数称为个体的适应度.

交叉过程中,相同技术因子的父代之间更容易进
行交叉操作.同时,为保证解的多样性,具有不同技术
因子的两个父代也可以在一定概率下进行交叉或者

变异操作,以产生新的子代个体.这种基于技术因子
选择父代个体进行交叉或者变异操作来产生新个体

的方法称为MFEA的选择交配策略,如算法1所示.
算法1 基于选择交配策略的子代个体产生方

法.
1): 从当前种群随机选择两个个体Pa和Pb作为

父代,交叉概率rmp设为0.3,变异率设为0.1.
2):从[0,1]区间产生一个随机数rand.
3): if τa == τb or rand < rmp do
4): 个体Pa和Pb进行交叉操作,产生两个子代

个体Ca和Cb.
5): else
6): 个体Pa变异产生子代Ca.
7): 个体Pb变异产生子代Cb.
8): end if
子代个体确定技术因子和评价任务,如算法2所

示.
算法2 子代个体技术因子选择评价策略.
1): 由算法1可知,子代C可能有两个父代个体

(Pa和Pb),或一个父代个体(Pa或Pb).
2): if子代C有两个父代do
3): 从[0,1]区间产生一个随机数rand.
4): if rand< 0.5 do
5): 子代C继承Pa的技术因子,计算对应的因

子成本.
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6): else
7): 子代C继承Pb的技术因子,计算对应的因

子成本.
8): else
9): 子代C继承Pa(或Pb)的技术因子,并计算

对应的因子成本.
10): end if
当子代C由两个父代交叉获得时,它将随机继承

其中一个父代的技术因子并计算对应的因子成本;
否则,当子代C由一个父代个体通过变异产生时,它
将直接继承该父代个体的技术因子并计算对应的因

子成本,另一个未评价的因子成本将设为无穷大.
为提升算法的鲁棒性和收敛速度,本文还提出多

交叉算子的自适应选择策略和基于回溯直线搜索的

个体学习策略,使算法更适合求解实际工业问题.所
提出的AdaMFEA算法的整体流程如下所示.
算法3 AdaMFEA整体流程.
1): 迭代次数g = 0,初始化种群,得到每个个体

的技术因子.
2): while没达到终止条件do
3): 根据算法1产生子代种群.
4): 根据算法2确定子代的技术因子(需要评价

的任务).
5): 子代个体进行个体学习.
6): 评价每个个体,适应度高的个体进入下一

次迭代.
7): end while

2.2 多交叉算子自适应选择策略

不同的交叉算子对于不同的问题会表现出不同

的性能,父代个体采用不同的交叉算子进行交叉操
作,可以产生不同的搜索和进化方向. AdaMFEA采
用4种交叉算子,并提出多交叉算子的自适应选择策
略,在每次迭代中动态调整各算子的选择概率,使得
算法能够自适应地选择最适合当前问题的交叉算子,
从而改进算法性能的鲁棒性.

1)交叉算子.
AdaMFEA采用文献 [10]中的 4种交叉算子,分

别为SBX, BLX, SPX, PCX.
2)多交叉算子的自适应选择策略.
每个交叉算子被选择的概率为pj,i (j表示迭代

次数, i表示交叉算子标号).进化过程中,若某交叉算
子产生的子代优于至少一个父代,则此交叉算子成
功次数加 1,否则失败次数加 1.每次迭代均统计交
叉算子的成功次数为 sj,i,失败次数为fj,i(j = 1, 2,

· · · , n, i = 1, 2, 3, 4).前 l次迭代, pj,i = 0.25,从第
l + 1代开始,每次迭代均更新 pj,i.具体方法如下.

算法4 多交叉算子自适应选择策略.
1):前 l代,每个交叉算子的选择概率pj,i = 0.25,

j = 1, 2, · · · , l, i = 1, 2, 3, 4.
2): if j == l + 1 do

3): pj,i =
l∑

j=1

sj,i

/ l∑
j=1

(sj,i + fj,i),

i = 1, 2, 3, 4.
4): end if
5): while l + 1 < j ⩽ n do
6): pj,i = 0.8× pj−1,i + 0.2× sj,i/(sj,i + fj,i),

i = 1, 2, 3, 4.
7): j = j + 1.
8): end while

2.3 基于回溯直线搜索的个体学习策略

为加快算法收敛速度,本文采用基于回溯直线搜
索[11]和拟牛顿法[12]的个体学习策略 (BFGS base on
backtracking line search, BLSBFGS).
与传统MFEA中的个体学习[13]不同,该方法每

次迭代仅需求解函数的一阶偏导数,并更新搜索方向
上的步长因子,即可加快搜索速度.算法具体实现如
下所示.
算法5 基于回溯直线搜索确定步长.
1):输入当前个体X = (x1, · · · , xn)和搜索方向

Pk.
2):参数α = 0.1, β = 0.3, tk = 1.
3): while f(xk + tkPk) > f(xk) + αtk∇fT(Xk)

do
4): tk = βtk.
5): end while
6):得到步长tk.
BLSBFGS算法中,每次迭代需要重新确定搜索

方向上的步长,具体方法如下所示.
算法6 BLSBFGS个体学习策略.
1): 将当前个体作为算法的初始解,X0 = (x1,

x2, · · · , xn),B0 = I, I为一阶单位矩阵, k = 0.
2): while个体没有达到学习次数

do
3): 确定搜索方向Pk, Pk = −B−1

k ∇f(Xk).
4): 按算法5确定步长tk.
5): sk = tk × Pk.
6): Xk+1 = Xk + sk.
7): yk = ∇f(Xk+1)−∇f(Xk).

8): 令temp =
(
1+

yT
k Bkyk
sT
k yk

)
sks

T
k −Bkyks

T
k −

sky
T
k Bk.

9): Bk+1 = Bk +
1

sT
k yk

temp.

10): k = k + 1.
11): end while
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3 实验结果

3.1 实验环境与参数设置

本文算法采用C++编程,在CPU为 Intel Core i7-
6700,内存为16.0 GB的计算机上进行实验.
基于LSSVM的进化集成学习建模方法,使用10

个子学习机,差分进化算法种群大小为100,迭代次数
为50. AdaMFEA算法种群大小为100. Benchmark问
题测试的最大迭代次数为400(其中个体学习与最速
下降法对比实验迭代 100次).实际问题求解的最大
迭代次数为200. SBX, PCX, SPX, BLX交叉算子的初
始选择概率0.25,交叉率rmp = 0.3,成功与失败次数
的统计代数 l = 20.采用高斯变异[14],变异率0.1,个
体学习迭代次数为3次.

3.2 测试问题

针对连退生产过程带钢硬度预测模型,使用300
个实际工业过程数据样本进行验证,其中训练数据
集中包含250个随机选取样本,测试数据集中包含50
个随机选取的样本.根据实际问题设计Benchmark测
试问题对所提出的算法进行测试,测试问题的目标函
数[15]如下:

1)目标函数1:
D1∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2

.

2)目标函数2:
D∑
i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi)+10). 其中

决策变量维数为D = 50,每维取值范围均为 [−100,

100].此外,目标函数1只与前D1 = 30维相关,目标
函数2则与所有50维变量相关,使该问题与本文所研
究的实际问题保持一致.实验中,算法均独立运行20
次进行统计分析.

3.3 进化集成学习建模有效性分析

将所提出的进化集成学习建模方法与单一

LSSVM建模方法以及传统基于子学习机误差加权
集成的Bagging集成学习建模方法 (即子学习机的
RMSE值越大其权重越小)进行比较.

3种建模方法针对50个测试样本的预测结果如
表1所示.可以看出,由于LSSVM本身属于强学习机,
传统的Bagging集成学习建模方法只是优化了子训
练数据集之间的差异性,没有关注子学习机模型之
间的差异性,因此它相对于单个LSSVM模型的改进
量有限.本文所提出的进化集成学习建模方法利用
禁忌区域保证子学习机模型结构上的差异性,同时
又使用进化算法优化集成过程,能够获得更高的预
测精度和泛化能力,在3个评价指标上均优于单一的
LSSVM模型和传统的Bagging模型.

表 1 50个测试样本的预测结果对比

评价指标 LSSVM Bagging Ensemble

最大误差 3.396 3.314 3.219

平均误差 1.482 1.384 1.312

均方根误差 11.656 11.184 10.527

3.4 AdaMFEA算法有效性分析
3.4.1 多交叉算子自适应选择策略有效性分析

针对多交叉算子自适应选择策略,将AdaMFEA
与传统MFEA进行比较.为突出该策略的有效性,两
个算法均不采用个体学习策略, AdaMFEA的其他策
略以及参数设定均与MFEA相同.
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图 1 自适应选择策略和个体学习策略有效性分析实验
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针对两个测试函数的实验结果如图 1(a)和图

1(b)所示,曲线中数值为种群中所有解的目标函数

值的平均值.由图1(a)和图1(b)可见,采用多交叉算

子自适应选择策略的AdaMFEA算法相对于传统的

MFEA算法,收敛速度更快,所获得的解质量更高,从

而表明多交叉算子自适应选择策略的有效性.

3.4.2 BLSBFGS个体学习策略有效性分析

将AdaMFEA算法中个体学习策略与MFEA算

法[7]中个体学习方法[13]进行比较.算法未使用多交

叉算子自适应选择策略,以确保对比结果的公平性.

图 1(c)和图 1(d)为算法分别针对两个目标函数的

收敛过程曲线 (为得到更清晰的对比收敛效果,第

1个目标函数曲线的纵坐标为 log10(f1)).表 2为两

个算法的平均运行时间.由图 1(c)和图 1(d)可以

看出,函数的收敛过程相差不大,但是由表 2可见,

AdaMFEA算法的平均运行时间明显小于MFEA.本

文所采用的个体学习策略既可以获得与文献 [13]中

个体学习策略相似的性能,又能够显著减小计算时间

的目标.求解时间的降低能够更好地满足实际工业

问题对求解速度的要求.

表 2 算法平均运行时间对比

算法 AdaMFEA MFEA

时间 / s 3.749 9.732

同时,与进化算法中常用的基于最速下降法的个

体学习策略[16-18]进行对比实验.如图2(a)和图2(b)所

示,采用BLSBFGS个体学习策略的AdaMFEA算法

的收敛效果更好,进而表明该策略的有效性.

3.4.3 自适应策略和个体学习策略集成有效性实验

进一步将两个策略的集成效果与各策略单独使

用的效果进行对比分析.由图2(c)和图2(d)可见,两

个策略集成时算法能够收敛到最优解附近,而仅单独

采用一个策略无法快速收敛到最优解附近,从而表明

两个策略同时使用时的算法有效性.

3.4.4 AdaMFEA与多目标优化算法对比实验
图 3(a)给出了AdaMFEA算法与多目标优化算

法NSGA-II的求解效果差异.可以看出, AdaMFEA得
到的一个最好解,可同时实现两个目标的优化,而
NSGA-II算法得到的是一组Pareto解集,无法同时实
现两个目标最优化,使得实际应用中存在决策人员需
要根据经验进行选择的问题,体现了AdaMFEA算法
在处理本文所研究的这类问题的有效性.
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图 2 不同个体学习策略对比和集成策略有效性分析实验

3.4.5 AdaMFEA与单目标优化算法对比实验
基于连退生产的实际问题,表3分别给出了5条

带钢采用AdaMFEA同时优化多个因子和每次分别
优化一个因子 (即传统单目标进化算法)的实验结果.
其中:单独优化能耗因子的算法记为AdaMFEA1,单
独优化带钢质量因子的算法记为AdaMFEA2.可以
看出, AdaMFEA算法同时优化两个因子时,两个因
子均可收敛到目标最优值附近; AdaMFEA算法单独
优化一个因子时,被优化的因子可以收敛到最优值
附近,而另一个因子无法保证.为更直观地展示上述
结论,图3(b)和图3(c)分别给出了不同算法针对第4
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条带钢进行操作优化所获得的收敛过程曲线.可以
看出, AdaMFEA算法针对两个目标均可收敛到最优
值附近,而AdaMFEA1算法和AdaMFEA2算法则不

能在两个因子上同时收敛.主要原因在于, AdaMFEA
算法可以基于一个种群的迭代搜索同时优化多个因

子,获得一个能够实现多个因子均达到最优效果的
解.
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图 3 与多目标优化算法和单目标优化算法对比实验

表 3 5条带钢的不同算法实验结果

带钢编号 AdaMFEA AdaMFEA1 AdaMFEA2

1
0.027 5.220 0.032

1 314.238 1 314.220 1 441.480

2
0.012 2.561 0.028

1 314.310 1 314.352 1 461.202

3
0.006 3.375 0.016

1 314.133 1 314.212 1 446.040

4
0.014 1.833 0.012

1 314.201 1 314.307 1 517.02

5
0.010 3.450 0.024

1 314.240 1 314.182 1 468.021

4 结 论

针对连退生产过程多因子操作优化中难以获得

带钢硬度机理模型、模型的目标之间相互关联但并

不冲突等问题,本文首先基于LSSVM的进化集成学
习方法建立了连退生产过程的数据解析模型,进而构
建该生产过程的多因子操作优化模型,并基于模型特
点提出了AdaMFEA算法对其进行求解.为提高算法
的性能,在AdaMFEA中提出多交叉算子的自适应选
择策略和BLSBFGS个体学习策略.基于Benchmark
问题的实验结果表明,所提出的AdaMFEA算法性能
优于传统多因子进化算法.根据实际工业问题的实
验结果表明, AdaMFEA算法可以有效求解连退生产
过程多因子操作优化模型,在一个种群的进化过程中
同时实现两个相互关联但不冲突目标的协同优化,能
够为生产过程中决策变量优化设定提供依据,达到提
升带钢质量、降低能源消耗的目的.
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