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摘要:针对现有催化裂化(FCC)装置操作优化中未根据市场需求考虑多产品收率约束的问题,本文提出了一种求
解多产品收率约束催化裂化反再系统操作优化的改进差分进化(iDE)算法. 首先针对FCC操作优化中约束多和不同
操作变量的可行范围差异大的特点,设计了一种协同交互变异策略产生变异个体,以提高算法的开发和探索能力;
其次提出了一种具有修复功能的参数自适应策略来更新变异因子和交叉因子. 此外考虑到FCC操作优化具有时效
强的特点,提出了对每一代种群中最好个体实施加强搜索的方法,以提高算法的收敛速度.仿真结果表明: 在求解
多产品收率的FCC反再系统操作优化问题上,该算法具有较强的全局寻优能力、鲁棒性以及较快的收敛速度.
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Abstract: In view of existing operational optimization of fluid catalytic cracking (FCC) reaction-regeneration system
has not considered multi-yield constraints of product demand, this paper proposes an improved differential evolution (iDE)
algorithm to solve the operational optimization problem with multi-yield constraints in FCC unit. Firstly, considering there
are many constraints in the FCC operational optimization, and the feasible ranges of different operating variables varies
greatly, the cooperative interaction mutation strategy is designed to generate mutants, improving exploitation and explo-
ration capabilities of the algorithm. Secondly, a parameter adaptation strategy with self-repairing capability is proposed
to update crossover probability and scaling factor. Additonally, considering that the quick requirement of the operational
optimization in FCC unit, an enhanced search strategy is presented to further exploit the best individual in each generation,
enhancing the convergence speed of the iDE algorithm. The simulaiton experiments on solving the operational optimiza-
tion with multi-yield constraints in FCC unit show that it is superior to the art-of-the-state algorithms in global optimization
capability, robustness and convergence.
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1 引引引言言言

催化裂化(fluid catalytic cracking, FCC)是炼油厂
中重要的二次加工过程,其主要是在高温催化剂的作
用下将来自常减压装置的减压蜡油等重质油裂解成

具有高附加值的轻质油,如汽油、柴油等. 当前约有
50%的汽油来自于催化裂化装置[1]. FCC反应再生系
统(反再系统)在催化裂化过程中占据着核心地位,其
运行状况决定着产品的产量及性质[2]. 对该系统中操
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作变量进行小的改进都有可能带来较大的经济利

润[3]. 因此,如何根据市场需求和装置的运行能力优
化其操作条件对提高企业的经济效益具有重要的研

究意义.

当市场对产品的需求量或生产计划发生变动时,
FCC中当前的操作变量值可能改变了装置的最优运行
工况,进而需要改变一个或多个操作变量值使装置运
行在一个新最优工况下. 然而由于催化裂化过程是一
个高复杂度、强非线性的动态过程,很难通过定性或
定量地分析操作变量的改变值对产品产量和性质的

影响,进而难以给出一组最佳的操作条件[1].

为了能够确定FCC的最佳操作条件,学术界和工
业界已经做出了巨大的贡献. 在炼厂中,生产经营部
门一般通过定期采用HYSYS等化工流程模拟软件对
实际生产过程进行模拟,然后对影响产品收率的各变
量进行敏感度分析,以便选取一组最佳操作变量值[4],
或采用模拟流程软件中的优化求解器对操作变量进

行优化取值,这种方法虽简单易行,但软件中的优化
求解器均是采用传统数学优化求解方法,如序列二次
规划法[4]、非线性规划法[5]、改进序列二次规划

法[6–7]等直接对所建立的机理模型进行优化,其对目
标函数和可行域的要求比较高,同时对实际生产过程
中不确定信息的处理能力差. 文献[8]基于后向传播算
法(back propagation, BP)建立的汽油收率优化模型,
采用遗传算法(genetic algorithm, GA)对其操作变量
进行了优化. 但他们仅研究了最大化汽油收率的问题,
却没有考虑柴油等其他高附加值产品所带来的经济

效益.文献[9]采用支持向量机以最大化轻质油收率之
和为目标建立FCC的优化模型,然后采用粒子群优化
算法(particle swarm optimization, PSO)算法进行优化
求解. 然而市场上对不同轻质油产品需求各异,仅考
虑最大化汽油收率或轻质油收率是很难满足市场对

其他产品的需求. 差分进化算法因其简单易行、收敛
性好等优点,被广泛应用到多智能体系统[10–11]、高炉

炼铁[12]等各领域中. 文献[13]采用传统差分进化
(differential evolution algorithm, DE)算法以最大化
FCC经济效益为目标,优化了反应再生系统的操作变
量值,但该文仅采用了DE/rand/1/bin作为算法的变异
策略,造成了算法的收敛速度慢,以及实际生产操作
滞后,影响操作优化效果.

为了能够更好的优化FCC反再系统的操作条件设
定值,最大化炼厂的经济效益.本文考虑了市场上各
种产品油的需求量存在波动的特点,采用具备学习速
度快、泛化性能好等优点的集成随机权神经网络[14]

建立了汽油、柴油、液化气的收率模型,以操作变量和
满足市场需求的各产品收率的可行值范围为约束,以

最大化经济效益为目标建立了FCC反再系统操作变
量的优化模型. 针对多产品收率约束的催化裂化反再
系统操作优化问题,本文提出了一种改进差分进化算
法. 首先针对多收率FCC操作优化中约束多和不同操
作变量可行范围差异大的特点,提出了采用协同交互
变异策略对个体进行变异;考虑到算法中交叉因子和
变异因子对算法性能的影响较大,且FCC生产过程十
分复杂很难事先确定该参数值的特点,提出了采用具
有修复功能的参数自适应策略来确定算法中的交叉

因子和变异因子;此外针对FCC中操作优化时效性强
的特点,提出采用加强搜索策略对每一代种群中的最
好解进行加强搜索,以提高算法的收敛速度,快速找
到全局近优解. 最后针对催化裂化反应再生系统操作
优化问题,将iDE算法与其他算法做了对比仿真分析.

2 问问问题题题描描描述述述

2.1 催催催化化化裂裂裂化化化反反反再再再过过过程程程简简简介介介

催化裂化反再装置的结构图如图1所示. 来自常减
压装置的减压蜡油经加热炉预热后,在反应器中提升
管的底部与来自再生器中的高温催化剂接触,减压蜡
油被瞬间气化生成反应油气. 反应油气与催化剂颗粒
在提升蒸汽的作用下沿着提升管上升,在上升过程中,
反应油气在催化剂的作用下发生裂化反应得到烃化

物和焦炭,焦炭会沉积在催化剂的表面使催化剂失去
活性. 当烃化物、失活的催化剂(待生催化剂)到达提
升管的顶端后,在提升管出口的旋风分离器的作用下,
烃化物、催化剂分离开来. 烃化物经沉降器顶部的集
气室进入分馏装置进行产品的分离,而待生催化剂则
进入反应器的汽提段. 催化剂在汽提段中与汽提蒸汽
逆流接触以置换待生催化剂所携带的油气,置换后的
待生催化剂经待生催化剂管线进入再生器的烧焦罐

中,通过燃烧掉待生催化剂表面沉积的焦炭实现催化
剂的再生. 再生后的催化剂(再生催化剂)和燃烧过程
产生的烟气在主风的作用下向上运动,最终经稀相管
上部的分离器将催化剂和烟气分离. 分离后的催化剂
经再生催化剂管线进入反应器,实现催化剂的循环利
用. 烧焦产生的烟气通过再生器顶部的烟机等装置排
出.

2.2 优优优化化化问问问题题题描描描述述述

在原料油和催化剂类型确定的前提下,影响产品
性质和产量的主要因素是操作条件.在实际生产中,
当反应温度不变时,提高原料油预热温度,则焦炭、汽
油和液化气等产品的收率降低,柴油的收率增加;原
料油流量越大,即单位时间内的装置加工量越大,总
的产品产量也越大;提高反应温度则原料油的转化率
提高;再生温度和再生压力均影响着再生催化剂的循
环量;提升蒸汽流量为催化裂化反应提供流化床,其
流量越大,则催化裂化的反应时间越短,而反应时间
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的长短决定着催化裂化反应的深度,反应深度不同则
各产品的收率不同.即不同的操作变量对催化裂化生
产过程中的产品分布均有着重要影响,操作变量值不
同,各产品收率不同,则炼厂的利润不同.

图 1 催化裂化反再装置结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of FCC reaction-regeneration unit

汽油、柴油、液化气是FCC生产的主要利润来源.
针对市场上对汽油等各产品的需求量存在波动的特

点,炼厂需要在各产品满足市场需求的前提下优化操
作变量设定值,以最大化炼厂的经济效益.

结合实际生产经验,本文选择对产品性质和收率
影响较大的原料油预热温度、原料油流量、反应温

度、再生温度、再生压力、反应压力、提升蒸汽流量

等7个操作条件作为操作变量.

2.3 优优优化化化模模模型型型

本文以最大化经济效益为目标,以原料油预热温
度、原料油流量、反应温度等7个变量为待优化的操作
变量,以各产品油的收率和操作变量的可行范围为约
束,建立了FCC反应再生系统操作优化模型. 其中汽
油、柴油、液化气等各产品收率模型是分别采用集成

随机权神经网络,以第2.2节所选取的7个操作变量为
输入,以汽油等各产品收率为输出建立的,详细的集
成随机权神经网络建模过程描述如附录1所示. 本文
的优化模型如下所示.

最大化炼厂利润=各产品销售总额−(原料油成
本+原料油预热成本+提升蒸汽成本):

max J =
3∑

m=1

ym×X.,2×T×wpro,m−[X.,2 × T × woil+

(X.,1 − ts)×X.,2 × T × wene +

X.,7 × T × wvap]. (1)

装置生产能力约束:

Xmin
.,j 6 X.,j 6 Xmax

.,j , j = 1, 2, · · · , D. (2)

各产品收率约束:

ymin
m 6 ym 6 ymax

m , m = 1, 2, 3, (3)

其中各产品收率模型为

ym = fm (X.,1, X.,2, · · · , X.,D) , (4)

m为产品指数, m取1, 2, 3,分别代表汽油、柴油、液化
气,其中ym表示第m种产品油的收率; ymax

m 和ymin
m 分

别为第m种产品油收率取值范围的上下限,函数fm(·)
表示第m种产品油的收率预报模型; T为FCC装置的
加工时间; wpro,m代表第m种产品油的单价; woil为原

料油的单价; wvap为提升蒸汽的单价; ts为原料油的初
始温度; wene为进料油预热时其温度每升高1◦的能耗

成本; X.,j表示任意一个解的第j维变量,即第j个决

策变量, j取1, 2, · · · , D,依次代表原料油预热温度、
原料油流量、反应温度、再生温度、再生压力、反应压

力和提升蒸汽流量等决策变量, Xmax
.,j 和Xmin

.,j 分别为

任意一个解的第j维变量取值范围的上下限.

3 基基基本本本差差差分分分进进进化化化算算算法法法

基本的DE算法首先要初始化一个规模为n的

种群Xi(i=1, 2, · · · , n), Xi∈ [Xmin
i , Xmax

i ],且Xi为

D维向量, Xmax
i = [Xmax

i,1 · · · Xmax
i,D ],同理Xmin

i =

[Xmin
i,1 · · · Xmin

i,D ];然后对种群中的每个个体进行不

断的变异,交叉,选择操作.

第g代第i个个体Xi,g经变异可产生变异个体Vi,g,
常用的变异策略[15]有

DE/rand/1/bin:

Vi,g = Xr1,g + F · (Xr2,g −Xr3,g) . (5)

DE/best/1/bin:

Vi,g = Xbest,g + F · (Xr2,g −Xr3,g) . (6)

DE/current-best/1/bin:

Vi,g =Xi,g + F · (Xbest,g −Xi,g) +

F · (Xr2,g −Xr3,g) . (7)

式(5)–(7)中r1, r2, r3分别是[0, n]范围内的一个随

机整数,且r1 ̸=r2 ̸= r3 ̸= i, F为变异因子, Xbest,g为

第g代种群中最好的个体.

变异个体Vi,g和个体Xi,g进行交叉操作,可得到试
验个体Ui,g,其常用的交叉策略[15]如下所示:

Ui,j,g =

Vi,j,g, CRi < rand||j = jrand,

Xi,j,g, 其他.
(8)

式(8)中: CRi为第i个个体所对应的交叉因子, rand
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表示在[0, 1]范围内随机产生一个实数, jrand为[1, D]
中的一个随机整数.

根据适应度值的大小从当前代中的试验个体Ui,g

和个体Xi,g中挑选较好的个体进入下一代,其选择操
作[15]如下所示:

Xi,g+1 =

Ui,g, fitness(Ui,g) > fitness(Xi,g),

Xi,g, 其他.

(9)

式(9)中fitness(·)为适应度函数值.

4 改改改进进进差差差分分分进进进化化化算算算法法法

4.1 协协协同同同交交交互互互变变变异异异策策策略略略

FCC反再系统中各操作变量的可行范围不同且差
异较大,这使得解空间有较强的不规则性,其多产品
的收率约束使得操作优化过程中可行域较小,因而如
何在FCC操作优化不规则的解空间中快速找到全局
最好解具有重要意义.

DE/rand/1/bin变异随机性大,全局搜索能力强,但
收敛速度慢. 而DE/current-best/1/bin变异收敛速度
快,但易陷入局部最优,出现早熟.因此,本文使各个
体采用这两种变异机制进行协同交互变异,以便iDE
算法快速找到全局最好解,使算法具备较强的全局寻
优能力.

在算法的变异阶段通过引入一个交互周期因子S

来控制DE/rand/1/bin和DE/current-best/1/bin变异机
制的协同交互,进而平衡差分进化算法探索和开发能
力. 具体做法是用Count 1i记录种群中个体Xi,g采用

DE/rand/1/bin变异连续不更新的次数, Count 2i记录
种群中个体Xi,g采用该DE/current-best/1/bin变异连
续不更新的次数. 若个体Xi,g采用DE/rand/1/bin变异
连续S次迭代不更新,即Count 1i=S时,则使该个体
Xi,g采用DE/current-best/1/bin变异,若个体Xi,g采用

该变异后也出现连续S次迭代不更新,即Count 2i
= S时,则使个体Xi,g再次用DE/rand/1/bin变异,采用
该种协同交互方法,可以很好的平衡算法的探索和开
发能力,进而提高算法的全局寻优能力.

4.2 自自自修修修复复复参参参数数数自自自适适适应应应策策策略略略

研究表明交叉因子CR和变异因子F对DE算法的
性能有着重要影响[16–17]. FCC生产过程十分复杂,很
难在其操作优化时事先选择一组很合适的变异因子

和交叉因子参数值,因此本文提出了一种具有修复功
能的参数自适应策略,以改善算法的寻优性能和鲁棒
性,具体策略如下:

Fi的生成方式同具有可选外部存档的自适应差

分进化算法[18](adaptive differential evolution with
optional external archive, JADE)一样,即每代中不同
个体Xi的变异因子Fi都独立产生,且服从柯西分布.

协同交互变异算法如下:

Input: Xi,g, S, Count 1i, Count 2i
Output: Vi,g

Step 1 变异机制选择.

if Count 1i = S

Fgi = 1; Count 1i = 0;

end if

if Count 2i = S

Fgi = 0; Count 2i = 0;

end if

Step 2 变异机制分配.

if Fgi = 0

个体Xi,g按式(5)进行变异,产生Vi,g;

end if

if Fgi = 1

个体Xi,g按式(7)进行变异,产生Vi,g;

end if

即

Fi = randci(Fm, 0.1), (10)

randci(·)表示为个体Xi随机产生一个服从柯西分布

的变异因子Fi, Fm的初始值为0.5,其在每一代结束时
更新,更新方式如下:

Fm = (1− c) · Fm + c ·meanL(SF). (11)

式(11)中c为[0, 1]区间中的一个正整数,其中: SF为

记录第 g代中成功变异的个体所对应的Fi的集合;
meanL(·)为Lehmer均值函数,其计算方式如下:

meanL(SF) =

∑
F∈SF

F 2∑
F∈SF

F
. (12)

Fi越大进化速度越快,但Fi太大则不利于算法局部搜

索; Fi越小则局部搜索更细致,但却降低了算法的全
局搜索能力. 因此为了平衡种群的全局搜索和局部搜
索能力,本文进行如下参数自修复操作:将Fi的取值

限制在[0, 1][17]内.即当Fi > 1,则利用种群中最好解
和当前个体的信息来修复Fi的取值,即

Fi =
fitness(Xbest,g)

fitness(Xbest,g) + fitness(Xi,g)
. (13)

式(13)保证了Fi在[0.5, 1]的范围取值,保留了Fi取较

大值的倾向.如果Fi 6 0,则利用下式:

Fi =
fitness(Xi,g)

fitness(Xi,g) + fitness(Xbest,g)
, (14)

可保证Fi在[0, 0.5]范围内取值,保留了Fi取较小值的

倾向.

同理,每代中不同个体Xi的交叉因子CRi都独立
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产生,其取值也同JADE算法一样服从正态分布,且
CRi ∈ [0, 1],即

CRi = randni(CRm, 0.1), (15)

其中randni(·)表示为个体Xi随机产生一个服从正态

分布的交叉因子CRi, CRm的初始值为0.5,并在每一
代结束的时候更新,更新方式如下:

CRm = (1− c) · CRm + c ·meanA(SCR).

(16)

式(16)中: SCR为成功交叉个体所对应的交叉因子

CRi的集合, meanA(·)为算数平均值函数. 为了保证
交叉因子在[0, 1]范围内,本文也采用了类似参数的自
修复操作:即当CRi > 1时,

CRi =
fitness(Xbest,g)

fitness(Xbest,g) + fitness(Xi,g)
;

(17)

当CRi 6 0时,

CRi =
fitness(Xi,g)

fitness(Xi,g) + fitness(Xbest,g)
.

(18)

引入该自修复操作的参数自适应策略不仅高效的更

新了Fi和CRi,而且增加了种群的多样性、改善了算
法的寻优性能、提高了算法的鲁棒性.

4.3 加加加强强强搜搜搜索索索策策策略略略

FCC反再系统操作优化的时效性强,即需要在较
短的时间内获得优化结果,这使得iDE算法需在保证
全局寻优能力的同时必须兼具较快的收敛速度.贪婪
变异机制DE/best/1/bin收敛速度快,局部搜索能力强,
而且较好解具有好的搜索信息.因此本文采用DE/best
/1/bin对优化过程中每代协同变异后种群Xg+1中

的最好个体Xi,g+1进行一次加强搜索,即再进行一
次变异,交叉得到X∗

i,g+1,如果X∗
i,g+1经汽油、柴油、

液化气收率模型计算出的各收率y1,i, y2,i, y3,i满足
相应的约束条件,且X∗

i,g+1的适应度值比Xi,g+1优秀

时,则用X∗
i,g+1更新种群中的最好个体Xi,g+1及全局

最好解Xbest,g+1,反之,则不更新. 该方法充分利用当
前种群的最好解和其他个体信息引导种群快速向全

局最优解靠近,提高了iDE算法的收敛速度.其加强搜
索过程中的变异因子和交叉因子仍用协同交互变异

后的种群中最好个体所对应的变异因子Fi和交叉因

子CRi. 操作优化的解一般靠近边界,因此本文对超
越解空间边界的个体做以下边界处理[19],即

Vi,j,g =


(
X∗

i,j,g +Xmin
i,j

)
/2, Vi,j,g < Xmin

i,j ,(
X∗

i,j,g +Xmax
i,j

)
/2, Vi,j,g > Xmax

i,j .

(19)

这种方法在处理最好解在解空间边界附近问题上十

分有效.

本文约束处理的方法是在初始化时利用种群初始

化的随机性确保初始种群中的个体均为可行解,若在
进化过程中出现不可行解,则使相应原始可行个体
Xi,g再次进行变异、交叉等操作重新产生新个体,若
连续两次重新进行变异、交叉等操作后产生的新个体

仍为不可行解,则令该新个体取原始可行个体值.

加强搜索算法具体如下:

Input: Fi, CRi, Xg+1.

Output: Xg+1. 变异机制选择.

随机从当前中群中选取两个个体Xr1和Xr2,且
Xr1 ̸= Xi,g+1, Xr2 ̸= Xi,g+1;

Step 1 个体按式(6)进行变异产生Xi,g+1;

Step 2 边界处理.

for j = 1 : D

X∗
i,j,g+1按式(19)进行处理;

end for

Step 3 交叉操作.

for j = 1 : D

X∗
i,j,g+1按式(8)进行交叉操作;

end for

Step 4 收率约束处理.

判断变异个体X∗
i,g+1预报的汽油、柴油、液化气各

收率y1,i, y2,i, y3,i是否均满足相应约束条件,若不满
足,则跳回Step 1. 若连续两次重新变异后个体X∗

i,g+1

预报的收率仍不满足约束条件,则不再跳回Step 1,直
接令X∗

i,g+1=Xi,g+1,即个体Xi,g+1不变异, Xbest,g+1

不更新;

Step 5 选择操作.

按式(9)更新个体Xi,g+1和Xbest,g+1.

4.4 算算算法法法流流流程程程

结合上述改进策略, iDE算法流程如图2所示.

5 仿仿仿真真真实实实验验验

5.1 仿仿仿真真真设设设置置置

市场上催化裂化原料油及其产品的价格是不断变

化的,因此当其价格不同时,最大化经济效益时的目
标函数就不同,进而导致操作条件设定值的优化结果
不同.为了验证所提算法的鲁棒性,本文结合2018年3
月份某炼厂催化裂化原料油及其产品价格表,选取了
一段时间内的10组价格值如表1所示,基于集成随机
权神经网络模型分别构建了10个最大化催化裂化经
济效益的测试案例.
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图 2 iDE算法流程
Fig. 2 The folw of iDE algorithm

表 1 催化裂化原料油及产品价格
Table 1 The price of FCC feedstock oil and

each product

汽油/ 柴油/ 液化气/ 原料油/
序号

(元 · t−1) (元 · t−1) (元 · t−1) (元 · t−1)

1 7260 6370 3750 3550
2 7010 6540 3850 4040
3 7100 6260 3670 3870
4 7270 6390 3900 3960
5 7350 6510 3080 3600
6 6940 6570 3550 3970
7 7350 6580 3810 3880
8 6610 6610 3400 4120
9 6850 6490 3600 4350

10 6370 6890 3650 3770

该部分选取了具有代表性的差分进化算法: JADE
和自适应控制参数差分进化算法[20](self-adapting
control parameters differential evolution, jDE),以及目
前已在催化裂化相关优化问题上应用的传统的

DE[12], GA[8]和PSO[9]算法与本文所提iDE算法进行
对比仿真分析.其中 JADE, jDE, DE, GA和PSO算法
的参数设置和原文保持一致,为了公平起见,本文算
法的参数c=0.1, S=2, n=50以及初始的CRm =

0.5, Fm=0.5均保持不变.由于JADE, jDE, GA, PSO
和传统的DE算法本身均不带约束处理,而本文的优
化问题需要对约束条件进行处理,故对各算法均使用
了第4.4节相同的约束处理方法. 在所有仿真中,种群
中个体维度,即决策变量个数D = 7,进化的终止条
件均为最大运行时间maxTim. 由于实际生产十分注
重效率,即需要在较短的时间内作出优化决策,因此
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结合实际生产需求,本文取maxTim = 200 s. 针对不
同的测试案例,各算法均独立运行20次,并计算其独
立运行20次的全局最好解的平均值,其结果如表2所
示. 为了检验iDE算法的整体性能,本文在显著水平
为0.05时对其结果进行t检验,测试结果如表3所示.

本文用“+,=,−”分别表示iDE算法优于、持平于、
差于被比较算法. 此外,本文任意选取了一个测试案
例,并给出了该案列下所有算法的收敛过程曲线,以
便直观的观察和对比各算法的收敛性能和全局寻优

能力,如图3所示.

表 2 不同测试案例运行20次结果平均值数据及分析
Table 2 20 results average data and analysis of different test cases

测试案例 iDE JADE jDE DE GA PSO

1 1.11E+08 − 1.12E+08 + 1.07E+08 + 1.06E+08 + 1.03E+08 + 1.07E+08
2 1.09E+08 + 1.06E+08 + 1.06E+08 + 9.87E+07 + 1.01E+08 + 1.05E+08
3 1.09E+08 + 1.07E+08 + 1.05E+08 + 1.03E+08 + 1.00E+08 + 1.05E+08
4 1.12E+08 + 1.03E+08 + 1.03E+08 + 1.01E+08 + 9.86E+07 + 1.03E+08
5 1.09E+08 + 1.07E+08 = 1.09E+08 + 1.05E+08 + 1.02E+08 + 1.06E+08
6 1.08E+08 + 1.04E+08 + 1.03E+08 + 1.02E+08 + 9.95E+07 + 1.04E+08
7 1.12E+08 + 1.10E+08 + 1.08E+08 + 1.08E+08 + 1.05E+08 + 1.09E+08
8 1.02E+08 + 1.00E+08 + 1.00E+08 − 1.04E+08 + 9.58E+07 + 9.96E+07
9 1.05E+08 + 1.04E+08 + 1.03E+08 + 1.01E+08 + 9.85E+07 + 1.02E+08

10 1.02E+08 + 1.01E+08 + 1.01E+08 + 9.78E+07 + 9.49E+07 + 9.91E+07
+/=/− +/=/− 9/0/1 9/1/0 9/0/1 10/0/0 10/0/0

表 3 不同测试案例上各算法检验结果
Table 3 T test results for each algorithms in different test cases

测试案例 JADE jDE DE GA PSO

1 4.25E–06 2.86E–06 5.34E–12 8.98E–14 9.84E–10
2 1.39E–02 9.00E–04 1.51E–15 3.81E–15 2.76E–08
3 1.82E–02 9.90E–06 6.04E–12 1.72E–15 1.24E–09
4 1.30E–03 2.19E–05 8.93E–11 1.23E–12 3.32E–08
5 8.42E–03 9.89E–07 4.41E–14 4.40E–15 1.32E–11
6 3.85E–02 1.31E–07 2.27E–16 1.25E–16 1.14E–10
7 2.23E–02 6.90E–05 3.33E–10 1.85E–13 1.34E–08
8 2.96E–03 2.22E–04 1.58E–04 8.41E–14 1.71E–09
9 2.26E–03 2.43E–04 1.16E–10 9.49E–13 1.40E–07

10 1.75E–04 1.23E–02 3.20E–10 2.62E–14 3.25E–07

图 3 各算法收敛过程曲线图
Fig. 3 The curve diagram of the convergence process of each

algorithm

本文所有仿真均在处理器为Intel(R)Core(TM)i7–
4770CPU@3.40 GHz的DELL PC机上进行,编程环境
是MATLAB R2016b.

5.2 仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

从表2中的结果可以看出,在10个不同的测试案例
上,本文提出的iDE算法的平均最好解均比GA和PSO
算法好,与JADE和DE算法相比,则均各在9个案例上
的平均最好解较好,而各有1个案例上的平均最好解
较差;与传统DE算法相比,在9个不同案例上的平均
最好解较好,有1个案例上其平均最好解持平. 从
表3的结果可知,各对比算法在显著水平为0.05下均与
本文所提iDE算法的差异性较大,这说明表2的结果在
不同测试案例上均具有统计学意义,即iDE算法的全
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局寻优能力更好,这验证了协同交互变异策略能够很
好的平衡开发和探索能力,使iDE算法避免早熟,找到
全局最好解.此外,算法的性能好坏与其参数的控制
紧密相关,因此在iDE算法在不同案例上的良好表现,
也得益于本文具有修复功能的参数自适应策略对算

法参数较好的控制.图3中各算法的收敛过程曲线可
知,在运行时间为38 s左右时, iDE算法就已收敛. 传
统的DE和PSO算法虽比iDE算法收敛的更快,但它们
显然陷入了局部最优,而JADE和jDE算法的收敛速度
和最好解均不及iDE算法. GA算法的收敛速度最慢.
这说明了对每代中的最好个体进行加强搜索可以

使iDE算法更快的找到全局最好解,即加快收敛速度.

6 结结结论论论

针对多收率约束的催化裂化反应再生系统操作优

化问题,提出的iDE算法通过集成DE/rand/1/bin和DE/
current-best/1/bin的优点,对个体进行变异,这使得该
算法具有较强的全局寻优能力;具有修复功能的交叉
因子和变异因子自适应更新策略,使得算法的变异效
率得到了有效的提升,鲁棒性得到了加强;此外,提出
的对每代种群中最好解进行加强搜索的策略大大地

加快了算法的收敛速度.综上所述,所提iDE算法在原
料油和催化剂性质确定的条件下,有效地优化了操作
变量的设定值,提高了经济效益.通过对不同优化案
例仿真验证了iDE算法在求解多收率约束的催化裂化
反应再生系统操作优化问题上具有很大的优势.
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附附附录录录
A1) 集成随机权神经网络.

集成随机权神经网络是由多个相同的单隐层前馈神经网

络集合而成,其结构如图A1所示.
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图 A1 集成随机权神经网络结构图
Fig. A1 The structure chart of ensemble neural networks withrandom weights

各个单隐层前馈个体网络的输入Xinput相同,输出y均表

示为

y(XN
input) =

L∑
j=1

βjG(wT
j ·XN

input + bj). (A1)

式中: XN
input = [xN1 xN2 · · · xND ]表示第N组样本数据, D

表示样本数据的维度; L表示隐藏层节点数; wj表示输入权

值,其在[−1, 1]范围内随机产生; bj ∈ R表示隐藏层节点阀
值; G(·)表示隐藏层节点激励函数,其常采用sigmoid函数;
β = [β1 β2 · · · βL]为输出权值.集成随机权神经网络的输
出是M个单隐层前馈个体网络输出的平均加权,即

Youtput =
1

M

M∑
m=1

y,m(Xinput). (A2)

式中M为集成规模,表示第m个个体网络.
所有个体网络的输出权值构成全局输出权值矩阵βens =

[β11 β12 · · · β1L · · · βM1 βM2 · · · βML]ML×1. 集成
随机权网络模型的关键就是确定全局输出权值矩阵.
由文献[14]可知,隐藏层到输出层可以表示成如下矩阵

形式:
Hcorrβens = Th, (A3)

其中: Hcorr称为隐藏层相关矩阵, Th称为目标矩阵,即

Hcorr =


C1H

T
1 H1 + 2α1 C2H

T
1 H2 · · · C2H

T
1 HM

C2H
T
2 H1 C1H

T
2 H2 + 2α2 · · · C2H

T
2 HM

...
...

. . .
...

C2H
T
MH1 C2H

T
MH2 · · · C1H

T
MHM + 2αM


ML×ML

, (A4)

Th = [HT
1 Youtput HT

2 Youtput · · · HT
MYoutput]

T
ML×ML. (A5)

式中的C1和C2可由式(A6)和(A7)求得:

C1 = 1− 2λ(1− 1

M
)2, (A6)

C2 = 2
λ

M
(1− 1

M
). (A7)

惩罚系数λ、集成规模M以及正则化参数α均由实验给定.

H为隐藏层输出矩阵,即

H=

G(w1 ·X1
input+b1) · · · G(wL ·X1

input+bL)
...

. . .
...

G(w1 ·XN
input+b1) · · · G(wL ·XN

input+bL)


N×L

.

(A8)
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通过上述式子可求出全局输出权值:

βens = H−1
corrTh. (A9)

A2) 各产品收率模型参数设置.
本文分别采用120组训练样本,训练集成随机权神经网

络,获取汽油、柴油、液化气的收率模型. 此外,分别采用47
组测试样本来验证各收率模型的有效性. 不同产品收率模型
的输入均为催化裂化反应再生过程操作优化时的决策变量

值,即原料油预热温度,原料油流量,反应温度,再生温度,再
生压力,反应压力,提升蒸汽流量等7个操作变量值.各收率
模型中的隐藏层节点个数L,集成规模M ,惩罚系数λ和正则

化参数α均采用枚举法确定,其分别取7, 8, 0.6, 0.22.

A3) 各产品收率模型的仿真结果.
汽油、柴油和液化气收率模型的47组测试样本的相对误

差曲线分别如图A2–A4所示. 由图A2可知,汽油收率测试样
本的相对误差最大为2.5%,且绝大多数样本的相对误差集中
在0.2∼1.8%;由图A3可知,柴油收率测试样本的相对误差最
大为1.38%,其绝大多数样本的相对误差集中在0∼1%;由
图A4可知,液化气测试样本的相对误差最大为3.8%,其绝多
数样本的相对误差集中在0∼2.4%;这说明所建立的汽油、柴
油和液化气收率模型均具备较好的精度和泛化能力.

图 A2 集成随机权神经网络结构图
Fig. A2 The structure chart of ensemble neural networks with

random weights

图 A3 集成随机权神经网络结构图
Fig. A3 The structure chart of ensemble neural networks with

random weights

图 A4 集成随机权神经网络结构图
Fig. A4 The structure chart of ensemble neural networks with

random weights
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