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摘　要　为了解决高含硫天然气脱硫工艺中脱硫选择性差、能耗高等问题，提出了基于大数据的高含硫天然气脱硫工艺优化方法。

首先，通过工艺流程分析，发现对性能指标有显著影响的决策参数，建立无迹卡尔曼滤波神经网络动态模型，获知了脱硫工艺的潜

在规律 ；然后，针对原脱硫工艺中 H2S、CO2 过分脱除问题，采用偏好多目标优化的方法，分别以 H2S 浓度逼近 2.5 mg/m3、CO2 浓

度逼近 2% 为目标函数，采用非支配性排序遗传算法对模型进行多目标优化，获得了最佳工艺参数。采集某高含硫天然气净化厂脱

硫单元 2014 年 1—12 月的生产数据，取前 80% 数据作为训练集，后 20% 数据作为测试集，进行了仿真实验。结果表明 ：①所建立

的动态模型能够较好地反映脱硫工艺生产规律 ；②优化结果建议适当降低一级吸收塔温度，提高二级吸收塔温度，提高闪蒸罐压力，

并减少胺液循环量 ；③优化后净化气中 H2S 浓度将由 0.62 mg/m3 提高至 3.22 mg/m3，CO2 浓度由 1.19% 提高至 1.99%，脱硫选择性

显著提高 ；④相对胺液循环量下降 16.67%，蒸汽消耗量减少，净化气产率提高 0.8%，总体实现了增产节能降耗的目的。
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Abstract: In this paper, an optimization method based on big data was proposed to improve the desulfurization selectivity and reduce the 
energy consumption of traditional acid gas sweetening technologies. At first, decision-making parameters which have significant effects 
on the performance indexes were identified by analyzing the sweetening process. Then, a dynamic model of unscented Kalman filter neu-
ral network was built to describe the potential rules of the sweetening process. And finally, a preference-based multi-objective optimiza-
tion was adopted to address the issue of excessive removal of H2S and CO2 in the original process. The multi-objective optimization was 
carried out on the model by using the non-dominated sorting genetic algorithm with the concentration of H2S and CO2 approaching 2.5 
mg/m3 and 2% respectively as the objective functions. In this way, the optimal process parameters were obtained. The real production data 
of a certain acid gas sweetening plant from January to December in 2014 were acquired for simulation experiments with the first 80% 
samples as the training set while the left as the testing set. It is shown that the dynamic model can better present the production rules of 
the sweetening process; that based on the optimization results, it is recommended to decrease the temperature of primary absorption col-
umn, increase the temperature of secondary absorption column, raise the pressure of flash drum and reduce the circulation rate of amine 
solution appropriately; that after the optimization, the desulfurization selectivity is improved significantly with H2S concentration of the 
purified gas rising from 0.62 to 3.22 mg/m3, and the CO2 concentration rising from 1.19% to 1.99%; and that the circulation rate of amine 
solution drops by 16.67%, the steam consumption decreases, and the production rate of purified gas increases by 0.8%. On the whole, the 
target of production increase and energy consumption decrease is reached.
Keywords: Acid gas; Big data; Neural network; Dynamic modeling; Preference function; Multi-objective optimization; Sweetening pro-
cess; Production increase and energy consumption decrease
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高含硫天然气酸性组分含量高达 5%~15%，其

脱硫过程胺液循环量大、工艺流程复杂、能耗高 [1-2]。

统计表明，脱硫单元能耗在高含硫天然气净化厂总

能耗的占比超过 50%，其单位综合能耗高达 1729.3 
M J/t ，属于高耗能单元。对大型天然气净化厂而言，

通过优化脱硫单元可降低能耗 5% ～ 10%。此外，高

含硫天然气酸性组分浓度高，经过净化后的产品气

量相对于原料气量有显著减少。为此，对高含硫天

然气脱硫过程进行工艺优化，实现节能降耗，提高

净化气产率和经济效益是十分必要的。

借助 ASPEN、Pro-II 等模拟工具来确定天然气处

理过程的工艺条件、装置能耗和产量等重要经济指标

之间的关系，并实施单变量或多变量工艺调优，是目

前普遍采用的工艺参数优化方法 [3]。Ahmad 等 [4] 通过

对高含 CO2 天然气进行 ASPEN 流程模拟，得出工艺

参数与原料气成分变化会影响能耗的结论。Qiu 等 [5-6]

以工业现场数据为基础建立高含硫脱硫工艺 ASPEN
模型，并通过灵敏度分析探究各工艺操作条件对脱

硫选择性及能耗的影响规律。Behroozsarand[7] 结合

HYSYS 模拟软件和非劣分层遗传算法 II 对 GTL 工

厂天然气脱硫工艺进行了多目标优化。

流程模拟为过程设计、优化与操作分析提供了

有效的工具。但流程模拟仅是一种理想模型，从理论

上分析工艺条件变化对状态变化趋势的模拟，无法

考虑溶液性能变化、催化剂效率等实际问题；而实际

生产中常常由于发泡或其他问题，导致在相同生产条

件下得不到流程模拟相应的结果。此外，高含硫天

然气脱硫工艺是多变量、强耦合、强干扰、参数时

时变化的复杂系统，流程模拟无法揭示多个操作条件

与脱硫能耗、产率等指标之间这种复杂的映射关系。

工业过程建模与优化能有效地跟踪装置的整体

经济效益最优路线，克服过程干扰、设备性能变化、

经济效益和生产目标的变化问题，越来越受到研究

者的青睐 [8]。为此，笔者提出一种基于大数据的高含

硫天然气脱硫工艺优化方法，以生产现场积累的大

量数据为基础，挖掘高含硫天然气脱硫单元的净化

气产量、质量、能耗等重要经济指标随原料气处理量、

吸收塔温度、压力、再生塔温度等操作参数变化的

规律，建立能反映实际过程的动态模型，并通过智能

优化算法寻找实时最优操作参数，确保装置高效运

行。这种优化过程避免了过程机理和系统的复杂性，

能为工程应用提供有效的辅助决策。

1　脱硫过程关键参数分析与优化策略

1.1　脱硫工艺简述

原料气组成：CH4 含量为 74.29%（体积分数，

下同），C2H6 含量为 0.02%，H2S 含量为 16.93%，

CO2 含量为 8.26%，COS 含量为 0.0129%，He 含量

为 0.01%，N2 含量为 0.4771%。净化气质量 ：H2S 含

量不大于 4 mg/m3，CO2 含量不大 3%，总硫含量不

大于 200 mg/m3。采用 50% 的 MDEA 水溶液脱硫。

装置处理量为 300×104 m3/d（为标准状态下的数据，

下同）。脱硫装置工艺流程如图 1 所示。

图 1　某高含硫天然气净化厂脱硫模拟工艺流程图
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1.2　工艺参数分析

影响脱硫效率的工艺参数众多，通过对高含硫

天然气脱硫工艺的前期分析 [6-9]，筛选出对净化气产

量、能耗、脱硫选择性等重要经济技术指标影响较

大的一些参数作如下分析。

原料气处理量代表装置运行负荷，它的变化影

响胺液循环量、重沸器蒸汽消耗量、蒸汽预热器流

量等参数的变化，尤其在低负荷下运行容易导致脱

硫装置效率低下。

基于脱硫选择性考虑，装置允许通过调整贫胺

液入二级吸收塔 (T-2) 位置而改变吸收塔板数。塔板

数增加，气、液接触更充分，酸气脱除率越高，能

耗减小，但脱硫选择性降低。

胺液循环量是保证净化质量的重要参数，对脱

硫能耗影响最为显著。因高含硫天然气酸性组分含量

高，必须采用很大的溶液循环量才能达到净化要求，

但这将带来再生能耗和操作费用的显著增加。装置

实际胺液总循环量由两部分构成：一部分来自再生

塔贫液；另一部分来自尾气单元返回的半贫液。

吸收温度对天然气净化有显著影响。提高温度

会促进醇胺与H2S和CO2 的反应速率，净化效果提高，

降温却能有效抑制胺液对 CO2 的过度吸收。

很多文献对脱硫单元能耗分析表明，再生塔重

沸器 (T-3) 能耗一般占总能耗 70% 以上。重沸器通常

采用低压蒸汽作为加热介质，蒸汽耗量取决于溶液循

环量和再生加热温度。脱硫装置由于溶液循环量大，

采用 2 台重沸器提供加热蒸汽。

闪蒸罐 (V-1) 压力决定胺液中溶解烃类的解吸效

率，这对净化气产量有一定影响，可作为影响脱硫效

率因素之一。蒸汽预热器 (HX-6) 采用中压蒸汽预热

天然气进行有机硫水解反应，这对能耗有一定影响，

可选作操作参数。

通过上述分析，结合现场 DCS 系统选取了 10
个对脱硫效率有较大影响力的操作参数作为建模优

化参数，以净化气中 H2S、CO2 浓度以及净化气产量

作为脱硫单元性能指标。具体选择的工艺变量参数

如表 1 所示。

1.3　参数优化策略

工艺参数优化的前提是准确的工艺模型。因此

首先建立净化气产量及净化气中 H2S 和 CO2 浓度与

原料气处理量、胺液循环量等操作条件之间的统计

模型。然后，以净化气产量最大化为目标，净化气

中 H2S 和 CO2 浓度满足产品质量为约束，优化各操

作参数。具体策略见图 2。

表 1　工艺过程的变量参数表

变量名 符号

进入尾气吸收塔贫胺液流量 /(t·h-1) x1

进入二级吸收塔贫胺液流量 /(t·h-1) x2

原料气处理量 /(104m3·h-1) x3

尾气单元返回脱硫单元的半富胺液流量 /(t·h-1) x4

一级吸收塔胺液入塔温度 /℃ x5

二级吸收塔胺液入塔温度 /℃ x6

闪蒸罐压力 /MPa x7

重沸器 A 蒸汽消耗量 /(t·h-1) x8

重沸器 B 蒸汽消耗量 /(t·h-1) x9

蒸汽预热器蒸汽消耗量 /(t·h-1) x10

净化气产量 /(103 m3·h-1) ypg

净化气 H2S 浓度 /(mg·m-3) yH2S

净化气 CO2 浓度 ( 体积分数 ) yCO2

图 2　脱硫工艺操作参数优化策略图

2　数据驱动的脱硫工艺建模

高精度的工艺过程模型是获得最佳决策参数的

前提。高含硫天然气脱硫过程具有多变量、动态时

变和强干扰等复杂特性 [10]，建立准确可靠的工艺机

理模型十分困难。为此，采用神经网络 (NN) 挖掘数

据间的潜在规律，根据对象的输入、输出数据直接

建立工艺过程的黑箱模型。常用的反向传播神经网

络 (BPNN)[11] 属于静态网络，仅适用于环境噪声和内

部状态变量稳定的工业过程，对高含硫天然气脱硫

工艺这种多变量、强耦合、动态时变的过程并不适用。

为此，提出无迹卡尔曼滤波神经网络（UKFNN），用

于建立高含硫天然气脱硫工艺的动态演化模型，以
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克服模型自适应性差的问题。

2.1　UKFNN 简介

UKFNN 通过引入 UKF 算法对静态 BPNN 模型

进行调整，达到动态建模的目的。当生产系统发生演

变时，基于早期数据建立的静态模型已经不能很好地

描述当前的生产状况。卡尔曼滤波算法能够从有限

的、包含噪声的观察序列（可能是有偏差的）中利用

目标的动态信息，设法去掉噪声影响，从而预测出物

体实际位置。同时，化工过程模型通常也不会发生突

变，当前时刻的模型均由上一时刻演变而来。结合二

者的相似性，通过引入卡尔曼滤波实时更新静态模型

的估计参数，可实现精确逼近理想的动态模型。在

卡尔曼滤波的众多改进算法中，UKF 具有计算简单、

精度高等突出特点 [12]。因此采用 UKF 对 BPNN 的权

值、阈值进行自适应调整，实现高含硫天然气脱硫工

艺动态演化建模。UKFNN 计算过程见图 3。

图 3　UKFNN 计算流程示意图

注 ：图中 k 为迭代次数；X 为状态变量；X(k+1|k) 为 Sigma 点状态变

量一步预测 ；X 1(k+1|k) 为系统状态变量一步预测；Y 为观测变量；Y(k+1|k)

为 Sigma 点观测变量一步预测；Y 1(k+1|k) 为系统观测变量一步预测；

P 为状态变量协方差矩阵；P(k+1|k) 为状态变量协方差矩阵一步预测；

Py(k+1|k) 为观测变量协方差矩阵一步预测；K 为增益矩阵

2.2　脱硫工艺建模实验

为了验证 UKFNN 动态建模方法在高含硫天然

气脱硫工艺优化运行的有效性，分析建立的统计模

型与工业经验是否吻合，并为后续工艺参数优化提

供模型支持，进行了建模实验。

2.2.1　模型建立

实验以中国某高含硫天然气净化厂脱硫单元为

对象，采集 2014 年 1 月至 2014 年 12 月的生产数据

为样本，剔除其中信息不完整等粗大误差样本，共获

得 3044 组样本。由于 UKFNN 建模是以时间先后逐

渐加入新鲜样本，因此将所得样本按时间顺序排列，

取前 80%（2435 组）作为训练样本，用于建立工艺

过程模型；后 20%（609 组）作为测试样本，用于查

看模型对新样本的处理能力（即精度和泛化能力）。

由训练样本按照图 3 所述流程，最终得到高含

硫天然气脱硫工艺 UKFNN 模型为：

               (1)

式中 w1、b1、w2、b2 分别表示由 UKF 训练得到神经

网络的权值和阈值。

2.2.2　模型效果分析

模型效果分析可以从模型训练和模型测试两个

环节来讨论。训练精度越高代表获得的模型对已知

样本的描述越准确，然而训练精度也不是越高越好。

因为样本获得具有一定的局限性，通常难以获得全

部样本，而仅仅是某些特定情况下的样本，例如获

得样本通常是正常工况样本，而异常工况样本很少

甚至完全没有，这样得到的模型尽管训练精度很高，

也不能用来预测异常工况。测试精度是用来验证模型

对未知样本推广能力的重要指标。测试精度越高说明

模型的准确性和泛化能力越强。表 2、表 3 分别给出

了模型训练和模型测试过程的平均绝对误差（MAE）、
均方根误差（RMSE）和平均相对误差（MAPE）。上

述误差都是越小越好。

表 2　模型训练误差表

指标 MAE RMSE MAPE
CO2 浓度误差 0.014 1 0.032 9 0.013 9
H2S 浓度误差 0.001 5 0.003 2 0.002 4

净化气产量误差 0.436 1 1.418 4 0.004 5

表 3　模型测试误差表

指标 MAE RMSE MAPE
CO2 浓度误差 0.003 3 0.009 3 0.005 1
H2S 浓度误差 0.001 8 0.010 5 0.003 4

净化气产量误差 0.047 2 0.307 3 0.000 6
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H2S 浓度偏好函数为：

(2)

CO2 浓度偏好函数为：

(3)

算法 (NSGA2) 寻找最佳工艺参数，以满足现场工艺

优化需要，实现高含硫天然气脱硫经济效益提升。

3.1　决策参数偏好函数设计

构建多目标优化计算的偏好模型是实现特定偏

好的多目标决策参数优化基础。在系统工艺参数优化

计算中，考虑设计者对不同参数具有不同的喜好程

度，Messac[13] 提出利用物理规划构建系统偏好函数。

目前，普遍采用 5 个等级描述实际生产对参数的喜好

程度 [14]，并按照不同类别的物理规划方法设计函数

类型。取净化气中 H2S 浓度为 2.5 mg/m3，CO2 浓度

为 2.0% 为设定最佳值（ybest）。当优化所得决策参数

对应的 H2S 浓度和 CO2 浓度需在 ybest 周围某一邻域

范围 [ybest －Δy, ybest ＋Δy] 内波动为非常满意 (HD)，
且 在 [ybest － Δy － Δy1,ybest － Δy],[ybest ＋ Δy, ybest

＋ Δy ＋ Δy1] 内为满意 (D)，依次得到可接受 (T)，
不满意 (U) 和非常不满意 (HU)，对应的偏好值区间

用 [0,2]、[2,4]、[4,6]、[6,8] 和 [8,10] 表示，可见偏

好值是越小越好。针对净化气中 H2S 和 CO2 浓度的

偏好函数如式（2）、（3）所示，对应的偏好函数如

图 4 所示。

从表 2 看出，3 个输出的模型训练误差都非常

低，可见模型对已知样本的拟合效果非常好，说明

在训练过程充分挖掘了训练样本之间的相关性。表 3
中模型测试误差略高于模型训练误差，但总体来说 3
个输出的测试误差也非常小。可见，模型的精度和泛

化能力能够满足实际的工艺过程需求，说明 UKFNN
用于构建高含硫天然气脱硫工艺模型的可行性和高

效性。

3　脱硫工艺关键参数智能优化

实际生产数据中净化气中 H2S 浓度一般低于

1 mg/m3，CO2 浓度多数低于 1.5％，说明气体净化质

量远远严格于质量指标，这会导致脱硫选择性降低，

净化气产量下降，能耗升高。因此，有必要在优化产

量的同时，让净化气中 H2S 和 CO2 浓度略微严格于

净化气质量指标而非越小越好，以提高脱硫选择性，

获得更大的净化气产量和更低能耗。因此，提出首

先构建给定 H2S 和 CO2 浓度条件下产量最大的偏好

多目标优化函数，再通过非支配性排序多目标优化

图 4　净化气中 H2S 浓度和 CO2 浓度的偏好函数图

从图 4 可以看出，净化气中 H2S 和 CO2 浓度的

最佳值（ybest）不是设为产品的质量规格，而是略微

严格于净化气质量规格。同时，大于或小于 ybest 的取

值都被给予一定的惩罚，且大于 ybest 部分的惩罚强于

小于 ybest 部分的惩罚，是为了让净化气中 H2S 和 CO2
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浓度超过 ybest 时因极大的惩罚而不至于超出净化气质

量规格的范围。

3.2　基于 NSGA2 的偏好多目标优化

在优化计算过程，为使所有的目标变量朝着最

小化方向优化，对净化气产量进行取负。从而得到

脱硫工艺决策参数偏好多目标优化模型：

          (4)

式中 yH2S、yCO2、ypg 分别表示模型的 3 个输出，w1、

b1、w2、b2 分别表示 UKFNN 隐含层和输出层的权值

和阈值。

根据上述多目标优化模型寻找最佳脱硫工艺决

策参数的过程属于多目标优化问题。传统的解决方法

是将多个目标函数组合成单个目标函数或者将其他

目标函数转化为约束条件。这类方法只能根据具体问

题设置参数，难以通用化，且很多情况下得到的单

目标优化问题对于罚函数和权函数的变化非常敏感，

只适用于凸优化问题。自 20 世纪 80 年代中期以来，

越来越多的研究人员把目光放到了基于进化的多目

标优化算法上 [15-16]。NSGA2[17] 是一种可进行多目标

并行处理的多目标优化算法，其通过计算个体之间的

拥挤度来回避共享参数指定问题，并采用精英策略

保存父代种群的优秀个体。为此，采用 NSGA2 对脱

硫工艺决策参数偏好多目标优化模型进行智能寻优，

找到最佳工艺参数。

3.3　脱硫工艺决策参数优化实验

3.3.1　优化效果分析

为了验证物理规划是否能够实现对特定函数的

偏好优化，以及优化结果是否能够改善工艺操作条

件，实现脱硫工艺效益提升，将 NSGA2 算法用于脱

硫生产实践，考察其优化效果。NSGA2 算法参数包

括：种群数量为 50，最大迭代次数为 100，决策参

数为 10 个，目标变量为 3 个。根据现场经验，各决

策变量寻优范围如表 4 所示。优化所得 Pareto 前沿

对应的实际浓度如图 5 所示。

表 4　决策变量范围表

变量 下限 上限

x1/(t·h-1) 227.06 251.33

x2/(t·h-1) 183.21 202.78

x3/(104 m3·h-1) 50.65 128.16

x4/(t·h-1) 245.44 271.98

x5/℃ 33.43 39.10

x6/℃ 31.2 37.88

x7/MPa 0.58 0.64

x8/(t·h-1) 17.45 32.08

x9/(t·h-1) 17.08 25.70

x10/(t·h-1) 0 1.98

图 5　优化得到的实际值 Pareto 前沿及聚类效果图

由图 5 可知，迭代优化得到的 Pareto 前沿比较

集中，说明优化后非支配性解已经收敛，达到了期

望的优化效果。为了更直观地反映优化的效果，将

3 个输出变量优化前后的平均值进行了比较，如表 5
所示。

由表 5 可以更清楚地看到，优化前 H2S 浓度平

均值和 CO2 浓度平均值的偏好值分别是 6.29 和 2.11，
分别属于“不满意”和“满意”区间。而经过优化后

的 H2S 浓度平均值的偏好值为 1.33，属于“非常满意”
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表 5　优化前后 3 个输出变量取值比较表

目标
H2S 浓度平均值 CO2 浓度平均值

平均净化气产量 /(103 m3·h-1) 平均产率
偏好值 实际值 /(mg·m-3) 偏好值 实际值

优化前 6.29 0.62 2.110 0 1.17% 101.14 97.8%

优化后 1.33 3.22 0.000 7 1.99% 124.45 98.6%

偏好区间，相比优化前有了明显提升；同样，经过

优化后的 CO2 浓度平均值的偏好值仅为 0.000 7 属于

“非常满意”偏好区间，也比优化前提高了一个档次。

从优化前后 H2S 浓度和 CO2 浓度的实际值也可以看

出，优化前 H2S 浓度平均值和 CO2 浓度平均值仅为

0.62 mg/m3 和 1.19%，均远低于国标要求的 4 mg/m3

和 3% ；经过优化之后的 H2S 浓度平均值和 CO2 浓度

平均值分别达到 3.22 mg/m3 和 1.99%，既满足国标要

求又不至于出现过度脱除。由于原始工况主要集中

在 80% 负荷条件下，而优化建议主要集中在满负荷

条件下。将满负荷条件下操作进行对比，优化前原

料气平均值为 103.45 (103 m3/h)，此时产率为 97.8% ；

优化后原料气平均值提升至 126.22 (103 m3/h)，对应

的预测产率为 98.6%。优化前后产率提高 0.8%。由

此证明：基于数据驱动的高含硫天然气脱硫工艺优

化能够满足现场工程的偏好需求的基础上实现产量

提升，能耗下降。

3.3.2　最优决策参数分析

为了进一步揭示优化前后参数究竟发生了什么

变化，将对 Pareto 前沿中有代表性的参数进行深入

分析。首先对 Pareto 前沿进行聚类，以便将差异不

图 6　优化前后各参数取值比较图

大的点进行合并。设定聚类后各子类与其对应的类

内距离小于 2，并设定聚类的类别数初值为 1，经过

多次计算，发现当聚类类别数达到 6 时已满足要求。

故将 Pareto 优化解聚成 6 类，计算各类中心，并在

图 5 中用红色圆圈表示。

然而这些参数究竟对应怎样的改变呢？为此分

别取优化前后各参数均值，并计算各变量的相对误

差，误差为正说明优化之后该参数增大，反之优化

之后该参数减小。结果如图 6 所示。

从图 6 可知，优化后的建议参数中一级吸收塔

温度略有减少，二级吸收塔的温度略有增加，闪蒸罐

压力略有增加。此外，原料气处理量有所增加，而与

此对应的胺液循环量却略有减少，重沸器蒸汽消耗量

一增一减整体略有增加，蒸汽预热器流量明显减少。

这 3 项指标都反映脱硫单元能耗，由此可见，优化

之后在处理量略有增加的前提下，能耗却有所降低。

而产品气中 H2S 的浓度增幅较大，CO2 浓度也有所

增加。可以解释为由于避免了过度脱除 H2S 和 CO2

的问题，使得总体能耗有所降低，脱硫选择性提高，

净化气产量得到提高。可见，优化结果与流程模型

灵敏度分析结果和工艺经验较好吻合。
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4　结束语

基于大数据分析方法研究了高含硫天然气脱硫

工艺优化问题。首先分析影响工艺过程的操作参数，

利用无极卡尔曼滤波神经网络构建操作参数与脱硫

单元产量、质量、能耗的实时动态演化模型，以预

测系统性能随操作参数的变化规律；然后借助物理

规划思想建立 H2S 浓度和 CO2 浓度的偏好函数；最

后通过非支配性排序多目标优化算法获取最佳操作

参数。实验结果表明：优化后净化气中 H2S 浓度由

0.62 mg/m3 提高至 3.22 mg/m3，CO2 浓度由 1.17% 提

高至 1.99%，脱硫选择性得到较明显提高。经计算净

化气产率提升 0.8%，溶液循环量由 570 m3/h 下降至

475 m3/h，降幅为 16.67%，表明高含硫天然气脱硫效

率有明显提升。

该研究为高含硫天然气脱硫工艺优化提供依据，

为进一步实现工艺过程决策参数的获取提供了技术

保障。如何获得具有稳健特性的 Pareto 最优解，从

而使得到的最优解具有更好的稳健性，将是下一步

研究的重点。
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