
原料性质不确定下连续重整装置改进多目标贝叶斯

操作优化

陈嘉赟，彭　鑫，李　智†

(华东理工大学 能源化工过程智能制造教育部重点实验室，上海 200237)

摘　要: 连续重整 (CCR)装置是石化行业的重要装置之一, 针对该装置在原料性质不确定下的操作优化问题, 提
出一种改进的多目标贝叶斯优化方法. 该方法首先采用多目标贝叶斯优化 (MOBO)框架, 通过高斯过程代理模

型高效逼近 Pareto前沿. 为提升解集多样性, 创新引入迭代距离阈值机制, 有效缓解传统方法中的解集聚问题. 针
对原料不确定性, 提出一种数据驱动的不确定性区间构建方法, 将历史统计信息与实时测定值相结合, 更准确地

刻画原料波动特性. 在此基础上, 通过层级图法从 Pareto解集中筛选候选操作点, 并在模拟的多种原料场景下评

估其鲁棒性, 最终获得兼顾优化性能与运行稳健性的操作方案. 基于 27集总 CCR机理模型的仿真结果表明, 所
提方法能以较少评估次数获得分布更优的 Pareto前沿, 为工业装置在原料波动下的操作优化提供了有效解决方

案.
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Improved  multi-objective  bayesian  operational  optimization  for
continuous catalytic reforming under feedstock property uncertainty
CHEN Jia-yun，PENG Xin，LI Zhi†

(Key Laboratory of Smart Manufacturing in Energy Chemical Process，Ministry of Education，East China University
of Science and Technology，Shanghai 200237，China)

Abstract: The  continuous  catalytic  reforming  (CCR)  unit  is  one  of  the  critical  installations  in  the  petrochemical
industry. To address the operational optimization problem under feedstock property uncertainty, this study proposes an
improved  multi-objective  Bayesian  optimization  method.  The  approach  first  adopts  a  multi-objective  Bayesian
optimization  (MOBO)  framework,  efficiently  approximating  the  Pareto  front  through  Gaussian  process  surrogate
models. To enhance the diversity of the solution set, an innovative iterative distance threshold mechanism is introduced,
effectively mitigating the solution clustering issue inherent in conventional methods. For feedstock uncertainty, a data-
driven method for constructing uncertainty intervals is proposed, which integrates historical statistical information with
real-time  measurement  data  to  characterize  feedstock  variability  more  accurately.  On  this  basis,  candidate  operating
points are selected from the Pareto solution set using the level diagrams method, and their robustness is evaluated under
simulated  multiple  feedstock  scenarios,  ultimately  yielding  an  operational  strategy  that  balances  optimization
performance and operational stability. Simulation results based on a 27-lump CCR mechanistic model demonstrate that
the  proposed  method  can  achieve  a  better-distributed  Pareto  front  with  fewer  evaluation  iterations,  providing  an
effective solution for the operational optimization of industrial units under feedstock fluctuations.
Keywords: operational  optimization； continuous  catalytic  reforming； feedstock  uncertainty； surrogate  model；
Bayesian optimization；level diagrams

0    引　言

连续重整 (CCR)作为一种石油二次加工工艺,
是整个石油化工行业中至关重要的装置之一. 其以

经过混合精制的石脑油为原料, 在高温高压条件下
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转化为富含芳烃 (苯, 甲苯, 二甲苯, 合称 BTX)的重

整汽油, 满足了市场对高辛烷值清洁汽油的大量需

求
[1]. 因此, 如何在保障装置安全稳定生产运行的同

时最大化挖掘其经济效益是目前热门的研究课题.
对于优化问题, 通常需要建立机理模型以评估

设计操作参数的目标函数值, 并通过优化算法寻找

约束条件下的最优操作变量
[2]. 目前有许多针对

CCR装置进行操作优化的研究, 以实现其经济效益

的提升或能耗的降低, 对装置的生产运行具有实际

的指导意义
[3]. 侯卫锋在原有 17集总模型基础上,

将 C8芳烃进一步细分提出 18集总动力学模型, 并
采用序列二次规划方法 (SQP)实现了对芳烃产率的

优化
[4]. 贺益君建立了 27集总动力学 CCR模型, 并

首次在 CCR建模中引入轴向分区, 以较低计算成本

捕捉到了轴向分布信息, 平衡了机理模型精度与计

算效率
[5]. 许多学者也构建了相应集总模型以实现装

置性能优化
[6-8]. 然而, 机理模型由于其复杂的内部结

构, 每次进行优化评估需要耗费较大的计算成本, 难
以满足现场优化的实时性要求, 因此通过代理模型

拟合机理模型的输入输出关系是常见的处理方法.
刘禹含使用 LightGBM决策树模型对 CCR装置进

行了生产产品的预测建模, 并针对操作优化进行了

操作变量相关性分析
[9].

上述对于操作优化的研究多集中于某一个单

独优化目标或是对多个优化目标进行加权组合, 然
而多个优化目标之间往往存在着内在的冲突与权

衡
[10-12]. 因此, 将多目标优化引入 CCR, 系统性地揭示

各目标间的权衡关系具有现实必要性. 侯卫锋首次

将多目标优化应用于工业 CCR, 针对芳烃生产中的

冲突目标 (最大化芳烃收率、最小化重芳烃收率)使
用非支配排序遗传算法 (NSGA)进行了协同优化

[13].
李鸿亮使用了一种改进的混合遗传算法, 在 17集总

模型上完成了实验验证
[14]. 杨明磊等在 33集总动力

学模型的基础上, 开发了一种分层多目标优化算法

(MODE), 首先通过固定四反应器权重进行全局搜

索, 再固定压力与氢油比通过局部搜索细化优化结

果, 大幅度提高了优化效率
[15]. Zainullin R. Z.通过遗

传算法实现了用于重整石油馏分的反应器装置性能

的多准则优化
[16]. 许多针对其他装置的多目标优化

研究也具有较高的参考价值
[17-20].

尽管上述研究已经实现了部分情形下对 CCR
装置的操作优化, 但其中仍然存在问题亟待解决. 机
理模型对优化参数的评估需要消耗大量时间, 然而

代理模型的构建需要大量样本数据点以确保其预测

精度, 而完全基于历史工业数据构建的数据驱动代

理模型缺乏对新优化样本点进行有效评估的手段.
针对以上问题, 本研究采用多目标贝叶斯优化方法

实现对代理模型快速的精确建模以及对真实

Pareto前沿的快速逼近, 通过模型更新与优化迭代

的交替进行, 从而在保证优化效率的同时实现有效

评估. 针对 Pareto解集出现集聚效应的问题, 提出了

一种基于样本点距离阈值的改进优化方法, 有效缓

解了解集多样性缺失的问题, 对比原始方法与常见

的其他多目标优化算法实现了优化性能提升.
由于原料性质的测定间隔时间较长, 在优化期

间原料的真实组分构成具有相应的不确定性. 而在

给定的实验室测定原料性质下优化得到的操作参数

在实际波动的原料性质下可能是次优的. 因此, 研究

考虑原料不确定性的优化方法在实际工程应用上具

有必要性. 目前已存在相应研究针对类似具有不确

定性下的优化问题
[21-22], 但大多基于变量历史的均值

与方差数据进行采样, 未能充分利用当前已知的测

定数据. 本研究利用当前测得的原料性质数据, 结合

历史原料性质组分的统计数据, 构建了一种更加合

理的不确定性区间, 通过采样模拟得到描述不确定

分布的样本点, 实现了具有原料不确定性下的多目

标优化工作, 并最终在一个 27集总动力学模型上完

成了实验仿真, 验证了所提出多目标优化方法的有

效性. 

1    连续重整过程概述 

1.1    CCR 过程

CCR工艺是现代石油炼制与芳烃生产领域中的

关键转化技术, 其核心工艺特征在于实现了反应过

程与催化剂再生的同步连续化操作. 相较于传统半

再生式重整工艺, 连续重整装置通过集成循环再生

系统, 使失活催化剂在独立再生单元内连续经历烧

焦、氯氧化及金属再分散等步骤, 从而维持催化剂体

系的高活性与稳定性
[23]. 其主要过程如图 1所示. 来

自石脑油加氢单元的精制石脑油与加氢裂化装置直

供的重石脑油经过混合后, 通过过滤器作为装置原

料输入 . 首先混合进料进入重整混合进料换热器

(E201), 与来自重整循环氢压缩机 (C201)的氢气混

合, 并与重整反应产物进行换热. 换热后的物料进入

重整进料加热炉 (F201)加热至重整反应所需温度,
再进入第一重整反应器 (R201). 物流以径向方式穿

过反应器内的扇形筒, 与连续向下移动的重整催化

剂接触, 在临氢条件下发生重整反应. 由于反应器内

主要发生吸热反应, R201的出料需要经过进入第一

中间加热炉 (F202)升温至设定反应温度, 从而进入

2 控 制 与 决 策 第x卷



第二重整反应器 (R202). 类似地, 出料在第三加热炉

与反应器 (F203、R203)与第四加热炉与反应器

(F204、R204)重复进行

加热与反应过程, 直至完成全部重整反应阶段.
最终 , 重整出料经过换热与冷却后进入分离罐

(D201)进行气液分离操作. 在该罐中, 混合物在设定

的温度和压力下进行平衡闪蒸分离, 形成气、液两

相. 气相主要为高纯度氢气, 作为重整循环氢, 经重

整循环氢压缩机 (C201)升压后, 大部分循环返回反

应系统以维持氢分压, 少部分作为副产氢气输出至

全厂氢气管网. 液相为富含芳烃的重整生成油 (重整

油)自分离罐底部抽出. 该物流后续进入脱戊烷塔系

统, 以脱除溶解的轻烃, 从而得到稳定的重整生成油. 

1.2    CCR 机理模型

对于 CCR操作优化问题, 首先需要构建相应的

机理模型以得到对应的产品收率, 从而确定输入的

操作参数与优化目标之间的映射关系. 然而, 连续重

整过程是一个十分复杂的反应体系 , 拥有超过了

300种的烃类化合物, 难以建立完全真实的反应动力

学模型. 因此, 集总 (Lumping)模型
[24]

将相似动力学

特性的分子归类为一种虚拟组分, 从而在动力学上

进行简化, 实现对复杂反应网络的降维处理. 本研究

使用的机理模型参考周红军所提出的 27集总动力

学模型
[25], 并在下文具体介绍.

基于集总概念, 所使用的机理模型将全部组分

按碳原子数进行了划分. 对于 C6~C9的烃类, 进一

步细分为烷烃, 五元环烷烃, 六元环烷烃与芳烃, 从
而使模型清晰地反应了芳烃的生成反应路径. 由于

二甲苯 (XY)是连续重整过程中最为关键的高价值

目标产物之一, 模型将 C8芳烃划分为了二甲苯与乙

苯 (EB), 可以更加直观地获取二甲苯的实际产量.

C9芳烃划分为了三甲苯 (TMB), 甲乙苯 (MEB)与
丙苯 (PB). 在芳烃的构成路径上, 由于烷烃直接形成

六元环烷烃其过渡态空间位阻过大, 在动力学上极

其困难, 因此为简化模型, 设定烷烃必须先脱氢环化

为五元环烷烃, 再异构化为六元环烷烃. 烷烃环化,
环烷烃异构化与芳构化设定为可逆反应, 裂化反应

为不可逆反应. 采用幂指数形式函数, 以实际积碳量

为变量构建了失活函数, 考虑催化剂失活对整个重

整反应速率的影响, 并且由于装置采用移动床径向

反应器, 因此使用每一环轴截面上平均失活函数来

近似. 综上, 整个集总反应网络包括了 15个芳烃裂

化反应, 21个烷烃裂化反应, 5个环化, 8个芳构化

和 3个异构化反应, 整个反应满足物料守恒与热量

守恒方程, 具体的各反应速率方程以及反应动力学

参数参考文献 [25]. 

2    考虑原料不确定性的 CCR 多目标优化 

2.1    多目标贝叶斯优化框架

在 CCR过程中, 芳烃收率体现了原料中环烷烃

和链烷烃向芳烃转化的效率, 是衡量整个过程反应

条件及操作策略是否优化的核心经济指标. 而重整

油流量是整个装置物料生产的通量指标 , 代表了

CCR装置的物料处理能力. 通常来说, 提高芳烃收率

需要增加反应深度, 包括提高反应温度从而帮助烷

烃脱氢环化和环烷烃脱氢反应, 有利于芳烃生成. 然
而温度升高也会加剧相应的副反应, 导致轻烃产量

的增加与液相重整油产量减少. 这两个互相冲突的

目标体现了装置对产品质量与产量的权衡. 因此在

本次研究中将最大化芳烃收率与重整油流量作为优

化目标, 公式如下:

max{fARO(x), fRGO(x)}x ∈ X (1)

x X x其中 为所设计的操作变量 ,  是 的定义域 ,

图1    连续重整装置简化示意图
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fARO(x) fRGO(x)

f(x) =

[fARO(x), fRGO(x)]

f(x′) f(x) fARO(x)>fARO(x
′)

fRGO(x)>fRGO(x
′) f(x) f(x′)

f(x) ≻ f(x′) F = {f(x)|∄x′ ∈
Xf(x′) ≻ f(x)} X ′ =

{x|f(x) ∈ Fx ∈ X}

,  分别为在相同操作变量下的芳烃

收率与重整油流量. 为了评估多目标优化结果的优

劣 , 这里引入了 Pareto支配的概念 . 设
, 在该优化问题下对于一个

, 若存在一个 , 其 且

, 则称 Pareto支配 , 记
为 .  对 于 集 合

称 为 Pareto前 沿 ,  集 合

称为 Pareto解集, 两者是多目

标优化中重要的概念.
贝叶斯优化 (Bayesian Optimization, BO)是一种

高效的全局优化方法
[26-27], 通过构建目标函数的概率

模型, 其能够针对性选择下一个优化评估点更新相

应代理模型, 从而用最少的评估次数找到全局最优

解. 这种特性使其十分适合于评估代价昂贵的机理

模型. 整个贝叶斯优化的基本流程如图 2所示, 首先

通过初始采样点构建代理模型, 并通过采集函数选

择下一个需要进行机理评估的样本点. 利用所得到

新样本点更新当前代理模型并最终重复迭代直到满

足设定收敛条件. 高斯过程模型 (Gaussian process,
GP)是贝叶斯优化中最常用的代理模型, 在本研究

中采用了两个 GP来分别拟合输入操作参数与两个

优化目标之间的映射关系. GP定义函数的先验为:
f(x) ∼ GP(0, k(x, ·)). (2)

k(·, ·)
D = {Xi, Yi}

其中 为协方差函数 (核函数), 代表了样本之间

的相关性. 利用观测数据集 可以得到

相应高斯后验:
Y (x)|D ∼ GP(µ(x), σ2(x)). (3)

µ(x) σ2(x)、 分别为后验均值与方差, 计算方式如下:

µ(x) = kT
i [Ki + τ 2I]−1yi

σ2(x) = k(x, x)− kT
i [Ki + τ 2I]−1ki. (4)

ki = k(x,Xi)

Ki = k(Xi, Xi)

τ

Xini

其中 代表了当前输入与训练集中所有

输入的核函数值,  代表训练集数据内

部之间的相关性,  为噪声. 综上, 在操作参数的定义

域内, 首先使用了拉丁超采样方法进行初始点

的采样
[28], 通过机理模型计算优化目标值作为初始

数据集分别构建初始 GP代理模型.

u(x) = u(Y (x)|D)

X x

整个贝叶斯优化通过定义在上述后验高斯过程

的效用函数 来进行序贯决策, 而
每个决策都是通过求解一个最大化采集函数的内部

优化子问题得到. 在多目标贝叶斯优化中, 超体积

(HV)可以用来量化当前已观测到的 Pareto前沿近

似质量, 其代表了帕累托前沿和参考点 R 为界的体

积. 通常选择每个目标的独立下确界作为参考点 R,
在本研究中 HV代表参考点与 Pareto前沿连接覆盖

的面积, 采用期望超体积改进 (EHVI)作为采集函数,
从而选择使该期望改进最大的点作为下一次评估的

样本
[29]. 然而, 直接解析计算当前后验 GP下的 EHVI

十分困难 , 因此采用汤普森采样方法 (Thompson
sampling, TS)进行近似, 首先利用拉丁超立方法在

中进行采样, 对于任一样本 , 其 EHVI计算公式

如下:
αEHVI(x) = Ey∼p(Y1(x),Y2(x)|D)[∆HV(y;Pt, R)]

∆HV(y;Pt, R) = HV(Pt ∪ {y}, R)− HV(Pt, R).
(5)

∆HV(y;Pt, R) x

y Pt

其中 表示当候选点 的预测目标值为

时, 所产生的超体积改进.  为当前的 Pareto解集,
随后每个样本点通过抽样近似其期望超体积改进:

αEHVI(x) ≈
1

N

N∑
i=1

∆HV(i)(y(i);Pt, R). (6)

N为提前设置的采样点数, 选择期望改进最大点作

为下一个评估点:

xp = argmaxx∈Xp
(αEHVI(x)). (7)

通过汤普森采样方法, 将复杂的高维积分的期望计

算转化为采样与评估过程, 平衡了的探索与利用概

念. 然而, 通过上述采样方法获取的评估点可能会过

于聚集在现有 Pareto解集的附近, 导致 Pareto前沿

的扩展方向受限, 难以满足对解集多样性的要求. 因

在约束空间内采样初始样本点

对初始样本点机理评估

构建初始代理模型

确定采集函数

根据采集函数选取下一个
样本点并进行机理评估

利用新样本点
更新代理模型

是否满足收敛条件

优化结束

N

Y

图2    贝叶斯优化基本流程
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此, 在本研究中创新性地提出了一种迭代距离阈值

限制来缓解上述问题. 公式如下:

dp =

dinitial − (
p

0.8n
)2 ∗ (dinitial − dfinal) p<0.8n

0 p>0.8n
(8)

dinitial dfinal

dinitial ≫ dfinal p n

Xp

αEHVI

d d<dp

d>dp

其中 为初始距离阈值,  为最终距离阈值,
,  为当前优化迭代次数,  为总迭代

次数, 在每一次迭代时, 根据所有候选样本点 的

值, 从大到小进行排序并计算其距离现有代理

模型训练集中所有样本点的最近欧氏距离 , 当
时, 选择下个候选点重复计算直到满足条件 .
因此, 式 (7)可以改写为:

xp = argmax
x∈Xp

(αEHVI(x)), dx>dp. (9)

dp

dp

在优化迭代的初期, 距离阈值 会处于一个较大的

值来限制所选择评估点的距离与现有样本点之间的

距离, 提高了贝叶斯优化中“探索”的能力. 二次函

数项使得 在优化前期缓慢衰减, 而在后期则会快

速衰减, 减少对评估点多样性的要求. 当迭代次数到

达设定总迭代次数的 80%时, 则取消距离阈值限制,
加强了对当前优秀样本点的利用. 传统的多目标优

化算法 (如非支配排序遗传算法 II, NSGA-II)的拥

挤度机制, 在目标空间可能无法有效保持决策变量

空间的多样性, 从而可能遗漏 CCR具有实际工程意

义的不同操作模式, 而所提出的距离阈值机制在决

策变量空间直接运作, 通过维护一个动态衰减的阈

值, 确保新产生的解与存档解在关键操作参数空间

上保持一定距离, 提供了多样化的操作方案. 综上,
通过交替进行评估点选择、机理模型评估与代理模

型的更新, 实现了在较少的机理评估次数下快速获

取优化问题近似的 Pareto前沿. 

2.2    原料性质不确定下多目标优化

在 2.1中, 所考虑的优化模型是在已知当前原料

性质的情形下所实施的, 即在机理模型中, 给定原料

组分, 通过调整操作参数并输出目标变量评估样本

点. 其代理模型的构建也建立在相应原料性质不发

生变化的前提下. 然而原料组分通常以一天 1~2次
的频率测取, 并且由于石脑油原料的不均匀性, 其性

质组成在整个重整过程中是不断波动的. 因此, 对于

操作优化, 原料真实组分具有相应的不确定性, 在确

定性条件下得到的优化操作参数可能是次优解. 本
研究中, 提出了一种数据驱动的不确定性分布构建

方法, 通过历史原料性质数据与实验室测定的当前

原料性质共同构建不确定性分布. 首先, 利用历史实

µhistory ∈ Rn×1 Σhistory ∈ Rn×n n

cnew ∈ Rn×1

际运行数据中的原料组分 , 计算各组分的均值

与协方差矩阵 ,  为

测定原料组分变量的个数. 若前次实验室测定原料

组分为 , 则相应不确定性区间如下式:

Σunc = (Σ−1
history +Σ−1

obs)
−1

µunc,i =
1

λi + 1
µhistory,i +

λi

λi + 1
cnew,i. (10)

Σobs其中 为观测误差协方差, 计算公式如下:
Σobs = D · Σhistory ·D
D = diag(1/

√
λ1, 1/

√
λ2, . . . , 1/

√
λn) (11)

λi(i = 1, 2, . . . , n)为各组分自适应权重系数, 公式

如下:

λi = λ0 · exp(−
(cnew,i − µhistory,i)

2

2τ 2σ2
history,i

). (12)

λ0 τ

µunc

Σunc µunc cnew

µunc

为初始精度权重,  为衰减尺度参数. 可以发现, 某
一组分的不确定性分布均值 为其历史均值与实

验观测值的加权组合. 当观测值接近历史均值时, 其
权重系数更高, 观测误差低, 因此相应的不确定性协

方差 较小, 并且 十分接近观测值 . 相反,
当观测值偏离历史均值时 , 相应方差值增大 , 且

一定程度地向历史数据均值靠拢以实现正则化.
所提出的不确定区间界定方法, 相较于传统静态区

间估计, 创新性地引入前一次实验室原料性质参数

的实测值序列, 并将其作为先验信息纳入区间构建

过程. 使所构建的不确定区间不仅能够反映当前批

次原料的固有波动, 更能有效表征基于历史原料性

质统计信息的当前不确定性范围. 因此, 该方法所刻

画的不确定性范围与工业生产中实际存在的、多源

耦合的原料不确定性结构更为吻合.

z = [z1, z2, . . . , zn] ∈ Rn×1zi ∼ N(0, 1)

在得到原料组分的不确定分布均值向量与

协方差矩阵后 , 进行多元正态分布下的采样以

获取描述不确定性的采样点 : 设一个随机向量

, 可以得到

相应的采样点:

X = µunc + Lz. (13)

L

Σunc = LLT s

其中 为变换矩阵, 由协方差矩阵 Cholesky分解得

到,  , 重复进行采样得到 个采样点, 用
于构建描述原料不确定性的样本空间.

由于原料性质存在不确定性, 在确定条件下构

建的代理模型可能会出现预测偏差. 同时, 由于原料

组分较多, GP模型依赖核函数的预测在面对高维输

入的情形会导致其效率与精度明显下降. 装置发生

工况切换时, 相应机理模型的动力学参数也需要进

行相应调整, 因此难以通过单一静态代理模型进行

第x期 陈嘉赟 等: 原料性质不确定下连续重整装置改进多目标贝叶斯操作优化 5
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优化目标值预测. 因此, 针对上述问题, 提出一种两

阶段的优化方法. 首先采用上述提出的改进多目标

贝叶斯优化算法 , 得到在确定原料性质条件下的

Pareto解集 . 随后, 根据上述提出的不确定性区间

建立方法, 在其中重复采样得到 个样本点. 在本研

究中, 采用了层级图法 (LD)[30] 作为决策方法从 Pareto
解集中选择最优操作点. 层级图法是一种无需预先

指定偏好权重的图形化决策方法, 从均衡角度评判

了多目标优化解的质量, 具有高计算效率. 相较于

TOPSIS或模糊决策等方法输出的单一得分或隶属

度, LD图提供了更丰富的空间信息, 便于结合工程

经验进行综合判断, 尤其适用于优化目标数适中的

决策场景. LD法将多维目标空间映射到一维标量指

标, 通过欧几里得范数衡量每个 Pareto解到理想点

的归一化距离, 公式如下:

Norm =

√√√√ m∑
i=1

(1− fi,norm)
2
. (14)

m

√
2 LD =

√
2−

Norm

P p LD

p s

p

µLD
p LD0.05

p Si

为目标数, 在本研究中为两个. 理想点通常由每个

目标在 Pareto前沿上的最佳值构成, LD方法选择

Norm值最小的解作为最终操作条件, 该解代表了在

多个冲突目标间取得了最佳平衡. 对于双目标优化

问题, Norm值最大为 , 为方便描述, 记
. 在先前获得确定原料性质条件下的 Pareto解

集 中选取前 个最大 值的解作为候选点. 记录

这 个候选点所对应的操作参数并分别在采样的 个

原料性质样本点进行机理模型验证, 得到 个均值

与 5%分位数 . 最终候选点的得分 用下

式计算:

Si = w1 · µLD
i + w2 · LD0.05

i + w3 · LDi

i = 1, 2, . . . , p. (15)

LDi i

LD w1, w2, w3 w1 + w2 + w3 = 1

为第 个候选点在实验测定原料性质条件下的

值 ,  为相应权重 ,  .
通过上述方法, 所采取的操作策略综合考虑了对大

概率情形的最优解以及对极端情形的优化保障, 从
多个维度评估了操作样本点的优化性能. 

3    仿真测试

本研究采用的机理模型使用 Aspen Plus v10.0
进行仿真测试. 所使用机理模型在对应工况参数下

与真实 CCR场景的一致性在文献 [25]中已经验证.
所编写贝叶斯优化代码于 Python3.9.19版本运行 .
首先需要确定待优化的操作参数. 在连续重整模型

中, 四个反应器的温度, 压力以及氢油比是可以调整

的操作变量. 然而, 在实际生产装置中, 反应压力需

严格按照装置设计值设定, 因此不对反应压力进行

调节. 氢油比对于产品收率影响较小, 因此最终选择

四个反应器的进料温度作为操作参数. 为保证连续

重整过程的技术可行性与安全性, 并使机理模型可

以较为稳定地在设定操作条件下达到收敛, 四个反

应温度约束限定在 460~530℃ 的区间内.
在本实验中, 模拟了在获得实验室测量的原料

组分前提下针对产品收率进行操作优化. 因此, 机理

模型中设置主要影响产品收率的原料组分如表 1所
示, 研究探索了在该原料组分基础下, 调整操作变量

对产品收率的影响. 5N6、5N7、5N8分别代表了碳

6、碳 7、碳 8的五元环烷烃, 同理 6N6、6N7、6N8代
表各碳原子数下的六元环烷烃, 各组分单位均为摩

尔分率. 总进料流量设置为 140 000 kg/hr, 循环氢量

为 1 300 kmol/hr. 优化过程对初始采样点数不敏感,
因为其会在迭代中不断优化, 因此为验证基于代理

模型贝叶斯优化可行性, 首先采用拉丁超立方采样

生成 40个初始点构建 GP代理模型, 训练集与测试

集比例为 4:1, 使用 5折交叉验证评估模型预测性能.
模型采用了 RBF核函数, 公式如下:

kRBF(x, x
′) = σ2

f · exp(−
1

2

4∑
i=1

(xi − x′
i)

2

ℓ2i
). (16)

σ2
f ℓ2i与 的初始值均设为 1. 为了验证所构建代理模

型对于最佳操作点的优化能力, 首先针对芳烃收率

这一优化目标进行了单目标优化来测试. 由于模型

对分离罐部分进行了理想化, 因此芳烃收率通过分

离罐液相芳烃组分流量/总进料流量计算得到. 经过

30次贝叶斯优化迭代后的结果如图 3所示, 后三十

个点为通过采集函数选取的评估点, 经过机理模型

验证其真实芳烃收率. 可以看到经过十余次迭代就

收敛到了对应原料性质下的近似最佳芳烃收率值,
验证了贝叶斯优化与 GP代理模型对于本研究问题

的可行性. 最优方案对应的操作参数如图 4所示, 与
之前的分析一致, 由于烷烃脱氢环化与环烷烃芳构

化为强吸热反应, 芳烃收率在整体上随着反应器温

度的增加而提高. 而第二反应器的最佳温度略低, 可
能的原因是在当前进料流量下, 通过略微降低反应

器温度可以在保证芳烃潜含量转化为芳烃的同时,
抑制部分加氢裂化反应, 有利于芳烃生成. 反应温度

与芳烃收率之间呈现出了非线性关系. 对于多目标

优化, 本实验选择了芳烃收率与重整油流量两个相

互冲突的优化目标: 反应器温度的提高有利于芳烃

生成, 然而也会加剧裂化反应将烯烃裂解成轻组分,
从而减少了重整油流量. 因此, 使用全部 40个初始

样本点分别建立了两个 GP代理模型预测芳烃收率

与重整油流量, 两者均使用了 RBF核函数. 由于采

集函数选择了 EIHV, 因此需要确立上下界以进行归
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一化操作并计算相应 HV值. 根据历史数据, 芳烃收

率的范围设定为 [0.60,0.72], 重整油流量范围设定

为 [114 000,134 000], 单位为 kg/h, 并设两者的下确

界作为参考点用于 HV值计算.

表1     各原料组分参数值

原料组分 摩尔分率 原料组分 摩尔分率

5N6 0.051 C6A 0.011

5N7 0.114 C7A 0.023

5N8 0.137 EB 0.05

6N6 0.051 XY 0.06

6N7 0.114 TMB 0.018

6N8 0.137 MEB 0.013

C9N 0.208 PB 0.013

图3   芳烃收率优化收敛曲线

温
度

值
 / 

℃

图4   各反应器温度优化结果

整个优化的迭代次数设置为 90次, 由于操作参

数均为反应器温度, 具有相同量纲, 因此距离阈值无

需归一化. 对于距离阈值初始值我们设置为 30℃, 以
确保初期有足够的探索范围 . 当初始值设置大于

40℃ 时, 经实验绝大部分所选择机理评估点难以满

足距离阈值要求, 最终退化为无距离阈值贝叶斯优

化, 而初始阈值设置过小难以有效保证多样性, 最终

阈值为 10℃, 经贝叶斯优化后得到了一个近似的

Pareto前沿.
为验证所提出的迭代距离阈值方法的有效性,

分别在相同初始条件下进行了原始多目标贝叶斯优

化与添加距离阈值机制的多目标贝叶斯优化, 并采

用了目前运用最广泛的多目标优化方法 NSGA-II作
为对比方法. 为保证公平性, 选用相同的 40个个初

始样本开始优化, 每次优化迭代选择种群内不确定

性最高的点进行机理评估并更新代理模型. 所得到

的 Pareto前沿视图见图 5. 图 5(a)为 40个初始采样

点构成的初始 Pareto前沿. 图 5(b)为原始贝叶斯优

化经 90次迭代后的结果, 由于未设距离阈值, 评估

点聚集在初始前沿附近, 多样性不足, 导致前沿扩展

有限; 迭代后期代理模型不确定性降低, 探索效率下

降, 优化效果较差. 图 5(c)为 NSGA-II方法的优化

结果, 可以发现解集没有明显的集聚效应, 但整个前

沿缺乏向右下角拓展的趋势, 依然存在多样性不足

问题. 图 5(d)为引入距离阈值后迭代 30次的结果,
样本点分布均匀, 前沿向两侧有效扩展, 多样性显著

改善. 图 5(e)为 90次迭代后的前沿, 进一步纵向扩

展, 优化效果良好. 图 5(f)展示了多次迭代后完善的

Pareto前沿. 表 2中 HV值表明, 所提方法在 30次迭

代时已优于原始方法, 且随迭代次数增加持续提升.
NSGA-II方法虽能够通过交叉变异与拥挤度计算一

定程度弥补多样性缺失问题, 然而其作为启发式优

化算法对于机理评估计算昂贵的问题并不适配, 在
90次迭代次数下难以有效搜寻优质 Pareto解, HV
值表现较差. 所提出方法在 90次迭代后 HV增长趋

缓, 表明接近收敛.

λ0 τ

以上多目标优化实验在确定的原料性质下进行.
然而, 对于具有原料不确定性的情形, 实验采用所提

出的优化方法确定最佳操作点用于实际装置运行.
为模拟原料性质的不确定性, 首先选取了 18年 1月
份到 12月份某工厂 500个与先前同一工况下的实

际历史 CCR装置进料数据, 其中包含了相应进料原

料的组分构成信息. 所选取原料性质由于在同一种

工况下, 波动范围限定在可接受范围内. 因此在对应

的反应动力学与催化剂活性下, 其机理模型的性能

指标输出与真实工业场景依然具有高度一致性, 结
果在文献 [25]中同样经过验证. 由于原料中各碳原

子数下的五元环烷烃与六元环烷烃含量相差极小,
因此为简化计算, 将两者合并后均分. 表 3中显示了

从历史数据中计算得出的各原料组分摩尔分率均值,
与表一中的数值比较接近. 在得到了各原料组分的

均值向量与协方差矩阵后, 通过式 (10)~式 (12)计算

当前测定值下原料各组分的不确定性区间, 设超参

数 =5且 =1, 当前时刻的原料性质取表 1内数据,
然后通过式 (13)在不确定性区间中进行随机采样.
通过采样得到共 20个原料性质样本点以描述不确

定性, 由于组分单位为摩尔分率, 在采样后对每个样

本点进行归一化. 本研究通过层级图法 (LD)对所有

Pareto解进行评估, 通过式 (14)计算 Norm值并转化

为 LD值, 选取 LD值最大的前 5个 Pareto解作为最
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终操作参数候选点.
在上述条件下, LD值与各优化目标值的关系图

如图 6所示, 可以发现 LD值与两个优优化目标呈

现出了抛物线的分布关系, 较高的 LD值代表了操

作参数对两个目标之间较好的平衡性 . 在根据

LD值选择了 5个最优操作点后, 将它们分别在采样

得到的 20个原料性质点下进行相应机理评估, 从而

得到对应性质下的 LD值. 最终的评估结果如图 7
的箱型图展示, 其中参与计算的 LD分数均值, 5%
分位值以及当前实验室测定原料性质下的 LD值都

进行了标记以更加直观地观察, 5%分位值利用核密

度估计

(KDE)拟合分布函数计算. 由图 7中可知, 候选

点 1在当前原料性质下的 LD值最大, 然而其在不确

定性下的 LD均值与 5%分位值的表现并非最优秀.
相反, 候选点 5的 LD虽在当前测定值下较候选点

1略低, 但其在不确定性分布下的均值与下分位数都

表现地更为优异. 通过式 (15)对 5个候选点分别计

算最终优化得分, 这里给予三个评价系数相同权重,
结果如表 4中所示, 候选点 5得到了最高的评分, 因
此其所对应操作参数被选择. 相较于原操作参数候

(a)   初始 Pareto 前沿

重整油流量 / (kg / hr) 重整油流量 / (kg / hr) 重整油流量 / (kg / hr)

(b)   原始贝叶斯优化, n = 90 (c)   NSGA-II, n = 90

重整油流量 / (kg / hr) 重整油流量 / (kg / hr) 重整油流量 / (kg / hr)

(d)   改进贝叶斯优化, n = 30 (e)   改进贝叶斯优化, n = 90 (f)   改进贝叶斯优化, n = 150

图5    Pareto 前沿可视化

表2     各优化迭代次数下 HV 值

初始 N=90(无距离阈值) NSGA-II, N=90

HV值 0.543 0 0.556 0 0.562 8
N=30 N=90 N=150

HV值 0.579 7 0.588 2 0.588 6

(a)   芳烃收率和 LD 值分布

(b)   重整油流量和 LD 值分布

图6    双优化目标对应 LD 值分布

表3     历史各原料组分均值

原料组分 摩尔分率均值 原料组分 摩尔分率均值

C6N 0.106 4 EB 0.050 2

C7N 0.228 3 XY 0.060 2

C8N 0.269 3 TMB 0.019 2

C9N 0.202 6 MEB 0.012 7

C6A 0.013 8 PB 0.012 7

C7A 0.024 6
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选点 1, 考虑原料不确定性的优化选择了更为全面的

候选点 5, 这种差异性体现了所提方法的有效性.

图7   最优候选点 LD 分数分布箱型

表4     最优候选点综合评分

候选点1 候选点2 候选点3 候选点4 候选点5

综合评分 0.833 8 0.836 4 0.838 0 0.836 9 0.840 7

最终, 对整个优化方法的时间性能进行评估. 由
于代理模型的预测与更新在毫秒级, 因此主要考虑

机理评估的耗时. 每次机理评估平均约耗时 10s, 迭
代 90次加初始 40个样本约耗时 1300s得到近似

Pareto前沿, 并经过 100次不确定性机理评估, 总共

约耗时 2300s完成整个优化过程迭代. 对比 12h的
原料性质测量周期, 方法可以满足实时性要求.

综上, 通过权重的改变, 原料不确定性相关参数

根据所期望优化目标偏重进行调整, 从而选择更保

守或更激进的优化方案选择. 所提优化方法既考虑

了操作参数的鲁棒性又注重对当前测定原料性质下

的优化性能, 在丰富了选择多样性的同时也能够针

对原料不确定性进行操作参数的合理调整与优化. 

4    结　论

本研究提出了一种基于改进多目标贝叶斯优化

的操作优化方法, 该方法以 CCR装置作为优化对象,
芳烃收率与重整油流量作为双优化目标, 给出了考

虑原料不确定性的操作参数. 首先, 利用 Aspen Plus
模拟了 27集总动力学下的连续重整机理模型, 用
于对操作参数进行机理评估. 其次, 利用拉丁超立方

采样在约束空间中采样了初始样本点构建初始 GP
代理模型, 精确实现了给定原料性质下的优化目标

预测. 聚焦多目标问题, 采用 EIHV方法作为代理模

型迭代更新的采集函数, 并使用汤普森采样方法将

采集函数复杂的期望计算简化为采样近似. 针对优

化得到 Pareto解集出现的“集聚”效应, 创新性地在

优化迭代过程中提出了一种距离阈值机制, 通过限

制选择的操作参数在操作变量空间与先前样本点的

欧氏距离来保证解集的多样性. 最后, 利用历史过程

数据与前次实验室测定数据共同确定了当前的原料

性质不确定性区间. 所提出方法通过 CCR机理模型

进行仿真与评估, 结果表明, 对于多目标优化问题, 所
提出改进贝叶斯优化显著拓宽了 Pareto前沿的范围,
提升了优化效果, 并能够适应具有原料不确定性的

情形, 为 CCR装置操作优化提供了相应的理论指导.
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