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摘 要： 在热处理工艺（淬火等）中，工艺优化的核心难点在于硬度最大化与能耗最小化之间的目标冲突。传统非支

配排序遗传算法（NSGA-II）在处理该问题时，面临早熟收敛、解集分布不均等问题，难以满足现场对解集多样性、全

局搜索能力及实时决策的需求。为此，提出一种融合模拟退火（SA）机制的改进算法——NSGA-SA。首先，将 SA 的

温度衰减机制与 Metropolis概率接受准则嵌入 NSGA-II的进化流程，使模型能在高温阶段进行广泛的全局探索，在低

温阶段加速局部收敛，从而提升解集的多样性和收敛精度；其次，引入自适应温度调度策略、混合选择及越界反射修

正机制，达成全局探索与局部精细优化之间的平衡。实验表明，在标准测试函数和热处理工艺优化案例中，NSGA-
SA 在超体积（HV）、世代距离（GD）和解集熵（SE）等核心性能指标上，显著优于原始 NSGA-II 和基于分解的多目标进

化算法（MOEA/D），所获得的均匀分布的帕累托解集可直接应用于制造执行系统（MES）或数字孪生平台，为多目标工

艺决策提供有效支持。
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Abstract： Core difficulty of process optimization in heat treatment processes （such as quenching） lies in the conflict between maximizing 
hardness and minimizing energy consumption. The traditional non dominated sorting genetic algorithm （NSGA-II） faces the problems of pre⁃
mature convergence and uneven distribution of solution sets when dealing with this problem， which makes it difficult to meet the requirements 
of solution set diversity， global search ability， and real-time decision-making in the field. To this end， an improved algorithm called NSGA-
SA is proposed， which integrates simulated annealing （SA） mechanism. Firstly， the temperature decay mechanism of SA and the Metropolis 
probability acceptance criterion are embedded into the evolutionary process of NSGA-II， enabling the model to conduct extensive global explo⁃
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ration in the high temperature stage and accelerate local convergence in the low temperature stage， thereby improving the diversity and conver⁃
gence accuracy of the solution set； Secondly， an adaptive temperature scheduling strategy， mixed selection， and out of bounds reflection cor⁃
rection mechanism are introduced to achieve a balance between global exploration and local fine optimization. Experiments have shown that in 
standard test functions and heat treatment process optimization cases， NSGA-SA significantly outperforms the original NSGA-II and decompo⁃
sition based multi-objective evolutionary algorithm （MOEA/D） in core performance indicators such as hypervolume （HV）， generation dis⁃
tance （GD）， and set entropy （SE）. The uniformly distributed Pareto solution set obtained can be directly applied to manufacturing execution 
systems （MES） or digital twin platforms， providing effective support for multi-objective process decision-making.
Key Words： multi-objective optimization； NSGA-II； simulated annealing； probability acceptance mechanism； heat treatment process opti⁃
mization； algorithm fusion； solution diversity

0 引言

在热处理工艺这种复杂多变的应用场景中，多目标优

化已成为提升系统性能、降低综合成本的关键技术之

一［1-3］。本文聚焦热处理工艺中的核心冲突目标——材料

硬度偏差最小化与工艺能耗最小化。这两个目标存在本

质冲突：提升淬火温度可减少硬度偏差，却会显著增加能

耗；延长保温时间能提升材料强度，但会以指数级扩大能

耗，同时在由淬火温度、保温时间等高维参数构成的解空

间中将更复杂。

在此背景下，传统的非支配排序遗传算法（Non-domi⁃
nated Sorting Genetic Algorithm II， NSGA-II）因其优越的并

行群体搜索和精英保留策略，现已广泛应用于多目标优化

领域，但仍存在收敛速度慢、解集多样性不足、无法保证

Pareto前沿的全面性问题［4，5］。在热处理工艺优化中，现场

需要在保证硬度达标的前提下尽可能降低能耗，以降低成

本、碳排放，因此对优化算法的鲁棒性和高效性提出了更

高的要求。

模拟退火（Simulated Annealing， SA）作为一种经典的

全局优化算法，通过 Metropolis 接受准则在全局探索与局

部开发之间提供平衡，以有效避免算法陷入局部最优

解［6］。然而，SA的单点搜索特性在高维目标空间中的效率

较低，限制了其在复杂多目标优化问题中的应用。因此，

将 NSGA-II 的并行优势与 SA 的全局搜索能力相结合，成

为了提升多目标优化性能的重要研究方向［7-12］。
为此，本文提出一种融合模拟退火机制的改进算法

NSGA-SA。首先，引入基于温度的Metropolis接受准则，利

用温度衰减机制在高温阶段进行广泛的全局探索，在低温

阶段加速局部收敛；其次，保留 NSGA-II 原有的精英保留

特性，以提升解集多样性和收敛性［13］。实验表明，通过进

化+退火双机制结构的协同工作，在处理复杂的多目标冲

突问题时全局搜索能力更强、实用价值更高，尤其适用于

热处理工艺优化、调度、能效优化等应用场景。

本文内容结构安排如下：首先，介绍了热处理工艺场

景模型的构建过程；其次，详细阐述了NSGA-SA算法的设

计原理与实现流程；再次，针对模型进行实验设计，对实验

结果进行深入分析；最后，总结全文主要研究成果，对未来

研究方向进行展望。该结构设计旨在保持理论深度的同

时，提供一个涵盖算法设计、性能验证到工程应用的全过

程框架，为后续多目标优化方法的研究及其在工业领域的

应用迁移提供坚实的理论基础。

1 热处理工艺场景模型建设

1.1　模型建设

本文模型针对中碳钢进行建设，以 45 号钢等典型材

料为例，该材料因其优良的综合机械性能，在机械制造领

域得到了广泛应用。中碳钢适用于多种热处理工艺，例如

淬火—回火、正火及调质处理等。本文将重点关注淬火热

处理工艺，目的是通过多目标优化方法合理选择工艺参

数，从而在材料硬度最大化与能耗最小化之间达到

平衡［14］。
在淬火过程中，钢材先被加热至奥氏体化温度（通常

位于特定的范围），此时材料组织会转变为奥氏体结构；再

通过保温和快速冷却使钢材形成马氏体组织，从而提升材

料硬度和强度，模型曲线如图 1所示。

由表 1 可知，淬火温度、保温时间等都是影响淬火工

艺效率和钢材性能的关键因素，精确控制和优化参数可大

幅提升产品质量和生产效率。

本文模型的优化难点在于：硬度偏差与能耗存在显著

冲突（提升淬火温度可提升硬度，但会增加能耗）；参数维

度高（淬火温度、保温时间等多变量耦合）；易陷入局部最

优。同时，传统 NSGA-II 因解集分布不均，无法高效生成

全面 Pareto 解，而现场的需求为通过多目标优化快速获得

低能耗、高硬度的可行方案，以支持生产执行系统（Manu⁃
facturing Execution System， MES）进行实时决策或数字孪

Fig. 1　Quenching process curve
图1　淬火工艺曲线
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生平台正常运行。

1.2　目标函数建模

（1）硬度偏差目标函数。采用经验模型近似硬度

（Rockwell Hardness C scale， HRC），基于工艺参数可得：

HRC = 55 - 0.02 × (Taus - 860) - 0.03 × thold （1）
同时，定义硬度偏差为目标函数。

f1 = | HRC - HRCtarget | （2）
式中：HRC target 为工业需求的硬度标准值，如 50 HRC，

确保优化结果符合产品性能要求；Taus 表示淬火时间；thold
表示保温时间。

（2）能耗目标函数。本文依据热工学基本原理，将工

艺能耗近似为加热过程中传递给钢材的热量，以修正实际

炉膛效率考虑后的能耗。

f2 = Cp × m × (Taus - Tamb ) × thold

ηfur × 1000 （3）
式中：Cp为钢的比热容；m 为单件质量；Tamb 为环境温

度；ηfur为炉膛效率。

通过目标函数反映能耗的大小，单位为兆焦（MJ），目

的是尽可能降低能耗以节省成本和减少碳排放。

（3）模型意义。将热处理工艺中的关键变量与物理特

性紧密结合，实现物理量化与优化变量的有机统一。在建

模过程中，模型以硬度偏差、能耗为目标，为多目标优化算

法提供明确的评价标准和优化方向，进一步促进算法在实

际工艺参数优化中有效应用。该模型基于关键工艺参数

与物理特性进行构建，确保了模型与实际工艺的高度一致

性，还有效实施了多目标优化算法，使模型在保证硬度与

能耗平衡的基础上能进一步优化工艺参数。

综上，通过该模型的优化热处理工艺，能在实际生产

中实现智能化，不仅提升了工艺优化的科学性、精准性，还

为智能制造中的工艺参数优化提供了坚实基础。

2 NSGA-SA的设计原理与实现流程

2.1　算法总体设计

NSGA-SA 算法通过融合非支配排序遗传算法与模拟

退火机制构建双阶段优化框架［15，16］。首先，将 SA 的 Me⁃
tropolis概率接受准则嵌入NSGA-II进化流程，利用温度衰

减动态平衡探索与开发这两个过程，显著提升了模型跳出

局部最优的能力；其次，单一闭环的“进化+退火”双机制协

同（区别于传统两层结构），在保证精英保留的同时增强解

集多样性和收敛速度。

本文框架适用于多目标冲突严重的工程场景（热处理

工艺参数优化、柔性作业调度、能效管理等），通过自适应

温度调度直接支持 MES 决策，降低人工调参成本（见图

2）。算法流程包含 7个核心步骤，温度调制策略贯穿变异

操作，以实现全局探索与局部开发的动态平衡。

（1）种群初始化。在 D 维解空间（D = 30）生成 N 个个

体（N = 100），每个基因位采用均匀分布采样。

x( )0
ij ∼ U (0，1)      i = 1，2，…，N；j = 1，2，…，D （4）

式中：i 为个体索引；j 为维度索引；U (0，1) 表示 [ 0，1]
区间的均匀分布。

（2）非支配排序。通过快速非支配排序算法将种群划

分为 K 个前沿层 F₁，F₂，...，Fₖ，F₁为最优前沿，支配关系定

义为解 a支配解 b，当且仅当式（5）成立。

∀m ∈ 1，2，fm (a ) ≤ fm (b) 且 ∃m ∈ 1，2，fm (a ) < fm (b) （5）
式中：fm（a）表示解 a在目标m上的适应度值；a、b为种

群中的两个解，解 a 支配解 b 的条件为对于所有目标 m∈
｛1，2｝，解 a在每个目标上的适应度值都不大于解 b的适应

度值，且至少存在一个目标 m 使得解 a在该目标上的适应

度值严格小于解 b的适应度值。

（3）拥挤度计算。针对每个前沿层的个体计算拥挤距

离，以确保解集分布性。

Table 1　Key factors of process and physics
表1　工艺与物理关键因素

参数

编号

1
2
3
4
5
6
7

参数

名称

淬火温度

保温时间

冷却时间

比热容

单件质量

炉效率

环境温度

参数

符号

Taus

thold

tcold

Cp

m

ηfur

Tamp

单位

℃
min

s
kJ/（kg·℃）

kg

℃

说明

钢件加热至该温度以形成奥氏体

保持在奥氏体化温度下的时间

从奥氏体化温度冷却至室温所用时间

代表材料单位质量温度变化所需吸收的热量

表示单个零件的质量，影响总能耗

热处理炉能量转换效率，考虑能源损失

能耗计算的参考温度基准

Fig. 2　Algorithm flow
图2　算法流程
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di = ∑m = 1
2 f (i + 1)

m - f (i - 1)
m

f max 
m - f min 

m

（6）
式中：f (i )

m 表示第 i 个个体在第 m 个目标函数上的值，

分母为目标函数的取值范围。

（4）遗传操作。本文采用模拟二进制交叉（Simulated 
Binary Crossover， SBX）与退火变异混合策略进行处理［17］。
交叉操作生成子代个体为：

xchild = ì
í
î

ïï

ïï

0.5 [ ( )1 + β xp + ( )1 - β xq ]
0.5 [ ( )1 - β xp + ( )1 + β xq ]  

   if rand ≤ 0.5
else

（7）

β = (2u) 1/ ( )η + 1
（8）

式中：u ∈ [ ]0，1 为随机数；η = 20为分布指数；xp、xq 分
别为父代个体 p、q的基因值；β为分布因子；随机数 rand取

值在［0， 1］；η为控制搜索空间宽度的分布指数，通常设置

为 20；u为在［0， 1］范围内的随机数。

（5）退火变异。模拟退火变异操作中，针对每个变异

体计算适应度差Δ。

Δ = Σ( fmut - forig ) （9）
式中：fmut、forig分别为变异体和原解的适应度值。

计算每个变异解的适应度差，并根据差值的正负决定

是否接受变异解，接受概率的公式为［18］：

Paccept =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
exp ( )- Δ

T ( )t
Δ ≤ 0
Δ > 0 （10）

式中：Δ 表示变异后解与原始解的适应度差，若 Δ≤0
则直接接受变异解；若 Δ≥0 则通过 Metropolis 概率接受机

制决定是否接受变异解。

Metropolis 概率接受机制随着温度 T（t）的变化调整变

异接受概率。

T ( t ) = T0·exp(- t
50 ) t ∈ [0，200] （11）

式中：T（t）表示温度随迭代次数 t的变化情况；t在［0， 
200］的范围内取值，温度初始值T0从 1 000开始，根据时间

逐渐衰减，直至收敛。

（6）环境选择。在合并父代与子代种群后，按非支配

等级、拥挤度筛选新一代种群，选择标准优先保留低前沿

层个体，再将同层个体按拥挤度进行排序。

（7）终止判断。算法达到最大代数 MAX_GEN=200 时

终止迭代，输出Pareto最优解集。

2.2　关键算子设计

在 NSGA-SA 算法中，关键算子为算法的高效性和稳

定性提供了保证，主要的关键算子包括：自适应退火温度

调度、混合选择策略及越界反射修正机制，协同工作可优

化算法的多目标性能。

（1）自适应退火温度。自适应退火温度的设计对平衡

全局探索与局部开发至关重要，算法采用指数衰减的温度

调度函数（见式（9）~（11））控制温度在每一代中的变化。

初始阶段温度较高，可增强全局搜索能力；不断迭代后温

度逐渐降低，可促进局部精细化收敛。如此，该机制能使

NSGA-SA 有效避免在复杂目标空间中发生早熟收敛，提

升了解集多样性与全局搜索能力。

（2）混合选择策略。混合选择策略结合了 NSGA-II的
非支配排序和拥挤度计算，确保了算法在选择过程中的多

样性和精确性。通过锦标赛选择可优先选择支配层次较

低的个体，再依据拥挤度在同层次个体间进行选择，以保

留解集中的多样性，确保最优解传递给下一代［19］。如此，

该策略可增强种群多样性，有助于提升最终的解集质量。

（3）约束处理机制。越界反射修正机制用于解决可能

出现的越界问题，确保每个解始终保持在可行解空间内。

对于越界的个体，反射修正策略将解值调整回可行域内以

避免产生无效解，并保证优化过程满足约束。上述操作对

处理约束优化问题尤其重要，确保了算法在复杂约束条件

下的可行性和可靠性。

NSGA-SA通过 3种关键算子协同作用，既保证了解集

多样性，又加速了收敛过程，可有效应对高维目标空间中

的优化挑战，在处理复杂目标冲突的工程问题时优势突

出，例如热处理工艺优化、调度问题、能效优化等应用

场景。

2.3　理论分析

2.3.1　马尔可夫链收敛性

首先，定义马尔可夫链状态空间 S为所有可能种群集

合，转移概率矩阵 P需满足式（12）［20］。当温度调度满足

时，计算公式如式（13）所示。

∀s ∈ S， ∃n ≥ 1， Pn ( s，s* ) > 0 （12）
∑T ( t ) = ∞  & ∑e-1/T ( t ) < ∞ （13）

式中：s* 为包含全局 Pareto 最优解的种群状态；

Pn ( s，s* ) > 0表示经过一定的迭代后，状态 s会有一定的概

率转换到全局最优解状态 s*。
温度函数 T ( t ) 通过逐渐下降的方式控制全局搜索与

局部优化的平衡。

T ( t ) = 1 000e-t/50 （14）
式（14）保证了温度在模拟退火过程中逐渐降低，使算

法在初期阶段可保持较强的全局搜索能力；后期温度逐步

下降将加快局部优化收敛速度，以提升解集质量，避免算

法早熟收敛。

2.3.2　时间复杂度分析

本文将分析 3种算法的时间复杂度，以揭示算法随输

入规模增长的趋势，相关参数如表 2 所示。具体的，NS⁃
GA-SA 的时间复杂度包括：非支配排序时间复杂度

O ( MN² )、退火变异时间复杂度 O ( N·D·K )、环境选择时间

复杂度O ( NlogN )。
O ( MN² ) = O (2 × 100² ) = 2 × 10⁴ （15）

O (N·D·K ) = O (100 × 30 × 1) = 3 × 103 （16）
O (NlogN ) = O (100 × log100) ≈ 2 × 10² （17）

综上，NSGA-SA的时间复杂度公式为：
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O (G ( MN² + NDK ) ) = O (200 × (2 × 10⁴ + 3 × 103 ) )
                             = 4.6 × 106 （18）

此外，标准 NSGA-II的时间复杂度 O (GMN² )、MOEA/D
的时间复杂度O (GNTD ) 为：

O (GMN² ) = 4 × 10⁶ （19）
O (GNTD ) = 1.2 × 107 （20）

由此可知，NSGA-SA 算法引入模拟退火变异机制，相

较于NSGA-II增加了约 15%的计算负担，但优化增益显著

增加（见 3.5 节）；MOEA/D 的复杂度最高（NSGA-SA 的 2.6
倍），解集质量也低于NSGA-SA（见 3.5节），突显了NSGA-
SA在计算效率与优化性能间达到了良好的平衡。

3 实验结果与分析

3.1　实验设计

本文研究构建了一个层级化的实验验证体系，以系统

评估 NSGA-SA算法的综合性能。实验框架以标准测试函

数 1 号（Zitzler-Deb-Thiele Test Function 1， ZDT1）为基准

起点，通过比较实验全面分析算法在收敛性、解集多样性

和鲁棒性等核心维度的表现［21］。同时，进一步将验证场景

延伸至 45 号钢淬火工艺这一典型工业应用场景，从而实

现从理论验证到工程实践的无缝衔接。

实验采用 NSGA-SA、原始 NSGA-II 和 MOEA/D 等 3 组

对照算法进行平行比较，通过超体积（Hypervolume， HV）、

世代距离（Generation Distance， GD）、解集熵（Spread Entro⁃
py， SE）等指标，衡量算法在高温广搜阶段的探索能力和

低温精收阶段的收敛特性［22-24］。
在工业验证环节，基于建立的淬火工艺多目标优化模

型，将 ZDT1的前沿特性映射至硬度—能耗目标空间，以深

入分析工艺参数优化解集的工程实用价值。同时，为建立

标准测试函数与实际工艺的联系，定义 ZDT1 函数与淬火

工艺目标空间的映射关系：

ì
í
î

ïïf1 ( x ) → |HRC - 50|
f2 ( g ) → 能耗目标

（21）
式中：f1（x）对应硬度偏差目标（见式（2））；f2（g）对应能

耗目标（见式（3））。

为了验证算法的性能差异，结合三维帕累托前沿可视

化、热力图等多元呈现方式，全方位展示NSGA-SA在保持

解集均匀分布、加速收敛速率及提升工艺参数优化质量等

方面的突破性优势，实验流程图如图 3所示。

3.2　ZDT1问题定义与数据来源

3.2.1　问题背景与重要性

ZDT1 问题是经典的多目标优化问题之一，被广泛用

于验证多目标优化算法的性能，其目标函数之间存在冲

突，即优化一个目标通常会导致另一个目标退化，因此能

有效测试优化算法在解决目标中存在的权衡问题。此外，

ZDT1 的简洁性与目标间的冲突，具有典型的多目标优化

特性，使其成为多目标优化研究中的基准问题，尤其适用

于评估算法在解空间的收敛性和解集多样性方面的表现，

已广泛应用于各类优化算法的比较和性能评估中。

3.2.2　目标函数之间的冲突

ZDT1问题的两个目标函数 f1、f2存在显著冲突，f1为决

策变量 x1的值，f2则依赖于 g（x）的加权与 f1的值，优化 f1会

导致 g（x）的变化，从而影响 f2。在多目标优化中，由于目

标函数之间的冲突，无法同时优化两个目标，因此可有效

测试算法在处理目标冲突间的权衡能力。

3.2.3　目标函数与变量定义

ZDT1问题具有两个目标函数和多个决策变量。

f1 ( x ) = x1 （22）
g ( x ) = 1 + 9 ⋅ ∑i = 2

n xi

n - 1 （23）

f2 ( x ) = g ( x ) ⋅ (1 - f1 ( x )
g ( x ) ) （24）

式中：f1为目标函数 1，等于第一个决策变量 x1，取值范

围为 [ 0，1]；g ( x ) 为决策变量的累加函数，表示 x2，x3，…，xn
的加权和，取值范围为 [ 0，1]，为目标函数 2 计算的中介；

Table 2　Time complexity parameter
表2　时间复杂度参数

序号

1
2
3
4
5

符号

M
N
D
G
T

含义

目标函数数量

种群规模

决策变量维度

最大进化代数

MOEA/D邻居规模

取值

2
100
30

200
20

来源

问题定义（1.2节）

实验设置（3.1节）

ZDT1问题定义（3.1节）

实验设置（3.1节）

算法对比基准

Fig. 3　Experimental procedure
图3　实验流程
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f2 ( x ) 为目标函数 2，通过 g ( x ) 与 f1 ( x ) 计算得到的函数，以

体现两个目标函数之间的冲突。

3.2.4　数据生成

本文实验的测试数据由 ZDT1 问题公式生成，设定了

每个个体的决策变量数量 n_variables = 30，即每个个体由

30 个决策变量构成，并使用 np. random. uniform（0， 1， 
n_variables）生成了一个在［0， 1］范围内均匀分布的随机

决策向量，以计算目标函数 f1、f2的值。通过该方式生成的

随机决策向量被用于计算多个样本，使每个样本都有对应

的目标函数值，进而为多目标优化算法提供测试数据。

3.3　参数敏感性分析

为了确定NSGA-SA的最优参数组合，针对初始温度T
₀、衰减系数α设计控制变量实验，结果如表 3所示。同时，

通过实验全面评估参数组合对优化性能的影响，以直观展

示不同配置下的指标差异，结果如表 4 所示。表 4 的定量

结果揭示了参数选择的本质特征，由参数敏感性分析显

示：当初始温度T₀=1 000时，HV达到峰值 0.865 3，相较于T
₀=800的配置提升 1.7%；当衰减系数 α=0.02时，GD 达到最

低值 0.006 1，相较于 α=0.03 时降低 15.3%；在高温阶段接

受率接近 40%时解集多样性表现最优，SE达 3.412 6。
综上，T₀=1 000 与 α=0.02 为最优参数组合，在高 HV、

低 GD 和优 SE 方面取得了平衡，显著提升了 NSGA-SA 在

ZDT1函数上的性能。

3.4　ZDT1实验数据下的解集分布

3.4.1　NSGA-SA算法解集分布

为了直观展示算法的优化效果，通过 Python 绘制了

NSGA-SA 算法在 ZDT1 问题上的帕累托前沿图（见图 4），

以便更好地理解解集分布情况及其收敛性。由此可见，

NSGA-SA算法在解集前端、后端区域分布较好。

为了进一步深入分析解集的分布情况，对前 25 个解

和后 25 个解进行了详细采样，以展示这些点的具体情况

（见表 5），包括目标函数值的分布和他们在帕累托前沿中

的位置。由此可见，NSGA-SA 算法在解集前端（前 25 个

解）和后端（后 25个解）区域分布较均匀，表明算法在收敛

性和解集多样性上能力较强。在前段解集中，f1从 0.000 1
上升至 0.180 0，f2从 0.990 0 下降到 0.580 0，证明了算法在

前端区域能有效覆盖目标空间，并保持解集广泛分布。

同时，解集在前端的均匀性反映了 NSGA-SA 的强大

全局搜索能力，可避免解集过早聚集在某个区域，从而保

证算法具有较好的收敛性和解集多样性；在后段解集中，f1
从 0.700 0 上升至 0.990 0，f2从 0.170 0 降到 0.003 5，尽管 f2
的值变化较集中，但算法仍能保持解集多样性，避免了其

过度集中在某个区域，证明了 NSGA-SA 能有效探索目标

空间的其他部分，确保解集在整个目标空间内的覆盖程

度，在处理多个冲突目标时优势明显。

总体来看，NSGA-SA 在解集前端和后端均展现了较

好的分布特征，既保证了算法的收敛性，又保持了解集多

样性，在复杂多目标优化问题中的性能优势明显。
Table 5　Solution set sampling （first 25 solutions and last 25 solutions） 

表5　解集采样（前25个解和后25个解）

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

0.000 118 067
0.002 193 445
0.002 492 509
0.004 975 494
0.008 254 509
0.012 723 382
0.016 605 169
0.022 238 172
0.026 479 051

0.034 489 7
0.045 619 053
0.046 492 054
0.053 250 462
0.062 257 696
0.076 958 504
0.087 477 278
0.095 697 918
0.107 410 392
0.111 750 663
0.118 978 185
0.121 989 629
0.121 989 629

0.996 543 024
0.976 482 32

0.956 640 072
0.936 897 207
0.915 733 109
0.894 075 031
0.879 602 859
0.856 180 692
0.845 288 822
0.820 252 461
0.793 788 339
0.793 168 146
0.778 824 622
0.756 439 137
0.728 295 714
0.710 953 845
0.697 759 15

0.689 321 303
0.674 090 207
0.661 202 339
0.656 498 88
0.656 498 88

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

序号 Objective1（f1） Objective2（f2） Position （位置）

Fig. 4　NSGA-SA Pareto front
图4　NSGA-SA帕累托前沿

Table 3　Testing configuration
表3　实验设置

序号

1
2
3
4

内容

测试函数

对比参数

评估指标

基准配置

参数

ZDT1
T₀∈｛800，1 000，1 200｝，α∈｛0.01，0.02，0.03｝

HV、GD、SE
种群N=100， 迭代G=200

备注

D=30

同3.1节定义

Table 4　Parameter sensitivity analysis experiment
表4　参数敏感分析实验

序号

1
2
3
4
5

参数组合

T₀=800， α=0.02
T₀=1 000， α=0.02
T₀=1 200， α=0.02
T₀=1 000， α=0.01
T₀=1 000， α=0.03

超体积

（HV）
0.851 2
0.865 3
0.863 1
0.859 7
0.856 4

世代距离

（GD）
0.007 5
0.006 1
0.006 3
0.006 9
0.007 2

解集熵

（SE）
3.352 1
3.412 6
3.401 2
3.428 9
3.332 7

收敛代数

182
175
189
192
180
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0.140 938 667
0.157 881 676
0.182 088 702

......
0.703 671 37

0.727 980 227
0.728 311 217
0.742 461 559
0.753 757 813
0.769 131 857
0.769 902 192
0.783 251 722
0.793 089 252
0.817 921 931
0.827 406 761
0.832 659 258
0.851 338 688
0.852 109 023
0.873 720 167
0.884 796 556
0.895 883 983
0.909 501 409
0.925 367 314
0.938 277 899
0.955 781 868
0.977 983 438
0.988 336 57

0.999 936 492

0.629 866 493
0.617 127 611
0.578 879 375

......
0.165 318 052
0.150 926 428
0.150 212 648
0.142 985 206
0.135 946 157
0.127 989 042
0.126 637 675
0.118 668 054
0.113 005 067
0.101 462 943
0.094 636 916
0.091 577 611
0.084 006 676
0.081 192 377
0.069 093 108
0.063 937 543
0.059 696 953
0.049 285 641
0.041 583 51
0.034 874 64

0.025 936 044
0.014 822 407
0.010 206 488
0.003 545 321

Front （前段）

Front （前段）

Front （前段）

......
End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

End （后段）

续表

序号 Objective1（f1） Objective2（f2） Position （位置）

3.4.2　多目标优化算法帕累托前沿性能比较分析

本文基于标准测试函数 ZDT1，对 NSGA-SA、NSGA-II
与MOEA/D等 3种多目标优化算法的帕累托前沿表现进行

系统比较，评估其在收敛性和解集多样性方面的性能差

异，如图 5 所示。由此可知，NSGA-SA 在解集均匀性和覆

盖范围上具有明显优势，能更均匀、广泛地分布于目标空

间，全局搜索能力更好。

进一步，通过图 6对帕累托前沿末端区域进行局部放

大分析，以体现 NSGA-SA 在目标函数极值附近表现出的

优异性能，包括更优的局部探索和更精准的收敛。结合表

10 的末端采样点数据可清晰地观察到：NSGA-SA 在 f1、f2
上的数值均优于 NSGA-II、MOEA/D，尤其在 f2的极小值处

更明显，显示了该算法的优化精度、稳定性较强。同时，表

6中后 20个采样点的数据进一步验证了上述结论，NSGA-
SA 在 f2 的最小值达到 0.003 545，显著优于 NSGA-II 的

0.004 221、MOEA/D的 0.023 983，且 f1的值接近理想最优点

1，表明了 NSGA-SA 在保证多样性的同时，具有优秀的极

值解发现能力，能有效提升多目标优化问题的解决效率和

质量。

由表 6 可见，NSGA-SA 在解集的后 20 个采样点中优

势较强，特别是在 f2的最小值上达到了 0.003 545，显著优

于 NSGA-II 的 0.004 221、MOEA/D 的 0.023 983，表明 NS⁃
GA-SA在寻找 f2的极值解方面能力更强，能更好地逼近真

Fig. 6　Pareto front end data analysis
图6　帕累托前沿末端数据分析

Fig. 5　Pareto front of three algorithms
图5　3种算法的帕累托前沿
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实 Pareto 前沿，该算法的收敛性更优、解集质量更高。同

时，NSGA-SA在 f1的值接近理想最优点 1，证明了该算法在

平衡收敛性与多样性方面的能力更优。

通过上述数据可知，NSGA-SA 的优势源于融合了模

拟退火机制与遗传算法的优点。模拟退火的全局搜索能

力能使算法有效跳出局部最优，更好地探索解空间，特别

是在极值解的发现上表现优异，相较于 NSGA-II、MOEA/D
在解集分布上的均匀性更好，能保证解集在目标空间内广

泛覆盖。综上，NSGA-SA 不仅在收敛性与极值解发现能

力上优于 NSGA-II、MOEA/D，还能保持解集的多样性和均

匀分布，在处理复杂、多冲突等多目标问题时能提供更高

效、高质量的解，具有较高的实用价值和推广潜力。

3.5　性能指标

3.5.1　超体积

超体积衡量解集的覆盖范围，越大的超体积表示解集

覆盖了目标空间更多区域，体现了解集的全面性和优越

性。HV 越大解集对目标空间的覆盖程度越高，也就意味

着算法具有更好的收敛性和广度。由于在高维目标问题

中超体积的计算复杂度较高，因此需要设置参考点，通过

近似算法来加速计算。

HV = ∫
S
min ( f1，f2 )df （25）

式中：S为解集所在区域；f1、f2为目标函数。

3.5.2　世代距离

世代距离度量了解集与真实前沿之间的距离，值越小

表示解集越接近真实的 Pareto 前沿，可有效反映算法的收

敛精度。然而，世代距离并不关注解集的多样性，因此在

评估时需要配合其他指标（如解集熵）一同考虑。为了优

化该指标，常见做法是调整选择策略、交叉策略和变异率，

避免算法陷入局部最优解。

GD = 1
N∑i = 1

N min
j

 |fi - f *
j | （26）

式中：f i为解集中的解；f *j 为真实前沿中的解。

3.5.3　解集熵

解集熵衡量了解集的多样性，熵值越高表示解集在目

标空间的分布越均匀，意味着解集多样性较好，有助于避

免算法陷入局部最优解，从而提升解集的全局性。然而，

过高的解集熵可能会影响收敛速度，因此需要与其他指标

共同评估。同时，采取更灵活的交叉与变异策略增加解集

多样性。

SE = -∑i = 1
N pi log ( pi ) （27）

式中：p i为解集中每个点的概率。

3.6　不同算法的性能比较

3.6.1　收敛性

为了直观展示 3 种算法在收敛性上的表现，绘制了

NSGA-SA、NSGA-II 和 MOEA/D 等 3 种算法的超体积收敛

曲线，如图 7 所示。由此可见，NSGA-SA 在早期迭代中超

体积迅速增长，能更快找到优质解，并在后期保持稳定的

收敛趋势，达到更高的超体积值，证明了NSGA-SA在多目

标优化中具有更强的收敛能力和解集覆盖能力，相较于其

他两种算法能更高效地解决优化问题。

3.6.2　世代距离

为了更直观地展示这些算法在该指标上的优劣，通过

Table 6　Pareto front solution set sampling points （last 20） for NSGA-SA，NSGA-II，and MOEA/D
表6　NSGA-SA、NSGA-II、MOEA/D的帕累托前沿解集采样点（后20个）

算法

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

NSGA-SA_f1
0.753 757 81
0.769 131 86
0.769 902 19
0.783 251 72
0.793 089 25
0.817 921 93
0.827 406 76
0.832 659 26
0.851 338 69
0.852 109 02
0.873 720 17
0.884 796 56
0.895 883 98
0.909 501 41
0.925 367 31
0.938 277 90
0.955 781 87
0.977 983 44
0.988 336 57
0.999 936 49

NSGA-SA_f2
0.135 946 16
0.127 989 04
0.126 637 68
0.118 668 05
0.113 005 07
0.101 462 94
0.094 636 92
0.091 577 61
0.084 006 68
0.081 192 38
0.069 093 11
0.063 937 54
0.059 696 95
0.049 285 64
0.041 583 51
0.034 874 64
0.025 936 04
0.014 822 41
0.010 206 49
0.003 545 32

NSGA-II_f1
0.780 133 23
0.798 995 94
0.824 986 24
0.830 502 58
0.855 220 08
0.864 606 84
0.873 264 48
0.889 385 88
0.894 074 54
0.908 270 40
0.919 213 02
0.923 337 10
0.937 500 24
0.947 452 69
0.953 449 58
0.967 408 09
0.975 284 52
0.986 479 14
0.999 559 33
0.999 559 33

NSGA-II_f2
0.123 700 13
0.112 263 26
0.107 219 69
0.095 449 15
0.084 337 51
0.076 169 36
0.070 645 77
0.061 605 14
0.059 828 05
0.053 073 66
0.044 821 64
0.044 293 23
0.041 442 20
0.039 315 92
0.029 374 29
0.021 229 17
0.017 768 64
0.011 340 80
0.004 221 46
0.004 221 46

MOEA/D_f1
0.731 816 49
0.739 150 16
0.753 165 45
0.768 596 21
0.786 391 71
0.798 347 47
0.813 153 24
0.829 918 20
0.842 711 24
0.862 222 07
0.872 944 75
0.894 067 16
0.907 258 09
0.926 143 05
0.946 318 55
0.972 869 84
0.980 498 77
0.994 422 84
0.994 422 84
0.994 422 84

MOEA/D_f2
0.171 668 82
0.161 631 07
0.154 953 04
0.143 788 81
0.133 428 43
0.129 907 21
0.122 041 21
0.111 750 31
0.104 175 09
0.095 296 11
0.086 043 17
0.072 528 51
0.067 846 12
0.058 194 33
0.049 538 61
0.039 727 94
0.027 959 84
0.025 597 88
0.023 983 42
0.023 983 42
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Python 给出了 3种算法的比较图（见图 8）。由此可见，NS⁃
GA-SA算法在世代距离指标上的表现明显优于NSGA-II、
MOEA/D，NSGA-SA 的解集距离真实前沿的距离较小，表

明其在多目标优化过程中可有效逼近理想解，验证了 NS⁃
GA-SA在解集质量和收敛性方面的优势明显。

3.6.3　解集熵

解集熵是衡量解集在目标空间分布均匀性的指标，较

大的解集熵值表明解集分布均匀，在多目标优化中具有更

强的多样性，如图 9 所示。由此可见，NSGA-SA 算法的解

集熵值最大，解集在目标空间中的分布最均匀，有助于避

免在多目标优化中产生解集聚集现象，而 NSGA-II 与
MOEA/D 的解集熵值较低，算法在解集多样性方面较差，

尤其在优化过程中容易陷入局部最优解。

3.6.4　时间复杂度

为了全面评估算法计算效能，构建了多维度时间分析

仪表盘，从绝对时长、分布占比与相对速度 3 个方面比较

NSGA-SA、NSGA-II 及 MOEA/D 在 ZDT1 问题上的时间复

杂度，如图 10 所示。由此可见，NSGA-SA 的优化耗时

（4.16 s）相较于 NSGA-II（3.95 s）提升 5.3%，主要是模拟退

火机制引入的邻域深度探索开销；NSGA-SA 的优化耗时

（4.16 s）相较于MOEA/D（5.55 s）提升 25.0%。

综上，NSGA-SA 在适度增加计算负担的同时，通过增

强解的多样性和收敛精度，为工业优化提供了更优的解决

方案集，即计算成本增量投入可产生显著的实际回报。

3.6.5　综合分析

表 7为 3种算法的性能指标。由此可知，NSGA-SA 的

计算时间（4.16 s）相较于 NSGA-II 增加 5.3%，即通过抑制

早熟收敛并维持种群多样性，在相同迭代规模下搜索覆盖

范围更广、收敛速率更快。

NSGA-SA 在超体积、世代距离、解集熵等 3 项核心指

标上优势明显。在超体积方面，NSGA-SA相较于NSGA-II

Fig. 10　Comparison of calculation time for NSGA-SA， NSGA-II 
and MOEA/D

图10　NSGA-SA、NSGA-II、MOEA/D的计算时间比较

Fig. 7　Supervolume convergence curves of NSGA-SA， NSGA-II and 
MOEA/D

图7　NSGA-SA、NSGA-II、MOEA/D的超体积收敛曲线

Fig. 9　Distribution of solution set entropy for NSGA-SA， NSGA-II， 
and MOEA/D

图9　NSGA-SA、NSGA-II、MOEA/D的解集熵分布情况

Fig. 8　Polar coordinate circular bar chart of generation distance for 
NSGA-SA， NSGA-II and MOEA/D

图8　NSGA-SA、NSGA-II、MOEA/D的世代距离极坐标环形柱状图

Table 7　Performance indicators of NSGA-SA， NSGA-II and 
MOEA/D

表7　NSGA-SA、NSGA-II、MOEA/D的性能指标

序号

1
2
3

算法

NSGA-SA
NSGA-II
MOEA/D

超体积

0.865 3
0.864 6
0.836 9

世代距离

0.006 1
0.006 8
0.022 7

解集熵

3.412 6
3.366 2
3.311 1

计算时间

（时间复杂度）

4.160 8
3.950 1
5.548 3
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的 0.864 6 和 MOEA/D 的 0.836 9 更优秀，表明 NSGA-SA 得

到的帕累托前沿覆盖域更广；在世代距离方面，NSGA-SA
仅为 0.006 1，相较于 NSGA-II 缩小了约 10%，相较于

MOEA/D下降了一个数量级，表明NSGA-SA在逼近理论前

沿的速度和精度上优势明显；NSGA-SA 的解集熵达到

3.412 6，解集分布更均匀、信息量更大，显著优于另外两种

算法。

综上，上述指标共同验证了退火概率接受机制能补强

NSGA-II，既抑制了早熟收敛，又维持了种群多样性。在相

同的迭代规模下，NSGA-SA 能获得更大的搜索覆盖范围

和更快的收敛速率。同时，本文实验基于 ZDT1基准函数，

表示该混合框架在面对高维、冲突目标的实际工程问题

时，具备更稳健的全局搜索潜力。后续，可在约束处理与

并行加速方向进行优化。

3.7　热处理工艺优化应用与分析

本文以 45 号钢淬火工艺为典型应用案例，基于构建

的热处理工艺场景模型和目标函数（见式（1）—（3）、式

（21）），验证并展示NSGA-SA算法在实际工程优化中的应

用效果及其研究价值。45 号钢因优异的综合机械性能在

机械制造领域被广泛应用，特别适合淬火等热处理工艺。

表 8为 45号钢淬火工艺的关键参数及物理属性，包括

淬火温度、保温时间、冷却时间、比热容、单件质量、炉效率

及环境温度等。通过合理设计淬火温度、保温时间和冷却

时间等关键参数，实现材料硬度最大化与能耗最小化的双

目标平衡，为多目标优化奠定坚实基础。

图 11 为淬火工艺温度—时间优化曲线。由此可见，

该曲线清晰描绘了加热、保温、冷却 3 等个关键阶段的时

间区间与温度区间的变化情况，体现了工艺参数的动态演

化过程，充分反映了实际生产工艺的物理规律和控制

重点。

图 12为 3种算法在硬度偏差与能耗上的优化效果（彩

图扫 OSID 可见，下同）。将关键工艺参数（见表 8）应用于

热处理工艺场景模型后，图 12（a）热力图展示了 NSGA-SA
算法在硬度偏差与能耗之间的关系，颜色深浅反映了不同

硬度偏差和能耗区间下的解集表现。

图中较深区域为“优势区”，NSGA-SA 算法的优势明

显，能在较小的硬度偏差与较低的能耗之间寻找最佳平

衡，优化工艺参数配置。图中低能耗区域（硬度偏差小、能

耗低）显示了NSGA-SA的优化能力，通过优化参数组合可

减少能耗，保持较小的硬度偏差。在热处理工艺的双目标

优化中，能在实际工艺限制下最大化材料硬度、最小化能

耗，体现了算法在处理多目标冲突问题中的优势。

此外，热力图的颜色变化清晰地展示了硬度偏差与能

耗之间的变化趋势，为实际生产中选择最优的淬火工艺参

数提供了科学依据，尤其对如何优化能耗并保证硬度提供

了明确的指导。

图 12（b）展示了 NSGA-SA、NSGA-II 和 MOEA/D 等 3
种算法的三维帕累托结果。由此可见，NSGA-SA 的解集

分布更均匀且接近理论最优前沿，展现了该算法在平衡硬

度与能耗优化方面的出色能力，能更好地同时优化两个目

标，使最终解集在目标空间内的分布更均匀，全局搜索能

力与收敛性更强。

NSGA-SA 算法通过结合模拟退火机制，尽管增加了

少许计算负担，但显著提升了多目标优化中的收敛性和解

Table 8　Key parameters and physical properties of quenching pro⁃
cess for 45 # steel

表8　45号钢淬火工艺关键参数与物理属性

参数编号

1
2
3
4
5
6
7

参数名称

淬火温度

保温时间

冷却时间

比热容

单件质量

炉效率

环境温度

取值范围

820-880
10-60

30-120
0.46
12

0.72
25

单位

℃
min

s
kJ/（kg·℃）

kg

℃

Fig. 11　Optimization curve of quenching process parameters for 45 # steel
图11　45号钢淬火工艺参数优化曲线

·· 96



第 9 期 陈 杰，庄百亮，杨保华，等：NSGA-SA：模拟退火增强型多目标优化算法及其热处理应用

集多样性，尤其在硬度偏差最小化与能耗最优化方面表现

突出。在 45 号钢淬火工艺的优化应用中，NSGA-SA 不仅

能精准优化工艺参数，还能为实际生产中降低能耗、提升

产品硬度提供科学依据。图 12（a）清晰展示了 NSGA-SA
在硬度与能耗之间的优化效果，表明该算法能为智能制造

提供有效的技术支持。

未来，NSGA-SA 有望进一步结合实时数据，实现更深

层次的动态工艺调控，推动智能工厂进一步发展。

4 结语

本文针对热处理工艺优化中的多目标决策问题，提出

一种 NSGA-SA 算法。首先，结合模拟退火的 Metropolis 接
受准则与NSGA-II的进化框架，形成了一种新的混合优化

方法；其次，通过自适应温度衰减机制平衡解集的多样性

与收敛性，有效避免了传统 NSGA-II 算法中的早熟收敛

问题。

实验表明，NSGA-SA 在标准测试问题与热处理工艺

优化场景中优势明显，在硬度、能耗之间实现了有效的平

衡。此外，NSGA-SA 通过黑盒接口设计能灵活对接物理

模型或数据驱动代理，并与实际的制造执行系统或数字孪

生模型衔接，为工业应用提供可迁移的优化方案。

尽管，现有研究主要集中于二维目标空间的优化问

题，但 NSGA-SA 在高维目标空间中的适应性同样值得关

注。在实际工业应用中，目标数通常超过两个且涉及多个

约束条件，NSGA-SA 的退火接受机制依然适用于高维冲

突强化场景。具体为，通过调控温度衰减速度和变异操作

频率保持算法全局探索与局部开发之间的平衡，避免了多

目标优化中常见的局部最优问题。此外，NSGA-SA 能在

目标维度较高时保持较好的解集多样性，可适用于工业应

用中目标冲突较严重的场景，因此具有较强的扩展性和实

际应用潜力。

未来，将集中优化算法在高维和大规模场景中的性

能，探索参考向量、R²指标等方法来减轻算法计算负担，并

利用并行计算来提升算法实时性。同时，将进一步发展自

适应温度调度策略减少算法对人工超参数的依赖，增强算

法的适应性。在复杂约束的处理上，将结合可行性优先策

略与退火概率机制，提升算法在实际生产中的可行性与精

度。随着算法与实时生产数据的深度集成，NSGA-SA 有

望在智能制造、能源管理等领域成为核心优化工具，推动

工业生产的进一步智能化与精益化。
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