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摘要:综述了常用的多目标求解方法ꎬ并结合实例讨论了多目标优化在反应器设计、工艺优化、催化剂筛选方面的应用ꎮ 多

目标优化通过模拟化学反应的过程为生产工艺的优化提供理论指导ꎬ可以大大提高化工工艺条件的筛选效率ꎬ有效降低化工生
产各个环节的成本ꎮ
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　 　 在现代生活中ꎬ化工产品无处不在ꎬ从化工过程

本身的发展和社会现状来看ꎬ当前人们关注的焦点

集中在运行费用、操作可靠性、产品质量等指标ꎮ 在

化工操作中ꎬ一部分效益来自于工人操作技术的提

高ꎬ例如增加高价值产品的产量、降低能耗、提高过

程的效率、延长开工时间ꎮ 然而现在的化工过程往

往需要依靠大量实验获得可信数据ꎬ造成人力与物

力的极大浪费ꎬ不能使经济效益与社会效益等指标

达到最大化ꎮ 因此ꎬ想要实现对生产指标的控制ꎬ需
要对各种影响因素进行优化ꎮ 而这种通过调整反应

工艺条件实现生产目标优化的理念与计算机自变因

变的理念相契合ꎬ随着一些计算软件、算法的不断发

展ꎬ化工过程的多目标优化应运而生ꎮ 多目标优化

也称多准则优化、多指标优化或向量优化ꎬ目的就是

要找到折中解ꎬ以实现对多个工艺参数(如温度、压
力、投料比等)的精准把握ꎮ

Ｏｓｔｃｚｋａ[１]给出了多目标优化的定义:寻找一个

由决策变量构成的向量ꎬ使其能够满足所有的约束

条件和由目标函数组成的向量函数ꎮ 通过软件与算

法相结合可模拟反应过程ꎬ得到 Ｐａｒｅｔｏ 最优解组成

的集合ꎬ进而确定最佳工艺条件ꎬ为提高产品收率、
降低生产成本打下理论基础ꎮ 多目标优化现已被广

泛应用在反应器设计、工艺优化、催化剂筛选等

领域ꎮ

１　 多目标优化问题表述及求解方法

１􀆰 １　 优化问题的基本特征与表述

很多优化问题的求解涉及到很多数学特性ꎬ建
立优化问题必须采用数学表达式ꎮ 基于每个优化问

题都含有至少 １ 个要进行优化的目标函数、等式约

束、不等式约束这 ３ 个基本特征[２]ꎬ人们通常利用数

学的相似性来开发一个能够用来研究所有问题的结

构或方法ꎬ无论复杂还是简单ꎬ目的都是求取最优

解ꎮ 要实现这一点必须从建立模型和选择适宜的目

标标准来引导所要进行的讨论ꎮ 数学表达式如下[３]:
ｍａｘ ｙ ＝ ｆ(ｘ) ＝ ( ｆ１(ｘ)ꎬｆ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆｋ(ｘ))

ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ∈ Ｘ
ｙ ＝ (ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ) ∈ Ｙ

ｓ􀆰 ｔ.ｅｉ(ｘ) ≤ ０
式中ꎬｘｉ 表示决策向量ꎻＸ 表示决策空间ꎻｙｉ 表示目

标向量ꎻＹ 表示目标空间ꎻｅｉ(ｘ)为约束函数ꎻｎ 为决

􀅰４９１􀅰



２０１７ 年 １１ 月 韩晓霞等:化工过程的多目标优化问题

策变量参数的个数ꎻｋ 为目标函数个数ꎻｍ 为约束条

件ꎬ该式以最大化目标为例ꎮ
１􀆰 ２　 求解方法

多目标优化问题的常见求解方法有数学归纳

法、传统梯度法、多目标进化法[４]ꎮ 但上述方法在

模型修正过程中目标函数通常具有高度非线性和多

个局部极值点的特点ꎬ因此传统方法很难实现全局

最优解[５]ꎮ
遗传算法作为优化算法的代表ꎬ是借鉴生物界

自然选择和遗传机制所建立起的一种算法ꎬ遗传算

法的发展历经了 ２ 代ꎬ第一代多目标遗传算法

(ＭＯＧＡ)是以非劣排序遗传算法(ＮＳＧＡ)为主的基

本遗传算法ꎬ只使用基本的遗传算子ꎬ遗传进化过程

简单ꎬ容易理解ꎬ是其他遗传算法的基础ꎮ
人们在改进第一代算法的同时又开发出第二代

改进的非劣性排序遗传算法(ＮＳＧＡ－Ⅱ)ꎬ相比于

ＮＳＧＡ 运算时不能在目标函数和决策变量之间建立

明确的关系[６]ꎬＮＳＧＡ－Ⅱ通过引进非劣解系列 λ ｉ 和

密集比较算子 πｎ 来克服上述缺点ꎮ 同时 ＮＳＧＡ－Ⅱ
又引入了多样性保持与精英策略 ２ 个阶段ꎬ降低了

算法的复杂度ꎬ保持了种群的多样性ꎬ最佳个体不会

丢失ꎬ大大地提高了算法的准确性ꎮ 目前多目标优

化大多采用遗传算法与其他元素相融合构成了混合

多目标遗传算法ꎬ如神经网络系统结合遗传算法

(ＧＡ－ＡＮＮ)[７]、种群分布式并行遗传算法(ＰＤＰＧＡ)[８]

等ꎬ前者就是用遗传算法对神经网络(ＡＮＮ)训练的

结果进行优化ꎬ经过选择、交叉、变异的作用产生新

的子代ꎬ经过训练后ꎬ神经网络能够对化工过程做出

预测ꎬ通过比较预测数据与实验数据能够估计 ＡＮＮ
预测化工过程的能力ꎬ反复训练后即可逼近最佳的

工艺条件ꎮ

２　 应用领域

２􀆰 １　 反应器设计

化学反应器是化工反应过程的核心ꎬ优化反应器

的设计与操作将为化工厂提供巨大的经济利益ꎮ 在

反应器设计阶段需要权衡诸多因素ꎬ采用多目标优化

算法对目标函数求解可以有效地解决以上问题ꎮ
２􀆰 １􀆰 １　 管式反应器

管式反应器因体积小、效率高、加工方便等特

点ꎬ现已被广泛应用于气固相、气液相反应ꎮ Ｆｕａｄ
等[９]通过 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法研究了列管式反应器的设

计ꎬ根据 Ｐａｒｅｔｏ 解集得出乙烯氧化反应的催化剂应

放置在靠近管式反应器入口处ꎬ而对于邻苯二甲酸

酐的合成ꎬ使用多种类催化剂更能提高邻苯二甲酸

酐的出口组成ꎮ Ｂｈａｔ 等[１０]应用 ＮＳＧＡ－Ⅱ对单管式

固定床反应器催化合成邻苯二甲酸酐反应过程中产

率和催化剂总床层长度进行多目标优化研究ꎬ如图 １
所示ꎬ相比于反应系统 １ꎬ在产物产率(ＸＰＡ)相同的情

况下反应系统 ２ 可以缩短催化剂总床层长度(Ｌｃａｔ)ꎮ

图 １　 邻苯二甲酸酐的合成过程

２􀆰 １􀆰 ２　 膜反应器

膜反应器利用膜的分离特性选择性地通过某些

组分从而改变反应物或者产物的浓度进而影响反应

过程ꎬ以达到改变反应平衡转化率或者中间体产物

选择性的目的ꎮ 因此ꎬ从反应膜两侧控制反应物加

入和产物的移除是改善膜反应器的关键ꎮ Ｃｈｅｎｇ
等[１１]应用 ＮＳＧＡ－Ⅱ对催化膜反应器进行优化ꎬ研
究膜反应器的尺寸(膜厚度、膜面积)对合成甲醇和

制氢反应的影响ꎬ通过调节反应器尺寸对目标产物

产率、反应物转化率、反应过程中能量损失 ３ 个目标

函数进行优化ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 等离子体反应器

等离子体反应器如图 ２ 所示ꎬ等离子体催化反

应器能提供大量高活性物种的等离子体空间ꎬ反应

物通过电子碰撞、自由基碰撞和离子碰撞等方式发

生作用ꎬ由于等离子体中的活性离子的平均能量高

于反应物分子的键能使反应物分子的化学键打开ꎬ
发生化学反应[１２]ꎮ Ｉｓｔａｄｉ 等[１３] 应用神经网络结合

遗传算法对在等离子体催化反应器中甲烷与 ＣＯ２

制备 Ｃ２ 烃类的反应进行优化ꎬ为使甲烷转化率和

Ｃ２ 烃类选择性、Ｈ２ 选择性和 Ｈ２ / ＣＯ２ 组目标达到

最优ꎮ

图 ２　 等离子体反应器
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２􀆰 ２　 工艺条件优化

２􀆰 ２􀆰 １　 吸收

吸收是产物分离及尾气处理的重要工艺ꎬ影响吸

收效果的变量众多ꎬ每一个条件都会对操作带来很大

影响ꎬ因此对吸收过程进行多目标优化势在必行ꎮ 姜

斌等[１４]应用多目标优化软件 ｍｏｄｅ ＦＲＯＮＴＩＥＲꎬ结合

化工流程模拟软件 ＰＲＯ / Ⅱ对催化裂化吸收系统进

行优化ꎬ对稳定塔进料位置塔板数、吸收剂流量、吸
收塔前冷却罐温度、稳定塔冷凝罐温度、稳定塔进料

换热器温度、解吸塔中间再沸器温度 ６ 个参数进行

调变优化ꎮ 岳金彩等[１５] 在 Ａｓｐｅｎ Ｐｌｕｓ 模拟环境下

应用多目标遗传算法 ＮＳＧＡ－Ⅱ优化工业生产甲苯

二异氰酸酯过程中光气的吸收过程ꎬ为最终确定改

善光气吸收、解吸系统提供了依据ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ２　 催化裂化

石油化工在国民生产总值中占有重大比例ꎬ而
催化裂化是石油加工中的关键环节ꎬ原油经过催化

裂化后生产液化石油气、汽油、柴油、丙烯等产物ꎮ
虽然催化裂化工艺从产生至今已有 ６０ 多年的历

史[１６]ꎬ但如今依然面临诸多问题ꎮ
吴勇等[１７]引入多目标优化函数并运用 ＮＳＧＡ－

Ⅱ算法对熊俊文等[１８] 建立起的数学模型进行催化

裂化分馏塔多目标优化仿真求解ꎬ通过优化操作条

件实现汽油和轻柴油的产量分别达到 ３００􀆰 ３、１１０􀆰 ０
ｔ / ｈꎬ相比于熊俊文等[１８]应用遗传算法、刘蓉等[１９]应

用自适应粒子群(ＡＦＩＰＳＯ)与申慧敏等[２０] 运用自适

应策略(ＩＰＡＧＡ)算法ꎬ该仿真结果显示汽油与柴油

的产量变化趋势相对立但耗时较长ꎮ 周晓静等[２１]

在熊俊文、申慧敏等人的基础上应用改进蚁群算法ꎬ
在确定主要参数的初值后对催化裂化分馏塔进行多

目标优化ꎬ从迭代次数分析发现ꎬ迭代为 ５０ 次时适

应度为 １９７􀆰 ８５ꎬ接近最优解ꎬ此时汽油和轻柴油产

量分别达到了 ２９８􀆰 ４３、１１０􀆰 ２６ ｔ / ｈꎮ
２􀆰 ２􀆰 ３　 废气及废水处理

支持向量机(ＳＶＭ)以结构风险最小为原则ꎬ普
遍适用性优于神经网络ꎬＬｉｕ 等[２２]利用 ＳＶＭ 结合遗

传算法(ＧＡ)(流程图如图 ３ 所示)优化柴油机氮氧

化物的排放过程ꎮ 柴油机做功后排出的氮氧化物在

尿素作用下进行催化反应以提高氮氧化物的转化

率ꎬ同时得以降低氨气的排放量ꎬ对产生出的氮氧化

物与氨气之间的关系进行优化处理ꎮ 同时ꎬ李大中

等[２３]通过建立最小二乘支持向量机(ＬＳ－ＳＶＭ)模

型对生物质气化中污染物催化脱氨过程进行了优化

研究ꎬ确定了最佳工艺条件范围ꎬ优化结果表明ꎬ通

过 ＬＳ－ＳＶＭ 模型预测值与实验值相对误差不超过

５％ꎬ模型具有较好的模拟实际工况能力ꎮ

图 ３　 ＳＶＭ 结合 ＧＡ 流程图

２􀆰 ２􀆰 ４　 费托合成

一氧化碳与氢气反应生成烷烃是费托合成工艺

(Ｆ－Ｔ)中重要的一环ꎬＡｄｉｂ 等[７] 应用神经网络预测
Ｆ－Ｔ 合成过程中 ＣＨ４、ＣＯ２、ＣＯ 的含量ꎬ并应用遗传

算法优化操作条件ꎬ操作条件包括 ３ 方面:Ｃｏ / Ａｌ２Ｏ３

催化剂的催化反应时间、操作压力、操作温度ꎬ通过

反复实验和计算得到判定系数(ＣＨ４ Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９４ꎬＣＯ２

Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９３ꎬＣＯ Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９６)ꎮ 同时ꎬ对该反应进行敏感
度分析可知催化反应时间在很大程度上影响着 ＣＨ４

的含量ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ５　 精馏

油页岩是一种非常规能源ꎬ储量巨大ꎬ作为石油

资源的补充ꎬ其发展前景极其广阔ꎬ经加工利用后可

应用于发电、制取汽油柴油等[２４]ꎮ 杨薇等[２５] 运用

Ａｓｐｅｎ Ｐｌｕｓ 结合 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法实现了对油页岩干馏

过程多目标优化ꎬ在保证耗能为当前值时ꎬ相比于应

用 ＮＳＧＡ 算法的优化结果页岩油的产量约提高了

０􀆰 ８％ꎬ这是因为 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法求解的 Ｐａｒｅｔｏ 解集

的收敛性和多目标优化的分散程度要优于 ＮＳＧＡ
算法ꎮ

汪捷等[２６]以过程利润和丙酮废料量为目标函

数ꎬ精馏过程如图 ４ 所示ꎬ应用 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法考察

　 　 　 　 　 　 　

Ｂ１—冷凝器ꎻＢ２—分流器ꎻＢ３—混合器:Ｂ４—吸收塔:
Ｂ５—加热器ꎻＢ６—蒸馏器

图 ４　 丙酮回收工艺流程图
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不同遗传参数取值对丙酮回收过程的影响ꎮ 结果表

明ꎬ变异概率较小时劣解数量较多ꎬ非劣解曲线明显

间断ꎬ种群多样性得不到保证ꎮ 在种群大小方面ꎬ随
着种群数量增加求解质量有所提高ꎬ但废料最少点

处的废料量和利润最大点处的利润量差别不大ꎬ因
此种群数量不应过大ꎬ以免降低运算效率ꎮ
２􀆰 ３　 组合催化

催化剂优化设计的目标是获得高转化率和高选

择性ꎬ在催化反应中很多因素影响着催化剂的性能ꎮ
因此ꎬ人们将组合化学技术引入催化研究领域ꎬ给传

统的催化研究方法带来了一次新的革命ꎮ 它将组合

化学原理应用于催化剂的设计、制备、评价、筛选及

表征等方面ꎬ能够对大量催化剂样品进行研究ꎮ
ＮＳＧＡ－ＡＮＮ 可以比较简单地从大批催化剂中筛选

最优的组分及制备条件ꎬ不仅可以降低催化剂开发

成本、优化催化反应过程ꎬ还可以在加快催化剂评价

速度、减少人为干扰因素等方面取得较好的效果ꎮ
２􀆰 ３􀆰 １　 催化剂库的建立

“催化剂库”即指含有大量不同化合物的集合

体ꎬ催化剂库合成开发的关键主要分为 ２ 步:组合库

的系统控制合成和库的高通量分析(筛选)ꎮ 首先

以大量实验数据、文献数据等为基础ꎬ收集各类有潜

在催化性能的催化剂前驱物ꎬ采用组合的方式进行

合成与筛选ꎬ保证催化剂配方优选的可行域较大ꎬ最
大程度地避免出现最优配方漏选问题ꎬ找出有进一

步研究开发价值的催化剂前驱物ꎮ 现今催化剂库的

合成方法有混合裂分法、位置扫描法、正交法、平行

合成法以及从库到库法等ꎮ 第二步借助高通道筛选

技术ꎬ选定算法ꎬ考察活性、产物选择性和寿命等因

素对催化剂进行优化ꎬ得到的信息参数为最终实现

工业应用提供依据ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 催化剂库的评价

最近 ＮＳＧＡ－Ⅱ成功应用于研究催化领域多目

标寻优问题ꎬ并且显示出非常突出的优势ꎮ Ｍｉｔｒａ
等[２７]采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ考察了 Ｚｎ 基、Ｓｎ 基、Ｔｉ 基催化

剂对丙烯对苯二甲酯的聚合反应的催化性能ꎬ发现

Ｚｎ 基催化剂可以取代传统的 Ｔｉ 基催化剂ꎮ 对神经

网络进行不同规则的训练ꎬ利用人工神经网络结合

遗传算法的方式可以得到与实验数据相吻合的结

果ꎬ数据精确度远高于多元线性回归法(ＭＬＲ)得到

的结果ꎮ

３　 结语

化工过程的多目标优化将化工领域与计算机领

域相结合ꎬ借助于不同算法对化工反应过程进行优

化ꎬ通过对目标函数求解确立最佳反应条件ꎮ 多目

标优化已被广泛用于反应器设计、工艺优化、催化剂

筛选等化工领域ꎮ 目前多目标优化技术还刚刚起

步ꎬ应用领域还比较局限ꎬ因此多目标优化技术在今

后的发展中还应加强软件与算法的研发ꎬ加大技术

的推广力度ꎬ使其在化工领域中的应用更为广泛ꎮ
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油溶性的ꎬ也有水溶性的ꎬ难以从各类食品中高效提

取这些染料ꎻ其次ꎬ食品中各种染料容易被大部分吸

附剂吸附ꎬ难解析ꎮ
笔者改进了 ＱｕＥＣｈＥＲＳ 方法ꎬ建立适用于低浓

度多种非食用色素同时检测方法ꎬ为食品中非食用

色素的风险检测提供更准确、便捷、环保的技术

支持ꎮ

１　 实验方法

１􀆰 １　 仪器与试剂

１２９０－６４６０ 液相色谱串联质谱仪ꎬ美国安捷伦

公司生产ꎻ ＸＳ２０５ 十万分之一天平ꎬ美国 Ｍｅｔｔｌｅｒ
Ｔｏｌｅｄｏ 公司生产ꎻＴＤＬ－５ 离心机ꎬ上海安亭科学仪

器厂生产ꎮ
碱性橙Ⅱ、罗丹明 Ｂ 和苏丹红Ⅰ~苏丹红Ⅳ标

准品ꎬＳｉｇｍａ－Ａｌｄｒｉｃｈ ＬＡＢ Ｃｈｅｍｉｋａｌｉｅｎ ＧｍｂＨ 生产ꎻ
乙腈、乙酸铵ꎬ色谱纯ꎬ德国 Ｍｅｒｃｋ 公司生产ꎻ氯化

钠ꎬ分析纯ꎬ国药集团生产ꎻ０􀆰 ２２ μｍ 有机滤膜、Ｃ１８

净化剂ꎬ上海安谱实验科技股份有限公司生产ꎻ实验

室用水为超纯水ꎮ
１􀆰 ２　 标准溶液的配制

准确称取适量苏丹红Ⅰ、苏丹红Ⅱ、苏丹红Ⅲ、
苏丹红Ⅳ、罗丹明 Ｂ、碱性橙Ⅱ标准品ꎬ用乙腈溶解ꎬ
得到标准储备液ꎬ避光于 ４℃下保存ꎬ使用前稀释ꎮ
１􀆰 ３　 样品处理

纯油基质样品:称取 ２􀆰 ００ ｇ 样品于 １５ ｍＬ 离心

管中ꎬ加入 ５ ｍＬ 乙腈ꎬ涡旋提取 ５ ｍｉｎꎬ５ ０００ ｒ / ｍｉｎ
离心 ２ ｍｉｎꎬ－２０℃冷冻 １ ｈꎬ取出后移取 ２ ｍＬ 乙腈

层于装有 １００ ｍｇ Ｃ１８ 的 １５ ｍＬ 离心管中ꎬ涡旋

２ ｍｉｎꎬ５ ０００ ｒ / ｍｉｎ 离心 ５ ｍｉｎꎬ过 ０􀆰 ２２ μｍ 有机滤

膜ꎬ待测ꎮ
非纯油基质样品:称取 ２􀆰 ００ ｇ 样品于 １５ ｍＬ 离

心管中ꎬ加入 ５ ｍＬ 乙腈、５ ｍＬ 超纯水ꎬ涡旋提取

２ ｍｉｎꎬ加入 １ ｇ 氯化钠ꎬ涡旋震荡 ２ ｍｉｎꎬ５ ０００ ｒ / ｍｉｎ
离心 ２ ｍｉｎꎬ－２０℃冷冻 １ ｈꎮ 迅速移取 ２ ｍＬ 乙腈层

溶液ꎬ加入到装有 １００ ｍｇ Ｃ１８的 １５ ｍＬ 离心管中ꎬ涡
旋 ２ ｍｉｎꎬ５ ０００ ｒ / ｍｉｎ 离心 ５ ｍｉｎꎬ过 ０􀆰 ２２ μｍ 有机

滤膜ꎬ待测ꎮ
１􀆰 ４　 液相色谱串联质谱条件

１􀆰 ４􀆰 １　 液相色谱条件

色谱柱:ＺＯＲＢＡＸ －ＳＢ －Ｃ１８( ２􀆰 １ ｍｍ × ５０ ｍｍꎬ
１􀆰 ８ μｍ)ꎻ进样量:５ μＬꎻ柱温:４０℃ꎻ流速:０􀆰 ３ ｍＬ / ｍｉｎꎻ
流动相 Ａ 为 １０ ｍｍｏｌ / Ｌ 乙酸铵水溶液ꎬ流动相 Ｂ 为

甲醇ꎮ 梯度洗脱条件如表 １ 所示ꎮ
表 １　 梯度洗脱程序

时间 / ｍｉｎ 流速 / (ｍＬ􀅰ｍｉｎ－１) ｗ(Ａ) / ％ ｗ(Ｂ) / ％
０􀆰 ００ ０􀆰 ３ ７０ ３０
１􀆰 ００ ０􀆰 ３ ７０ ３０
６􀆰 ００ ０􀆰 ３ ５ ９５
９􀆰 ５０ ０􀆰 ３ ５ ９５
１０􀆰 ５ ０􀆰 ３ ７０ ３０

１􀆰 ４􀆰 ２　 质谱条件

离子源:ＥＳＩ 正模式ꎻ雾化气:氮气ꎻ雾化气压

力:１５ ｐｓｉꎻ离子喷雾电压:３ ５００ Ｖꎻ干燥气温度:
３５０℃ꎻ干燥气流速:１５ Ｌ / ｍｉｎꎻＭＲＭ 模式监测ꎮ 优

化确定的质谱条件如表 ２ 所示ꎮ
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