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在铝电解过程中，添加氟化铝能降低电解质的初晶温度，从而提高电流效率。氟化铝添加量的决
策是一项复杂的知识型工作，需要考虑许多相关的因素，在实际生产中主要依赖于人工经验。由
于工艺人员的主观性以及铝电解槽的复杂性，基于知识或者基于数据的决策方法难以保证添加的
准确性。现有的决策方法难以囊括复杂的因果关系。本文针对氟化铝添加量的决策提出了一种基
于强化模糊认知图的数据与知识协作策略。在这种方法中，改进的模糊k均值和模糊决策树用于提
取模糊规则，其中提取的规则用于修正专家提出的初始框架。同时，采用状态转移优化算法（STA）
获取强化模糊认知图的权重。将提出的方法与已有方法进行对比，结果表明，强化模糊认知的收
敛速度快于基于Hebbian学习方法、粒子群优化方法以及遗传算法。不仅如此，基于所提方法氟化
铝添加量的决策准确率高于其他方法。因此，针对氟化铝添加量的决策，本文提出的方法是有效的。
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1. 引言

铝电解槽是一个多变量、能量以及物料实时保持动态

平衡的复杂系统。在生产过程中，添加氟化铝能够降低电

解质初晶温度，进而降低电解质温度，从而能够减少铝

损耗[1,2]。通过准确添加氟化铝在一定程度上可以获得

一个规整的炉膛[3]。一些研究表明内型规整的炉膛能够

获得较高的电流效率[4,5]。然而，不合理的氟化铝添加

量可能会引起炉帮的较大波动，难以获得理想的能量平

衡点。由于电解过程的内在复杂性，氟化铝添加量决策

主要依赖于工艺人员和领域专家，这对于经验不够丰富

的工艺人员是难以胜任的。因经验丰富的工艺人员日益

减少以及在业内的频繁流动，过量添加或者欠量添加氟

化铝的情况经常发生。因此，亟需一种科学的方法确定

准确的氟化铝添加量。

这些问题引起了国内外研究人员的关注。关于氟化铝

添加量决策的研究主要有三类，所有这些研究主要集中在

控制氟化铝浓度上。第一类主要是依赖经验的决策方法，

该方法取决于氟化铝在电解槽内的动态变化。通过分析电

解质样品来监测氟化铝浓度，但化验样品频率很低。该

方法显示了氟化铝浓度与温度之间具有较强的相关性[6]。
在控制反馈回路中的氟化铝浓度调整策略中，使用具有时

滞的温度和电解质样品分析值，建立逻辑规则库是这些策

略的核心[7–9]。第二类研究认为氟化铝添加量是与目标

氟化铝浓度偏差值和（或）温度的函数。在实践中，炉帮

厚度的变化会引起氟化铝浓度的改变，并提出了一些线性
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回归模型[10–12]。在第三类研究中，主要是基于氟化铝

物料平衡和（或）能量平衡，提出了一些添加量决策方法。

通过分析氟化铝在电解槽的质量演化，构建了氟化铝添加

量决策模型，结合详细的过程分析和工艺知识并采用估

计和解耦的方法，实现了氟化铝浓度的在线控制[13–17]。
第一类决策方法依赖于人类经验，而人类主观性很容易影

响知识模型的构建。由于氟化铝添加量决策的复杂性，第

二类方法很难捕获氟化铝添加的所有复杂特征。由于在铝

电解槽中存在许多检测盲区，因此使用第三类方法难以实

现氟化铝的精细化添加。

已有的氟化铝添加量决策方法主要是采用数据驱动以

及知识驱动。然而，基于数据驱动方法难以捕获电解槽的

复杂特性，基于知识驱动方法可能存在主观性。因此，期

望提出一种历史生产数据以及专家经验融合的方法。模糊

认知图具有直观和表示因果关系简单等特性，为解决上述

问题提供了可能[18]。模糊认知图广泛应用于决策分析、

控制建模以及预测中[19–22]。比如，在文献[23]中，为了

跟踪光伏阵列的最大功率点，模糊认知图用作一种模糊控

制器。在文献[24]中，结合TOPSIS构建了一个模糊多属

性决策模型。在文献[25]中，模糊认知图用于评估隧道掘

进机的性能，其中引入了经验知识。

模糊认知图由概念节点和边组成，前者引入了定性分

析，后者量化了因果关系程度[26]。每一个概念节点代表

一种状态。在已有的文献中节点间的因果关系程度通常是

由决策者给定，这种因果关系代表了一个节点对另外一个

节点的影响程度[27]。通过经验知识选取概念节点以及给

定因果关系程度是上述方法的核心[28]。然而，主观性可

能影响了构建模糊认知图的准确性[29]。目前，模糊认知

图学习方法分为三种，包括基于Hebbian学习法[29‒31]、
演化策略[32,33]以及前两种方法的混合策略[34,35]。尽管

这些方法广泛应用于模糊认知图的学习中，但是这些方法

可能会使学习过程陷入局部最优。

本文提出了一种数据与知识协作的方法，这种方法

能够结合专家经验知识以及铝电解数据。基于模糊决策树

以及聚类方法，数据用于提取模糊规则，同时结合数据采

用STA对权重进行训练寻优。氟化铝添加量决策初始框架

首先由专家给出，上述提取的规则用于修正初始框架。这

样就可以解决需要依靠权威专家进行模糊认知图建模的问

题。基于模糊认知图的氟化铝添加量准确性对权重较为敏

感，在此采用STA进行训练优化[29]。将模糊认知图学习

结果进行去归一化便可得到氟化铝添加量。对于氟化铝添

加量决策，采用强化模糊认知图的决策方法第一次实现了

专家经验和数据的融合，并在本研究中验证了该策略的有

效性。

本文的框架如下，第2节分析了氟化铝添加的重要性

和难点。第3节给出了模糊决策树和改进模糊k 均值。引

入了STA优化方法用于训练获取权重。第4节介绍了初始

框架的设计以及学习策略。第5节构建了基于强化模糊认

知图的氟化铝添加量决策模型，证明了所提方法的有效

性。最后一节给出了结论。

2. 氟化铝添加的相关分析

2.1. 氟化铝的作用分析

对铝电解的研究由来已久，由于电解槽的复杂性以及

高度非线性，最优的铝电解操作依然是一项具有挑战性的

问题。过热度是电解质温度和初晶温度的差值。在电解过

程中，合适的过热度使得氧化铝溶解在电解质中，并在电

解槽底部产生铝液[4]。文献[2]表明电解质温度上升10 ℃
可使得电流效率下降1.2%~1.5%。添加氟化铝使得在较低

温度下依然有合适的过热度成为可能。由于在电解中氟化

铝逐渐消耗，需要往电解槽中添加氟化铝。然而，不合理

的氟化铝添加量可能使得氧化铝溶解性能降低，导致阳极

效应频发，最终影响电解槽的物料平衡和能量平衡。当添

加氟化铝过量时，过热度增大导致炉帮熔化，影响电解槽

的使用寿命。因此，氟化铝添加量决策对铝电解过程非常

重要。铝电解槽的示意图如图1所示。

2.2. 氟化铝的演化分析

氟化铝演化分为两类，第一种是氟化铝的中和反应，

这是因为氧化铝中含有氧化钠以及氧化钙等杂质，与氟化

铝会发生中和反应。第二种包括氟化铝的挥发以及循环，

在电解过程中氟化铝、NaAlF4、氟化钙以及氧化铝颗粒在

高温的作用下，会伴随着氟化氢气体挥发走。为了减少污

染，电解槽上方安装了一种尾气收集装置。随着温度降低，

不稳定的NaAlF4 将会分解为氧化铝和氟化铝。由此尾气

得到了净化，纯净的氟化铝将会重新添加到电解槽中[14]。

2.3. 氟化铝添加量决策的难点分析

氟化铝添加量决策中需要考虑许多因素，增加了决策

的复杂性。类似于其他工业过程，铝电解受到内部以及外

部的干扰，如图2所示。但是也有别于其他工业工程，铝
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电解槽存在高温强腐蚀性，温度高达960 ℃。在这样高温

以及多相场耦合的电解质中发生着剧烈的电化学反应。

外部干扰以及内部环境对铝电解过程主要有以下三方

面的影响：

（1）换极、出铝以及抬母线将会对能量平衡造成影响，

引发氟化铝浓度的改变。

（2）炉帮、沉淀熔化或者凝固都会对氟化铝浓度造成

影响。然而，由于高温特性，这种影响程度难以获得。

图1. 铝电解槽示意图。

图2. 铝电解过程中的内部和外部环境。

图3. 氟化铝添加量的解决方法。
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（3）由于时滞影响，添加氟化铝对电解槽的影响是延

迟的，温度将不会立即发生改变。经过一段时间后，炉帮

厚度将会变薄，造成能量的损失。因为炉帮变薄，氟化铝

浓度将会降低，热量也将产生损耗，此后电解质温度将会

稍许地恢复。

因此，氟化铝添加量决策的难度将会增加，原因如下：

（1）干扰：外界操作对氟化铝浓度会有未知的影响。

（2）机理建模复杂性：由于电解质的高温强腐蚀，没

有实时测量分析电解成分的装置。氟化铝浓度的测量主要

通过长时间的采样以及化学分析。氟化铝浓度的变化难以

实时获得。另外，氟化铝浓度的演化过程是非常复杂的，

难以建立一种模型去描绘这种过程。

（3）欠量/过量添加：由于时滞的影响，氟化铝添加

与过热度的变化不同步，容易造成氟化铝的欠量或者过量

添加。

2.4. 氟化铝添加量决策方法

基于上述分析，提出了一种新的氟化铝添加量决策方

法，如图3所示。这种方法包含基于数据驱动的方法以及

知识驱动的方法两个方面。模糊认知图的概念选择、权重

取值范围以及初始框架的构建采用专家经验。改进模糊k 
均值用于构建模糊隶属度函数值，此处属于基于数据驱动

的方法。然后，模糊决策树用于提取模糊规则，这些规则

对初始框架进行修正。STA优化方法用于训练获取权重。

最后，获得了一种基于强化模糊认知图的氟化铝添加量决

策模型。总的来说，知识用于引导构建模型，数据用作修

正模型。

3. 所提方法的背景

3.1. 模糊认知图

作为一种具有简单直观的图形表示性能和高效推理

的模型，模糊认知图是模糊逻辑和神经网络的结合体，并

得到了广泛的应用[19]。模糊认知图由概念节点和影响程

度组成[20]。模糊认知图的构建主要依赖于具有丰富经验

知识的专家，将这些经验知识转化为节点的选择以及关联

程度的给定。图4列举了一个简单的模糊认知图实例，Ci

代表一个节点，其数值为Ai。Ai表示概念节点的Ci活跃程

度，其取值范围为[0, 1]或[–1, 1] [19,36]。权重表示节点

Ci对节点Cj的影响程度，取值范围为[−1, 1]，在三阶逻辑

情况下取值为{−1, 0, 1}。然而，三阶逻辑难以描述真实情

况 [37]。邻接矩阵如W所示。

  （1）

给定初始状态A(t) = [A1(t); A2(t); … ; An(t)]（n代表节

点数）和邻接矩阵W，然后每个节点的新状态可通过如下

方式进行迭代计算获得。

   （2）

式中，Ai(t + 1)为概念节点Ci在时刻t+1的值；Ai(t)为节点

Ci在时刻t 的值；wji为邻接矩阵W的元素；f 为阈值函数，

可将结果映射到区间[0, 1]或[−1, 1] [35]。

3.2. 状态转移优化算法

学习方法对模糊认知图的计算结果非常重要[29]。迄

今为止，基于Hebbian学习法、进化方法以及混合方法在

许多文献中得到了应用[38,39]。采用这些方法的目的是获

得合适的邻接矩阵。

本文引入了全局优化算法STA [40–43]。每个解被当

作问题的一种状态，当前解决方案的更新被认为是一种状

态转换。STA候选解的生成过程如下：

  （3）

式中，Xt∈Rn代表候选方案；At 和Bt 代表变换算子；ut 为

图4. 简单的模糊认知图实例。
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关于X以及历史状态的函数；f(·)为目标函数。

候选解决方案是根据以下四个特殊的状态转换操作算

子生成的。

1）旋转变换

     （4）

式中，εa为旋转因子；Rr∈Rw×w为随机矩阵；|| · ||2为向量

的2-范数。在给定半径a 的情况下，通过超球面域内的旋

转变换得到候选解；旋转变换是一个局部搜索算子。

2）平移变换

    （5）

式中，εb为平移因子，每一个Rt∈Rw×w是一个从0到1的随

机变量。平移转换可以生成一个行搜索，只有在其他转换

操作符可以找到更好的解决方案时才会执行。

3）伸缩变换

  （6）

式中，εc为伸缩因子，Re∈Rw×w为一个随机对角矩阵，它

里面的每个元素服从高斯分布。伸缩变换具有使Xt中的每

个元素伸缩变换到[–∞, ∞]的功能，从而实现在整个空间

进行搜索。

4）坐标搜索

   （7）

式中，εd为正常数，称作坐标因子，Rd∈Rw×w是一个随机

对角稀疏矩阵，它只在某个随机位置有非零元素，且该元

素服从高斯分布。坐标搜索具有沿着坐标轴方向搜索的功

能，它的目的是为了增强单维搜索能力。

对于一个给定解，可以通过状态转换算子产生许多不

同的候选解。在本文设定可以产生30个候选解，在每一次

迭代计算中，变换运算符是交替独立应用的。根据目标

函数采用STA优化方法可以找到模糊认知图最优的邻接

矩阵。

3.3. 知识提取以及隶属度函数设计

3.3.1. 基于模糊决策树的知识提取

本文中提取到的知识采用模糊规则的形式进行表示，

并将这些规则对初始框架进行修正。已有许多从数据中提

取知识的方法，其中包括神经网络[44]、支持向量机[45]

等。尽管这些方法能够构建一种知识库，但对于模糊不确

定信息性能较弱[46]。在铝电解中工艺人员常采用模糊语

言描绘电解槽状态[1]。此外，经验不够丰富的人员难以

理解上述方法产生的结果。因此，期望提出一种方法，通

过该方法获得的结果简单明了，不存在黑箱化，便于工艺

人员理解。在本文中引入了模糊决策树进行知识提取。

模糊决策树归纳法可以将技术人员的认知不确定性明

确地表达、度量并融入到知识归纳法中。在归纳过程中，

该方法可以减少模糊证据分类的模糊性[46]。因此，模糊

决策树归纳法适用于处理铝电解过程中的认知不确定性问

题[46]。

3.3.2. 基于改进模糊 k 均值的隶属度函数设计

用于提取模糊规则的隶属度通常由专家提供，然而，

专家的主观性可能会影响提取结果。为此，提出了一种隶

属度函数设计方法。由于电解槽生产环境恶劣，实测数据

中存在大量噪声，甚至出现孤立点。为了解决传统的模糊

k 均值对孤立点敏感的问题[47]，提出了一种改进的模糊k 
均值算法。基于改进的模糊k 均值，我们得到k 个聚类中

心c1,c2,…,ck，其中，k 等于实际模糊划分的个数。

样本点xi到聚类中心ck的距离定义如下：

    （8）

式中，xi和xj分别为第i 个和第j 个样本点；ck为第k 个聚类

中心；N为相邻样本点个数；U为邻域采样点的集合；αk为

平滑因子，当样本空间越均匀时，αk值越小。αk的定义如

公式（9）和公式（10）所示。

    （9）

    （10）

样本点xi属于第k类的隶属度为µik：

    （11）

计算聚类中心如公式（12）所示：
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    （12）

式中，m为加权指数，默认值为2。
针对每个概念的模糊划分，构建了一种基于聚类中心

的隶属度函数如公式（13）至公式（15）所示。

当i = 1时，隶属度函数µe1
如公式（13）所示。

 （13）

当1 < i < k，隶属度函数µei
如公式（14）所示。

 （14）

当i = k，隶属度函数µek
如公式（15）所示。

 
（15）

其中，µei
为样本x 隶属于第i 个模糊划分的隶属度；ci为第

i 个聚类中心；xmin和xmax分别为最小值和最大值。

在本节中，我们得到了基于改进的模糊k 均值的k 个
聚类中心和基于公式（13）至公式（15）的模糊划分的隶

属函数。基于这些方法，我们可以得到用于提取模糊规则

的生产数据的隶属度。

4. 构建新的氟化铝添加量决策模型

氟化铝添加量的计算通常采用简单的公式或由技术人

员决定。然而，由于电解槽的复杂性，公式很难捕获所有

特征，技术人员的经验知识并不总是正确的。因此，基于

数据驱动或知识驱动方法保证了氟化铝添加量的准确性。

本节结合模糊认知图、知识获取方法和数据处理方法，构

建了基于数据和知识协作的氟化铝添加量决策模型，主要

步骤如下。

步骤1：概念节点和取值范围以及概念之间的因果关

系由专家确定，给出氟化铝添加量决策模型的初始框架，

这一步是基于知识驱动的。

步骤2：生产数据经过预处理，包括选择和转换。然

后，得到了基于改进模糊k 均值的聚类中心，用于生成每

个模糊划分的隶属度函数。利用隶属度提取模糊规则。这

一步是数据驱动的。

步骤3：利用模糊规则对初始结构进行修正，得到了

氟化铝添加量决策模型的期望框架。这一步是知识驱动

的。

步骤4：引入STA来训练优化权重，得到了最终的添

加量决策模型，得到了期望的氟化铝添加量。这一步是数

据驱动的。

步骤5：通过加料装置将目标添加量加入电解槽中。

基于以上步骤，氟化铝添加量决策模型构建过程的细

节如下。

4.1. 氟化铝添加量决策模型初始框架的设计

经过咨询和调研，专家选出13个概念节点，不仅可以

覆盖氟化铝添加量决策模型的特性，还可以降低计算复杂

度。表1列出了13个变量以及对应的模糊划分。

定义1. 相邻两天间的差值被定义为一个计算周期：

  （16）

式中，MR(t)为在t 时刻的分子比值，MR(t − i)代表第t − i

天的值。其他变量的定义与分子比类似。

定义2. 由于铝电解的特殊性，MR变化不明显。难以

用较少的计算周期来反应MR最近的变化，但是也没有必

要考虑更多的计算周期。在实践中，MR的四个计算周期

的累积值是合理的，其定义如下：

  （17）

根据经验知识，MR是NaF与AlF3的比值[4]。MR越

低，电解质温度（ET）越低[1]。炉帮的厚度随着ET的

变化而变化；此外，MR的变化可能是由于过去几天的电

解质凝固或炉帮熔化引起的，ET越高，MR越高[1]。因

此，节点C1和C2之间存在连接。此外，电解质电阻随

MR的变化而变化，平均电压（MV）越高，ET越高[1]。
因此，对于设定电压和氟化铝添加量，应考虑MR、ET
和MV，并且存在从MR、ET和MV到AFA的连接。这

些累积的变化表明了概念的变化趋势。显然，存在从

∑ΔMR、∑ΔET、∑ΔMV到AFA的连接。铝水平（AL）
的散热和电解质水平（EL）的保温性通常用于调节电

解槽能量平衡。AL越高，ET越低；EL越高，ET越高。
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MV用于调节能量输入。由于对能量变化的影响，应该

存在从MR、ET、MV和AL到设置电压（SV）的连接。

因此，在氟化铝添加量决策建模中应考虑这些因素以及

累积量。实际上，出铝量（TA）、AFA和SV用于调整能

量平衡并相互影响。

基于以上分析，得到了氟化铝添加量决策模型的初始

结构，如图5所示。初始结构将使用第3.3.1和3.3.2节中提

出的方法进行重构。然而，节点的影响程度仍然是未知的。

在下一节中，我们将引入STA来优化训练权重。

4.2. 基于 STA 学习的模糊认知图

构建简单的模糊认知图，可以通过专家经验给定权

重，但如图5所示的复杂模糊认知图，专家经验无能为力。

因此，迫切需要开发一种学习算法。在本研究中，STA被

表1 概念节点的模糊划分

Concepts Descriptions Abbreviations Number of fuzzy divisions

C1 Molecular ratio of electrolyte MR 5

C2 Electrolyte temperature ET 5

C3 Mean voltage MV 3

C4 Aluminum level AL 3

C5 Electrolyte level EL 3

C6 Cumulative changes of C1 ∑ΔMR 3

C7 Cumulative changes of C2 ∑ΔET 3

C8 Cumulative changes of C3 ∑ΔMV 3

C9 Cumulative changes of C4 ∑ΔAL 3

C10 Cumulative changes of C5 ∑ΔEL 3

C11 AlF3 feeding amount AFA 5

C12 Setting voltage SV 3

C13 Tapping amount TA 5

图5. 氟化铝添加量决策模型初始框架。
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引入作为一种学习算法来消除专家干预。虽然STA被广泛

应用于许多领域[40–43]，但这是首次将其用于模糊认知

图的学习过程。当目标函数达到最小值时，得到模糊认知

图的一组期望权值，从而获得邻接矩阵。

目标函数必须定量地度量给定候选解决方案的适用

性；它迭代计算概念的估计值和实值之间的差值。在所提

方法中，概念和权值的预定义区间的目标函数如公式（18）

所示。在铝电解过程中，概念值在一定范围内变化，需要

将概念值限制在一个区间内，Al,lb ≤ Al ≤ Al,ub。在实践中，

因果关系的程度可以是正的，也可以是负的。例如，铝水

平越高，损失的热量越多，可知AL与ET之间影响程度为

负值，ET和EL间的影响程度为正值。因此，权重值须根

据实际情况限定在一定范围内：wijn,lb ≤ wijn ≤ wijn,ub。

  （18）

式中，N 和M 是权重和概念节点数量；K 为学习次数；Al,ub

和Al,lb为上、下界；Ai(t)可通过公式（2）计算获得；Âi(t)为

期望值；wijn,ub 和wijn,lb 为每个权重的上、下界值。

5. 结果与讨论

为了验证所提方法的可行性，本节讨论了在铝电解过

程中添加AlF3的实验研究结果，收集了2016年6月和2016

年7月的工业数据。在铝电解过程中，每天都要测量AL、

MV、EL和ET，每两天测量一次MR，将最近两天的平均

值用于缺失值。MR、ET、MV、AL和EL以及相应的累

积变化如图6、图7所示。

5.1. 氟化铝添加量决策模型的框架修正

为了解决氟化铝添加量决策建模过程中需要专家介入

的问题，提出了一种结合改进模糊k 均值和隶属函数生成

方法的知识提取方法。

首先，由改进模糊k 均值生成聚类中心，统计结果

如表2所示，包括最小值、最大值和聚类中心。聚类中心

的数量等于模糊分区的数量。MR、∑ΔMR、TA、SV和

AFA的隶属函数如图8所示。概念的其他隶属函数与图8

所示的相似，在此省略以节省空间。

其次，由于氟化铝添加量决策模型的复杂性，专家

很难描述其因果关系。模糊规则是概念之间关联关系的表

图6. MR、ET、MV、AL和EL的值。
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达，也是隐性知识表示的一种手段，如下所示。

IF Ci is high and Cj is low, then Ck is normal ⇔ Ci 
wij→ Cj 

wjk→ Ck

因此，可以基于知识提取方法来挖掘关联规则。采用

模糊决策树以提取模糊规则，其变量包括MR、ET、MV、

AL、EL、 ∑ΔMR、 ∑ΔET、 ∑ΔMV、 ∑ΔEL、 ∑ΔAL、
AFA、SV和TA。这些变量的隶属度是模糊决策树的输入，

基于公式（13）至公式（15）产生。算法1~6中为模糊决

策树归纳方法的伪代码。其中，G和GGambiguity分别为分

类不确定性和模糊度函数。DAi和DCi分别为第i个属性

以及第i个分类的数据集。S和Aij分别为模糊包含度以

及第i个属性的第j个划分。另外，DAij和DCmk分别为第

i个属性的第j个划分数据以及第i个分类的第j个划分数

据。ms和G_CE分别为划分数目和每个父节点的模糊度。

AMBIGUITY为歧义性函数。C_mu和G_Ai_Ajm分别为分

类隶属度以及每个父节点和子节点每个模糊划分的分类

表2 基于改进模糊k 均值的聚类中心ci

Concepts Names Minimum Maximum Clustering centers ci

C1 MR 2.36 2.60 [2.3985, 2.4236, 2.4547, 2.4967, 2.5752]

C2 ET (°C) 949 970 [950.33, 956.51, 959.79, 962.59, 966.81]

C3 MV (V) 3.9746 4.1219 [4.0357, 4.0665, 4.0994]

C4 AL (cm) 27 30 [27.9219, 28.9931, 29.9964]

C5 EL (cm) 14 22 [15.4547, 17.4399, 19.9062]

C6 ∑ΔMR –0.2 0.19 [–0.132527, –0.009562, 0.092622]

C7 ∑ΔET (°C) –12 12 [–6.7340332, 1.151452, 6.927109]

C8 ∑ΔMV (V) –0.118 0.092 [–0.0274, 0.0104, 0.0650]

C9 ∑ΔAL (cm) –2 3 [–1.1714, 0.0113, 1.1817]

C10  ∑ΔEL (cm) –7 4 [–4.1944, –0.7519, 2.0486]

C11 AFA (kg) 7.2 27 [8.585, 12.595, 16.101, 18.512, 22.587]

C12 SV (V) 4.025 4.037 [4.0264, 4.0329, 4.0357]

C13 TA (kg) 2833 3327 [2893.1, 2988.1, 3066.1, 3159.2, 3291.5]

图7. MR、ET、MV、AL和EL的累计变化值。



10 Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

歧义性。ClassAmbiguityWithP为父节点的分类歧义性函

数。muE模糊证据的隶属度。muF为每个模糊划分的隶属

度。muC为每个分类的隶属度。

Algorithm 1. Main function.

Input: Dataset of attributes and classification DA, DC, parameters α, β
Output: Fuzzy value
1: for each data DA do
2:  if DA(i, j) < α then
3:   DA(i, j) = 0;
4:  end if
5: end for
6: for each attribute Ai do
7: G_Ai = GGambiguity(DAi; DCi);
8: value_Ai = min(G_Ai);
9: fprintf(‘The rootnode is Ai’);
10:  for each fuzzy partition of root node do
11:  S_Aij_C(i) = subsethoodA_B(DAij, DCmk, ms);
12:   if max(S_Aij_C) ≥ β then
13:    fprintf(‘The leaf node of each fuzzy partition of root node is’);
14:   end if
15:  end for

16: end for
17: for each parent node do
18:  G_CE = AMBIGUITY(FuzzyEvidence_C_mu, DAi, DCi);
19:    for each fuzzy partition of each parent node and child node do
20:    G_Ai_Ajm = ClassAmbiguityWithP(muE, muF, muC);
21:   end for
22:   [childnode_Ajm_min index_min] = min(G_Ai_Ajm);
23:  if childnode_Ajm_min < G_CE_Ajm then
24: fprintf(‘The child node of Ajm is %s’);
25:  end if
26: end for

由于氟化铝添加量决策的复杂性和技术人员认知的局

限性，一些规则被忽略。由于铝电解过程的特殊性，不仅

Ci影响Cj，Cj也影响Ci。由于模糊决策树产生了大量的模

糊规则，我们只给出与专家建议的规则不同的具体规则。

这些规则用于修改氟化铝添加量决策模型初始结构，如下

所示。

• If C1 is high and C2 is high and C4 is normal and C7 is 

low then C11 is very high;

• If C1 is very high and C2 is normal and C3 is high and 

图8. 基于改进的模糊k 均值产生的关于公式（13）至公式（15）的隶属度函数。（a）和（b）分别为分子比以及变化累积值的隶属度函数；（c）~（e）
分别为TA、SV和AFA的隶属度函数。
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C4 is low and C9 is high then C11 is very high;

• If C1 is high and C2 is very low and C5 is high and C10 

is low then C13 is very high;

• If C3 is low and C1 is normal and C6 is high and C7 is 

high and C8 is high and C9 is high then C11 is very low;

• If C3 is low and C5 is high then C13 is high.

• If C4 is high and C1 is normal and C6 is high and C7 is 

high then C12 is low;

• If C5 is normal and C1 is normal and C2 is normal and 

C3 is high and C4 is low then C11 is high;

• If C8 is high and C10 is low then C13 is low;

• If C10 is normal and C8 is low and C9 is high then C12 is 

high.

Algorithm 2. Classification ambiguity function.

Input: Fuzzy memberships fuzzy events D and C
Output: The classification ambiguity
1: function G_Ai = GGambiguity(DA, DC)
2:  for dataset DADC do
3:   DAi_column = sum(DAi)
4:   subsethood_Ai(i, :) = subsethoodA_B(DAi(:, i), DCi);
5:  end for
6: weights_Ai = DAi_column/sum_Ai;
7: G_Ai = weights_Ai 

* (ambiguity(subsethood_Ai(i, :) = max(subsethood_
Ai); nsi, nsj));
8: end function

Algorithm 3. Classifying the possibility function.

Input: Fuzzy memberships of evidence, categories and numbers of catego-
ries
Output: Possibility of Classifying an object to class Ci

1: function FuzzyEvidence_CE = FuzzyEvidence_C_mu(muE, muC, C)
2:  for each DA do
3:   subsethood_temp(i) = subsethoodA_B(muE, muC(:, i), size(muC, 1));
4:  end for
5: FuzzyEvidence_CE = subsethood_temp/max(subsethood_temp);
6: end function

Algorithm 4. Subsethood function.

Input: Fuzzy memberships of A, B, and number of instances, N
Output: The subsethood between A and B
1: function subsethood_AB = subsethoodA_B(muA, muB, N)
2:  for each DA do
3:   val(:, j) = min(muA, muB(:, j));
4:  end for
5: subsethood_AB=sum(val)/sum(muAij);
6: end function

Algorithm 5. Ambiguity function.

Input: Fuzzy memberships of A, number of categories of A and B
Output: Ambiguity of B
1: function E_A = ambiguity(muA, nA, nB)
2: The sorting result pi_Ai = sort(muA, 2, ‘descend’);
3: pi_Ai (:, nB + 1) = 0;
4:  for each sort results do
5:   E_a_Aj(:, i) = (pi_Ai (:, i) – pi_Ai(:, i + 1)) * log(i);
6:  end for
7: E_A= sum(E_a_Aj; 2);
8: end function

Algorithm 6. Classification ambiguity with fuzzy partitioning.

Input: Fuzzy memberships of E, P, numbers of partitioning and instances
Output: Classification ambiguity with fuzzy partitioning
1: function G_P_F = ClassAmbiguityWithP(muE, muF, muC, K, N)
2:  for each DA do
3:   M_Ei F(:, k) = min(muE(:, k) , muF);
4:   w_E_F(k) = sum(M_Ei_F)=sum(M_Ei_F_sum, 2);
5:   G_Ei_F(k) = subsethoodA_B(M_Ei_F(:, k), muC, size(muC, 2));
6:  end for
7: G_P_F =w_E_F * G_Ei_F’;
8: end function

第三，基于上述模糊规则，找出这些概念之间的潜在

联系。通过新发现的规则重构初始框架；氟化铝添加量决

策模型的新结构如图9所示。

知识获取的过程是基于数据驱动的方法。利用上述特

殊规则对初始结构进行重构，得到强化结构。重构过程涉

及数据与知识的融合，是一个数据与知识协同的过程。

5.2. 模糊认知图学习用于氟化铝添加量决策

目前，我们得到了氟化铝添加量决策模型的理想

结构。在接下来的章节中，我们将基于STA来获得强化

FCMs的权重。向量Ainitial表示在铝电解过程中给定时间内，

概念的初始状态。由于Ai值在[−1, 1]中，实际生产数据按

公式（19）进行归一化。

  （19）

式中，A~ 为节点真实值；A~ max和A~ mix为最大值和最小值；

Urange和Drange为归一化后的最大值和最小值。如果真实值

全部为正，则Urange = 1以及Drange = 0；当真实值中存在负

值，则Urange = 1及Drange = –1。

最后，我们需要获得真实的氟化铝添加值，须将Afinal

进行去归一化处理，如公式（20）所示。
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  （20）

式中，Afinal为概念节点迭代计算后的最终值；A~ real为实际

情况下的真实值。

节点初始值为Ainitial，如下所示：

阈值函数如下所示：

向量Afinal为模糊认知图可达的最终状态，Afinal,STA为基

于STA的最终值。

节点间的权重值如表3所示。

基于STA、FCM的学习结果如图10所示。为了与

STA进行比较，选择了Dickerson和Kosko [48]提出的差分

Hebbian学习（DHL）算法，结果如图11所示，共有50次
的迭代计算结果。结果表明，在第32次迭代之后，模糊认

知图达到一个平衡区域，而基于STA需要进行16次迭代。

使用上面的Ainitial，Afinal,DNL如下所示：

从图12可以看出，基于粒子群优化（PSO）算法并经

过37次迭代后，模糊认知图收敛到一个稳定的区域。在

Ainitial相同的情况下，基于PSO的节点值Afinal,PSO如下：

图13为迭代100次结果，在第74次迭代后，趋于稳

态；该算法收敛速度较慢，收敛稳定。在上述Ainitial条件下，

基于GA的概念的最终计算值Afianl,GA如下：

从图10至图13可以看出，基于STA的收敛速度要快

图9. 重构后的氟化铝添加量决策模型框架。
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于基于DHL、PSO和GA的收敛速度。为了验证本文提出

的AFA策略，利用式（20）将基于STA、DHL、PSO和

GA计算的C11值转换为真实值。

首先，较低的针振、摆动以及平均电压值是AlF3添加

表3 关于图9中节点间的权重

Nodes C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13

C1 0 0.3852 0 0 0 0.1932 0 0 0 0 0.7515 0.0005 0

C2 0.1587 0 0.0157 0.0045 0.2789 0.0956 0.3707 0 0 0 0.5664 0.0082 –0.8986

C3 0.7577 0.2198 0 –0.9733 0.0016 0 0 0.6807 0 0 0.0591 –0.5183 –0.0759

C4 –0.0883 0.1985 0.9655 0 0 0 0 0 0.9332 0 –0.4101 0.3067 0.4516

C5 0 0.6874 0.9975 0 0 0 0 0 0 0.0905 0 0 –0.0069

C6 0 0 0 0 0 0 0.11 0 0 0 0.7233 0.0299 0

C7 0.0299 0 0 0 0 0.9175 0 0.9771 0.0012 0.8652 0.1644 –0.0444 –0.1181

C8 0.0018 0 0 0 0 0 0.064 0 –0.8566 –0.8986 0.0938 –0.0085 –0.0683

C9 0 0.515 0 0 0 0 –0.7632 0.1832 0 0 –0.6158 0.2322 0.8993

C10 0 0 0 0 0 0 0.8998 0.3719 0 0 0 0 –0.9210

C11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2277 –0.0042

C12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 –0.2555 0 0.0638

C13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 –0.3092 0.9766 0

结果优于工艺人员的标志。对应较低的针振、摆动以及平

均电压值，选择C1~C13的真值进行验证。针振、摆动以及

平均电压的数据如图14所示。

其次，分别采用STA、DHL、PSO和GA计算氟化铝

图10. 基于STA的模糊认知图学习结果。

图11. 基于差分Hebbian学习的模糊认知图学习结果。
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图12. 基于PSO学习的模糊认知图学习结果。

图13. 基于GA学习的模糊认知图学习结果。

图14. 针振、摆动以及平均电压值。

添加量。对已有的氟化铝添加量决策方法进行比较，包括

线性规划模型[12]和模糊控制方法[49]。在实际中，由于

氟化铝被分成批次进行添加，每次添加量为1.6 kg。基于

修正后的结构和初始结构的氟化铝添加次数分别如图15、
图16所示。此外，结合初始框架并采用传统模糊k 均值的

氟化铝添加次数如图17所示。表4给出了基于改进模糊k 
均值并采用修正结构和初始结构的氟化铝添加分析结果，

以及基于传统模糊k 均值并采用初始结构的氟化铝添加分

析结果。

第三，表4和图16、图17显示，在初始结构下，使

用STA，基于传统模糊k 均值和改进模糊k 均值的AFA的

MPAEs分别为10.1028和10.0766。这意味着在初始结构下，

基于改进模糊k 均值和STA的AFA可以获得更高的精度。

与上述结果相比，由表4和图15可知，当AFA的MPAE为
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6.2521时，基于修正结构下的STA和EFKM，其结果低于

上述结果。这说明基于修正结构的AFA的精度要大于基于

初始框架的AFA。

5.3. 总结

基于强化模糊认知图设计了一种用于氟化铝添加量

决策的数据和知识协作模型。从生产数据库中选择数据，

表4 基于修正和初始结构各种学习算法的MPAE

MPAE
Learning algorithm Existing strategies

STA DHL PSO GA LP Fuzzy control

Initial structure using FKM 10.1028 16.7194 11.2917 14.3077 — —

Initial structure using EFKM 10.0766 15.0187 10.1657 14.0593 — —

Amended structure 6.2521 13.9768 7.6852 9.6341 15.1288 13.4102

图15. 修正结构下各算法的添加次数。（a）基于STA的添加次数；（b）基于DHL；（c）基于PSO；（d）基于GA；（e）基于线性规划模型；（f）基于模糊控制。
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并从铝电解专家和生产数据中提取知识。为了减少对专

家的依赖，使用了知识提取技术来丰富氟化铝添加量决

策模型的结构。数据驱动的方法被用来消除专家的主观

性，知识驱动的方法被用来指导氟化铝添加量决策模型

的构建。由于铝电解过程的复杂性，技术人员很难提供

所有模糊规则。改进模糊k 均值和模糊决策树被用于模

糊规则提取，以重建氟化铝添加量决策模型的初始结构。

由于权重数量较多，专家很难提供这些权重。在本研究

中，通过引入STA解决了该问题。从本质上讲，这项研

究的主要任务是基于数据驱动和知识驱动的方法，提出

一种使用FCM的氟化铝添加量决策的新策略。实际上，

这是第一次将基于FCM的数据和知识协作引入氟化铝添

加量决策。

本文选取对应于低针振、低摆动以及低平均工作电压

的生产数据。首先，根据图10至图13可知，STA具有比其

他学习方法更快的收敛速度，同时基于STA的MPAE低于

基于其他学习算法的MPAE。其次，基于改进模糊k 均值

的MPAE低于基于传统模糊c 均值的MPAE，与初始结构

相比，在修正结构下基于STA的MPAE更低。此外，最大

绝对误差等于0.4498意味着在实际进料量和计算值之间仅

存在0.8094 kg的误差，对于复杂的铝电解过程而言，这是

可接受且合理的。第三，与现有的氟化铝添加量决策方法

相比，该方法具有更好的性能。

6. 结论

本文提出了基于强化模糊认知图实现数据和知识协作

的氟化铝添加量决策策略。在实际中，AFA由技术人员决

定，他们将数据报告与经验知识相结合，给出氟化铝添加

量。模糊认知图能够捕获各种知识、处理复杂模型和知识

问题的有效工具。因此，对于铝电解工艺人员而言，模糊

认知图比其他策略更容易理解。知识驱动技术用于概念选

择和初始结构构建，数据驱动方法用于知识提取以重建初

始结构，从而丰富了知识库。引入了学习算法STA来训练

图16. 初始框架下各算法的添加次数。（a）基于STA；（b）基于DHL；（c）基于PSO；（d）基于GA。
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优化模糊认知图权重，并将结果与其他学习算法的结果进

行比较。此外，将提出的氟化铝添加量决策方法与现有研

究的策略进行了比较，结果表明，所提出方法是有效的，

且比其他氟化铝添加量决策方法更有效。所提出的方法将

有可能应用于氟化铝添加的自动决策中。结果表明，对于

氟化铝添加量决策，基于强化模糊认知图具有增强的潜在

性能。这些结果鼓励我们继续解决另一个具有挑战性和相

关性的问题，即铝电解过程中下料间隔优化问题。
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