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基于 GA·NN的复杂工艺生产过程多目标优化研究 
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摘 要 在复杂非线性多目标优化问题求解中，非线性模型结构很难事先给定，需要检验的参数也非常繁多，应用传 

统的建模方法和优化模型已难以解决更为复杂的现实问题。人工神经网络技术为解决复杂非线性系统建模问题提供 

了一条新的途径。将神经网络响应面作为目标函数或者约束条件，加上其他常规约束条件进行系统模型的建立，再应 

用遗传算法进行优化，从而实现设计分析与设计优化的分离。以某化工企业的生产过程优化问题为例，利用BP神经 

网络建立了工艺参数与性能目标之间的模型，然后利用遗传算法搜索最优工艺参数，获取了用于指导生产的样本点数 

据。研究结果表明，该方法能够获得高精度的多目标优化模型，从而使优化效率大为提高。 
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Abstract In the problem solving processing of complex non-linear multi-objective optimization，it is very difficult to 

getting the non-linear structure model beforehand and the considered parameters become more and more．The conven— 

tional modeling method and optima1 mode1 have ma ny shortcomings，and are difficult to solve currently complicated en— 

gineering practical problems．Artificial neural network provides a novel approach for solving the complex nonlinear sys— 

tern modeling problem s．The trained neural network response sudaces can either be objective function or constraint con- 

ditions，and together with other conventional constraints，a system model is then set up and it COal be optimized by genetic 

algorithm．This allows the separation between design analysis modeling and optimization searching．Through an example 

of the production process optimization problem of a chemical enterprise，the model of process parameters and perforlTl- 

ante target based on Backward Propagation neural network response surface was constructed，and the optimal process 

param eters and sam ple data were gained by genetic algorithm．The experiment results iUustrate that the proposed method 

can get multi-objective optimal nxxtel with high accuracy。thus greatly raising the efficiency of optimization process． 
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1 前言 

稳健性优化设计往往需要考虑多个优化目标，而且这些 

目标往往相互冲突，一些目标的改善会造成另一些目标的恶 

化，各目标不能同时达到各自最优值。这种多个相互冲突目 

标的优化问题被称为多目标优化。多目标优化问题也就不存 

在绝对意义的最优解。令 m为优化目标个数， 为设计变量 

个数，P为不等式约束个数，口为等式约束个数，有极小化多目 

标优化问题： 

minF(X)={，1(X)，，2(X)，⋯，厶 (X)) 

f毋(X)≥0， 1，⋯，P 

S．t． hz(X) 0， z=1，⋯，q 

L ≤魏≤硝 ， 忌一1’．．·， 

Pareto解的定义为：对可行解 X ，当且仅当不存在可行 

解 X ，满足 

(X )≤ (X )，( =1，⋯，m) 

时，则称可行解x 为多目标优化问题的有效解，或称 Pareto 

解，也称非劣解。包含全部 Pareto解的集合称为 Pareto前 

沿[1]。Pareto解和 Pareto前沿是多 目标优化最重要的概念 

之一。多目标优化方法既要保证优化结果都是 Pareto解，而 

不包含非支配解，即无冗余性，又要保证优化结果为均匀分布 

的Pareto解集，即均匀性。满足上述两项要求的Pareto解集 

为有效Pareto解集。 

多目标优化的目的就是要得到Pareto前沿上的有效 Pa— 

reto解集，以供设计者选择符合偏好要求的设计方案。多目 

标优化方法的主要研究内容包括多目标优化模型构造方法和 
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多目标优化算法。求解多目标优化问题的关键是多目标优化 

算法。多目标优化算法既要保证优化结果都是Pareto解，不 

包含非支配解，又要保证优化结果为均匀分布的Pareto解 

集。 

为得到Pareto前沿上均匀分布的Pareto解集，在过去几 

十年中，此方面的研究已吸引了很多学者，取得不少研究成 

果_2 ]。在多 目标优化研究的诸多方法中，响应面法是一种应 

用最为广泛的方法。其基本思想是：通过一系列确定性实验， 

用响应面函数来近似隐式极限状态函数，通过合理地选取试 

验点和迭代策略，来保证多项式函数能够在失效概率上收敛 

于真实的隐式极限状态函数的失效概率，响应面法主要包括 

基于多项式的响应面法和基于神经网络的响应面法。在基于 

多项式的响应面法中，Bueher等提出了一个迭代响应面法用 

于可靠性分析 7̈]，该方法使用一个二阶多项式作为近似的响 

应面函数。Kim等采用梯度投影技术选择样本点，提出了一 

种改进的顺序响应面法[8]。当极限状态函数极其复杂，非线 

性程度很高时，简单地用多项式函数来模拟就不能保证计算 

精度。对于大型复杂系统，极限状态函数非常复杂，无法用数 

学函数进行描述 ，因此其可靠性分析极为困难。针对这一问 

题 ，基于神经网络的响应面法得到了迅速发展。Elhewy等对 

基于神经网络的响应面法和基于多项式的响应面法进行了对 

比分析[9]。结果显示，基于神经网络的响应面法 比基于多项 

式的响应面法更加准确和有效。Deng等提出了3种基于神 

经网络的响应面方法(基于神经网络的一阶可靠性方法、基于 

神经网络的二阶可靠性方法和基于神经网络的蒙特卡罗仿 

真)，并将其应用于结构可靠性分析I1 。 

氰化氢(HCN)亦名氢氰酸，用途很广，可用于尼龙、杀虫 

剂、丙烯腈和丙烯酸树脂的制造，金银铜等的电镀，金银等的 

开采，制药，等离子蚀刻等。当前，HCN 生产的常用方法是 

Andrussow法[1 ，亦称安 氏法或直接法，采用的主要原料是 

甲烷、氨气和氧气，这 3种原料气经过净化、混合、氧化和酸洗 

4个工段，得到纯净的HCN气体，由于安氏法在生产 HCN 

的过程中，氨的利用率只有 60 ～70 ，对各个工段的优化 

以及对剩余氨的循环利用成为必须解决的问题。本文充分利 

用神经网络能够实现对高度非线性函数任意连续映像的特 

点，采用神经网络响应面法对氢氰酸生产工艺进行建模研究。 

同时，针对神经网络响应面法建立的模型为黑箱模型，无法用 

数学方法求最优解，采用遗传算法搜索最优工艺参数，对氢氰 

酸生产过程中的诸多参数进行优化，以发现最优的工艺参数 

设置，获取 Pareto有效解，从而提高其转化率、改善投入产出 

比。 

2 神经网络响应面模型构建 

在工程应用中经常会遇到一些复杂的非线性系统，这些 

系统状态方程复杂，难以用数学方法准确建模。在这种情况 

下，可以建立 BP神经网络(Backward Propagation Neural 

Network，B )表达这些非线性系统，该方法把未知系统看 

成是一个黑箱，首先用系统输入输出数据训练BP神经网络， 

使网络能够表达该未知函数，然后可以用训练好的 BP神经 

网络预测系统输出。一个典型的BP神经网络拓扑结构图如 

图 1所示。 
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输入层 隐层 输出层 

图 1 BP神经网络拓扑结构图 

通过训练，BP神经网络能够具有联想记忆和预测能力， 

其训练过程包括如下几个步骤 ： 

步骤1 网络初始化。根据系统输入输出序列(x，y)确 

定网络输入节点数 、隐层节点数 Z、输出节点数 m，初始化输 

入层、隐层和输出层神经元之间的连接权值 和 ，初始化 

隐层阈值n、输出层阈值6，给定学习速率和神经元激励函数。 

步骤2 计算隐层输出。根据输入向量 X、输入层和隐 

层间连接权值嘶以及隐层阈值n，计算隐层输出H。 

一 -厂(∑ —q) 一1，⋯，z (1) 

式中，l为隐层节点数，_厂为隐层激励函数。 

步骤 3 计算输出层输出。根据隐层输出 H、连接权值 

ooik和阈值b，计算预测输出0。 
Z 

0 = ∑Hj∞ 一 意一1，⋯，m (2) 

步骤4 计算误差。根据网络预测输出0和期望输出 

y，计算网络预测误差e。 

ek= —Ok k----1，⋯ ，m (3) 

步骤 5 更新权值。根据网络预测误差 e，更新网络连接 

权值㈨和叫 。 

oolj + (1 

= 1，⋯ ，Z 

一  + P̂ 

式中， 为学习速率。 

) ( )置 P 1，⋯㈣ 

1，⋯ ，Z；愚一1，⋯ ，m (4) 

步骤 6 更新阈值。根据网络预测误差e，更新网络节点 

阈值 口和b。 

aj= + Hj(1--H )
． 

oJjkê 一 1，⋯ ，z 

bk=bk+ek 忌一1，⋯，m (5) 

步骤 7 判断算法迭代是否结束，若未结束，返回步骤 2， 

继续执行步骤 2一步骤 6。 

本文中，对氢氰酸生产过程参数优化问题，采用多输出、 

单输出的神经网络，隐层激励函数选择 tansig函数。 

3 基于遗传算法的系统优化 

遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学 

机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自然进化 

过程搜索最优解的方法[1 。 

本文的目的是寻找最优的氢氰酸生产工艺参数，使得氨 

气的转化率最大。由于人工神经网络建立的是一个黑箱模 

型，无法用数学方法求最优解，利用遗传算法寻优不需要目标 

函数具备明确的数学方程和导数表达式，因此可以利用遗传 

算法来进行寻优计算。 

在用人工神经网络建立函数关系后，用遗传算法求输出 

的最优值，其思路如下：①在一定的编码方案下 ，随机产生一 

个初始种群；②用相应的解码方法，将编码后的个体转换成问 

题空间的决策变量，并求得个体的适应度值；③按照个体适应 



度值的大小，从种群中选出适应度值较大的一些个体构成交 

配池；④由交叉和变异这两个遗传算子对交配池中的个体进 

行操作，并形成新一代的种群；⑤反复执行上述第 2—4个步 

骤，直至满足收敛判据为止。 

4 实例分析 

4．1 数据选取及预处理 

在上述理论分析的基础上，本文以某化工企业氢氰酸生 

产过程中积累的实际生产数据为研究对象，实施生产参数的 

建模及优化研究。实验数据选取的是 2010年7月到 2011年 

2月间的3000组有效数据，每组数据包括 1O个量化特征(天 

然气氨气体积比CN、空气氨气体积比 AN、氨气补偿压力 

PN、天然气补偿压力 Pc、空气补偿压力 PA、氨气补偿温度 

丁~、汽包压力 、反应器出口温度 、大混合器出口温度 

、氨气补偿流量F )和一个性能指标(氨的转化率a)，部分 

实验数据如表1所列。 

表 1 实验数据(部分) 

记录 CN AN PN Pc PA TN PP Tf Pa FN a 

由于神经网络的输入、输出常具有不同的物理意义和不 

同量纲，故需对数据进行归一化处理，使所有的分量在 0～1 

之间变化，归一化处理选用文献[13]中的方法，归一化公式表 

示如下。 

_0．O02+ (6) 

盎， 0
． 05+ (7) 

hnⅡ 。 

式中，A为归一化前的工艺参数， 为归一化前的性能指标， 

A 为归一化后的工艺参数，tl 为归一化后的性能指标，户一和 

表示工艺参数的最大值和最小值， 和 ‰ 表示性能指 

标的最大值和最小值，根据生产经验，分别取80和 50。归一 

化后的数据如表2所列。 

表 2 归一化处理后的实验数据(部分) 

1 2 3000 1 2 3000 

CN 0．35103 0．36794⋯ ⋯ 0．382 Pp 0．67976 0．67012⋯ ⋯ 0．67596 

AN o．11343 0．13 1⋯ ⋯ 0．11784 Pf 0．46797 0．52332⋯ -”0．48157 

PN 0．43382 0．43382⋯ ⋯ 0．43382 Pd 0．48796 0．56037⋯ ⋯ 0．34739 

PC 0．43313 0．43675⋯ ⋯ 0．42345 FN 0．63317 0．70116⋯ ⋯ 0．71041 

PA 0．45057 0．45299⋯ ⋯ 0．44954 0．67499 0．68927⋯ ⋯ 0．66623 

TlN 0．69558 0．73128⋯⋯0．59588 

4．2 神经网络响应面模型训练 

4．2．1 选择样本数据 

学习训练的样本对神经网络的泛化能力也有很大的影 

响。如果数据样本数目太少，则网络就很难学习到数据潜在 

的规律，只能起到记忆数据的作用，有时甚至学习到错误的规 

律，如果数据样本数目太多，网络的学习训练速度就会受到影 

响，而且在应用时，其泛化能力不一定很好。选择数据样本数 

据时，采用文献E143提出的基于最近邻规则的神经网络训练 

样本选择方法进行选择，取样本数据的三分之一作为训练样 

本、三分之一作为测试样本。 

4．2．2 设计 BP神经网络 

设计BP神经网络需要确定网络层数、传递函数、每层节 

点数、初始权系数、学习算法等。一般情况下，输入层的节点 

数等于输入变量的个数，输出层的节点数等于输出变量的个 

数。在设计网络结构时，增加层数可以降低误差，提高精度， 

但同时也使网络复杂化，从而增加网络权值的训练时间，而误 

差精度的提高可以通过增加隐层节点数来达到，其训练效果 

也比增加层数更容易观察和调整。因此，本实验采用三层网 

络结构 ，即采用一个包含 10个节点的输入层、一个隐含层、一 

个单输出的输出层。 

隐层节点的作用是从样本中提取并存储其内在规律，每 

个隐层节点有若干个权值，而每个权值都是增强网络映射能 

力的一个参数。若隐层节点数太少，则网络不能建立复杂的 

映射关系，网络预测误差较大。若隐层节点数过多，则网络学 

习时间将增加，并且可能引起“过拟合”现象[1 。 

本文中，参考如下公式来确定最佳隐层节点数： 

z< v厂 开 +口 (8) 

式中， 为输入层节点数，z为隐层节点数， 为输出层节点 

数，a为 1～1O之间的常数。首先利用公式确定隐层节点数 

的范围，然后用试凑法确定最佳隐层节点数。本文中， 一10， 

=1，所以隐层节点的取值范围为4～14。 

选择均方误差 MSE作为BP神经网络的误差，隐层节点 

数分别选择 4～14进行训练，均方误差与隐层节点数之间的 

关系如图2所示。 

4 

弘  

蒌s 

薹 
曩。 

l5 

图2 隐层节点数与训练误差曲线图 

由图2可知，隐层节点数为7、9、10时，误差较小，为简单 

起见，选择隐层节点数为7。所以，最终确定的BP神经网络 

结构为 1O一7—1，即输入层有 1O个节点，隐层有 7个节点， 

输出层有 1个节点。 

4．2．3 训练 BP神经网络 

根据式(1)一式(8)，用训练样本对设计的 BP神经网络 

进行训练，并用测试样本对网络进行测试，测试样本的数据拟 

合效果如图 3所示 ，相对误差如图4所示。 

五 r r一 

1 1 I I l 

⋯ 一 T 一 r 一⋯ I一 一 。’T⋯ 一 t一一 

J 1 I I } 

I 1 I } I 

I I I J J 

j 】 I 1 1 

一 一 一 J 一 一 L 一 一 ．J一 一 一 J 一 一 一 L ～ 

I I I j 】 

图3 测试样本的拟合效果和相 图4 测试样本的拟合效果和相 

对误差 对误差 

由图3和图4可知，最终获取的BP神经网络具有较佳的 

性能，可以用于氢氰酸生产过程工艺参数的建模。得到的BP 

神经网络的权值和阈值矩阵分别为： 
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W  一 

B一一 

一 29．635 — 8．2638 — 9．1668 — 10．914 8．2139 — 6．6311 — 7．1213 

150．48 — 16．657 — 7．7337 29．435 16．77 1．9226 0．68311 

220．85 10．959 102．62 14．378 — 10．947 3．5398 — 39．167 

351．38 1．8543 — 118．24 36．922 — 1．7678 — 18．017 7．7594 

360．29 33．382 91．431 6．4474 —33．202 6．3774 — 27．796 

— 119．36 — 25．779 480．25 —5O．627 25．816 14．303 41．117 

123．8 — 9．3654 — 123．64 —0．53222 9．1852 9．7337 23．908 

689．69 14．854 287．96 — 40．4 — 14．787 13．642 7．9817 

— 143．91 15．582 25．62 —23．131 — 15．715 1．9099 0．21513 

— 31．422 0．83294 — 10．945 2．0136 一O．82173 — 1．7178 — 1．9727 

—

752．77 

— 8．1601 

— 414．72 

40．178 

8．1227 

— 2O．14 

— 9．6836 

=  

0．09908 

— 36．457 

0．14475 

0．1921 

— 36．456 

一 O．38544 

47．495 

B2一 {47．792} 

其中，w 为隐层权值矩阵，w2 为输出层权值矩阵，B 

为隐层阈值矩阵，B2为输出层阈值矩阵。 

4．3 遗传算法优化结果 

本研究的目的是寻找最优的工艺参数，使得氨的转化率 

最大。这里，设定遗传算法的个体数目NIND=6O，最大遗传 

代数 MAXGEN=200，变量的二进制位数PRECI=15，代沟 

GGAP=O．9，交叉率Pc=O．7，选择策略为随机遍历选择，输 

出值 -厂为适应度函数，编写 Matlab程序，用遗传算法搜索最 

优工艺参数。遗传算法优化过程中最优个体适应度值变化如 

图 6所示。 
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图 6 个体适应度变化情况 

由图6可知，随着进化代数增加，种群的平均适应度和最 

优适应度均呈现下降趋势。搜索到的氨的最大转化率为 

100 ，获得的最佳工艺参数组合如表 3所列。 

表 3 遗传算法搜索到的最佳工艺参数 

坠 ． !! 里 
1．5 6．149 2．04 2．1 2．27 12．52 3．16 210 78．7 605 

把表3的工艺参数代入到 BP网络模型中，用该模型预 

测氨的转化率为81．667 ，原样本的转化率a、遗传算法搜索 

到的最大转化率口眦 和采用表 3中的工艺参数时用BP神经 

网络模型预测的转化率口m娃 的散点图如图7所示。 
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图 7 氨的转化率 

由图7可知，使用遗传算法搜索到的最佳工艺参数提高 

了氨的转化率。但是，由于副反应的存在，氨的转化率不可能 

达到100％，这种生产实际存在的问题仅仅依靠建立工艺模 

型是无法改变的。 

结束语 本文通过对非线性多目标优化问题的研究，利 

用BP神经网络建立了工艺决策变量与产品性能目标之间的 

模型，并且用遗传算法搜索其最优工艺参数，获得了用于指导 

生产的样本点数据。实验结果证明本方法搜索到的最优工艺 

参数能够用于指导企业生产 ，对企业的实际生产具有重要的 

参考价值。 

但是，利用神经网络建模时需要依赖已有的准确样本数 

据，并且对粗大噪声较为敏感，如何剔除粗大噪声数据，获取 

更加精确的数据模型，将是我们下一步工作的焦点。 
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