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在全球化的市场环境下，经济和环境的因素对复杂工业生产过程综合生产指标的优化提出了更
高的要求，如提高生产效率、提高产品质量和产量，以及降低能源和资源的利用。本文简述了
基于数据驱动的混合智能优化方法和技术在提高选矿过程全流程运行指标性能方面的最新进
展。首先描述了选矿工业过程全流程综合指标优化问题，进而对涉及的数据驱动的优化方法进
行总结。该全流程综合指标优化包含四个层次：综合生产指标优化 (月综合生产指标)、日综合
生产指标优化、运行指标优化和自动化系统设定值优化。最后，本文给出了选矿过程数据驱动
优化的未来研究方向。
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1. 引言

选矿生产是典型的复杂工业过程，由多个生产单

元、工序或设备组成，一个单元、工序或设备的输出是

另一个单元、工序或设备的输入[1]。每个单元、工序

或设备都有自己的功能，并且用不同的性能指标去评价

其生产质量和效率。每个生产单元操作都有其独自的控

制和优化系统，以确保运行指标(质量、效率和生产过

程能量和资源的消耗)在其指标范围内，进而转化成控

制系统的设定值[2,3]。所有的生产单元组合在一起完成

最终产品的生产。各个生产单元的性能指标也称为运行

指标，表示产品质量、生产效率等。最终产品的质量等

级指标作为衡量全流程生产的生产指标。实际上，生产

单元的运行指标直接决定了全流程的生产指标。

众所周知，生产单元的局部优化并不能保证生产全

流程的全局优化。因此，需要通过协调各个生产单元的

运行指标以实现全流程生产指标的优化[4–8]。如何协

调优化各个生产单元达到全流程生产指标(如最终的质

量、产量、成本和消耗等)的优化是非常重要的。

近年来，工业过程的运行控制和优化引起了越来越

多的关注[4–6,9–12]。化工过程通过实时优化(RTO)和模型

预测控制(MPC)的双层系统来保证生产单元的运行优化已

经广泛应用[13]。同时，一系列有关RTO的改进和自适应

策略来解决RTO需要稳态模型问题的方法也逐渐被提出

[6–8,14]。然而RTO是基于模型的方法，无法应用于难以

建立数学模型的复杂工业过程。在大规模流程工业如选

矿工业中，复杂的物理和化学反应造成了运行指标和控

制变量的强非线性和强耦合。此外，运行指标和控制变
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量存在大量不确定性，因此，建立精确的数学模型是非

常困难的。目前存在的方法大都是基于单个生产单元的

优化而忽略生产单元的耦合关系，从而容易陷入生产单

元运行指标的局部最优，并不能确保生产全流程的优化。

为了解决上述问题，近年来基于数据驱动的生产全

流程混合智能优化方法相继提出。这些研究的目的在于

解决动态环境下全流程运行指标的优化。这些方法的优

点在于不需要数学模型而是生产过程的数据。另外，该

方法采用了由控制理论的概念组成的闭环策略(如反馈、

反馈预测控制和动态调节器等)以适用于动态环境。 这
些数据驱动的混合智能优化方法的有效性已通过仿真系

统或选矿工业应用的验证。

本文概述了选矿工业过程中基于数据驱动优化的最

新进展。本文内容如下：第2节描述选矿工业过程问题；

第3节简述了基于数据驱动的选矿工业过程的优化方法；

第4节总结全文并指出该领域的未来发展方向。

2. 问题描述

选矿工业过程运行指标的决策过程涉及多时间尺度

和多空间尺度，如图1所示。首先，企业决策部门根据

经验决定每月的综合生产指标Qj(tm) ( j=1,2,…,J, J是生

产指标的个数，tm是月时间尺度)及其范围。进而，计划

和调度部门根据月综合生产指标Qj(tm)决定出日综合生

产指标Qj(td) ( j=1,2,…,J, td 是日时间尺度)。技术部门将

日综合生产指标Qj(td)分解为各个生产单元的运行指标 

r∗i,j(th) (i=1,2,…,I, th 是小时尺度)。运行优化控制系统根

据运行指标产生控制回路的设定值y∗，控制系统跟踪该

设定值。该运行指标决策系统的目标是使综合生产指标

在目标范围内。具体见参考文献[12]。

3. 数据驱动的混合智能建模与优化

为了实现上述决策过程，文献[12]提出了不同的时

间尺度的分层优化结构，其目的是优化选矿生产的全流

程生产指标，如图2所示。该系统包含四个层次：综合

生产指标优化(月综合生产指标)、日综合生产指标优化、

运行指标优化和自动化系统设定值优化[12]。下面主要

概述基于数据的建模和优化方法的最新进展。

3.1. 全流程综合生产指标优化

全流程综合生产指标的优化决策涉及两层不同时间

图1. 选矿过程的多层次优化问题描述。
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尺度的指标分解。生产指标的上层决策获得一系列期望

的生产目标(主要基于月时间尺度)。而底层的决策是特

定时间段(主要以天为周期)的优化，以达到上层生产目

标的期望值。

全流程综合生产指标优化主要关注一段时间内生

产消耗的最小化和利润的最大化。文献[15–18]是生产

指标优化的单目标调度方法，目标优化生产效率、品

位、生产消耗和利润的其中一个指标。Yu等[9]提出了

一种基于选矿生产指标非线性多目标的优化模型。该

模型考虑到了精矿产量、品位、选矿比、金属回收率

和生产成本等五个相互冲突的生产指标。同时，提出

了一种基于梯度的混合算子作为解决多目标优化的策

略。文献[10]提出了一种电熔镁炉的三目标优化调度

方法。文献[11]提出了综合计划和调度的双层结构优

化方法，该方法被证明了能够为决策者提供优化的原

矿组合。化工生产过程的相似的工作，如单阶段、多

图2. 选矿过程的自动化系统的综合优化结构 (源自文献 [12])。
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阶段连续和多生产过程的计划和调度优化方法参见文

献[19,20]。

3.2. 运行指标优化

运行指标是全流程生产指标在空间尺度的分解得到

的，运行指标用来衡量单个生产单元的性能(如生产过

程中的质量、效率和消耗)。由于运行指标和综合生产

指标间的关系难以用数学模型描述，研究如何协调优化

生产单元是非常重要的。文献[21]提出了一种动态环境

下运行指标的闭环优化结构，如图3所示。该结构包含

四个模块：运行指标优化、综合生产指标的预测模型、

生产指标前验评估与动态校正和生产指标后验评估与动

态校正。每个模块的功能如下。

• 运行指标优化模块：该模块根据生产指标Qj(td) 

(j=1,2,…,J)生成一系列的运行指标ri, j (i=1,2,…,I)

及其范围[ri, min, ri, max]。

• 综合生产指标的预测模块：该模块根据产生的运

行指标来预测可能达到的综合生产指标的预测值

Q̂k (t)。
• 生产指标前验评估和动态校正：该模块利用运行

指标的目标值ri
*(t)和预测值 r— (t)的偏差来产生运行

指标的补偿值Δr̂ (t)。
• 生产指标后验评估和动态校正：该模块根据实际

的生产指标Qj
 (T)和生产指标的目标值Q*

j 产生运

行指标的补偿值Δr (T)，其中，t是采样周期，T是
测试周期，并有T=nt，n是整数。

3.2.1. 运行指标的优化

文献[21,22]提出了基于案例推理(CBR)和多目标进

化计算(MOEA)的混合决策方法。该方法首先用MOEA

对运行指标进行优化得到优化指标解集，然后用CBR根

据经验值和MOEA得到的解集对当前状态的运行指标进

行决策。文献[23]提出了一种多目标优化方法来求解选

矿过程的多阶段生产问题。文献[24]提出了结合动态多

目标优化和CBR的方法解决运行指标优化决策问题。实

际上，运行指标优化决策问题本身是动态问题，为解决

该动态问题，文献[25]提出了一种针对生产设备能力动

态变化条件下的动态多目标综合生产指标优化方法。

3.2.2. 生产指标的预测

生产指标预测模型采用线性模型(主模型)和非线

性误差补偿模型组成的混合建模结构[21,22,24]。线性

模型给出生产指标和运行指标的主要关系，而基于最小

二乘支持向量机的非线性误差补偿模型[26]用来补偿线

性模型的误差，以提高预测模型的精度。文献[1]首次

提出采用基于最小化模型误差的概率密度函数(PDF)和

最小误差熵的方法来选择非线性补偿模型的参数。文献

[27]提出了一种基于多模型综合生产指标预测方法。该

图3. 运行指标优化结构[21]。



205Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

方法将多模型、模糊聚类算法和机器学习算法相结合来

预测多工况条件下的生产指标。为了实现在线预测，文

献[28]提出了一种基于数据的自适应在线预测模型，通

过使用训练样本方法的统计特性在线更新模型的参数，

从而实现在线校正预测模型。文献[29]提出了一种通过

修改Adaboost算法权重的鲁棒预测方法，该方法可以降

低模型对异常值的敏感度。

3.2.3. 动态校正方法

文献[30]提出了一种基于知识的全流程运行指标优

化方法。该方法最大限度地减少由选矿过程运行中的不

确定性对生产造成的影响。该方法利用生产过程诊断出

的自适应信息来建立闭环动态模型，同时提出了基于粗

糙集的规则提取方法来产生补偿规则。此外，文献[24]
将强化学习算法用于在两个不同的时间尺度下补偿不

确定性和在线更正基准运行指标，这个学习循环基于

Actor-Critic架构。

3.3. 运行优化控制 / 设定值优化

设定值是通过将运行指标进一步分解得到最终的决

策。一般来说，设定值的优化应该考虑生产设备的特 

性[31]。例如，文献[32]提出了一种用于竖炉焙烧过程

的混合智能控制方法，该方法可以通过在线调整控制回

路的设定点来将运行指标控制在所需范围内。文献[33]
提出了基于智能的监控控制策略的磨矿系统设定值优化

方法，该方法包括控制回路设定值优化模块、基于人

工神经网络的软测量模块、基于模糊逻辑的动态调节

器等，并集成了一个基于专家知识的负荷诊断和调整

模块来实现设定值优化的功能。更多详细内容可以参考

文献[31,34]。

4. 结论和未来发展方向

复杂工业生产包含多个过程单元，并且这些过程通

常存在不确定性，该不确定性需要整个生产线全局综合

生产指标的优化，即表征生产全流程与质量、产量、效

率和成本相关的性能指标的优化。本文针对选矿工业生

产全流程优化相关的建模与优化方法问题进行了简单回

顾和总结。

如文献[12]所述，对企业各部门的优化决策，包括

计划调度、运行指标优化、全流程优化与控制等，进行

统一考虑，实现一体化的优化决策与控制，对实现生产

全流程的全局优化具有重要的意义。此外，进一步深

入探讨文献[21]提出的数据驱动混合智能优化结构的

有效性和普遍性，并且研究相应各个模块的设计方法

与性能分析方法，对实现生产过程的全流程优化同样

具有重要意义。
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