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有色冶金过程不确定优化方法探讨

阳春华, 韩 洁, 周晓君†, 张润东, 桂卫华
(中南大学信息科学与工程学院，长沙 410083)

摘 要: 有色冶金过程受原料来源多样、工况条件波动、生产成分变化等因素的影响,存在大量的不确定性,严重
影响了冶炼生产的稳定性与可靠性.鉴于此,综述不同类型不确定性优化问题的描述方法,具体包括概率不确定
优化问题、模糊不确定优化问题和区间不确定优化问题.通过分析有色冶金生产过程的特点与需求,以3种典型
的有色冶金过程不确定优化问题为例,探讨不同类型的有色冶金过程不确定优化方法.针对氧化铝生料浆配料过
程的概率不确定优化问题,采用基于Hammersley sequence sampling(HSS)的方法实现不确定模型的确定性转换;
针对湿法炼锌除铜过程的模糊不确定优化问题,采用基于模糊规则的方法进行确定性评估;针对锌电解分时供电
过程的区间不确定优化问题,采用基于min-max的方法求解鲁棒解.工业运行数据均验证了上述方法的有效性.
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Discussion on uncertain optimization methods for nonferrous
metallurgical processes
YANG Chun-hua, HAN Jie, ZHOU Xiao-jun†, ZHANG Run-dong, GUI Wei-hua

(School of Information Science and Engineering，Central South University，Changsha 410083，China)

Abstract: In nonferrous metallurgical processes, due to the variety of raw materials, changing working conditions and the
unstable material quality, there are a lot of uncertainties, which seriously affect the stability and reliability of the smelting
production. In this paper, the description method of the optimization problems under different types of uncertainties are
summarized, including the probability uncertain optimization problems, the fuzzy uncertain optimization problems, and
the interval uncertain optimization problems. Based on the characteristics and requirements of actual industrial processes,
the uncertain optimization methods of some typical nonferrous metallurgical processes are presented. In the optimization
problem under probability uncertainty for blending process of alumina production, the method based on Hammersley
sequence sampling(HSS) is used to transform the uncertain model to a deterministic model. In the optimization problem
under fuzzy uncertainty for the copper removal process of zinc hydrometallurgy, the method based on fuzzy rules is used to
estimate the process conditions. In the optimization problem under interval uncertainty for the power-dispatching control
system in the electrochemical process of zinc, min-max based method is used to search for robust solution. Industrial
results verify the effectiveness of these methods.
Keywords: nonferrous metallurgical process；uncertainty measure；uncertain optimization；probability uncertainty；
fuzzy uncertainty；interval uncertainty

0 引 言

为了提升工业生产过程中的产品质量、减小能

源消耗、提高生产效率和经济效益,优化控制方法
已经广泛应用于冶金、化工、石油、矿业工程等工

业领域中[1].随着生产规模的扩大和复杂性的增加,
工业过程的调控与操作中存在大量的不确定因素,

严重影响了工业生产的稳定性和可靠性.根据过程
不确定信息的来源,可以将不确定性分为以下4种类
型[2]: 1) 模型固有的不确定性,通常包括动力学常数、
物理特性、传输系数等; 2) 过程固有的不确定性,通
常包括流量和温度变化、质量波动等; 3)外部不确定
性,通常包括供料情况、产品需求量、价格和环境状况
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等; 4) 离散不确定性,通常包括设备完好率和其他离
散随机事件等.
在优化过程中,如何对不确定性进行准确描述是

建立和求解过程优化问题的关键.一般而言,优化模
型不确定性的描述可以归结为3种方法[3]:

1) 概率描述.当可以获取到不确定参数的特征
信息时,通常采用概率模型来描述.通过进行大量的
采样或实验,计算事件发生的概率并以此描述相关的
不确定性.

2) 模糊描述.当历史 (概率)数据不易获得且难
以明确定义其属性时,可采用模糊集来描述不确定
性.基于模糊集的描述方法可以避免大量的采样实
验,且不需要使用概率模型.

3) 区间形式.在多数情况下,由于缺乏足够的
特征信息,只能得到参数的误差范围,不确定性无法
通过概率分布函数的形式准确描述.在这种情况下,
区间形式可以更有效地描述该参数的不确定性特

征.通过分析历史数据得到不确定参数的上下界,以
表示不确定参数的波动范围.
有色金属具有良好的导电性、可塑性、防辐射

性和抗腐蚀性等特殊性质,被广泛应用于军工、电子、
航空等行业,是我国国民经济和国防军工发展的重要
基础原材料和战略物资,对我国工业发展具有重要影
响[4].有色冶金过程是指从有色金属矿、废杂金属料
等有色金属原料中提炼有价金属的物理化学过程,其
生产条件和生产环境十分复杂[5-6],涉及高温、高压以
及强酸强碱的生产过程,致使一些工艺参数,如流量、
成分、金属品位等难以实时准确测量[7],检测数据中
有大量的噪声、干扰和误差;另外,环境的动态变化,
如生产用原料成分不稳定和生产边界条件剧烈波动

等,以及一些重要生产指标 (如转换率、产品组分等)
不可直接测量所引起的过程信息的未知性和不完整

性等因素也带来了工业过程的不确定性.若不考虑
不确定性,则有色冶金过程的优化结果将难以保障生
产流程和产品质量的稳定,造成能源的浪费甚至影响
冶炼过程的安全运行.
针对系统参数的不确定性, 20世纪 50年代,

Dantzig[8]、Bellman[9]、Charnes等[10]和Taguchi[11]展

开了不确定优化方法的研究.根据不确定性形式的
不同,不确定优化方法可分为随机规划、模糊规划
和区间规划3类.在随机规划[10]中,将不确定参数视
为随机变量,并假定其概率密度函数已知,根据优化
决策者对决策的不同考虑,随机规划可分为二阶段随
机规划、机会约束规划等.目前,随机规划模型及其

求解算法已成功应用在生产计划、调度决策和电力

生产等工程领域.在模糊规划[12]中,将不确定参数看
作模糊数,将参数约束范围看作模糊集,可以允许约
束一定程度的不满足,将约束的满足程度定义为约束
的隶属度函数.模糊规划通过引入一个新的变量,将
不确定问题转换成经典的确定型线性规划或非线性

规划问题进行求解,已成功应用于交通运输、供水
计划和资源管理等领域.区间规划研究的是不确定
参数以区间形式进行描述的优化问题,根据对不确定
区间的处理策略,可将区间规划转换为确定型的参数
规划[13].例如,文献 [14]采用Monte Carlo采样来模拟
过程中的不确定参数,并提出了适用于一般模型的处
理框架.文献 [15]提出了一种基于最差情况的优化
方法,将不确定优化问题转换为嵌套优化问题.文献
[16]将不确定优化问题转换为确定型多目标优化问
题,同时考虑解的有效性和鲁棒性.
有色冶金过程的不确定性可能包含多重属性,甚

至存在时变或相互影响的不确定参数,且工业过程对
不确定性的容忍度取决于实际生产状况,采用常规不
确定优化方法难以满足工业生产实际需求.因此,本
文结合有色冶金工业过程的特点,介绍了不同类型不
确定性优化问题,以氧化铝生料浆配料过程、湿法炼
锌除铜过程以及锌电解分时供电过程为例,具体分析
不同特征的有色冶金过程不确定优化方法.最后,指
出了进一步研究需关注的问题.

1 不确定优化问题描述

有色冶金过程的不确定性可能存在于优化问题

的目标函数、约束条件、决策变量以及环境变量

中.根据分析实际工业过程不确定性的特征,可将有
色冶金过程不确定优化问题分为3类:概率不确定优
化问题、模糊不确定优化问题和区间不确定优化问

题.下面将对这3类不确定优化问题进行详细介绍.

1.1 概率不确定优化问题

在优化问题中,由于客观条件的不充分或偶然
因素的干扰,某些信息的变化服从特定的概率分布
函数,此时,可以采用概率的方式描述该不确定性.通
常,为了获取准确的概率分布特征,需要进行大量的
采样实验或收集大量的历史数据,从而对不确定事件
发生的频率进行统计.
对于不确定参数u,其概率分布函数[17]可表示

为

F (ũ) = P{u ⩽ ũ}. (1)

当u为离散随机变量时,设其所有可能取值为
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uk(k = 1, 2, · · · ),则P (u = uk) = p(uk),且其概率
分布函数为

F (ũ) = P{u ⩽ ũ} =
∑
uk⩽ũ

p(uk). (2)

当u为连续随机变量时,其概率分布函数可表示
为

F (ũ) = P{u ⩽ ũ} =
w ũ

−∞
p(u)du, (3)

其中p(u)为u的概率密度函数.
根据上述对不确定参数的描述,概率不确定优化

问题可定义[18]为

min
x

[f1(x,u), · · · , fm(x,u)].

s.t. gi(x,u) ⩽ 0, i = 1, 2, · · · , q;

u ∼ p(u), x ⩽ x ⩽ x. (4)

其中:u为概率不确定参数,包括不确定决策变量
(ux)和不确定环境变量 (ue); p(·)为u的概率密度函

数.对于上述概率不确定优化问题,通常要求当存在
不确定信息时,最优解所对应的目标函数期望值以及
约束条件的期望值满足要求.

1.2 模糊不确定优化问题

由于实际生产过程的复杂性,某些信息特征界
限不明确,不能给出确定的概念以及确定的评定标
准.为了处理这类不确定信息,可以采用模糊集进行
描述.模糊集的优点在于它并不需要获取精确的概
率模型,且可以通过主观分析以经验的方式进行描
述.
在经典的集合理论中,变量u关于集合A的隶属

度函数µA
[19]可以表示为

µA(u) =

1, u ∈ A;

0, u /∈ A.
(5)

当引入模糊集理论后,上述隶属度函数在 [0, 1]

上可表示为

µA(u) =


1, u ∈ A;

0, u /∈ A;

h, u partially belongs to A.

(6)

其中0 < h < 1.上述隶属度函数根据不确定信息发
生的可能性,将可能性高的情况用较大的数值表示,
可能性低的情况用较小的数值表示.目前模糊集隶
属度函数存在多种形式,如钟型、三角形、梯形等.
根据上述对不确定参数的描述,模糊不确定优化

问题可定义[20]为

min
x

[f1(x,u), · · · , fm(x,u)].

s.t. gi(x,u) ⩽ 0, i = 1, 2, · · · , q;

u ∼ µA(u), x ⩽ x ⩽ x. (7)

其中µA(·)为u的隶属度函数.

1.3 区间不确定优化问题

对于某些实际工业过程由于不确定信息波动频

繁,只能得到参数的误差范围,若采用概率分布或隶
属度函数进行描述,则往往缺乏足够的统计信息,且
无法保证描述的准确度.对于这类不确定参数,常采
用区间方式进行描述.
当不确定参数u在区间 [u,u]中波动时,可表示

为

u ∈ [u] = [u,u], (8)

其中u和u分别为变量u的不确定区间的下界和上

界,当已知不确定参数的中心值时,其区间变化范围
还可表示为

[u] = [u,u] = [uc −∆u,uc +∆u], (9)

uc = (u + u)/2表示该不确定参数的标称值,∆u =

(u− u)/2反映该变量的不确定度.
根据上述对不确定参数的描述,区间不确定优化

问题可定义[21]为

min
x

[f1(x,u), · · · , fm(x,u)].

s.t. gi(x,u) ⩽ 0, i = 1, 2, · · · , q;

u ∈ [u] = [u,u], x ⩽ x ⩽ x. (10)

从上面描述可以看出,由于区间不确定性的存
在,实际过程中的不确定优化问题具有以下特点:
1) 由于不确定参数为区间数,其对应的目标函数和
约束条件的值也为区间数; 2) 最优解不仅需满足确
定性问题的固有约束,还需考虑当参数在不确定区间
内波动时,其目标函数与约束条件的要求.

1.4 有色冶金不确定优化问题分析

有色冶金过程的不确定性复杂,不同生产过程中
不确定性的表现形式不同,例如:对于原料成分变化、
流量波动等具有随机性的不确定信息,宜采用概率分
布函数进行描述;对于生产状态、产品质量等具有模
糊性的不确定信息,宜采用模糊集进行描述;对于参
数拟合误差、检测误差等具有区间性的不确定信息,
宜采用区间数进行描述.此外,为了满足生产要求和
保证产品质量,有色冶炼企业对于不同过程中不确定
性的容忍度与最优解的满意度均有不同的指标和评

估准则,常规的不确定优化方法难以满足实际生产需
求.下面针对几类典型的有色冶金过程,分析其不确
定特征并研究不同类型的不确定优化方法.
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2 氧化铝配料过程概率不确定优化方法

配料是有色冶金过程的第1道工序,通过将不同
来源的矿石和原料按一定的配比进行混合,配制成满
足生产指标要求的混合物料.氧化铝生料浆配料过
程[22]是将铝土矿 (普铝矿、高铝矿、低铝矿、高铁矿)、
石灰、碱粉等原料及后续过程的硅渣和碱液等返料

按一定配比送入管磨机进行湿磨,磨制的生料浆由缓
冲泵打入A槽,进行第1次混合调配; A槽灌满后,整
点取样进行成分分析,挑出一批合适的A槽混合后倒
入B槽,完成生料浆的第2次调配;同样, B槽灌满后,
根据成分分析和质量指标,选择一批合适的B槽混合
后倒入K槽,通过3次调配获得符合熟料烧结要求的
生料浆送往熟料窑.其工艺流程如图1所示[22].
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图 1 生料浆配料工艺流程示意图

在生产过程中,由于工矿来源的不稳定,铝土矿
及其调整矿成分波动大且难以实时监测[23];返料中
的硅渣和碱液受到后续碳分工序和脱硅工序生产

状态的影响,成分和流量波动大,检测滞后时间长[24].
这些因素的存在使原料和返料信息具有明显的不确

定性.通过分析大量的工业历史数据发现,原料和返
料成分的变化具有随机性,且不同成分出现的概率近
似相同,因此将氧化铝配料过程中的不确定参数视为
服从某种概率分布的随机变量.
根据氧化铝配料过程的生产要求,通过混合各种

物料,所配制成的生料浆需要满足铝硅比 (A/S)、碱比
(N/R)和钙比 (C/S)的质量指标,且按照“以铝硅比为
主线,碱比、钙比依次跟进”的思路进行调配.考虑
质量指标的区间要求,以生料浆质量指标违背区间目
标最小为优化目标,结合原料和返料参数的不确定特
征,建立用于原料配比优化决策的优化模型[25]如下:

min
x

[f1(x,u), f2(x,u), f3(x,u)];

s.t. f1(x,u) = d+A/S + d−A/S ,

f2(x,u) = d+N/R + d−N/R,

f3(x,u) = d+C/S + d−C/S ,

d+ = [d+A/S , d
+
N/R, d

+
C/S ],

d− = [d−A/S , d
−
N/R, d

−
C/S ],

q = [qA/S , qN/R, qC/S ],

q = [q
A/S

, q
N/R

, q
C/S

],

d+ = [g(x,u)− q]
∨
0,

d− = [q − g(x,u)]
∨

0,

u ∼ U(u,u),

d+,d− ⩾ 0,

x ⩾ 0. (11)

式(11)中,各符号定义如下:
x:决策变量,表示配料物料配比;
u:不确定参数,表示物料成分;
U(u,u):表示不确定参数在区间 (u,u)上服从

均匀分布;
d+A/S , d−A/S : [A/S]偏离理想目标区间的正偏差

和负偏差;
d+N/R, d−N/R: [N/R]偏离理想目标区间的正偏差

和负偏差;
d+C/S , d−C/S : [C/S]偏离理想目标区间的正偏差

和负偏差;
g(x,u):生料浆质量集成预测模型对 [A/S]、

[N/R]和 [C/S]的预测值;
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q
A/S

, qA/S : [A/S]要求理想区间的下界和上界;
q
N/R

, q[N/R]: [N/R]要求理想区间的下界和上

界;
q
C/S

, qC/S : [C/S]要求理想区间的下界和上界.
对于不确定参数为连续分布的优化问题,抽样近

似是获得其等价确定性模型的常用方法.通过在不
确定参数的变化区间内,根据概率密度函数随机产生
一定数目的采样点,并将这些采样点所对应的目标函
数取平均值 (期望值),以此作为评价候选解的衡量指
标[26-28].
在上述氧化铝生料浆配料过程的不确定优化

问题中,其不确定参数服从均匀分布,文献 [29]采用
Hammersley sequence sampling(HSS)技术进行采样,
实现生料浆配料不确定优化模型的确定性近似转化,
具体步骤如下.

Step 1:设不确定优化模型 (11)中的配料物料组
份矩阵u共有K个非零元素.

Step 2:根据Hammersley序列的定义,构造范围
在[0,1]之间的K维Hammersley sequence zk(j).

Step 3:将组份矩阵u中的非零元素用zk(j)中的

K个元素分布替换,构成Hammersley sequence矩阵
zu(j).

Step 4:产生不确定参数矩阵 u的第 j个样本,
uj = u+ zu(j) · (u− u).

Step 5:令j = j + 1,重复Step 2∼Step 4共N次.
Step 6:将抽样产生的不确定矩阵u的N个样本,

按下式构造与式(11)相对应的确定性配料优化模型:

min
x

[f̃1(x), f̃2(x), f̃3(x)];

s.t. f̃1(x) =
1

N

N∑
j=1

(d+jA/S + d−jA/S),

f̃2(x) =
1

N

N∑
j=1

(d+jN/R + d−jN/R),

f̃3(x) =
1

N

N∑
j=1

(d+jC/S + d−jC/S),

d+
j = [g(x,uj)− q]

∨
0,

d−
j = [q − g(x,uj)]

∨
0,

u ∼ U(u,u),

d+
j ,d−

j ⩾ 0,

x ⩾ 0. (12)

其中: d+jA/S、d+jN/R和d+jC/S分别为第 j次样本点所

对应质量指标偏离理想目标区间的正偏差, d−jA/S、

d−jN/R和d−jC/S分别为第j次样本点所对应质量指标

偏离理想目标区间的负偏差.
为求解上述优化问题,通过整理长期积累的专家

经验知识,并根据优化模型目标函数的优化级顺序,
构建出一种具有优先级结构的分类知识库;基于分
类知识库,采用一种按字典序专家推理策略,实现问
题的求解[25].
表1为实际配料生产过程中的运行情况,结果显

示当原料与返流成分波动时,采用基于HSS技术的
不确定优化策略所计算出的配比结果可以使生料浆

质量满足生产要求,在鲁棒性、平稳性和合格率上均
有较好的性能.

表 1 不确定优化结果的平稳性指标

平稳性指标 不确定优化 / % 确定优化 / % 人工操作 / %

SPN/R 99.17 96.67 38.33
SPC/S 98.33 88.33 51.67
SPA/S 98.75 90.00 41.67

3 湿法炼锌除铜过程模糊不确定优化方法

有色金属矿物多以伴生矿的形式存在,矿物中除
了有价主金属元素外,还含有其他杂质金属元素.湿
法冶炼作为有色金属冶炼的主要方法,通常包含浸
出、净化、电解和熔铸4个步骤.净化过程[4]通过置换

沉淀的方式去除有色金属矿物浸出液中的杂质金属

离子,为后续电解过程提供高纯度的金属电解液.在
湿法炼锌过程中,铜离子是硫酸锌溶液中含量最高的
对电解过程有害的杂质离子,需要在净化工段首先被
除去.
除铜过程[30]由两个连续搅拌反应釜串联构成,

通过在反应釜中持续添加锌粉,将浸出后硫酸锌溶
液中的杂质铜离子,以氧化亚铜为主的形式沉淀下
来.除铜后的硫酸锌溶液被送至大型浓密机,进行固
液分离.沉降后的含固底流,部分返回至1#反应釜,
作为除铜反应晶种;其余底流经压滤烘干,形成铜渣
以回收利用.浓密机上部的清液送至除钴镍工段,被
进一步除杂.这种具有底流返回的除铜工艺,相对传
统除铜过程,具有深度净化和节约锌粉等优点;同时,
由于采用多种反应沉降铜离子,除铜反应机理更为复
杂,主反应速率对反应环境变化敏感,控制精度要求
高.除铜过程流程结构如图2所示.
锌粉添加量作为湿法炼锌除铜过程控制的关键,

若添加过多,则会造成除铜出口铜离子含量偏低、锌
粉浪费、后续除钴过程活化剂不足;若锌粉添加量
过少,则会使出口铜离子含量超标,影响电解电效.
因此,锌粉添加量的优化控制对于除铜过程至关重
要[31].
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图 2 锌直接浸出冶炼净化除铜过程

除铜过程氧化还原电位 (ORP)的变化在一定程
度上可以反映反应釜内铜离子浓度的变化,由于铜离
子浓度实时在线检测困难,常根据ORP对锌粉添加
量进行具体调整.但是,除铜过程作为净化除杂工段
的首道工序,入口溶液金属离子种类多且含量高,其
他杂质离子对ORP的综合影响强烈.这一现象使得
铜离子浓度与ORP之间具有一定的不确定性,电化
学数学模型仅能大概给定铜离子浓度所对应的ORP
值范围,难以精确描述ORP与铜离子浓度之间的关
系.模糊化技术是解决不确定性问题的一种常用方
法,通过将ORP模糊化,并采用合理的模糊规则,将
ORP转换为评估指标,可以更贴切地描述除铜反应
状态,避免锌粉优化过程在不确定环境下产生偏激控
制.因此,在除铜过程锌粉优化问题中,将ORP值作为
模糊不确定参数进行分析.

根据湿法炼锌除铜过程的生产要求,以锌粉添
加量最小为目标函数,建立如下模糊不确定优化模
型[32]:

min
x

f(x) = η1x1 + η2x2;

s.t. Cout = hMK(x),

u = hCU (Cout),

u ∼ µ(u),

u ⩽ u ⩽ u,

x ⩽ x ⩽ x. (13)

式(13)中,各符号定义如下:
x:决策变量,表示锌粉模型理论添加量;
u:不确定参数,表示为氧化还原电位(ORP)值;
η1, η2: 1#和2#反应器中锌粉有效性预测值;
Cout:出口铜离子浓度;
hMK(·):多工况除铜过程竞争-连续反应体系模

型;

hCU (·):出口铜离子浓度与ORP值之间的电化
学模型;

µ(·): ORP值的隶属度函数;
u, u:满足生产要求的ORP值的上下界;
x, x:锌粉添加量的上下界.
在上述优化问题中, ORP值与铜离子浓度之间

具有极大不确定性,无法直观反映除铜过程生产状
态.为了更好地评估除铜反应状态,采用基于模糊逻
辑的方法处理上述不确定性[33-34].通过选择较为平
滑的3种隶属度函数: S型、Z型和钟型,根据除铜过
程的生产需求,将ORP值划分为 5种模糊集,ORP趋
势值也划分为5大类.然后根据除铜过程的实际运行
状态,建立合理的模糊推理规则,并将除铜状态划分
为7大类别.最后采用去模糊化方法将除铜状态评估
值确定到 [−1, 1]之间.这样,对于ORP值的不确定约
束就可转换为对除铜状态评估值的确定约束.转换
后的优化问题[32]如下:

min
x

f(x) = η1x1 + η2x2;

s.t. Cout = hMK(x),

u = hCU (Cout),

Egrade = hFL(u,du),

Egrade ⩽ Egrade ⩽ Egrade,

x ⩽ x ⩽ x. (14)

其中: du表示ORP值的变化趋势; Egrade为除铜状

态等级; hFL(·)表示ORP值、ORP趋势值与除铜状态
之间的模糊规则; Egrade, Egrade分别为满足生产要

求的除铜状态等级的上下界.
对于上述问题,采用基于智能优化算法和专家规

则的方法[32]进行求解,并将所求结果应用于实际工
业过程中.实验结果显示,通过求解上述问题,不仅可
以减少锌粉添加量,且出口铜离子浓度波动更为平
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缓,离子浓度较为集中,提高了除铜过程的合格率,使
生产过程更加稳定.

4 锌电解分时供电过程区间不确定优化

方法

湿法炼锌生产过程的最后一道工序是电解.锌
电解过程[35]是电解液在直流电作用下析出锌的电化

学反应过程,所耗电量占整个湿法炼锌电能能耗的
75% ∼ 80%.为了平衡电网负荷,提高电网安全稳
定性,根据分时计价政策,电力部门将一天分为若干
个时间段,在用电高峰期提高电价,用电低谷期降低
电价.因此,如果在电价高的时段采用低电流密度生
产,在电价低的时段采用高电流密度生产,则会显著
降低锌电解的生产成本,减少能源消耗并缓和电网
负荷压力.然而,如果电流密度过高或者过低,则将导
致电流效率过低且无法满足生产要求,造成更多的浪
费.因此,综合考虑分时计价和锌电解生产状况,获取
最佳分时供电方案很有必要[36-37].
根据分时计价政策,电力部门将一天分为4个时

段 (尖峰、高峰、平段、低谷),每个时段都有7个生产
系列进行锌电解过程,且每个系列的生产条件不完全
相同.分时供电优化模型以全天直流电费为目标函
数,包括电度电费和基本电费.电度电费为各时段的
用电量与电价的乘积,基本电费为各时段负荷的最大
值与负荷系数的乘积.在建立分时供电优化模型之
前,首先需要对电压和电流效率进行数学建模.通过
分析电压 (V )、电流效率 (η)与电流密度 (x)之间的历
史数据,采用递归最小二乘法获得如下模型[35]:

V = a0 + a1 × x;

η=b0+b1×x+b2×x2+b3×x3+b4×x4. (15)

上述模型参数a0, a1, b0, b1, b2, b3, b4都是通过多

项式拟合得到的,由于对模型真实情况认知的不完
全,当生产条件发生变化以及生产系列存在差异时,
模型中的参数常常在一定区间范围内波动.对于上
述不确定模型参数,很难获取其精确的概率密度函数
和隶属度函数,故采用区间方式进行描述.因此,锌电
解分时供电优化问题中存在区间变化的不确定参数.

为了保证不确定优化问题解的有效性,在获取不
确定参数的区间时应满足以下两个标准: 1) 区间能
覆盖不确定参数的所有可能值; 2) 区间长度应尽可
能小,以减少优化计算的复杂度.根据不确定参数的
特性,其区间获取方法可分为以下两类:

1) 基于数据统计的区间获取方法.对于随时间
变化相对平稳的参数,可采用基于数据统计的方法

获取不确定参数的区间.通过从数据库中提取某一
时间段内相关参数的历史检测数据,将该数据集中的
最大值作为不确定参数的上界,其最小值作为不确定
参数的下界.此外,为保证置信区间能够覆盖该参数
变化的所有可能,对区间的边界值进行滚动更新.由
于参数变化相对平稳,随着系统的运行和边界值的更
新,不确定参数的区间会趋于恒定,且区间宽度不会
太大.

2) 基于预估模型的区间获取方法.当不确定参
数随时间变化的幅度较大时,若仍采用基于数据统计
的方法获取置信区间,其区间长度将会过大,从而增
加优化问题求解的复杂度,因此可以采用基于预估模
型的区间获取方法.该方法的基本思想如下:首先,利
用由不确定参数的历史数据组成的时间序列,建立不
确定参数变化趋势时间序列预测模型;然后,以预测
结果为中心值,补偿一个合适的变化幅度,从而获取
具有较小区间长度的合理置信区间.在基于预估模
型的区间获取方法中,不确定区间的合理性取决于预
估模型的精确度.通常,对于线性的时间序列可采用
自回归模型、滑动平均模型、自回归滑动平均模型等

传统的时间序列预测模型进行预估,对于非线性的时
间序列,可采用基于神经网络、混沌理论等方法进行
估计.
根据上述方法,通过分析 a0, a1, b0, b1, b2, b3, b4

的历史拟合数据,可确定其变化区间.在保证锌产品
的质量和产量的前提下,为优化直流电费,结合模型
参数的不确定特征,建立锌电解过程中的分时供电优
化模型[36]如下所示:

min
x

f(x,u) =

4∑
i=1

PWi × Ti × Pi + J0;

s.t. g(x,u) =
4∑

i=1

7∑
j=1

q ×Dlij × ηij × Ti = G0,

PWi =

7∑
j=1

Vij ×Dlij ×Nj ,

Dlij = DKij ×Bj × S0,

Vij = a0 + a1 ×Dkij ,

ηij = b0 + b1 ×Dkij + b2 ×Dk2
ij+

b3 ×Dk3
ij + b4 ×Dk4

ij ,

u = [a0, a1, b0, b1, b2, b3, b4],

u ∈ [u] = [u,u] = uc ±∆u,

x ⩽ x ⩽ x. (16)

式(16)中,各符号定义如下:
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x:决策变量,表示电流密度;
u:不确定参数,表示模型拟合参数;
[u]:表示不确定参数的变化区间;
PWi:在第i时段的电力负荷(kW);
Ti:第i时段的的电解时间;
Pi:第i时段的电价(¥/kWh);
Vij :第 i时段第 j生产系列的槽电压 (V), a0和a1

为采用递归最小二乘法获得的系数;
Dlij :第i时段第j生产系列的电解电流(A);
Nj :第j生产系列的电解槽个数;
Bj :第j生产系列的阴极板数;
S0:每块阴极板的截面积(m2);
G0:日计划产量(t);
ηij :第 i时段第 j生产系列的电流效率, b0, b1,

b2, b3和b4为采用递归最小二乘法获得的系数;
q:锌的电化当量(g/Ah);
x:为避免阴极上的锌溶解,电流密度所允许的

最小值(A/m2);
x:根据设备容量和生产要求,电流密度所允许

的最大值(A/m2);
J0:湿法炼锌电解过程中的基本电费.
由于锌电解过程中对于用电费用和每日产量

都有严格的要求,在上述区间不确定优化问题中,
所求得的解应保证在最坏情况 (worst case)下依然
可以满足生产要求.鲁棒优化方法[38-40]常采用基于

min max的策略求解上述问题,因此,锌电解分时供
电的不确定优化问题可以转换为如下形式:

min
x

f(x,u) =
4∑

i=1

PWi × Ti × Pi + J0;

s.t. ηg ⩽ gtolerance,

ηf ⩽ ftolerance,

x ⩽ x ⩽ x,

ηg = max
u∈[u]

|g(x,u)−G0|,

ηf = max
u∈[u]

|f(x,u)− J(x,uc)|,

[u] = uc ±∆u. (17)

其中: ηg为约束条件的鲁棒性指标, ηf为目标函数的
鲁棒性指标; gtolerance为锌电解工厂每日对生产量的

容忍度指标, ftolerance为锌电解工厂日常对用电费用

的容忍度指标.由式 (17)可知,上述优化问题为嵌套
优化问题,即外部为min问题,目的在于优化决策变
量,内部为max问题,目的在于寻找最坏情况下的不
确定参数值.

为求解上述优化问题,采用基于泰勒展开[41-42]

的方法将内部max问题简化,并利用一种新型的全
局优化算法——状态转移算法[43-44]对外部优化问题

(min问题)进行求解.
实验结果显示,当优化模型中参数存在不确定区

间波动时,采用上述不确定优化处理策略所得到的结
果可以基本满足生产要求,提高目标函数和约束条件
的鲁棒性指标,对于实际工业应用而言,上述方法可
以增强产品的稳定性,降低不确定因素带来影响.

表 2 实验结果对比

优化方法 算法
目标函数 约束条件

的满意度 / % 的满意度 / %

确定优化 STA 78.62 88.05
不确定优化 STA+Taylor expansion 99.39 96.01

5 总结与展望

本文从有色冶金过程生产条件、反应特性和工

艺要求出发,分析了不确定性对实际工业过程优化运
行的重要影响,总结了不确定性的典型表现形式,并
对不确定优化问题进行了描述,并以氧化铝生料浆配
料过程、湿法炼锌除铜过程以及锌电解分时供电过

程等典型有色冶金过程为例进行具体分析,介绍了不
同特征下的不确定优化方法.然而,由于有色冶金生
产过程缺乏统一、高效和智能化的信息系统支撑,存
在大量的信息丢失和不完备的问题,对于不确定性的
属性认知及数学描述存在一定偏差,不确定优化方法
仍难以完全保证生产的高效稳定运行.

随着智能制造的不断推进,大数据、云计算、物
联网等技术逐步应用于有色金属企业中的生产、管

理和服务等领域,为冶金过程的智能分析与优化决策
提供了很好的支撑平台[45-46].在大数据背景下,如何
通过数据挖掘、知识自动化等技术提出更切合实际

问题的不确定优化方法,在有色冶金过程中值得进一
步深入研究.该问题的解决必将进一步促进有色冶
金过程的高效绿色生产,推动有色金属智能制造的实
施.
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