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基于静态设定和动态补偿的铈镨/钕萃取过程

药剂量优化控制

朱建勇 1, 2 杨 辉 1, 2 陆荣秀 1, 2 徐芳萍 1, 2 余运俊 3

摘 要 针对目前稀土铈镨/钕萃取生产过程人工控制导致生产指标波动大的问题, 提出一种新的药剂量优化控制方法. 首先

针对入矿条件各参数的重要程度不一样, 采用特征属性加权的案例推理方法确定药剂量 (萃取量和洗涤量) 预设定值; 然后根

据铈镨/钕稀土溶液颜色与组分含量密切相关的特点, 采用最小二乘支持向量机 (LS-SVM) 建立基于稀土溶液颜色的组分含

量软测量模型, 再根据软测量得到的组分含量与目标组分含量的差值, 采用模糊推理技术补偿药剂量预设定值, 实现稀土萃取

过程组分含量的动态优化控制. 试验结果表明本文方法的有效性.
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Static Setting and Dynamic Compensation Based Optimal Control for

the Flow Rate of the Reagent in CePr/Nd Extraction Process
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Abstract Manual operation mode easily leads to a large fluctuation of production indices such as component content

in the rare earth (RE) cascade extraction industry. A static setting and dynamic compensation based reagent dosage

control is proposed to stabilize extraction production running. Firstly, the flow rates of the extractant and the detergent

are determined according to feed conditions by case based reasoning (CBR). And then the component content of Nd is

measured according to color feature of rare earth solution. The fuzzy reasoning model is used to compensate the flow rates

of the extractant and the detergent in order to compliment stable running of the extraction production process according

to the difference between the soft-measured value and the given value. Experimental results show the effectiveness of the

proposed method.
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稀土是由镧系元素, 钪和钇等 17 种元素组成,
且以共生矿形式存在. 稀土元素素有 “工业维生素”
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的美称, 已成为极其重要的战略资源. 目前我国稀
土萃取分离工艺技术已达到世界先进水平[1], 但稀
土工业生产自动化水平普遍较低, 仍停留在 “离线
分析、手工调整、经验控制” 状态, 导致企业生产效
率低、资源消耗大、产品质量不稳定, 成为制约稀土
工业发展的瓶颈. 因此, 部分学者对稀土萃取过程
建模与控制进行了大量研究, 并取得了一定成果. 公
锡泰等[2] 在稀土萃取过程的测控敏感点安装在线分

析仪, 并在 “四出口” 萃取生产线上开展自动反馈控
制试验, 取得了较好的结果. 但在线分析仪因频繁堵
塞, 工作人员保养习惯等原因导致难以长时间使用.
Giles 等[3] 提出了基于人工神经网络的稀土萃取控

制模型. 贾文君等[4] 考虑稀土萃取过程的多段动态

特性的基础上, 建立了一种具有状态滞后的双线性
动态模型. 该模型忽略了级间相互作用, 损失了部分
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动态特性, 难以实现萃取过程流量自动控制, 现场仍
采用操作员手动调节模式. 黄桂文[5] 和 Jia 等[6] 研

究了利用稀土离子的特征颜色进行串级萃取工艺控

制的可行性, 并总结归纳了萃取剂、料液、洗涤液流
量调节的经验公式.

Chai 等[7] 和杨辉等[8] 提出了具有两层体系结

构的基于案例推理技术的稀土萃取过程优化控制系

统. 该方法采用案例推理技术实现上层优化器的功
能, 对底层回路值进行预设定, 并利用元素组分含量
的离线化验值和预测值对预设定值进行修正, 底层
流量回路采用 PID 控制器实现闭环控制. 但是上述
方法的优化层只采用了案例推理技术. Yang 等[9]

提出了稀土萃取过程组分含量分布控制方法, 首先
根据每一级建立渐进阶梯式模型, 结合质量平衡模
型和监测级组分含量变化趋势, 通过动态补偿萃取
剂和洗涤剂流量, 使两端出口产品满足纯度要求, 该
方法忽略了较多实际因素, 难以应用于生产实践. 针
对稀土萃取过程非线性和动态特性, 杨辉等[10] 采用

自适应神经模糊推理系统 (ANFIS) 对 CePr/Nd 萃
取过程进行描述, 运用广义预测控制方法 (GPC) 实
现各控制流量的优化控制. 文献 [11] 提出一种稀土
萃取过程多模型建模和组分含量预测控制方法, 基
于组分含量预测值对 CePr/Nd 萃取过程中萃取剂
和洗涤剂流量进行动态补偿, 以保证两端出口产品
的纯度. 但一旦工作环境发生变化, 给定参数的 PID
控制器无法自适应调整, 不能达到最优效果. 很明
显, 目前还没有较好的稀土萃取过程萃取量和洗涤
量控制方法.
针对 CePr/Nd 稀土萃取过程入矿条件各参数

的重要性程度不一致特点, 本文首先提出基于特
征属性加权的案例推理预设定模型以实现对萃取

剂/洗涤剂的流量预设定, 然后针对镨/钕稀土萃
取过程的稀土溶液颜色与组分含量密切相关的特

点[12], 利用机器视觉技术获得稀土溶液颜色值, 建
立基于 LS-SVM 的组分含量软测量模型, 在此基础
上, 采用基于模糊的智能动态补偿模型补偿萃取剂
和洗涤剂流量设定值.

1 工艺描述与优化控制框架

1.1 工艺描述

由于分馏萃取可同时得到二个高纯度、高收率

的产品, 且单级萃取不能达到有效的分离效果, 因
此稀土工业生产普遍采用串级分馏萃取方式 (若干
级萃取槽串联起来), 使含料水相与有机相多次接触,
并从混合稀土溶液中分离、富集、提取所需具有一定

纯度和收率的单一稀土元素. CePr/Nd 稀土萃取分
离工艺如图 1 所示. 按照 Ce、Pr 和 Nd 分离元素的

化学特性, 该萃取过程将 Ce 和 Pr 设为难萃组分 B,
将 Nd 设为易萃组分 A. 在稀土元素 Pr 和 Nd 位置
间切割, 料液进料为有机相进料方式. 整个稀土萃取
生产线包括 n 级萃取段和 m 级洗涤段共 n + m 级

萃取槽组成, 每级萃取槽上面溶液为有机相下面溶
液为水相. 该生产工艺流程第 1 级萃取槽加入萃取
剂 u1, 第 n 级萃取槽加入料液 u3; 第 n + m 级萃取

槽加入洗涤剂 u2. 由于萃取槽体独特的结构设计和
搅拌力的作用, 使得各级萃取槽中有机相从左向右
顺向流动、水相从右向左逆向流动. 稀土溶液在萃取
剂和洗涤剂的作用下经过萃取段和洗涤段各级萃取

槽的交换和纯化, 最后从萃取段第 1 级水相出口得
到目标纯度为 YB 的难萃 B 产品, 洗涤段第 n + m

级有机相出口得到目标纯度为 YA 的易萃 A 产品.

图 1 CePr/Nd 萃取生产过程工艺流程

Fig. 1 CePr/Nd extraction process

1.2 萃取量和洗涤量控制方案分析

该萃取工艺包含料液、萃取剂和洗涤剂等进料,
水相、有机相等出料, 料液指混合稀土溶液, 萃取剂
用于控制有机相出口易萃组分的纯度 (即组分含量),
洗涤剂 (酸液) 用于控制水相出口难萃组分的纯度.

CePr/Nd 稀土萃取过程的控制目标是指产量、
有机相出口易萃稀土元素 A 纯度和水相出口难萃稀

土元素 B 纯度等指标满足生产要求. 稀土萃取过程
的入矿条件及扰动量包括萃取流程原料处理量、料

液稀土元素配分、皂化度、萃取剂浓度、料液浓度和

洗涤剂浓度等工艺参数. 其控制变量包括稀土萃取
过程添加的萃取剂、洗涤剂、料液等流量值 (简称萃
取量、洗涤量、料液量). 当稀土萃取生产工艺产量
指标不变时, 料液的流量设定值一般不作调整, 即料
液流量与稀土处理量指标直接关联, 一般不作为工
业稀土萃取生产过程的调整量.

稀土萃取生产过程对关键工艺参量稀土元素

组分含量缺乏有效的在线检测手段; 且萃取机理复
杂、工艺流程长, 难以建立精确的萃取量 (洗涤量)
与稀土元素组分含量的关系数学模型, 并依据组分
含量实现萃取量 (洗涤量) 优化控制. 因此, 实际稀
土萃取工业生产过程中工作人员一般根据萃取流程

原料处理能力、料液稀土元素配分、皂化度、萃取剂
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浓度、料液浓度和酸液浓度等入矿条件预先设定萃

取量和洗涤量, 然后当入矿条件或扰动量波动导致
萃取溶液的元素组分含量变化时, 工作人员再根据
CePr/Nd 萃取溶液颜色或离线化验值凭借操作经
验调整萃取量和洗涤量. 例如, 当工况异常导致难
萃组分 B 纯度的化验值或易萃组分 A 纯度的化验

值低于目标值时, 操作人员需根据组分含量化验值
调整萃取剂和洗涤剂的流量设定值. 但因为萃取工
艺流程长、离线化验流程 (一班组等隔化验 2 次) 等
因素导致化验延时较长, 操作人员难以及时有效地
调整萃取量和洗涤量, 导致 CePr/Nd 萃取工艺生产
效率较差. 当工况变化频繁时, 操作人员不能及时
准确地判断工况和调整萃取量 (洗涤量) 设定值, 将
会使控制系统性能变坏甚至瘫痪, 常常造成故障工
况[13−14].

根据稀土萃取工业生产操作实践经验可知, 操
作人员首先根据入矿条件预先设定萃取剂和洗涤剂

流量值, 在萃取生产过程中再根据稀土元素组分含
量的变化对流量设定值动态微调补偿, 使萃取生产
稳定运行. 由于生产工艺指标稀土元素组分含量与
底层控制回路的萃取量和洗涤量设定值密切相关,
它们间的静态、动态特性难以用精确模型描述. 为
此, 本文结合调节控制和过程运行优化思想, 采用两
层结构的实时优化过程模型[15−16], 上层采用非线性
专家经验模型优化基础控制回路的萃取量 (洗涤量)
设定值, 下层通过 PID 基础控制系统跟踪设定值,
尽可能使过程运行在经济优化状态. 由于 PID 控制
能够实时有效地调节萃取剂和洗涤剂流量在给定值

上, 因此本文重点研究上层优化结构模型, 该模型首
先模拟操作人员专家行为, 采用案例推理方法预设
定萃取剂和洗涤剂流量值, 其次, 在萃取生产过程中
根据稀土元素组分含量变化采用模糊推理技术对预

设定值动态微调补偿, 从而实时优化萃取量和洗涤

量设定值.
综上所述, 本文提出一种案例推理静态设定和

模糊推理动态补偿相结合的 CePr/Nd 萃取过程萃
取量和洗涤量优化控制方法, 其总体方案结构如图 2
所示, 主要包括萃取剂/洗涤剂流量预设定模型、稀
土元素组分含量软测量模型及模糊推理智能补偿模

型. 借鉴人工操作专家行为, 预设定模型采用案例推
理方法根据稀土生产入矿条件和生产工艺指标从历

史操作案例库中按照一定的匹配原则选择最接近实

时工况的流量作为流量预设定值; 然后根据稀土溶
液组分含量的变化动态补偿流量预设定值, 包括基
于稀土溶液颜色特征的组分含量软测量模型和模糊

推理智能补偿模型; 组分含量软测量模型根据机器
视觉系统采集到的稀土溶液图像颜色特征软测量稀

土溶液的组分含量, 模糊推理智能补偿模型根据软
测量模型计算的组分含量与目标组分含量的比较值

对预设定的萃取量和洗涤量动态补偿; 最终得到一
个满足实时工况要求的萃取剂和洗涤剂流量设定值,
作为底层控制回路的给定值, 由 PID 控制器实现对
萃取剂和洗涤剂流量给定值的跟随控制. 此外, 为使
各个模型更加准确, 离线检测到的组分含量数据也
要作为各个模型数据库更新、校正的参考数据源.

2 基于案例推理的药剂量预设定模型

稀土萃取实际生产过程工作人员通常凭借操作

经验根据萃取生产流程原料处理量、料液稀土元素

配分、皂化度、萃取剂浓度、料液浓度和酸液浓度等

入矿条件预先设定萃取剂和洗涤剂流量值. 案例推
理 (Case based reasoning, CBR) 是借鉴人类思维
方式对问题进行处理的人工智能推理方法, 并从案
例中获取专家知识用于解决新问题. 基于此, 采用案
例推理技术预设定稀土萃取过程萃取剂/洗涤剂的
最初值.

图 2 萃取量和洗涤量优化控制方案

Fig. 2 Optimal control scheme for the flow rate of the extractant and the detergent



6期 朱建勇等: 基于静态设定和动态补偿的铈镨/钕萃取过程药剂量优化控制 1189

基于 CBR 技术的分类器主要根据已知类别中
的历史案例来判断一个新案例属于哪个类. 分类精
度是评价案例推理技术的一个重要指标, 案例检索、
案例重用、案例更新与删除都对分类精度有着重要

的影响. 由于每个入矿条件的重要程度不一致, 所以
利用 CBR 检索时需要考虑给每个入矿条件属性分
配不同的权重, 显然如何确定属性的权重显得尤为
重要. 此外, 由于实际稀土萃取生产每隔 2 分钟就要
检索案例并产生新的案例, 如果没有合适的案例更
新及退出机制, 则案例库中的案例会急剧膨胀, 导致
案例检索的精度下降, 因此本文主要针对这两方面
问题进行设计.

1) 案例构造
通过对稀土萃取生产过程工艺机理和过程工况

数据的分析表明, 稀土料液配分 YA、料液浓度 CF、

萃取剂浓度 CS、洗涤剂浓度 CW、料液处理量 G、

产品纯度指标 PB,1 及 PA,n+m 等入料参数和工艺指

标参数直接影响到 CePr/Nd 萃取过程萃取量和洗
涤量的设定值. 每条案例都由工况描述和案例解构
成, 可以用式 (1) 表示:

Case(Xk, Vk) = Case((x1,k, · · · , x7,k), (v1,k, v2,k))
(1)

其中, Xk = (x1,k, · · · , x7,k) 表示第 k 条工况描述,
x1,k, · · · , x7,k 分别表示稀土料液配比 RF、料液

浓度 CF、萃取剂浓度 CS、洗涤剂浓度 CW、料

液处理量 G、产品纯度指标 PB,1 及 PA,n+m 等;
Vk = (v1,k, v2,k) 表示第 k 条工况描述所对应的解

答, v1,k, v2,k 分别表示萃取量预设定值 VS 和洗涤量

预设定值 VW .
2) 案例检索、匹配与重用
CBR 作为一种重要的问题求解范式, 基于 “相

似问题具有相似解” 的认知假设, 通过检索存储于
案例库中的相似案例来解决当前的新问题[17]. 案
例检索策略可采用最近邻检索策略, 通过计算目标
案例与源案例的特征向量之间的距离衡量二者的相

似性, 距离越小说明两案例间的相似度越高. KNN
(K-nearest neighbor) 检索策略[18] 是最近邻检索策

略的扩展, 当 K = 1 时就是最近邻策略; 当 K > 1
时, 需将历史案例库中的 p 个案例与目标案例的相

似度 S(X, X1), · · · , S(X, XP ) 从大到小排列, 依次
选出相似度最大的 K 个近邻, 并从这 K 个近邻的

结果中取出最多的某类结果作为新问题的建议解答.
该策略简单有效, 计算方便, 但这种策略对于噪声或
者不相关的数据比较敏感, 其解决通常依赖于给案
例属性分配不同的权重. 因此在利用 KNN 计算案
例之间的相似度之前, 须对工况描述属性的权重进
行合理的分配[19].

根据工况描述 Xk = (x1,k, · · · , x7,k) 进行案例
检索和匹配, 由入矿条件对稀土萃取过程的影响程
度, 设定权重为 wi (i = 1, · · · , 7). 在检索过程中,
由入矿条件和工艺指标计算所有案例与该工况输入

条件的相似度, 检索出满足设定阈值的所有案例.
假设案例库中共有 n 条案例, 其工况

描 述 为 Xk = (x1,k, · · · , x7,k), 对 应 案 例 解 为
Vk = (v1,k, v2,k). 设目标工况为 X = (x1, · · · , x7),
其对应的案例解为 V = (v1, v2). 定义单个工况输入
条件 Xk 和 X 间的相似度函数为:

S(X, Xk) = 1−
(

m∑
i=1

wi(xi − xi,k)2
) 1

2

,

k = 1, 2, · · · , n (2)

其中, wi 是第 i 个特征属性的权重, 满足∑m

i=1 wi = 1. 将案例库中与新工况输入条件的相
似度 S(X, Xk) 大于或等于阈值的所有历史案例都
检测出来作为候选案例.

假设系统检索出大于相似度阈值的 l (l < n) 个
候选案例, 其相似度值分别为 s1, · · · , sl, 对应的案
例解为 Vk = (v1,k, v2,k) (k = 1, · · · , l), 则当前新工
况的案例解按下式计算:





v1 =

l∑
k=1

sk × v1,k

l∑
k=1

sk

v2 =

l∑
k=1

sk × v2,k

l∑
k=1

sk

(3)

属性权重优化的方法较多[20−21], 由于萃取工艺
生产过程的复杂多样性, 本文采用内省学习方法调
整式 (2) 的属性权重, 根据两个案例相同属性的描
述值, 需将案例属性分为匹配属性和不匹配属性, 给
出其定义[22].

定 义 1. 设 历 史 案 例 库 中 的 两 案 例

CI = (XI ;YI) 和 CII = (XII ;YII), 其中, XI =
(x1,I , x2,I , · · · , xm,I), XII = (x1,II , x2,II , · · · ,

xm,II), 若满足 0 ≤ | xi,I − xi,II |≤ ξmatch, 则称
案例 CI 与案例 CII 的第 i 个属性为匹配属性, 否
则, 称为不匹配属性. 其中, ξmatch 为判断属性是否

匹配的阈值, 表示两个案例同一属性的接近程度.
基于内省学习原理, 采用如下权重学习策略规

则.
规则 1. 存在一条案例分类成功时, 匹配属性的

权重增加, 同时不匹配属性的权重减少: 当检索到的
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案例 A 具有和目标案例 C 相同的类别时 (分类成
功), 增大案例 A 中与案例 C 匹配的属性的权重, 同
时减小案例A 中与案例 C 不匹配的属性的权重. 如
此, A 与 C 的相似度将增大, 保证在求解案例 C 时,
相似案例 A 更有可能被检索到.

规则 2. 存在一条案例分类失败时, 匹配属性的
权重减少, 不匹配属性的权重增加: 当检索到的案例
B 具有和目标案例 C 不同的类别时 (分类失败), 减
小案例 B 中与案例 C 匹配的属性的权重, 同时增大
案例 B 中与案例 C 不匹配的属性的权重. 如此, B

与 C 的距离增大 (B 被 “推离” C), 保证在求解案
例 C 时, 案例 B 不易被检索到.
根据上述定义和规则, 考虑稀土入矿条件和参

数属性对案例属性权重的影响, 对属性权重调整如
下.
权重增加:

wi(t + 1) = wi(t) +
4i

m
, wi(t + 1) ≥ 0 (4)

权重减少:

wi(t + 1) = wi(t)− 4i

m
, wi(t + 1) ≥ 0 (5)

其中, wi(t) 是第 i 个属性第 t 次迭代的权重;
wi(t + 1) 是第 i 个属性第 t + 1 次迭代的权重;
4i/m 决定权重的变化量, m 是案例属性的个数,
对于不同的分类问题, 如果属性个数不同, 即使 4i

相同，权重的变化量也不相同. 但是对于同一个案例
库而言, m 是固定不变的, 因此权重的变化主要与
4i 有关, 为实现属性权重有效调整, 且保证属性权
重调整值不会超过属性权重之和, 4i 在 (0,m) 区间
内取值, 并且需满足式 (4) 和式 (5) 更新后的权重不
小于零.
当一条案例所有属性的权重都被调整之后, 为

保证所有属性的权重之和为 1, 需进行归一化操作:

wi(t + 1)′ =
wi(t + 1)

m∑
i=1

wi(t + 1)
(6)

其中, wi(t + 1)′ 是第 i 个属性第 t + 1 次迭代的最
终权重.

3) 案例修正、存储和删除
经案例推理得到的案例结果与新工况不相匹配

时, 则需应用其他领域相关知识对案例结果进行人
工修正, 或更改参数和检索规则, 使得修正后的案例
解 (各回路流量设定值) 与新工况相匹配. 如果根据
当前的工况描述没有被正确地分类成案例, 则说明
当前案例库中没有该工况的案例, 则需要把当前的
工况及案例加入案例库. 如果根据当前的工况描述

被正确地分类了, 但是其相似度太小, 则说明分类信
息不完善, 则需要重新更新该类工况的案例, 并使得
该类工况案例的相似度小于 σ[0, 1] 并保存.
很明显, 案例推理的案例库随生产工况变化不

断增加, 不但增加了检索的难度, 而且降低检索的精
确度. 所以, 伴随着检索案例的增加, 同时应该删除
一些已经不适合新工况的案例.
假定每一个新的案例被保存时都被赋予一个初

始遗忘因子, 根据内省学习原理, 其遗忘值的更新如
下[23]:

Fi(t + 1) = Fi(t) + β × ri × Fi(0) (7)

其中, β 为遗忘增强因子; ri 为奖励函数, 当检索
案例与新案例一致时为 −1, 否则为 1. Fi(0) 为案
例的初始遗忘值, Fi(t) 为案例当前迭代的遗忘值,
Fi(t + 1) 为案例当前迭代后的遗忘值. 很明显, 当
检索案例每次都能成功地匹配当前工况时, 则遗忘
值不断减少. 当检索案例每次不能成功地匹配当前
工况时, 则遗忘值不断增加, 当 Fi(t + 1) > ς 时, 该
案例需要删除.

3 基于稀土溶液颜色的智能补偿模型

通常情况下, 采用基于案例推理的预设定模型
可得到一个相对合理的萃取剂和洗涤剂流量预设定

值, 但该模型没有考虑到实时外界干扰导致的工况
变化. 当稀土萃取生产过程遇扰动使工况变化时, 难
以保证生产指标满足工艺要求. 实际铈镨/钕萃取
工业生产过程中, 工作人员周期性地根据溶液颜色
或组分含量化验值等调整萃取剂和洗涤剂流量差值,
使得生产指标满足工艺要求. 本质上, 领域专家或工
作人员是根据稀土元素组分含量变化差和变化率调

节药剂量流量, 因此, 基于铈镨/钕溶液颜色能够表
征其组分含量, 本文采用基于稀土溶液颜色的在线
补偿模型, 该模型主要包括基于稀土溶液颜色的组
分含量软测量模型和基于模糊推理的智能补偿模型.

3.1 组分含量软测量模型

稀土元素独特的电子层结构可使稀土离子具有

丰富的发射光谱. CePr/Nd 萃取生产工艺的易萃组
分和难萃组分分别显现紫色和绿色颜色特征, 且颜
色深浅与稀土离子溶度有关. 由于难萃稀土组分含
量和易萃稀土组分含量之和为 1, 所以一般情况下只
需要知道其中一个即可. 将采集的稀土溶液颜色图
像在 HSI 颜色空间下提取出 H、S、I 颜色特征分量.
颜色 H 分量和 S 分量与组分含量的相关性分析如
图 3 所示, 图 3 (a) 为二维图, 图 3 (b) 为三维图. 从
图 3 中可知, 溶液图像颜色与组分含量关系具有一
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定的规律, 且为非线性关系, 可表示如下[24]:

y = f(Ch, Cs) (8)

其中, y 表示组分含量, Ch、Cs 分别表示 HSI 颜色
空间的 H 和 S 分量. 该非线性关系可采用非线性
回归、神经网络等建模. 由于最小二乘支持向量机
(LS-SVM) 在求解二次规划问题时遇到的稀疏性及
运算复杂问题时简化了采用二次规划求解优化问题

的方式, 对小样本建模效果较好[25]. 因此, 式 (8) 采
用 LS-SVM 建模.

(a) 二维图

(a) 2D map

(b) 三维图

(b) 3D map

图 3 颜色分量 H、S 特征值和组分含量相关性分析

Fig. 3 Correlation between color feature and

component content

LS-SVM 算法的最小化目标函数为[26]:

min J =
1
2
wTw +

1
2
γ

l∑
i=1

e2
i

s. t. yi = wT · ϕ(xi) + b + ei, i = 1, · · · , l (9)

根据式 (9), 构造其拉格朗日函数为:

L = J −
l∑

i=1

αi[wT · ϕ(xi) + b + ei − yi] (10)

其中, αi 为拉格朗日乘子, 根据 KTT 条件得:




∂L

∂w
= 0 → w =

l∑
i=1

αiϕ(xi)

∂L

∂b
= 0 →

l∑
i=1

αi = 0

∂L

∂ei

= 0 → αi = γei

∂L

∂ai

= 0 → wT · ϕ(xi) + b + ei − yi = 0

(11)
对于 i = 1, · · · , l, 消去 w 和 e, 得到如下线性

方程:

 0

⇀

1
T

⇀

1 ZZT + γ−1I




[
b

α

]
=

[
0
y

]
(12)

其 中,
⇀

1 = [1 · · · 1]T, a = [α1, · · · , αl]T,
y = [y1, · · · , yl]T, Z = [ϕ(x1), · · · , ϕ(xl)]T, 令

K(x, xi) = ϕ(x)Tϕ(xi), 根据核函数方法, 引入
n× n 的高斯径向基函数为核函数:

K(xi, xk) = exp(−‖xi − xk‖
2σ2

) (13)

则采用支持向量机进行预测的输出为:

y(x) =
l∑

i=1

aiK(x, xi) + b (14)

LS-SVM 模型的参数 a, b 由式 (12) 计算, 高斯
核函数宽度 σ 和误差惩罚系数 γ 等由粒子群优化算

法计算[27]:

vi,d(t + 1) = wvi,d(t) + c1r1(Pi,d − xi,d(t))+

c2r2(Pg,d − xi,d(t)) (15)

xi,d(t + 1) = xi,d(t) + vi,d(t + 1) (16)

其中, xi,d, vi,d, Pi,d, Pg,d 分别表示粒子当前位置、

当前速度、当前最佳位置和粒子的最佳位置. β 称为

内部系数, 为 [0, 1] 间常量; c1 和 c2 为学习速率; r1

和 r2 为 [0, 1] 随机系数. vid ∈ [−vmax, vmax], vmax

为最大速率.

3.2 基于模糊推理的流量智能补偿模型

稀土萃取生产过程中, 工作人员根据组分含量
的变化量及变化率对当前的流量预设定值进行补偿,
使稀土元素组分含量满足生产指标. 工作人员调节
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药剂量完全依赖于其经验知识, 且调节量是估计值.
相比其他智能模型, 模糊推理是以模糊系统理论为
基础、专家经验和领域知识为决策依据, 把定性模型
转化成定量模型, 且不需要依据萃取机理建立关系
模型. 因此, 本节采用模糊推理建立萃取量和洗涤量
补偿模型. 该模型根据稀土元素组分含量软测量值,
补偿萃取量和洗涤量设定值.
通过第 3.1 节得到的组分含量 YB(k − 1),

YA(k − 1)与目标组分含量PB,1, PA,n+m 比较,得到
其偏差 es = YA(k−1)−PA,n+m, ew = YB(k−1)−
PB,1 及其偏差的变化4es = YA(k−1)−YA(k−2),
4ew = YB(k − 1) − YB(k − 2) 作为模糊系统的输
入量, 萃取剂和洗涤剂的补偿增量 4vs 和 4vw 作

为模糊推理系统的输出量.
基于模糊推理的智能补偿器如图 4 所示, 主要

包括模糊化/解模糊部分、模糊推理、知识库等; 知
识库包括输入输出变量的比例 (尺度) 因子、隶属度
函数和模糊语义控制规则. 通常, 萃取剂流量模糊控
制器的输入与输出之间的关系可表示为[28−29]:

4vs(k) = f(es(k),4es(k)|ψ) (17)

其中, f(·|ψ) 表示参数为 ψ (如隶属度函数和模糊语
义控制规则等) 的模糊函数. 假定萃取剂补偿量为
4vs(k), 洗涤剂补偿量为4vw(k), 水相出口分数为
f ′b, 根据萃取机理模型

[30], 可推导出下列公式:

4vw(k) = 4vs(k) + f ′b (18)

一般情况只需要模糊推理萃取剂或洗涤剂补偿量即

可.

图 4 基于模糊的补偿器

Fig. 4 Fuzzy based compensator

式 (17) 所示的模糊补偿器需要确定模糊逻辑控
制器的参数向量 ψ, 该参数向量包括模糊化方法、模
糊推理方法、解模糊方法和知识库等. 由于参数向
量 ψ 里面的参数相互作用影响输出控制量, 所以实
际工业过程的模糊控制器要满足控制性能并非容易

得到, 需要大量的时间和精力调整设计参数. 基于模

糊系统理论, 参数 ψ 可写成[31]:

ψ = [kh, kg, ku; ah, bh, ch; ag, bg, cg; au, bu, cu] (19)

其中, k 表示模糊控制的比例 (尺度) 因子, a、b 和

c 表示三角形隶属度函数的参数集, 下标 h 、g 和 u

分别表示组分含量误差、组分含量变化差和萃取量.
为实现对萃取量和洗涤量预设定值的补偿, 组

分含量误差和组分含量变化差须模糊化成语义输

入量, 经模糊推理得到的语义输出量须解模糊成
实际补偿萃取量和洗涤量. 假定组分含量误差的
论域 es 为 [−esmax, esmax], 组分含量变化差 4es

的论域为 [−4esmax,4esmax], 补偿萃取量 4vs 的

论域为 [−4ewmax,4ewmax]. 语义变量 Es 的论

域为 −n, · · · , 0, · · · , n; 语义变量 4Es 的论域为

−m, · · · , 0, · · · ,m− 1,m; 语义变量4Vs 的论域为

−l, · · · , 0, · · · , l − 1, l . 因此, 比例因子表示为:

kg =
n

esmax

, kh =
m

4esmax

, ku =
4vsmax

l
(20)

Es 和 4Es 的论域定义七个模糊集为: “NB”,
“NM”, “NS”, “ZE”, “PS”, “PM”, “PB”. 4Vs

的论域定义七个模糊集为: “NL”, “NB”, “NM”,
“NS”, “ZE ”, “PS ”, “PM ”, “PB ”, “PL”. 正如
图 5 (a) 所示, 三角形隶属度函数主要有三个顶点
参数 a、b、c 确定. 当两个相邻的隶属度函数确定
后, 其交点 λ 即确定. 在一般情况下, 交点 λ 应该位

于两个隶属度函数中心位置, 能够对输入量快速响
应及输入量小范围内变化精确响应. 组分含量误差、
组分含量变化差和萃取剂补偿量的隶属度函数如图

5 (b)、5 (c) 和 (d) 所示.
根据专家经验和领域知识, 模糊规则表如表 1

所示, 利用下面的语义控制规则构建模糊规则:

表 1 语义规则表

Table 1 Semantic rules table

NB NM NS ZO PS PM PB

NB PL PL PB PM PM PS ZO

NM PL PB PM PS PS ZO NS

NS PB PM PS PS ZO NS NM

ZO PM PM PS ZO NS NM NM

PS PM PS ZO NS NS NM NB

PM PS ZO NS NS NM NB NL

PB ZO NS NM NM NB NL NL

Ri: 如果 Es 为 Γi(Es) 和4Es 为 Γi(4Es) 则
4Vs 为 Γi(4Vs).
其 中, Ri 表 示 if · · · then · · · 规 则,

Γi(·) ∈ {NL,NB,NM,NS,ZO,PS,PM,PB,PL}.
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NL、NB 等代码为模糊简写符号. Es、4Es 和

4Vs 分别表示组分含量误差、组分含量变化差和萃

取量.

(a) 隶属度函数的相关系数

(a) Coefficient of membership functions

(b) 组分含量误差

(b) Error of component content

(c) 组分含量变化差

(c) Change error of component content

(d) 萃取剂补偿量

(d) Compensator of the flow rate of the extractant

图 5 组分含量误差、组分含量变化差和萃取剂补偿量的隶

属度函数

Fig. 5 Membership functions of component content,

change error of component content and compensator of

the flow rate of the extractant

由于模糊推理的输出结果为一模糊集, 反映了
模糊语义输出变量论域各元素隶属度大小的组合,

为了能够得到萃取剂补偿量的精确答案, 使用重心
法解模糊:

4vs =

n∑
i=1

(Γi(4vs) · µv(4vs))

n∑
i=1

µv(4vs)
(21)

其中, n 指输出论域元素的总数, Γi(4vs) 表示输出
论域的元素, 权系数 µv(4vs) 表示相应的隶属度函
数. 需要注意的是, 4vs 需要乘以比例因子 ku 才能

施加于预设定值.

4 试验结果与分析

为了验证基于 LS-SVM 的组分含量软测量模

型, 以某公司 CePr/Nd 萃取分离生产过程为对象,
在 CePr/Nd 萃取生产现场采集 350 份混合溶液样
品, 287 份作为训练样本, 63 份作为测试样本. 溶液
样本经机器视觉和化验两个基本预处理过程, 其提
取出混合溶液图像的 H、S 颜色特征分量一阶矩作
为软测量模型的输入变量, 化验后的 CePr/Nd 组分
含量作为模型的输出变量. 为了消除变量间由于数
量级差异带来的影响, 将输入/输出样本组成的数据
集进行归一化处理. 在案例推理模型中, 案例阈值设
为 0.93, 4i 设为 2, 遗忘因子 β 设为 0.1, ς 设为 2.
其案例推理权重属性通过学习策略计算分别为0.12,
0.11, 0.21, 0.21, 0.11, 0.12, 0.12. 在 LS-SVM 模型
中, 通过粒子群优化算法确定核宽度 σ 为 10.37, 惩
罚系数 (核参数) γ 为 0.53, 287 组样本数据集训练
LS-SVM 模型, 利用 63 组测试样本在已经训练好的
模型上进行测试, 并与人工化验得到的 63 组样本所
对应的组分含量化验值进行对比分析, 结果如图 6
所示. 结果表明该软测量模型基本满足要求, 为了说
明该方法的有效性, 与 RBF、SVM 方法比较, 采用
均方根误差 (反映测量数据偏离真实值的程度) 和均
方差 (反映一个数据集的离散程度) 作为评价指标,

计算公式分别为: RMSE =
√

1
n

∑n

i=1(ŷi − yi)2 和

MSE =
√

1
n

∑n

i=1(yi − ȳ)2. 结果如表 2 所示. 本文
采用的 LS-SVM 相比较于 RBF 和 SVM 方法效果
更好.
模糊药剂量补偿模块主要确定特征参数

ψ 的值, 即 ψ = [kh, kg, ku; ah, bh, ch; ag, bg, cg;
au, bu, cu]. 根据工艺试验, Nd 组分含量误差的
论域为 [−3, 3], 其预定值为 0, 因此 4h 的论域

为 [−3, 3], 则 kh = 3/6 = 0.5. Nd 组分含量变化
率的论域为 [−0.18, 0.18], 其预定值为 0, 因此 4g

的论域为 [−0.18, 0.18], 则 kg = 0.18/6 = 0.03. 萃
取量范围为 [3ml/min, 5ml/min] 且其预定值为
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4ml/min, 则 4u 的论域 [−1ml/min, 1 ml/min],
则 ku = 8/1 = 8. 4h, 4g 和 4u 隶属度函数的特

征参数如表 3 所示. 工业现场工艺实验可知水出口
分数 f ′b = 0.9298.

表 2 不同方法建模结果的性能比较

Table 2 Performance comparison of different models

Nd (%) CePr (%)

Method RMSE MSE RMSE MSE

RBF 0.5829 0.623 0.6243 0.6109

SVM 0.6021 0.528 0.5820 0.652

LSSVM 0.5012 0.4891 0.5391 0.509

(a) Nd 组分含量

(a) Component content of Nd

(b) CePr 组分含量

(b) Component content of CePr

图 6 基于溶液颜色的组分含量软测量与化验值比较

Fig. 6 Component content by soft sensing based on color

feature of rare earth solution and lab test

采用人工方法、单独采用案例推理预设定模型

与本文方法的控制效果相比较如何? 为此, 结合图 1
所示的铈镨/钕稀土萃取过程, 将图 2 所提出的本文
方法与人工设定方法、基于案例推理的单模型方法

进行对比试验. 三组萃取工艺生产流程来自于同一
料液, 一组生产流程采用本文的智能设定方法; 另一
组萃取生产流程采用人工设定方法; 第三组采用基

于案例推理的单模型设定方法. 三组萃取生产过程
的料液相同, 萃取生产过程条件相同. 每隔 2 小时记
录萃取量和洗涤量、图像分析的组分含量及其对应

的离线化验的组分含量, 各得到 60 组运行数据, 统
计结果如图 7 所示. 由于图像采集安装在萃取段第
20级, 在该级萃取槽中镨的组分含量应该在 [26, 30]
范围内, CePr 的组分含量在 [70, 74] 范围内.

表 3 使用特征参数的隶属度函数

Table 3 Membership functions of the fuzzy logic

controller using characteristic parameters

Nd 组分含量误差 Nd 组分含量变化率 萃取补偿量

NO. ah bh ch ag bg cg au bu cu

1 −8 −6 −4 −8 −6 −4 −10 −8 −6

2 −6 −4 −1.5 −6 −4 −1.5 −8 −6 −4

3 −4 −1.5 0 −4 −1.5 0 −6 −4 −1.5

4 −1.5 0 1.5 −1.5 0 1.5 −1.5 0 1.5

5 0 1.5 4 0 1.5 4 −4 −1.5 0

6 1.5 4 6 1.5 4 6 0 1.5 4

7 4 6 8 4 6 8 1,5 4 6

8 × × × × × × 4 6 8

9 × × × × × × 6 8 10

图 7 方法 1 采用本文提出智能设定方法对其设
定, 方法 2 表示人工方法设定, 方法 3 表示仅采用基
于案例推理的单模型设定方法进行设定. 图 8 为三
种方法的药剂量变化情况. 图 7 和图 8 反映了组分
含量的变化及相应的萃取剂和洗涤剂流量变化情况.
在 61 个样本点里, 当组分含量变化时, 其对应的萃
取剂和洗涤剂流量也就相应地变化, 并反映到了下
一个组分含量上面. 由图 7 可看出, 方法 2 的人工
调节随意性较大, 调节时喜欢采用一步到位法, 导致
组分含量波动较大. 方法 3 的组分含量波动较大, 并
且不满足要求的数据点较多, 其原因在于通过案例
推理模型计算萃取量, 但没有利用反馈补偿机制. 采
用方法 1 的组分含量波动较小, 满足要求的数据点
较多. 通过计算, 单独采用预设定模型时精矿品位合
格率为 73.78%, 采用人工方法的合格率为 75.4%,
而采用本文方法时的合格率为 83.5%. 这说明经过
智能动态补偿模型的补偿作用, 所提方法克服了工
况变化带来的扰动, 弥补了人工方法、基于案例推理
的单模型设定方法的不足.
在稀土萃取工业生产领域, 除了生产指标, 萃取

量和洗涤量消耗也是萃取生产厂家最为关注的指标

之一, 与工厂绩效密切相关. 为评估本文方法的有效
性, 比较人工设定、单模型方法及智能优化设定的
生产指标和萃取量和洗涤量消耗量等. 图 8 显示本
文方法的萃取量和洗涤量波动比另外两种方法要小,
说明药剂量控制相对比较平缓; 而且, 如表 4 所示,
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本文方法的萃取量和洗涤量消耗比另外两种方法要

少. 结果表明, 比起另外两种方法, 本文方法的三个
模型为紧密联系的有机整体, 能够实现更好的萃取
剂和洗涤剂流量控制, 并达到了降低药剂量消耗的
目的.

(a) Nd 组分含量

(a) Component content of Nd

(b) CePr 组分含量

(b) Component content of CePr

图 7 人工方法、单模型方法与本文方法的组分含量

Fig. 7 Component content obtained by manual

method、CBR based method and the proposed method

5 结论

萃取生产过程具有机理复杂、非线性、时滞大

等特点, 难以建立精确的萃取量和洗涤量优化控制
模型, 当前稀土生产企业采用主观性强的人工设定
方式, 易造成工艺指标波动较大. 本文根据稀土溶液
颜色与组分含量密切相关的特点, 提出了一种基于
案例推理静态设定和机器视觉动态补偿的萃取量和

洗涤量优化控制方法. 首先根据案例推理确定萃取
剂/洗涤剂预设定值, 然后根据软测量组分含量和目
标组分含量的差值采用模糊推理方法智能补偿萃取

量预设定值, 实现了萃取生产过程萃取溶液组分含
量的优化控制, 试验表明该方法能够实现较好的生
产指标及经济效益.

(a) 萃取剂流量

(a) The flow rate of the extractant

(b) 洗涤剂流量

(b) The flow rate of the detergent

图 8 人工方法、案例推理方法与本文方法的萃取量

(洗涤量)

Fig. 8 Flow rate of the extractant and the detergent

consumed by manual method、CBR based method and

the proposed method

表 4 萃取量和洗涤量消耗统计表 (升)

Table 4 Sum of the extractant and detergent

comsumend by three methods (L)

人工方法 案例推理方法 本文方法

洗涤量 82.67 82.29 81.54

萃取量 28.63 28.26 27.54
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