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摘    要   原油移动路径规划是原油调度中至关重要的子任务, 直接影响到生产过程中原油供给的稳定性和付油的高效性.
由于此任务需要考虑大规模罐区内复杂的设备条件, 并受到严格的工业生产约束, 同时需要兼顾途径阀门数量与泵机组运

力, 导致目前依然倚重调度人员的人工经验来制定路径规划方案, 对传统算法和进化算法的应用提出了挑战. 据此, 本研究

基于有向图结构对大规模原油罐区进行细致数学建模, 并提出一种基于偏好的原油移动路径多目标优化 (Preference-based
multi-objective optimization for crude oil movement path, PB-MOO)算法, 突破了过去高度依赖人工方法的局限性, 为
原油移动路径规划提供智能化解决方案. 实验证明该算法能够在满足实际约束的条件下, 找到复杂任务的高质量候选解, 验
证了其在此领域的可行性和有效性.
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Abstract   The planning of crude oil movement path is a crucial subtask within crude oil scheduling, directly im-
pacting the stability of crude oil supply and the efficiency of oil delivery in the production process. Given the need
to consider complex equipment conditions within large-scale tank areas and strict industrial production constraints,
while also balancing the number of valves along the route with pump unit capacity, the current reliance on manual
experience of schedulers for developing path planning schemes poses a challenge to the application of traditional al-
gorithms and evolutionary algorithms. Therefore, this study undertakes a meticulous mathematical modeling of
large-scale crude oil tank areas based on directed graph structures. It proposes a preference-based multi-objective
optimization algorithm for crude oil movement path (PB-MOO), overcoming the limitations associated with past
heavily manual methods and providing an intelligent solution for crude oil movement path planning. Experimental
results demonstrate that the algorithm can identify high-quality candidate solutions for complex tasks while meet-
ing practical constraints. This validates its feasibility and effectiveness in this field.
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炼油工业在能源和化工领域扮演着至关重要的 角色, 为经济的稳定运行和社会的可持续发展提供

不可或缺的能源产品和化工原料, 是国民经济的支

柱产业[1]. 原油调度作为整个炼油过程的源头, 涉及

原油接卸、储罐配置、原油混合和常减压付油等一

系列流程 (如图 1所示), 决定了生产过程中原油供

给的稳定性和付油的高效性, 对于平稳连续生产和

提高利润具有重要作用[2]. 在原油调度过程中, 原油

的移动路径规划是起到决定性作用的子任务, 其可

行性关系到整体原油调度计划的可实施性, 同时,
找到理想的路径规划方案可以有效减少原油之间的

混合和交叉污染, 提高生产效率, 并降低生产成本[3−4].
目前, 原油移动路径规划面临着诸多挑战: 首

先, 原油移动路径安排过程中需要考虑途经阀门的

个数与所分配泵机的功耗, 途经阀门数量的增多会

直接影响维护管道运输的成本, 而泵机需要在满足
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任务扬程、流量的前提下, 选择适当功率的油泵执

行任务, 避免功耗与运力的浪费. 由于罐区并非全

连通结构, 这两个子目标往往不能同时达到最优,
因此原油移动路径规划是一个典型的多目标优化

问题. 此外, 与经典路径规划问题, 如旅行商问题

(Traveling salesman problem, TSP)、车辆路径规

划问题 (Vehicle routing problem, VRP) 等相比,
解决原油移动路径规划问题需要面对更复杂的工艺

流程, 必须综合考虑阀门、储罐、泵、调合头、原油

蒸馏装置 (Crude distillation unit, CDU)等多种设

备因素, 按照固定的线路顺序进行排产, 同时需严

格满足工业实际生产条件下的诸多约束条件, 并考

量原油进入不同管道时造成的切换成本, 这些因素

使得问题的求解更加困难, 也导致目前原油在罐区

的路径规划方案仍高度依赖于调度人员的人工经验[5].
然而, 以国内某大型炼化企业为例, 随着企业规模

的不断扩大, 当需要在近千个设备或管道节点下,
同时考虑数十个储罐, 将原油通过合适进泵线运输

到不同调合区的多个规划任务时, 依靠人工排产的

方式愈显费时费力, 且难以在满足复杂约束的条件

下, 兼顾途径阀门数量和泵机功耗, 不利于降低原

油作业的成本. 此外, 问题的大规模性也对复杂工

艺流程的精细建模提出了更高的要求, 进一步提升

了求解该问题的挑战性.
目前, 在采用精确算法解决原油移动这类大规

模复杂约束下的路径规划问题时, 如基于数学规划

的优化方法等, 算法复杂度与问题规模呈指数关系

上升 [3], 并极易陷入局部最优, 导致其求解效率低

下, 且难以处理多个相互冲突的优化目标. 近年来,
随着复杂工程优化问题的涌现, 多目标进化算法

(Multi-objective evolutionary algorithm, MOEA)
展现出了巨大的应用前景[6−7]. 借助 MOEA 并行性、

智能性、自适应性和自组织性的特点[8], 多目标、多

约束的大规模现实问题得以有效求解[9]. Zhu等[10]

提出了一种基于遗传算法的无人机全局路径规划

模型, 从而更好地实现避障功能和全局路径优化;

Suresh等[11] 借助多目标遗传算法来解决机器人的

路径规划问题, 同时考虑安全性、距离、平滑度、行

驶时间和无碰撞路径五个目标, 通过适当地调整参

数和编码方式来优化结果.
由于 MOEA 在解决实际复杂优化问题上表现

出较强的鲁棒性和适应性[12], 目前也已被广泛应用

于炼油过程调度优化领域[13−15]. Ramteke等[13] 在解

决原油调度多目标优化问题时, 综合了图论和遗

传算法的相关理论, 提出了一种基于结构自适应的

遗传算法 (Structure adapted genetic algorithm,
SAGA). 相比于常规的数学方法, 该算法能够大幅

减少所需决策向量的维度和约束函数个数, 在求解

该类问题时, 在寻优能力和计算性能方面都有良好

的表现. 基于这个结果, Panda等[14] 针对沿海炼油

厂, 采用 SAGA 搜索原油调度的单目标或多目标优

化方案, 在保证进料的条件下, 能够进一步降低调

度成本, 从而提高企业整体利润. 此外, Hou等[15] 在

解决如何最小化调合罐中原油类型和进料罐个数的

多目标优化问题时, 将该问题降解成两个子问题进

行分步优化.
同时, 由于受到工业复杂生产要求限制, 通过

MOEA求解原油移动问题有很大的局限性, 进化算

子的随机性会导致大量计算资源被消耗在违反约束

的不可行决策空间内, 进而导致种群多样性差且收

敛速度慢. 而在实际排产过程中, 调度员可以根据

他们的经验针对生产需求制定规划方案. 这些人工

解可能不是帕累托最优的, 但它们满足了 MOEA
通常无法有效获得的实际需求. 因此, 从决策者经

验中学习偏好并将其集成到优化中是可行的, 这样

不仅可以获得贴合实际需求的近似最优解, 同时能

减小计算负担[16]. 近年来, 有许多研究集中在基于

偏好的多目标进化算法 (Preference-based multi-
objective evolutionary algorithm, PBMOEA) 上,
在 PBMOEA 中, 偏好可以以不同的形式表达, 例
如参考点[17]、参考角[18] 和参考方向[19] 等. 偏好信息

通常以先验方式 (即在优化之前)、后验方式 (即获

得解决方案之后) 或交互方式 (即算法执行期间)
提供[20]. 大量的实验结果表明, 偏好策略可以大大

提高 MOEA的搜索效率[16−20].
基于上述讨论, 本研究提出一种基于偏好的原

油移动路径多目标优化 (Preference-based multi-
objective optimization for crude oil movement
path, PB-MOO)算法, 用于实现对原储罐区复杂

原油移动路径任务的智能规划, 主要贡献如下:
1) 实现了大规模原油移动路径规划任务的细

致建模. 基于有向图结构对大规模原储罐区进行数

学建模, 将阀门、储罐、泵、管道、CDU等多种设备
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图 1    原油调度流程示意图

Fig. 1    Schematic diagram of crude oil scheduling process
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纳入建模范围, 将生产限制、设备使用条件、实际工

业需求等现实因素作为约束条件与目标函数, 通过

一类编码策略更好地表达决策空间.
2) 克服了大规模原油移动路径规划的求解困

难. 突破了以往高度依赖人工的原油移动路径规划

方法的局限性, 设计了权重自适应更新的多目标优

化算法, 在每次决策前为不同子任务与适配泵机建

立联系构成先验选择, 形成图结构下的双层搜索任

务. 提升了调度路径规划的精准性和鲁棒性, 避免

了传统方法在大规模问题中的局限性.
3) 突破了传统 MOEA造成的智能决策困难.

通过引入偏好策略, 使 MOEA 更加注重对贴合实

际需求的理想区域进行搜索. 有助于决策者更好地

理解模型的决策过程, 提高决策的透明度和接受度,
从而在实际应用中更好地满足决策者的需求. 

1    原油移动路径多目标优化建模

本研究以我国大型沿海炼化企业的原油调度过

程作为研究对象, 图 2展示了一个简化的原油储罐

区的流程图模型. 根据图论知识, 将工艺流程图抽

象为一个有向图结构, 同时, 需要考虑罐区之间的

运输距离和时间, 以便为每个罐区之间的运输建立

合适的路径.
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图 2    简化的原储罐区管道运输流程图模型

Fig. 2    Simplified pipeline transportation flowchart
model for crude oil tank areas

 

该模型中储罐、泵、调合头、一些阀门和管道交

叉点均被视为节点, 连接两个节点的管道被视为边,
即原油所需要通过的路径. 在流程图中不影响路径

搜索方向的阀门被保存在相应管道参数中, 作为它

们所属管道的属性. 位于连接两个进料线管道上的

阀门也被定义为节点, 从而限制路径搜索过程中的

一些不合理路径.
G = (V, E)将有向图定义为 , 其中 V代表原储

罐区节点集合, E代表可行边集合. V中每个节点

的信息包含节点的可用状态. 如果该节点为泵节点,

则该泵的流量和功率参数将保存到该节点中. E中

每条边的信息包含该边长度以及由边连接的两个节

点, 是否为有向边以及与该边对应的管道上的阀门. 

1.1    参数声明

针对本研究的原油移动路径规划问题, 建立了

多目标的数学模型. 涉及到的变量参数说明如表 1
所示.

 
 

表 1    参数说明

Table 1    Parameter descriptions

符号 描述

BHb b第  个调合头

dk1, k2 vk1
vk2

节点  与节点  之间的路径长度

ILl l第  条进泵线

K 节点总数

L 进泵线个数

J 罐底阀个数

N 原油类型总数

NB 调合头节点个数

NDk, r k r第  个个体中第  条路径包含的节点个数

NP 泵节点个数

NT 罐节点个数

Qn, r Rn, r原油移动路径  中泵能提供的最大流量

Hn, r Rn, r原油移动路径  中泵的额定扬程

ηn, r Rn, r原油移动路径  中泵的运行效率

Pn, r Rn, r原油移动路径  中泵的功率

PPo o第  个泵

Qdmand
n, r Rn, r原油移动路径  中的需求流量

Qpump
n, r Rn, r原油移动路径  中泵的流量

R Rn, r路径  的节点个数

TKt t第  个罐

V L
TKt
j TKt j罐  的第  个罐底阀

pk vk表示  是否为泵节点

xk
n, r, i k n r vi第  个个体中第  个子任务的第  个节点为 

yk, ILl, PPo vk ILl PPo为进泵线  与泵  之间的阀门

yk, PPo, BHb vk PPo BHb为泵  与调合头  之间的阀门

yk
j, IN_TKt vk TKt V L

TKt
j为连接罐  的罐底阀  的进罐阀门

yk
j, OUT_TKt, ILl vk V L

TKt
j ILl为罐底阀  与进泵线  之间的阀门

zk, ILl vk ILl是否处于进泵线  中
  

1.2    操作规则

在本研究设计的原油路径规划任务中, 为了满

足炼油厂实际的生产需要并兼顾成本考虑, 考虑了

以下 12条操作规则:
1) 原油从罐底阀到调合头的移动是单向的, 原

油由罐底阀经进泵线进到泵, 再由泵送到调合头的
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过程中, 管线均为单向. 罐和罐底阀之间的管线是

双向的, 既可以用于进罐也可以用于出罐.
2) 连接不同进泵线之间的切换线是双向的, 表

示原油移动过程可以在不同进泵线间相互切换.
3) 某个原油从储罐移动到某个调合头的移动

路径中每个节点最多经过一次. 一般经由一个泵将

原油送到调合头, 若单个泵流量不足可通过增加路

径使用多个泵将原油送到同一个调合头.
4) 每种原油的所有移动路径的总流量之和不

应低于需求流量.
5) 不同子任务下, 原油移动路径不能经过相同

进泵线.
6) 同一个储罐的原油可以同时进入不同的进

泵线, 同一个储罐到不同进泵线的阀门可同时打开

多个.
7) 同一条进泵线在同一时间内只允许一个储

罐的原油进入, 不同罐连接同一条进泵线的所有阀

门最多只能打开一个.
8) 一条进泵线的原油在同一时间只能进入一

个泵, 同一条进泵线连接到不同泵的阀门最多只能

打开一个.
9) 不同进泵线的原油在同一时间不能进入同

一个泵, 不同进泵线连接到同一个泵的阀门最多只

能打开一个.
10) 泵在同一时间只能将一种原油送到一个调

合头. 同一个泵连接到不同调合头的阀门只能打开

一个.
11) 多种原油可以同时移动到同一调合头, 因

此不同泵连接到同一调合头的阀门可以同时打开

多个.
12) 连接同一罐底阀的进罐线阀门和出罐线阀

门不能同时打开. 

1.3    决策变量

vk

vk

路径规划的目标是为每个子任务找到一组连接

起始节点和目标节点的节点. 定义了一个二进制决

策变量来指示是否使用有向图中的节点 . 当路径

规划方案通过节点  时, 该变量的值为 1; 否则为 0.

xi, j, k =


1, 第 i个子任务的第 j 个节点

是 vk

0, 其他

(1)

 

1.4    目标函数

原油移动路径越长, 经过的阀门越多, 设备出

现故障的可能性越大, 管道运输的相应成本就越高.
因此, 在路径规划方案中, 第 1个目标是最小化途

径阀门的个数, 即最小化所有子任务路径长度之和.
Rn, r NDn, r1) 设原油移动路径  包含  个节点,

则路径规划方案路径总距离可以表示为:

min F1 =

N∑
n=1

NDn, r−1∑
i=1

K∑
k1=1

K∑
k2=1

xk1
n, r, ix

k2
n, r, i+1dk1, k2

(2)

Qn, r Hn, r

ηn, r

2)此外, 为了降低原油移动过程中的能源消耗

成本, 路径规划方案中要求将总泵功率降至最低.
考虑不同泵机提供的最大流量   与扬程  

均不同,   代表泵机运行效率, 应控制在合理区

间之内. 通过式 (3)计算得到不同泵机的实际功率:

Pn, r =
ρgQn, rHn, r

ηn, r
(3)

ρ g vk

Pn, r vk

其中,   是流体密度;   是重力加速度. 若节点  为

泵节点, 则  取  的功率参数, 路径规划方案总

消耗功率为:

min F2 =

N∑
n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

xk
n, r, ipkPn, r (4)

由于受到第 1.5节约束条件限制, 所预设的两

个目标函数之间存在冲突: 需要在满足需求子任务

原油流量的同时, 尽可能地最小化原油运输经过的

管道距离与泵机的功耗, 受约束条件限制不可能同

时取到最优值, 因此拟通过多目标优化算法来找到

合适的路径规划方案. 

1.5    约束条件

基于第 1.1 节中给出的参数说明, 可以将第

1.2节中的操作规则改写成如下形式的数学表达式:
1) 在一条原油移动路径中, 每个子节点最多经

过一次:
NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

xk
n, r, i ≤ 1 (5)

pk

vk

2) 每一个子任务中只能包含一个泵,   表示

节点  是否为泵节点:
NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

xk
n, r, ipk = 1 (6)

3) 每类原油的所有移动路径中泵流量之和应

高于该原油的需求流量:
R∑

r=1

NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

xk
n, r, ipkQ

pump
n, r ≥ Qdmand

n, r (7)

zk, ILl

vk ILl

4) 不同子任务不能包含相同的进泵线, 
表示节点  是否处于进泵线  中:
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NDn1, r1∑
i=1

K∑
k1=1

xk1
n1, r1, i

zk1, ILl
×

NDn2, r2∑
j=1

K∑
k2=1

xk2
n2, r2, j

zk2, ILl
= 0 (8)

n1 n2 r1 r2 n1 = n2

r1 = r2

其中,   可以等于 ,   可以等于 , 但 

与  不能同时成立.
ykj, OUT_TKt, ILl

vk

V LTKt
j ILl

5)   表示节点  是否为罐底阀

 与进泵线  之间的阀门, 不同罐的罐底阀

连接同一条进泵线的所有阀门最多只能打开一个:
N∑

n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

J∑
j=1

K∑
k=1

NT∑
t=1

xk
n, r, iy

k
j, OUT_TKt, ILl

≤ 1

(9)

yk, ILl, PP o
vk ILl

PP o

6)   表示节点   是否为进泵线  

与泵  之间的阀门, 同一进泵线连接到不同泵的

阀门最多只能打开一个:
N∑

n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

NP∑
o=1

xk
n, r, iyk, ILl, PPo ≤ 1 (10)

7) 不同进泵线连接到同一泵的阀门最多只能

打开一个:
N∑

n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

L∑
l=1

xk
n, r, iyk, ILl, PPo ≤ 1 (11)

yk, PP o, BHb
vk PP o

BHb

8)   表示节点   是否为泵   与

调合头  之间的阀门, 同一个泵连接到不同调

合头的阀门只能打开一个:
N∑

n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

K∑
k=1

NB∑
b=1

xk
n, r, iyk, PPo, BHb

≤ 1 (12)

ykj, IN_TKt
vk TKt9)   表示节点  为连接罐  的罐

V LTKt
j ykj, OUT_TKt

vk

TKt V LTKt
j

底阀  的进罐阀门,   表示节点 

是否为连接罐   的罐底阀   的出罐阀门,

连接同一罐底阀的进罐阀门和出罐阀门不能同时

打开:
N∑

n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

J∑
j=1

K∑
k=1

xk
n, r, iy

k
j, INTKt

×

N∑
n=1

R∑
r=1

NDn, r∑
i=1

J∑
j=1

K∑
k=1

xk
n, r, iy

k
j, OUTTKt

= 0

(13)

综上, 原油移动路径规划任务可以描述为:

min f = (F1, F2)

s.t.式 (5) ∼ (13)

xd, min ≤ xd ≤ xd, max (14)
 

2    基于偏好的原油移动路径多目标优

化算法

基于偏好的原油移动路径多目标优化 (PB-
MOO)的主要思想是基于先验经验获得适合执行

任务的泵机偏好, 使算法注重在贴合实际需求的

理想区域进行搜索. PB-MOO包括三个主要模块:
1) 对决策变量重新编码, 更直观地表征搜索空间;
2) 偏好策略与自适应更新机制; 3) 用于解决原油

移动路径规划任务的交叉变异算子.
最后, 在迭代过程中引入拥挤距离与快速非支

配排序[21], 提高算法的多样性与收敛性, PB-MOO
算法详细步骤如图 3所示. 在下面的内容中, 将详

细介绍 PB-MOO的三个主要模块. 

2.1    算法流程

PB-MOO算法步骤如下:
 

决策向量

编码

基于偏好分配

子任务泵节点

为下一个子任务

分析节点

偏好策略

每隔 m 代 基于 Pj, p , G

划分泵机

种群 P

停止迭代 结束

记录子任务对应

突变信息 A

交叉 变异

双层搜索策略

根据 m 代信息
Ai, i + m

清空 Ai, i + m

更新偏好

Pj, p , G

代入权重公式
Nj, p , G

约束

匹配

Y
Y

N

N

N Y

调度 分析

基于原油移动问题
特征的进化算子

计算拥挤距离
快速非支配排序

 

图 3    PB-MOO算法流程图

Fig. 3    PB-MOO algorithm flowchart
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1) 对决策向量编码, 根据先验偏好生成初始概

率分布, 并通过工况分析是否可行, 排除部分泵节

点, 实现种群初始化.
Pj, pk, G2) 依赖偏好  实现种群 P的突变, 通过

自定义的变异算子实现不同子任务的最短路径搜索

与分段任务的双层搜索, 并判断是否满足约束.
Di

Pi+1

3) 根据式 (15)计算拥挤距离 , 通过快速非

支配排序得到下一代种群 ;

Di = Di +
fi+1 − fi−1

fmax − fmin
(15)

fmax fmin

fi−1 fi+1

其中  和  分别表示目标函数在整个种群中

的最大值和最小值;   和  分别代表个体 i在
排序后的序列中前一个个体和后一个个体的目标函

数值.

Ai, i+m

4) 保存不同子任务下, 选择对应泵节点突变成

功与失败的信息到矩阵 .

Ai, i+m Pj, pk, G

Ai, i+m

5) 每隔 m代, 根据式 (16) ~ (19), 基于历史突

变信息  计算得到新权重 , 清空矩阵

.
6) 判断是否满足迭代结束条件, 若是, 输出结

果; 否则返回到步骤 2). 

2.2    决策向量编码

xi, j, k

θi xi, j, k

在决策变量空间, 原油移动路径规划解由离散

变量  给出, 这种离散表达显然不利于 MOEA
对决策空间的搜索, 促使本研究设计一种新的编码

机制: 定义路径 , 表示由二元变量  编码得

到的第 i个子任务路径:

θi = {ki, 1, ki, 2, ki, 3, · · · , ki, m} (16)

ki, j其中  代表第 i个子任务的第 j个节点, 可通过

下式得到:

ki, j = argmax
k

xi, j, k (17)

所提出的编码机制具有以下特征:
1) 路径变量更直观地反映了解决方案的结构,

有助于消除解决方案空间中的不连续性, 使得问题

更容易被优化算法处理;
2) 经编码后路径是连续性表达, 这种连续性有

助于在决策空间中搜索连续的优化路径, 从而更容

易找到高质量的解决方案;
3) 路径变量的编码方式使得路径操作 (如插入、

删除或修改节点) 更加便捷, 而无需显式地操作决

策变量, 这对于局部搜索的策略和路径调整至关重要.
因此, 一些基于搜索的贪婪方法和 MOEA的

优点可以通过这种编码机制有效地结合起来. 

2.3    偏好策略

泵偏好的想法源于人工经验对原油移动搜索任

务的分布特征的了解, 通过对任务特征进行细致分

析, 能够更准确地初始化种群信息, 为后续优化过

程提供更有针对性的初始种群. 通过先验知识引入

泵偏好因子, 使种群在初始化阶段更加精细地调节

个体的分布, 从而在整个搜索过程中实现全局探索

和局部挖掘的平衡. 这不仅有助于提高算法的搜索

效率, 还增强了算法对任务空间的解释能力. 泵偏

好因子的使用使得算法在不同任务环境下能够更加

灵活地适应, 并且为实际问题的求解提供了更可解

释的结果.
如图 4所示, 根据偏好为不同子任务的泵机选

择提供不同概率, 使种群在初始化过程中更有可能

选择先验更优的泵, 提高初代种群的质量. 同时, 当
选择某一泵机的初始化过程找不到可行解次数超过

 

罐 T05

罐 T13

P04

P56

P05

P11

P12

P51

P54

P56

26.50% 26.50%

16.60%

10.60%

48.20%

41.20%

26.50%

3.90%

(a) 罐 T05 偏好泵机权重
(a) Preference pump weights of tank T05

(b) 罐 T13 偏好泵机权重
(b) Preference pump weights of tank T13 

图 4    从罐 T05和罐 T13出发的 2个子任务

各自偏好泵机权重

Fig. 4    Preference pump weights of two subtasks
starting from tank T05 and T13
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阈值时, 将从偏好信息中删去这一泵节点, 并结合

后续的自适应调整过程, 确保先验信息准确性.
在泵偏好的基础上, 为了提高算法的自适应性,

进一步引入了权重自适应更新机制. 该机制通过对

个体适应度和泵偏好因子之间的关系进行动态调

整, 实现了对搜索过程的灵活调控, 适应度较高的

泵在选择过程中获得更大的权重, 从而更有可能影

响下一代的变异选择.

pk

与此同时, 泵偏好因子的动态调整使得种群在

搜索空间中能够更加智能地进化, 对不同调度任务

的适应性更强, 从而提高了算法的全局搜索能力.
具体来说, 每隔 m次迭代, 根据成功和失败的经验,
每一代都会更新选择不同策略的概率. 例如, 在第

G代时, 第 j个子任务选择第  个泵机的概率将会

按照下式更新:

Pj, pk, G =
Nj, pk, G

NP∑
pk=1

Nj, pk, G

(18)

式中:

Nj, pk, G =

G−1∑
g=G−m

nsj, pk, g

G−1∑
g=G−m

nsj, pk, g +
G−1∑

g=G−m

nfj, pk, g

+ ε (19)

pk = 1, 2, · · · , NP ;G > m其中 .
nsj, pk, g nfj, pk, g

PG+1

AG

Nj, pk, G

ε = 0.01

Nj, pk, G

∑NP
pk=1 Nj, pk, G

Pj, pk, G

  和   分别代表在第 G 次迭代

时, 第 j 个子任务选择第 k 个泵生成的路径进入

后一代种群  成功和失败的次数, 在每次迭代

时会被保存到历史信息矩阵  中, 每隔 m代, 通
过式 (19)进一步计算得到子任务 j下泵的成功率

. 为了避免可能的零成功率, 引入一个小常

数值 . 同时为了确保选择策略的概率总和

始终为 1, 进一步将   除以  ,

从而计算 .
pk显然, 在前 m代进化计算中, 选取由第  个泵

引发的变异所生成的路径规划解质量越高, 该子任

务下选择泵的概率亦相应增加, 由此基于历史知识

进一步引导后续的变异过程. 

2.4    基于原油移动问题特征的交叉变异算子

在实际应用中, MOEA中的交叉变异算子往往

是基于问题特征设计的[22]. 本研究基于原油移动路

径规划问题设计了新的交叉变异算子:
1) 交叉算子

本研究采用了两种不同的交叉方法来生成新的

路径规划方案. 第 1种方法是将两个父路径规划方

案中共享节点处的两个子任务路径进行交叉, 从而

生成两个新的子任务路径, 用于组成新的路径规划

方案, 如图 5(a)所示. 第 2种方法是随机指定两个

父路径规划方案中的相同子任务路径进行交叉, 从
而生成新的路径规划方案, 如图 5(b)所示. 需要注

意的是, 由于交叉的过程中会出现路径不连通、进

泵线重复等情况, 生成的新路径规划方案可能是违

反约束的. 因此, 在环境选择中, 需要对生成的新路

径规划方案重新进行可行性评估, 保证算法的有效

性和可行性, 使得生成的路径规划方案符合实际需

求, 并能够得到有效的实施和应用.
  
父代

选中节点 选中节点

子代

T01 N12 N20

N16 P11

N23 N75 CDU-A

CDU-BN73N67T05

T01 N12 N20

N16 P21

N23 N75 CDU-A

CDU-BN27N67T05

T01 N7 N13

N16 P21

N14 N75 CDU-A

CDU-BN27N22T05

T01 N7 N13

N16 P11

N14 N75 CDU-A

CDU-BN73N22T05

(a) 交叉算子 1
(a) Crossover operator 1

父代

选中子任务 T05 序列 交叉

交叉

子代

T01 N12 N20

N16 P11

N23 N75 CDU-A

CDU-BN73N67T05

T01 N12 N20

N16 N21

N23 N75 CDU-A

CDU-BN27N22T05

T01 N7 N13

N16 N21

N14 N75 CDU-A

CDU-BN27N22T05

T01 N7 N13

N16 P11

N14 N75 CDU-A

CDU-BN73N67T05

(b) 交叉算子 2
(b) Crossover operator 2 

图 5    交叉算子示意图

Fig. 5    Crossover operator diagram
 

2) 变异算子

本研究引入了两种不同的变异算子, 以进一步

丰富算法的搜索策略. 首先, 第 1种变异方法涉及在

自随机子任务的特定节点处重新生成路径, 如图 6(a)
所示. 通过此方法为 MOEA的搜索引入随机性, 以
促使算法在搜索空间中更广泛地探索可能的解决方

案, 从而增强其全局搜索能力. 第 2种变异算子则

基于任务偏好为某一子任务重新安排泵节点. 考虑

到起点和终点到泵的路径长度存在较大差异, 分别

采用深度优先搜索 (Depth first search, DFS) 与广

度优先搜索 (Breadth first search, BFS) 实现分段

任务的路径规划, 如图 6(b) 所示. DFS致力于快速

探索到可行规划解, 降低算法时间成本; 而 BFS则

侧重于在子任务的多个可能路径中进行比较, 找到

最优路径, 提高种群收敛性.
交叉变异算子旨在使算法更具适应性和鲁棒

性, 能够灵活地应对不同子任务之间的差异性, 使
PB-MOO在解决复杂任务调度问题时的性能表现

更加出众, 并为实际应用场景中的多样化需求提供

更灵活的规划方案. 这种自定义算子的采用旨在使

种群的收敛性和多样性都得到保障. 

3    仿真结果与分析

通过一家沿海大型炼油厂的实例证明了所提出

2386 自       动       化       学       报 50 卷



的 PB-MOO的有效性. 本研究将炼油厂储罐区的

工艺流程图抽象为有向图, 用于进行多目标原油移

动路径规划算法的仿真实验. 有向图包含 674个子

节点, 971条边信息 (管道), 其中: 22个储罐节点、

33个泵节点、其余均为阀门节点. 相关参数如表 2 ~ 4
所示. 

3.1    参数设置

m = 20

本研究涉及的进化算法参数具体设置如下: 种
群规模设定为 100; 最大迭代次数设置为 100次; 交
叉概率和变异概率分别设置为 0.9和 0.2. 所有实验

将重复 15次, 为了更好地显示所获得的帕累托前

沿 (Pareto Front, PF), 将 15次运行的结果组合为

帕累托前沿. 在 PB-MOO中, 设置 , 即每间

隔 20代根据历史进化的信息矩阵 A更新一次偏好

权重.
由于这是一个实际问题, 真实帕累托前沿无法

获取, 因此通过 NSGA-II获得近似的帕累托前沿,
将其种群大小设置为 1 000, 最大迭代次数设置为

2 000, 其大到足以对所获得的近似帕累托前沿具有

置信度.
子任务目标的具体设置如表 5所示. 为了模拟

尽量真实的罐区任务, 预设了不同子任务数量下的

目标设置. 同时为每个子任务分配了一个需求原油

流量, 期望在兼顾途径阀门数量与泵机组功率最小

化时, 找到能够较好贴合需求流量的一组解.
 
 

表 5    实验任务设置

Table 5    Experimental task settings

子任务数 起始节点 目标节点 需求流量 (m3/h)

2
T03 CDU-B 500

T11 CDU-A# 1 100

4

T01 CDU-B 300

T05 CDU-C 500

T08 CDU-A 1 300

T20 E-14去 CDU-A# 300

6

T01 CDU-D 300

T05 CDU-B 500

T08 CDU-A 1 300

T13 CDU-A# 1 100

T20 E-14去 CDU-A# 300

T17 E-12去 CDU-A# 500
 

如表 5所示, 将对具有不同子任务数量的预设

目标进行测试, 伴随子任务数量的增多, 原油移动

任务难度逐级提升. 简单调度任务主要用于测试所

 

父代

子代

T01 N12 N20

N16 P11

N23 ···
···
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N24 P04
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···

N75 CDU-A

CDU-BN74N67T05

随机选中节点

随机选中子任务

基于 DFS 重新搜索

(a) 变异算子 1
(a) Mutae operator 1

(b) 变异算子 2
(b) Mutae operator 2

{ {
DFS BFS

 

图 6    变异算子示意图

Fig. 6    Mutate operator diagram

 

表 2    部分储罐节点信息

Table 2    Information of partial storage tank nodes

罐节点 罐底阀节点 罐容量下限 (t) 罐容量上限 (t)

T01
E-T01-1

4 000 16 000
E-T01-2

T02
E-T02-1

4 000 35 000
E-T02-2

T03 E-T03 12 000 45 000

T04 E-T04 10 000 16 000

T05

E-T05-1-1

12 000 45 000
E-T05-1-2

E-T05-2-1

E-T05-2-2

 

表 3    部分泵节点信息

Table 3    Information of partial pump nodes

泵节点 流量 (m3/h) 扬程 (m) 额定功率 (kW)

P01 47 175 8

P02 100 120 12

P03 200 160 32

P04 500 150 75

P07 800 150 120

 

表 4    部分管道节点信息

Table 4    Information of partial pipline nodes

管道名 连接节点 双向边 阀门

8-E-104/T06 T06, N6 否 16 001

10-E-022/T06 4toE-T06, N5 否 11 602

10-E-023/T06 4toE-T06, N1 否 11 603

7-E-102/T06 4toE-T06, N4 否 11 605

E-T06-1 T06, 4toE-T06 是 11 607
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提出的 PB-MOO是否可以获得合理的路径规划安

排, 复杂任务则用于测试 PB-MOO在复杂任务要

求下是否能获得满足约束的可行解. 需要指出的是,
在实际问题中, 会要求某类原油经特定管道运输到

对应 CDU装置, 这会给路径规划任务带来额外的

挑战性.
上述所有算法均在 Python3.9.18版本中实现,

在搭载 AMD Ryzen7 7840H (780M) @3.80 GHz
和 32 GB RAM的Windows11配置下运行. 本实

验中所使用的其余库, 如 NumPy和Matplotlib, 均
为 Python3.9.18的最新稳定版本. 

3.2    性能指标

为了更全面深入地比较, 本研究引入了超体积

(Hypervolume, HV)[23] 与反转世代距离 (Inverted
generation distance, IGD)[24] 作为定量比较指标,
以评估算法之间的性能差异.

HV常用于评估所获得的解集的收敛性和分布

性, 计算 HV并不需要用到真实帕累托前沿. 给定

解集 P, P的 HV值定义为 P相对于目标空间中预

定义的参考点 r所覆盖的面积

HV (P, r) =

∪
p∈P

hv(p, r)

hvO
(20)

hv(p, r)

hvO

(20× n, 125× n)

其中   是点 p 与参考点 r 之间封闭的超体

积, 而参考点 r和  表示原点和参考点之间封闭

的超体积. HV的值越大代表算法的性能越好. 在本

研究中, 参考点设置为 .
IGD能够量化真实帕累托前沿与算法找到的

帕累托前沿之间的距离. 其数学形式如下所示:

IGD(P, P ∗) =

√ ∑
x∈P∗

min
y∈P

dis2(x, y)

|P |
(21)

P ∗ = x∗
1, x

∗
2, · · · , x∗

|Z|

dis(x, y)

P ∗

其中,   代表近似真实帕累托

前沿,   代表算法所得到解集 P中的点 y到
参考集  中的点 x的欧氏距离. IGD值越小, 表示

生成的解集合越接近真实前沿, 即算法的性能越好. 

3.3    实验结果对比

将本研究提出的 PB-MOO算法分别与 NSGA-
III[25]、MOEAD-LWS[26] 和 RVEA[27] 算法基于拟定

路径规划任务进行实验对比, 以验证所提出算法的

有效性. 同时, 需要指出的是, 目标空间中的每一个

点都代表一组满足约束的路径规划方案.
将帕累托散点解码成相应的移动路径, 经与化

学罐区图对比, 均为满足约束的不同可行解, 且规

划出的路径符合期望路径. 因最终选择泵机组节点

有所不同, 在所设置的两个目标函数上性能有所

差异.
1) 2子任务下的移动路径规划: 简单任务的实

验结果如图 7所示. 在子任务不复杂的情况下, 四
类方法的结果没有显著差异. 但 PB-MOO的结果

相比其他三种方法更接近帕累托前沿. 作为一个简

单调度问题, 泵机的排列选择相对有限, 得到的帕

累托前沿集合相对较少.
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图 7    2个子任务下的原油移动路径规划

Fig. 7    Crude oil movement path planning
under two subtasks

 

2) 4子任务下的移动路径规划: 中等难度的调

度任务的实验结果如图 8所示. 可以观察到每种方

法的以下特征: a) MOEAD-LWS: 分布密集但难收

敛到真实前沿; b) RVEA: 分布性和收敛性表现都

较差; c) NSGA-III: 分布较广但弱收敛; d) PB-
MOO: 能够收敛到真实帕累托前沿上.
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图 8    4个子任务下的原油移动路径规划

Fig. 8    Crude oil movement path planning
under four subtasks

 

3) 6子任务下的移动路径规划: 复杂调度任务

的实验结果如图 9所示. 在这种极端情况下, 可以

观察到每类方法的以下特征: a) MOEAD-LWS: 在
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复杂任务上并不能找到可行解; b) RVEA: 得到的

帕累托前沿分布相对较好, 但仍然远离真实前沿;
c) NSGA-III: 相比前两者收敛性更好, 但分布相对

集中; d) PB-MOO: 在收敛性和解集分布性上都表

现出色.

≥ 4

需要特别强调的是, 在采用通用架构下的多目

标进化算法解决复杂问题 (子任务数量 ) 时, 经
常会面临无法找到可行解的问题. 这一现象主要源

于随机初始化导致种群分布较为不均匀, 同时受限

于 MOEA采用的传统交叉变异算子在决策变量空

间内难以对这类问题作有效引导, 因此在复杂约束

条件下难以有效搜索到可行路径, 从而导致对决策

空间的后续探索变得盲目且缺乏明确方向. 表 6 ~ 7
中的结果也表明 PB-MOO在解决原油移动问题上

具有显著优势, 表中, “—”表示 MOEAD-LWS 无
法为原油移动路径问题的相应情况找到可行解. 结
果表明, 本文提出的算法是有效的, 能够找到一组

具有多个子任务的非支配路径规划方案.
最后, 需要从中选择一个路径规划方案在炼化

ηn, r

ηn, r ≤ 100%

企业实施. 这并不意味着求解帕累托前沿没有意义,
因为实际生产条件复杂, 并且选择最终解的策略与

帕累托前沿的形状有关. 根据实际工业需求, 泵机

运行效率  需要在 80% ~ 120% 之间, 为了避免

泵机长时间过载, 在最终的帕累托前沿中选择满足

 且途径节点尽可能小的路径规划解.
当没有满足上述要求的解时, 选择泵机过载尽可能

小的一个解作为最终解. 表 8显示了通过不同算法

获得的不同任务下的最终解. 可以看出, PB-MOO
不仅得到了最优帕累托前沿, 而且得到了最佳优选解. 

3.4    消融实验

为了验证所提出的偏好策略与双层路径搜索的

有效性, 进一步进行了消融实验. 旨在通过系统地

剔除或调整模型中的特定模块, 以评估这些模块对

偏好策略性能的影响. 这有助于确认偏好策略与自

定义交叉变异算子在复杂决策环境下的鲁棒性和适

用性. 将范式 NSGA-II, 偏好设计下的自适应权重

NSGA-II (PD-NSGA), 仅带自定义交叉变异算子

的 NSGA-II (D-NSGA), 与本研究所提出的工作进

行对比. 测试问题采用 6个子任务下的原油调度移

动路径规划.

F2

F1

所拟测试问题为 6 个子任务下的路径规划安

排. 实验结果如图 10所示, 范式 NSGA-II所得的

结果分布较为广泛, 但其收敛性相对较弱. 仅依赖

于双层搜索支持的 D-NSGA则难于突变跳出局部

最优. 另一方面, 仅具备偏好策略的 PD-NSGA在

突变到适合执行任务的泵机组后难以进一步搜索更

合理的路径规划方案, 导致解集在  功率上取得

与帕累托前沿相同分布时, 在  上仍有一定优化

空间, 而本研究提出的 PB-MOO算法在实现局部

和全局搜索的平衡上具有显著优势, 兼顾了两者的

优点. 图 11中迭代得到的 IGD值进一步验证了这
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图 9    6个子任务下的原油移动路径规划

Fig. 9    Crude oil movement path planning
under six subtasks

 

表 6    每个任务通过不同算法得到 HV值的均值与标准差

Table 6    Each task obtains the mean and standard deviation of HV values through different algorithms

NSGA-III RVEA MOEAD-LWS PB-MOO

2子任务 9.287e + 2 (6.1e + 1) 8.124e + 2 (1.5e + 0) 8.176e + 2 (9.5e + 1) 1.061e + 3 (3.5e + 1)

4子任务 2.772e + 3 (1.9e + 2) 2.021e + 3 (2.4e + 2) 2.732e + 3 (1.3e + 3) 3.632e + 3 (3.8e + 2)

6子任务 4.275e + 3 (9.5e + 2) 3.726e + 3 (1.9e + 3) — 5.499e + 3 (1.9e + 2)

 

表 7    每个任务通过不同算法得到 IGD值的均值与标准差

Table 7    Each task obtains the mean and standard deviation of IGD values through different algorithms

NSGA-III RVEA MOEAD-LWS PB-MOO

2子任务 7.461e + 0 (3.8e + 0) 9.123e + 0 (5.2e + 0) 1.865e + 1 (6.1e + 0) 3.543e + 0 (3.2e + 0)

4子任务 4.448e + 1 (3.7e + 1) 7.841e + 1 (4.6e + 1) 9.247e + 1 (1.1e + 1) 6.765e + 0 (2.1e + 0)

6子任务 5.167e + 1 (2.3e + 1) 1.054e + 2 (1.5e + 1) — 4.313e + 0 (1.5e + 0)
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一观点, 验证了其在多目标优化问题中的全面性和

鲁棒性.

需要强调的是, 作为一个实际问题, 由于完整、

真实的帕累托前沿难以获取, 导致通过近似帕累托

前沿计算得到的 IGD参数存在轻微波动. 显然, 先

验偏好设置对于在初始化阶段获取高质量的初始种

群具有积极作用. 同时, 采用传统交叉变异算子的

NSGA-II与 PD-NSGA在解的质量提升方面缺乏

局部搜索信息的有效指导, 只能依赖盲目的突变来

获得种群的质量提升. 而本研究提出的 PB-MOO

通过偏好策略得到最优执行任务的泵机组, 通过基

于双层搜索的进化算子有助于对局部最优点进一步

探索, 能够有效提高算法的整体性能. 

4    结论

针对大规模罐区中受复杂工业生产条件严格约

束的原油移动路径规划问题的求解困难, 提出了一

种基于偏好的多目标优化算法, 突破了过去高度依

赖人工经验方法的局限性. 基于有向图结构对大规

模原油罐区进行细致数学建模, 通过决策变量重新

编码、引入偏好策略与基于原油移动问题特征的交

叉变异算子, 引导对罐区路径进行细致搜索, 并在

迭代过程中基于迭代数据自适应更新偏好权重, 减
少对不可行决策空间的计算资源浪费. 实验结果验

证了该方法能够在复杂原油移动任务中找到满足约

束的优质候选解, 取得了较好的优化结果.
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