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摘要：为了提高铜转炉的操作水平，采用操作模式来描述一组需要在线决策的一组操作参数，提出了基于神经 

网络和带混沌变量的混沌遗传算法的铜转炉生产过程操作模式智能优化方法．首先，从历史样本集中筛选优化的 

样本；然后采用BP(Back-Propagation)神经网络来学习优化样本集的优化目标与工艺参数的函数关系；最后采用带 

混沌变量的混沌遗传算法来寻求优化的操作模式．将该方法应用到铜转炉操作参数的实时优化，工业现场运行结 

果表明，该方法使转炉产量提高了6％，冷料处理量提高了7．8％． 
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Abstract：Operational pattems are used to describe a set of on—line operational parameters which need to be determined 

on line，and an intelligent method based on neural network combined with improved chaotic genetic algorithm for 0l mal opera- 

tional patterns is pI 删 to improve the operational level of copper converting furnace．FLrsfly，the optimal samples set is filtered 

from the historical samples set．Then，the functional relation with objective and technical parameters is trained by a neural net- 

work mode1．Finally，chaotic genetic algorithm with chaotic variables is used to search the optimal operational pattern．The i'tm- 

ning results of an intelligent system of opt~al operational parameters based on the me thod in the process of copper converting 

furnace show that the output of converter increases by 6％ ．and the amount ofthe treated cool materials rises by 7_8％ ． 

Key words：neural network；genetic algorithm；copper converting furnace；operational paran~ters oI2~iinizRtion 

1 引言(Introduction) 

铜转炉铜锍吹炼的目的是通过铜锍和空气中的 

氧气进行剧烈的自热反应，将 CUES氧化成金属铜， 

是一个典型的间隙式生产过程．该过程通常分为两 

个阶段：造渣期和造铜期．造渣期的主要目的是除去 

铜锍中的铁元素，生成主要含CUES的白锍；造铜期 

的主要目的是除去其中的硫元素，生成含铜 98％以 

上的粗铜．铜锍吹炼生产过程的操作参数一般仅凭 

操作人员的经验而定，以稳定生产为目标，而很少考 

虑优化操作，带有很大的主观性和随意性．尤其是这 

些操作参数相互关联，需要进行同时在线决策时，更 

难凭人工经验进行决策，就无从优化了．Nagamori， 

Goto和KyUo等人_l j开发了以系统完全符合热力 

学反应条件(化学反应速度为无穷大)的操作参数优 

化模型，且模型求解的计算量较大，故不能进行在线 

优化．吴扣根等人_4j只是给出了在指定工况下铜转 

炉吹炼时的物料衡算和热量衡算，给出不同富氧率 

对吹炼的影响，只能对不同工况下的生产过程进行 

离线分析．因为铜锍吹炼过程中很多参数无法精确 

测量，故很难应用机理模型来实现操作参数优化． 

由于铜转炉配置了先进的过程控制系统和测量 

装置，已积累大量的生产数据．在这些历史操作记录 
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中，有些优秀的操作人员会留下一些优秀的操作实 

例，也相应得到好的生产纪录．因此，可以从大量的 

优秀历史数据中挖掘出有用的信息，来进行操作参 

数的优化决策．郝晓静等人[ ]采用线性规划等方法 

建立了高炉操作参数优化的数学模型，实现对焦比、 

焦炭负荷等参数的优化设定．但对非线性极强的复 

杂生产过程来说，处理问题的能力就比较弱了． 

R．P．CherianE6]将神经网络用于粉末冶金过程单参 

数的优化选择，但如果进行多参数优化选择，则会降 

低神经网络的范化能力．由于铜转炉的操作参数之 

间互相关联，且与生产目标之间存在非常强的非线 

性关系．因此，为了提高铜转炉的使用系数，本文用 

操作模式来描述一组需要同时优化决策的操作参 

数，以优化决策鼓风参数为例，建立了基于大量优化 

历史数据样本的操作模式优化方法，并开发了铜转 

炉操作参数智能优化系统，为铜转炉的生产操作提 

供指导． 

2 操作模式智能优化方法(Intelligent opti— 

mization method for operational patterns) 

2．1 生产操作模式(Operational patterns of production 

process) 

复杂的生产过程的操作参数之间往往相互关 

联，很难对单个参数进行优化．因此，应当充分考虑 

数据之间的关系，将描述一个工况的一组数据作为 
一 个整体来考虑，即为一个模式．操作参数优化的目 

的是给现场操作人员现场操作提供决策支持，利用 

模式之间的关系来描述工业过程复杂的内在关系， 

更符合操作人员的习惯． 

描述当前工艺状况的工艺参数一般分为条件参 

数和决策参数．其中，设当前的生产过程可以观测的 

参数为 ={ 。， z，⋯， }，定义为条件参数，在操 

作参数优化过程中为常数；设需要优化的参数为 Y 

= {Yl，Y2，⋯， }，定义为决策参数，在操作参数优 

化过程中为变量；m，P分别为条件参数和决策参数 

的个数；不失一般性，定义优化目标量为 z，单变量， 
一 般为生产过程的质量或产量指标． 

定义 1 将决策工业生产过程中的决策参数 Y 

来优化目标控制量Z-的过程称为工业生产过程的操 

作模式优化，即 

IF Xl= 露l，X2= 露2，⋯ ， m = 露m AND is optimal 

THEN Yl=夕l，Y2=夕2，⋯，Yp= 

{夕-，夕2，⋯， }即为所求的优化操作模式． 

2．2 基于混沌遗传算法的操作模式优化(Optimiza— 

don for operational pattern based Oil bhaotic genet— 

ic algorithm) 

操作模式优化问题可描述为 

max／ (Xl， 2，⋯， ，Yl，Y2，⋯， )． (1) 

其中： N为适应度函数； ={ l， 2，⋯， }为条 

件参数，为常量；Y={Yl，Y2，⋯， }为决策参数，为 

优化变量，其取值范围根据工艺分析为[0 ，b ]，i= 

1，2，⋯，P．操作模式优化的目的是以 ={ l， 2， 

⋯

， }常量，搜索出一组优化的操作模式 Y = 

{)， ，)， ，⋯，)， }，以使目标量达到优化的目的．为 

了克服遗传算法早熟的现象，将混沌变量载入遗传 

算法过程，则基于带混沌变量的混沌遗传优化算 

法[’]的参数优化步骤为 

Step l 选用式(2)所示的Logisic映射 ，并给 

式(2)赋P个微小差异的初值，得到 P个混沌变量， 

其中的 控制参数，取4． 

口 ” = ·口 (1一口 )． (2) 

式中： 为混沌变量的序号，i=l，2，⋯，P；c为迭代 

次数；口为混沌变量，0≤口≤1；依次取 c=1，2，⋯， 

Z，可得到 Z个初始解群． 

Step 2 按式(3)将P个混沌变量a “分别变换 

到相应的优化变量 )，={)，l，)，2，⋯， }的取值范 

围． 

Y =hi+d ”． (3) 

其中h ，di为变换常数， =1，2，⋯，P． 

Step 3 将式(1)作为适合度函数，且已知条件 

参数 ={ l， 2，⋯， }，计算出fNN( l， 2，⋯， ， 

)，l，)，2，⋯， )产生的适合度值，并对其进行降序 

排列． 

Step 4 对各变量进行二进制编码，然后使上一 

代群体中适应度最大的10％不参加复制、交叉、变 

异3种操作，直接带入下一代群体，另外的90％由3 

种操作产生．对子代群体进行解码． 

Step 5 按照适应度函数重新计算适应度值，并 

对群体进行排序，求出适应度的平均值并将之与最 

大值按式(4)比较．如果成立，则认为寻优过程结束， 

输出最优结果作为最优值，否则继续运行． 

f fNN( ， )av 一／ ( ，y)一 f<￡l_ (4) 

其中 
1 —土， 

N( ，)，) =专∑ ( ，)，)， 
=1 

^N( ，)，)一 =max{ ( ，)，)，_『=1，2，⋯，z． 
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式中￡．为预先给定的某个小正数． 

step 6 给当前群体中适应度较小的90％对应 

的优化变量按式(5)加一混沌扰动，然后按式(3)映 

射为优化变量，进行迭代计算． 

a =(1一 )a + ． (5) 

a 为当前最优解{)， ，)， ，⋯，)， }映射到[0，1]区 

间后形成的向量，称为最优混沌向量；a 为当前的 

混沌向量，为混沌扰动；a 为加了随机扰动后{Y1， 

Y2，⋯， }对应的混沌向量；其中对 (0< <1)， 

采用自适应选取，这是因为搜索初期希望{Yl，Y2， 
⋯ ，yD}变动较大，需要较大的 ；随着搜索的进行， 

{Yl，Y2，⋯， }在逐渐接近最优点，故需要用较小的 

，以便让{)， ，)， ，⋯，)， }在小范围内搜索．按式 

(6)确定 ： 
， L 1 、t 

： 1一I 1． (6) 
’ 、 ， 

其中：t为一整数，依具体优化目标函数而定；k为 

迭代次数． 

对某一代群体中适应度较小的9o％的个体进 

行混沌扰动，相当于对这些个体进行启发式的变异 

操作，可减少遗传算法的进化代数，加快寻优速度； 

而且这种变异有可能产生比最高适应度的 10％的 

个体更好的个体，可较好的避免遗传算法的早熟 

问题． 

Step 7 计算新的适合度，然后按适合度值对群 

体进行排序，求出适合度的平均值并将之与最大值 

按式(7)比较．如果成立，则认为寻优过程结束，输出 

最优值，结束循环，否则转向Step 4继续进行． 

I fNN( ，)，) ve 一／ ( ，y)～ I<￡2． (7) 

其中￡2为预先给定的某个小正数． 

由于无法根据机理模型来确定优化目标量与工 

艺参数的函数关系．因此，本文采用神经网络来学习 

优化目标量与工艺参数之间的依赖关系，作为混沌 

遗传算法的评价函数． 

2．3 基于神经网络的评价函数 (Fitness function 

based on neural network) 

将历史样本集中包含条件参数 、决策参数 Y 

和优化目标量 的若干记录组成训练集合，采用神 

经网络来拟合工艺参数(含条件参数和决策参数) 

与优化目标量的非线性函数关系．按如下步骤，训练 

神经网络 =fNN( l， 2，⋯， ，Yl，Y2，⋯， )． 

Step 1 对样本进行清理、去燥，并分析现场情 

况，选择与决策参数有关的的条件参数，形成原始数 

据集．然后将原始数据集按优化目标量 进行降序 

排列，选用前 个优秀的样本，形成训练样本集( ， 

Y ， )．其中 n为训练样本集规模． 

Step 2 将 和Y 按式(8)和(9)进行自标准 

化[9]为 ：和Y：．也将优化目标量 归一到[0，1]范 

围内，记为 ：．其中 =1，2，⋯，n． 
一  

= _ ， (8) 

v 

)，f = ． (9) 
Ol 

其中： ，和 分别是n个训练样本中条件参数第．『变 

量的平均值和标准偏差，夕f和c，7分别是n个训练样 

本中决策参数第_『变量的平均值和标准偏差． 

Step 3 建立基于神经网络的目标变量预报模 

型：以( ，Y )共 +P个变量为输入，以优化目标 

量 为单变量输出，确定神经网络的隐层的单元 

数，然后利用BP神经网络来学习[10]输入变量和目 

标量的映射关系 = ( ，Y )．其中， 为神经 

网络学习而确定的函数关系． 

训练好的神经网络结构如图1所示． 

条件参数 

r．—— __、 

决策参数 
，．——^——、 

优化 目标量 Z 

图 1 工艺参数与优化目标量的网络结构 

Fig．1 Network structure of opt~al objective 
and process pa／mlleters 

借助神经网络的强非线性处理能力，将完成训 

练的神经网络来描述优化样本集中优化目标控制量 

与工艺参数的非线性函数关系．因此，将训练好的神 

经网络作为混沌遗传算法的操作模式寻优的适应度 

函数． 

该操作参数的优化决策算法以神经网络和混沌 

遗传算法为基础，避免了优化问题需要建立精确的 

数学模型的难题，而且利用神经网络来处理工艺参 

数与目标控制量之间的非线性关系，并利用混沌遗 

传算法的全局收敛性可以快速获得比历史优秀样本 
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更优化的决策参数． 

2．4 仿真(Simulation) 

在铜锍吹炼过程中，确定造渣期鼓风制度是使 

铜转炉能优化运行的关键．如在造渣期的鼓风制度 

优化中，必须以渣作为衡量鼓风制度优化决策的目 

标控制量．因为如果渣温过高，则会使大量的铁在炉 

内磁化，恶化炉内环境，损坏炉内衬；如果太低，则会 

有大量的铜锍掺入渣内，降低产量．故渣温直接表明 

本次造渣期吹炼的效果[11 J．需要优化决策吹炼时 

间、总鼓风强度、总富氧量三个决策参数 {yl，y2， 

y }．采用如下步骤来优化决策造渣期的吹炼时间、 

总鼓风量、总富氧量： 

Step 1 收集历史优秀样本．理论表明  ̈，铜锍 

吹炼的造渣期，渣温为 1250℃时的渣型最好．用渣 

温1250~±10℃为约束条件来获得优化的一定数量 

的历史样本． 

Step 2 对样本进行过虑噪音、求变量相关性并 

合并相关系数很大的变量，确定铜锍的加入量、铜锍 

的含铜量、加入的床下物量、吹炼时间、总鼓风量和 

总富氧量对渣温有依赖关系．其中，前3个变量为条 

件参数，记为 ={ 1， 2， 3}，／Tt=3；后3个变量为 

决策参数，记为y={yl，y2，y3}，P=3． 

Stop 3 将 ={ l， 2， 3}和 y={yl，Y2，y3} 

进行按式(8)和(9)自标准化为 ={ ， ， }和 

y ={y ，y ，y }．并将渣温z进行归一化到[0，1]， 

得到 z ．以{ ， ， }和{y ，y ，y }组成6个变量 

的输入，以渣温为输出，确定隐含层单元数，以神经 

网络为拟合模型，来训练出z 和y 与渣温的关系z 

=
．

厂 ( ，y )，作为鼓风操作模式优化的评价函数． 

Step 4 当需要对当前的炉进行鼓风制度决策 

时，获得当前炉的条件参数 ={ 。， ， ，}，然后本 

文的基于神经网络和混沌遗传优化算法的操作参数 

优化算法来获得优化的鼓风制度 y ={y ，y ， 

y }，即优化的吹炼时间、总鼓风量、总富氧量． 

表1给出了优化操作模式智能优化方法的鼓风 

参数优化的几个算例．结果表明，利用该方法计算的 

结果非常符合现场的操作习惯，也使渣温保持一个 

合理的值，从而得到较好的渣型． 

表 1 优化决策算法的鼓风制度优化的几个算例 
Table 1 Sim ulation of optimization method 

for operational patterns 

3 应用与结论(Application and conclusion) 

基于操作优化智能优化方法的铜转炉操作参数 

优化系统的主要模块及功能如表2所示． 

该操作参数优化系统在某冶炼厂新转炉系统 

(4 5号转炉)上运行两年的结果表明[13]： 

I)使用该系统后，可以在不改变任何设备的情 

况下，使转炉的产量提高了6．O％，终点预报命中率 

在 85％以上，冷料处理量提高了7．8％； 

2)转炉的喷炉现象大大减少，延长了转炉的寿 

命，已基本可以稳定在235炉以上． 

表2 操作参数优化系统的主要模块及功能 

Table 2 Modules and functions of the intelligent system of optimal operational parameters 

模块类别 主要功能 

鼓风参数优化决策 

熔剂加入量优化决策 

铜锍加入量优化决策 

关键参数预报 

动态数据管理 

人机交互界面 

采用本文提出的操作模式优化方法对sl，s2，B期鼓风参数(鼓风时间、鼓风强度与富氧 

量)进行优化决策． 

采用本文提出的操作模式优化方法对 sl期与s2期的熔剂加入量进行优化决策． 

采用现场总结的经验公式对铜锍加入量进行优化决策 

对造渣期渣量、造铜期吹炼终点[12]与最终产量进行预报 

动态存取铜锍吹炼过程操作参数、模型运算中间结果 

输入各种物料的化学成分、没有在线采集的操作参数，接受系统给出的优化决策参数，监 

视生产过程运行情况． 

本文针对铜转炉铜锍吹炼过程的具体情况，提 

出了—个基于神经网络和混沌遗传算法的操作模式优化 

方法，并以此为基础开发了铜转炉操作参数优化系统．该 

系统一直在现场稳定可靠地运行，有效指导现场生产． 
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