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神经网络及遗传算法
在催化剂设计中的应用

韩晓霞∗ꎬ赵超凡

(太原理工大学电气与动力工程学院ꎬ山西 太原 ０３００２４)

摘要:结合神经网络、遗传算法及带精英策略的非支配排序遗传算法(ＮＳＧＡ－Ⅱ)的基本原理和特点ꎬ综述了其在催化剂设

计中的应用步骤和应用实例ꎬ对快速高效开发新催化剂有借鉴作用ꎮ
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　 　 催化剂与人们的生产生活密切相关ꎬ是现代

工业发展和城市生活水平提高的关键ꎮ 据估计ꎬ
６０％以上的化学品生产和 ９０％以上的化学工艺采

用催化过程ꎮ 高效催化剂有巨大的经济效益ꎬ催
化过程的资本密集程度低ꎬ成本低ꎬ生产出纯度更

高的产品和较少的副产品ꎮ 然而ꎬ新催化剂的发

现是一个艰巨且不可预测的不断试错的过程ꎬ实
验及研发周期长ꎮ 在全球竞争日益激烈的环境

下ꎬ这一水平的生产率已不再适应于现代工业的

需求ꎮ
为了应付这种挑战ꎬ研究者将在药物研究中发

展成熟的组合化学技术应用到催化领域ꎬ形成组合

催化技术用于快速评价及开发高效催化剂ꎮ 计算机

与信息科学技术的发展与引入是确保组合催化技术

能够快速、准确、高效筛选催化剂的关键ꎮ 其中ꎬ神
经网络( ａｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)和遗传算法

(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)分别应用于催化剂设计的建

模与优化ꎬ技术成熟且使用广泛ꎬ是组合催化中的经

典方法ꎮ

１　 神经网络———催化剂构效关系的建模

工具

１􀆰 １　 神经网络的应用概述

１􀆰 １􀆰 １　 传统催化剂设计存在的问题

催化剂的设计是一个非常复杂的问题ꎮ 传统

的催化剂开发方法将催化剂配方各种因素分为不

同水平ꎬ各因素的不同水平完全组合进行实验ꎮ
将得到的实验结果进行分析比较ꎬ选出具有最优

性能的催化剂ꎮ 尽管其对催化剂工业的发展起到

了很大的作用ꎬ但以下 ２ 方面的原因限制了催化

剂的开发效率ꎮ
(１)传统的催化剂设计往往依赖于以前的经验

建立机理模型ꎬ需要人们对反应机理有着比较清晰

和全面的认识ꎮ 而催化反应是一个非常复杂的表面

化学现象ꎬ具有很高的复杂性ꎬ催化剂的作用还没有

完全弄清楚ꎬ难以用现有的数学理论求解ꎮ 另外ꎬ机
理建模的建立常常以某些假设为前提ꎬ对实际情况

进行简化ꎬ从而存在一定的误差ꎬ导致其适用范围受
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到限制ꎮ
(２)当催化剂配方的因素数或水平数较多时ꎬ

组合的实验次数急剧增大ꎮ 为了克服这个问题ꎬ均
匀设计法和正交设计法被研究者引入实验设计ꎬ挑
选有代表性组合进行实验获取数据ꎬ并建立数学模

型加以认识ꎬ或提供线索ꎬ以便用较小的工作量和较

少的盲目性发现潜在的催化剂ꎮ 但是对于催化剂非

线性复杂系统ꎬ所建的数学模型较为粗糙ꎬ通过该模

型难以找到真正的最优解ꎮ
１􀆰 １􀆰 ２　 神经网络辅助催化剂设计

随着计算机与信息处理能力的提高ꎬ研究者致

力于将人工智能的理论及技术应用于催化过程的建

模ꎬ以便设计和开发新的催化剂[１]ꎮ 其中ꎬ神经网

络是最常用的计算机辅助催化剂设计方法ꎮ
神经网络不是直接反映催化剂各组分及其性能

间的相互作用ꎬ而是通过多层次关联ꎬ采用非线性隐

含式作用函数更客观地建立催化剂组分与催化性能

间的关系ꎮ 神经网络建模是一个“黑箱”过程ꎬ避开

了烦琐的催化机理ꎬ自动找出输入输出数据之间的

关系ꎬ为催化剂的设计开辟了一条新道路ꎮ
１􀆰 ２　 神经网络的应用实例

１􀆰 ２􀆰 １　 反映催化剂组分间的协同交互作用

多组分催化剂中ꎬ各组分对催化性能交互影

响ꎬ本质上是其物理化学性质对催化性能的影响ꎮ
对于这种复杂的非线性问题ꎬ神经网络能够客观

地反映各组分或物理化学性质间的协同交互作

用ꎬ有助于研究物理化学性质对催化性能的影响ꎮ
Ｐａｎａｈｉ 等[２]应用多层感知器神经网络模拟 ＮＨ３ －
ＮＯ－ＳＣＲ 过程中负载催化剂的组成－活性关系ꎬ揭
示了过渡金属的电负性和电离能对催化性能有较

大的影响ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ２　 模拟部分人工实验

神经网络非线性拟合能力强ꎬ对不完整和有噪

声的数据也可以进行有效地计算ꎮ 神经网络的这种

特点应用于催化剂的设计ꎬ可以建立比较准确的模

型ꎬ代替部分实验ꎬ减少人工实验的数量ꎮ Ｏｍａｔａ[３]

使用 １２ 组催化剂活性数据通过径向基神经网络发

现了具有更好催化性能的助剂 Ｒｅꎮ
１􀆰 ２􀆰 ３　 结合优化算法寻找最优配方

研究者往往利用神经网络强大的计算功能建

模ꎬ再结合优化方法优化寻找最优配方ꎮ Ｈｕａｎｇ
等[４]研究了一种用于甲烷氧化偶联的多组分催化

剂的计算机辅助设计ꎮ 其使用一种改进的 ＢＰ 神经

网络模拟催化剂组分与催化性能之间的关系ꎬ并结

合 ＳＷＩＦＴ 优化算法发现最优催化剂ꎮ

２　 遗传算法———催化剂最佳组成的搜索

引擎

２􀆰 １　 遗传算法的应用概述

２􀆰 １􀆰 １　 神经网络与遗传算法的结合(ＡＮＮ－ＧＡ)
神经网络不是优化算法ꎬ其本身无法找到最优

的催化剂配方ꎮ 此时ꎬ需选择合适的优化算法ꎬ将神

经网络建立的催化剂组分与性能间的定量化函数关

系作为催化剂配方优化计算的目标函数ꎬ进行优化

计算ꎬ寻找最优的催化剂配方ꎮ 遗传算法在催化剂

优化中展现了强大的能力ꎬ常常与神经网络结合应

用于催化剂设计ꎮ 遗传算法模拟生物进化时所遵循

的自然法则“优胜劣汰”ꎬ使搜索不断靠近最有希望

的区域ꎮ 此外ꎬ遗传算法对整个空间进行搜索ꎬ寻找

全局最优解ꎬ在催化剂的优化筛选中不易陷入局部

最优解ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 应用步骤

遗传算法包括 ３ 个步骤:初始化ꎬ适应度评价ꎬ
使用遗传算子“选择”、“交叉”、“变异”生成新个

体ꎮ 初始化将催化剂配方编码为遗传空间的基因型

串结构数据———染色体ꎬ并随机产生 Ｎ 个染色体作

为初始种群用于迭代搜索ꎮ 编码时ꎬ需考量目标催

化剂的特性ꎬ将催化剂配方、制备方法及其活化尽可

能地编码在序列中ꎮ 适应度评价是计算个体的适应

度值并来度量种群中的个体优劣ꎮ 适值大的个体适

应能力强ꎬ在生成新个体的过程中被选中机会较多ꎮ
优化催化剂的迭代过程中ꎬ根据个体的适应度选择

前一代最佳催化剂ꎬ通过交叉(前一代的 ２ 种催化

剂组分之间的交换)ꎬ定性突变(一种或多种化学元

素或化合物被其他化合物替代)ꎬ定量突变(一种或

多种化合物的浓度改变)产生新的催化剂ꎮ
神经网络结合遗传算法设计并寻找最优催化

剂ꎬ这种方法充分利用了神经网络的非线性拟合能

力和遗传算法的非线性寻优能力ꎮ 算法流程如图 １
所示ꎮ
２􀆰 ２　 ＡＮＮ－ＧＡ 的应用实例

２􀆰 ２􀆰 １　 特点与优势

神经网络结合遗传算法应用于催化剂设计ꎬ利
用神经网络强大的非线性拟合能力建模催化剂构效

关系ꎬ将其作为遗传算法的适应度评价函数ꎬ再利用

遗传 算 法 的 全 局 寻 优 能 力 筛 选 最 优 催 化 剂ꎮ
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图 １　 ＡＮＮ－ＧＡ 催化剂设计流程图

Ｕｍｅｇａｋｉ 等[５] 对比无神经网络辅助的遗传算法ꎬ发
现神经网络辅助遗传算法优化设计后的催化剂具有

更高的活性ꎬ验证了该方法的可行性ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ２　 应用实例

神经网络和遗传算法结合对已有的实验数据进

行分析ꎬ通用性强ꎬ已应用于各类催化剂的设计ꎮ
Ｗａｔａｎａｂｅ 等[６]通过 ＡＮＮ 学习与训练ꎬ用 ＧＡ 进行优

化ꎬ得到活性比工业催化剂高很多的甲醇合成催化

剂ꎮ Ｎｉａｅｉ 等[７]采用神经网络辅助设计甲醇制汽油

改性 Ｈ－ＺＳＭ－５ 催化剂ꎬ通过混合遗传算法成功制

得高汽油产率的催化剂ꎮ 大量研究结果证实ꎬＡＮＮ
－ＧＡ 协同优化算法确实在催化剂开发中有明显优

势与精度ꎬ在催化剂筛选与开发领域中俨然成为研

究热点ꎮ

３　 带精英策略的非支配排序遗传算法

(ＮＳＧＡ－Ⅱ)———高效的多目标优化策略

３􀆰 １　 ＮＳＧＡ－Ⅱ的应用概述

３􀆰 １􀆰 １　 发展历程

传统的遗传算法应用于催化剂设计并取得了一

定的成果ꎮ 但对多目标优化问题ꎬ遗传算法只能优

化单个目标ꎬ而催化剂的优化往往包括活性、选择

性、寿命等多个性能指标ꎮ 针对多目标问题ꎬ一种常

用的优化方法是设法将多个目标整合为一个目标函

数ꎬ再对其进行优化ꎮ 这种方法的可行性不高ꎬ主要

由以下原因造成:各目标量纲不一致ꎬ无法统一ꎻ加
权值分配时具有主观性ꎬ形成的拓扑结构比较复杂ꎻ
优化得到的是各目标的加权和ꎬ且只有 １ 个解ꎬ无法

为多目标问题提供多套可选择的方案ꎮ
为克服这些问题ꎬＤｅｂ 等[８] 对遗传算法进行改

进ꎬ提出了用于多目标优化的二代非支配排序遗传

算法(ｎｏｎ－ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ⅡꎬＮＳ￣
ＧＡ－Ⅱ)ꎮ ＮＳＧＡ－Ⅱ对多个目标同时进行优化ꎬ得
到的是一个解的集合ꎮ 对于这个解集中的任意一个

解ꎬ不可能在某一个或几个目标没有受损的情况下ꎬ
其他目标得到进一步的优化ꎮ 这个解集就是所谓的

非劣最优解集ꎬ也称为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集[９]ꎮ ＮＳＧＡ－
Ⅱ针对多目标优化问题ꎬ优化目标个数不受限制ꎬ解
集的收敛性好ꎬ引入了精英策略ꎬ是目前最流行的一

种多目标优化算法ꎮ
３􀆰 １􀆰 ２　 应用步骤

ＮＳＧＡ－Ⅱ在遗传算法的基础上提出了快速非

支配排序法ꎬ拥挤度计算ꎬ引入了精英策略ꎬ其遗传

算子“选择”、“交叉”、“变异”没有变化ꎮ
快速非支配排序法通过对种群进行分层ꎬ使搜

索快速指向最有希望的区域ꎮ 分层的依据是种群个

体的非劣解水平ꎬ不断寻找非支配解集并依次存入

非支配层 Ｆ１ꎬＦ２ꎬ􀆺ꎬ直到种群中所有个体均存入非

支配层ꎮ 拥挤度表示种群中给定点的周围个体的密

度ꎮ 通过优先选择拥挤度距离较大的个体ꎬ可使计

算结果在目标空间较均匀地分布ꎬ以维持种群的多

样性ꎮ 精英策略的目的是避免父代种群中的优良个

体在进化时丢失ꎬ确保其进入子代ꎮ
针对催化剂配方的多目标优化问题ꎬ往往先建

立多输入多输出的神经网络预测模型ꎻ将训练好的

神经网络模型作为 ＮＳＧＡ－Ⅱ算法中适应度函数评

价模型ꎬ用于预测具有最优催化性能的催化剂样本ꎬ
从而生成第二代催化剂库ꎮ 如此反复ꎬ协同优选出

全局最优催化剂ꎬ流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＡＮＮ－ＮＳＧＡ－Ⅱ优化催化剂流程

３􀆰 ２　 ＮＳＧＡ－Ⅱ的应用实例

３􀆰 ２􀆰 １　 解决多目标优化问题

　 　 Ｒｉｐｏｎ 等[１０]对 ＮＰＧＡ、ＭＯＧＡ、ＳＰＥＡ、ＶＥＧＡ、ＨＬ￣

􀅰５１２􀅰
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ＧＡ、ＰＡＥＳ 和 ＮＳＧＡ－Ⅱ等多目标进化算法进行比

较ꎬ发现在多数情况下ꎬＮＳＧＡ－Ⅱ得到最优的 Ｐａｒｅｔｏ
最优解ꎮ 对于多目标优化问题ꎬ利用 ＡＮＮ 的非线性

拟合能力结合 ＮＳＧＡ－Ⅱ的多目标寻优能力ꎬ是一种

快速且实用的方法ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[１１] 通过遗传算法优

化的神经网络建模作为 ＮＳＧＡ－Ⅱ的适应度函数ꎬ实
现了出水水质和沼气流量之间的最佳平衡ꎮ Ｙｕ
等[１２]通过 ＡＮＮ－ＮＳＧＡ－Ⅱ有效地降低了燃煤锅炉

的 ＮＯｘ 排放量和总热损失ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ２　 催化剂的设计与优化

工业催化剂考量的是催化剂的综合性能ꎬ往往

需要同时对多个目标进行优化和权衡ꎬ因此ꎬ研究者

将 ＡＮＮ－ＮＳＧＡ－Ⅱ应用在催化领域的多目标问题ꎮ
Ａｓｋａｔｉ 等[１３]运用 ＡＮＮ－ＮＳＧＡ－Ⅱ优化 ＭＴＯ 催化剂

ＳＡＰＯ－３４ 的制备ꎬ得到一系列转化率、产率和寿命

都满足要求的催化剂ꎮ Ｆｕｒｔｕｎａ 等[１４] 借助一种优化

的前馈神经网络ꎬ通过 ＮＳＧＡ－Ⅱ计算优化出合成过

程中最适宜的反应温度、反应时间、催化剂的使用量

等参数条件ꎮ

４　 结语

神经网络用于催化剂复杂非线性配方的建模ꎬ
避开了复杂的催化机理ꎬ通用性强ꎬ仿真精度较高ꎬ
甚至可以替代真实实验ꎮ 将该模型作为遗传算法的

适应度函数ꎬ对配方进行优胜劣汰ꎬ不断逼近最优

解ꎬ从而得到优化的催化剂配方ꎮ 这种方法针对单

一性能指标的催化剂设计具有巨大潜力ꎮ 然而工业

催化剂往往有多个性能指标ꎬＮＳＧＡ－Ⅱ拥有优化目

标个数任选ꎬ非劣最优解分布均匀等特点ꎬ对催化剂

的配方优化中的多目标问题有实用意义ꎮ 通过神经

网络结合 ＮＳＧＡ－Ⅱ设计并优化催化剂配方ꎬ可以有

效地避免大量人工实验及数据分析ꎬ提高效率ꎬ该应

用对催化剂的制备以及工业生产具有重要的指导

作用ꎮ
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