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基于自适应差分进化的常压塔轻质油产量多目标优化

丁进良†, 陈佳鑫, 马欣然
(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110004)

摘 要: 常压塔轻质油产量最大化是提高企业效益的重要途径之一.为了适应市场需求和价格变化,生产高需求
与高价值的轻质油产品,提出一种基于自适应差分进化的常压塔轻质油产量多目标优化算法.该算法采用惩罚边
界交叉法的分解方法,在种群变异阶段引入择优学习算子来改进传统变异算子随机选取个体或者单纯选取最好
个体的随机性和盲目性,利用自适应策略逐渐改变交叉变异算子.将改进算法应用于3种测试函数和实际炼油厂
常压塔轻质油产量优化,结果表明所提出的算法在测试函数上具有明显优势,并能有效提高常压塔轻质油产量,验
证了所提算法的有效性.
关键词: 常压塔；轻质油产量；自适应差分进化；惩罚边界交叉；择优学习；多目标优化
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Multi-objective optimization of light oil production in atmospheric
distillation column based on self-adaptive differential evolution
DING Jin-liang†, CHEN Jia-xin, MA Xin-ran

(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110004，
China)

Abstract: Maximizing the production of light oil in atmospheric distillation column is one of the important ways
to improve the benefit of enterprises. In order to adapt to the change of market demand and price, and to produce
high-demand and high-value light oil, a multi-objective optimization algorithm for light oil production of atmospheric
distillation column based on self-adaptive differential evolution is proposed. The algorithm adopts the decomposition
method of the penalty boundary intersection method, and introduces the perferred learning operator in the stage of
population mutation to decrease the randomness and blindness brought about by the random selection or the simple
selection of the best individual by the traditional operator. The self-adaptive strategy is used to gradually change
the crossover mutation operator. The improved algorithm is applied to three kinds of test functions and the actual
refinery atmospheric distillation column light oil production optimization. The results show that the proposed algorithm
has obvious advantages in testing functions and can effectively improve the atmospheric distillation column light oil
production, which verifies the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: atmospheric distillation column；light oil production；self-adaptive differential evolution；penalty boundary
intersection；perferred learning；multi-objective optimization

0 引 言

常减压蒸馏是原油加工的第一道工序,通过对原
油进行加热、分馏、冷却等操作,得到不同沸点范围的
组分,也被称为一次加工装置.常压塔是常减压蒸馏
中的核心装置,主要作用是切割原油350 ◦C以前的馏
分.常压塔产品大体分为两种:一种是从其顶部及侧
线分离的轻质油品,如汽油、柴油等;另一种是从底部
分离出的重质油品.这些产品广泛应用于国防、工农
业、航天、交通等领域.

根据市场对石油产品需求的不同,对应的产品价
格会上下浮动.一般而言,汽油、柴油等轻质油比重
质油具有更大的社会需求量,且产品价格更高.为了
最大化轻质油产品产量,炼油企业采用轻质油收率作
为评价指标.轻质油收率即轻质油产量 (汽油、煤油、
柴油、芳烃和化工轻油等)占原油和外购原料油加工
量的百分比[1].在原油进料加工量一定的情况下,增
加轻质油产量是迫切需要解决的问题,也是提升企业
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效益的重要手段之一.常减压蒸馏装置比二次装置
加工比例大,而常压塔是常减压蒸馏中的产品分离装
置,因此常压塔的轻质油产量对全厂轻质油收率影响
很大.当前常压塔获得的轻质油产量较低,不能满足
社会的需求,因此常压塔轻质油产量最大化的操作优
化显得尤为重要.
关于常压塔操作优化及建模方面,国内外学者

做了许多研究,其中文献 [2]利用专家系统解决单目
标优化问题,根据市场价格波动调整石油产品产量;
文献 [3]建立了常压塔的近似稳态模型,采用非支配
排序遗传算法 (NSGA-II)将产品质量、产品总馏出
率、装置能耗等多个生产指标两两组合进行优化;文
献 [4]建立了专家系统,采用遗传算法根据产品价格
优化产品产量;文献 [5]采用支持向量回归方法建立
模型,以最大化常压塔收益与总侧线收益为目标建
立了两个优化模型;文献 [6]建立常压塔混合模型,实
现了高价值产品最大化和能耗最小化;文献 [7]利用
aspen plus流程模拟软件建立常压塔装置模型,利用
序列二次规划 (SQP)最大化产品利润,并最小化原料
和能量消耗;文献 [8]利用小波神经网络建立了初馏
塔和常压塔模型,通过排队竞赛算法优化经济效益问
题;文献 [9]利用神经网络建立常减压装置模型,并采
用SQP方法优化有效能效率.

现有常压塔装置操作优化研究大多对能量和利

润建立单目标优化,而常压塔轻质油产量是一个多种
类型轻质油产量的多目标优化问题,现有的方法难以
解决,因此本文采用多目标优化方法对常压塔轻质油
产量进行优化.多目标优化是一项具有挑战性的问
题,其目标之间相互冲突,难以同时得到所有目标问
题的最优解.而在实际炼油厂中,工艺指标难以在线
测量,操作变量间具有强非线性、强耦合的特点,因此
要求多目标算法具有较高的求解效率和多样性.目
前,常减压装置操作优化中常用NSGA-II算法和SQP
等方法,其中NSGA-II在二维和三维问题中效果良
好,但是在高维问题中会因种群中个体互不支配而导
致搜索性能呈指数级衰减[10];而SQP因为需求解拉
格朗日函数的二阶偏导数导致计算量大且复杂.因
此这些算法不能有效求解常压塔复杂多目标优化问

题.文献 [11]提出一种基于分解技术的多目标进化
算法 (MOEA/D),研究表明该算法能够有效处理大规
模高维多目标问题以及连续决策变量和复杂Pareto
集问题.文献 [12]基于MOEA/D的基本框架,提出了
一种基于差分进化 (DE)的MOEA/D算法 (MOEA/D-

DE),实验结果表明MOEA/D-DE算法的性能在一定
程度上优于MOEA/D和NSGA-II.

基于以上问题,本文采用最大信息系数算法
(MIC)[13]选取操作变量,利用径向基函数 (RBF)建立
常压塔轻质油产量模型,并提出一种改进的自适应差
分多目标优化算法.该方法采用基于惩罚的边界交
叉法 (PBI)进行分解操作,在种群变异更新阶段,在保
留原有鲁棒性较强的DE/rand/1算子的同时引入择优
学习策略,采用自适应策略根据进化情况逐渐改变变
异算子,将算法用于3种标准测试函数集与实际常压
塔中,实验结果表明该算法具有良好的收敛性和分布
性.

1 常压塔工艺过程及模型建立

1.1 常压蒸馏过程描述

常减压蒸馏是石油的最初加工工序,而常压塔是

常减压装置中最重要、操作最复杂、要求最精准的蒸

馏塔.

如图1所示,常压塔的工艺流程描述如下:原油

在常压炉中加热到360 ◦C∼ 370 ◦C后通入常压塔底

部.塔顶至塔底温度逐渐升高,塔内蒸汽从塔底逐板

上升,液体由塔顶逐板下降,气液两相在塔板处相互

接触,接触后液体部分汽化,气体部分冷凝.常压塔一

共设有3个中段回流和3条侧线,分别为常顶循、常一

中及常二中和常一线、常二线及常三线.中段回流用

于回收塔内多余热量,均匀塔内负荷,其温度及流量

直接影响塔顶和侧线产品的质量和产量.塔顶和侧

线用于生产产品,分别为汽油、煤油、柴油及常压瓦

斯油.常压塔塔底生产的重油经减压炉加热后进入

减压塔进行减压蒸馏.

1.2 常压塔轻质油产量模型

常压塔是一个复合塔,按建模方式不同可分为机

理模型、混合模型和数据模型.机理模型建立涉及4

大平衡方程,需同时求解成千上万组线性和非线性方

程组,目前的大部分机理模型不能精确描述实际生产

过程对象.实际的生产过程中存在噪声干扰,低阶的

神经网络能够缓解由噪声带来的过拟合问题,因此本

文采用实际生产过程的数据,利用神经网络建立常压

塔轻质油产量模型.这里需要说明的是,本文着重考

虑轻质油中汽油、煤油和柴油的产量.

由于RBF具有良好的性能,可以映射任意复杂

的非线性函数[14],本文采取RBF建立常压塔产量模

型.在决策变量选取方面,不同的决策变量建立的模
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图 1 常压蒸馏装置工艺流程

型其内含物理特性以及泛化能力不同,因此要选取合
适的决策变量.现有大多研究采用灵敏度分析或主
元分析法,为了尽可能挖掘常压塔变量间的有用信
息,充分揭示其内在联系,本文采用MIC法选择对目
标产品产量影响较大的操作变量作为模型的决策变

量. MIC法的优点在于能够充分地衡量不同函数类
型变量之间的关系.各决策变量对应的MIC值如表1
所示.

表 1 决策变量间MIC值

输入变量 相关系数MIC

常压炉出口温度 (TICF ) 0.565 2

常顶回流流量 (FIaT) 0.156 2

常顶油抽出温度 (TICaT) 0.445 6

常顶油返回温度 (TIaT) 0.590 6

常一中回流流量 (FIPA1) 0.271 1

常一中返回温度 (TIAPA1) 0.259 2

常一中抽出温度 (TIBPA1) 0.249 9

常二中回流流量 (FIPA2) 0.291 6

常二中返回温度 (TIAPA2) 0.277 4

常二中抽出温度 (TIBPA2) 0.212 3

实验采用某炼油厂500组实际生产数据,用处理
后的前400组数据作为训练数据集,后100组数据作
为检测数据集,采用均方根误差 (RMSE)作为模型评
价的性能指标,运行 20次的RMSE平均值如表 2所
示,结果满足产量模型对精度的要求.

表 2 常压塔不同产品产量模型的RSME值

产量类型 测试集均方根误差

常顶汽油产量 (Fprod1) 0.027 07
常一线煤油产量 (Fprod2) 0.030 01
常二线柴油产量 (Fprod3) 0.049 11

2 基于PBI的自适应差分多目标优化算法
2.1 惩罚边界交叉法(PBI)原理

文献 [12]提出了一种基于差分进化的分解多目
标MOEA/D-DE优化算法,其主要思想是采用分解方
法将多目标优化问题分解成多个子问题,通过优化每
一个子问题得到原问题的最优解. MOEA/D-DE算法
中更新范围及新个体产生公式如下:

P =

B(i), rand < δ;

{1, . . . , N}, otherwise.
(1)

变异产生新个体

yk =

xr1
k + F (xr2

k − xr3
k ), probability = CR;

xr1
k , probability = 1− CR.

(2)

yk =

yk + σk(bk − ak), probability = pm;

yk, probability = 1− pm.
(3)

σk =

(2× rand) 1
η+1 − 1;

1− [2(1− rand)] 1
η+1 .

(4)
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式 (1)中,对每一个 i = 1, . . . , N ,设B(i) = {i1, . . . ,
iT },其中λi1 , . . . , λiT为离λi1最近的T个权重向量; δ

为父代解从邻居解中选取的概率;N为子问题的个

数.式 (2)中,F为步长缩放因子; CR为交叉变异率;

令r1 = i,随机从P中选取两个指数r2和r3,用DE算

子产生个体y, yk是y = (y1, . . . , yn)中第k个元素;

xr1、xr2和xr3是随机选择的3个父代个体,xi
k为xi

= (xi
1, . . . , x

i
n)中的元素.式 (3)和 (4)为多项式变异,

pm为变异率;σk为扰动因子; η为分配参数,是一个用

户自定义的任意非负实数; bk和ak为决策变量中第k

个元素的上限和下限范围.

MOEA/D-DE算法通过聚合方法得到函数值来

评价新个体的好坏,因此针对不同多目标问题要选择

合适的聚合方法.常用的聚合方法有3种:权重求和

法 (WS)、切比雪夫法 (TCH)以及边界交叉法 (BI).其

中: WS不适用非凸的Pareto最优向量; TCH针对连续

多目标问题求解出的Pareto前沿面 (PF)不够平滑; BI

能够处理非凸问题,但因其需要求解等式约束,增加

了计算的复杂度.在BI的基础上引入惩罚项的方法

称为PBI,当权重向量规模不大的时候, PBI获得的PF

较TCH更为均匀.因此,针对常压塔这类复杂实际工

业问题,采取PBI分解方法能更好地逼近PF. PBI的

具体表达如下:

min gpbi(x|λ, z∗) = d1 + θd2;

d1 =
∥z∗ − F (x)Tλ∥

∥λ∥
,

d2 = ∥F (x)− (z∗ − d1λ)∥. (5)

其中: gpbi是通过PBI聚合方法所得的函数值; z∗是

更新过程中的参考点;F (x)是目标函数值; d1是z∗与

y之间的距离,代表收敛性信息; d2是F (x)与L之间

的距离,代表分布性信息; θ是预先设置的惩罚参数,

θ > 0;λ是权重向量. PBI的说明如图2所示,其中直

线L为一条沿着权重向量λ方向并经过参考点z∗的

直线, y为F (x)在直线L上的映射.

L F(x)

z*

o

y

f1

f2

d2

d1

attainable objective set

Pareto front

λ

图 2 惩罚交叉边界法

2.2 择优学习策略

在MOEA/D-DE算法的差分变异过程中,只采用

了鲁棒性较强的DE/rand/1算子[15].然而,不同算子

具有不同特性,适应于不同问题.而实际常压塔操作

变量可行域广,目标空间范围大.若只采用随机个体

信息,可能很难在求解过程中得到良好的前沿面,且

无法得到最优解,并使收敛速度变慢.为解决上述问

题,在差分变异阶段引入择优学习策略.

基于择优学习的差分变异算子并不是随机选取

个体或者单纯选取最好的个体,而是选择比当前个体

性能好的个体Xbetter进行学习.这种方法能在一定

程度上避免进化的随机性和盲目性.将这种差分变

异算子应用到MOEA/D-DE框架中,在MOEA/D-DE

邻居解更新阶段,每一个邻居个体都将得到一个由分

解策略产生的近似函数值,对邻居解得到的函数值进

行降序排列,随机选择性能比当前个体优异的个体进

行学习.设性能最差的个体为个体1,性能最优的为

个体N .对于个体1而言,它可以向2∼N的个体进行

学习;对于个体2而言,它的学习范围是3∼N .以此

类推,个体 i的学习范围为 i + 1 ∼ N ,可以学习个体

的数量为N − i.通过这种方法指引种群进化的方向,

能够增加种群的多样性.下式给出了择优学习的差

分算子:

Vi,g = Xi,g + F (Xbetter −Xi,g). (6)

其中:Xbetter为较好个体,Xi,g为当前个体,F为步长

缩放因子.

2.3 自适应策略

差分进化变异过程中,不同的变异策略适合不同

特性的优化问题,而传统的差分进化只有单一的向量

产生策略,没有根据优化问题按需分配变异策略.针

对实际常压塔产量优化问题,引入一种自适应策略.

自适应策略的优点是可以根据种群进化的情况自

动选择差分变异算子,提升种群的多样性.本文采用

DE /rand /1算子和择优学习算子.其中, DE /rand /1在

处理多峰问题时具有较强的鲁棒性,而择优学习算子

在一定程度上能保证进化个体的质量,融入这两种算

子的自适应策略能够在一定程度上保持种群的多样

性和收敛性.
DE /rand /1的具体表达式为

Vi,g = Xr1 + F (Xr2 −Xr3). (7)

其中:Xr1、Xr2和Xr3为3个随机选择的父代个体,F
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为步长缩放因子.
更新产生的新个体为

Vi,g =

Xi,g + F (Xbetter −Xi,g), rand < p;

Xr1 + F (Xr2 −Xr3), otherwise.
(8)

其中: rand是 [0,1]之间的均匀随机数,变异算子Vi,g

的选择由

p =
sn1(sn2 + fn2)

sn2(sn1 + fn1) + sn1(sn2 + fn2)
(9)

计算出的参数p进行控制.
p值通过学习过程确定,初始值设为0.5,在评估

邻居解后,由式 (6)或 (7)产生并成功进入下一代的后
代数量分别记为 sn1和 sn2,被下一代淘汰的数量分
别记为 fn1和 fn2.这两组数据通过50代的进化逐渐
产生,这50代称为学习阶段[16].每一个学习阶段的p

更新后, sn1、sn2、fn1和 fn2的值会被重置.在式 (8)
中, sn1的大小影响p值的大小,而p值影响变异算子

选择,通过p值变化自适应选择变异算子.当由式 (6)
产生并成功进入下一代的数量 sn1变大时, p值随之
增大,因此交叉变异选择式 (6)算子的概率也随之增
加,反之亦然.

2.4 MOEA/D-SADE算法流程

将基于PBI分解方法的自适应差分进化多目标
优化算法称为MOEA/D-SADE,相应的算法流程如
下.

step 1:种群初始化.设置初始化参数,种群大小
N ,每个权重向量邻居向量数T ,父代个体选择邻居
个体的可能性δ,被子代取代的最大数量nr.

step 1.1:通过欧氏距离确定每个权重向量的T个

邻居向量, i = 1, . . . , N ,B(i) = {i1, . . . , iT }.
step 1.2:在决策空间内随机产生规模为N的初

始种群P .设FVi = F (xi), FVi是xi的函数值.初始
化参考点z, z = (z1, . . . , zm), zj = min

1⩽i⩽N
fj(x

i).

step 2:种群更新过程, i = 1, . . . , N .
step 2.1:根据式(1)选择种群更新范围.
step 2.2:设 r1 = i,在P中随机选取两个数 r2、

r3.如果i = 1,则令p = 1;否则转入step 2.3.
step 2.3:将每个子问题的T个邻居个体按照gpbi

进行降序排序,并随机选出对于每个个体的较优个体
Xbetter.根据式 (9)经参数p控制,通过式 (8)的自适应
差分进化产生变异个体.按照式 (2)∼ (4)的多项式变
异经参数pm控制产生子代y.

step 2.4:对子代 y进行修正并更新参考点 z.如
果 y值超出了Ω, y值会在可行范围内随机重置,若

zj > fj(y),则zj = fj(y), j = 1, . . . ,m,m为目标数.
step 2.5:更新邻居个体,设c = 0:
1)如果c = nr或者P为空集,则转入step 3;否则,

从P中随机选取指数j.
2) 判断是否满足 gpbi(y|λj , z) ⩽ gpbi(xj |λj ,

z).若满足,则xj = y且FVj = F (xi), c = c + 1;否
则,不替换.

3)从P中去除j,转入step 1.
step 3:判断是否满足算法终止条件.若满足,则

停止;否则,转入step 2.
MOEA/D-SADE算法的流程如图3所示.
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图 3 MOEA/D-SADE的算法流程

2.5 标准测试函数测试

本文主要针对目标数为2和3的多目标问题进
行测试,根据所求解问题的特性选取3组不同性质的
标准测试函数.第1组为DTLZ[17]系列函数,用于测
试优化后的Pareto前沿面的性能;第2组为两目标测
试函数ZDT[18];第3组为Pareto解集相对规整的一套
测试函数F1∼F9[12].
为了验证改进算法MOEA/D-SADE的有效性,

将改进算法与MOEA/D-DE进行对比.两种算法的
参数设置如下:交叉变异率CR为0.5,步长缩放因子
F为0.5,多项式变异分配系数η为20,多项式变异率
pm为1/n(n为决策变量个数),每个向量的邻居个体
个数T为0.1N (N为种群规模),父代选择邻居个体的
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可能性δ为0.9,子代替代的最大数量nr为2,控制参
数p初值为0.5. DTLZ系列函数两种算法均取种群规
模N为300,目标数M为3,决策变量数n为10,最高
评价次数FEAS为75 000; ZDT系列函数两种算法种
群规模均取N为100,目标数M为2,最高评价次数
FEAS为 25 000,其中ZDT1至ZDT3的n为 30, ZDT4
和ZDT6的n为10; F系列函数的种群规模N为300,
决策变量数n为10,最高评价次数FEAS为150 000,
除了F6的目标数M为3之外,其余函数的M为2.

采用 IGD[19]来评价算法的逼近、分布及延展性

能. IGD值越小,算法获得的近似Pareto前沿面的收敛
性和多样性越好. IGD计算如下:

IGD(P ∗, P ) =

∑
ν∈P∗

d(ν, P )

|P ∗|
. (10)

表3列出了两种算法在DTLZ、ZDT以及F标准
测试集函数的IGD评价指标的平均值(mean)、最小值
(min)以及标准差 (std).由表 3可得,在 18个MOP测
试函数上, MOEA/D-SADE在12个测试函数上获得
了更好的 IGD平均值,在12个测试函数上获得了更
好的 IGD最小值.以几个函数为例进行说明,改进算
法在三目标凹形多模态DTLZ3函数上与MOEA/D-
DE的均值和最小值相比相差 1.20e-02,明显优于
MOEA/D-DE对比算法,而DTLZ3算法能够测试算法
收敛到全局Pareto最优边界的能力,表明改进算法
具有较好的收敛性能.在DTLZ4函数中,改进算法的
最小值明显优于对比算法,而DTLZ4能够测试算法
保持解的分布能力,表明改进算法具有较好的分布
性.在两目标多模态ZDT4函数上,改进算法虽然在
均值上略次于对比算法MOEA/D-DE,但其最小值和
标准差均明显优于对比算法,表明改进算法能够较好
处理多峰问题.在F系列函数中,两目标F1、F2、F3、
F5等函数均明显优于MOEA/D-DE.以F5函数为例
进行说明, F5函数是一个两目标,具有凸形PF形状的
测试函数,改进算法所得的最小值相比于MOEA/D-
DE相差0.57e-03,表明改进算法有更好的收敛性、分
布性和鲁棒性.从F系列函数整体来看,改进算法效
果优于MOEA/D-DE.然而,改进算法在少数测试函
数效果较不理想,原因可能是算法在初期时容易陷
入局部最优.综上所述, MOEA/D-SADE算法在3种
测试函数集中均获得了较好的结果,具有良好的收
敛性和分布性,并且在大部分函数上较MOEA/D-DE
有较为明显的优势,表明改进策略的有效性.

表 3 对比算法在ZDT、DTLZ、F测试函数
20次运行结果 IGD值

MOP
MOEA/D-SADE MOEA/D-DE

mean min std mean min std

DTLZ1 1.59e-02 1.12e-02 1.71e-02 1.50e-02 1.50e-02 0

DTLZ2 3.78e-02 3.78e-02 0 3.79e-02 3.79e-02 0

DTLZ3 4.40e-02 4.40e-02 0 5.60e-02 5.60e-02 0

DTLZ4 4.30e-02 2.41e-02 2.54e-02 4.30e-02 3.96e-02 3.61e-03

ZDT1 3.73e-02 1.56e-02 1.05e-02 3.43e-02 1.38e-02 2.26e-02

ZDT2 1.27e-01 1.99e-02 1.70e-01 2.01e-01 2.38e-01 1.53e-02

ZDT3 4.17e-02 2.02e-02 1.56-02 7.80e-02 1.81e-02 8.32e-02

ZDT4 5.30e-01 1.46e-01 1.99e-01 4.69e-01 1.83e-01 2.48e-01

ZDT6 3.12e-03 3.10e-03 0 4.82e-03 3.10e-03 6.70e-03

F1 1.54e-03 1.52e-03 0 1.54e-03 1.53e-03 0

F2 2.36e-03 2.00e-03 2.67e-04 2.37e-03 2.00e-03 6.62e-04

F3 2.18e-03 1.74e-03 4.52e-04 2.40e-03 1.78e-03 1.01e-03

F4 7.49e-03 1.78e-03 1.16e-02 6.27e-03 1.75e-03 1.20e-02

F5 6.46e-03 3.04e-03 2.38e-03 6.51e-03 3.61e-03 2.94e-03

F6 6.13e-02 4.52e-02 1.29e-02 6.65e-02 4.26e-02 1.31e-02

F7 4.24e-02 1.63e-03 3.17e-02 1.82e-03 1.64e-03 1.02e-04

F8 8.39e-02 2.00e-03 7.95e-02 5.71e-02 2.05e-03 7.49e-02

F9 2.85e-03 2.22e-03 4.52e-04 2.96e-03 2.15e-03 7.91e-04

3 常压塔轻质油产量多目标运行优化

为了更好地适应市场需求和价格波动,应制定
合理的常压塔轻质油生产方案实现轻质油产量最

大化.以我国某大型石化厂为例,选取该厂常压塔
实际生产过程中的数据建立常压塔产量模型,利用
MIC法选取与常压塔产量有较强相关性的常压炉出
口温度、常顶回流流量等10个变量作为输入变量,
具体输入变量如表1所示.应用改进算法和SMPSO、
MOEA/D、NSGA-II算法来优化常顶汽油产量、常一
线煤油产量及常二线柴油产量,并进行对比.
实验参数设置如下:循环代数分别为500和800,

交叉变异率为0.5,步长缩放因子为0.5,多项式变异
分配系数为20,父代选取邻居解的可能性为0.9,子
代替代的最大数量为2. 4种算法的PF如图4所示.在
相同条件下,当种群进化到500代时, MOEA/D-SADE
算法、SMPSO算法和MOEAD算法的优化结果在PF
上分布范围广,表明这3种算法所得结果分布性较好.
当种群进化至800代时, 4种算法的优化效果都有提
升,而MOEA/D-SADE的PF分布效果的优化更加明
显,说明MOEA/D-SADE算法的搜索能力强.
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常压蒸馏过程产量优化问题无法获得其真实的

PF,因此采用超体积指标 (HV)[20]来评价常压塔优化

解的多样性及收敛性. HV的计算公式如下:

HV(P ) = {
∪

vol(ν)|ν ∈ P}. (11)

表4给出了MOEA/D-SADE、SMPSO、MOEA/D
和NSGA-II这4种算法的常压塔模型HV计算结果.
从表4可以得出, HV指标由大到小分别为MOEA/D-
SADE、SMPSO、MOEA/D、NSGA-II,而HV值越大,
代表算法具有更好的收敛性和分布性.由此可得,
MOEA/D-SADE算法性能较好.

表4 4种算法对应的常压塔轻质油产量HV值

算法 MOEA/D-SADE SMPSO MOEA/D NSGA-II

HV 0.56 0.51 0.48 0.39

表5给出了4种算法MOEA/D-SADE、SMPSO、
MOEA/D和NSGA-II操作变量的优化结果.这里需
要指出的是,为了方便实际生产中阀门操作,常顶油
抽出温度与常顶油返塔温度换算为常顶循温度差,
常一中抽出温度与常一中返塔温度换算为常一中温

度差,常二中抽出温度与常二中返塔温度换算为常
二中温度差.以常压炉总出口温度为例,经MOEA/D-
SADE优化后常压炉总出口温度调整范围的最

小值为 350 ◦C,最大值为 367.588 0 ◦C,调整范围为
17.588 0 ◦C;而经SMPSO、MOEA/D和NSGA-II优化
的常压炉总出口温度调整范围分别为 9.026 1 ◦C、
17.257 0 ◦C和 14.509 8 ◦C. MOEA/D-SADE的操作变
量优化范围明显增大,表明算法能够搜索到更大
空间. 4种算法优化产生的常顶最大产量分别为
33.884 8 t/h、30.929 8 t/h、28.046 8 t/h和 33.818 7 t/h.
MOEA/D-SADE算法求解所得的常顶最大产量明显
优于其他3种算法. MOEA/D-SADE算法优化产生的
常二线最大产量为79.208 9 t/h,相比于其他算法,常
顶和常二线能达到的最大产量明显变大.常一线最
大产量虽略低于SMPSO算法优化后的产量,但是明
显好于MOEA/D和NSGA-II算法优化所得的产量.
由此可得, MOEA/D-SADE优化决策变量范围明显变
大,决策者有更大的范围可以调整决策变量,可以得
到更高的常顶、常一线和常二线的轻质油产量.例如,
当前常顶、常一及常二线产量为30 t、55 t和70 t,经改
进算法优化后产量可达到31 t、56 t和71 t.
综上所述,本文提出的MOEA/D-SADE可以用

于实际优化问题,增大操作变量调整范围并提高轻
质油产品的最大产量.改进算法MOEA/D-SADE的
性能优异,具有良好的多样性和收敛性.

表5 4种算法操作变量优化结果及轻质油产量

变量和目标值

MOEA/D-SADE SMPSO MOEA/D NSGA-II

min max min max min max min max

常压炉总出口温度 / ◦C 350.000 0 367.588 0 350.000 0 359.026 1 350.000 0 367.257 0 350.000 0 364.509 8

常顶回流流量 / (t/h) 144.780 2 200.424 2 144.780 2 200.424 2 144.780 2 195.861 6 144.780 2 170.289 4

常一中回流流量 / (t/h) 86.595 6 179.548 4 86.595 6 179.548 4 86.595 6 179.548 4 109.759 6 179.548 4

常二中回流流量 / (t/h) 10.000 0 36.659 1 10.000 0 30.641 0 10.00 24.942 9 10.000 0 29.451 6

常顶循温度差 / ◦C 20.819 6 37.960 5 20.819 6 34.219 3 20.819 6 30.058 9 20.819 6 37.960 5

常一中温度差 / ◦C 49.841 2 86.097 1 62.842 7 86.097 1 49.841 2 86.097 1 49.841 2 64.663 4

常二中温度差 / ◦C 3.050 8 22.066 9 3.050 8 22.066 9 3.050 8 21.391 1 3.050 8 22.066 9

常顶产量 / (t/h) 17.430 7 33.884 8 17.550 0 30.929 8 17.823 2 28.046 8 16.703 7 33.818 7

常一线产量 / (t/h) 32.780 4 57.663 9 33.098 2 57.963 4 32.778 9 53.499 0 35.958 8 54.342 7

常二线产量 / (t/h) 58.739 2 79.208 9 54.231 6 79.110 2 64.944 1 78.960 3 56.712 5 79.202 3

4 结 䇪

本文利用最大信息系数法选取操作变量,选择鲁
棒性较强的径向基神经网络建立了常压塔产量的优

化模型,并提出了一种能够有效提高算法收敛性和
多样性的基于分解的自适应差分进化多目标优化算

法.采用PBI的分解方法,在种群交叉变异阶段,引入
择优学习算子,根据种群更新进化情况自适应选择变

异交叉算子.与MOEA/D-DE算法在DTLZ、ZDT和
F系列测试问题上进行仿真对比,并用于实际常压塔
产量模型与几种常用算法进行对比,实验结果表明
MOEA/D-SADE具有良好的多样性和收敛性,能够很
好地解决实际常压塔优化决策问题,有效地提高常压
塔轻质油产品产量,增大操作变量的调整空间,为复
杂工业操作优化提供了一种新的优化方法.
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进一步可能的研究方向包括: 1)基于数据和机
理混合方法建立产量模型; 2)研究适用于生产过程
动态变化的动态优化算法.
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