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基于案例推理的湿法冶金全流程优化设定

牛大鹏ꎬ 臧雅丽ꎬ 贾明兴
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 湿法冶金全流程具有工况多变、强耦合、非线性等特点ꎬ基于机理模型的过程优化控制通常求解

困难且难以适应工况变化. 为此ꎬ提出一种基于案例推理的全流程优化设定方法. 由于湿法冶金各生产工序之

间存在紧密耦合ꎬ运行参数彼此关联ꎬ这些关联关系表现为各工况运行参数和各调整变量的优化设定值之间

的关系. 因此ꎬ通过对历史数据进行关联规则挖掘ꎬ寻找各运行参数和操作变量的优化设定值之间的规则ꎬ将
挖掘的规则用于案例修正环节ꎬ以解决案例修正中规则难以获取的问题. 仿真实验表明ꎬ该方法可以提高湿法

冶金全流程的经济效益.
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　 　 随着经济的快速发展ꎬ高品位高价值矿产资

源的开发利用不断加速ꎻ与此同时ꎬ由于环保意识

的不断增强ꎬ高排放、高污染的传统有色金属冶炼

方法难以持续. 与火法冶炼相比ꎬ湿法冶金技术可

以处理低品位、复杂矿ꎬ同时具有对环境污染较小

等诸多优点[１] .
已有对湿法冶金全流程优化控制的研究大多

是基于过程定量数学模型进行的. Ｙｕａｎ 等根据黄

金冶炼厂的湿法冶金工艺ꎬ建立全流程的机理模

型[２]ꎬ以总浸出率最高为优化目标ꎬ建立浸出过

程的优化模型[３] . Ｙｕ 等[４] 在全流程优化模型中

加入设备生产能力、精品矿处理量、能源消耗限制

以及生产指标上下限等约束条件. 由于稳态机理

模型和实际生产过程往往存在模型失配问题ꎬ由
此得到的优化解难以应用到实际的生产过程.

随着基础自动化水平的不断提高ꎬ利用历史



　 　

数据进行优化控制已成为湿法冶金过程自动化领

域的研究热点之一. 文献[５]提出使用铜闪速操

作模式优化的方法ꎬ借助动态 Ｔ － ２ 递归模糊神

经网络ꎬ提升了铜闪速炉的生产效率. 文献[６]首
先识别出导致过程非优的关键原因变量ꎬ进而采

用基于强化学习的非优自恢复方法来修正原因变

量的设定值ꎬ从而实现过程的优化控制.
作为数据挖掘中的一项重要研究内容ꎬ关联

规则挖掘技术拥有广阔的应用前景. Ｙａｎｇ 等[７]提

出一种将模糊量化关联规则和遗传算法相结合的

优化方法用于锅炉脱硝经济性优化ꎬ提取了各调

整变量的最优设定值与机组负荷之间的关系. 文
献[８]将关联规则挖掘算法用于寻找引发交通事

故的关键因素ꎬ为交通管理部门提供决策支持.
针对湿法冶金生产工艺具有不确定性、强耦

合和非线性的特点ꎬ本文提出了基于案例推理的

全流程优化设定方法. 由于湿法冶金中各运行参

数和各变量的最优设定值之间彼此关联ꎬ利用关

联规则挖掘算法可以确定综合经济效益最优下各

工况运行参数和各调整变量的优化设定值之间的

关联关系ꎬ从而提取出综合经济效益最优时各关

键变量的优化设定值. 因此ꎬ本文提出基于关联规

则挖掘的案例修正方法. 湿法冶金全流程进行优

化设定时ꎬ如果当前的工况在一定范围波动ꎬ根据

当前的工况条件在湿法冶金案例库中匹配出与目

标案例最为相似的源案例ꎬ如果相似度满足要求ꎬ
那么重用源案例的解ꎬ否则进行案例的在线修正.
在进行案例修正时ꎬ根据当前工况的条件ꎬ通过关

联规则挖掘的规则获取操作变量的设定值ꎬ并将

设定值应用到生产过程中.

１　 湿法冶金优化问题描述

湿法冶金工艺流程通常由浸出、洗涤和置换

等工序构成. 首先ꎬ排矿泵将上游过程产生的矿浆

溶液输送到浸出槽中ꎬ两次浸出均在第 １ꎬ２ 和 ４
级浸出槽中放入氰化物与矿浆溶液进行浸出反

应ꎬ实现精矿中的金元素和杂质的分离ꎻ进入洗涤

过程ꎬ用置换工序生成的贫液对压滤后的滤饼进

行洗涤ꎻ之后进入压滤洗涤过程ꎬ浸出后的矿浆进

入压滤机中ꎬ用置换工序生成的贫液对压滤后的

滤饼进行洗涤ꎻ最后是置换过程ꎬ将压滤后的滤液

进行脱氧操作后送至混合器中与锌粉充分混合ꎬ
混合后的溶液输送至板框压滤机中进行置换反

应ꎬ最终生成金泥. 浸出过程原理如图 １ 所示ꎬ置
换过程如图 ２ 所示.

图 １　 湿法冶金浸出过程原理示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ｌｅａｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ２　 湿法冶金置换过程原理示意图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ

ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 由于单纯的人工调节难以满足湿法冶金全流

程的生产指标要求ꎬ因此在湿法冶金优化控制中

加入优化设定系统ꎬ即根据综合经济效益指标ꎬ在
各个工序中寻找最佳的工艺指标ꎬ然后将操作变

量设定值应用到各个工序的控制回路ꎬ使湿法冶

金生产过程能够达到预期的目标.
由于湿法冶金全流程变量多、数据量大ꎬ许子

昂[９]提出利用遗传算法对历史数据决策表进行

粗糙集属性约简ꎬ以获取更精简的优化设定规则.
结合湿法冶金高铜线的历史数据ꎬ可知初始固金

品位 ｗｓꎬ矿石流量 Ｑｍꎬ高品位贵液处理量 Ｇｙꎬ高
品位贵液金品位 ｗＡｕꎬ一浸一槽氰根离子含量

ｗＣＮ１ꎬ二浸一槽氰根离子含量 ｗＣＮ２ꎬ一浸氰渣尾金

品位 ｗＡｕ１及二浸氰渣尾金品位 ｗＡｕ２共 ８ 个工况变

量对湿法冶金全流程综合经济效益影响较大ꎬ能
够描述优化设定中的不同工况变化.

湿法冶金的综合经济效益为

总经济效益 ＝ 精矿处理量 × 精矿品位 ×
浸出率 ×置换率 ×金的单价 －物耗.
其中ꎬ物耗 ＝ 氰化钠(ＮａＣＮ)添加量 × 氰化钠单

价 ＋锌粉(Ｚｎ)添加量 × 锌粉单价. 在温度和磨矿

粒度等变量一致时ꎬ氰化钠添加量是影响浸出率

的关键因素ꎬ锌粉添加量是影响置换率的关键因

素. 因而ꎬ全流程优化的决策变量为一级浸出过程

和二级浸出过程的第 １ꎬ２ 和 ４ 浸出槽中氰化钠的
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添加 量 ＱＣＮ１ꎬ１ꎬ ＱＣＮ１ꎬ２ꎬ ＱＣＮ１ꎬ４ꎬ ＱＣＮ２ꎬ１ꎬ ＱＣＮ２ꎬ２ 和

ＱＣＮ２ꎬ４以及置换工序中锌粉的添加量 ＱＺｎ .

２　 基于案例推理的湿法冶金全流程
优化方法架构

　 　 本文提出的湿法冶金全流程优化方法包括基

于案例推理的优化设定和基于规则推理的案例修

正方法. 当生产工况在一定范围内波动时ꎬ在湿法

冶金案例库中匹配出与目标案例最为相似的源案

例ꎬ如果相似度大于阈值ꎬ那么重用源案例的解ꎬ
否则进行案例的在线修正ꎬ通过关联规则挖掘算

法获取操作变量的设定值ꎬ并将设定值应用到生

产过程中. 优化设定原理如图 ３ 所示.

图 ３　 基于数据驱动的湿法冶金全流程优化设定方法
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ

ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ

　 　 结合历史数据和专家经验ꎬ将典型的工况转

换为案例的形式ꎬ这样湿法冶金全流程的优化设

定问题就转换成案例的构造、检索、重用、修正及

增删的过程.
２􀆰 １　 案例库与案例描述

每一条案例至少由问题与解两部分组成ꎬ其
中ꎬ问题的描述称为条件属性ꎬ解的描述称为解属

性. 将 ８ 个工况变量 ｗｓꎬＱｍꎬＧｙꎬｗＡｕꎬｗＣＮ１ꎬｗＣＮ２ꎬ
ｗＡｕ１及 ｗＡｕ２设置为案例的条件属性ꎬ分别用 ｆ１ꎬｆ２ꎬ
􀆺ꎬ ｆ８ 表示. 将 ６ 个浸出槽中氰化钠的添加量

ＱＣＮ１ꎬ１ꎬＱＣＮ１ꎬ２ꎬＱＣＮ１ꎬ４ꎬＱＣＮ２ꎬ１ꎬＱＣＮ２ꎬ２和 ＱＣＮ２ꎬ４以及锌

粉的添加量 ＱＺｎ 共 ７ 个变量作为案例库的解属

性ꎬ分别用 ｆｓ１ꎬｆｓ２ꎬ􀆺ꎬｆｓ７来表示. 在案例库中ꎬ每个

案例的条件属性描述为

Ｆ ＝ [ ｆ１ꎬｆ２ꎬｆ３ꎬｆ４ꎬｆ５ꎬｆ６ꎬｆ７ꎬｆ８] . (１)
解特征描述为

Ｆｓ ＝ [ ｆｓ１ꎬｆｓ２ꎬｆｓ３ꎬｆｓ４ꎬｆｓ５ꎬｆｓ６ꎬｆｓ７] . (２)

２􀆰 ２　 案例检索

案例检索是指根据待解决问题的描述ꎬ在案

例库中寻找与该问题相同或者最相似的案例. 设
湿法冶金全流程当前工况的案例描述特征为 Ｆꎬ
案例库中的现有某一案例ꎬ也就是源案例ꎬ其描述

特征为

Ｆｋ ＝ [ ｆｋꎬｉ]ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ. (３)
Ｆ 与 Ｆｋ 之间的相似度 ＳＩＭ(ＦꎬＦｋ)可以由式

(４)表示:

ＳＩＭ(ＦꎬＦｋ) ＝ １ －
ｄｍ(Ｆ － Ｆｋ)

ｍａｘ(ｄｍ(Ｆ － Ｆｋ))
ꎬ

ｄｍ(Ｆ － Ｆｋ) ＝ Ｍ (Ｆ － Ｆｋ) Ｔ .

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(４)

式中:ｄｍ(Ｆ － Ｆｋ)表示 Ｆ 与 Ｆｋ案例特征的马氏距

离ꎻＭ 表示案例库数据的协方差矩阵的逆. 显而

易见ꎬ两个案例相似度的值在区间[０ꎬ １]之间ꎬ
ＳＩＭ(ＦꎬＦｋ)的值越高ꎬ两个案例的相似度越高.
２􀆰 ３　 案例重用

一般情况下ꎬ若案例库中检索出的源案例的

条件描述与当前工况条件极为相似ꎬ那么使用源

案例的解属性作为目标案例的解属性. 根据多次

实验仿真研究ꎬ相似度阈值 λ 的最佳设定值为

０􀆰 ９.
２􀆰 ４　 案例在线修正与存储

当检索到的源案例与目标案例之间的相似度

值小于 λ 时ꎬ认为源案例偏离当前的工况ꎬ所提

供的解难以取得较好的控制效果ꎬ此时应该进行

案例的在线修正. 新的案例由目标案例的条件属

性与修正获得的解属性组成ꎬ并将解属性应用到

控制回路中.

３　 数据处理及关联规则挖掘

由于湿法冶金各生产工序之间存在紧密耦

合ꎬ各工况运行参数和各调整变量的最优设定值

之间存在关联关系ꎬ利用关联规则挖掘算法可以

确定各工况运行参数和各调整变量的优化设定值

的关联规则.
案例修正环节就是从案例库中提取相应的规

则ꎬ从而获得综合经济效益最优时各调整变量的

优化设定值.
３􀆰 １　 数据预处理

湿法冶金全流程的数据预处理主要包括两个

部分:①湿法冶金全流程中变量多而且数据量大ꎬ
因而直接剔除明显异常数据、孤立点和噪声ꎻ②由

于湿法冶金全流程变量多是数值型ꎬ而关联规则

算法只能接受布尔型属性变量ꎬ因此需要对数值
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型变量进行离散化ꎬ将连续值划分为多个不同的

区间ꎬ每个区间映射成不同的布尔属性.
３􀆰 ２　 关联规则分析

关联分析是指发现和挖掘存在于项目集合或

者事务集合之间的频繁模式或关联性. 被发现的

关联关系称为关联规则ꎬ通常表示为 Ａ→Ｂ( ｓꎬ
ｃ)ꎬ其中ꎬＡ 和 Ｂ 为不相交的项集ꎬｓ 为规则的支

持度ꎬｃ 为规则的置信度. 在数据集 Ｉ 中ꎬＡ 和 Ｂ 为

两个互不相交的集合ꎬ支持度 ｓ 和置信度 ｃ 分别

如式(６)和式(７)所示.
ｓ ＝ Ｐ(Ａ∪Ｂ)ꎬ (５)

ｃ ＝ Ｐ(Ａ∪Ｂ)
Ｐ(Ａ) . (６)

式中:Ｐ 是概率ꎻＡ∪Ｂ 是集合 Ａ 和集合 Ｂ 的并集.
３􀆰 ３　 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法

Ａｐｒｉｏｒｉ 算法采用了迭代的形式ꎬ先搜索出 １
阶候选项集 Ｃ１ 并计算出对应的支持度ꎬ剪枝去除

支持度小于最小支持度的候选集ꎬ生成 １ 阶频繁

项集 Ｌ１ꎻ然后连接剩下的 １ 阶频繁项集ꎬ生成 ２
阶的候选项集 Ｃ２ꎬ计算对应的支持度并删除小于

最小支持度的候选项集ꎬ生成 ２ 阶频繁项集 Ｌ２ .
按照上述步骤ꎬ依次迭代直到生成最大的频繁项

集 Ｌｋ . 算法原理如图 ４ 所示.
如果频繁项集 Ａ∪Ｂ 的置信度大于最小置信

度ꎬ则认为关联规则 Ａ→Ｂ 是强关联规则. 得到强

关联规则后还需要剔除冗余的规则. 由于湿法冶金

生产数据的检测值及对应的被控变量都是确定值ꎬ
因此置信度设置成 １００％ 才能满足要求. 为了获得

较多的规则ꎬ经过多次试验ꎬ最小支持度设定为

１％ .

图 ４　 Ａｐｒｉｏｒｉ算法原理
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ａｐｒｉｏｒｉ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 仿真实验

东北大学设计开发的“湿法冶金全流程优化

控制与监测仿真平台”可模拟湿法冶金实际生产

过程ꎬ并能实现对优化控制与监测算法的仿真验

证ꎬ具有较好的示范价值ꎬ已通过国家高技术研究

发展计划项目的专家验收. 本文将利用该仿真平台

对所提出的方法进行仿真验证.
４􀆰 １　 构造案例库

湿法冶金全流程优化案例库中案例的条件属

性如表 １ 所示ꎬ对应的解属性如表 ２ 所示. 限于篇

幅ꎬ本文仅列出部分数据.

表 １　 湿法冶金全流程优化案例库的条件属性
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃａｓｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｏｆ ｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

案例
ｗｓ

ｇ􀅰ｔ － １

Ｑｍ

ｋｇ􀅰ｈ － １

Ｇｙ

ｍ３􀅰ｈ － １

ｗＡｕ

ｇ􀅰ｔ － １

ｗＣＮ１

ｇ􀅰ｔ － １

ｗＣＮ２

ｇ􀅰ｔ － １

ｗＡｕ１

ｇ􀅰ｔ － １

ｗＡｕ２

ｇ􀅰ｔ － １

１ ６６１􀆰 ０１ ２ ５７９􀆰 ７３ １２ ２４７􀆰 ０７ １ ６８５􀆰 ２ １ ８７２􀆰 ８３ １ ９６８􀆰 ５１ ３７􀆰 ４３ ６􀆰 ４６
２ ６６１􀆰 １１ ２ ４９６􀆰 ９７ １１ ９０６􀆰 ７１ １ ６２８􀆰 ３ ６７８􀆰 １９ ２ ２４６􀆰 ６３ ４４􀆰 ７７ ７􀆰 ６５
３ ６６１􀆰 ３６ ２ ５１８􀆰 ６９ １１ ９９６􀆰 １８ １ ６４３􀆰 ６９ １ ９５８􀆰 ６６ １ ３３６􀆰 ５ ３７􀆰 ２４ ７􀆰 ４６
４ ６６２􀆰 ２３ ２ ５１７􀆰 １ １１ ９８９􀆰 ５５ １ ６４３􀆰 ２４ １ １６０􀆰 １２ １ ７２８􀆰 ０２ ３９􀆰 ５３ ８􀆰 ０９
５ ６６３􀆰 ４８ ２ ５１８􀆰 ８３ １１ ９９６􀆰 ７３ １ ６４８􀆰 ８９ ３ ５１３􀆰 １４ ９０５􀆰 ３４ ３６􀆰 ５ ７􀆰 ５５
６ ６６３􀆰 ７８ ２ ５０２􀆰 ９７ １１ ９３１􀆰 ４ １ ６３９􀆰 ５７ １ ９７４􀆰 ０７ １ ８１８􀆰 ５４ ３６􀆰 １２ ７􀆰 ４１
７ ６６４􀆰 １９ ２ ５０４􀆰 １ １１ ９３６􀆰 １７ １ ６４２􀆰 ２４ ２ ３６４􀆰 ９４ ２ ４９６􀆰 ８２ ３９􀆰 １７ ７􀆰 ０３
８ ６６６􀆰 １３ ２ ５９１􀆰 ７４ １２ ２９６􀆰 ７３ １ ７０３􀆰 ８７ ２ ７１５􀆰 ２２ ２ ７００􀆰 ４１ ３９􀆰 ６５ ７􀆰 ３８
９ ６６６􀆰 ７２ ２ ５５２􀆰 ９９ １２ １３７􀆰 ３５ １ ６８１􀆰 ６３ ２ ２４９􀆰 ８５ ２ ５０２􀆰 ０４ ３８􀆰 ４ ６􀆰 ６９

１０ ６６７􀆰 １９ ２ ５６９􀆰 ７８ １２ ２０６􀆰 ３８ １ ６９３􀆰 ９３ １ ０２７􀆰 ９５ １ ８４９􀆰 ４９ ４５􀆰 ４ ６􀆰 ６４
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４􀆰 ２　 规则挖掘

对表 １ 和表 ２ 所示的初始案例库进行规则挖

掘. 首先利用 Ｋ － ｍｅａｎｓ 算法将属性划分为若干

个区间ꎬ将每个区间映射为不同的布尔属性来处

理. 本文是对氰化钠添加量和锌粉添加量进行优

化设定ꎬ那么优化设定值必须是一个具体的数值ꎬ

而不是一个区间ꎬ可用聚类中心值映射这个区间ꎬ
使得优化设定值更为精确. 检测变量中ꎬ以 ｗｓ 为

例ꎬ该属性被划分的区间以及对应的布尔值形成

的数据表部分如表 ３ 所示. 决策变量中ꎬ以 ＱＣＮ１ꎬ１

为例ꎬ形成的数据表如表 ４ 所示.

表 ２　 湿法冶金全流程优化案例库的解属性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃａｓｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　 ｋｇ􀅰ｈ －１

案例 ＱＣＮ１ꎬ１ ＱＣＮ１ꎬ２ ＱＣＮ１ꎬ４ ＱＣＮ２ꎬ１ ＱＣＮ２ꎬ２ ＱＣＮ２ꎬ４ ＱＺｎ

１ １２􀆰 ２４ ８􀆰 ６４ ８􀆰 ５１ １２􀆰 ５４ ８􀆰 ０４ １３􀆰 ５３ ０􀆰 ２８２
２ ４􀆰 １７ ７􀆰 ２３ １６􀆰 ６８ １４􀆰 ２９ ４􀆰 ６４ ４􀆰 ８２ ０􀆰 ２７２
３ １２􀆰 ５６ １３􀆰 ９９ ２􀆰 ７３ ８􀆰 ０６ １２􀆰 ０２ ３􀆰 ０５ ０􀆰 ２７４
４ ７􀆰 ２４ １７􀆰 ０２ ５􀆰 ０１ １０􀆰 ６８ ６􀆰 ９８ ３􀆰 ０４ ０􀆰 ２７４
５ ２５􀆰 ４５ ３􀆰 ７４ ４􀆰 ８５ ５􀆰 １８ １５􀆰 ５３ ３􀆰 ７２ ０􀆰 ２７４
６ １２􀆰 ５９ １３􀆰 ５７ ７􀆰 ３１ １１􀆰 １６ ６􀆰 ８６ ５􀆰 １９ ０􀆰 ２７２
７ ９􀆰 ０４ １７􀆰 ６９ ５􀆰 ７６ １７􀆰 ６７ ３􀆰 ５２ ７􀆰 ２８ ０􀆰 ２７３
８ １８􀆰 ６９ ３􀆰 ５ ３􀆰 ８７ １８􀆰 ０２ ３􀆰 １２ ２􀆰 ６９ ０􀆰 ２８２
９ １４􀆰 ８６ ６􀆰 ８７ ３􀆰 １４ １６􀆰 ３５ ５􀆰 ６２ ５􀆰 ０７ ０􀆰 ２７８

１０ ６􀆰 ５２ ９􀆰 ０５ １􀆰 ３ １１􀆰 ７６ １３􀆰 ０３ ５􀆰 ７６ ０􀆰 ２７９

　 　 湿法冶金全流程优化设定中ꎬ以表 ３ 所示的

初始固金品位为例ꎬ聚类后分成 ５ 个区间:[６６１ꎬ
６６３􀆰 ４]ꎬ[６６３􀆰 ５ꎬ６６６]ꎬ[６６６􀆰 １ꎬ６６７􀆰 ７]ꎬ[６６７􀆰 ８ꎬ
６６８􀆰 ８]ꎬ[６６８􀆰 ９ꎬ６７０􀆰 ６ ]ꎬ分别用聚类中心的值

６６２􀆰 ３ꎬ６６４􀆰 ９ꎬ６６６􀆰 ８ꎬ６６８􀆰 １ 和 ６６９􀆰 ７ 来表示.

表 ３　 检测变量的数据字典表
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

聚类中心值 上限 下限

６６２􀆰 ３ ６６３􀆰 ４ ６６１
６６４􀆰 ９ ６６６ ６６３􀆰 ５
６６６􀆰 ８ ６６７􀆰 ７ ６６６􀆰 １
６６８􀆰 １ ６６８􀆰 ８ ６６７􀆰 ８
６６９􀆰 ７ ６７０􀆰 ６ ６６８􀆰 ９

表 ４　 决策变量的数据字典表
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄａｔａ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

聚类值 上限 下限

５􀆰 ６５ ６􀆰 ８５ ４􀆰 １７
８􀆰 ０７ ９􀆰 ０１ ６􀆰 ８６

１０􀆰 ２２ １１􀆰 ５４ ９􀆰 ０２
１２􀆰 ８４ １４􀆰 ５６ １１􀆰 ５５
１５􀆰 ７８ １７􀆰 ６３ １４􀆰 ５７
１８􀆰 ４３ １９􀆰 ６ １７􀆰 ６４

　 　 根据规范的数据集进行关联规则挖掘ꎬ首先

根据候选项集找到频繁项集ꎬ然后由频繁项集产

生关联规则ꎬ将挖掘的规则存储在关联规则表中.

本文的关联规则如表 ５ 所示.

表 ５　 关联规则表
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

规则标识 条件 预测 支持度 / ％ 置信度 / ％

ｗｓ ＝ ６６６􀆰 ８
Ｑｍ ＝ ２ ５５８

１ Ｇｙ ＝ １２ １７２􀆰 ４ ＱＣＮ１ꎬ１ ＝
１２􀆰 ８４

４􀆰 ８４ １００
ｗＡｕ ＝ １ ６８４􀆰 ５
ｗＡｕ１ ＝ ３９􀆰 ４１
ｗＡｕ２ ＝ ６􀆰 ９３
ｗｓ ＝ ６６６􀆰 ８
Ｑｍ ＝ ２ ５３２

Ｇｙ ＝ １２ ０６７􀆰 ２

２ ｗＡｕ ＝ １ ６８４􀆰 ５ ＱＣＮ１ꎬ１ ＝
１０􀆰 ２２

２􀆰 ３７ １００
ｗＡｕ１ ＝ ４１􀆰 ７８
ｗＡｕ２ ＝ ６􀆰 ９３

ｗＣＮ１ ＝ １ ７３４􀆰 ２

　 　 以表 ５ 中第一条规则为例ꎬ可以解释为当 ｗｓ

为[６６６􀆰 １ꎬ ６６７􀆰 ７]ꎬＱｍ 为[２ ５５４􀆰 １ꎬ ２ ５６３]ꎬＧｙ

为[１２ １５３ꎬ １２ １９６]ꎬｗＡｕ为[１ ６７６􀆰 ２ꎬ １ ６９３􀆰 ９]ꎬ
ｗＡｕ１为[３９􀆰 ０７ꎬ ３９􀆰 ９４]ꎬｗＡｕ２ 为[６􀆰 ８ꎬ ７􀆰 １５] 时ꎬ
ＱＣＮ１ꎬ１的预测值为[１１􀆰 ５５ꎬ １４􀆰 ５６]ꎬ用聚类中心的

值代 替 区 间 值ꎬ 也 就 是 ＱＣＮ１ꎬ１ 的 预 测 值 为

１２􀆰 ８４ ｋｇ / ｈꎬ置信度为 １００％ .
４􀆰 ３　 案例检索重用

在湿法冶金仿真平台中ꎬ产生一个运行条件
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为 ｘ０ ＝ [６６４􀆰 ６７ꎬ２ ５０３􀆰 ４２ꎬ１１ ９３２􀆰 ８７ꎬ１ ６４６􀆰 ６０ꎬ
３９􀆰 ３２ꎬ６􀆰 ３３ꎬ２ ４４８􀆰 ４３ꎬ２ ３３４􀆰 ３１]ꎬ经过案例检索ꎬ
可得目标案例 ｘ０ 与源案例 ｘ７ 的相似度值最大ꎬ
为 ９３􀆰 ４６％ ꎬ大于案例的阈值ꎬ因而使用源案例 ｘ７

的解属性作为目标案例的优化设定值ꎬ也就是氰

化钠的添加量分别为 ９􀆰 ０４ꎬ１７􀆰 ６９ꎬ５􀆰 ７６ꎬ１７􀆰 ６７ꎬ
３􀆰 ５２ 和 ７􀆰 ２８ ｋｇ / ｈꎬ锌粉的添加量为 ０􀆰 ２７３ ｋｇ / ｈꎬ
至此案例的检索过程结束.
４􀆰 ４　 案例在线修正

在湿法冶金仿真平台中ꎬ运行条件设定为

ｘ０１ ＝ [６６６􀆰 ５ꎬ ２ ５４０ꎬ１２ ０８３􀆰 ８２ꎬ１ ６８１􀆰 ８７ꎬ４０􀆰 ５２ꎬ
６􀆰 ９５ꎬ１ ３５１􀆰 ９４ꎬ１ ８２４􀆰 ７７]ꎬ首先进行案例检索ꎬ检
索出的源案例 ｘ９ 与目标案例 ｘ０１ 的相似度值是

７８􀆰 ９２％ ꎬ不符合案例重用的要求ꎬ进入案例修正

环节.
在案例修正中ꎬ先根据湿法冶金优化规则库

中的规则获取解属性的离散值ꎬ再用决策属性的

聚类中心值取代离散值ꎬ可获得解属性的连续值.
当运行设定条件为 ｘ０１时ꎬ根据规则可以获得 ６ 个

浸出槽中氰化钠添加量的优化设定范围为

[９􀆰 ０２ꎬ１１􀆰 ５４]ꎬ [１１􀆰 ７４ꎬ１３􀆰 ９９]ꎬ [２􀆰 ７３ꎬ４􀆰 ７６]ꎬ
[１０􀆰 ６８ꎬ １２􀆰 ５４ ]ꎬ [ １１􀆰 １３ꎬ １３􀆰 ０３ ] 和 [ ２􀆰 １４ꎬ
３􀆰 ７２]ꎬ锌粉添加量的优化设定范围为 [０􀆰 ２７６ꎬ
０􀆰 ２７８]ꎬ再根据聚类中心值ꎬ可得 ６ 个浸出槽中氰

化钠的添加量为 １０􀆰 ２２ꎬ１２􀆰 １５ꎬ３􀆰 ３７ꎬ１１􀆰 ４２ꎬ１２􀆰 ７１
和 ２􀆰 ７７ ｋｇ / ｈꎬ锌粉的添加量为 ０􀆰 ２７７ ｋｇ / ｈꎬ至此

案例修正环节结束.
４􀆰 ５　 仿真结果分析

以运行状态 ｘ０ 作为工况条件ꎬ其他过程参数

一致ꎬ将本文的优化方法和文献[１０]利用粒子群

算法求解全流程优化模型进行对比ꎬ结果如表 ６
所示.

表 ６　 两种优化控制效果对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ

方法 优化时间 / ｓ 综合经济效益 / (元􀅰ｈ － １)

ＰＳＯ[１０] ６７􀆰 ６８ １２ ４７３
本文优化算法 ２􀆰 ９７ １２ ４８７

　 　 由表 ６ 可以看出ꎬ采用本文方法进行湿法冶

金全流程优化设定ꎬ计算时间仅需 ２􀆰 ９７ ｓ. 与传统

的基于稳态机理模型的优化相比ꎬ不但全流程综

合经济效益有所提高ꎬ而且所需优化时间得到了

极大缩短ꎬ更适于湿法冶金全流程的在线优化

控制.

５　 结　 　 论

本文在分析湿法冶金生产过程特点的基础

上ꎬ提出了基于案例推理的湿法冶金全流程优化

设定和基于关联规则挖掘的在线案例修正方法.
当工况在一定范围波动时ꎬ利用相似历史最优数

据获取当前工况下操作变量的优化设定值. 若检

索到的源案例不能满足与目标案例相似度的阈值

要求ꎬ则根据关联规则挖掘得到的规则对源案例

进行修正. 仿真实验结果表明ꎬ本文方法大大缩短

了优化设定所需的时间ꎬ可用于湿法冶金全流程

的在线优化控制.
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