
第 ９ 卷　 第 ３ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．３ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０３－００３６－０５ 中图分类号： ＴＰ３０１．６ 文献标志码： Ａ

新型多目标遗传算法在烧结配矿中的应用

王　 策， 董兆伟， 孙立辉， 姜军强

（河北经贸大学 信息技术学院， 石家庄 ４５３０００）

摘　 要： 在烧结配矿过程当中，往往需要对产品质量、原料成本等多个目标同时进行寻优处理。 面对这种约束条件复杂，变量

较多，各目标分布情况复杂的多目标优化问题，本文提出了一种新型多目标遗传算法对其进行解决。 通过改进算法中的非劣

排序步骤，过滤种群中产生的不合理个体，并添加去重操作，降低种群中个体的重复出现，增强种群中个体的多样性。 该算法

能够为钢厂的烧结配矿工作提供较为合理且成本、质量都较为优秀的配矿方案。
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０　 引　 言

当前的烧结配矿优化模型，大多是以成本最优

为目标的单目标优化模型，得到的结果只能反映成

本问题，但是烧结矿中的质量问题却无法呈现，其中

以烧结矿中硫含量、碱金属等有害物质的含量问题

最为突出，钢铁企业在降低生产成本的同时更加希

望对有害物质含量进行最优化处理。
作为一个多目标寻优问题最大的难点在于优化

的多个子目标难以同时达到最优的状态，往往是一

个子目标结果优秀而其他子目标的性能结果降低，
所以为了得到满足实际生产所需的最佳配矿方案，
只能在搜索范围内的所有较为优秀的方案中对一些

目标要求进行降低，采取一种折中的态度选择优秀

方案中的最符合要求且子目标冲突可以接受的方

案［１］。 本文以每吨原料成本最低和烧结矿中硫含

量最低作为寻优目标，建立双目标烧结配矿优化模

型，通过数据实验解析当前问题中的难点，并对经典

的多目标遗传算法（ＮＳＧＡ－Ⅱ）进行改进，寻找对钢

厂实际生产具有指导意义的配矿方案。

１　 模型建立

在烧结配矿模型建设当中，约束条件保证了烧

结矿的质量性能，因此过程中涉及的几种化学成分

和其含量符号见表 １。

表 １　 化学成分名称及配比变量

Ｔａｂ． １　 Ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｎａｍｅｓ ａｎｄ ｒａｔｉｏ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

化学成分 ＴＦｅ ／ ％ ＳｉＯ２ ／ ％ Ａｌ２Ｏ３ ／ ％ ＭｇＯ ／ ％ Ｐ ／ ％ 碱金属 ／ ％ 碱度 钾钠总和 ／ ％

含量 ｗ１ ｗ２ ｗ３ ｗ４ ｗ５ ｗ６ ｗ７ ｗ８

　 　 研究推得其约束形式可表示为：
Ｗｋ，ｍｉｎ ≤ ｗｋ ≤ Ｗｋ，ｍａｘ ． （１）

　 　 其中， Ｗｋ，ｍｉｎ、Ｗｋ，ｍａｘ 分别为第 ｋ 种化学成分的下

限和上限约束。



为了降低约束条件对计算速度的影响，采用惩

罚函数形式处理化学成分和原料配比组成约束条

件［２］，具体处理方式可参考如下运算公式：

Ｗ ＝ ∑
ｑ

ｋ ＝ １
｛ｍａｘ（Ｗｋ，ｍｉｎ － ｗｋ，０） ＋ ｍｉｎ（ｗｋ － Ｗｋ，ｍａｘ，０）｝，

Ｐ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘｊ － １ ．

（２）
　 　 其中， ｘ ｊ 为第 ｊ种原料的配比变量，Ｗ、Ｐ为约束

惩罚项，为 ｑ 个非线性约束条件和等式约束条件的

惩罚项表达形式， 每当违反约束条件后则增大约束

惩罚项的值。
多目标适应度函数的定义表示如下：

ｆ１ ＝ ｃｏｓｔ ＋ α × Ｐ ＋ β × Ｗ，
ｆ２ ＝ ｗｓ ．

（３）

　 　 其中， ｆ１ 为 ｎ 种原料配矿的方案成本和惩罚项

共同组成的适应度函数；ｃｏｓｔ 为原料的吨成本；α、β
为惩罚项阈值； ｆ２ 为烧结矿中的硫含量。

这 ２ 个目标适应度共同组成多目标烧结配矿优

化系统的寻优目标。

２　 算法设计

在寻优过程中控制整体的搜索范围和搜索趋

势，将运用选择机制与快速非劣性分层方法结合的

方式降低计算量。 然后面对试验当中出现的问题调

整算法改进的主要研究方向，再重点根据出现的问

题对算法步骤做出改进，研究内容分述如下。
２．１　 快速非支配分层排序改进

ＮＳＧＡ－Ⅱ算法通常采取精英保留策略，将交叉

变异后的新种群与旧种群结合为一个种群，组合种

群经过非支配层排序后进行选择操作，但是进行非

支配层排序时会用到大量的计算，严重耗损计算时

间［３］。 基于此，本文就去除 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法中选择操

作，将其融入到非支配层排序操作中，与此同时在非

支配排序过程中即可判断、并确定被选择出的个体

数，若满足种群数时将停止非支配排序，使计算量得

以减少。
通过对钢厂的多组实际生产数据试验发现，在

随机生成的遗传种群中具有优秀成本的方案变量都

聚集到了定义域中的一个极小的范围内，详见表 ２。
表 ２ 中的数据则为实际生产数据进行试验时的第一

层非支配层中的部分数据。
表 ２　 第一支配层部分数据

Ｔａｂ． ２　 Ｆｉｒｓｔ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｌａｙｅｒ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ

数据项 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

成本 ／ 元 ９８０．８２２ ２ ３６２．０８２ ３ ３６２．０８２ ３ ３６３．１８７ ７ ９５５．９９９ ３ ９１１．５８５ ４ ８３４．７１８ ０ ８７１．２５１ ６

硫含量 ／ ％ ０．０８４ ８１５ ０．０８８ ５４１ ０．０８８ ５４１ ０．０８７ ４５１ ０．０８４ ８８５ ０．０８４ ８９０ ０．０８４ ９８４ ０．０８４ ９７９

数据项 ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６

成本 ／ 元 ８０３．７７５ ３ ７９７．４５８ ０ ６６８．４８４ ０ ３６３．４７７ ３ ３６３．２５９ ８ ３６３．２５９ ８ ３６３．５８８ ６ ３６３．４７７ ３

硫含量 ／ ％ ０．０８５ ０７１ ０．０８５ ０８８ ０．０８５ ３８７ ０．０８６ ３０７ ０．０８６ ４０５ ０．０８６ ４０５ ０．０８６ ２０９ ０．０８６ ３０７

　 　 通过试验数据可以看到，有些个体虽然硫含量

极低，但是成本很高，根本无法满足成本与硫含量最

优的寻优目标，而且考虑到 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法的寻优过

程都是通过精英保留策略进行个体选择，所以就可

能使得那些无法满足目标的个体被保留、甚至被复

制，此后又经过交叉操作，将会产生更多的无用个体

占据种群位置，而满足寻优目标的个体数量会被压

制，整个算法的搜索效率和范围将会受到影响，无法

获得满足要求的 Ｐａｒｅｔｏ 解集。
综合前述分析，本文将当前得到的非支配层中

的个体分别按照 ２ 个目标进行从小到大分类，选取

该层所有个体中的 ２ 个目标函数的最小值，即 ｆ１，ｍｉｎ、
ｆ２，ｍｉｎ， 对这 ２ 个最小值进行如下变换，可得数学公式

为：

Ｌ１ ＝ ｆ１，ｍｉｎ × （ｈ１ － ｌ１ × ｓｉｎ（ ｉ
Ｍａｘｇｅｎ

× π
２
）），

Ｌ２ ＝ ｆ２，ｍｉｎ × （ｈ２ － ｌ２ × ｓｉｎ（ ｉ
Ｍａｘｇｅｎ

× π
２
）） ．

（４）
　 　 其中， ｈ１、ｈ２ 为大于 １ 的 ２ 个权值， ｌ１、ｌ２ 为大于

０，小于 １ 的权值，且 ｈ１ － ｌ１、ｈ２ － ｌ２ 都大于 １；ｉ 为当

前遗传运行代数；Ｍａｘｇｅｎ 为遗传算法最大代数。
当计算得到 ２ 个值 Ｌ１、Ｌ２ 后，将所有个体的目

标适应度与 Ｌ１、Ｌ２ 加以比较，一旦个体中的 ２ 个目

标适应度大于这 ２ 个数值，该个体将被剔除。 分析

可知，这一方法可以去除种群中的特殊个体，保留符

合要求的个体。 并且随着非支配层层数的增加来对

每一层进行过滤。

７３第 ３ 期 王策， 等： 新型多目标遗传算法在烧结配矿中的应用



接下来，研究中给出改进后的快速非支配排序

的算法流程可表述如下。
Ｓｔｅｐ １　 对随机生成的初始种群 Ｓ１ 进行排序，

寻找到种群中所有不被任何其他个体支配的个体

Ｉ， 在种群 Ｓ１ 中个体 Ｉ 可能不止一个，定义这些个体

Ｉ 的序号为 ０，将这些个体组成集合 Ｆ１，Ｆ１ 中的所有

个体就组成第一非支配层。 选取各个目标在该层

中的最小值，根据公式（３）来计算多目标值上限，再
对该层中个体进行过滤，只保留符合要求的个体。
而后则判断该支配层中的个体数是否大于等于种群

数 ｎ。 如果是，该层个体将进行拥挤度计算，选择拥

挤度排序前 ｎ 位的个体作为选择种群，进行遗传操

作。 如果否，则转入 Ｓｔｅｐ２。
Ｓｔｅｐ ２　 剔除种群 Ｓ１ 中所有不被任何其他个体

支配的个体，也就是剔除所有属于集合 Ｆ１ 中的个

体，将种群 Ｓ１ 中剩余的个体组成种群 Ｓ２，并在种群

Ｓ２ 中寻找不被任何其他个体支配的个体，同时将这

些个体序号定义为 １，将这些不被其他个体支配的

个体组成集合Ｆ２，对集合Ｆ２ 中的所有个体根据各个

目标依次排序，选取各个目标在该层中的最小值，根
据公式（３） 进行计算，据此对该层中个体进行过滤，
过滤后集合 Ｆ２ 中的所有个体成为第二非支配层。
判断已被分配的非支配层中的个体总数是否大于等

于种群数 ｎ。 如果是，将最后一层个体进行拥挤度

计算，选择最后一层中拥挤度排序靠前的个体与除

去最后一层的所有非支配层中的所有个体作为选择

种群，然后启用遗传操作。 如果否，则重复 Ｓｔｅｐ２，
直到满足种群数量的所有个体都被分层为止。

Ｓｔｅｐ ３　 当所有个体都经过 Ｓｔｅｐ１、Ｓｔｅｐ２ 的个体

过滤操作后，保留的非支配层个体数量无法满足种

群数量，则随机在已保留的非支配层中选择个体进

行复制，再保存到非支配层中，直到非支配层中的个

体数量满足种群数量为止。
２．２　 去重操作

由于使用了精英保留策略，大量的优秀个体会

被保存重复出现在种群中，这将直接影响算法的全

局搜索性能，并将种群中的大量个体都变为重复个

体。 由于交叉变异操作的随机选择，还会有很多重

复个体无法变异而得以保留，进行变异的个体也有

很大可能会处在重复个体的变量周边范围内，造成

遗传算法的早熟现象，产生的最佳 Ｐａｒｅｔｏ 解集相似

度极高［４－５］，此时的运行结果详见表 ３。 难以满足求

得的多组相对优秀方案需各具差异性的要求，无法

为使用者提供足够的选择，同时也无法体现算法搜

索的优越性，在变量的定义域内可以搜索到更加优

秀的方案。
表 ３　 未去重之前的 Ｐａｒｅｔｏ 解集

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｂｅｆｏｒｅ ｄｅ－ｄｕｐｌｉｃａｔｉｏｎ

数据项 １ ２ ３ ４ ５ ６

成本 ／ 元 ３６５．２５１ ７ ３６２．１７３ ６ ３６３．０００ ４ ３６４．３０７ ５ ３６２．８６５ ０ ３６２．１７６ ２

硫含量 ／ ％ ０．０８７ ３ ０．０９１ １ ０．０８８ ４ ０．０８７ ６ ０．０８９ ５ ０．０９０ ４

数据项 ７ ８ ９ １０ １１ —

成本 ／ 元 ３６２．５９８ ４ ３６２．３５５ ６ ３６２．３８９ ７ ３６２．５０１ ０ ３６２．１７３ ８ —

硫含量 ／ ％ ０．０８９ ９ ０．０９０ ２ ０．０９０ ０５２ ０．０９０ ０２３ ０．０９１ １ —

　 　 为了解决这一问题，本项目组在将父代、子代种

群彼此混合后，即对混合种群中的个体展开判断，
当个体重复个数大于某个整数值 Ｚ 时，删除多于整

数值的所有重复个体。 为了在种群进化的后期增强

种群中个体的多样性，在算法每次执行一定代数后缓

慢降低种群内被允许的个体重复个数 Ｚ，在种群进化

的最后一代时，保证种群中个体重复个数Ｚ不为１，使
种群中存在一定的重复个体，此后再将经过去重操作

处理后的混合种群进行快速非支配分层排序。
２．３　 遗传操作

本文将某钢厂的实际生产数据作为试验应用数

据，在算法寻优过程中可根据遗传算法将种群中个体

的基因变量随机分布到整个变量定义域，再进行搜索

范围收缩的特点，经过大量实验，发现了种群中优秀

方案的 ２ 个目标适应度和个体基因变量处于定义域

内的分布规律，即优秀成本目标值分布较为集中、而
优秀硫含量目标值分布较为均匀，为了能得到成本和

硫含量双目标都较为优秀的个体，本次研究即在交叉

操作中采用基因位直接交换的方式，变异操作所采用

的自适应变异方式的数学方法可写作如下形式：

ｘ ｊ ＇ ＝
ｘ ｊ ＋ （ｘ ｊ，ｍａｘ － ｘ ｊ） × （１ － ｉ

Ｍａｘｇｅｎ
） ２，ｒ ＞ ０．５；

ｘ ｊ － （ｘ ｊ － ｘ ｊ，ｍｉｎ） × （１ － ｉ
Ｍａｘｇｅｎ

） ２，ｒ ≤ ０．５．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）
　 　 其中， Ｍａｘｇｅｎ 为多目标遗传操纵的最大遗传
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代数。
改进后的 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法运行步骤如图 １ 所示。

合并新旧种群，执行去重操作

改变非支配层排序操作，拥挤度排序

判断是否达到最大代数？

结束

计算适应度

计算适应度

初始化种群

交叉操作

变异操作

Y

N

图 １　 改进 ＮＳＧＡ－ＩＩ算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＮＳＧＡ－ＩＩ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验结果分析

经过多组钢厂的实际生产数据对该改进型算法

进行验证，该算法可以在用户初始设置的原料配比

和烧结矿质量指标的约束条件下，搜索到既能降低

每吨原料成本，也能降低烧结矿中硫含量的多组配

矿方案供用户根据自身需要来挑选合适的配矿方

案，研究时参见表 ４。 其中，以方案名为“三铁烧结

３．２ 原配比”中的配比原料信息作为算法中个体变

量信息进行输入，对质量指标进行约束处理得到了

一组优秀配矿方案和以成本最优为单目标的经典遗

传算法寻优方案、以及原厂数据方案进行对比，可以

看到效果较为明显。
表 ４　 算法解集与人工计算数据对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｔ ｓｏｌｖｉｎｇ ａｎｄ ｍａｎｕａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｄａｔａ

数据项
Ｐａｒｅｔｏ 解集个体序号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２

单目标
烧结系统
最佳个体

Ｅｘｃｅｌ
试算
结果

成本 ／元 ３６１．２１８ １ ３６１．３３２ ４ ３６２．２３１ ２ ３６２．３９６ ７ ３６２．４０３ ８ ３６２．４３８ ０ ３６２．６３０ ３ ３６３．２１８ ０ ３６３．２６６ ８ ３６３．３３９ ４ ３６３．４１６ １ ３６３．９０３ ８ ３６１．２０４ ８ ３６４．７

硫含量 ／ ％ ０．０９０ ８３１ ０．０８９ ５８１ ０．０８８ ６２１ ０．０８８ ５５０ ０．０８８ ５４７ ０．０８８ ５４６ ０．０８７ ０４６ ０．０８６ ６２４ ８ ０．０８６ ６２５ ０．０８６ ４６２ ０．０８６ ４５４ ０．０８６ ４５０ ０．０９８ ４７４ ０．０９８ ３６５

　 　 同时，为了比较各个方案的差异性，研究中选择

将多目标算法模型计算出的解集方案中的 １、４、８、
１２ 号方案与以成本最优为单目标的经典遗传算法

寻优方案，以及钢厂的“原数据三铁烧结 ３．２ 原配

比”方案进行对比，结果见表 ５。

表 ５　 算法解集方案与实际生产数据对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

名称 解集方案 １ 解集方案 ４ 解集方案 ８ 解集方案 １２ 单目标算法最优方案 三铁烧结 ３．２ 原配比

南非精粉 ／ ％ ６．３４９ ９ ６．３３５ ４ ６．０７５ ５ ６．０７５ ３ ６．０５２ ４ ７．００

低品位精粉 ／ ％ ０．６０１ ３ ０．５０６ ０．５００ ７ ０．５０１ ２ ０．９２３ ４ １．００

卡粉 ／ ％ ６．２４９ ６ ６．６２６ ７ ７．７５０ １ ７．８８４ ７ ７．３４３ ９ ７．００

阿特拉斯粉 ／ ％ １４．４６２ ７ １４．８９９ １ １４．４６２ ７ １４．９０２ ４ ３．５１２ ５ １４．００

混合砂 ／ ％ ２２．１２９ ９ ２２．３４３ ２ ２２．６８１ １ ２２．３４０ ７ ２１．１３７ ６ ２１．７０

ＲＴＸ 粉 ／ ％ １３．９５３ ４ １４．７４５ ０ １４．１０５ ７ １３．９０２ ３ １４．８１６ ２ １４．００

铁矿砂 ／ ％ ２．９６０ ９ ２．７１９ ９ ２．０４８ ５ ２．００９ ９ ２．９９１ ７ ２．８０

槽返 ／ ％ １１．４４７ ６ １０．０４７ ０ １０．０４９ ２ １０．０５０ ７ １１．４０８ ６ １１．００

高炉灰 ／ ％ １．３６６ １ １．３５９ ４ １．３６４ ０ １．３５８ ２ １．３３５ ４ １．００

静电灰 ／ ％ １．０１４ ０ １．１６６ ７ １．１６６ ８ １．１６５ ２ １．０８０ １ １．００

白灰 ／ ％ ７．８８５ ６ ７．５８１ ７ ８．１０７ ７ ８．０９６ ６ ７．９０７ ７ ７．７０

云石灰 ／ ％ ２．４８４ ５ ２．３５５ ３ ２．４８６ ５ ２．４５７ ３ ２．０９１ ５ ２．３０

青石粉灰 ／ ％ １．４５４ ４ １．６５６ ６ １．６５６ ４ １．６５６ ４ １．６９４ ６ １．５０

菱镁粉 ／ ％ ２．４１９ ６ ２．４５８ ２ ２．３４５ ０ ２．４０１ ６ １２．４９９ １ ２．５０

焦粉 ／ 烧结煤 ／ ％ ５．２２０ ５ ５．２００ ３ ５．２００ ３ ５．２００ ３ ５．２０５ ２ ５．５０

成本 ／ 元 ３６１．２１８ １ ３６２．３９６ ７ ３６３．２１８ ０ ３６３．９０３ ８ ３６１．２０４ ８ ３６４．７０

硫含量 ／ ％ ０．０９０ ８３１ ０．０８８ ５５０ ０．０８６ ６２４ ０．０８６ ４５０ ０．０９８ ４７４ ０．０９８ ３６５

（下转第 ４４ 页）
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