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基于数据驱动的铜闪速熔炼过程操作模式优化及应用

桂卫华 1 阳春华 1 李勇刚 1 贺建军 1 尹林子 1

摘 要 针对铜闪速熔炼过程工艺指标无法在线检测、过程建模及优化控制困难的问题, 研究了基于数据驱动的操作模式优

化方法. 论文在铜闪速熔炼过程特点分析的基础上, 定义了基于数据驱动的操作模式优化的基本概念, 提出了基于数据驱动的

操作模式优化控制框架, 研究了基于数据的冰铜温度、冰铜品位、渣中铁硅比的工艺指标预测模型、炉况的综合评价模型及闪

速熔炼过程的操作模式优化. 基于大量工业运行数据和炉况评价模型构建优化操作模式库, 提出了将模糊 C 均值聚类与混沌

伪并行遗传算法相结合的匹配算法, 从优化操作模式库中寻找与当前工况相匹配的最优操作模式, 从而实现熔炼过程的优化

控制. 在铜闪速熔炼生产中的实际应用证明了该方法的有效性.
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Data-driven Operational-pattern Optimization for Copper Flash Smelting Process

GUI Wei-Hua1 YANG Chun-Hua1 LI Yong-Gang1 HE Jian-Jun1 YIN Lin-Zi1

Abstract Considering the difficulties of modeling, online-measurement of technical indexes, and optimal control in

copper flash smelting process, a data-driven operational-pattern optimization method is presented. Firstly, the copper

flash smelting process is analyzed, basic concepts about data-driven operational-pattern are defined and the frame of data-

driven operational pattern optimization is proposed. Secondly, the data-driven prediction models of matte temperature,

matter grade and ratio of Fe to SiO2 are established, the overall evaluation model of flash smelter is proposed and

operational-pattern optimization for copper flash smelting process is described. Thirdly, an optimized operational-pattern

base is constructed based on lots of industrial running data and the overall evaluation model. Then, a matching algorithm

combining fuzzy C-means cluster with chaos pseudo parallel genetic algorithm is proposed to mine an optimal operational

pattern from the optimized operational-pattern base to implement the optimal control of the smelting process. The

practical running results in copper flash smelting process show its effectiveness.

Key words Data-driven, copper flash smelting, operational-pattern, operational-pattern optimization

闪速熔炼是现代火法炼铜的主要方法, 它将深
度脱水 (含水小于 0.3%) 的精矿粉末, 在闪速炉喷
嘴处与空气或氧气混合, 以高速度 (60∼ 70m/s) 喷
入高温 (1 450∼ 1 550 ◦C) 反应塔内. 在 2∼ 3 s 内完
成硫化物的分解、氧化和熔化. 形成熔融硫化物和
氧化物的混合熔体, 并下降到反应塔底部, 在沉淀池
中汇集并沉淀完成硫与炉渣的澄清分离, 最终形成
冰铜与炉渣. 闪速熔炼炉结构如图 1 所示.
目前铜闪速熔炼采用日本 20 世纪 80 年代开发

的 “东予模型” 实现闪速炉计算机在线控制. 该控制
系统采用前馈 – 反馈控制方式[1]: 先建立基于物料
平衡及热平衡的静态模型, 通过该模型求出使控制
变量稳定在目标值上的操作参数; 进而根据控制变
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量的实测值与目标值的偏差, 通过反馈模型对操作
参数进行修正, 达到稳定控制的目的.

图 1 闪速熔炼炉结构

Fig. 1 Copper flash smelter

“东予模型” 对生产过程进行了大量简化, 许多
参数凭经验设定; 同时它对生产条件要求极其严格
(如要求使用品位高且成份稳定的进口矿石). 而随着
铜产量的日益增加、炉体的不断改造以及铜精矿逐

渐贫化造成的精矿种类多且成分极不稳定, 使得模
型中许多参数都发生了变化, 导致模型计算误差较
大. 另外, 尽管控制系统中存在反馈, 但反馈信息: 冰
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铜温度、冰铜品位和渣中铁硅比的测量存在很大的

滞后, 无法及时补偿和修正操作参数. 正是由于这些
原因, 使得 “东予模型” 难以正常应用. 实际生产中,
仅凭现场人员的经验进行操作, 严重影响了铜闪速
熔炼过程的优化运行.
为解决复杂工业过程的优化控制问题, 国内外

学者进行了大量的研究工作[2−5]. 这些工作在机理
分析的基础上, 开展工业过程的建模和优化控制研
究, 成果的工业应用对稳定生产、提高产品产量与质
量发挥了重要作用. 然而, 由于铜闪速熔炼反应过程
中气、液、固三态共存, 多相交互作用下快速完成物
理化学反应, 熔炼过程的建模和操作参数的优化调
整极其困难. 随着网络技术的快速发展以及基础自
动化水平的大幅提升, 铜闪速熔炼过程中积累了大
量工业运行数据, 其中包含了丰富的反映生产运行
规律和工艺参数之间关系的潜在信息, 为生产过程
的优化控制提供了有利条件. 为此, 本文针对铜闪速
熔炼过程的特点, 充分利用生产过程长期运行积累
的工业数据, 研究基于数据驱动的操作模式优化方
法, 并通过实际应用证明方法的有效性.

1 基于数据驱动的操作模式优化概念

针对复杂工业过程的运行状态往往同时取决

于多个工艺参数且各参数之间相互耦合的特点,
文献 [6] 提出了操作模式的概念, 初步探讨了操作
模式智能优化方法, 提出了铜转炉吹炼过程操作模
式智能优化方法, 取得了较好的应用效果[7]. 在此,
本文首先给出一些关于操作模式优化的基本概念.

1.1 基本概念

复杂工业过程的数据主要包括输入条件、状态

参数、操作参数以及工艺指标. 输入条件是指原料种
类、品位、杂质含量等原始信息, t 时刻的输入条件

可表示为

III(t) = [i1(t), i2(t), · · · , il(t)]T (1)

其中, l 为输入条件的个数. 状态参数是指生产过程
中各类传感器检测到的温度、压力和火焰颜色等一

系列可以反映生产运行状态的数据, t 时刻的状态参

数可表示为

SSS(t) = [s1(t), s2(t), · · · , sm(t)]T (2)

其中, m 为状态参数的个数. 操作参数是生产过程
中可进行调节控制的参数, 如压力、风量、氧量等, t

时刻的操作参数可表示为

PPP (t) = [p1(t), p2(t), · · · , pn(t)]T (3)

其中, n 为操作参数的个数. 工艺指标则为生产过程
所要求达到的目标, 如产品产量、质量、能耗、排放

和成本等, t 时刻的工艺指标可表示为

OOO(t) = [o1(t), o2(t), · · · , or(t)]T (4)

其中, r 为工艺指标的个数. 基于数据驱动的操作模
式优化就是从工业运行数据中挖掘出输入条件、状

态参数、操作参数及工艺指标之间的关系, 并根据输
入条件以及当前状态, 寻找合适的操作参数, 使得工
艺指标达到最优.

定义 1 (操作模式). 一定的输入条件 (l 维) 及
与之对应的操作参数 (n 维) 所组成的 l + n 维向量

定义为一个操作模式, 即

QQQ = [IIIT,PPPT]T = [i1, · · · , il, p1, · · · , pn]T (5)

定义 2 (操作模式空间). 设QQQj (j = 1, 2, · · · , k,

· · · ) 为任一个操作模式, 则由实际生产中所有可能
出现的生产状况所对应的操作模式向量组成的空间

Vl+n 称为操作模式空间, 即:

Vl+n = (QQQ1,QQQ2, · · · ,QQQk, · · · ) (6)

定义 3 (优化操作模式库). 综合考虑产品产量、
质量、能耗、成本和工况稳定情况等工艺指标, 对相
同输入条件下的操作模式进行评价, 综合评价最好
的操作模式称为该输入条件下的优化操作模式; 同
时称不同输入条件下的优化操作模式组成的集合为

优化操作模式库.
定义 4 (模式相似度). 设QQQi = [ii1, · · · , iil, pi1,

· · · , pin]T、QQQj = [ij1, · · · , ijl, pj1, · · · , pjn]T 分别为
两个操作模式, 则两个操作模式的相似度定义为输
入条件组成的 l 维向量加权欧氏距离的指数, 即:

K(QQQi,QQQj) = exp

(
1
l

l∑
k=1

wk(iik − ijk)2
)

(7)

其中, wk 为加权系数, 由实际情况决定, 且满足:
0 < wk < 1, k = 1, 2, · · · , l及w1+w2+· · ·+wl = 1.
由式 (7) 知, 0 < K(QQQi,QQQj) ≤ 1; K(QQQi,QQQj) 越大,
QQQi 和QQQj 越相似, 即两个操作模式的输入条件越相
近.
定义 5 (模式匹配). 针对当前的输入条件, 按照

一定的优化指标, 从优化操作模式库中寻找与之最
匹配的操作模式的过程称为模式匹配.

1.2 基于数据驱动的操作模式优化控制框架

基于数据驱动的操作模式优化的核心思想是:
从实际生产中积累的大量工业运行数据中挖掘出优

化操作模式; 并根据当前的工业运行状态, 从优化操
作模式库中寻找与之最匹配的操作模式. 基于数据
驱动的操作模式优化控制框架如图 2 所示, 主要包
括 4 部分内容.
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图 2 基于数据驱动的操作模式优化框架

Fig. 2 Frame of data-driven operational pattern optimization

1) 数据预处理
实际生产过程中, 由于原料成分波动、生产边界

条件变化、外界干扰以及生产操作中人为主观因素

的影响, 使得实际工业数据存在噪声; 由于工艺条件
和生产实际情况的限制, 一些关键工艺参数不可测
或部分信息不可知, 造成信息的不完备, 严重影响了
生产过程的建模与优化控制. 为此, 通过去噪、数据
修补、软测量等手段对生产数据进行预处理, 为生产
过程的优化控制提供相对完备的信息.

2) 基于数据的指标预测
复杂工业生产过程的工艺指标如产品质量、成

分等, 往往通过人工化验, 滞后时间长, 影响生产过
程的实时调整. 基于工业运行数据, 应用机理建模、
智能建模等方法[8−9], 建立复杂工业过程中工艺指
标的预测模型. 在此基础上, 利用在线获得的工业运
行数据修正预测模型, 提高预测模型的精度和适应
性, 为实时控制提供及时的反馈信息.

3) 优化操作模式库的形成
实际生产中, 在一定的输入条件下, 不同操作参

数的生产效果差异很大. 为此, 建立生产过程的综合
评价模型, 对某一输入条件 (或相似条件) 下的操作
模式进行评价, 具有较优综合指标的操作模式为优
化操作模式. 在不同的输入条件下, 按同样的评价方
法, 可以获得不同的优化操作模式, 从而形成优化操
作模式库.

4) 基于操作模式的优化
铜精矿矿源多、成分变化大, 造成闪速熔炼过程

的工艺条件经常波动. 为了保证工艺指标, 需对各操
作参数进行实时调整. 而这些工艺指标之间往往相
互影响甚至互相矛盾, 需分析每个目标与生产状态
之间以及各生产目标之间的联系, 统一协调各操作
参数. 基于操作模式的优化就是针对实际的输入条

件及状态参数, 从优化操作模式库中搜索出与其最
相似的操作模式, 并针对各操作参数的特点, 研究控
制作用之间的协调策略, 以保证整个系统的综合指
标最优.

2 基于数据驱动的铜闪速熔炼过程操作模式

优化方法

冰铜温度、冰铜品位和渣中铁硅比是铜闪速熔

炼过程的综合判断指标, 只有稳定了这三大工艺指
标, 才能稳定熔炼及后续生产过程.

2.1 基于数据驱动的三大工艺指标预测

2.1.1 机理模型

闪速熔炼过程中, 入炉物料主要包括: 精矿、渣
精矿、不定物料、硅酸矿、转炉烟灰、转炉锅炉烟灰、

干燥烟灰、锅炉烟灰以及电收尘烟灰等 9 种含铜物
料以及富氧; 产物包括: 冰铜、炉渣、烟气与烟尘. 富
氧通常是 N2 和 O2 的混和气体, 而其他含铜物料中
主要包含 Cu、Fe、S、SiO2 四种成分. 实际生产中,
物料量及热量总是在一定条件下保持平衡的. 因此,
根据闪速熔炼过程主要化学反应, 可列出式 (8) 所
示的物料平衡方程组[10].

9∑
i=1

Gi+x11 =x1+x3+x6+x7+x8 + x9 + x10

GCuI = x2 + x3θCu2 + (x6 + x7)θCu6 + x8θCu9

GSI = x1(P11 +
x2

x1P12

) + x3θS2+(x6+x7)×
θS6 + x8θS9 + x9

GFeI = x1(P13 +
x2

x1P14

) + x4 + (x6 + x7)×
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θFe6 + x7θFe9

GSiO2I = x5 + (x6 + x7)θSiO26 + x8θSiO29

x6 = (G1 + G2 + G3 + G4)P1P2P3

x7 = (G1 + G2 + G3 + G4)P1P2(1− P3)

x8 = (G1 + G2 + G3 + G4)P1(1− P2)

x9 = 0.0014ηO[0.21
GF −GO

1 + ωA

+

GOθO+0.21
GA1+GA2

1+ωA

]−x11

x10 = [GotherI−(δO22+δO23+δO25+δO26+

α1G4+α2G8 + α3G9)](1− P4)0.38x1×
(P13−1.74P11P20)+x2[P14−1.74(P12−
0.25)P20]−α4x3+α5x4+α2(x6+x7)+

α3x8 − x11 = δO22 + δO23 + δO25+

δO26 + α1G4 + α2G8 + α3G9 (8)

其中, 变量 x1 ∼ x11 分别表示产出冰铜量、

冰铜中的含量铜、渣量、渣中 Fe 量、渣中 SiO2

量、锅炉烟灰粉量、锅炉烟灰块量、电收尘烟灰

量、排烟中 S 量、排烟中其他物质量、化学反应所
需的氧量. G1 ∼ G9 分别为 9 种含铜物料的量;
GF、GO、GA1、GA2 分别为热风、氧气、自由空气

及一次空气的量; GCuI、GSI、GFeI、GSiO2I、GotherI

分别为装入物中四种主要成分及其他成分的量; θij

表示第 j (1 ≤ j ≤ 9) 种含铜物料中成分 i (i 分
别表示 Cu、Fe、S、SiO2) 的百分含量; δO2 j 表示

第 j(1 ≤ j ≤ 9) 种含铜物料中 O2 的量; α1 ∼ α5 分

别为硅酸矿、锅炉烟灰、电收尘烟灰、渣及渣中 Fe
的 O2 系数; P11、P12、P13、P14 分别为冰铜中 S 及
Fe 品位计算系数, 由经验确定; P1 ∼ P4 分别为烟

灰发生率、锅炉烟灰率、锅炉烟灰返回率及其他物

质计算系数, 也是由经验确定; P20 为 FeS 的 Fe 与
S 的比率; ωA、θO、ηO 分别为空气水分率、氧气浓

度及经验确定的反应塔氧效率. 由式 (8) 平衡方程
组可以求得 x1 ∼ x11, 从而求得冰铜品位及渣中铁
硅比分别为

PCu =
x2

x1

, RFe/SiO2 =
x4

x5

(9)

同样, 基于生产过程的热平衡, 可计算冰铜温度.
由于机理模型是基于一定假设条件建立的, 且

其中很多参数凭经验设定, 因此模型准确性有限.
2.1.2 模糊神经网络模型

工业运行数据中包含了反映输入条件及操作参

数与三大工艺指标之间关系的信息. 而模糊神经网
络具有很强的容错能力, 在处理和解决问题时不需
要对象的精确数学模型, 通过其结构的可变性, 逐步

适应外部环境各种因素的作用, 在高度非线性和严
重不确定性的复杂系统建模方面潜力巨大.
根据机理分析可知, 影响三大工艺指标的因素

主要包括: 反应塔热风量、反应塔富氧浓度、装入干
矿总量、装入物中 Cu、Fe、S、SiO2 的含量以及空

气水分率等 8 个参数. 因此, 本文设计了三大工艺指
标的模糊神经网络模型, 其结构如图 3 所示.

图 3 模糊神经网络结构

Fig. 3 Structure of fuzzy neural networks

尽管模糊神经网络具有较强的拟合非线性关系

的能力, 但对于存在大时滞、参数分布性和时变性等
复杂内在机理的工业过程, 尤其当训练样本数量不
够多时, 仅依赖于模糊神经网络模型难以满足模型
精度的要求.
2.1.3 智能协调策略

为此, 本文设计了一个模糊协调器, 根据工况将
机理模型和模糊神经网络模型加权协调, 即

y = µfN + (1− µ)fM (10)

其中, fN、fM 分别为模糊神经网络模型及机理模型

的预测结果, µ 为模糊神经网络模型的权重, y 则为

工艺指标的最终预测结果. µ 的取值是通过对输入

变量区域的模糊划分与综合后计算出来的.
模糊神经网络是以大量正常生产情况下的工业

运行数据为样本建立的, 能很好地描述正常工况下
的生产过程. 而在非正常工况下, 生产过程依然满
足平衡关系, 机理模型仍然适用. 因此, 当工况正常
时, 应取较大的 µ 值; 而当工况异常时, 应取较小的
µ 值.
工况判断通过历史数据统计获得. 设样本数为

N , U 为某个输入变量 xi 的取值区间, 将 U 分为 n

个子区间 {U1, U2, · · · , Un}, 每个子区间 Ui 的样本

数为 Ni. 在某些子区间内, 样本个数较多; 而在某些
子区间内, 样本个数较少, 甚至没有. 由于大多数样
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本是在生产正常的情况下获得的, 因此可以认为某
个子区间的样本越多, 其工况越正常; 反之, 若该区
间的样本很少, 则工况属于异常情况. 因此, 可根据
各子区间所含样本数占总样本数比例, 将它们归为
三类:

1) 若 Ni/N ≥ εmax, 则工况正常;
2) 若 εmin < Ni/N < εmax, 则工况较正常;
3) 若 Ni/N ≤ εmin, 则工况异常.

其中, εmax 和 εmin 是由经验确定的样本比例

参数. 输入变量可能在多个区间是正常的, 而
在这些区间之外是异常的. 实际生产中, 一般
只有一个区间是正常的, 如图 4 所示. 即在

[a1min, a1max] 内属于正常; 而在 (a2min, a1min) 及
(a1max, a2max) 内属于较正常; 超出这些范围则属
于异常. a2min、a1min、a1max、a2max 是通过对历史

数据统计获得的.

图 4 输入变量的模糊隶属度函数

Fig. 4 Fuzzy membership functions of input variables

定义 xi 的模糊论域为 {Ax, A
′
x}, 其中 Ax 表示

“适用模糊神经网络模型处理的范围”, A′
x 表示 “适

用机理模型处理的范围”. Ax 的隶属函数形式为

µi =





xi − a2min
a1min − a2min

, a2min≤xi <a1min

1, a1min≤xi≤a1max

a2max − xi
a2max − a1max

, a1max <xi≤a2max

0, 其他

(11)
采用加权法计算模糊神经网络模型的权重为

µ =
r∑

i=1

µiβi (12)

其中, µi (i = 1, 2, · · · , r) 分别是模糊神经网络的
r 个输入变量根据式 (11) 计算的隶属度, βi 是

各变量的隶属度权系数, 满足: 0 < βi < 1 且
β1 + β2 + · · · + βr = 1. βi 反映了各输入变量对

预测结果的影响程度, 由历史数据的统计结果获得.

2.1.4 预测结果

利用工业现场所获得的数据对机理模型M1、模
糊神经网络模型 M2 及两者协调后的综合模型 M3

的对比结果如表 1 所示. 从表 1 中可以看出, 协调
后的预测结果精度完全满足实际生产的要求.

表 1 三大工艺指标预测结果

Table 1 Prediction results of three technical indexes

冰铜温度 冰铜品位 渣中铁硅比

模 最大 平均 最大 平均 最大 平均

型 相对 相对 相对 相对 相对 相对

误差 误差 误差 误差 误差 误差

M1 8.05% 2.17% 4.72% 1.61% 11.6% 4.34%

M2 8.85% 2.03% 4.86% 1.53% 10.7% 4.3 %

M3 5.47% 1.65% 4.67% 1.3 % 7.76% 3.32%

2.2 基于数据的操作模式优化

2.2.1 优化控制总体结构

实际数据表明, 当工况较好时, 基于数据驱动的
操作模式优化方法能获得很好的优化效果; 而当工
况较差时, 操作模式优化结果较差, 而基于平衡计
算的机理决策模型[10] 所获得的结果较好. 为此, 本
文采用如图 5 (见下页) 所示的操作模式优化控制框
架. 即根据三大工艺指标建立工况综合评判模型, 定
义综合工况指标 S 如式 (13) 所示:

S = k1

(
1− T

T0

)2

+k2

(
1− P

P0

)2

+k3

(
1− C

C0

)2

(13)
其中, T、P、C 分别为冰铜温度、冰铜品位及渣

中铁硅比的预测值; T0、P0、C0 则分别为相应的期

望指标, 实际生产中分别为 1 225 ◦C、0.58 和 1.3;
k1、k2、k3 为权重, 经验取值为 0.3、0.4、0.3. 综合
工况指标越小, 则说明工况越好. 若工况为优, 则维
持当前操作参数 (富氧量、热风量) 不变; 而在工况
非优的状态下, 需及时调整操作参数. 即利用操作模
式优化方法和机理决策模型分别计算操作参数, 并
采用模糊加权策略对两种方法获得的结果进行协调

计算, 从而得到优化的富氧量和热风量.
2.2.2 操作模式优化

铜闪速熔炼过程中, 操作模式可表示为

QQQ = [i1, · · · , i46, p1, p2]T (14)

其中, i1, · · · , i46 为输入条件, 分别表示 9 种入炉含
铜物料的量、Cu、Fe、S、SiO2 的比率以及空气水分

率; p1、p2 为操作变量, 分别表示氧气量及热风量.
不同入炉物料、氧气量及热风量组成的所有操作模

式QQQ1,QQQ2, · · · ,QQQn, · · · 则形成操作模式空间. 操作
模式空间中, 有些能获得很好的综合工况指标, 而在
有些操作模式下, 综合工况指标较差. 为此, 首先需
从操作模式空间中找出优化操作模式组成优化操作

模式库.
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设 Q1, Q2, · · · , Qn 为输入条件相近的操作模

式, 即满足

K(QQQi,QQQj) > Kδ, i, j = 1, 2, · · · , n

其中, K(QQQi,QQQj) 表示QQQi 与QQQj 的相似度, Kδ 根据

经验确定. 将 n 个操作模式所获得的综合工况指标

S 进行排序, 其中 S 最小的几个模式即为该输入条

件下的优化操作模式. 按这种方法, 可以从大量的操
作模式中寻找出所有不同输入条件下的优化操作模

式, 从而组成优化操作模式库. 在此基础上, 就可以
从优化操作模式库中搜索与当前实际输入条件最相

近的一些操作模式, 并从中获得最优的操作参数.
由于优化操作模式数量很大且空间分布很广,

直接搜索难度较大. 因此, 先采用模糊 C 均值聚类
方法对优化操作模式进行聚类[10]. 聚类后的优化操
作模式库被分为 10 个大类, 各个类的中心是 10 个
优化操作模式, 设为 CCC1,CCC2, · · · ,CCC10. 计算各个类
的中心CCCi (i = 1, 2, · · · , 10) 与当前输入条件的相似
度. 假设第 k 个类中心与当前输入条件最相似, 则从
第 k 个类中选取与当前输入条件最匹配 (相似度最
大) 的 N 个优化操作模式. 实际应用中, 可以直接
将其中任何一个操作模式中的操作参数用于闪速熔

炼过程的控制. 但由于优化操作模式库可能没有与
当前输入条件匹配的优化操作模式, 为此, 本文将以
该 N 个优化操作模式为初始种群, 采用混沌伪并行
遗传算法, 进一步优化操作参数.

优化过程中, 以当前输入条件及操作变量下所

获得的综合工况指标 S 最小为优化目标, 对操作变
量进行优化, 具体步骤如下:
步骤 1. 以上述方法产生的 N 个操作模式中的

操作参数为遗传算法的初始群体.
步骤 2. 种群的进化, 采用伪并行遗传算法对种

群进行进化运算. 若满足进化结束条件 (适应度大于
给定值或进化代数达到一定值), 则进化结束; 若不
满足结束条件, 但种群不再进化, 即出现早熟, 则转
入步骤 3.

步骤 3. 混沌二次载波优化, 将个体按适应度
大小进行分类 (优、良、中、差), 在各类中随机抽
取 s 个个体按混沌优化方法进行优化后, 重新转入
步骤 2. 这样可以引导整个种群的进化方向, 提高遗
传算法的收敛速度, 产生新的优良个体, 使种群跳出
局部最优解, 进入新的搜索空间.
经过上述基于模糊 C 均值聚类算法与混沌伪并

行遗传算法, 即可获得最优的操作参数.
2.2.3 模糊加权策略

本文根据综合工况指标 S 将生产工况分为优

(0 ≤ S ≤ 0.002)、良 (0.002 < S ≤ 0.01)、中
(0.01 < S ≤ 0.04)、差 (S > 0.04) 四个等级. 并根
据生产条件等级, 计算基于操作模式优化方法所获
操作参数权重的模糊隶属度函数 λ, 如图 6 所示. 因
此, 最终的操作参数优化结果为

GO = λGO1 + (1− λ)GO2

GF = λGF1 + (1− λ)GF2

(15)

图 5 铜闪速熔炼操作模式优化控制

Fig. 5 Operation pattern optimal control for copper flash smelting
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其中, GO1、GO2、GO 分别为两种方法计算得出的

富氧量及协调计算后得到的氧气量, GF1、GF2、GF

则分别为相应的热风量.

图 6 基于操作模式优化的权重函数

Fig. 6 Weight function of operational-pattern

optimization

2.3 工业应用

基于数据驱动的铜闪速熔炼过程操作模式优化

系统已成功应用于铜冶炼企业. 实现了冰铜温度、冰
铜品位及渣中铁硅比的在线预测, 预测精度满足实
际生产的要求. 对操作参数的优化, 减少了由参数波
动引起的工况不稳定. 图 7 和表 2 为系统运行前后
连续四天三大工艺指标的实际检测值 (每两个小时
一个点). 从这些结果可以看出: 优化系统运行后, 三
大工艺指标比系统运行前更稳定. 同时, 对操作参数
的优化, 提高了冰铜的质量, 稳定了闪速炉炉况, 其
中冰铜品位上升 0.5%, 冰铜温度控制精度由 1 225
± 35 ◦C 提高到 1225 ± 10 ◦C, 闪速炉渣含铜下降
0.1%, 衡量熔炼炉综合炉况的三大工艺指标明显改
善, 显著提高了产品的产量与质量, 降低了消耗, 取
得了很好的应用效果.

表 2 三大工艺指标的平均相对标准偏差

Table 2 Average relative standard deviations of three

parameters

冰铜温度 冰铜品位 渣中铁硅比

运行前 4.14% 4.04% 11.53%

运行后 3.74% 3.65 % 9.51%

3 总结

本文分析了铜闪速熔炼过程的特点及其优化控

制存在的难点, 探讨了基于数据驱动的操作模式优
化方法, 提出了操作模式优化控制的框架和相关概
念的定义. 重点研究了铜闪速熔炼过程中冰铜温度、
冰铜品位及渣中铁硅比三大工艺指标的在线预测和

基于数据驱动的操作模式优化方法的应用, 应用效
果表明该方法是一种解决复杂工业过程优化控制难

点问题的有效方法之一, 具有广阔的应用前景. 然
而, 基于数据驱动的操作模式优化方法的研究还刚

刚起步, 其基础理论及实际应用问题尚待进一步探
索, 是未来控制领域研究的重点之一.

图 7 优化系统运行结果

Fig. 7 Results of the optimization system
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