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塔式烘丝机烟丝干燥质量预测与工艺参数优化研究

摘 要

塔式烘丝机是一种全自动化且封闭式的新型气流式干燥设备，具有干

燥速度快、生产效率高等优点，逐渐在国内烟草企业中得到了广泛应用。

然而，在塔式烘丝机干燥过程中，烟丝干燥工艺参数的设置受主工艺气温

度、烟丝含水率等因素影响较大。面对复杂多变的烟丝来料特性，仅凭人

工经验调控工艺参数很难精确适应现场来料特性的波动变化，无法保证烟

丝干燥的出口质量。因此基于工艺参数建立高精度的预测模型，以应对不

同来料特性的烟丝进行合理的参数调节，是推动烟草企业提高生产效率、

降低生产成本，从而提升企业竞争力的关键。为此，本文的具体研究工作

包括如下三点：

（1）选取影响烟丝干燥质量的关键工艺参数与数据预处理。针对影响

烟丝干燥质量的关键工艺参数难以选取问题，考虑到烟丝干燥工艺参数具

有高耦合性且烟丝干燥特性受多因素影响的原因，结合 Pearson相关性分析

和灰色关联分析共同选取了六个影响烟丝干燥质量的关键工艺参数，为后

续烟丝干燥质量预测模型的建立和工艺参数优化研究提供数据支撑。

（2）建立基于改进神经网络的塔式烘丝机烟丝干燥质量预测模型。针

对烟丝干燥质量指标难以准确预测问题，首先使用径向基函数神经网络

（Radial Basis Function Neural Network, RBFNN）拟合多变量与烟丝出口含

水率和温度的关系，获取满足需求的烟丝干燥质量预测模型；其次针对模
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型预测精度较低问题，分别利用遗传算法和鹈鹕算法（Pelican Optimization

Algorithm, POA）优化 RBF神经网络的隐含层中心值、宽度以及隐含层到

输出层的连接权值，以达到提高模型预测精度的目的；最后，三种模型的

预测结果对比显示，基于 POA-RBF神经网络的烟丝出口含水率模型的预测

准确率为 0.9591，相较于另外两个模型更接近于 1且误差最小，最终优选

该模型为后续烟丝干燥质量多目标优化提供较为高精度的数据。

（3）对不同来料特性的烟丝进行工艺参数寻优，以满足不同委托方需

求的标准烟丝出口水分和温度值。针对烟丝来料特性变化和不同烟丝干燥

标准导致最优烟丝干燥工艺参数组合难以求解问题，提出了两阶段优化方

法：一是采用改进 NSGA-Ⅱ算法进行烟丝干燥质量多目标优化，得到一组

Pareto最优解集；二是引用多属性决策方法，得到唯一最优解，以达到获

得最优烟丝干燥工艺参数组合的目的。优化结果表明，当烟丝出口含水率

和温度目标值分别设定为 12.5%和 56.0℃时，六个关键工艺参数值依次为

18.6%、31.8℃、37500 kg·h-1、167.3℃、390 kg·h-1和 164.8℃。所提的两阶

段优化方法改善了目前塔式烘丝机烟丝干燥工艺参数的设置优化受个人经

验限制的局限性，为精确控制干燥后烟丝含水率及温度、保持出口烟丝品

质的稳定性提供了一种新的途径。

关键词：烟丝干燥质量，工艺参数优化，鹈鹕优化算法，RBF神经网络，

改进 NSGA-Ⅱ算法
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STUDY ON PREDICTION OF DRYING QUALITYAND

OPTIMIZATION OF PROCESS PARAMETERS OF TOBACCO IN

TOWER DRYER

ABSTRACT

Tower drying machine is a new type of fully automated and closed air

drying equipment, which has the advantages of fast drying speed and high

production efficiency, and has been widely used in domestic tobacco enterprises.

However, in the drying process of the tower drying machine, the setting of

drying parameters is greatly affected by the main process temperature and water

content of the tobacco. In the face of the complex and changeable characteristics

of tobacco, it is difficult to adjust the process parameters by manual experience,

and it is impossible to ensure the export quality of dried tobacco. Therefore, the

establishment of a high-accuracy prediction model based on process parameters

to adjust the parameters of different incoming tobacco is the key to promote

tobacco enterprises to improve production efficiency and reduce production

costs, so as to enhance their competitiveness. Therefore, the specific research

work of this paper includes the following three points:

(1) The key process parameters and data preprocessing which affect the

drying quality of cut tobacco were selected. In view of the difficulty in selecting

key process parameters that affect the drying quality of cut tobacco, considering
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that the drying process parameters of cut tobacco are highly coupled and the

drying characteristics of cut tobacco are affected by multiple factors, six key

process parameters that affect the drying quality of cut tobacco were selected

together with Pearson correlation analysis and grey correlation analysis. It

provides data support for the establishment of prediction model of dry quality of

tobacco and optimization of process parameters.

(2) A prediction model of tobacco drying quality of tower dryer based on

improved neural network was established. Aiming at the difficulty of accurate

prediction of dry quality index of cut tobacco, this paper firstly used Radial

Basis Function Neural Network (RBFNN) to fit the relationship between

multi-variables and cut tobacco outlet moisture content and temperature, and

obtained a prediction model of dry quality of cut tobacco that met the

requirements. Secondly, to solve the problem of low prediction accuracy of the

model, genetic Algorithm and Pelican Optimization Algorithm (POA) were used

to optimize the central value and width of the hidden layer and the connection

weight from the hidden layer to the output layer of the RBF neural network, so

as to improve the prediction accuracy of the model. Finally, the comparison of

the prediction results of the three models shows that the prediction accuracy of

the tobacco outlet moisture content model based on POA-RBF neural network is

0.9591, which is closer to 1 and has the smallest error compared with the other

two models. Finally, the model is selected to provide relatively high-precision

data for the subsequent multi-objective optimization of tobacco drying quality.
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(3)The process parameters of different incoming tobacco were optimized

to meet the requirements of different clients. In order to solve the problem that

the combination of optimal tobacco drying parameters is difficult to solve due to

the change of raw material characteristics and different drying standards, a

two-stage optimization method was proposed in this paper. First, the modified

NSGA-Ⅱ algorithm was used to optimize the drying quality of tobacco, and a

set of Pareto optimal solution was obtained. The second is to use the

multi-attribute decision method to obtain the unique optimal solution, so as to

achieve the purpose of obtaining the optimal combination of tobacco drying

process parameters. The optimization results showed that when the target water

content and temperature of the cut tobacco outlet were set at 12.5% and 56.0℃

respectively, the six key process parameters were18.6%, 31.8℃, 37500 kg·h-1,

167.3℃, 390 kg·h-1 and 164.8℃ respectively. The proposed two-stage

optimization method improves the limitation that the setting and optimization of

drying parameters in tower dryer is limited by personal experience, and

provides a new way to accurately control the moisture content and temperature

of dried tobacco and maintain the stability of exported tobacco quality.

KEY WORDS: tobacco export quality, process parameter optimization, pelican

optimization algorithm, RBF neural network, improved NSGA-Ⅱ algorithm



安徽工程大学硕士学位论文

VI

目录

摘 要 .....................................................................I

ABSTRACT ............................................................. III

第 1 章 绪论 ...............................................................1

1.1 课题来源 .......................................................... 1

1.2 研究背景及意义 .................................................... 1

1.3 国内外研究现状 .................................................... 2

1.3.1 烟丝干燥技术及设备研究现状 ...................................2

1.3.2 烟丝干燥质量预测研究现状 .....................................3

1.3.3 烟丝干燥工艺参数优化研究现状 .................................5

1.4 主要研究内容与技术路线 ............................................ 6

第 2 章 数据预处理与关键工艺参数选取 .......................................9

2.1 烟丝干燥过程 .......................................................9

2.1.1 烟丝干燥过程工艺描述 ......................................... 9

2.1.2 塔式烘丝机设备结构及工艺要求 ................................10

2.2 数据采集 ......................................................... 10

2.3 数据预处理 ....................................................... 12

2.3.1 数据异常值处理 ..............................................12

2.3.2 数据降噪处理 ................................................13

2.3.3 数据归一化处理 ..............................................16

2.4 相关性分析选取关键工艺参数 ........................................17

2.4.1 Pearson相关性分析 ...........................................17

2.4.2 灰色关联分析 ................................................18

2.5 本章小结 ......................................................... 21

第 3 章 基于改进神经网络的烟丝干燥质量预测 ................................22

3.1 机器学习算法 ..................................................... 22

3.1.1 RBF神经网络算法 ........................................... 22

3.1.2 遗传算法优化 RBF神经网络 ...................................26



安徽工程大学硕士学位论文

VII

3.1.3 鹈鹕算法优化 RBF神经网络 ...................................28

3.2 烟丝干燥质量预测模型 ............................................ 30

3.2.1 基于 RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型 .....................30

3.2.2 基于 GA-RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型 ................. 32

3.2.3 基于 POA-RBF的烟丝干燥质量预测模型 ........................ 33

3.3 烟丝干燥质量预测模型评价 ......................................... 35

3.4 本章小结 ........................................................ 37

第 4 章 基于改进 NSGA-Ⅱ算法的烟丝干燥质量多目标优化 ......................38

4.1 多目标优化方法 ................................................... 38

4.1.1 多目标优化简介 ..............................................38

4.1.2 多目标优化流程 ..............................................38

4.1.3 帕累托最优解集 ..............................................39

4.2. 改进 NSGA-II 算法 ................................................40

4.2.1 NSGA-II 算法 ................................................40

4.2.2 改进 NSGA-II 算法 ........................................... 43

4.2.3 改进 NSGA-II 算法性能分析 ................................... 46

4.3 两阶段优化 ....................................................... 49

4.3.1 两阶段优化的框架 ............................................49

4.3.2 多属性决策 ..................................................50

4.4 多目标优化模型的构建 ............................................. 51

4.4.1 选取决策变量 ................................................51

4.4.2 目标函数的构造 ..............................................52

4.4.3 实验结果分析 ................................................53

4.5 本章小结 ......................................................... 57

第 5 章 GUI界面设计与实现 ............................................... 58

5.1 系统需求分析 ..................................................... 58

5.1.1 总体功能需求分析 ............................................58

5.2 系统框架与开发软件介绍 ........................................... 59

5.2.1 系统框架设计 ................................................59

5.2.2 开发软件与软件平台 ..........................................59



安徽工程大学硕士学位论文

VIII

5.3 GUI界面设计 ..................................................... 59

5.3.1 用户登录界面 ................................................59

5.3.2 系统主界面 ..................................................60

5.4 本章小结 ......................................................... 63

第 6 章 总结与展望 ........................................................64

6.1 总结 ............................................................. 64

6.2 展望 ............................................................. 65

参考文献 .................................................................66

攻读学位期间发表的学术成果目录 ...........................................72

致谢 .....................................................................73



安徽工程大学硕士学位论文

1

第 1章 绪论

1.1 课题来源

课题来源于安徽中烟工业有限责任公司芜湖卷烟厂的企业委托项目——《CTD 过

程控制状态一致性机理分析及提升技术研究》。

1.2 研究背景及意义

烟丝干燥工艺作为烟叶制丝流程中的关键环节，对于产出优质烟丝具有不可或缺的

作用。这一工序的核心目的在于通过烘丝机的干燥操作后，使烟丝达到预设的出口含水

率和温度标准，从而确保烟丝品质符合规范要求[1]。

合理的烟丝干燥工艺参数设置，不仅能够有效预防烟丝在后续存储过程中发生霉变，

还为烟丝的长期保存和醇化提供了必要的条件。然而，经调研发现当前多数卷烟厂在设

定烟丝干燥工艺参数时，主要依赖于操作人员的生产经验进行人工调整。由于烟丝干燥

过程具有批次性的特点，工厂人员流动性较大且熟练工人数量相对较少。因此，针对来

料特性不同的烟丝，工艺参数的调控过程常常会受到主观因素的显著影响，从而导致烟

丝干燥质量的稳定性难以得到切实保障。在实际生产过程中，设备操作人员常常基于个

人经验来初步设定烟丝干燥工艺参数值。然而，烟丝干燥过程本来就是一个极其复杂且

非线性的系统，各因素之间的耦合关系紧密而复杂。即使是那些经验丰富的操作人员应

对不同来料特性的烟丝时，也很难仅凭经验精准地调控干燥工艺参数。这种情况下，往

往会有部分烟丝因干燥不充分或干燥过度而无法达到出口标准，进而需要进行二次处理，

这不仅增加了产品的返工率，还影响了生产效率和成本控制[2-3]。故在烟丝干燥过程中，

面临的一个主要问题就是一致性问题，即烟丝干燥设备的工艺参数设置往往凭借的是人

工经验，没有依据，进而导致工艺方案的决策也会存在因人而异的问题，从而无法确定

合理准确的方案，这可能会导致烟丝加工质量不统一的现象[4]。

为此，如果能够将设置参数的经验转为能够量化的指标，针对不同来料特性的烟丝

时，使用合适的优化模型自适应地选择最理想的干燥工艺参数，将有助于解决一致性问

题，同时对提高烟丝干燥生产的自动化程度、降低人工劳动强度以及提高烟丝干燥生产

效率具有重要意义。
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1.3 国内外研究现状

1.3.1 烟丝干燥技术及设备研究现状

干燥技术可以依据多种策略进行分类，从而能更全面地理解其应用方式和特点。首

先，根据加热方式的不同，干燥技术可分为直接干燥和间接干燥两种类型。其次，依据

物料干燥量的不同，可以将其划分为批量干燥和连续干燥。再者，颗粒运动的方式同样

影响着干燥技术的分类，如滚筒干燥和流化床干燥等。最后，根据热输入类型的不同，

可以将干燥技术分为微波干燥和气流干燥等[5]。

目前烟草行业普遍采用的烟丝干燥设备包括流化床烘丝机、微波烘丝机、滚筒烘丝

机和气流烘丝机等类型[6-7]，如图 1-1 所示[8]，这四种烘丝机在行业中均有广泛应用。其

中，流化床烘丝机在干燥过程中可有效提升出口烟丝的填充值，但缺点是不能保证烟丝

含水率的均匀性[9]。微波干燥具有可改善烟丝品质以及较短的干燥时间等优势，但其受

限于技术条件，目前难以实现大规模化的连续生产。滚筒烘丝机操作简单，适合连续生

产，然而在干燥过程中，烟丝易受到机械力的影响，导致断裂等问题时有发生[10-11]。相

比之下，气流式烘丝机在干燥烟丝时表现出高填充度、高效率以及良好的干燥均匀性等

优点[12-13]。鉴于这些特性，当前烟草行业中使用较多的烟丝干燥装置为气流式烘丝机。

图 1-1 常见烘丝机示意图
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1.3.2 烟丝干燥质量预测研究现状

评价烟丝干燥质量的指标一般是烟丝出口含水率和烟丝出口温度[14]。在国内外学者

的研究中，机器学习算法被广泛运用于烟丝干燥质量的预测中。这些算法通过建立控制

变量与干燥质量指标之间的预测模型，使我们能够更深入地理解烟丝干燥质量各指标的

波动情况。通过该方法，不仅可以评估烟丝干燥设备运行的稳定性，还能为设备操作者

提供有力的决策支持。在此基础上，操作者可以根据实际情况灵活调整烟丝干燥工艺参

数方案，以实现烟丝干燥设备的智能运行，从而进一步提升烟草行业的生产效率和质量

水平。

目前，烟丝干燥设备智能运行中常用的是以下三种机器学习算法。

（1）支持向量机

支持向量机（Support Vector Machines, SVM）模型[15]以其独特的优势在烟丝干燥工

艺数据处理中发挥着重要作用。该模型对异常值表现出不敏感性，这有助于我们更准确

地抓住数据中的关键样本，同时剔除冗余样本，从而优化数据处理效果。此外，SVM

模型还展现出较好的鲁棒性和泛化能力，能够在不同的数据集上保持稳定的性能，为烟

丝干燥工艺参数的优化提供了有力的支持。魏甲欣[16]等为提高烟丝结构检测的准确性，

基于 SVM构建了烟丝组分分类模型，所得模型的分类识别误差小于 5%，具有较好的

分类效果。谢鹏[17]等针对气流式烘丝机设备故障预测准确率较低的问题，建立了基于

SVM的预测模型，结果表明所提模型具有良好的预测效果。程志颖[18]等利用粒子群算

法(Particle Swarm Optimization，PSO)对最小二乘法支持向量机的核函数进行优化，将

其应用于烟丝样品的近红外光谱建模，比较发现所提模型具有更好的预测效果。由此可

见，采用支持向量机算法对烟丝干燥质量进行预测，不仅能够有效地拟合烟丝干燥工艺

数据，更能精确预测烟丝干燥质量参数。

为了进一步提升模型的预测精度，支持向量机算法在进行烟丝干燥质量预测应用时，

可结合遗传算法（Genetic Algorithm，GA）[19-21]、PSO[22-24]、迁移学习算法（Transfer

Learning）、灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer，GWO）[25]和海洋捕食者（Marine Predators

Algorithm ,MPA）[26]等算法来优化其核函数。

（2）集成学习

集成学习涵盖了多种算法，包括梯度提升树算法（Gradient Boosting Decision Tree，

GBDT）、随机森林算法（Random Forest，RF）以及 XGBoost算法等。集成学习算法在

处理高维度数据时表现出色，能够有效应对复杂的数据结构，并提取出其中的关键信息，
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对于烟丝干燥工艺参数限制性较小且算法的训练速度快，较适用于烟丝干燥系统复杂、

耦合的工艺数据。王韦燕[27]等利用随机森林算法构建烤烟叶片叶绿素含量预测模型，证

明了其方法的可行性。卢沛临[28]等为了选取影响片烟中片率的特征参数，建立了基于

RF的回归模型，结果表明所提模型能够高效的预测出不同叶梗分离参数下的中片率。

陶永峰[29]等针对当前烟叶质量分析过程中容易出现信息损失的问题，结合 XGBoost算

法和成分特征分析，提出一种烟叶质量分级预测方法，结果表明，该方法具有较好的预

测准确性。

综上，集成学习算法在提升烟丝干燥质量预测的准确性方面展现出了显著的优势，

有效克服了单一模型存在的局限性。但是，该算法的内部机制相对复杂，需要不断地进

行参数的修正操纵，以达到提升模型精度的目的。

（3）神经网络

神经网络算法的灵感来源于动物神经网络的特征，具有显著的预测精度和广泛的应

用领域等优点。鉴于这些特点，我们以现有的历史数据为基础，采用神经网络来训练模

型，为解决生活中的复杂问题提供了切实可行的方案[30-31]。在实际的工业应用领域，常

用的神经网络算法有反向传播神经网络（Back Propagation Neural Network, BPNN）[32]、

径向基函数神经网络（Radial Basis Function Neural Network, RBFNN）[33]、卷积神经网

络(Convolutional Neural Network, CNN)[34]以及人工神经网络（Artificial Neural Networks,

ANN）[35]等。杨浩等人[36]为提高烟丝含水率的预测精度，提出了一种变学习率的 BP

神经网络方法，建立烟丝干燥质量预测模型，从而为后续烟丝干燥过程的优化提供了有

力支持。为了测定初烤烟叶中的成分组成，许永[37]等采用一种基于 BP神经网络的控制

方法,通过该方法对主流烟气中成分含量进行了精确预测。卓鸣等人[38]对深入分析了影

响成品烟丝质量的因素，通过构建预测模型来精准预测烟丝质量。针对烟丝干燥过程存

在变量耦合度较强等难题，施艳美等人[39]巧妙地将 BP神经网络应用于回潮区参数的控

制中。通过这一创新性的尝试，他们成功实现了对回潮区参数的精准调控，并取得了显

著的效果。尽管 BP神经网络在烟丝干燥质量预测方面展现出较好的效果，但其仍存在

一些固有的局限性。具体来说，BP神经网络在学习率与稳定性之间可能产生矛盾，这

导致在训练过程中容易陷入局部最小值的情况，从而影响算法的性能，限制其在实际应

用中的效能。

RBFNN是一种能够高精度逼近非线性函数的神经网络，因其简单且高效的特性备

受国内外学者的关注[40]。Cheng[41]等人建立了基于 RBFNN的卷烟制丝工艺质量控制指
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标预测模型，实现了对卷烟制丝最优工艺参数的准确预测，提高了卷烟制丝生产效率。

李巧茹[42]等人为提高短时交通流预测精度，对传统的 RBFNN拟合参数进行了优化，从

而实现了模型性能的有效提升。罗丹萍[43]为保证烟叶复烤出口质量，提出了一种径向基

神经网络融合粒子群优化算法的方法为烟叶复烤生产提供调控参数，研究结果表明，该

方法能够有效地满足对烟叶质量预测的高精度要求。由此可知，RBFNN具有非线性逼

近能力，优化算法具有全局寻优能力，在实际应用中，结合优化算法对 RBFNN进行参

数优化，进而用于进行工艺参数预测，往往能够取得令人满意的预测效果。

综上所述，烟丝干燥质量预测对后续烟丝干燥工艺参数优化有着十分重要的作用，

所以寻找到一种快速且准确的烟丝干燥质量预测算法是非常重要的。在现有的烟丝干燥

预测算法中，神经网络预测法由于可以通过对样本的学习进行自动调节，从而相较于支

持向量机和集成学习算法而言，具有更高的预测准确率和更快的运算速率。

1.3.3 烟丝干燥工艺参数优化研究现状

烟丝干燥过程是卷烟制丝最为关键的工序，需要通过优化工艺参数来达到满足不同

委托方对来料特性不同烟丝的出口水分和温度值的要求。近年来，智能优化算法的研究

层出不穷，在工程领域发挥着举足轻重的作用[44]。在参数的组合优化中，智能优化算法

能够轻松解决传统方法难以应对的复杂问题，特别是在处理典型的优化问题时，这些算

法往往能够取得令人满意的效果[45-46]。对于生活中常见的带有约束条件的多目标优化问

题，智能优化算法同样表现出色，为解决这类问题提供了有效的途径[47]。

当前，众多研究致力于在限制约束条件下探寻最理想的工艺参数方案，以达到满足

产品质量的特定需求[48-50]。在解决单目标优化问题时，常用的智能优化算法包括差分进

化算法（Differential Evolution, DE）[51]、GA[52]以及 PSO[53]等。张刘渲楠等[54-56]针对传

统参数优化方法无法考虑烘丝机全局工艺参数问题，提出了基于数据驱动的烘丝机工艺

参数优化方法，实现了对干燥过程烟丝出口含水率的精确控制。

此外，在工程研究领域还存在着大量的多目标优化问题。与传统的单目标优化问题

不同的是，多目标优化问题的最优解是由 Pareto最优解集构成的[57-60]。多目标优化算法

起源于国外，主要分为两类：第一类为基于分解的多目标进化算法（Multi-objective

Evolutionary Optimization, MOEA）。肖世隆等[61]结合进化算法与数学规划方法，提出了

一种基于分解的多目标进化算法。Zhang B等[62]为设计绿色调度问题的节能程序，提出

了一种基于分解的多目标离散人工蜂群算法。Wan X等[63]针对动态重叠社区检测问题进

行了深入的研究，采用了基于分解的多目标进化算法作为主要的优化工具。在这一过程
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中，他们还巧妙地引入了动态优化技术和资源分配策略，以增强算法对动态环境变化的

适应能力。通过这些方法，他们成功地获得了均匀分布的 Pareto解集，为动态重叠社区

检测问题提供了一种有效的解决方案。第二类为基于分配关系的多目标进化算法。该类

中应用最为广泛的为 Deb等[64]在 2002年提出的一种带有快速非支配排序和精英机制的

多目标遗传算法（Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II, NSGA-II）。高崇等[65]着眼

于配电网规划问题，将经济性和可靠性确立为优化的两个核心目标。基于这样的设定，

他们提出了一个创新的交直流配电网规划模型，该模型以 NSGA-II 算法为基础，旨在

实现配电网的经济高效与稳定可靠，为了验证所提模型的有效性，他们进一步通过具体

算例进行了详尽的分析和验证，结果表明该模型在实际应用中具备显著的优化效果。周

永长[66]为优化润叶工艺方案，提出了改进的多目标优化算法，为后续复烤厂优化工艺流

程、改良设备参数提供了重要的依据。在满足烟丝干燥质量要求的前提下，王浩[67]进一

步从成本的角度出发，对工艺参数方案进行了深入的探讨,运用多目标人工蜂群算法对

工艺参数方案进行优化,旨在寻找出最合理的工艺方案。

上述研究均借助神经网络方法成功构建了工艺参数与产品质量之间的复杂映射关

系。在此基础上，研究进一步采用了智能优化算法与预测模型相结合的策略，对目标函

数进行了精准求解。此类方法不仅有效解决了复杂工艺机理模型难以建立的问题，而且

为工业生产中的参数优化和质量控制提供了有力的技术支持。通过充分利用历史数据和

先进的算法技术，这些研究为提升产品质量和工艺效率开辟了新的途径。

在当前烟丝干燥工艺中，由于不同客户对加工标准有着不同的需求，使得满足多样

化烟丝出口需求标准成为一项挑战。尤其面对烟叶的动态来料特性变化，如何提出一种

可持续性的解决方案成为了亟待解决的问题。

1.4 主要研究内容与技术路线

本文的主要研究内容是针对烟叶的动态来料特性，提出能够实现自适应推荐最佳工

艺参数方案的方法。论文共分为 6章，各章节研究内容安排如下，实施的技术路线如图

1-2所示。

第 1章详细介绍了课题的来源以及烟丝干燥过程的研究背景和研究意义，对国内外

研究现状进行了分析和总结，通过对比不同研究方法的优劣，指出了当前研究中存在的

不足之处。
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图 1-2 论文的技术路线
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第 2章针对塔式烘丝机烟丝干燥工艺参数难以准确选取问题，结合 Pearson相关性

分析和灰色关联分析共同选取了影响烟丝干燥质量的关键工艺参数，从而降低后续神经

网络的计算复杂度。

第 3章针对塔式烘丝机烟丝干燥质量指标难以准确预测问题，分别利用遗传算法和

鹈鹕算法优化 RBF神经网络的隐含层中心值、宽度以及隐含层到输出层的连接权值，

以达到提高模型预测精度的目的，实验结果表明，提出的基于 POA-RBF神经网络的烟

丝干燥质量模型有较高的预测精度。

第 4 章针对烟丝来料特性变化和不同烟丝干燥标准导致最优烟丝干燥工艺参数组

合难以求解问题，本文以安徽省某烟厂的历史数据为基础，烟丝干燥质量预测与期望的

差值作为优化目标，提出了两阶段优化方法：一是采用改进 NSGA-Ⅱ算法进行烟丝干燥

质量多目标优化，得到一组 Pareto最优解集；二是引用 FCM-GRP相结合的多属性决策

方法，得到唯一最优解，以达到获得最优烟丝干燥工艺参数组合的目的。

第 5章对塔式烘丝机烟丝干燥质量预测和工艺参数优化系统进行了全面的开发，详

细介绍了系统用到的硬件、软件以及技术架构；在深入分析了用户需求的基础上，设计

了系统的功能模块和操作流程，确保系统能够满足用户的实际需求；对开发流程和结果

进行了详尽的展示，以展现系统的完整性和实用性，最终实现了系统的相关功能。

第 6章对全文的核心工作内容与取得的研究成果进行了全面而深入的总结，并针对

论文中存在的不足之处进行了分析与反思，对后续将要展开的工作做出规划与展望。
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第 2章 数据预处理与关键工艺参数选取

在实际的烟丝干燥过程中，大量的历史生产数据信息不仅反映了企业采用的烘丝生

产方式，更为烟丝干燥工艺参数的优化分析提供了丰富且有效的信息。数据预处理在将

这些数字记录信息转化为有价值的生产信息过程中发挥了至关重要的作用。从后台系统

获得的单纯的数字记录信息到有价值生产信息，数据预处理发挥了重要作用，经过预处

理后的数据可对后续工艺参数优化过程提供具有针对性的基础数据，为优化工作提供坚

实的数据支撑。

2.1烟丝干燥过程

卷烟生产主要包括以下四个工序：（1）烟叶初烤，将收集到的成熟烟叶进行初步烤

制，降低烟叶水分，使其最终呈现干焦状态。（2）打叶复烤，将叶、梗分离并进行二次

水分调节，主要作用是防止烟叶霉变和利于后续储存。（3）烟叶配方，主要作用是改善

烟叶的色泽和气味。（4）卷烟制丝，首先对烟叶进行切丝，然后进行水分回潮、处方配

比、润叶处理以及烟丝干燥等制丝步骤。其主要目的是使烟丝出口质量（出口烟丝含水

率和温度）满足生产要求，以进入下一步烟支卷制阶段[68]。其流程如图 2-1 所示。

图 2-1 卷烟生产工序流程

2.1.1烟丝干燥过程工艺描述

卷烟制丝工序，作为卷烟生产流程中的核心环节，发挥着至关重要的作用。它不仅

是确保出口烟丝品质稳定的关键步骤，更是通过精确调控使得烟丝的出口含水率和温度

均达到工艺规定的标准。此外，卷烟制丝工序还致力于保证出口烟丝具备理想的填充值

和柔韧性，以满足卷烟生产的实际需求。在这一工序中，塔式烘丝机扮演着重要的角色，

它的核心任务是通过高效且精确的烘干处理，确保出口烟丝质量符合后续卷烟生产要求。

塔式烘丝机烟丝干燥过程如图 2-2 所示，它主要由进料口的高频振槽、膨胀节、干

燥塔身、切向落料器、燃烧炉以及主工艺风机等结构组成。物料首先经高频振槽进入膨

胀节，经膨胀操作后进入干燥塔，然后再将干燥后的烟丝输送至气料分离器，物料随之

从出料口处落下，最后热工艺气受离心式风机的影响，部分被排出设备，另外部分则重
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新进入燃烧炉中，由此构成了一个烟丝干燥循环过程[17]。

图 2-2 烟丝气流干燥过程原理图

2.1.2 塔式烘丝机设备结构及工艺要求

塔式烘丝机输送带和塔身的实物图如所图 2-3 所示。

（a）输送带 （b）干燥塔身输送带

图 2-3 塔式烘丝机实物图

烟丝干燥方式是由干燥塔内热风接触烟丝并对其进行加热处理，目的是使得烟丝出

口质量满足某牌名卷烟生产工艺要求(一般控制烟丝出口含水率在 12.0%−14.0%范围内

的某一特定值，烟丝出口温度在 55℃-75℃范围内的某一特定值)，同时烟丝干燥过程还

需提高烟丝的填充值，进而保证后续烟丝卷制为成品烟支的品质。

2.2 数据采集

塔式烘丝机烟丝干燥过程是一个极其复杂且精细的工艺过程，为确保数据采集的精

准度，在烟丝干燥生产的各个测控点布置了相应的传感器，以实现对数据的实时采集。

部分现场采集点的布置情况如图 2-4所示。这些实时采集的数据不仅为我们提供了丰富
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的信息资源，更为烟丝干燥生产的自动参数调试提供了坚实的理论依据。

（a）烟丝入口水分 （b）烟丝出口水分

图 2-4 采集点分布

本文使用的数据是来自安徽省某烟厂 2023年 10月 10日某一牌名烟支第 2批次从

监测设备中读取到的 1200条数据，采样频率为 6s/次。塔式烘丝机烟丝干燥工艺过程

中的各项参数如表 2-1所示。

表 2-1 塔式烘丝机烟丝干燥工艺参数

代号 含义

A 烟丝入口水分/(%)

B 烟丝入口温度/(℃)

C 烟丝入口流量/(kg·h-1)

D 主工艺气质量流量/( kg·h-1)

E 主工艺气温度/(℃)

F 主风机转速/(r·min-1)

G 膨胀节风机转速/(r·min-1)

H 膨胀节工艺气质量流量(kg·h-1)

I 膨胀节工艺气体积流量(m3·h-1)

J 膨胀节工艺气温度/(℃)

K 工艺蒸汽质量流量/( kg·h-1)

L 工艺蒸汽温度/(℃)

M 环境温度/(℃)

N 环境湿度/(%)
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续表 2-1 塔式烘丝机烟丝干燥工艺参数

代号 含义

O 烟丝出口含水率/(%)

P 烟丝出口温度/(℃)

2.3 数据预处理

在实际塔式烘丝机烟丝干燥生产过程中，为了确保烟丝达到预期的干燥质量，需要

提前对烘丝机实施预热处理。然而，当烟叶进入烘丝机的初期阶段，由于各种因素的作

用，入口流量往往会出现不稳定的现象。此时传感器仍在持续采集数据，但这些数据实

际上反映了非正常工作状态，因此其对于烟丝干燥质量的预测并无实际帮助。为了提升

后续算法的准确性和可靠性，我们必须对采集到的数据进行异常值处理与降噪处理。这

些非正常数据通常表现为偏离烘丝机正常工作状态的极值、缺失值等。此外，为了进一

步增强算法的鲁棒性，还需对数据进行标准化处理，确保数据在统一的尺度上进行运算。

2.3.1 数据异常值处理

在烟丝干燥过程中，数据集中可能会出现偏离正常工作状态的值，这些值被称为异

常值。为了提升数据的质量和可靠性，有必要对这些异常值进行专门的检测和处理。具

体而言，烟丝干燥过程中可能存在异常值情况主要包括恒值异常和极值异常。

（1）恒值异常

在烟丝干燥过程中，塔式烘丝机设备有时难免会遇到系统故障等问题。一旦这类情

况发生，往往会导致采集到的数据出现偏差，特别是当大部分数据值显示为 0时，就需

要删除该条数据记录。

（2）极值异常

在实际的烟丝干燥生产过程中，确保烟丝干燥质量处于适当的范围内是至关重要的。

如本文选取的该系列烟丝干燥后的含水率应控制在 12.0%至 13.0%之间，温度则在 55℃

至 70℃的范围内，以确保满足加工标准。若存在不符合这一标准的工艺参数值，则应

予以删除。如图 2-5所示，烟丝出口含水率和温度历史数据清晰地展示了部分不符合烟

叶加工标准的值。针对这些不符合烟丝干燥标准范围的数据，采取删除处理的方式。同

样的原则也适用于其他影响烟丝干燥质量的工艺参数，如烟丝入口流量、烟丝入口水分、

主工艺气温度等。对于这些参数，我们也采用相同的方法进行处理，以确保数据的准确

性和有效性，为后续的工艺优化和质量提升提供可靠依据。
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图 2-5 烟丝干燥质量点线图

2.3.2 数据降噪处理

在烟丝干燥工艺数据的采集过程中，由于环境等多种因素的干扰，数据中常常会出

现高低频噪声异常干扰的现象，这种现象的存在严重影响了数据的准确性和可靠性，因

此，对采集的数据进行降噪处理显得尤为重要。传统的傅里叶变换在处理这种多噪声类

型的数据时往往力不从心，难以取得理想的效果。为了更有效地消除烟丝干燥工艺数据

中的异常干扰，选择采用小波降噪的方法[69]。这种方法不仅具有较强的数据滤波能力，

能够在很大程度上消除噪声的干扰，同时还能够较好地保持原有数据的特征，从而确保

数据的完整性和真实性。小波变换的表达式如下。

   1W ,







   
 f
t ba b X t dt
aa

(2-1)

其中：伸缩因子用a表示；小波基函数表示为   x ；b则为尺度因子。

小波逆变换如公式（2-2）所示。

   2

1 1 ,



 



   
   f
t bf t W a b dadb

c a a
(2-2)

式中， c 为小波因子。

小波降噪中常见的有硬阈值和软阈值两种处理方式，两者各有优势。两种阈值处理

方法的公式如下[70]。
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硬阈值法：

 
,

0,
,




 
 

 
 





H (2-3)

软阈值法：

 
sgn( )( ),

,
0,


    

 
 

 


 


H (2-4)

式中，H 为小波系数；为小波分解系数， 为阈值。

在进行塔式烘丝机烟丝干燥工艺数据的降噪处理时，采用小波降噪的方法并选取了

硬阈值处理方式。如图 2-6 所示，通过对比降噪前后的数据，可以明显观察到，小波降

噪不仅有效地降低了噪声干扰，还最大程度的保留了原始数据的特征。此外，在实际应

用中，该方法展现出了较短的处理时间，确保了数据处理的高效性。

（a）烟丝入口水分 （b）烟丝入口温度

（c）烟丝入口流量 （d）主风机转速
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（e）主工艺气质量流量 （f）主工艺气温度

（g）膨胀节风机转速 （h）膨胀节工艺气质量流量

（i）膨胀节工艺气体积流量 （j）膨胀节工艺气温度
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（k）工艺蒸汽质量流量 （l）工艺蒸汽温度

（m）环境温度 （n）环境湿度

（o）烟丝出口含水率 （p）烟丝出口温度

图 2-6小波降噪前后烟丝干燥数据对比图

2.3.3 数据归一化处理

在分析不同指标时，结果可能由于指标间存在量纲和数量级上的显著差异而产生较

大的误差。为了避免这种情况，确保分析的准确性，有必要对数据进行标准化处理。两

种常用的标准化处理方式如下：
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（1）Min-Max标准化(即离差标准化)

Min-Max 标准化是通过线性变换手段对原始数据进行处理，目的是将结果映射到

[0,1]之间。

' 



i min

i
max min

x xx
x x

(2-5)

其中， '
ix 为Min-Max标准化后数据； minx 是原始数据中的最小值； maxx 则是最大值。

（2）Z-score标准化（即标准差标准化）

当数据的最值未知或者出现离群值时，便可用该方法进行标准化处理。公式如下：

' 



 i
i

xx (2-6)

其中， '
ix 表示 Z-score标准化后数据； ix 是原始数据； 则是原始数据的标准差；

 是原始数据的均值。

基于采集的烟丝干燥工艺数据特征，本文选用第一种方式对数据进行标准化处理。

当聚类算法结束或模型处理完毕后，需使用反归一化处理将数据还原成原始数量级

与量纲，其公式如下：

 '  i i max min minx x x x x (2-7)

2.4相关性分析选取关键工艺参数

塔式烘丝机烟丝干燥过程受高维工艺参数影响，因此，有必要提前研究工艺参数与

烟丝干燥质量（烟丝出口含水率和温度）之间的关联性大小，从而有效选取出影响烟丝

干燥质量的关键工艺参数，这对于降低后续神经网络的计算复杂度具有重要意义。

在进行相关性分析时，可以运用多种方法来探究不同变量之间的关系。常用的相关

性分析方法包括 Pearson 相关系数法、灰色关联分析以及 Spearman 相关系数法等。在

本次研究中，针对塔式烘丝机烟丝干燥的实际数据进行了深入分析，最终结合 Pearson

相关系数法和灰色关联度方法对烟丝干燥数据进行相关性分析，选取与烟丝干燥质量相

关性较高的工艺参数。

2.4.1 Pearson相关性分析

Pearson相关系数法是相关性分析理论中的最常用的分析方法，其计算公式如下：

   2 22 2
r   


     

i i i u

i i i i

N x y x y

N x x N y y
(2-8)
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其中， r表示相关系数；N 为总样本数； ix 和 iy 为两个样本集合。

对塔式烘丝机烟丝干燥各项工艺参数进行 Pearson相关性分析，结果如图 2-7所示。

图 2-7 烟丝干燥质量与各工艺参数 Pearson相关性分析

由图 2-7 可知，烟丝出口含水率与烟丝入口水分、烟丝入口温度、主工艺气质量流

量、主工艺气温度、主风机转速、膨胀节风机转速、膨胀节工艺气质量流量、膨胀节工

艺气体积流量、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度具有较高的相关性，其相关系数绝

对值均高于 0.8。烟丝出口温度与烟丝入口水分、烟丝入口温度、烟丝入口流量、主工

艺气质量流量、主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度具有较高的相关性，

其相关系数绝对值均高于 0.8。

因此，通过对烟丝干燥各过程参数与烟丝干燥质量指标的 Pearson相关性分析结果，

选取相关系数绝对值均大于 0.8的工艺参数，分别是烟丝入口水分、烟丝入口温度、主

工艺气质量流量、主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度，初步将这些优

选参数作为烟丝干燥质量预测模型的输入变量。

2.4.2 灰色关联分析

灰色关联分析，作为灰色系统理论中的一项重要分析方法，被广泛应用于度量复杂
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系统中参考序列与比较序列间的关联性强度[71]。在烟丝干燥工艺的实际操作中，各类工

艺变量与烟丝干燥质量之间的相互作用是极为复杂且充满不确定性的。鉴于此，我们完

全有理由将烟丝干燥过程视为一个典型的灰色系统。其中，工艺参数之间的关联程度并

非一目了然，而是需要通过灰色关联分析等方法进行深入探究，以揭示其内在的关联机

制，进而为优化烟丝干燥工艺提供有力的理论支持。灰色关联分析过程如下：

（1）建立决策矩阵

在烟丝干燥过程中，参考序列为烟丝干燥质量指标（即烟丝出口含水率和温度），

比 较 序 列 为 不 同 的 烟 丝 干 燥 工 艺 参 数 。 其 中 ， 烟 丝 干 燥 质 量 指 标 集 为

      0 1 , 2 ,...,
T

a a aX M M M n ，工艺参数集为  1 2, ,..., nX X X X 。初始决策矩阵如下

所示：

1

1 11 1

1

Y

 
 
      
 
 

 


   


m

m
ij

n n nm

M M
Q y y

y

Q y y

(2-9)

（2）计算灰色关联系数

灰色关联系数是用于衡量参考序列与比较序列之间关联程度大小的重要指标。其计

算公式如下：

 
       

       
0 0

0 0






  


  
i k i i k i

i
i i k i

min min X k X k max max X k X k
k

X k X k max max X k X k
(2-10)

（3）计算综合评价度

假设塔式烘丝机干燥后烟丝出口含水率和温度对烟丝干燥的质量同等重要，因此，

综合评价度定义如下：

 
1

1        1, 2 


 
m

i i
i

k m
m

(2-11)

基于上述灰色关联系数的计算公式，得到的灰色关联度结果如表 2-2和图 2-8所示。

表 2-2 工艺参数灰色关联系数表

代号 工艺参数 关联系数

A 烟丝入口水分 0.90

B 烟丝入口温度 0.94

C 烟丝入口流量 0.71
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续表 2-2 工艺参数灰色关联系数表

代号 工艺参数 关联系数

D 主工艺气质量流量 0.88

E 主工艺气温度 0.92

F 主风机转速 0.81

G 膨胀节风机转速 0.82

H 膨胀节工艺气质量流量 0.79

I 膨胀节工艺气体积流量 0.80

J 膨胀节工艺气温度 0.38

K 工艺蒸汽质量流量 0.91

L 工艺蒸汽温度 0.89

M 环境温度 0.58

N 环境湿度 0.46

图 2-8 烟丝干燥质量与各工艺参数灰色关联度图

通过观察表 2-2和图 2-8中烟丝干燥质量（烟丝出口含水率和温度）与各工艺参数

之间的灰色关联度值，可以发现烟丝入口水分、烟丝入口温度、主工艺气质量流量、主

工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度等参数与烟丝干燥质量之间的灰色关
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联度值较高。经过比较，利用灰色关联分析优选出的关键工艺参数与上文通过 Pearson

相关性分析法所筛选出的参数呈现出高度的相似性。

根据以上分析，可获得影响塔式烘丝机烟丝干燥质量的六个关键工艺参数分别为烟

丝入口水分、烟丝入口温度、主工艺气质量流量、主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以

及工艺蒸汽温度。

2.5 本章小结

本章首先对塔式烘丝机烟丝干燥工艺流程进行了全面的描述，其次，对采集的安徽

省某烟厂塔式烘丝机烟丝干燥生产的历史数据进行异常值处理和降噪处理。鉴于烟丝干

燥工艺参数的高维性和高耦合性特点，本文综合运用 Pearson相关性分析和灰色关联分

析结果共同选取了烟丝入口水分、烟丝入口温度、主工艺气质量流量、主工艺气温度、

工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度六个影响烟丝干燥质量的关键工艺参数，为后续烟

丝干燥质量预测模型的建立和工艺参数优化模型的建立提供数据支撑。
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第 3章 基于改进神经网络的烟丝干燥质量预测

烟丝出口含水率与温度，作为评价塔式烘丝机烟丝干燥质量的核心指标，其精确预

测对于提升干燥效率、缩减生产成本以及优化干燥工艺参数至关重要。然而，目前对于

烟丝干燥质量的预测缺乏对现场实际工艺数据的深入应用。实际上，烟丝干燥工艺过程

中产生的数据蕴藏着丰富的设备运行信息以及物料温度流量等关键数据。深入挖掘这些

数据，可以揭示各参数之间的内在联系和映射关系，对于建立更加精准、智能的预测模

型具有重大意义。因此，本章提出一种基于改进 RBF神经网络的塔式烘丝机烟丝干燥

质量智能预测模型，这一模型能够充分利用历史烟丝干燥工艺数据，对烟丝干燥工艺参

数的实时优化提供有力指导，从而进一步提升烟丝干燥过程的智能化水平。

3.1 机器学习算法

烟丝干燥质量预测，其本质在于以塔式烘丝机烟丝干燥过程中的关键工艺参数为自

变量，而烟丝出口含水率及温度作为因变量，通过深入研究和筛选合适的算法，进而确

立两者之间的精确映射关系。这一过程旨在最终构建一个高效且精准的烟丝干燥质量预

测模型。为了提高烟丝出口含水率及温度的预测精度，本文利用机器学习算法结合塔式

烘丝机烟丝干燥特点建立符合该设备的烟丝出口含水率及温度预测模型。在广泛调研了

机器学习领域的多种预测算法后，选择 RBF神经网络算法为基础建立烟丝干燥质量预

测模型，将有效实现塔式烘丝机烟丝出口含水率及温度的精确预测。

3.1.1 RBF神经网络算法

RBF神经网络是在 1985年由著名的 Powell教授所提出的，在随后的数年里，经过

学者们的不断研究与改进，逐渐发展出了一套相对完善的 RBF神经网络体系。这种神

经网络以其独特的三层简单结构在前馈型神经网络中脱颖而出。具体而言，其第一层为

输入层，该层的输入节点数量取决于我们需要处理的输入变量的数量；紧接着是中间层，

称之为隐含层，这一层主要由径向基函数构成，其功能是进行数据的非线性转换；而最

后一层，即输出层，则是对输入数据进行响应并输出结果的关键层。

由于 RBF神经网络具有结构简单、泛化能力强以及在处理复杂问题时展现出的强

大非线性逼近能力，它在机器学习领域得到了广泛的应用。相较于另一种广泛使用的

BP神经网络，RBF神经网络在某些方面展现出了较大的优势，两种神经网络的性能对

比如表 3-1所示。
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表 3-1 RBF神经网络与 BP神经网络性能对比

性能指标 BPNN RBFNN

网络结构

网络结构之间的连接形式是权

重连接，一旦网络结构确定将

不能随意改变

网络结构只有三层，可根据实际需要

在模型训练阶段自主调整隐含层单

元，直到满足需求

收敛速度
拓扑结构的复杂性较高，计算

过程中收敛速度相对较慢

拓扑结构较为简单，在计算过程中收

敛速度较快

利用率
解决实际问题时具有一定的局

限性，利用率较低

可以根据不同问题的需求，自主调节

神经元与节点个数，利用率较高

由表 3-1可知，RBF神经网络相较于 BP神经网络，在某些方面展现出独特的优势。

基于本文的实际需求，选择了 RBF神经网络作为智能预测烟丝干燥质量的工具。图 3-1

展示了 RBF神经网络的具体结构。主要包含以下内容：

图 3-1 RBF 神经网络的拓扑结构

（1）确定径向基函数

径向基函数在 RBF神经网络结构中有着至关重要的作用，因此，合理选择径向基

函数十分重要，常用的径向基函数如下所示[72-73]。

高斯函数：

  2
2

1g
2

 
    

 
k i k i

i

x c exp x c (3-1)

反常 S型函数：
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  2

2

1R

1



 
 
 
 

k

k i

i

x
x c

exp

(3-2)

逆多二次函数：

 
2 2

1R



 

k

k i i

x
x c

(3-3)

其中， kx 为空间中随机一点； ic 为一个中心点。

根据上式，本文 RBF神经网络隐含层的径向基函数选用运用最为广泛的高斯函数，

输出结果如式（3-4）所示。

2
2

1

1Y
2






    
 

j ij k i
i

exp x c (3-4)

其中， ic 表示隐含层第 i个节点的中心；ij 表示隐含层到输出层的连接权值。

（2）关键参数的确定

在 RBF神经网络模型中，隐含层中心值 ic 、宽度 以及隐含层到输出层的连接权

值ij 这三个参数对于神经网络的性能具有显著影响。三者中，隐含层中心的选取尤为

关键，它直接关系到神经网络的整体性能。针对隐含层中心的确定，已经发展出多种有

效的方法，主要有以下几种：

1）随机选取中心法

在输入向量中随机选取隐含层的中心，通过这种方法选取的中心一般不会改变。但

是，当原始数据中存在噪声或缺失值时，中心的选取过程可能变得复杂且容易出错。

2）有监督选取中心

在优化 RBF 神经网络模型的过程中，采用梯度下降法来持续校正隐含层的中心，

直至选择出符合特定要求的隐含层中心。这一优化过程本质上是非线性的，旨在通过迭

代调整来提升神经网络的性能。现假设在计算过程中，输出层仅包含一个输出变量，隐

含层的基函数选择高斯函数，具体计算公式如下，

2

1

1
2 

 
N

n
n

S e (3-5)

  n n ne Y y x (3-6)
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  2
2

1

1
2






    
 

n i n i
i

y x exp x c (3-7)

其中：  ny x 表示神经网络的输出值； nY 为真实值， ne 表示  ny x 和 nY 之间的差值；。

同时利用梯度下降法计算部分参数的值，公式如下：

1

1




 


  

 


N

n
n

S e
e
e
y

(3-8)

由上式可得：

1

  
   

   
N

n
n

S S e e
y e y

(3-9)

采用这种方法可以对参数进行持续性的调整，但该过程较为复杂，可能会导致学习

效率和时间成本相对较高。

3）自组织法

自组织法主要包含自组织学习和监督学习两大核心内容。具体而言，自组织学习的

核心目标是确定隐含层的中心值和宽度，监督学习则为了确定连接权值。步骤如下：

第一，随机选取 个数据组成聚类中心 ic 的起始数据， 1,2,...,ic 。

第二，依据距离最近原则，将输入数据 kx 全部分配给聚类中心 ic 的数据集合i ，并

且满足条件： min i k ic x c 。

第三，计算更新的聚类中心，公式如下：

1


 
k i

i k
xi

c x
m

(3-10)

其中， im表示输出数据的数量。

不断计算上述步骤，直至最终确定出唯一聚类中心 ic 。

第四，确定高斯函数作为径向基函数并计算宽度和权值，公式如下：

2



 max

i
c (3-11)
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2
2ω exp  

  
 

k i
max

x c
c

(3-12)

其中， maxc 为两个中心的最远距离。

对比上述三种确定关键参数的方法，最终选择自组织法来确定 RBF 神经网络隐含

层的中心、宽度以及权值。

3.1.2 遗传算法优化 RBF神经网络

遗传算法首次提出可追溯至 1962 年，由美国密歇根大学的著名学者 John Holland

教授及其团队共同开创，简称 GA[74]。GA优化 RBF神经网络这一过程主要由三大部分

构成：首先是 RBF神经网络拓扑结构确定，其次是遗传算法的优化，最后是 RBF神经

网络的预测应用[75]。其中，RBF神经网络的结构设计主要依赖于拟合函数的输入输出参

数，这些参数的选择直接决定了神经网络的基本形态。而 GA 优化 RBF神经网络主要

是优化其隐含层中心值 ic 、宽度 以及连接权值ij 。RBF 神经网络预测则是利用 GA

优选的最优个体对 RBF神经网络的参数进行赋值，经过训练后最终输出精确的预测模

型。具体流程如图 3-2所示。

由图 3-2可知，遗传算法优化神经网络主要包含以下几个部分。

（1）种群初始化

种群的初始化是通过个体编码的方式实现的，从而进行初始化操作。

（2）适应度函数

个体的适应度值就是预测输出和期望输出之间的误差，公式如下：

 
1

F


 
n

i i
i

k abs y o (3-13)

式中：n为总的输出节点数； iy 表示神经网络第 i个节点的预测输出； io 表示第 i

个节点的期望输出； k为系数。

（3）选择操作

选择操作涉及从旧群体中根据特定概率进行择优选择，进而构建出全新的群体。在

这个过程中，每个个体被选中的概率为 iP，可通过以下公式进行计算：

i
i

kf
F

(3-14)
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1




i
i n

ii

fP
f

(3-15)

其中，个体 i的适应度值为 iF；个体数目为n； k则为系数。

图 3-2 GA-RBF神经网络算法流程图

（4）交叉操作

交叉操作是通过对随机选择的两个个体遗传信息进行交换，从而产生更加优异的新

个体。交叉操作的公式如下：

 
 
1
1

   
   

kj kj lj

lj lj kj

a a b a b
a a b a b

(3-16)

式中，b为[0,1]之间的随机数； kja 表示第 k个染色体的遗传信息， lja 表示第 l个染

色体的遗传信息。

（5）变异操作

变异操作是随机选择种群中某个体并对其染色体上某些部位进行变异操作。变异操

作公式如下：
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   
   

* , 0.5

* , 0.5

    
  

ij ij max

ij

ij min ij

a a a f g r
a

a a a f g r
(3-17)

 
2

1
 

  
 max

gf g r
G

(3-18)

其中， maxa 表示 ija 的上限； mina 为 ija 的下限； maxG 表示最大进化次数； g指的是当

前迭代次数； r表示[0,1]之间的随机数。

3.1.3 鹈鹕算法优化 RBF神经网络

鹈鹕优化算法（Pelican Optimization Algorithm, POA），作为一种新兴的群智能算法，

由 Pavel Trojovský等人于 2022年提出，该算法以鹈鹕独特的狩猎行为为蓝本，对其在自

然界中的捕食过程进行了深入的模拟[76]。鹈鹕算法优化 RBF神经网络的算法流程如图

3-3所示。

图 3-3 POA-RBF 神经网络算法流程图

由图 3-3 算法流程图可知，鹈鹕算法优化 RBF 神经网络主要包含以下几个部分且
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POA优化 RBF神经网络的流程如下图所示。

（1）初始种群产生

种群初始化公式如下：

 ,    i j j j jX l rand u l (3-19)

式中： ,i jX 表示第 i个鹈鹕在第 j维的位置，rand表示 0,1 之间的随机数， ju 和 jl 分

别是求解问题的上下限。

鹈鹕种群位置表示为以下矩阵�：

1,1 1, 1,1

,1 , 1,

,1 , , 

  
  
  
   
  
  
     

 
    

 
    

 

j M

i i j Mi

N N j N MN N M N M

X X XX

X X XX X

X X XX

(3-20)

（2）初始化 RBF神经网络模型参数。

（3）利用 POA对 RBF神经网络进行优化，种群的目标函数为：

 

 

 

1 1

1 1 

  
  
  
   
  
  
     

 

 
i i

N NN N

F F X

F F F X

F F X

(3-21)

在优化过程中，依据鹈鹕觅食行为的特性，通过采用特定的位置更新公式来持续更

新种群的位置直到预设的迭代次数结束。

（4）探索阶段

 
 

, ,1
,

, ,

,

,

      
   

i j j i j p iP
i j

i j j i j

x rand p I x F F
x

x rand p I x else
(3-22)

其中： 1
,
P
i jx 表示第 i代 j维更新后的位置， jp 表示 j维度的猎物位置， pF 为猎物位

置的适应度， I 随机取 1或 2。

待探索结束后，新旧位置的适应度值比较如式（3-23）所示。

i
,
,       

 
 


P1 P1
i i i

i

x F F
x

x else
(3-23)

其中： P1
ix 表示第 i代的位置， P1

iF 为它的适应度。
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（5）开发阶段

 2
, , ,1 2 1        

 
P
i j i j i j

tx x R rand x
T

(3-24)

其中： 2
,
P
i jx 表示第 i代 j维更新后的位置， R是常数 0.2。

待开发结束后，将位置更新为适应度最小的位置。

2 2,
,

 
 


P P
i i i

i
i

x F F
x

x else
(3-25)

式中： 2P
ix 表示第 i代位置， 2P

iF 为它的适应度。

（6）根据最优种群即最优隐含层中心、宽度与权值参数构建 POA-RBF模型。

3.2 烟丝干燥质量预测模型

结合塔式烘丝机的设备特征，依据第二章中选取的 6个关键工艺参数构建烟丝干燥

质量预测模型，旨在最大限度地提升烟丝出口含水率及温度预测结果的准确性。

3.2.1 基于 RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型

基于 RBF神经网络的烟丝干燥工艺质量预测模型主要包含两个核心步骤，其原理

框图如图 3-4所示，该图清晰地展示了模型构建的逻辑流程。

图 3-4 RBF神经网络烟丝干燥质量预测模型原理框图

由图 3-4可以清晰地看到整个预测流程的逻辑脉络。首先，在数据预处理阶段，采
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用了小波降噪技术和标准化方法，对烟丝干燥工艺数据进行了精细处理。同时还进行了

烟丝干燥质量相关性分析，分别利用了 Pearson相关系数法和灰色关联分析法，筛选出

了与烟丝干燥质量相关性较高的六个关键工艺参数，分别是烟丝入口水分、烟丝入口温

度、主工艺气质量流量、主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度。其次进

行 RBF神经网络预测工作，将先前通过相关性分析筛选出的 6个关键工艺参数作为神

经网络的输入变量，同时将烟丝出口含水率及温度预测结果作为输出变量。在数据集中

80%的数据作为训集，20%的数据作为测试集，通过网络训练最终输出烟丝干燥质量预

测结果。其预测结果如图 3-5所示。

（a）烟丝出口含水率

（b）烟丝出口温度

图 3-5 基于 RBF 神经网络的烟丝干燥质量预测结果

由图 3-5的 RBF神经网络烟丝干燥质量预测结果图可知，基于 RBF神经网络算法

的烟丝出口含水率预测模型的相对误差主要集中在[-0.25,0.25]的区间内，烟丝出口温度

预测模型的相对误差主要集中在[-3,3]的区间内，
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3.2.2 基于 GA-RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型

在构建基于 RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型的基础上，进一步探索了基于

遗传算法优化 RBF神经网络算法的干燥质量预测模型，这里将其简称为 GA-RBF烟丝

干燥质量预测模型。该模型主要由四大部分构成：数据预处理部分、参数设定及初始化

部分、网络训练部分以及模型输出评价部分。这四个部分相互关联，共同构成了模型的

完整框架。其原理框图如图 3-6所示，该图清晰地展示了模型构建的逻辑流程。

图 3-6 GA-RBF 烟丝干燥质量预测模型原理框图

由图 3-6可以清晰地看到模型的构建流程。首先，步骤 1与基于 RBF神经网络烟丝

干燥质量预测模型相同，都是数据预处理部分。其次，步骤 2 对 RBF 神经网络和遗传

算法进行初始化操作，遗传算法通过交叉和变异等操作来不更新 RBF 神经网络的隐含

层中心值��、宽度σ以及连接权值���，中心值 ic 、宽度 以及连接权值ij 从而优选出最

优的权值并赋给 RBF神经网络，在步骤 3中将筛选出的 6个关键工艺参数输入网络并

进行模型训练，训练后输出烟丝出口含水率及温度预测值。最后步骤 4则是模型评价与

输出。其预测结果如图 3-7 所示。
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（a）烟丝出口含水率

（b）烟丝出口温度

图 3-7 基于 GA-RBF神经网络的烟丝干燥质量预测结果

由图 3-7的 GA-RBF烟丝干燥质量预测结果图可知，基于 GA-RBF神经网络算法的

烟丝出口含水率预测模型的相对误差值主要集中在[-0.15,0.15]的区间内，烟丝出口温度

预测模型的相对误差值主要集中在[-2,2]的区间内，

3.2.3 基于 POA-RBF的烟丝干燥质量预测模型

在构建基于 RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型的基础上，又引入了鹈鹕优化

算法，建立了一种基于鹈鹕优化算法优化 RBF神经网络的烟丝干燥工艺性能预测模型，

这里简称其为 POA-RBF 烟丝干燥质量预测模型。该模型的设计旨在通过鹈鹕算法对

RBF神经网络进行优化，以提高预测精度和稳定性。基于 POA-RBF烟丝干燥质量预测

模型原理框图如图 3-8所示。
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图 3-8 POA-RBF 烟丝干燥质量预测模型原理框图

根据图 3-8 中的 POA-RBF 烟丝干燥质量预测原理框图可知，步骤与基于 GA-RBF

烟丝干燥质量预测模型的原理类似，区别在于步骤 2中鹈鹕优化算法是通过不断选取较

优种群位置来更新网络的隐含层中心值��、宽度σ以及隐含层到输出层的连接权值���，

并将最优参数值赋给 RBF神经网络。该模型预测结果如图 3-9所示。

（a）烟丝出口含水率



安徽工程大学硕士学位论文

35

（b）烟丝出口温度

图 3-9 基于 POA-RBF算法的烟丝干燥质量预测结果

根据图 3-9基于 POA-RBF神经网络的烟丝干燥质量预测结果可以看出所得烟丝出

口含水率及温度预测结果与实际结果比较接近，相较与 RBF以及 GA-RBF神经网络预

测的误差有所减小。基于 POA-RBF神经网络的烟丝出口含水率预测模型的相对误差值

主要集中在[-0.1,0.1]的区间内，烟丝出口温度预测模型的相对误差值主要集中在[-1,1]

的区间内，整体误差值较小，预测效果较好。

3.3 烟丝干燥质量预测模型评价

为了验证上述建立的基于 RBF、GA-RBF以及 POA-RBF三种烟丝干燥质量预测模

型的效果，选择安徽省某烟厂塔式烘丝机干燥的某批次烟丝进行效果评价分析，数组来

源于该塔式烘丝机某批次的烟丝干燥过程数据，将不同的烟丝干燥质量模型预测结果进

行对比分析，对比结果如图 3-10所示。

根据图 3-10（a）所展示的三种烟丝出口含水率预测模型的对比结果，可以清晰地

看到不同模型在预测性能上的差异。具体而言，单一 RBF神经网络模型预测的误差波

动最为显著，这表明其预测精度相对较低。相比之下，GA-RBF模型在预测误差方面相

较于 RBF神经网络有了一定的提升，显示出其在优化算法方面的优势。然而，在这三

种模型中，POA-RBF 模型的表现最为出色，其预测误差波动最小且预测的烟丝出口含

水率精度最高。根据图 3-10（b）所展示的三种烟丝出口温度预测模型的对比结果，可

知单一 RBF 神经网络模型预测的误差波动最大，相比之下，GA-RBF 模型在预测误差

方面相较于 RBF 神经网络有了一定的提升，显示出其在优化算法方面的优势。然而，

在这三种模型中，POA-RBF 模型的表现最为出色，其预测误差波动最小且预测的烟丝
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出口温度精度也最高。

（a）烟丝出口含水率

（b）烟丝出口温度

图 3-10不同烟丝干燥质量预测模型预测结果

为了能够定量描述烟丝干燥质量预测模型的性能，选取平均绝对误差（MAE）、均

方根误差（RMSE）以及决定系数（R2）作为评价指标。其中MAE和 RMSE为误差评

价指标，其值越小证明模型预测精度越高，而决定系数 R2越接近 1，模型预测精度越高，

计算公式如下所示：


1

1


 
n

i i
i

MAE y y
n

(3-26)
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 2
1

1


 
n

i i
i

RMSE y y
n

(3-27)

 
 

2

12
2

1

R 1 




 






n
i ii

n
i ii

y y

y y
(3-28)

式中： 
iy 为样本预测值； iy 为样本实际值； iy 为样本质量指标的均值。

根据上式计算，将得到的各评价指标结果整理成表 3-2所示内容，以便更加清晰地

展示和比较不同模型的预测性能。

表 3-2 不同烟丝干燥质量预测模型评价指标对比

评价指标
烟丝出口含水率 烟丝出口温度

RBF GA-RBF POA-RBF RBF GA-RBF POA-RBF
MAE 0.0350 0.0322 0.0236 0.5787 0.4837 0.3765
RMSE 0.0508 0.0427 0.0341 0.8437 0.6526 0.5384
R2 0.9089 0.9358 0.9591 0.8809 0.9288 0.9515

根据表 3-2中的数据，我们可以明显看出，当烟丝出口含水率作为输出质量指标时，

POA-RBF模型的 RMSE值为 0.0341，这一数值明显小于另外两个模型的对应值。此外，

POA-RBF模型的 R2值为 0.9591，相较于另外两个模型，其值更接近于 1，表明该模型

的拟合度更高。同样地，当烟丝出口温度作为输出质量指标时，POA-RBF模型的 RMSE

为 0.5384，也低于另外两个模型的误差值，而其 R2值为 0.9515，同样显示出更高的拟

合度。因此，基于 POA-RBF神经网络的烟丝干燥质量预测模型具有较高的预测精度和

拟合度。鉴于这些优势，本文选择基于 POA-RBF的烟丝干燥质量预测模型。

3.4 本章小结

本章首先对 RBF神经网络、GA-RBF神经网络以及 POA-RBF神经网络的算法原理

进行了详细的介绍。基于这三种算法，分别构建了对应的烟丝干燥质量预测模型。通过

对这些模型的预测结果进行比较，发现 RBF烟丝出口含水率预测模型误差值主要集中

在[-0.25,0.25]之间， 而相比之下，经过优化的 GA-RBF和 POA-RBF烟丝出口含水率预

测模型的误差值分布更为集中，主要分布在[-0.1,0.1]的狭窄区间内。对比了三种烟丝干

燥质量预测结果，基于 POA-RBF 神经网络的烟丝出口含水率模型的预测准确率为

0.9591，相较于另外两个模型更接近于 1。最终优选该模型为后续进行烟丝干燥质量多

目标优化提供较为高精度的数据。
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第 4章 基于改进 NSGA-Ⅱ算法的烟丝干燥质量多目标优化

根据塔式烘丝机干+燥烟丝的实际生产情况，烟丝干燥质量是以烟丝出口含水率和

温度是否达到标准范围为衡量指标。这两个指标之间存在矛盾关系，即在一定范围内温

度升高，水分会减小，因此想要得到合适的烟丝干燥方案，就要对其进行优化。对于烟

丝干燥阶段来说，如果没有进一步条件，在企业的质量要求范围内，烟丝出口温度趋于

较小值时，相应的主工艺气温度可以降低，工艺蒸汽质量流量可以减少，并且后续烟丝

冷却时间可以减少，对于企业节能减排有所助益。为了在保证烟丝干燥质量符合标准范

围的同时还可满足卷烟厂的经济性，不仅要保证烟丝出口含水率稳定在目标值附近，还

要降低烟丝出口温度。本章主要是基于改进 NSGA-Ⅱ算法设计烟丝出口含水率和温度的

多目标优化方案。

4.1 多目标优化方法

4.1.1 多目标优化简介

多目标优化问题是指多个子目标可以同时被求解，各个子目标之间不是互相独立的，

而是互相限制的。经典的多目标优化求解往往只局限于单一目标，但这种方式明显没有

考虑到多个目标间的约束联系，忽略了可能存在的最优解，从而不能获得真正的最优解。

现阶段，常用的多目标优化方法有 NSGA算法、NSGA-II 算法、多目标粒子群算法

（Multiple Objective Particle Swarm Optimization，MOPSO）等。

4.1.2 多目标优化流程

求解多目标优化问题可分为三个阶段，包括参数输入、约束条件确定以及目标函数

明确。表示如下：

   
 

 
   
   

1 2

minF 1,2,3 ,

, , , ,

, 1, 2,3, ,
s.t. 0, 1, 2,3, ,

0, 1, 2,3, ,

 

  

    
   
   

j

T
i n

i i i

j

j

X j m

X x x x x

a x b i n
G X j m
H X j m

(4-1)

其中，X 表示输入参数；  i i ia x b 、  jG X 和  jH X 指的是三类不同的约束条件；

 Fj X 则是进行多目标优化的目标函数。

“输入参数”指的是算法的输入参数量，在本文中具体指影响塔式烘丝机烟丝干燥

质量的六个关键工艺参数，分别是烟丝入口水分、烟丝入口温度、主工艺气质量流量、
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主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度。

“约束条件”表示的是各输入参数的约束条件，在本文中具体指六个关键工艺参数

历史数值的上下限。

“目标函数”代表的是最终需要求解的多目标问题函数。

一般多目标优化过程如下：

(1) 计算全部目标函数的解集，并对解集内各个子解集进行全面比较，从而获取所

需数目的非支配解，从而形成最优解集。

(2) 以较高层次的定性条件为决策手段，从最优化解集合中选择出最佳解。

4.1.3 帕累托最优解集

1893年，意大利经济学家 Pareto 率先提出了著名的 Pareto最优理论，此后便在多

个领域得到了广泛应用，特别是在处理多目标优化问题时，由于存在多个子目标且这些

函数解之间往往呈现出复杂的支配与非支配关系。如图 4-1所示：

图 4-1 Pareto 解的支配与非支配关系

以求取双目标函数的最小值为例，可以从图 4-1（a）中观察到    1 1 1 1F Fp q ，且

   2 1 2 1F Fp q ，即称 1p 支配 1q ；从图 4-1（b）中可以看出子目标函数    1 2 1 2F Fp q ，

但同时    2 2 2 2F Fp q ，即 2p 与 2q 之间为非支配关系。由此可知，Pareto最优解指的是

1,2,3,..., l m，不存在   1,2,...,kx k m ，使得    F Fj k j lx x ，且至少存在一个子目

标函数    F Fi k i lx x 不等式成立，则 lx 为该多目标函数的一个 Pareto最优解，所有最优

解构成的解集称为 Pareto最优解集。如图 4-2所示， 1F和 2F 分别代表两个子目标函数，

以双目标函数求取最小值为例，图中红点为 Pareto最优解，所有红点构成的集合则称为
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该双目标优化问题的 Pareto最优解集。

图 4-2 Pareto 解集

4.2. 改进 NSGA-II算法

4.2.1 NSGA-II 算法

NSGA-II 算法是 Deb 等人针对 NSGA 算法存在复杂程度高、容易陷入局部最优解

等缺点进行的改进算法，其算法流程如图 4-3所示。

图 4-3 NSGA-Ⅱ算法流程图
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1、快速非支配排序

在 NSGA算法中，子目标函数的个数用 p表示，种群数量用Q表示，对整个种群的

个体进行非支配比较和排序，即比较的次数为  p Q Q。如图 4-4（a）所示，运算量巨

大。而在 NSGA-II 算法中，采用非支配分层分级排序方法，比较次数为 p Q。如图 4-4

（b）所示，大大降低了比较次数。

图 4-4 两种算法的非支配排序对比

2、拥挤度

拥挤度表示种群中指定点的密度。如图 4-5所示，其计算步骤如下：

（1）初始化种群中所有个体的拥挤度
iq

d ；

（2）进行非支配排序；

（3）计算拥挤度
iq

d ，如下式：

1 1

1

 



  i i

i

m
q q

q j j
j

d F F (4-2)

式中
iq

d 表示个体 iq 的拥挤度， 1iq
jF 和 1iq

jF 分别表示第 j个子目标函数在 1iq 和 1iq 点

的取值。

NSGA-II 算法是将拥挤度作为适应度函数，在不断更新子代的过程中，保留拥挤度

大的解集。因此，在解决多目标优化问题时，NSGA-II 算法不仅能够有效地寻找到最优

解，而且还能够确保解集的多样性，从而使得 Pareto最优解均匀分布。
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图 4-5 拥挤度示意图

3、精英策略

精英策略的核心是通过对所有个体的对比，运用 NSGA-II 算法从筛选两代种群中的

优势个体，从而实现对优秀个体的精准选择。根据图 4-6可知，假设N 为种群数量， tQ

表示父代种群， tP代表子代种群。 tQ 和 tP组合形成种群 tR，对种群 tR进行快速非支配

排序得到 1Z 、 2Z 、 3Z 等小种群，当 1Z 和 2Z 的种群数量之和小于 N 时，则直接将其带

入 1tQ 中。若三个种群数量之和大于N 时，则把 3Z 中的个体以拥挤度大小进行排序，优

先挑选拥挤度较大的个体放入到新子代种群 1tQ 中，直到 1tQ 种群数量为 N 。

图 4-6 精英策略示意图
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4.2.2 改进 NSGA-II 算法

改进 NSGA-II 算法是在原算法的种群初始化、父代选择、种群交叉以及种群变异四

部分进行优化的。

（1）种群初始化

NSGA-II 算法在初始化种群的时候采用的是随机生成，随机代表着不确定且随机生

成的种群在整个空间上表现为不均匀，为消除随机初始化带来的不确定性和种群在空间

上分布不均匀问题，由此引出新的初始化种群方式：佳点集生成种群。

佳点集[77]最初是由华罗庚等提出，基本定义和构造为：假设 SG 是 s维的欧氏几何空

间，那么  Sr G ，则

   1 1 2 2, , , , 1, 2, ,   n t nP k r k r k r k k n (4-3)

     j
i j n j jX a P k b a (4-4)

其中， n 表示样本数量，  nP k 表示佳点集， r 指的是佳点，一般取

22cos ,1  
    

  
i

ir i t
p

，其中 p是满足 2 3 p t 的最小素数。

假设种群规模为 100时，两种初始化种群方式生成的种群分布情况分别如图 4-7所

示。由图可知，佳点集生成的种群会比随机生成的种群分布更加均匀，因此佳点集初始

化种群会提高种群的质量以及多样性，也避免后续交叉过程中搜索的限制，有利于避免

发生局部最优的情况。

(a) (b)

图 4-7 种群初始化方式比较
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（2）父代选择

传统的 NSGA-II 算法采用的是锦标赛选择方式。从选择方式看，优点是任何个体都

有可能参与到竞争，一个适应值大的个体有可能作为多个父代的个体，可以保证父代选

择公平，避免陷入局部最优。但同时锦标赛的选择方式也有存在缺点，从锦标赛的实现

方式来看，父代近似于随机选择，其搜索能力得不到保证。为保证算法的收敛新且可以

更好地逼近真实值。故选择基于线性排名的父代选择方式，其实现思路如下：

种群个体按照适应度值从小到大排序，在 NSGA-II 算法中是先对等级进行降序排列，

再对拥挤距离进行升序排列。排名越高（适应度值越小），选择概率越高，然后按照选

择的线性函数来分配个体的选择概率。

假设 1x 为排名最高的个体， nx 为排名最低的个体，个体 ix 的选择概率为：

 
1
11   


   

 
   

 

i
N

ip N
(4-5)

其中， 1, 2,...,i N ，  、  为一常数且0 1   。可添加指数项来随着代数的逐

步推进调整 、 的值。

（3）种群交叉

多项式杂交方式所生成的个体结果，其本质可以视作是在某一特定区间内的随机变

动值。然而，这种方式并不能保证子代个体一定优于其父代，会对算法的收敛速度产生

不利影响，从而导致算法性能下降。为了改变这种情况，借鉴粒子群算法，提出了一种

新的杂交方式——引导式杂交，使产生的个体尽可能的往好的方向进化。

选择两个个体作为父代进行杂交，两个个体之间存在基因上的差距，假如两者产生

的后代形状表现为一半像父亲，一半像母亲，那么后代的基因应该从两个父代中各取一

半。然而在实际的自然界中，这种现象很少发生，一般都是更像父亲或者更像母亲，这

取决于子代的形状表现。借鉴粒子群算法中个体受到个体历史最优和种群最优的影响往

最优的方向走的方式，具体的杂交方式如下：

假设 1p 、 2p 为父代个体，且 1p 优于 2p （若等级一样，则按照拥挤距离判断）； 1c 、

2c 表示产生的后代个体。
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1 2

1 2

2

 




cp p p
p pzp

(4-6)

式中， cp表示两个父代之间的基因差别， zp表示两个父代之间的基因共同点。

子代产生的进化方向如下：

   
   

1 1 1 1 2 2 2

2 1 3 2 2 4 1

         

         

vp k cp h r p zp h r p zp

vp k cp h r p zp h r p zp
(4-7)

子代的生成：

1 1 1

2 2 2

 

 

c p vp
c p vp

(4-8)

其中， k、 1h 、 2h 为常数， 1r、 2r 、 3r 、 4r 为 0,1 的随机数。

（4）种群变异

多项式变异在进化算法中，其变异算子的作用与进化代数是构不成直接联系的，因

此当进化到一定代数时，算法会缺乏局部搜索能力。为了关联起变异算子和进化代数，

Michalewicz 提出了非均匀变异[78]，这可扩大算法前期变异的范围，随着进化代数的增

加，变异范围越来越小，从而增加算法的微调能力。

设  1 2, ,..., nx x x x 为待变异个体，变异产生一个新基因 y，首先随机生成一个整数

 1,k n ，然后对 x的第 k个基因进行变异。

 
 
, , 0.5
, , 0.5

         

k k k
k

k k k

x t u x x
y

x t u x x
(4-9)

则产生的新个体为  1 2, ,..., ,..., k ny x x x x 。

其中，随机数  0,1r ，t为当前进化代数，函数  , t z 返回的是一个 0, z 的值，并

且随着 t的增加，函数  , t z 趋于 0的概率增加。函数  , t z 的特性使算法在前期具有

较大的搜索范围，在后期可以进行小范围的调整。其中函数  , t z 表示为：

    , 1 1 /     bt z z r t T (4-10)

上式中，随机数  0,1r ，T 表示最大进化代数，b是一个分均匀度的参数，一般取
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值为 2到 5。

综上所述，改进 NSGA-II 算法流程图如图 4-8所示。

图 4-8 改进 NSGA-Ⅱ算法流程图

4.2.3 改进 NSGA-II 算法性能分析

（1）测试函数

为了对改进 NSGA-II 算法进行深入的分析和评估，本文选取了 ZDT系列中 4个具

有显著代表性的测试函数，这些测试函数的表达式和特性如下所式：

1) 30m ，Pareto前沿特征为凸形、连续:

 
    

   

1 1 1

2 1

2

1 /
ZDT1

1 9 / 1

. .0 1, 1,2, ,30


 


 


   

    


m

i
i

i

minf x x

minf x g f g

g x x m

s t x i

(4-11)
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2) 30m ，Pareto前沿特征为凹形、连续:

 
    

   

1 1 1

2
2 1

2

1 /
ZDT2

1 9 / 1

. .0 1, 1,2, ,30


 


 


   

    


m

i
i

i

minf x x

minf x g f g

g x x m

s t x i

(4-12)

3) 30m ，Pareto前沿特征为非连续:

 
        

   

1 1 1

2 1 1 1

2

1 / / 10
ZDT3

1 9 / 1

. .0 1, 1,2, ,30





 


  


   

    


m

i
i

i

minf x x

minf x g f g f g sin f

g x x m

s t x i

(4-13)

4) 10m ，Pareto前沿特征为凹形、非均匀:

     
    

   

6
1 1 1 1

2
2 1

0.25

2

1 4 6

1 /
ZDT6

1 9 / 1

. .0 1, 1,2, ,10





   

  

        
    


m

i
i

i

minf x exp x sin x

minf x g f g

g x x m

s t x i

(4-14)

（2）评价指标

为了进一步测试多目标算法的性能，设置种群大小为 100，最大迭代次数为 500，

变异率为 0.6，交叉率为 0.8。同时采用世代距离（Generational Distance，GD）和分布

指标（Spread，SP）来评价算法的收敛性和分布均匀性。

1) GD指标

GD指标是评价获得的解集与真实解集的重合度。首先求解最小归一化欧式距离，

公式如下：

   * 2

1 1 

 
 
  

 
P k

m i m j
i max min

j m m m

f n f p
d min

f f
(4-15)

式中，真实的 Pareto最优解集表示为 1 2, ,..., 
    

 P
p p p p ；  1 2, ,..., NN n n n 则表示

获得的 Pareto最优解集；k指的是目标函数的数量， max
mf 、 min

mf 分别表示第m个目标函



安徽工程大学硕士学位论文

48

数的最大值和最小值。

  1GD 
N

ii
d

N
N

(4-16)

收敛性指标，即 GD指标，该数值越小则表明解的收敛性越好。

2）SP指标

SP指标用于评价算法获得的解集分布均匀性，公式如下：

 

   

2

1

1

1

1SP
1

 

, , , 1, 2, , N

1







 


 
  

 
  









N

i
i

k

i j m i m j
m

i j

N

i
i

d d
N

d min f n f n

n n N i j

d d
N

(4-17)

其中， k指的是目标函数的数量， id 指的是第 i个解与其相邻解之间的距离， d 表

示所有解之间距离的平均值。

均匀性指标，即 SP指标，该数值越小则表明算法解集分布的均匀性越好，

（2）测试结果的对比和分析

鉴于随机性存在的可能，三种多目标优化算法均测试 30次，得到的 ZDT二维测试

结果对比如图 4-9至图 4-12所示，并计算了 GD指标与 SP指标的均值，结果如表 4-1

和表 4-2所示。

图 4-9 ZDT1测试函数 图 4-10 ZDT2测试函数
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图 4-11 ZDT3测试函数 图 4-12 ZDT6 测试函数

根据图 4-9至图 4-12可以看出，在 ZDT1、ZDT2、ZDT3以及 ZDT6中，改进NSGA-Ⅱ

算法得到的最优解较原 NSGA-Ⅱ算法更接近真实解，这表明改进 NSGA-Ⅱ算法的收敛性

优于原 NSGA-Ⅱ算法；在 ZDT3 和 ZDT6 中，改进 NSGA-Ⅱ算法得到的解明显多于原

NSGA-Ⅱ，这表明改进 NSGA-Ⅱ算法的全局搜索能力要优于原 NSGA-Ⅱ算法。

表 4-1 测试算法的 GD指标

测试函数 NSGA-Ⅱ 改进 NSGA-Ⅱ
ZDT1 0.038437 0.002408
ZDT2 0.056815 0.001152
ZDT3 0.064275 0.006248
ZDT6 0.209660 0.001251

表 4-2 测试算法的 SP 指标

测试函数 NSGA-Ⅱ 改进 NSGA-Ⅱ
ZDT1 0.071426 0.056901
ZDT2 0.057859 0.050524
ZDT3 0.080185 0.053471
ZDT6 0.072476 0.062339

由表 4-1和 4-2可知，四个ZDT系列测试函数的GD指标和 SP指标中，改进NSGA-Ⅱ

算法的值均为最小，这表明改进 NSGA-Ⅱ算法得到解的收敛性与均匀性均优于原

NSGA-Ⅱ算法，故改进 NSGA-Ⅱ算法在多目标寻优问题中具有更好的寻优能力。

4.3 两阶段优化

4.3.1 两阶段优化的框架

为确定唯一最优解，本章提出了一种新颖的两阶段多目标优化方法。该方法的实施

分为两个阶段。阶段一进行多目标优化，运用改进 NSGA-Ⅱ算法来求解 Pareto最优解集，

从而得到一组优质的候选解；阶段二则专注于多属性决策分析，借助 FCM-GRP方法进

一步从 Pareto最优解集中筛选出唯一的最优解。所提两阶段优化框架如下图所示。
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图 4-13 两阶段优化框架

4.3.2 多属性决策

多属性决策的过程可由模糊 C-均值聚类（Fuzzy C-means, FCM）和灰色关联投影

（Grey Relational Projection, GRP）两大环节构成。

（1）模糊 C-均值聚类

FCM作为一种重要的聚类方法，在模糊聚类算法中得到了广泛的应用。其计算公

式如下：

  2

1 1

1

, ,

. . 1





 



 







d d

cl

N N
m
ij i i

i j

N

ij
j

minJ U V W w v

s t
(4-18)

其中，J 表示损失函数；U表示隶属度矩阵；V 表示聚类中心；W为聚类的输入向

量；ij为 ix 属于 iv 的隶属度； clN 表示聚类数量。

（2）灰色关联投影

GRP是一种结合灰色关联理论和矢量投影原理的多属性决策方法，它能有效提升决

策方式的准确性和可靠性。在调度方案的决策过程中，GRP通过对理想方案的投影如下：

   

 

2

, 2
1

1

Prj   




 


Ng
i

l l i Ng
i

ii

rGrc
r

(4-19)

式中， Ng指的是方案的指标数量， ,l iGrc 表示灰色关联系数， ir是指标的权重。

,0 1


   

l

l l
l l

PrjRP RP
Prj Prj

(4-20)
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其中， lRP表示相对投影。

综上所述，多属性决策具体流程如图 4-14所示。

图 4-14 两阶段优化求解流程

4.4 多目标优化模型的构建

4.4.1 选取决策变量

决策变量是人为可以调节的参数，其取值范围通常限定在安全界限内。在本文实验

数据中，决策变量为经过相关性分析筛选出的烟丝入口水分、烟丝入口温度、主工艺气

质量流量、主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及工艺蒸汽温度六个影响烟丝干燥质量

的关键工艺参数。同时需对决策变量进行约束，参照安徽省某卷烟厂实际生产需求，设

定各决策变量的合理变化范围，如下表 4-3所示：
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表 4-3 烟丝干燥工艺参数的约束范围值

参数 单位 下界 上界

烟丝入口水分 % 18.5 19.5

烟丝入口温度 ℃ 27 33

主工艺气质量流量 kg·h-1 37000 38000

主工艺气温度 ℃ 160 168

工艺蒸汽质量流量 kg·h-1 350 550

工艺蒸汽温度 ℃ 160 170

4.4.2 目标函数的构造

塔式烘丝机烟丝干燥优化的本质是通过调整烟丝干燥过程中的决策变量，来降低烟

丝出口温度的同时保证烟丝出口含水率维持在目标值不变，这与常见的单目标优化问题

有所不同，多目标优化问题是相对的，降低了烟丝出口温度的同时也会影响烟丝出口含

水率，要构造出两个合理的目标函数，通过数学方法对这个多目标优化问题进行求解。

本文中多目标优化的目标函数分别是烟丝出口含水率的预测值与期望的烟丝出口含水

率差值最小，以及烟丝出口温度的预测值与期望的烟丝出口温度的差值最小。在选择目

标函数时，选择烟丝出口温度的预测值与期望值作为目标函数，是因为烟丝出口温度的

最小值有一定的限制，不能无限制的降低。根据适应度函数的计算要求和塔式烘丝机烟

丝干燥实际运行中决策变量的变化范围，构造出的综合优化目标函数如下式（4-21）所

示：
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其中， 1tar为烟丝出口含水率的期望值， 2tar 为烟丝出口温度的期望值， s.t.为优化

函数的约束条件， 1n , 2n 分别表示烟丝出口含水率和烟丝出口温度模型的隐含层节点数，

x为建模所需的输入变量， 1 2 6, ,...,x x x 为决策变量。由于不同客户对烟叶加工要求标准

不同，目标函数的值会发生变化，通过对目标函数中 1tar和 2tar 的数值的调整，可以得到

不同的 Pareto前沿最优解。

4.4.3 实验结果分析

多目标优化中，选择烟丝出口含水率预测与期望的差值和烟丝出口温度的差值作为

目标函数。NSGA-Ⅱ算法通过随机初始化种群，采用模拟二进制交叉算子，变异方式选

择多项式变异，交叉概率为 0.7，变异概率为 0.2，而改进 NSGA-Ⅱ算法则通过佳点集初

始化种群，变异方式选择非均匀变异，交叉概率为 0.7，变异概率为 0.2。

本文还利用常见的MOPSO作为 NSGA-Ⅱ和改进 NSGA-Ⅱ的对比算法，为便于这三

种优化算法进行对比分析，迭代次数均设置为 200。在稳定工况下，对三种算法施加一

致的约束并求取 Pareto最优解集，为确保优化结果的准确性和可靠性，分别进行了 10

次优化过程，通过对这 10次优化结果的综合分析，选取平均值作为最终的优化结果，

优化结果如图 4-15所示。

图 4-15 三种算法的 Pareto最优解集对比

根据图 4-15 可以看出，改进 NSGA-Ⅱ算法优化后的烟丝出口含水率差值保持在

0%-0.5%区间，对比原始烟丝出口含水率区间为 12%-13%，差值为 0%~5%，下降了 90%。
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同时，优化后的烟丝出口温度在标准范围内有了明显降低，改进 NSGA-Ⅱ算法优化后的

烟丝出口温度差值保持在 0℃-4℃区间，对比原始烟丝出口温度区间为 55℃-70℃，差值

为 0℃~15℃，下降了 73.3%。总的来说，优化效果十分显著，充分证明了所采取的优化

策略的有效性和实用性。

鉴于这三种算法的收敛曲线较为接近，为了能够更系统、深入地评估它们的优劣，

在对比优化结果的基础上，还引入了多种类型评价指标，对三种算法进行全面的分析。

三种优化模型的性能对比如表 4-4所示：

表 4-4 三种多目标优化算法的性能对比

参数 改进 NSGA-Ⅱ NSGA-Ⅱ MOPSO
烟丝出口含水率（%） 12.60 12.70 12.73
烟丝出口温度（℃） 56.50 56.70 56.75

训练时间（s） 424 468 556
优化个体数 27 26 23

GD 0.0605 0.0852 0.0919
SP 0.8044 0.9016 0.9868

（1）对比三种算法的训练时间: MOPSO算法所需的计算时间最长，耗时为 556秒，

另外两种算法的训练时间则较为接近，其中改进 NSGA-II 算法的训练时间最短，仅为

424秒。这表明改进 NSGA-II 算法在收敛速度方面展现出显著优势。

（2）对比三种算法的优化个体数量: 改进 NSGA-II 算法较另外两种算法在优化个

体数量上略有优势，最终优化得到了 27个最优解。

（3）对比三种算法的 GD 收敛性指标：改进 NSGA-II 算法、NSGA-II 算法以及

MOPSO算法的 GD 值分别为 0.0605、0.0852 和 0.0919，GD 收敛性指标的值越小表明

该算法具有更好的收敛性，由此可见改进 NSGA-II 算法具有更强的收敛性。

（4）对比三种算法的 SP均匀性指标：改进 NSGA-II 算法的 SP值为 0.8044，在三

种算法中最小，而 SP 均匀性指标的值越小则表明其分布的越均匀。由此可见改进

NSGA-II 算法优化解集分布的最为均匀。

（5）分析三种算法的稳定性：

分别将改进 NSGA-II、NSGA-II 以及MOPSO 三种算法独立运行 10次，评估其运

行的稳定性。三种算法获得的 Pareto最优解集如图 4-16所示。
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（a）改进 NSGA-Ⅱ算法

（b）NSGA-Ⅱ算法

（c）MOPSO算法

图 4-16 三种算法的 Pareto 最优解集叠加图
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由图 4-16可知，改进 NSGA-Ⅱ算法在多次运行中展现出了极高的稳定性，其 10条

Pareto前沿紧密贴合，差距较小。相对而言，NSGA-II 算法也具备较好的稳定性，整体

差异并不显著。然而，与这两种算法相比，MOPSO算法的 Pareto前沿呈现出多种不同

的走向，特别是在第 5次和第 7次运行时，出现了明显的解集偏移现象。这很大程度上

是因为算法陷入了局部最优解，导致其运行稳定性较差。因此，改进 NSGA-Ⅱ算法在稳

定性方面表现最为出色，在三种算法中表现最优。

综上所述，在塔式烘丝机烟丝干燥质量多目标优化过程中，改进 NSGA-Ⅱ算法较另

外两种算法相比，能更精确获得一组最佳烟丝干燥工艺参数，从而实现塔式烘丝机烟丝

干燥系统的多目标优化。

经改进 NSGA-Ⅱ算法获得 Pareto最优解集后，本文采用 FCM-GRP的这一多属性决

策方案，首先通过 FCM将获得的解集进行有效聚类，再借助灰色关联投影的方法把最

大理想度对应的烟丝出口含水率差值和烟丝出口温度差值作为最优解。如图 4-17所示。

图 4-17 Pareto最优解的聚类图像

由图 4-17可知，Pareto 最优解集首先被 FCM聚类成 3 组，再利用 GRP 提取最优

解。如图中蓝点所示，该点烟丝出口含水率差值为 0.17%，即烟丝出口含水率为 12.67%，

较优化前烟丝出口含水率差值为 5%下降了 96.6%，该点烟丝出口温度差值为 1.5℃，即

烟丝出口温度为 56.5℃，较优化前烟丝出口温度差值为 15℃下降了 90%。图中最优解

所对应的决策变量取值如表 4-5所示，将这些决策变量的推荐值反馈给卷烟厂塔式烘丝

机操作人员，这对于塔式烘丝机烟丝干燥过程具有十分重要的指导意义。
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表 4-5 最优目标值对应的决策变量

参数 推荐值

烟丝入口水分（%） 18.6
烟丝入口温度（℃） 31.8

主工艺气质量流量（kg·h-1） 37500
主工艺气温度（℃） 167.3

工艺蒸汽质量流量（kg·h-1） 390
工艺蒸汽温度（℃） 164.8

4.5 本章小结

本章提出了一种创新性的两阶段多目标优化求解方法：一是采用改进 NSGA-Ⅱ算法

进行烟丝干燥质量多目标优化，得到一组 Pareto最优解集；二是引用 FCM-GRP相结合

的多属性决策方法，得到唯一最优解，以达到获得最优烟丝干燥工艺参数组合的目的。

优化结果表明，当烟丝出口含水率和温度目标值分别设定为 12.5%和 56.0℃时，六个关

键工艺参数值依次为 18.6%、31.8℃、37500 kg·h-1、167.3℃、390 kg·h-1和 164.8℃。所

得的最优解对应的决策变量推荐值将为卷烟厂烟丝干燥设备高效运行提供重要的参考

依据。
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第 5章 GUI界面设计与实现

伴随着生产技术的持续进步，传统制造业正经历着升级与转型。在当前竞争日益加

剧的市场环境下，硬件与软件的飞速发展共同推动了数字化与智能化的新趋势，成为企

业追求发展的核心方向。因此，智能集成制造系统的设计与开发成为企业亟待解决的关

键任务。鉴于此，本章致力于设计并开发一套专门用于塔式烘丝机烟丝干燥质量预测与

工艺参数优化的系统，以进一步提升烟草行业的生产能力。

5.1 系统需求分析

5.1.1 总体功能需求分析

塔式烘丝机烟丝干燥质量预测与工艺参数优化系统的设计主要从以下两个方面进

行考虑。一方面，能够准确预测烟丝干燥质量；另一方面也要能获取合理的干燥工艺参

数方案。这样才能为塔式烘丝机烟丝干燥生产过程提供有效的帮助。

根据塔式烘丝机烟丝干燥过程所面临的的问题，本文设计的系统主要有要烟丝干燥

数据读取、烟丝干燥质量预测和烟丝干燥工艺参数优化三个方面的功能。

（1）烟丝干燥数据读取

通常使用该系统的用户不止一人，所以需要对用户进行统一管理，为了防止非专业

人员的不规范操作对系统软件以及烟丝干燥设备造成损坏，设置用户登录界面，只有身

份验证成功后方能使用该系统。进入系统后，用户可以选择不同的烟丝干燥数据进行读

取，在读入数据的同时，会显示烟丝干燥各过程数据以及对应的烟丝干燥质量指标数据，

从而实现对烟丝干燥数据的全面展示。

（2）烟丝干燥质量预测

用户通过选取不同系列烟丝干燥数据集，可以查询到相应的烟丝干燥工艺参数方案

的信息。此外，还可以使用系统中烟丝干燥质量预测功能，利用训练好的 POA-RBF神

经网络对烟丝干燥质量进行预测。

（3）烟丝干燥工艺参数优化

用户根据需求设定工艺参数的上下限范围，随后输入期望的烟丝出口含水率及温度

目标值，基于第四章建立的多目标优化策略，可得到一组最佳的烟丝干燥工艺参数方案。
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5.2 系统框架与开发软件介绍

5.2.1 系统框架设计

本系统的对象是塔式烘丝机的烟丝干燥数据，进行烟丝干燥质量预测以及工艺参数

优化的重要步骤就是对烟丝干燥数据进行提取观察，选取影响烟丝干燥质量的关键影响

因素，进而调用第三章建立的基于 POA-RBF神经网络的预测模型，进行烟丝干燥质量

的准确预测，最后利用第四章训练好的两阶段多目标优化模型对烟丝干燥工艺参数进行

优化。塔式烘丝机烟丝干燥质量预测和工艺参数优化系统结构框架如图 5-1所示。

图 5-1 系统结构框架

5.2.2 开发软件与软件平台

塔式烘丝机烟丝干燥质量预测与工艺参数优化 GUI界面是基于Windows10系统进

行开发的。在硬件配置方面，选用 Intel(R) Core(TM) i5-10400F CPU，其主频高达2.90 GHz；

在软件开发方面，采用 MATLAB 2021b作为开发工具，用于代码的编译、调试以及结

果测试，从而保证程序的高效性和稳定性。此外，采用 MATLAB自带的 App Designer

设计工具，进行界面的可视化处理，从而提高用户的使用体验。

5.3 GUI界面设计

5.3.1 用户登录界面

塔式烘丝机的烟丝干燥质量预测与工艺参数优化系统由用户登录界面以及烟丝干

燥质量预测与工艺参数优化界面共同组成。设置了用户登录界面，只有用户身份验证成

功后才能够使用。制作的塔式烘丝机的烟丝干燥质量预测与工艺参数优化系统登陆界面

如图 5-2所示。
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图 5-2 用户登录界面

只有当用户输入正确的用户名以及密码后，才可以登录进入塔式烘丝机烟丝干燥质

量预测与工艺参数优化系统主界面。登录界面设计流程如图 5-3所示。

图 5-3 登录界面设计流程图

5.3.2 系统主界面

当用户成功登录后，可以直接进入塔式烘丝机烟丝干燥质量预测与工艺参数优化系

统主界面。在这个界面主要分为三个部分，第一个部分是烟丝干燥数据读取，第二个部

分是烟丝干燥质量的预测，第三个部分是工艺参数优化。塔式烘丝机烟丝干燥质量预测
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与工艺参数优化系统主界面如图 5-4所示。

图 5-4 系统主界面

第一部分为烟丝干燥数据读取部分，单击“数据输入”按钮，可自行读取不同系列

烟支的烟丝干燥工艺过程数据。以安徽省某烟厂塔式烘丝机日常生产线上烟丝干燥数据

为例，任意选取 2023年 10月 10日某一牌名烟支从 PLC 中读取到的 1200 条数据进行

读入。

第二部分为烟丝干燥质量预测部分，单击“开始训练”按钮，根据所选的烟丝干燥

数据文件，系统会自动读取己经训练好的基于 POA-RBF的烟丝干燥质量预测模型，从

而进行训练和测试；单击“烟丝出口含水率”会自动出现训练集和测试集的烟丝出口含

水率预测值与真实值的对比图，并且会根据预测结果计算出对应的 R2、MAE以及 RMSE

等模型评价指标的值；单击“烟丝出口温度”同理，可以更直观、全面地显示出本文第

三章所建烟丝干燥质量预测模型具有较高的预测精度，可以为后期烟丝干燥工艺参数优

化提供数据支撑。此外，用户还可输入各特征值（即关键工艺参数），单击“预测”按

钮，从而得到单次烟丝干燥质量指标的值。塔式烘丝机烟丝干燥质量预测界面如图 5-5

所示。
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（a）烟丝出口含水率预测

（b）烟丝出口温度预测

（c）单次烟丝干燥质量预测

图 5-5 烟丝干燥质量预测界面

最后一部分为干燥工艺参数优化部分，该模块的核心目的在于辅助用户确定最优的

烟丝干燥工艺参数方案。如图 5-11所示，首先输入关键烟丝干燥工艺参数的可调控区

间，随后输入期望的烟丝出口含水率以及温度值，便可得到最理想的烟丝干燥工艺参数

方案。

图 5-6 烟丝干燥工艺参数优化界面
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5.4 本章小结

本章利用MATLAB自带的 APP Designer设计工具，对塔式烘丝机烟丝干燥质量预

测与工艺参数优化系统进行设计，基于第三、四章提出的烟丝干燥质量预测与工艺参数

优化模型，设计了一个塔式烘丝机烟丝干燥质量预测与工艺参数优化的 GUI界面，实现

了对塔式烘丝机历史烟丝干燥数据的读取、预测以及优化功能，并且将本文中所提出的

网络模型更加直观地应用于实际生产中，具有较好的实际使用价值。
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第 6章 总结与展望

6.1 总结

在工业互联网领域，传感器的应用尤为广泛，它能够实时采集工业设备的工作信息，

对设备的工作数据进行精准监测，从而为我们研究设备的工作规律提供了极大的便利。

特别是在塔式烘丝机烟丝干燥生产过程中，如何有效利用传感器采集到的数据，对于推

动工业生产的自动化研究、减轻人工调控设备的负担以及提升生产效率具有十分重要研

究意义。本文主要工作总结如下：

（1）实现了影响塔式烘丝机烟丝干燥质量的关键工艺参数选取。首先，针对采集

的安徽省某烟厂塔式烘丝机烟丝干燥生产的历史数据存在异常值以及噪声干扰情况，利

用小波降噪、归一化处理等方式对数据进行预处理。其次鉴于烟丝干燥工艺参数具有高

维性和高耦合性的特点，结合 Pearson相关性分析和灰色关联分析结果共同选取了烟丝

入口水分、烟丝入口温度、主工艺气质量流量、主工艺气温度、工艺蒸汽质量流量以及

工艺蒸汽温度六个对烟丝干燥质量具有显著影响的关键工艺参数，这些参数的选取不仅

为后续烟丝干燥质量预测模型的建立提供了有力的数据支撑，同时也为工艺参数优化模

型的构建奠定了坚实的基础。

（2）实现了基于 POA-RBF神经网络的塔式烘丝机烟丝干燥质量预测。针对塔式烘

丝机烟丝干燥过程的机理模型难以建立且需要特定领域专家知识的问题，提出了一种基

于鹈鹕算法优化径向基函数神经网络的方法，并将其应用于塔式烘丝机烟丝干燥质量预

测。首先，采用 RBF神经网络来建立烟丝干燥工艺参数与烟丝质量之间的映射关系；

然后分别利用遗传算法和鹈鹕算法优化 RBF神经网络，以进一步提高模型的预测精度；

在此基础上，对比三种模型的预测结果，通过误差分析发现 GA-RBF和 POA-RBF烟丝

干燥质量预测模型优于 RBF烟丝干燥质量预测模型，并且基于 POA-RBF的烟丝干燥质

量模型的预测准确率最高且误差最小，最终优选出基于 POA-RBF神经网络的烟丝干燥

质量预测模型，为后续进行烟丝干燥质量多目标优化提供较为高精度的数据。

（3）实现了基于 NSGA-II 算法的烟丝干燥质量多目标优化。首先，针对烟丝来料

特性变化和不同烟丝干燥标准导致最优烟丝干燥工艺参数组合难以求解问题，对

NSGA-II 算法的种群初始化、父代选择、种群交叉以及种群变异四部分进行优化，得到

改进 NSGA-II 算法，利用改进 NSGA-II 算法对烟丝干燥质量进行多目标优化；在此基

础上，提出了一种创新的两阶段多目标优化求解方法，该方法将多目标优化阶段与多属
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性决策阶段进行有机结合，建立 FCM-GRP决策分析方法来求唯一最优解，旨在更加精

准地解决多目标优化问题。优化结果表明，当烟丝出口含水率和温度目标值分别设定为

12.5%和 56.0℃时，六个关键工艺参数值依次为 18.6%、31.8℃、37500 kg·h-1、167.3℃、

390 kg·h-1和 164.8℃。利用两阶段多目标优化策略最终得到最优解所对应的工艺参数方

案，有助于卷烟厂实现更加绿色、高效的生产运营。

6.2 展望

目前，智能优化技术在工业生产方面已取得了诸多理论研究成果和丰富的应用实例。

本文在深入剖析当前研究进展的基础上，结合优化算法在工业生产过程中的实际应用情

况，对后续研究工作进行了如下展望：

（1）在数据建模的过程中，神经网络因具备出色的非线性拟合能力而备受青睐。

具体到塔式烘丝机烟丝干燥工艺中，为了深入理解工艺参数与烟丝干燥质量之间的复杂

关系，本文采用了 RBF神经网络进行学习。然而，烟丝干燥的实际过程涉及多个变量，

并且这些变量之间的耦合关系相当紧密。为了进一步优化烟丝干燥的效果，后续的研究

中应当结合与烟丝干燥时间紧密相关的机理模型，深入探讨如何精准控制不同工艺阶段

的时间。通过这样的研究，我们期望能够实现烟丝干燥后品质的显著提升，从而确保最

终产品的口感和品质达到最佳状态。

（2）在塔式烘丝机烟丝干燥的过程中，生产数据呈现出动态变化的特性，且随着

时间的推移而逐渐积累。这一过程中，烟丝干燥的工艺参数受到机器型号、环境条件和

烟丝物理特性的多重影响，因此工况尤为复杂且多变。鉴于这种复杂性和动态性，利用

神经网络和大数据技术来研究具有自适应和自学习能力的烟丝干燥工艺参数优化模型

显得尤为重要。

（3）本研究是仅仅针对塔式烘丝机烟丝干燥工艺参数进行的优化实验，其重点在

于工艺参数的调整与优化，而尚未将工艺参数与加工能耗进行直接关联。鉴于这一局限

性，未来的研究应当结合理论与实践，进一步拓展研究领域，引入与工艺能耗相关的多

目标优化模型。通过深入探究工艺参数与能耗之间的关系，并对其进行精准调控，有望

实现生产能耗降低和成本节约的目的。
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赵老师渊博的学识，严谨求实的治学态度、以及对学科前沿敏锐的洞察力和探索精神，

使我深受启迪并终生受益，也将激励我在今后的工作生活中奋发向上，不断进取。赵老

师不但在学术上给予我悉心的指导，在工作和生活上也同样给予了我非常多的关怀和照

顾。值此，谨向我尊敬的导师再次致以衷心的感谢和崇高的敬意。特别感谢 806课题组

的刘永明导师，您的知识渊博，和蔼可亲、无私奉献、敢于担当的精神是我学习和做人

的榜样！在充满艰辛的科研路上与我一路同行，拼荆斩棘，才有了现在一个不一样的我，

这份恩情永生难忘，定当谨记于心！同时还要感谢 806课题组的陈玉、张振、刘志博等

老师这三年来给予我的帮助。

“树高千尺不忘根深沃土”。感谢我的父母、奶奶对我经济上与精神上的双重资助，

感谢你们对我不求回报的付出，尊重我的每一个决定，为我营造和谐轻松的家庭氛围，

让我内心充满能量。二十余年的养育之恩，不是一朝一夕，愿你们平安健康，未来我将

努力成为你们的依靠。

“山水一程，三生有幸”。感谢课题组的全体同学，感谢师兄芮羽健、马强等及我

的同届同学王梦娴、宋俊玉、詹伟剑等人一直以来对我科研上的帮助，独学而无友，则

孤陋而寡闻，今得与君同窗，如切如磋，如琢如磨，其乐无穷。“总有些惊奇的际遇”。

感谢我的好朋友王雪、凌鑫给予的温暖和陪伴，在毕业压力、工作压力接踵而来感到焦

灼不安时给予我最大的耐心和鼓励。

最后，感谢伟大的祖国，给予我们每一个科研人幸福而安全的学习环境，读书不仅

仅是为了往后的生活，更是为了实现中华民族伟大复兴而奋斗！
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