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蒸馏与换热协同的约束多目标在线操作优化方法

高开来 1 丁进良 1

摘 要 针对蒸馏装置与换热网络间缺乏协同优化导致的分馏精度差和能耗高的问题, 提出了一种基于代理模型的约束多目

标在线协同操作优化方法. 为了解决蒸馏装置与换热网络操作参数协同优化时存在的计算耗时和约束的问题, 构建 Kriging

代理模型来近似目标函数和约束条件, 提出了基于随机欠采样和 Adaboost的分类代理模型 (RUSBoost)来解决类别不平衡

的收敛判定预测问题. 提出了基于多阶段自适应约束处理的代理模型的模型管理方法, 该方法采用基于参考向量激活状态的

最大化改善期望准则和可行概率准则更新机制来平衡优化初始阶段种群的多样性和可行性, 采用支配参考点的置信下限准则

更新机制加快收敛速度. 通过不断与机理模型交互来在线更新代理模型, 实现在线操作优化. 通过测试函数和仿真实例验证了

本文方法的有效性.
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Abstract To solve low separation precision and high energy-consuming caused by lacking of collaborative operation

optimization between atmospheric distillation unit and heat exchanger network, this paper presents a constrained multi-

objective online collaborative operation optimization method based on surrogates model. To solve the problems of time-

consuming and constraints in operating parameters collaborative optimization of distillation unit and heat exchanger

network, the Kriging surrogate models are built to approximate each objective function and constraint, a classification

surrogate model based on random undersampling and Adaboost is presented to solve the class imbalance of convergence

prediction problem. A model management method of surrogate models based on multi-stage adaptive constraint handling

is proposed. The method uses the maximization expected improvement and probability of feasibility criterion updating

mechanism based on the reference vector activation state to balance the diversity and feasibility of the population at the

early stage of evolution. The convergence rate is accelerated by using lower confidence bound criterion update mechanism

dominating the reference point. By constantly interacting with the mechanism model to online update the surrogate

model, the online operation optimization is realized. The efficiency of the proposed algorithm is validated by the results

of benchmark functions and simulation example.
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常减压蒸馏过程是炼油企业原油加工生产的第

一道工序, 是原油深度加工的基础, 其运行效果不仅
影响本装置的产品收率和质量, 并且直接影响到下
游二次装置深加工工艺和油品质量. 同时, 常减压蒸
馏过程属于典型的能量密集型热加工过程, 耗能量
约占炼厂总能耗的 10%∼ 30%, 其能耗水平的高低
直接关系到整个炼油企业的节能减排、经济效益. 因
此, 对常减压蒸馏装置的运行和能耗的优化具有非
常重要的意义[1−3]. 分馏塔是常减压蒸馏过程的核
心设备. 原油在分馏塔中进行传热、传质, 从而将
原油分离成沸点范围不同的馏分. 分馏塔的运行性
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能直接影响常减压蒸馏过程中产品的质量和油品收

率[4]. 换热网络是常减压蒸馏过程节能降耗的主要
装置. 为了充分回收装置中各冷热物流含有的热量,
常减压蒸馏过程中各冷热物流通过换热网络进行热

量交换以满足各自温度要求[5].
当前, 常减压蒸馏过程普遍存在分馏精度差、能

耗高的问题, 主要原因是忽略了分馏塔与换热网络
间的耦合关系, 只考虑了单装置优化, 从而导致分馏
塔与换热网络间的不匹配. 换热网络与分馏塔紧密
相关且相互制约. 例如, 当换热网络运行超出规定范
围, 不仅会增加系统能耗, 还会导致分馏塔内部热量
不平衡, 直接影响各侧线产品质量和收率. 当分馏塔
内的取热分配不合理时, 会严重限制换热网络的能
量回收率, 降低了热源利用率. 因此, 解决上述问题
的关键是考虑分馏塔和换热网络间的协同关系, 在
满足产品质量的约束下, 通过调整装置的操作参数,
实现分馏塔与换热网络的优化集成.

由于炼油生产过程中各装置机理模型结构复杂,
并且进化算法在优化过程中需要多次调用模型进行

评估, 直接采用机理模型进行优化会导致计算复杂
度高, 难以满足系统实时性的需要. 因此, 如何建立
高效准确的分馏塔与换热网络的集成模型是解决常

减压蒸馏过程协同操作优化问题的难点. 代理模型
的出现为求解计算代价昂贵的优化问题提供了有效

途径[6−7]. 文献 [8−10]解析实际炼油生产过程的操
作工况数据, 建立人工神经网络代理模型对常压蒸
馏塔进行模拟, 并采用进化算法对常压塔进行操作
优化. 文献 [11−12]采用基于流程模拟软件的常压
塔机理模型产生的数据建立代理模型, 考虑了原油
物性对产品收率的影响. 文献 [13]采用二阶多项式
函数建立分馏塔数据模型, 考虑了每个换热器的质
量和能量守恒, 通过优化原油调和比率和操作条件,
实现了分馏塔与换热网络的优化集成. 文献 [14−15]
提出了一种集成常减压精馏系统与能量系统的单目

标优化框架, 建立了支持向量机分类代理模型来预
测精馏系统是否收敛, 减少了计算时间. 虽然上述研
究采用基于代理模型的建模方法有效地解决了优化

过程计算耗时问题, 但是上述建模方法没有考虑优
化过程中代理模型的在线更新, 导致模型的泛化能
力差, 从而影响了模型精度与优化效果. 针对这一问
题, 本文提出了基于代理模型的蒸馏与换热在线协
同操作优化方法, 该方法采用多阶段自适应约束处
理的模型更新管理机制来选择新样本点, 通过不断
调用机理模型评估新样本点, 实现代理模型的在线
更新, 确保代理模型能快速地提供更加精确的函数
评估值.

1 常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化问题

描述

1.1 问题分析

典型常压蒸馏系统工艺流程如图 1 所示, 该系
统包括加热炉、换热网络以及常压蒸馏塔. 温度较
低的原油首先进入换热网络中与温度较高的中段循

环回流和各侧线产品流进行热交换. 换热后的原油
在加热炉中继续加热至 340◦C∼ 380 ◦C进入到常压
蒸馏塔底部进行精馏, 从塔顶分离出石脑油馏分, 从
塔的三个侧线依次采出煤油、轻柴油、重柴油等馏

分. 在常压蒸馏塔侧线处设有汽提塔和中段回流.
汽提塔的作用是将塔底或侧线产品中的轻馏分蒸出,
从而调整各侧线产品的闪点和馏程范围, 提高产品
拔出率. 设置中段循环回流的目的是回收常压塔的
余热, 增加装置的热量利用率. 常压蒸馏塔的侧线产
品、中段回流和进料原油通过换热网络进行各物料

间的热量交换. 因此, 常压蒸馏塔的设计和操作会直
接影响到换热网络的热量回收效果.
常压蒸馏塔与换热网络协同优化是同时优化常

压塔侧线产品收益和系统能耗. 通过分析和优化常
压蒸馏系统中关键的操作变量, 使产品收益达到最
大化. 同时, 更新现有换热网络结构中各冷热物流的
初温、终温、热容流率和焓变值, 基于热力学原理的
夹点分析模型根据改变的物流信息对换热网络进行

物流匹配, 最大化原油换热终温, 从而计算出最小系
统能耗. 此外, 产品收益和系统能耗之间相互冲突,
例如提高常压塔的中段回流负荷会增加换热网络的

热量回收, 使系统的能耗量减小, 但较高的中段回流
负荷会使上升到塔顶的轻馏分减少, 使高价值塔顶
产品收率降低, 减少产品收益. 由于常压塔与换热网
络协同操作优化问题是一个典型的多目标、强约束、

评估代价高昂的复杂优化问题, 因此, 如何设计代理
模型辅助的约束多目标优化算法, 在产品质量和仿
真模型收敛的约束下, 通过优化操作参数, 实现产品
收益最大化及能耗最小化是本文要解决的问题.

1.2 常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化模型

常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化问题的优

化目标为产品收益 Q(XXX) 和能耗成本 C(XXX). 由下
式表示:

J ∼ {max Q(XXX),minC(XXX)} (1)

其中, XXX = (Fprod, Fsteam, FPA, QPA, Tf ) 为 14 个
决策变量, 分别是各侧线产品产出量 Fprod, 蒸汽
注入量 Fsteam, 各中段回流流量 FPA, 各中段回流
负荷 QPA 和进料温度 Tf . Q(XXX) 与 C(XXX) 可由式
(2)∼ (6)计算得到:
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图 1 常压蒸馏系统工艺流程图

Fig. 1 Flowchart of atmospheric distillation system

Q(XXX) =
4∑

i=1

Pprod,iFprod,i − PcrudeFcrude −

Pstm

3∑
j=1

Fstm,j (2)

C(XXX) = PfuelUfuel + PcwUcw (3)

Ufuel = GCC(TSm, TTm,∆Hm) (4)

Ucw = GCC(TSm, TTm,∆Hm) (5)

[TSm, TTm,∆Hm] = h(XXX) (6)

其中, P 为价格, F 为流量, 下标 prod, crude, stm,
fuel, cw 分别表示产品、原油、水蒸汽、燃料油以

及冷凝水. Ufuel 和 Ucw 分别表示燃料油和冷凝水

的最小消耗量. GCC 为夹点分析技术. 该技术
通过输入常压塔内各冷热物流 (即常压蒸馏塔的
各中段循环回流、产品流以及原油) 的初始温度
TSm、终端温度 TTm 和焓变值 ∆Hm, 对换热网络
的最大能量回收量、最小冷热公用工程量进行热

分析, 最终可以确定燃料油和冷凝水公用工程的最
小消耗量. h(·) 为基于流程模拟技术的常压蒸馏
塔仿真模型, 该模型是典型的黑箱模型. 决策变量
XXX = (Fprod, Fsteam, FPA, QPA, Tf )的取值为该仿真
模型的输入. 常压塔仿真模型进行迭代计算后, 可以
得到各冷热流股初始温度 TSm、终端温度 TTm 和

焓变值 ∆Hm.
仿真模型收敛约束表达式如下:

cov = h(XXX) = 1 (7)

h(·) 为基于流程模拟技术 ASPEN HYSYS 的常压
蒸馏塔仿真模型, 该建模方法采用序贯模块法进行
流程模拟计算. 当输入决策变量数值时, 需要不断迭
代, 直至收敛, 即满足质量、相、能量平衡关系, 不收
敛的解为不可行解. 因此, 优化过程中需要保证常压
蒸馏塔机理模型处于收敛状态, 而是否收敛则由决
策变量的取值决定. cov 表示常压蒸馏塔机理模型

是否处于收敛状态. cov值为 1时, 表示常压塔处于
收敛状态; cov值为 0时, 常压塔处于不收敛状态.
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常压蒸馏塔各侧线产品的质量约束如下:

T95L
i ≤ T95i ≤ T95H

i , i = 1, 2, 3, 4 (8)

其中, i (i = 1, 2, 3, 4)表示第 i种产品. T95i 为第 i

种产品的实沸点 95%蒸馏温度 (True boiling point
95%, TBP 95 %). 产品的 TBP 95 %温度不仅与产
品的性质有关, 还与常压蒸馏塔内产品的物料平衡
有着密切的联系. 因此, 该指标被广泛地用于炼厂中
来评价产品质量是否满足要求. 产品的质量要求规
定在一个温度区间内, 当侧线产品的 TBP 95 % 温
度在对应目标温度区间内, 则表示为合格产品. 上角
标 (L,H)表示常压塔各侧线产品的产品质量规定区
间的上下限.

2 基于Kriging代理模型的参考向量引导的

约束多目标优化算法

本文针对计算代价昂贵的约束优化问题, 提出

了基于 Kriging 代理模型的参考向量引导的约束多
目标优化算法, 其算法流程如图 2 所示.

首先, 采用拉丁超立方体采样方法选取初始样
本点, 并调用机理模型评估样本的目标函数值和约
束违背值.建立Kriging代理模型来近似每个目标函
数和约束条件总违背值. 然后, 采用参考向量引导的
约束进化算法进行优化. 优化过程中, 调用 Kriging
模型评估个体的适应值. 迭代寻优一定的代数后, 会
产生一组近似 Pareto的非支配解集. 由于这些非支
配解是基于 Kriging 代理模型评估产生的, 存在一
定程度的预测误差. 因此, 提出了多阶段自适应约
束处理模型管理方法从非支配解集中选择代表性个

体来进行机理模型评估, 用于更新代理模型训练数
据库, 从而不断更新代理模型. 该方法根据进化过
程中种群可行解比例的变化, 动态调整更新点的选
择策略.

综上, 基于 Kriging 代理模型的参考向量引导

图 2 算法流程图

Fig. 2 Diagram of the proposed algorithm
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的约束多目标优化算法主要包括三个部分: Kriging
代理模型的建立、参考向量引导的约束多目标进化

算法进行优化以及多阶段自适应约束处理模型管理

方法.

2.1 Kriging代理模型

Kriging 模型又称高斯过程模型, 是一种常用的
非参数模型, 被广泛地用于代理模型辅助的进化算
法中. 该建模方法不仅能预测出未知点处的函数值,
而且能提供模型在该点处函数值的不确定度. 该不
确定度信息在代理模型的管理中起着关键性作用.
对于任意一点 x, Kriging 模型在该点处的预测

值为:
y(x) = µ(x) + ε(x) (9)

其中, µ(x)为回归模型 F (β, x)的预测值. ε(x)是服
从均值为 0、方差为 σ2 的随机过程. 对于任意两个
输入样本 xi 和 xj, 随机过程 ε(xi)和 ε(xj)间的协
方差定义如下:

cov[ε(xi), ε(xj)] = σ2R(xi, xj) (10)

其中, R(xi, xj) 为 ε(xi) 和 ε(xj) 的相关函数,

R(xi, xj) = exp

(
−

n∑
k=1

θk

∣∣xi
k − xj

k

∣∣2
)

(11)

式中, n表示决策变量个数, θ表示超参数.
Kriging 模型在未知样本点 x̃的预测值和不确

定度可由下式计算得到:

ỹ = β + rrrT(x̃)R−1(y − Fβ) (12)

s̃2(x̃) = σ̃2

(
1− rrrT(x̃)R−1rrr(x̃)+

(1− 1TR−1rrr(x̃))2

1TR−11

)
(13)

其中, rrr(x̃)为未知点 x̃和训练样本 [x1, · · · , xNI ] 之
间的相关函数, 矩阵 R 由所有训练样本点之间的协

方差函数值组成. 通过最大化似然函数, 可以确定未
知参数 β、θ和 σ̃的取值.

2.2 参考向量引导的约束多目标进化算法

(CRVEA)

本文采用参考向量引导的进化算法 (Con-
strained reference vector-guided EA, CRVEA)[16]

进行优化求解. 不同于其他基于分解的多目标进化
算法, 该算法设计了一种有效的个体选择机制. 该
机制通过角度惩罚距离 (Angle penalized distance,

APD) 来平衡种群的收敛性和多样性. CRVEA 主
要包括 3 个部分: 参考向量的生成, 个体与参考向量
关联和个体选择机制. 首先, 在目标空间中生成一组
均匀分布的参考向量. 通过个体与参考向量进行关
联, 目标空间被划分为若干个子种群.为了求解约束
优化问题, 在个体选择机制中添加了约束处理技术.
每个子种群中优先选择约束违背值小的个体, 如果
子种群中个体均为可行解, 则优先选择APD 值最小
的个体作为父代个体. APD 指标定义如下:

dt,i,j = (1 + P (θt,i,j)) · ‖ft,i
′‖ (14)

其中, θt,i,j 为个体目标函数与参考向量间的夹角,
ft,i

′ 表示个体的目标函数值, P (θt,i,j)是计算多样性
的性能指标,

P (θt,i,j) = M ·
(

t

tmax

)α

·
(

θt,i,j

γvt,j

)

其中, M 表示目标函数的个数, tmax 是最大进化代

数, t是当前进化代数, α用于控制 P (θt,i,j)变化速
率, γvt,j

表示子空间中的参考向量 vt,j 与当前代中

其他参考向量之间的最小夹角.

2.3 多阶段自适应约束处理模型管理方法

由于常压塔与换热网络协同优化问题包含等式

约束和不等式约束, 极大地缩小了可行区域的范围,
导致可行域极难搜索. 因此, 求解此类约束优化问
题不仅要保持种群的多样性来防止种群陷入局部最

优, 还需要同时勘测可行域与不可行域的变化. 如何
较好地平衡目标函数和约束条件来选择有潜力的更

新样本点, 使代理模型在快速逼近可行域的同时加
强对不可行域的搜索是代理辅助约束优化算法的关

键. 本文提出了一种约束处理模型管理方法, 该方法
利用参考向量和种群个体关联策略保证种群的多样

性, 根据进化时期不同阶段的可行解比例, 自适应平
衡目标函数和约束条件来选择更新点. 该模型管理
机制主要包括两个策略: 进化初期阶段可行性与多
样性自适应平衡策略以及进化后期阶段收敛性与可

行性自适应平衡策略.

2.3.1 可行性与多样性自适应平衡策略

在初期更新阶段, 代理模型的训练样本中通常
包含极少的可行解, 甚至没有可行解. 因此, 该阶段
更新点的选择策略是提高种群多样性的同时增加种

群可行解数量, 目的是避免陷入局部最优. 将训练样
本与参考向量进行关联, 没有个体关联的参考向量
为空参考向量, 有个体关联的参考向量则为激活参
考向量. 根据参考向量激活状态, 代理模型更新机制
按下面方式确定:
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1) 无个体关联的参考向量: 将优化过程中得到
的非支配解集与空参考向量进行关联. 选择与空参
考向量关联的个体作为代理模型更新点, 目的是增
加种群多样性, 使种群尽可能探索可行区域.

2) 处于激活状态的参考向量: 提出了目标函
数改善期望准则 (Generalized expected improve-
ment, GEI)[17] 与约束违背值的可行概率准则
(Probability of feasibility, PoF)[18] 相结合的机制
进行代理模型更新, 有效地利用了目标函数和约束
条件提供的信息. 该更新机制首先将优化过程中得
到的非支配解集与激活参考向量进行关联. 然后, 采
用 k-means 聚类方法将参考向量划分成若干个簇,
从每个簇中选择 GEI与 PoF 乘积值 γ 最大的样本

作为更新点. γ 计算公式如下:

γ = P (Fi(x̃) > gi
min) ·GEI(x̃) (15)

其中, gi
min 为约束条件的边界范围取值, P (Fi(x̃) >

gi
min) 计算未知点 x̃ 满足约束的概率, 即 PoF 值.

PoF 定义如下:

PoF(x̃) = P (Fi(x̃) > gi
min) = Φ

(
Fi − ĝi(x̃)

si(x̃)

)

(16)
其中, Φ(·)表示标准正态累积分布函数, ĝi(x̃)表示
Kriging 模型对第 i 个约束条件的预测值, si(x̃) 表
示预测值的不确定度. 上述 PoF 概率值越大表明个
体满足约束条件的可能性越大.
式 (16) 中的 GEI(x̃) 表示未知点 x̃ 处的 GEI

值. GEI准则主要思想是每个目标函数的改善期望
准则值 (Expected improvement, EI)进行归一化并
求和, 用于衡量未知点处每个目标函数值比当前函
数最小值提高的概率. GEI值最大的点被认为是真
实函数评估最有价值的点. 定义如下:

GEI(x̃) =
M∑
i=1

EI i(x̃) (17)

EI i(x̃) =
EIi(x̃)−min(EIi)

max(EIi)−min(EIi)
(18)

其中, i (i = 1, 2, · · · ,M) 表示第 i 个目标函数,
min(EIi) 和 max(EI i) 分别表示种群个体中第 i

个目标函数的最小 EI值和最大 EI值, EI(x̃) 表示
所有归一化后的目标函数 EI值. 综上, GEI 准则会
优先选择目标预测值比当前最优值小或预测的不确

定度较大的点作为更新样本点.
2.3.2 可行性与收敛性自适应平衡策略

进化后期阶段中可行解的个数逐渐增多且分布

较为集中, 因此需要增强算法的收敛性, 从而快速地
搜索到全局最优解. 为了保证代理模型向可行区域

逼近的同时加快收敛速度, 提出了自适应平衡可行
性与收敛性的模型管理策略. 首先, 计算优化过程中
得到的非支配解集中每个个体的 PoF 值和目标函数
的置信下界值 (Lower confidence bound, LCB)[19].
根据 PoF 值大小对个体进行比较排序. 个体的 PoF
值越大表明该个体优先选择级别越高. 然后, 选择代
理模型训练样本中非支配解作为参考点. 由于 LCB
准则是函数的预测值减去不确定度, 当个体目标函
数的 LCB 值小于参考点目标函数值时, 表明该个体
的真实函数值可能会优于参考点的函数值. 因此, 选
择 PoF 值小且目标函数 LCB 值支配参考点的个体
作为代理模型的更新样本. LCB 函数定义如下:

LCB(x) = ŷ(x)− ωs(x) (19)

其中, ŷ(x)为 Kriging 模型对个体目标函数预测值;
s(x) 为 Kriging 模型提供该预测值的不确定度, 即
标准差; ω 为自定义常数, 用于约束条件的预测值与
不确定度的折衷.

3 常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化方法

3.1 协同优化框架

本文通过对炼油过程常压蒸馏塔和换热网络间

的耦合关系进行分析研究, 根据第 2 节所论述的基
于代理模型的参考向量引导的约束优化算法构建了

蒸馏与换热协同的在线操作优化方法, 其优化框架
如图 3 所示. 由于本文蒸馏与换热协同操作优化问
题中包含仿真模型收敛约束, 优化过程中需要保证
输入样本使常压塔仿真模型处于收敛状态, 不收敛
样本为不可行解. 此外, 模型不收敛时, 基于流程模
拟技术的常压塔仿真模型需要层层迭代来确定是否

为不收敛的状态, 计算耗时极长. 因此, 建立准确高
效的分类模型来近似仿真模型收敛约束, 对优化过
程向可行设计域搜索和计算效率起到关键性的作用.
本文所提的协同操作优化方法首先调用常压塔仿真

模型来评估样本的收敛性、目标函数值和约束违背

值, 采用夹点分析技术来评估样本的能耗. 所有样本
(收敛样本和不收敛样本) 及对应的收敛状态用于建
立基于 RUSBoost 的收敛判定分类代理模型, 所有
收敛样本及对应的目标函数和约束违背值用于建立

基于 Kriging 的性能指标和约束代理模型. 然后采
用 CRVEA 算法进行优化. 优化过程中, 调用分类
代理模型筛除不收敛解. 调用 Kriging 代理模型评
估收敛样本的性能指标和约束违背值. 采用多阶段
自适应约束处理模型管理策略选出最有潜力的样本

点并在线调用机理模型进行评估, 将评估后的样本
添加至代理模型训练样本库, 重新训练代理模型, 从
而实现代理模型的在线更新.
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图 3 常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化框架

Fig. 3 Collaborative operation optimization framework of atmospheric distillation column and heat exchanger network

3.2 RUSBoost代理模型

常压塔蒸馏模型是否收敛预测问题是一个典型

的类别不平衡分类问题, 且不同类别间的样本在特
征空间中存在相互交叠情况, 难以被传统的分类器
正确分类. 针对该问题特性, 本文采用随机欠采样
方法 (Random undersampling, RUS) 来重构训练
样本集. 通过改变样本类别分布, 使其降低类别不平
衡比例. 采用 Adaboost 集成学习方法对平衡后的
数据集建立分类模型. RUSBoost (Random under-
sampling boosting)[20] 的具体构建步骤在算法 1中
给出. 该方法的主要思想为: 1) 采用随机欠采样技
术对训练样本进行预处理, 保持少数类样本数量不
变, 减少多数类样本的数目来平衡数据集, 从而减少
训练代理模型的计算代价. 2) 根据每一轮迭代训练
的弱分类器预测错误率来调整每个样本的权重. 如
果样本预测正确, 则降低此样本权重; 反之, 如果预
测错误, 则增加该样本权重, 从而使下次迭代训练的
分类器更多关注误分类样本.
算法 1. RUSBoost代理模型的建立
输入.训练数据集 (x1, y1), · · · , (xm, ym), 类别
数 |Y | = 2, 迭代次数 T .
输出.预测值H(x) = argmaxy∈Y

∑T

t=1 ht(x, y)·
log 1

αt

1) 初始化训练样本权值, D1(i) = 1
m

2) for t = 1, 2, · · · , T do
3) 随机欠采样对初始训练数据集进行数据

预处理, 平衡后的数据集为 St
′, 分布为 Dt

′

4) 调用弱分类器决策树进行训练, 输入训练

样本 St
′ 和权值 Dt

′

5) 输出假设函数 ht: X × Y → [0, 1]
6) 基于样本 S 和分布 Dt 计算损失函数值:
εt =

∑
(i,y):yi 6=y Dt(i)·(1−ht(xi, yi)+ht(xi, y))

7) 更新权值: αt = εt/(1− εt)
8) 更新样本分布:
Dt+1(i) ← Dt(i) · α

1
2 (1+ht(xi,yi)−ht(xi,y:y 6=yi))
t

9) 归一化:
Dt+1(i) ← Dt+1(i)/Zt, Zt =

∑
i Dt+1(i)

10) end for

4 实验验证

本文将从标准测试函数和常压蒸馏塔与换热网

络协同优化两个方面, 验证所提基于代理模型的参
考向量引导的约束优化算法 (RK-CRVEA)的性能.

4.1 标准测试函数实验

本文选取 CF 系列约束优化标准测试问题[21]

中的 CF1∼CF5 进行仿真实验. 对于 CF 系列问
题, 目标函数个数均为 2, 决策变量维度均为 10. 该
约束测试集较为全面地包含了不同特性的约束问

题, 如可行域不连续、不规则, 可行域极小, 全局最
优解位于可行边界等特性. 选择 CRVEA[16] 和 EI-
PoF[18] 作为对比算法来验证本文方法的有效性. 其
中, CRVEA 算法不包含代理模型, 优化过程中采
用真实函数评估个体的性能. 算法 EI-PoF 是基于
Kriging 代理模型的约束优化算法, 采用最大化期望
提高机制和可行概率准则相结合的代理模型更新机

制来处理约束条件.
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4.1.1 参数设置

1) RK-CRVEA 和 CRVEA 控制参数设置: 分
布指数 ηc = 20, 交叉概率 pc = 1, 控制惩罚函
数变化速率的参数 α = 2, 参考向量自适应频率
fr = 0.1, 种群大小设为 50, 参考向量个数设为 49.

2) RK-CRVEA 和 EI-PoF 代理模型参数设置:
初始训练样本采样数为 KI = 11n− 1, 其中 n为决

策变量维度, 代理模型训练样本数最大值设为 105.
3) RK-CRVEA 参数设置: CRVEA 对代理模

型优化求解迭代次数设为 20, k-means算法聚类簇
数设为 5.

4) 终止条件: 真实函数评估次数为 300 次.
4.1.2 评价指标

本文采用反世代距离 (Inverse generation dis-
tance, IGD)[22] 指标来评估所提算法的收敛性和
分布性. 算法的 IGD 值越小, 表明该算法求得的
Pareto前沿面与真实前沿面拟合度越高. IGD 定义
如下:

IGD(P ∗,Ω) =

∑
x∈P∗

dis(x,Ω)

|P ∗| (20)

其中, P ∗ 是真实 Pareto 前沿面上均匀分布的参
考点, Ω 是算法求解得到的近似 Pareto 最优解集,
dis(x,Ω) 表示真实 Pareto 前沿面的点 x 到近似

Pareto最优解集 Ω中所有个体的最小欧氏距离.
4.1.3 实验结果及分析

对本文提出算法 RK-CRVEA、EI-PoF 和

CRVEA 三种算法分别独立运行 20 次进行实验研
究. 性能评价指标 IGD 的统计均值和方差如表 1所
示. 表中加粗部分表示算法的 IGD 值相对最小, 说
明对应算法具有较好的收敛性和多样性. 从表 1可
以看出, RK-CRVEA 和 EI-PoF 的 IGD 值相对较
小, 其原因是两种算法采用高斯过程代理模型来辅
助优化算法搜索方向, 并选择最有潜力的样本点来
更新代理模型, 在有限次真实函数评估下可以得到
均匀分布的最优解. 本文算法 RK-CRVEA 求得的
IGD 指标值是最小的, 表明本文所提算法得到的最
优解更接近 Pareto 真实前沿面, 所得解集的收敛性
和分布性均明显优于对比算法.
以 CF1测试函数为例, 图 4为三种算法获得的

Pareto 解的分布. 从图中可以发现, 相同函数评估
次数下, 由于 CRVEA 缺少了高斯过程代理模型的
辅助搜索, 只能获得有限个远离真实 Pareto 前沿面
的个体. 由于 EI-PoF 在整个优化搜索阶段, 只选择
目标函数较小和约束违背值较小的个体作为代理模

型的更新样本, 忽略了对不可行域的搜索, 导致该
算法难以找到一些位于可行边界的非支配解, 收敛
性差于RK-CRVEA.本文所提算法RK-CRVEA获

得的最优解分布更加均匀, 收敛性更好, 更接近真实
Pareto前沿面, 原因在于提出的基于参考向量的多
阶段自适应约束处理模型管理策略有效地利用了可

行解与不可行解的信息, 保证了种群的多样性, 使其
快速逼近可行域的同时找到全局最优解.

表 1 IGD 指标比较结果

Table 1 The comparison result of IGD

测试函数 RK-CRVEA EI-PoF RVEA

CF1 0.0169 (0.0016) 0.0231 (0.0027) 0.0338 (0.0021)

CF2 0.0131 (0.0032) 0.0305 (0.0102) 0.0473 (0.0095)

CF3 0.1322 (0.0128) 0.3909 (0.0764) 0.4351 (0.0856)

CF4 0.0382 (0.0290) 0.1445 (0.0325) 0.1622 (0.0413)

CF5 0.1754 (0.0457) 0.3517 (0.0824) 0.7395 (0.0881)

图 4 三种算法所得的 Pareto 解集

Fig. 4 The Pareto front solved by three algorithms

4.2 常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化实验

本文采用 ASPEN HYSYS 流程模拟软件建立
常压蒸馏装置仿真模型, 采用基于热力学原理的
夹点分析技术来建立换热网络数学模型, 并编写
MATLAB与 HYSYS接口工具箱, 保证两个装置模
型间的实时通讯, 从而实现在 MATLAB 中直接调
用、采集和操作常压塔仿真模型的数据.

4.2.1 实验参数

在常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化实验中,
拉丁超立方体采样的初始样本点个数为 153. 其中,
收敛样本的个数为 124, 不收敛样本的个数为 29. 机
理模型评估次数设置为 400次. 各决策变量的取值
范围设置见表 2. 各物料的价格如表 3 所示. 根据生
产经验, 各产品 TBP 95 % 温度区间上下限设定值
见表 4. 其余参数设置均与标准测试函数的实验参
数设置相同.
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表 2 决策变量的取值范围

Table 2 The range limit of decision variables

序号 变量 单位 下限 上限 实际值

1 Fprod−1, 石脑油流量 bbl/h 430 600 450

2 Fprod−2, 煤油流量 bbl/h 315.5 500 351.5

3 Fprod−3, 轻柴油流量 bbl/h 550.1 802.1 789

4 Fprod−4, 重柴油流量 bbl/h 180.5 387.5 200

5 Fstm−1, 塔底蒸汽注入量 kg/h 3 000 4 000 3 400

6 Fstm−2, 第一汽提塔蒸汽注入量 kg/h 1 000 2 000 1 350

7 Fstm−3, 第二汽提塔蒸汽注入量 kg/h 1 000 2 000 1 150

8 FP A−1, 常顶循环回流量 bbl/h 1 883 2 483 2 000

9 FP A−2, 常一中循环回流量 bbl/h 950 1 550 1 258

10 FP A−3, 常二中循环回流量 bbl/h 950 1 550 1 258

11 QP A−1, 常顶循环回流负荷 MW 10 20 12.5

12 QP A−2, 常一中循环回流负荷 MW 6 16 10.8

13 QP A−3, 常二中循环回流负荷 MW 6 16 10.8

14 Tf , 常压炉出口温度 ◦C 330 370 350

表 3 原油、产品及公用工程的价格

Table 3 Prices of crude oil, distillation product and utilities

参数 原油 Pcrude 水蒸气 Pstm 燃料油 Pfuel 冷凝水 Pcw 石脑油 Fprod−1 煤油 Fprod−2 轻柴油 Fprod−3 重柴油 Fprod−4

价格 79.6 0.0055 0.017 4.74× 10−3 103.5 92.7 99 96.6

单位 $/bbl $/kg $/MJ $/MJ $/bbl $/bbl $/bbl $/bbl

表 4 产品 TBP 95 %规定范围 (◦C)

Table 4 The value range of product TBP 95% (◦C)

产品 石脑油 T951 煤油 T952 轻柴油 T953 重柴油 T954

上限 (T95L) 95 175 285 345

下限 (T95H) 120 200 310 370

4.2.2 评价指标

由于在炼油过程蒸馏与换热系统协同操作优化

问题中, 真实的 Pareto前沿面未知, 无法使用 IGD
指标作为算法的评价指标, 因此选择超体积 (Hyper-
volume, HV)[23] 作为算法评价指标. HV 值越大代
表算法性能越好. HV定义如下:

HV = λ

( |S|⋃
i=1

vi

)
(21)

式中, S 表示算法求得的最优解集, vi 表示参考点和

最优解集构成的超体积.
4.2.3 实验结果与分析

本文采用 RK-CRVEA、CRVEA和 EI-PoF 三
种算法对常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化问题

进行求解, 图 5 为三种算法获得的机理模型评估解
的分布图. 图中的横坐标为产品净收益, 纵坐标为能

耗成本, 两个目标单位均为百万美元/每年 (M$/y).
从图中可以看出, 与算法 EI-PoF 和 CRVEA相比,
RK-CRVEA算法所得解集集中分布在可行域内, 且
Pareto 解集的收敛性和分布性均明显优于对比算
法. 表明 RK-CRVEA算法通过代理模型的辅助搜
索, 在有限的机理模型评估次数下, 可以快速地搜索
到可行区域, 且具有较好的收敛性.

统计三种算法独立运行 5 次的 HV性能指标的
均值. 三种算法的 HV 均值随机理模型评估次数的
变化曲线如图 6 所示. 从图中可以看出, 所提算法
RK-CRVEA的HV值最大且上升较快, 较少的机理
函数评估次数就可以获得最优解, 而其他两种算法
计算得到的 HV 均值相对较小.

图 7 为夹点分析方法得到的总复合曲线, 该曲
线可以表征不同操作条件下对应的能耗. 图中横坐
标表示冷凝水消耗量, 纵坐标表示燃料油的消耗量.
实线表示优化前能耗, 虚曲线表示采用 RK-CRVEA
算法优化后的能耗.从图中可以看出,与优化前相比,
优化后燃料油与冷凝水消耗量分别降低了 2.75MW
和 3.32MW.
表 5 为相同机理模型评估次数下, 基于代理

模型的约束优化算法 (RK-CRVEA)和基于机理模
型的约束优化算法 (CRVEA)的最终优化结果.与基
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图 5 基于机理模型评估的解集的分布

Fig. 5 The distribution of solutions evaluated by mechanism model

图 6 HV 值随机理模型评估次数的变化曲线

Fig. 6 The HV values versus the number of evaluations
图 7 总复合曲线

Fig. 7 The grand composite curves
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于机理模型优化相比, 代理模型辅助的优化方法有
效地降低了常减压蒸馏过程的能耗成本, 提高了常
压塔侧线产品净收益.

表 5 相同机理模型评估次数下优化结果的比较

Table 5 The comparison results under the same

mechanism model evaluation times

优化前 机理模型优化 代理模型辅助优化

燃料油消耗量 (MW) 49.21 48.20 (−2.0%) 45.12 (−8.3 %)

冷凝水消耗量 (MW) 41.01 39.23 (−4.4%) 36.52 (−10.9%)

能耗成本 (M$/y) 1.12 0.96 (−14.2%) 0.85 (−24.0%)

产品净收益 (M$/y) 18.51 19.33 (4.3%) 19.92 (7.5%)

5 结论

蒸馏装置与换热网络协同操作优化问题是一个

典型的计算昂贵的约束优化问题. 针对这一问题, 本
文提出了基于代理模型的蒸馏与换热协同的在线操

作优化方法. 建立 RUSBoost分类代理模型近似常
压塔仿真模型收敛约束, 优化过程中通过调用收敛
判定 RUSBoost分类模型来删除不收敛的样本, 从
而使优化过程不断地向可行设计域搜索. 设计了基
于参考向量的多阶段自适应约束处理模型管理方法.
根据优化过程中参考向量的激活状态, 通过自适应
平衡可行性、收敛性与多样性来选择代理模型的更

新样本. 该代理模型更新机制有效地利用了可行解
与不可行解的信息, 保证了种群的多样性, 使其快速
逼近可行域的同时找到全局最优解, 可以有效地解
决可行域小且不连续的约束优化问题. 上述方法实
现了在线调用机理模型来不断地更新校正代理模型,
使代理模型快速逼近计算耗时的机理模型. 通过标
准测试函数和常压蒸馏塔与换热网络协同操作优化

实验验证, 实验结果表明本文所提算法很大程度地
提高了复杂过程系统进化优化的效率. 实际应用中
普遍存在可行域极难搜索的计算代价昂贵的约束优

化问题, 本文所提方法可以有效地解决该类问题, 在
有限次的函数评估下, 快速找到最优解.
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