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摘要

化学过程优化对于最大化生产效率和经济性能至关重要。传统方法，包括基于梯度的求解器、进化算

法以及参数网格搜索，在操作约束不明确或不可用时变得不切实际，要求工程师依赖主观启发式方法来

估计可行的参数范围。

为了解决这一约束定义瓶颈，我们提出了一种多智能体框架，该框架由大型语言模型（LLM）智能体

组成，能够自主地从最小的过程描述中推断操作约束，然后使用推断出的约束进行协同优化指导。

我们的基于AutoGen的代理框架采用了OpenAI的 o3模型，并配备了专门用于生成约束、参数验证、

模拟执行和优化引导的智能体。

通过两个阶段——利用嵌入式领域知识自主生成约束，随后进行迭代多智能体优化——该框架消除了

对预定义操作范围的需求。

在成本、产率以及产率与成本比率指标上，在水解烷基化过程上的验证表明，该框架不仅展示了与传

统优化方法相当的性能，而且实现了更好的计算效率，需要更少的迭代次数就能收敛。

我们的方法在 20分钟内完成收敛，相比网格搜索实现了 31倍的速度提升。

除了计算效率之外，该框架指导下的推理搜索展示出了复杂的过程理解能力，能够正确识别效用权衡，

并应用基于领域的启发式方法。

这种方法对于操作约束定义不明确或不可用的优化场景具有显著潜力，特别是新兴过程和改造应用。

介绍

化学过程的高效优化是流程系统工程中的一个核心目标，直接关系到生产效率和经济表现1。传

统的优化方法包括基于梯度的求解器，如 Interior Point OPTimizer（IPOPT）2 和 Sparse Nonlinear
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OPTimizer（SNOPT）3，这些依赖于目标函数的基本平滑性和可微性4。当这些要求无法满足时，替代

方法如进化算法5 和无导数方法6 提供了可行的解决方案。此外，穷举搜索技术如网格搜索系统地评估

了设计空间内所有离散参数值的所有组合7。

然而，这些优化方法需要一个完整且定义良好的设计空间，并描述操作约束条件。这一要求使得在

可行参数范围或过程操作条件不完整或不可用的情况下应用这些方法变得困难。在这种情况下，工程

师通常依赖启发式方法或领域知识来估计可行范围8,9。这些启发式方法高度主观，并可能导致变化的

优化结果。数学仿真平台如 IDAES10 和建模库如 Pyomo11 提供了灵活的环境来构建详细的流程模型，

但仍依赖用户在运行优化前定义变量约束和平滑的目标函数。这一约束定义瓶颈显著限制了此类优化

技术的应用，特别是对于非专家用户或操作配置尚未确立的新工艺。

大型语言模型（LLMs）的最新进展提供了可能的方法来解决这些限制。LLMs 在复杂问题解决任

务12,13中表现出强大的推理能力，并通过少量示例学习14有效地适应以前未见过的领域。最值得注意的

是，最近的研究表明 LLMs 可以自主进行科学研究，从假设生成和实验设计到数据分析和手稿编写15，

展示了它们在独立科学推理和发现方面的潜力。

这些通用能力已经转化为化学工程应用方面的显著进展。在合成规划中，LLMs根据战略需求16评

估合成路线，表明传统上需要多年培训的专业知识可以通过自然语言界面变得更加易于获取。对于材

料发现，基于 LLM的代理如 ChemCrow17已成功使用自动化实验室平台规划和执行合成。对于控制系

统设计18–22，LLMs使得在无需专门编程技能的情况下实现更灵活的过程控制方法成为可能。

然而，大多数现有的努力集中在孤立的决策步骤或下游控制上，对将大型语言模型整合到稳态模

拟或过程优化管道中的探索有限，利用协作多代理大型语言系统自动生成稳定状态过程优化约束条件

的研究也基本未被探索。这项工作通过引入一个自主的、多代理框架来解决这一空白，该框架结合了语

言模型推理与过程模拟以实现操作条件优化。我们解决了在可行的操作范围未知或定义不清时自动生

成约束条件的挑战。

我们的方法利用了 AutoGen 平台23 与 OpenAI 的 o3 模型24 创建了一个多代理系统，在该系统

中，语言模型代理合作生成现实的约束并迭代优化工艺参数。框架在实际化学流程图上进行了评估——

使用 IDAES10模拟的脱烷基化（HDA）过程，并从三个指标进行评估：成本、产率和产率与成本之比。

我们选择了 IPOPT 和网格搜索作为代表性的基准：IPOPT 作为一种广泛用于化学工程领域的先进梯

度优化求解器，以及网格搜索作为一种无梯度的穷举方法，用作全局优化性能的基础线。结果显示了相

当的性能，同时减少了迭代次数和计算时间。这种方法可以显著降低工艺优化的专业门槛，并在工业环

境中更广泛地应用先进的优化技术，特别是在新兴工艺或对现有操作进行改造的情况下，这些情况下

运行约束条件特征不明显。
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方法论

框架架构

我们提出了一种使用AutoGen的GroupChat架构的多智能体交互系统，以解决复杂优化任务中单

个智能体方法的基本局限性。各个智能体保持针对特定功能的专注提示，防止当冗长的多功能提示淹

没 LLM注意力机制时发生的上下文稀释。每个智能体的专业角色使得可以直接调用函数，而不是解析

复杂的输出，从而降低实现复杂性和错误的可能性。模块化设计允许独立调试和修改优化组件，这对于

迭代算法开发和部署灵活性至关重要。

我们的框架由五个专门的 LLM代理组成，其中每个“代理”代表一个具有特定提示和功能调用能

力的专用途 LLM实例，这些能力和提示是为特定优化任务设计的。该系统通过两个阶段运行：约束生

成，随后在协作多代理环境中进行迭代优化，如图 1所示。在整个过程中，“自主性”指的是每个代理

仅使用嵌入式领域知识、生成的约束和共享的优化历史记录，在无人干预的情况下推理、行动和迭代的

能力。

图 1: 基于 LLM的优化框架架构，展示了代理工作流程。ContextAgent使用领域知识从基本过程信息
生成约束和详细过程概述，而 GroupChat环境中的专业代理处理参数引入、验证、优化建议以及通过
迭代细化直到达到最优解的 IDAES基础模拟评估。

第一阶段涉及上下文代理独立工作，从给定的描述中推断出实际变量范围并生成过程上下文，使

用嵌入式的领域知识。该代理为每个决策变量推断约束范围作为下限和上限，并创建一个详细的过程
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概述文本，以提供对后续优化代理的上下文理解（由 ContextAgent生成的详细过程概述见支持信息）。

这些生成的约束条件和过程概述构成了随后优化阶段的基础。

第二阶段使用 GroupChat环境支持四个专门代理在优化过程中进行协调交互和共享内存。通过参

数提议、验证、模拟和细化的迭代周期，这些代理共同导航由约束定义的参数空间以达到最优解。

代理角色和功能

在 GroupChat架构中，每个代理维护专门的职责以协调实现自主优化。优化过程通过特定顺序中

的协同代理交互进行操作：

参数代理通过接收用户提供的参数值对来启动过程作为初始起点。这些初步猜测可以是任意的，并

且可能违反可行范围，因为用户通常缺乏关于先前由ContextAgent生成的约束范围的知识。ValidationAgent

将识别任何约束违规并重定向到 SuggestionAgent进行纠正。

验证代理担任关键的第一个检查点，评估每个参数集与生成的约束条件，并提供有关所提议值是

否可接受的反馈，或者确定哪些特定参数需要调整以避免违反约束。当检测到无效输入时，系统会自动

重定向至 SuggestionAgent进行修订，创建一个验证-修正循环，确保所有参数集保持在可行范围内。

模拟代理在参数通过验证后执行过程评估。该代理运行一个自定义的目标函数，与预定义的基于

Python的 IDAES仿真模型接口（详细的 IDAES实现、热力学属性和动力学参数在支持信息中提供），

计算每个参数配置的成本、产量和产率成本比等绩效指标。性能结果报告回 SuggestionAgent，包括任

何模拟收敛问题。

建议代理担任优化引擎的角色，保持对优化历史的全面记录。每次迭代后，当前参数值和相应的模

拟结果都会被添加到代理的记忆中，直接访问有效边界和历史试验数据。这种积累的知识使代理能够

根据观察到的趋势和约束违反情况来改进并提出未来的参数集，完成迭代优化循环。

代理行为通过精心设计的提示来控制，这些提示定义了角色、目标和输出格式。ContextAgent 提

示集成了工程领域知识和格式要求，从过程描述中生成现实的操作约束条件，而 SuggestionAgent提示

则实现了基于记忆的优化逻辑以及对约束违规的处理。完整的提示模板在支持信息中提供，展示了将

过程工程启发式方法与结构化的输出要求相结合，从而实现自主约束生成和迭代参数精炼的能力。

优化工作流程

迭代优化过程通过一个精确定义的代理交互序列运行，该序列确保系统参数精炼。代理之间的互动

通过定制的选择器函数（详细算法见支持信息）进行协调，根据当前发言者和消息内容决定发言顺序，

防止冗余通信并确保逻辑工作流程的推进。
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核心优化循环遵循以下顺序：ParameterAgent 引入值→，ValidationAgent 检查可行性→，Sim-

ulationAgent 评估性能→，SuggestionAgent 分析结果并提出改进措施→，ValidationAgent 验证新提

案。此循环自主重复，直到 SuggestionAgent 基于连续迭代中逐渐减少的性能提升检测到收敛。

此结构化工作流设计解决了自主优化中的三个关键挑战：（1）通过强制验证检查点执行约束，（2）

通过记忆引导的建议进行系统性探索，以及（3）通过趋势分析实现自主终止。

与需要数学导数的基于梯度的方法或评估固定离散化的网格搜索不同，此基于代理的方法利用推

理智能导航参数空间，根据约束违规和性能反馈调整搜索策略。

该框架的效率源于这种推理引导方法，在 20至 45次迭代中即可收敛，相比之下，穷尽方法需要数

千次迭代，同时通过系统性约束执行和趋势分析保持解的质量。

框架的自主性通过 SuggestionAgent 根据模拟历史检测到收益递减时自我决定终止来体现。这种

方法反映了代理在防止不必要的计算的同时适应不同问题特征的能力，确保了计算效率而不牺牲解的

质量。

评估指标

模拟代理使用三个指标来评估过程性能，这些指标捕获了化学过程优化的主要目标：运营成本、产

品收率和收率与成本比。

年度运营成本作为主要的经济指标，通过优化公用设施管理（包括运行单元的供暖成本和制冷成

本）来最小化能源消耗：

Operating Cost = Heating Cost + Cooling Cost [$/yr] (1)

其中详细的供热和制冷成本计算及其公用设施系数在支持信息中提供。

年度产品产量代表生产效率，通过优化绝对生产率来最大化生产能力：

Yield = Fbenzene,reactor × 3600× 24× 365 [mol/yr] (2)

产率与成本比率提供了一个综合指标，平衡了这些相互竞争的目标，使得能够在最大化产出和最

小化支出之间评估权衡：

Yield-to-Cost Ratio =
Annual Yield

Operating Cost [mol/$] (3)

这些指标被选中以涵盖工业优化的重点领域：经济表现（成本）、生产效率（产量）以及整体过程
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效率（产量与成本比率），允许在多个性能维度上直接对比传统优化方法。

结果与讨论

案例研究验证

为了验证我们多智能体框架的约束生成和优化能力，我们使用 HDA过程来展示其性能，这展示了

我们的方法解决的受限优化挑战。该过程通过连接单元操作将甲苯转化为苯，但如图 2所示，仅提供了

基本信息：进料条件、转化率和设备配置。没有指定操作温度范围、压力限制或可行参数边界。这个过

程代表了一个现实的工业场景，在这种情况下详细的操作约束通常不可用，使其成为自主约束生成的

理想测试案例。当尝试将传统方法应用于此过程时，优化挑战变得明显。

图 2: 流表用于 IDAES模拟和优化研究的脱烷基化（HDA）过程。该过程包括混合器 M101、加热器
H101、反应器R101、闪蒸分离器 F101和 F102、分离器 S101以及压缩机 C101。进料流包括氢气（0.30
mol/s）、甲烷（0.02 mol/s）和甲苯（0.30 mol/s），温度为 303.15 K，压力为 350,000 Pa。反应器在
350,000 Pa的压力下运行，并将甲苯转化率达到 75%，随后的分离单元生产出苯和甲苯的产品流，其中
20%的顶部流通过分离器 S101排出。

传统优化方法如 IPOPT或网格搜索无法在没有显式约束集的情况下直接应用。这一限制展示了我

们的 ContextAgent的实际需求，它使用嵌入的过程知识推断变量边界。鉴于这种约束生成能力，我们

将优化问题表述如下：

optimize φ(x) subject to xL
i ≤ xi ≤ xU

i , ∀i = 1, . . . , 4 (4)

其中 φ(x)表示由 IDAES模拟评估的目标函数（例如产量、成本或产率与成本比），而 xL 和 xU 是从

LLM生成的领域知识中得出的变量边界。向量 x = (x1, x2, x3, x4)代表四个关键决策变量：H101出口

温度、F101出口温度、F102出口温度以及 F102压降。IDAES模型的实现使用理想气液平衡关系进行
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热力学计算。反应器以固定的 75%甲苯转化率运行，采用化学计量反应约束（完整的工艺描述、进料规

格和目标函数定义在支持信息中提供）。

约束生成质量

为了评估自主约束生成的可靠性和一致性，使用相同的提示在五个独立试验中对 ContextAgent的

约束生成能力进行了评估，以确保具有代表性的约束生成并尽量减少随机方差。表 1展示了各个试验的

结果以及关键单元操作 H101、F101和 F102的操作条件下推断出的平均约束范围。最右边一列显示的

平均范围用于后续优化性能比较。

表 1: 上下文代理约束生成结果及五次试验的平均范围

单位变量 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5 平均范围
H101 Temp (K) [870, 950] [873, 973] [820, 980] [800, 950] [773, 1023] [827.2, 975.2]
F101 Temp (K) [310, 330] [300, 340] [290, 390] [330, 420] [298, 368] [305.6, 369.6]
F102 Temp (K) [300, 340] [330, 380] [280, 340] [300, 360] [323, 413] [306.6, 366.6]
F102 ∆P (Pa) [-200000, -50000] [-200000, -50000] [-240000, -10000] [-200000, -10000] [-220000, -20000] [-216000, -28000]

正如预期，由于 LLM响应的随机性，各次试验中的约束生成显示出变异性，详情见支持信息。对

于关键 H101反应器温度，边界范围在试验中从 [773, 1023] K变化到 [870, 950] K，范围宽度从 80 K

变化到 250 K。闪蒸分离器温度也显示出类似的变异性，F101的边界范围为 [290, 390] K至 [330, 420]

K，F102的边界范围为 [280, 340] K到 [323, 413] K。压力降约束则更加一致，所有试验生成了相似的

下限（-240000至-200000 Pa），但上限变化（-10000至-50000 Pa）。虽然这种变异性可能一开始看起来

令人担忧，但实际上它展示了框架强大的约束生成能力。关键见解不是完美的一致性，而是始终能够生

成可行的工业界限，这使得优化能够在传统方法由于缺少约束信息而无法应用时继续进行。

重要的是，尽管在不同试验中存在这种可观察的变化，ContextAgent 一致生成了现实且符合工程

要求的边界。对于关键的 H101 反应器温度，生成的平均范围为 [827.2, 975.2] K，与文献报道的工业实

践中 [773, 977] K8,25 范围有很好的对齐。尽管在文献中不易获得闪蒸分离器温度和压力降的具体工业

范围，代理生成的反应器约束与既定工业实践之间的紧密对应表明了该代理利用仅有的基本工艺信息

和嵌入领域的知识提取符合现场操作条件的能力。

性能比较

优化结果：为了评估我们方法的有效性，我们将 LLM框架的优化性能与 IPOPT（详细算法描述见

支持信息）和使用平均 ContextAgent生成约束条件的网格搜索基准进行了比较。网格搜索在每个变量

上实现了 10个离散点，总共有 10,000种参数组合（10Œ10Œ10Œ10）跨四个决策变量进行评估。表 2

总结了根据之前定义的三个评价指标的优化结果。
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表 2: IPOPT、LLM 和网格搜索优化结果的比较。

度量 方法
H101

Temp (K)
F101

Temp (K)
F102

Temp (K)
∆P

F102 (Pa) 值
Cost ($/yr)a LLM 830.0 325.0 360.0 -180000 5.792× 105

IPOPT 827.2 305.6 306.6 -28314 5.660× 105

Grid Search 827.2 305.6 306.6 -48444 5.660× 105

Yield (mol/yr)b LLM 975.0 369.5 366.0 -180000 1.644× 107

IPOPT 857.5 369.6 344.4 -130340 1.565× 107

Grid Search 958.8 369.6 339.9 -89333 1.750× 107

Yield/Cost (摩尔/量子)b LLM 827.2 369.0 306.7 -28000 17.23
IPOPT 827.2 369.6 306.6 -121039 17.62
Grid Search 827.2 369.6 306.6 -68889 17.62

a 越低越好。b 较高越好。

性能分析：上述结果显示在所有三项指标中具有竞争力的表现。网格搜索始终能够找到最佳解决

方案，得益于对离散参数空间的全面评估。然而，基于 LLM的优化框架相比于传统方法表现出了远优

越的优化性能。表 3a显示了每种优化方法跨不同指标所需的迭代次数。

表 3: 优化性能比较

(a) 收敛速度（迭代至收敛的次数）

度量 大语言模型 IPOPT
Cost ($/yr) 21 35
Yield (mol/yr) 26 81
Yield/Cost (摩尔/米ş) 43 46

(b) 优化 墙钟时间（小时）

度量 大语言模型 网格搜索
Cost ($/yr) 0.17 10.50
Yield (mol/yr) 0.20 10.50
Yield/Cost (摩尔/千克水) 0.33 10.50

LLM框架始终需要的迭代次数少于 IPOPT。尤为显著的是，在产量优化方面，IPOPT需要 81次

迭代，而 LLM方法仅需 26次迭代，减少了三倍。与穷举方法相比，时间效率的提高更为显著。表 3b 显

示了 LLM 框架在所有指标下的优化时间不到 20 分钟，相比之下，网格搜索固定需要 10.5 小时，速度

提高了三十倍。由于设计原因，网格搜索必须评估所有 10,000 种参数组合，而通过智能搜索策略调整，

LLM 框架在大约 20-45 次迭代内收敛。

尽管需要显著较少的迭代和计算时间，LLM框架实现了具有竞争力的解决方案质量。IPOPT在成

本最小化和产量与成本比率优化方面略胜一筹，而 LLM框架在产量最大化方面优于 IPOPT。这些微

小的性能差异证明了该框架对于约束限制优化问题的可行性，特别是考虑到其显著的计算优势。框架

平衡解决方案质量和计算效率的能力使其特别适用于需要快速优化或计算资源有限的情景。

所有计算基准测试均在配备 Apple M1芯片（8核，16GB内存）的MacBook Pro上进行。

推理引导的参数探索：为了考察代理的内部决策逻辑，我们进行了一个独立的额外试验，并放宽了

冗长程度的限制。为了最小化成本，代理展现了如下所示的复杂过程理解能力：

保持反应器负荷在允许范围内——接近最低的 H101温度 (≈ 830K)可以减少炉子工作量

和燃料使用。将两个闪蒸罐推向其范围内的较暖端；更暖的冷凝器意味着需要较少的制冷/
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盐水工作量。放松第二次闪蒸的压力降至机械最小值 (–30千帕)。节流在本质上是“免费”

的，因此选择最小的∆P 可以避免产生过多的蒸汽，否则这些蒸汽将不得不在下游被再压

缩或冷凝。

这一推理展示了三种关键能力：正确识别加热和冷却公用设施之间的权衡，理解操作条件对能耗的

影响，以及应用领域相关的启发式方法进行参数选择。代理在调整参数时能够阐述过程工程原理的能

力使这种方法区别于传统的数值优化器。虽然这种局部成本最小化策略可能不会直接导致全局最优解，

但它提供了可以通过后续迭代进一步精炼的有效搜索方向。

表 4展示了代理的推理如何转化为成本最小化过程中的系统参数调整。优化过程始于用户任意提供

的初始猜测值，这些值可能会违反自主生成的约束条件。如图所示，初始 H101 温度为 600 K，这违反

了平均生成范围 [827.2, 975.2] K，导致状态显示“无效”，直到验证代理-建议代理循环在第 1 次迭代

时产生第一个可行解。进展揭示了代理系统地测试不同操作策略并根据性能反馈进行调整的能力。早

期参数探索显示出不同的成本表现，因为代理正在测试不同的操作策略，而后续的迭代则展示了框架

向更具有成本效益的操作条件收敛的趋势。到第 10 次迭代时，代理识别出最佳反应器温度为 830 K，

这显著降低了运行成本，随后的迭代主要集中在微调次要变量，同时保持该温度设定。

表 4: 系统参数探索在运营成本最小化过程中的应用。

迭代
H101

Temp (K)
F101

Temp (K)
F102

Temp (K)
F102

∆P (Pa) 成本（$/年）
User Initial Guess 600.0 325.0 375.0 -240000 Invalid
1 840.0 325.0 360.0 -180000 601715
2 830.0 330.0 363.0 -160000 617356
6 840.0 330.0 357.0 -175000 632627
10 830.0 325.0 360.0 -180000 579186
...

...
...

...
...

...

方法论优势：大型语言模型方法不要求目标函数可微或连续，这可能使其适用于具有不连续或不

可微目标的优化问题。当考虑问题维度时，其扩展性优势尤为明显。网格搜索随着决策变量数量的增长

计算需求呈指数级增加，在我们的四变量实现中，即使每个变量只使用了 10个离散点，也需要超过 10

小时的实际运行时间。虽然大型语言模型框架在问题复杂度上的可扩展性仍有待验证，但其当前效率

表明它可能在需要智能引导参数探索的复杂优化场景中具有潜在优势。

结论

本工作证明了大型语言模型代理可以自主解决限制传统优化方法的约束定义瓶颈。通过从最小的

过程描述生成工程适用的操作范围并在这些范围内迭代优化，我们的多代理框架能够在之前需要大量
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领域专业知识或手动指定约束的情景中实现过程优化。

框架的主要创新在于自主约束生成与协作多智能体优化的结合。通过利用嵌入式领域知识来为单

元操作生成工程适用的操作界限，该系统能够在传统方法无法直接应用的情况下实现优化。结合处理

非可微目标函数的能力，这一功能使得在传统基于梯度的方法可能遇到困难的地方进行优化成为可能。

在 HDA过程中的验证显示，在多个目标下与 IPOPT和网格搜索相比具有竞争力的性能，并且通过在

不到 20分钟内达到收敛，显著提高了计算效率，而相比之下网格搜索需要超过 10小时。值得注意的

是，框架的推理能力使其区别于传统的优化器，智能体通过明确识别权衡并采用基于领域的参数选择

策略展现了对过程的深刻理解。

本研究为自主过程优化奠定了基础，这可能显著降低专业知识壁垒，并促进高级优化技术的广泛

应用。在 HDA工艺中展示的可行性证明了多代理方法的概念验证，开启了向自主过程建模和流程图合

成扩展功能的道路。进步的关键机遇包括与工艺数据库集成以生成更好的约束条件，以及开发结合大

语言模型推理与传统优化方法的方法，以提高稳健性。

代码可用性

本研究中使用的所有代码均可在以下位置公开获取：

https://github.com/tongzeng24/ProcessAgent

Supporting Information Available

支持信息包括多代理算法规范、完整的代理提示模板、ContextAgent过程理解演示、约束生成方

法比较，以及详细的 HDA过程实现，包括饲料规格、具有效用成本系数的经济目标函数公式化、操作

约束和 IDAES建模细节。

作者贡献

T.Z., S.B., J.O., C.L 和 A.B.F. 提出了该项目。T.Z. 开发了核心多智能体优化框架，并领导了手

稿的准备。S.B. 为约束生成模块的发展做出了贡献，改进了核心优化算法，并协助撰写手稿。J.O. 在

整体框架和优化策略的设计上提供了关键的概念输入。C.L. 贡献于基于 IDAES模拟的实现和验证。所

有作者审阅并批准了最终的手稿。A.B.F. 监督了该项目。
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