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基于分层分块结构的流程工业过程运行

状态评价及非优原因追溯

邹筱瑜 1 王福利 1 常玉清 1 王 敏 1 蔡庆宏 2

摘 要 过程运行状态评价是指在安全生产的前提下, 对过程运行性能优劣程度做出评判, 并对非优运行状态追溯原因, 以指

导操作人员进行生产调整. 针对含不确定性的流程工业过程运行状态评价问题, 本文提出分层分块评价结构. 同时, 考虑到实

际生产过程中大量存在的不确定性信息, 采用粗糙集对每个子模型进行建模, 建立过程变量、工艺指标与综合评价指标间的关

系. 最后, 将所提方法应用于一个金湿法冶金过程中, 验证所提方法有效性.
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Plant-wide Process Operating Performance Assessment and Non-optimal Cause

Identification Based on Hierarchical Multi-block Structure
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Abstract Process operating performance assessment may determine the operating optimality degree and identify the

cause of non-optimal operating performance, thus providing guidance for production adjustment. For the plant-wide

process uncertainty, a novel hierarchical multi-block assessment framework is proposed in this paper. Due to the widely

existing uncertainties in the plant-wide processes, the rough set is utilized to build an assessment model of each sub-block.

The relations between process variables, technical indices and the comprehensive assessment index are extracted. Finally,

the proposed method is applied to a gold hydrometallurgy process to illustrate its validity and feasibility.
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过程运行状态评价指在过程安全、正常运行的

前提下, 进一步对过程运行性能优劣做出评价, 并对
非优原因进行追溯, 为操作人员提供合理可靠的操
作指导建议. 过程运行状态优劣评价指标种类众多,
其中, 综合经济指标 (Comprehensive economic in-
dex, CEI) 是最常用的评价指标之一, CEI 将物耗、
能耗、产品质量等指标融合为经济效益的综合指标.
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有效的运行状态评价方法有助于保证过程 CEI 最大
化. 因此, 近年来对运行状态评价方法的研究越来越
多.
性能评价方法已广泛应用于各个领域[1−4]. 层

次分析法 (Analytic hierarchy process, AHP) 是一
种研究初期盛行的方法, AHP 以指标的拓扑结构
为基础, 已广泛应用于环境和风险评价中[5−7]. 过
程危害分析法 (Process hazards analysis, PHA) 和
专家系统是基于过程知识的方法, 已应用于风险和
状态评价中[8−9]. 灰色关联分析法 (Grey relational
analysis, GRA) 是一种处理小样本情况的方法, 曾
应用于环境和经济效益的评价[10]. 作为人工智能
方法发展的一个重要成果, 人工神经网络 (Artificial
neural network, ANN) 拥有强大的学习能力和非线
性处理能力. 基于 ANN 的评价方法得到广泛应用,
例如临界状态评估等[11−12]. 其他常用评价方法还包
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括信息理论、动态概率理论等, 已应用于结构破坏评
价[13]、空气质量评价[14] 等领域. 但上述典型评价方
法并没有针对过程运行状态优劣程度在线评价进行

深入研究.
过程运行状态在线评价是近几年诞生的一个新

兴研究方向. 对于数据呈单峰分布的过程, Liu 等针
对线性和非线性的情况, 分别提出了基于 Total pro-
jection to latent structure (T-PLS)[15] 和 Kernel
total projection to latent structure (KT-PLS)[16]

的评价方法. 对于数据呈多峰分布的过程, Liu 等
提出了基于高斯混合模型回归 (Gaussian mixture
model regression, GMR)[17] 的评价方法. 此类方法
虽能实现过程运行状态在线评价, 却过度依赖于数
据质量, 要求数据测量准确、实时, 否则, 会使评价
准确度和精度大大降低, 甚至造成评价模型失效.
在实际生产过程中, 存在大量无法准确、实时测

量的变量, 变量取值可能来自于粗糙的测量、离线化
验、专家定性估计等, 即不确定信息在实际流程工业
过程中广泛存在. 此类不确定性主要来源于恶劣的
生产环境和落后的测量技术. Pawlak 提出的粗糙集
(Rough set, RS) 理论是一种在不确定性存在的前
提下进行推理的方法[18−19], 现已广泛应用于安全性
评价和风险评价等领域[20−21], 但还未有研究将 RS
应用于含不确定性的过程运行状态最优性在线评价

中.
当过程运行于非优运行状态时, 需进行原因追

溯. 传统的非优原因追溯方法多基于确定性信息. 基
于指标分解的非优原因追溯方法是最常用的方法,
Liu 等[15] 和 Zou 等[22] 将优性评价指标分解为与变

量相关的单项式和作为变量对优性指标的贡献和.
超出历史最优运行状态时贡献范围的变量, 被认定
为非优原因变量. 只有优性指标可被分解为独立的
变量贡献时, 此方法才有效. Liu 等[16−17] 将优性指

标对每个变量的偏导数值作为相应变量的贡献, 并
将超出最优运行状态时贡献范围的变量作为非优原

因变量. 该方法仅适用于优性评价指标为连续可导
函数的情况. 当过程存在不确定信息时, 上述两类方
法都难以直接应用.

本文旨在解决含不确定信息的流程工业过程运

行状态优性评价和非优原因追溯问题. 流程工业过
程含有多生产单元、多变量等特点, 同一生产单元内
变量耦合程度高, 单元间变量耦合程度低, 整体变量
规模庞大. 若将传统评价方法直接应用于流程工业
过程中, 可能存在以下三个主要问题: 1)问题规模庞
大, 模型复杂, 难以准确建立; 2) 过程变量并不直接
影响最终评价指标, 而是通过一系列中间工艺指标,
逐步逐层影响综合评价指标, 因此, 难以直接提取过

程变量与最终评价指标的相关性; 3) 在非优情况下,
非优原因变量难以快速定位, 模型解释性差. 考虑到
实际复杂流程工业过程特点和数据特性, 本文提出
基于 RS 的分层分块模型, 应用于过程运行状态最
优性在线评价和非优原因追溯. 根据流程工业过程
管理方向和生产流程进行纵向分层和横向分块, 用
RS 对每一个子块分别进行建模. 在分层分块模型的
基础上, 进行评价和非优原因追溯. 本文所提方法考
虑到不确定信息, 合理简化问题规模, 兼顾子块内和
子块间的信息、不同层次指标之间的关系, 提高评价
精度和解释性.

1 分层分块评价模型的建立

针对流程工业过程多变量、多生产单元、含不确

定性、有不同层次指标的特点, 提出一种基于 RS 的
分层分块模型 (RS based hierarchical multi-block
model, RSHMM), 进行运行状态评价, 简化问题规
模, 提高模型解释性.

1.1 分层分块结构的提出

为了简化运行状态评价问题的规模, 使得运行
状态评价模型具有更强的物理意义, 根据工业过程
流程、工艺特性和工艺指标等级的分布, 将一个流程
工业过程划分为不同层次, 每一层划分为不同子块.
管理层次的细致程度决定了层次的数目, 过程规模
和工艺特性决定了子块的数目. 本文采用的单元层、
功能区层和全流程层的划分方法是一种常见的流程

工业过程划分方法, 但不是唯一的划分方法. 一个流
程工业过程的层次和子块的划分如图 1 所示. 纵向,
划分为全流程层、功能区层和单元层; 横向, 功能区
层划分为M 个功能区, 第 m 个功能区划分为 Nm

个运行单元. 全流程包含整个流程工业生产过程; 一
个功能区包含独立完成一个生产功能的所有生产单

元; 一个生产单元包含联系紧密的一系列设备, 同一
生产单元内变量强耦合. 一个单元模型的输入为过
程变量, 输出为单元层工艺指标; 在建立单元指标与
单元内过程变量的模型时, 提取了与单元指标有关
的变量相关性特征. 一个功能区模型的输入为体现
单元特性的所有单元层工艺指标, 输出为功能区层
工艺指标. 在建立功能区指标与单元指标的模型时,
提取了与相应功能区指标有关的单元指标之间的相

关特征、耦合关系. 同理, 全流程模型的输入为各个
功能区层工艺指标, 输出为全流程评价指标. 在建立
全流程评价指标与功能区层工艺指标的关系时, 提
取了与全流程评价指标有关的功能区指标之间的相

关特征、耦合关系. 同时, 也相当于提取了与全流程
指标相关的单元子块间的相关关系.工艺指标一般包
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图 1 分层分块结构示意图

Fig. 1 Hierarchical multi-block structure

括质量指标和消耗指标. 在评价过程中, 不能单独通
过一个子块的工艺指标判断该子块的优劣程度, 但
可建立低一层工艺指标状态与高一层指标状态的关

系, 最终得到全流程指标和相关工艺指标的关系. 同
一模型内变量/指标之间相关性相对较强, 不同模型
间变量/指标之间相关性相对较弱.

1.2 基于RSHMM的离线建模

在完成分层分块结构的建立之后, 由于不确定
信息的存在, 采用 RS 对每一个子模型进行建模, 建
立输入与输出之间的对应关系.

1.2.1 RS理论简介

RS 是 Pawlak 提出的一种在信息系统内表达
不确定信息的方法[18−19, 23]. 假设 U 为目标的非空

有限集合, 称为论域, X 为论域的一个子集 (概念),
A 是一个有限的属性集合, R 是 A 的一个子集. 对
于论域中的一个元素 x, 令 [x]R 是一个包含 x 的集

合, 其中, [x]R 中的元素在关系 R 上都相同. [x]R 称
为 x 在关系 R 上的等价类. 对于论域的任何子集
X, X 的上、下近似分别定义为

R(X) = {x ∈ U |[x]R ⊆ X}
R̄(X) = {x ∈ U |[x]R ∩X 6= ∅} (1)

其中, R(X) 包含 U 中所有可以确定属于 X 的元

素, R̄(X) 包含 U 中所有可能属于X 的元素. X 的

R-边界域定义为

BNR(X) = R̄(X)−R(X) (2)

如果 X 的边界域为空, 即 BNR(X) = ∅, 则称
X 是 R 可定义的, 否则称 X 是 R 不可定义的. R

可定义集称作 R-精确集, R 不可定义集也称作 R-
Rough 集, 在不发生混淆的情况下, 简称 Rough 集.

RS 的约简和推理在决策表的基础上进行. 决策
表的每一列表示一个属性, 每个属性的取值被划分
为若干离散状态. 通常, 属性可分为条件属性和决策
属性. 决策表每一行代表论域中的一个元素和一种
推理规则. 规则以 IF (条件), THEN (决策) 的形式
表达, 来实现推理决策. RS 理论参见文献 [23].

1.2.2 离线建模

在实际生产中, 一部分变量可以实时、定量测
量, 还有一部分变量无法准确、实时测量, 变量取值
可能来自于粗糙的测量、离线化验、专家定性估计

等. 本文旨在解决存在大量不确定信息的流程工业
过程运行状态评价问题.
在建立如图 1 的分层分块结构基础上, 用 RS

建立每个子模型的输入和输出之间的关系. 采集充
足的、覆盖所有运行状态等级的历史数据, 以分层
分块结构为基础, 自顶向下, 确定各子模型的决策
属性和条件属性, 组织决策表. 每个子模型的输入输
出, 如图 2 所示. 离线建模数据包括全流程评价指标
CEI、功能区层评价指标、单元层评价指标、各单

元内过程变量和表征生产工况的变量. 在全流程层,
以全流程运行状态综合评价指标 CEI 为决策属性,
以功能区层工艺指标 Z̃ZZ = [ZZZ1,ZZZ2, · · · ,ZZZM ] 和代表
过程生产工况的变量 CCC 为条件属性, 组织决策表,
其中, ZZZm = [ZZZm

1 ,ZZZm
2 , · · · ,ZZZm

Im
] (m = 1, 2, · · · ,M)

为功能区m 的 Im 个指标, ZZZm
i ∈ RD×1 为第 i 个指

标的取值, D为历史样本数目. 过程运行状态可根据
CEI 的水平划分为不同等级, CEI 越高, 反映出运
行状态等级越好. 在功能区层, 针对第 m 个功能区,
以该功能区工艺指标分别为决策属性, 以单元层工
艺指标 ỸYY

m
= [YYY m,1,YYY m,2, · · · ,YYY m,Nm ] 和 CCC 为条

件属性,组织第m个功能区的决策表,其中, YYY m,n =
[YYY m,n

1 , YYY m,n
2 , · · · ,YYY m,n

Im,n
] (n = 1, 2, · · · , Nm) 为第
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m个功能区第n个单元的 Im,n个指标, YYY m
i ∈ RD×1

为第 i个指标的取值.在单元层,针对第m个功能区

第 n 个单元, 分别以该单元工艺指标为决策属性, 以
该单元内过程变量 X̃XX

m,n
和 CCC 为条件属性, 组织该

单元的决策表, 其中, ZZZm
i ∈ RD×Jm,n , Jm,n 为第 m

个功能区第 n 个单元包含的过程变量个数. 不同生
产工况下, 过程对同样操作的响应特性不同, 运行状
态性能的评价指标所能达到的水平不同, 性能评价
标准也不同. 因此, 需要在每一层次每一子块的输入
中加入反应过程生产工况的信息 CCC. 如果过程运行
于单一工况, 那么不需要进行工况区分, CCC 为空. 建
立各子模型的决策表之后, 将过程变量、工艺指标和
评价指标进行离散化, 即把无限空间中无限的个体
映射到有限的空间中去, 以此提高算法的时空效率.
变量和指标的状态划分可采用传统的等距离离散化

方法[23] 或聚类方法[24], 也可借助专家经验[25] 进行

划分. 基于分层分块结构的评价模型, 自顶向下进行
离散化. 离散化是应对过程信息不确定性的有效手
段. 针对定量测量的变量, 将变量取值离散化为不同
状态等级, 并用一系列正整数对不同等级进行顺次
编号. 针对定性估计的变量, 将每一种定性状态作为
一个变量状态等级, 并进行编号. 值得注意的是, 本
文所指变量状态等级只与变量幅值大小有关, 与变
量优劣无关, 只有全流程运行状态等级才与性能优
劣有关; 后文中, 假设所有变量均已合理离散化.

图 2 离线模型输入输出示意图

Fig. 2 The diagram of input and output for

the offline model

在组织决策表并离散化之后, 需要对每一张决
策表进行约简, 即在保持分类能力不变的前提下, 删
除对决策没有影响的条件属性[26−27]. 常用的属性约
简方法有一般约简算法、基于差别矩阵和逻辑运算

的属性约简算法、归纳属性约简算法等.
离线建模最后的操作是提取决策规则. 规则库

中决策规则为 IF (条件), THEN (决策) 的形式, 即
启发式规则. 条件为各条件属性状态取逻辑和的形
式, 决策为相应决策属性的状态. 决策规则是进行分
层分块评价和追溯的基础.

2 基于 RSHMM的流程工业过程运行状态

评价

2.1 在线评价

通常, 流程工业过程中间工艺指标和综合评价
指标难以直接在线获得. 因此, 本文利用建立的分
层分块模型, 自底向上逐步推理出工艺指标和综合
评价指标的状态. 1) 通过过程变量的测量值, 利用
单元层各 RS 模型推理出单元层各工艺指标的状态;
2) 以单元层工艺指标状态为基础, 用功能区层 RS
模型推理出功能区层各工艺指标的状态; 3) 以功能
区层工艺指标状态为基础, 用全流程层 RS 模型推
理全流程综合评价指标 CEI 的状态. 最终运行状态
等级评价策略以 CEI 在一定时间窗口内的状态为基
础, 进行进一步判断.
获得时刻 t 的在线数据后, 用与离线建模相同

的离散化方法, 得到离散化后的数据 xxxt = [ccct, x̃xxt] ∈
R1×J , 其中, ccct 表示过程生产工况, x̃xxt 表示各子块

内包含的变量, J 为变量维数.
令 xxxm,n

t = [ccct, x̃xx
m,n
t ] 为推理第m 个功能区中第

n 个单元工艺指标的基础, 其中, x̃xxm,n
t ∈ R1×Jm,n

包

含该单元内的过程变量, Jm,n 为过程变量个数. 根
据单元层工艺指标的 RS 模型, 以 xxxm,n

t 为条件属性,
推理出单元层各工艺指标 yyym,n

t = [ym,n
t,1 , ym,n

t,2 , · · · ,
ym,n

t,Im,n
] 的状态.
令 yyym

t = [ccct, ỹyy
m
t ] 为推理第 m 个功能区工艺指

标的基础, 其中, ỹyym
t = [yyym,1

t , yyym,2
t , · · · , yyym,Nm

t ]. 根
据功能区层工艺指标的 RS 模型, 以 yyym

t 为条件属

性,推理出功能区层各工艺指标 zzzm
t = [zm

t,1, zm
t,2, · · · ,

zm
t,Im

] 的状态.
令 zzzt = [ccct, z̃zzt] 为推理全流程综合评价指标

CEI 的基础, 其中, z̃zzt = [zzz1
t , zzz

2
t , · · · , zzzM

t ]. 根据全流
程 RS 评价模型, 由 zzzt 推理出此时的评价指标, 记
为 CEIt.
为降低评价对噪声的敏感度, 时刻 t 的等级

判断不能以单个时刻的 CEIt 为标准. 引入长度
为 H 的滑动窗口, 以 t 时刻滑动窗口 {CEIt−H+1,
CEIt−H+2, · · · , CEIt} 内, 出现频率最高的 CEI 状
态等级作为此时运行状态等级的评价结果, 记为
Gdt. 若出现频率最高的 CEI 状态等级不止一个, 则
保持前一时刻评价结果不变. 运用此评价规则, 针对
一个存在 L 个运行状态等级的过程, 其初始状态的
确定, 最多需要 λ 个时刻的评价, 其中, λ = max{L
+ 1,H}.
在确定初始运行状态等级后, 具体在线评价步

骤总结如下:
步骤 1. 获取 t 时刻在线数据并离散化得 xxxt =
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[ccct, x̃xxt];
步骤 2. 构造推理第m 个功能区中第 n 个单元

工艺指标的基础 xxxm,n
t = [ccct, x̃xx

m,n
t ];

步骤 3. 根据单元层工艺指标的 RS 模型, 由
xxxm,n

t 推理 yyym,n
t = [ym,n

t,1 , ym,n
t,2 , · · · , ym,n

t,Im,n
];

步骤 4. 构造推理第 m 个功能区工艺指标的

基础 yyym
t = [ccct, ỹyy

m
t ], 其中, ỹyym

t = [yyym,1
t , yyym,2

t , · · · ,
yyym,Nm

t ];
步骤 5. 根据功能区层工艺指标的 RS 模型, 由

yyym
t 推理 zzzm

t = [zm
t,1, z

m
t,2, · · · , zm

t,Im
];

步骤 6. 构造推理全流程综合评价指标 CEI 的
基础 zzzt = [ccct, z̃zzt], 其中, z̃zzt = [zzz1

t , zzz
2
t , · · · , zzzM

t ];
步骤 7. 根据全流程 RS 评价模型, 由 zzzt 推理

出 CEIt;
步骤 8. 以 t 时刻滑动窗口 {CEIt−H+1,

CEIt−H+2, · · · , CEIt} 内, 出现频率最高的 CEI
状态等级作为此时运行状态等级的评价结果, 记为
Gdt. 若出现频率最高的 CEI 状态等级不止一个, 则
保持前一时刻评价结果不变.

2.2 非优原因追溯

非优原因追溯的目的是在过程运行状态处于非

优等级时, 找到导致非优状态的原因, 为操作人员提
供生产指导. 为查找真正的非优原因变量, 提供使生
产调整代价最小的最优生产条件作为参考, 本文提
出一种基于匹配度的非优原因追溯方法, 查找非优
原因, 提供调整方向, 保证调整的有效性和可行性.
所提方法考虑到了最优生产状态与当前生产情况的

差异度、变量调整的幅度、变量调整的难易程度等.
在分层分块的基础上, 自顶向下, 进行查找. 本

文通过衡量当前非优数据与最优运行状态规则库中

数据的匹配程度, 选取与当前非优数据匹配度最大
的优规则作为参考, 与此优参考数据差异度较大的
属性为非优的属性. 对于一个非优的指标, 需要继续

以相同方法向下查找更深层次的非优原因. 直到查
找到单元层非优的过程变量为止, 得到非优原因.
一次查找中, 规则匹配的过程如图 3 所示, 其

中, a1a2a3 · · · aJ′ 和 a∗1a
∗
2a
∗
3 · · · a∗J′ 分别表示当前的

非优数据在各属性的状态取值和与之匹配度最大的

优规则在各属性的状态取值, J ′ 为条件属性个数.
用匹配度公式衡量当前数据与优规则的匹配情况.
匹配度选取的准则为: 1) 两个数据中相同的属性越
多, 匹配度越大; 2) 两个数据中属性等级的级差越
大, 匹配度越小; 3) 两个数据中不同的属性调整越
容易, 匹配度越大.

定义 aaa = [a1, a2, · · · , aJ′ ] 和第 k 条优规则 aaak

= [ak,1, ak,2, · · · , ak,J ′ ] 的匹配度为

γ(aaa,aaak) = 1−
J′∑

j=1

( |aj − ak,j|
Aj − 1

× βj

)
(3)

其中, |aj − ak,j| 为 aj 和 ak,j 的等级差, Aj 为属性

j 的等级总数, βj 为属性 j 的权重, 权重越小, 相
应属性可操作性越强, 且满足

∑J′

j=1 βj = 1, 利用式
(3), 可在最优规则库中选取与 aaa 匹配度最高的规则,
记为 aaa∗. 然后利用差异度, 确定 aaa 确定 aaa 中非优的

属性. 定义 aaa 和 aaa∗ 中第 j 个属性的差异度为

d(aj, a
∗
j ) =

∣∣aj − a∗j
∣∣

(Aj − 1)
J′∑

j′=1

|aj′−a∗
j′ |

Aj′−1

(4)

显然, d(aj, a
∗
j ) ∈ [0, 1],

∑J′

j′=1 d(aj′ , a
∗
j′) = 1.

d(aj, a
∗
j ) 较大的属性为非优属性.
基于 RSHMM 的非优原因追溯如图 4 所示. 在

全流程层, 需要查找 zzzt 中导致非优的功能区层指标.
以全流程层 RS 模型为基础, 将决策属性 CEI 为优

的数据构成全流程层的最优规则库. 计算 zzzt 与最优

规则库中每条规则的匹配度, 得到与之匹配度最大

图 3 非优原因追溯中的规则匹配示意图

Fig. 3 Schematic diagram of the rule matching in non-optimal cause identification
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图 4 基于 RSHMM 的非优原因追溯示意图

Fig. 4 Schematic diagram of non-optimal cause

identification based on RSHMM

的优参考规则, 记为 zzz∗t . 对比 zzzt 和 zzz∗t 中的每个属
性状态取值的差异, 差异度大的为非优的属性, 需要
进一步查找其非优原因. 在获得 zzz∗t 的同时, 对应的
单元层指标和过程变量也可以相应获得, 这些数据
构成新的优规则库, 是下一层追溯的基础.
在非优的功能区内, 对于一个非优的指标 zm

t,i,
需要查找 yyym

t 中导致非优的单元层指标. 以第 m 个

功能区第 i 个工艺指标的 RS 模型为对象, 计算 yyym
t

与最优规则库中每条规则的匹配度, 得到与之匹配
度最大的优参考规则,记为 (yyym

t )∗. 对比yyym
t 和 (yyym

t )∗

中的每个属性状态取值的差异, 差异度大的为非优
的属性, 需要进一步查找其非优原因. 此时, 优规则
库进一步缩小为功能区层指标为 zzz∗t、单元层指标为
(yyym

t )∗ 的规则, 作为下一层追溯的基础.
在非优的单元内, 对于一个非优的指标 ym,n

t,i , 需
要查找 xxxm,n

t 中导致非优的过程变量. 类似地, 以第
m 个功能区第 n 个单元第 i 个工艺指标的 RS 模
型为对象, 通过计算匹配度, 得到最优规则库中与
xxxm,n

t 匹配度最大的优参考规则 (xxxm,n
t )∗. 对比 xxxm,n

t

和 (xxxm,n
t )∗ 中的每个变量状态取值的差异, 差异度大

的为非优原因变量. 如果出现针对同一单元的多种
追溯结果, 则将所有追溯结果进行输出, 由操作人员
或领域专家结合过程知识进行进一步判断.

非优原因变量的调整, 可参考 (xxxm,n
t )∗ 中的状

态. 最基本的调整策略有两种: 1)将xxxm,n
t 和 (xxxm,n

t )∗

存在差异的变量, 按照差异度从大到小逐个进行调
整; 2) 同时调整 xxxm,n

t 和 (xxxm,n
t )∗ 存在差异的变量.

第一种调整方法通常不需要等到所有变量都进行调

整, 就可以恢复最优运行状态, 所需调节变量少, 但
调整时间长; 第二种调整方法可以使生产过程迅速
恢复到最优运行状态, 但是需要多个生产环节的相
互配合. 具体调整策略的选择, 需根据过程特点和生
产需求进行确定.

3 仿真分析

金湿法冶金过程是一个典型的流程工业过程.
与传统火法冶金不同, 金湿法冶金将矿石中固态的
金转换为矿浆中液态的金, 再用锌粉进行置换, 在冶
金效率和环境保护方面有较大优势. 但是, 金湿法冶
金过程含有大量不确定性, 很多变量只能定性估计,
而不能定量测量. 因此, 本章以国内某金湿法冶金过
程为背景, 验证所提方法的有效性和可行性. 该金湿
法冶金工艺流程如图 5 所示, 过程包含三个功能区:

图 5 金湿法冶金工艺流程示意图

Fig. 5 The flow chart of the gold hydrometallurgy

process production
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浸出功能区、洗涤功能区和置换功能区. 浸出功能
区包含一次浸出单元和二次浸出单元. 浸出单元用
适当的溶剂处理矿石或精矿, 使黄金以金氰络合物
离子形态进入溶液, 而脉石及其他杂质不溶解. 因
此, 黄金和原矿物杂质以固 –液相的形式区分开来.
洗涤功能区包含一次洗涤单元和二次洗涤单元. 压
滤洗涤单元起到固液分离的作用, 将富含金氰络合
物离子的贵液输送到置换功能区, 将固体杂质进行
回收利用. 两浸两洗的工艺设置保证了黄金浸出率.
置换功能区利用锌粉与金氰络合物离子发生的置换

反应, 将液相的黄金重新变为固相. 此功能区规模不
大, 变量相关性强, 不需再细分为不同生产单元. 因
此, 金湿法冶金过程的分层分块结构为: 全流程层是
金湿法冶金全流程; 功能区层包含浸出、洗涤和置换
功能区; 单元层包括浸出功能区中的第一次浸出和
第二次浸出单元, 以及洗涤功能区中的第一次洗涤
和第二次洗涤单元.
本节将所提方法应用于我们课题组开发的金湿

法冶金半实物仿真平台中. 此仿真平台模拟了所研
究的金湿法冶金生产过程. 经过长时间的实践、修
正和完善, 可以较为准确地模拟该湿法冶金生产过
程, 为实际生产决策提供参考. 经过深入研究, 选取
与CEI密切相关的 15个工艺指标和 34个过程变量
用于实现该过程的分层分块结构运行状态评价, 分
别列于表 1 和表 2 中. 过程运行状态划分为优、中、

表 1 各层评价指标列表

Table 1 The assessment indices for each level

序号 指标名称 位置

1 一次浸出率 一次浸出单元层

2 一浸能耗 一次浸出单元层

3 一浸物耗 一次浸出单元层

4 二次浸出率 二次浸出单元层

5 二浸能耗 二次浸出单元层

6 二浸物耗 二次浸出单元层

7 一次洗涤率 一次洗涤单元层

8 二次洗涤率 二次洗涤单元层

9 总浸出率 浸出功能区层

10 总浸出能耗 浸出功能区层

11 总浸出物耗 浸出功能区层

12 总洗涤率 总洗涤率

13 置换率 置换功能区层

14 置换能耗 置换功能区层

15 置换物耗 置换功能区层

16 CEI 全流程层

表 2 湿法冶金过程变量表

Table 2 The variables of the gold

hydrometallurgy process

序号 指标名称 位置

1 矿石来料量 生产条件

2 初始金品位 生产条件

3 矿石平均粒径 生产条件

4 调浆后矿浆浓度 一次浸出单元

5 调浆后矿浆流量 一次浸出单元

6 一浸前调浆水量 一次浸出单元

7 一浸 NaCN 添加量 一次浸出单元

8 一浸后金氰离子浓度 一次浸出单元

9 一浸空气流量 一次浸出单元

10 一浸溶氧量 一次浸出单元

11 一浸矿浆密度 一次浸出单元

12 一次浸出单元 二次浸出单元

13 二浸前矿浆流量 二次浸出单元

14 二浸前调浆水量 二次浸出单元

15 二浸 NaCN 添加量 二次浸出单元

16 二浸后金氰离子浓度 二次浸出单元

17 二浸空气流量 二次浸出单元

18 二浸溶氧量 二次浸出单元

19 二浸矿浆密度 二次浸出单元

20 一洗前矿浆浓度 一次压滤洗涤单元

21 一洗后金氰离子浓度 一次压滤洗涤单元

22 一洗后滤液流量 一次压滤洗涤单元

23 一洗后滤液流量 一次压滤洗涤单元

24 二洗前矿浆浓度 二次压滤洗涤单元

25 二洗后金氰离子浓度 二次压滤洗涤单元

26 二洗后滤液流量 二次压滤洗涤单元

27 二洗后滤饼流量 二次压滤洗涤单元

28 脱氧塔 1 压力 置换功能区

29 流入置换压滤机贵液流量 置换功能区

30 流入置换压滤机贵液金氰离子浓度 置换功能区

31 锌粉添加量 置换功能区

32 锌粉平均粒径 置换功能区

33 贫液流量 置换功能区

34 贫液金氰离子浓度 置换功能区

差三个等级, 分别对应 CEI 高、中、低三个状态. 从
半实物仿真平台采集三个等级的数据各 2 000 组作
为建模数据, 每组数据包含生产条件、过程变量、单
元层指标、功能区层指标和全流程评价指标 CEI 的
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变量状态. 采集 300组数据作为测试数据, 每组数据
包括生产条件、单元层各子块所含变量的状态. 这
300 组测试数据模拟了运行状态等级从优变为中的
生产过程: 前 150组测试数据运行于优运行状态; 从
第 151 组测试数据开始, 模拟矿浆来料量增多时, 未
能及时增加二浸 NaCN 添加量, 导致运行状态从优
变为中的过程. 选取滑动窗口长度 H = 5, 用本文
所提 RSHMM 方法分别进行运行状态评价和非优

原因追溯.
图 6 是基于本文所提 RSHMM 方法的全流程

评价结果, 能较为准确地判断出运行状态等级的变
化, 几个时刻的判断延迟主要来源于离散化步骤的
信息损失. RSHMM 方法不仅能够得到全流程运行
状态等级的评价结果, 还能得到各级过程指标的状
态, 利于提高解释性, 快速定位导致非优运行状态的
原因变量, 对生产调整提供清晰的指导. 非优原因追
溯结果如图 7 所示, 所提方法能够准确定位非优原
因变量, 并且深入展示非优运行状态产生的原因.
同时, 将该过程用传统 RS 方法进行评价. 经过

反复实验证明, 基于 RSHMM 和 RS 评价方法的正
确率与建模数据量有较大关系. 表 3 是在不同的建

图 6 基于 RSHMM 的在线评价结果

Fig. 6 RSHMM based online assessment result

表 3 RSHMM 和 RS 评价正确率对比 (%)

Table 3 The assessment accuracy rate comparison of

RSHMM and RS (%)

建模数据总量 RSHMM 的评价正确率 RS 的评价正确率

1 500 68.0 32.5

3 000 81.7 58.7

6 000 92.3 76.1

12 000 94.1 87.3

15 000 95.3 95.2

图 7 基于 RSHMM 的非优原因追溯结果

Fig. 7 RSHMM based non-optimal cause

identification result
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模数据量下, RSHMM 和 RS 评价的正确率. 可见,
当建模数据量少时, RSHMM 的正确率远大于 RS.
而当建模数据量大到一定程度时, 两种方法正确率
差距较小. 用基于 RS 的方法进行追溯, 追溯结果虽
然包含了正确的非优原因, 但同时也包含了其他因
素, 追溯结果解释性差.
综上所述, 相比于传统的不分层评价方法, 本文

所提方法有如下优势: 1) 对建模数据量的要求更低;
2) 解释性强, 展示各层次指标和变量的状态, 利于
深入分析过程运行状态产生的原因; 3) 候选非优原
因变量范围小, 更符合实际生产需求; 4) 可以清晰、
准确、快速定位非优原因变量, 指导生产调整.

4 结论

针对含不确定信息的流程工业过程运行状态评

价问题, 本文考虑到流程工业特点和数据特性, 提出
一种基于分层分块结构的流程工业过程运行状态评

价和非优原因追溯方法. 所提方法清晰直观地表达
了流程工业工艺特性, 以及变量、指标之间的层次关
系. 因此, 可以通过过程变量, 逐步推算综合评价指
标的状态, 实现全流程的评价. 对于非优运行状态,
在分层分块结构的基础上, 利用匹配度公式, 逐步查
找非优的指标和过程变量, 最终确定导致非优的原
因变量, 提供生成指导. 最后, 将所提方法应用于某
金湿法冶金过程, 取得了良好效果, 证明了所提方法
的有效性、准确性和可解释性. 考虑到不确定信息,
各子块分别用 RS 建模, 但 RS 离散化过程中存在信
息损失, 评价精度有限. 后续研究将会集中于提高运
行状态评价精度.
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