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基于工序指标耦合关系分解的选冶全流程分层优化方法
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(1. 沈阳农业大学信息与电气工程学院，沈阳 110866；2. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004)

摘 要: 针对某选冶全流程分层优化中工序指标众多且各工序指标之间存在一定耦合关系的问题,提出一种基于
工序指标耦合关系分解的全流程分层优化方法.该方法是在全流程分层优化的基础上,利用两个指标实现对工序
指标的分解,进而将工序层优化问题转换为相应的子优化问题.这种方法能够简化原始的工序层优化问题,提高
选冶全流程分层优化问题的求解效率,且具有较高的全局收敛性.仿真结果表明,相比于常规全流程优化方法以
及单纯的全流程分层优化方法,所提出的优化方法具有较好的性能.
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Plant-wide hierarchical optimization method based on decomposition of
coupling relationship between technical indices for mineral and
metallurgical processes
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Abstract: In the plant-wide hierarchical optimization for mineral and metallurgical processes, the technical indices
are numerous, and a certain coupling relationship exists among them. Aiming at this problem, a plant-wide hierarchical
optimization method based on the decomposition of coupling relationship between technical indices is proposed. On
the basis of the plant-wide hierarchical optimization, the proposed method uses two metrics to decompose the technical
indices, and then the procedure-level optimization problem is converted into the corresponding sub-problems. This
method can simplify the original procedure-level optimization problem and improve the efficiency of solving the plant-
wide hierarchical optimization problem for mineral and metallurgical processes, which has a strong global convergence.
Simulation results show that the proposed optimization method has better performance in comparison with the conventional
plant-wide optimization method and the pure plant-wide hierarchical optimization method.
Keywords: plant-wide hierarchical optimization；technical indices；coupling relationship；mineral and metallurgical
process；constraint coupling；objective coupling

0 引 言

一般大型矿企都是综合选和冶的资源型企业.选
矿是采用物理或化学方法将矿物原料中的有用矿物、

无用矿物 (通常称脉石)与有害矿物分开,或将多种
有用矿物分离开的工艺过程.通过选矿,有用成分富
集为精矿,无用成分富集为尾矿,冶炼就是从选矿获
得的精矿中提取金属或金属化合物的工艺过程.由
于选矿与冶炼的密切联系,随着矿石加工工业的发
展,越来越多的企业选择建立选冶联合生产流程.为

了满足选冶联合流程的生产需求[1-2],选冶全流程优
化已经得到了广泛的关注[3-5],并成为矿物加工工业
的一个重要发展目标[6-8].然而,由于选冶流程规模过
大、工序及变量过多,使得选冶全流程优化问题更为
复杂,迫切需要对其优化方法进行研究.

由于选冶流程复杂、设备类型多样、工艺条件恶

劣等,还未见有关选冶全流程优化方法的报道.但
是,通过国内外学者的努力,在全流程优化方面的研
究也取得了一些进展,如常规全流程优化方法[9-10]
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和分解-协调算法[11-13].前一种优化方法以波兰学者
Findeisen等[14-15]和英国学者Chen等[16]提出的基于

模型的稳态递阶控制方法为代表,即将全流程优化控
制看作一个大系统或大规模优化控制问题,将单一工
序的优化控制思想直接引入全流程优化控制中,将生
产全流程作为一个整体进行优化控制.由于系统规
模过大,使得决策变量维数过高、约束众多,进而导
致常规全流程优化问题过于复杂,且往往难于求解.
针对这一问题,基于化繁为简的基本思想,一些学者
在将常规全流程优化问题转换为若干较易求解子问

题方面作了一些研究,这类方法即为分解-协调算法.
在工程应用中,分解-协调算法又分为拉格朗日分解
(LD)方法[17-18]、多层协调搜索 (MCS)算法[19]和双层

交叉协调启发算法[20].分解-协调算法是利用递阶策
略先将各工序割裂开,再通过协调器使工序局部优化
目标和全局优化目标间进行迭代计算,并最终获得全
流程整体目标.这类方法在解决选冶全流程优化问
题时存在两个问题:其一,选冶流程生产的产品是最
后一个工序的产出,故很难对中间工序的产出进行价
值评估,使得以经济效益为目标的全流程优化问题难
以准确分解为各工序优化问题;其二,在实际的选冶
生产管理中,工序指标与操作变量设定值的决策过程
是,首先依据综合生产指标 (总产量、总消耗等)确定
各工序指标 (质量指标、消耗指标),然后依据所确定
的指标确定各工序的操作变量设定值.由此可见,在
选冶生产管理中,工序指标与操作变量设定值是分层
获得的,并非是通过单层决策将工序指标与操作变量
设定值一并给出.因此,为了适应实际选冶生产流程
的特点与决策规律,工序指标与操作变量设定值应是
分层优化确定的.选冶流程要实现分层优化所面临
的最大问题是,当对工序指标优化时,过程层操作变
量是未知的,而操作变量又直接决定了工序指标,于
是在过程层操作变量未知的情况下,工序指标的可
实现性和最优性无法保证.为了解决这一问题,文献
[21]提出利用最小消耗模型来描述各工序指标与其
对应最小消耗之间的关系,进而实现在过程操作变量
未知条件下的工序指标优化,确保全流程分层优化结
构中获得的工序指标的可行性和最优性.
对于选冶全流程分层优化问题,由于其工序和对

应的工序指标众多,使得工序指标优化问题依然较为
复杂,而工序指标优化又会直接影响整个分层优化的
成败.针对这一问题,本文在基于最小消耗模型的分
层优化方法的基础上,提出基于工序指标耦合关系分

解的选冶全流程分层优化方法.该方法旨在更有效
地求解工序指标优化问题,即通过对约束和目标函数
的处理,得到相应的两个指标,实现对工序指标的分
解,进而将工序层优化问题分解为几个较易于求解的
子问题,从而提高工序指标优化的效率及性能,为整
体全流程优化的性能提供保证.

1 选冶全流程分层优化问题的描述

1.1 选冶生产流程

本文以某精炼厂的选冶生产流程为研究对象,其
生产流程如图1所示.
由图 1可知,选冶生产是从原矿分离精矿,再通

过浸出和置换将精矿中的有价金属提取出来的过

程.可见,浮选、浸出和置换是选冶生产流程的关键生
产工序.其中:浮选是根据矿物颗粒表面物理化学性
质的不同,从矿石中分离精矿的过程;浸出是通过浸
出剂将矿石中的有价金属溶解到液相中的过程;置
换是通过与锌粉 (Zn)反应,从浸出液中提取有价金属
的过程.该选冶生产流程首先将金矿 (Qs)送入混合
浮选分离为精矿和尾矿,混合浮选精矿经过分离浮选
被再次分离为精矿 (高铜精矿)和尾矿 (高硫精矿).然
后,对高铜精矿进行调浆处理,得到一定浓度的矿浆,
矿浆依次注入一次浸出过程的4个浸出槽中,精矿中
的金在每个浸出槽里均与氰化钠发生浸出反应,即

4Au + 8NaCN + 2H2O + O2 =

4NaAu(CN)2 + 4NaOH. (1)

一次浸出反应后的矿浆经过一次压滤洗涤生成滤饼

和滤液,利用从置换工序流出的贫液对滤饼进行洗
涤,再调浆依次注入到二次浸出工序的4个浸出槽中,
进一步实现精矿中剩余金与杂质的分离.二次浸出
反应后的矿浆又被送入到压滤机中生成滤饼和滤液,
同样地,利用贫液对滤饼进行洗涤,形成调浆水和高
铜氰渣.与此同时,对高硫精矿进行调浆处理,得到一
定浓度的矿浆,矿浆依次注入浸出工序的7个浸出槽
中,也发生浸出反应.浸出反应后的矿浆经过一次浓
密洗涤生成溢流和底流,同样利用贫液对底流进行
洗涤,再注入到二次浓密洗涤工序的设备中生成溢流
和底流,底流被送入到压滤机中形成洗涤水和高硫氰
渣.最终,对于高铜精矿而言,两次压滤的滤液组合成
贵液,被送入置换车间的板框式压滤机与Zn发生如
下置换反应,生成金泥:

2NaAu(CN)2 + Zn = 2Au + Na2Zn(CN)4. (2)

同样地,对于高硫精矿而言,从一次浓密洗涤工序中
流出的溢流成为贵液,也发生置换反应生成金泥.
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图 1 选冶生产流程

1.2 选冶全流程分层优化

本节对选冶全流程模型和与其相关的全流程分

层优化问题进行描述.
1.2.1 选冶全流程模型

由于选冶全流程模型在于揭示金产量、总消耗、

各工序质量指标 (浮选工序金的回收率、浸出率和置
换率)和消耗指标随操作变量的变化情况,是实现选
冶全流程优化的基础,故本节首先对选冶全流程模型

进行介绍.
为了便于描述,根据图 1的选冶生产流程,将混

合浮选、分离浮选、高铜一次浸出、二次浸出、置换、

高硫浸出和置换分别设定为该流程的第1∼第7个工
序,则选冶生产流程可转换为图2的形式.其中:xi和

ui (i = 1, 2, · · · , 7 )分别为第 i个工序的指标向量和

操作向量,xi由该工序的质量指标 (xti)和消耗指标
(xci)组成.
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图 2 选冶生产简要流程

基于浮选、浸出和置换工序的模型[22-27],根据物
料平衡关系,可得选冶全流程模型如下:

QAu =

Qsαsxt1xt2{1− [(1− xt3)xt4 + xt3(1−

w1)](1− w2)− (1− xt3)(1− xt4)}xt5+

Qsαsxt1(1− xt2){xt6 − xt6(1− w3)(1− w4)}xt7;

C =

QsPs + (xt1 + xt2)Po + (xt3 + xt4 + xt6)Pcn+

(xt5 + xt7)PZn +QwPw +QePe;

xi = [xti, xci]
T = fi(ui, zi), i ∈ {1, 2, · · · , 7};

f1 =

[
f11(Qs, Cw, αs, CPH,u1)

u11 + u12Pb/Po

]
;

f2 =

[
f21(Qs, Cw, αs, CPH,u2, z2)

u21 + u22Pb/Po + u23Pl/Po

]
;
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f3 =


2
{(Mlrcn − u31)(D

fc
0,Au −D11,Au)

Qs(C
fc
0,cn − C11,cn)

+

4∑
j=2

(Mlrcn − u3j)(D1(j−1),Au −D1j,Au)

Qs(C1(j−1),cn − C1j,cn)

}
Qsαs{([1, 1] z3)2 − zT

3 z3}
4∑

j=1

u3j


;

f4 =



(Mlrcn − u41)(D14,Au −D21,Au)

Qs(C14,cn − C21,cn)
+

4∑
j=2

(Mlrcn − u4j)(D2(j−1),Au −D2j,Au)

Qs(C2(j−1),cn − C2j,cn)

Qsαs{[1 0 0]Tz4[0 1 0]Tz4(1− [0 0 1]Tz4)}
4∑

j=1

u4j


;

f5 =

6V (u5 − V rZn)e−E/T + (w1 − [w1 − w2, w1]z5)

ρdZnQ1,g(w1 + w2) + 6V (u5 − V rZn)e−E/T

u5

 ;

f6 =



(Mlrcn − u61)(D
ft
0,Au −D31,Au)

Qs(C
ft
0,cn − C31,cn)

+

7∑
j=2

(Mlrcn − u6j)(D3(j−1),Au −D3j,Au)

Qs(C3(j−1),cn − C3j,cn)

Qsαs{[1 0]Tz6 − (([1 1]Tz6)2 − zT
6 z6)/2}

4∑
j=1

u6j


;

f7 =

 6V (u7 − V rZn)e−E/T + (w3 − w4z7)

ρdZnQ2,g(w3 + w4) + 6V (u7 − V rZn)e−E/T

u7

 .

其中:QAu为金产量;Qs为原矿流量;αs为原矿品

位;xt1 ∼ xt7分别为混合浮选工序金回收率、分离

浮选工序金回收率、高铜一浸浸出率、二浸浸出率、

置换率、高硫浸出率和置换率;w1、w2分别为高铜

精矿一次和二次压滤洗涤工序的洗涤率;w3、w4分

别为高硫一次和二次浓密洗涤工序的洗涤率,通常
为定值;C为整个选冶流程的消耗成本;Ps为矿石价

格;xci为第i个工序的消耗;Po为2#油的价格;Pcn为

氰化钠的价格;PZn为锌粉的价格;Qw为洗涤工序的

水消耗;Pw为水的价格;Qe为空压机和泵的电能损

耗;Pe为电的价格; f11、f21分别为混合和分离浮选金
回收率的RBF训练模型[28];Cw为矿浆浓度;CPH为

矿浆PH值;u1 = [u11, u12]
T, u11、u12分别为混合浮

选工序的2#油和丁基黄药添加量;Pb为丁基黄药的

价格;u2 = [u21, u22, u23]
T, u21、u22和u23分别为分

离浮选工序的2#油、丁基黄药和石灰乳添加量;Pl为

石灰乳的价格;Ml为浸出槽的滞留液体质量; rcn为

氰化钠的消耗速率;Dfc
0,Au、C

fc
0,cn分别为高铜精矿流

入一次浸出工序的第1个浸出槽的液体中金的初始
品位和氰根离子的初始浓度;Dij,Au、Cij,cn分别为高

铜精矿 i(i = 1, 2)次浸出工序第 j(j = 1, 2, 3, 4)个

浸出槽的液体中金品位和氰根离子浓度;uij为高铜

第 i − 2 (i = 3, 4)次浸出工序第j个浸出槽的氰化钠

添加量;V 为压滤机中液体的体积; rZn为锌粉的反应

速率;E为反应活化能;T为温度; dZn为锌粉的平均

直径;Q1g为高铜精矿的贵液流量;u5为高铜置换工

序的锌粉添加量;Dft
0,Au、C

ft
0,cn分别为高硫精矿流入

一次浸出工序的第1个浸出槽的液体中金的初始品
位和氰根离子的初始浓度;D3j,Au、C3j,cn分别为高

硫精矿浸出工序第 j(j = 1, 2, · · · , 7)个浸出槽的液
体中金品位和氰根离子浓度;u61、u62、u63和u64分

别为高硫浸出工序的第1、2、4、6槽的氰化钠添加
量;Q2,g为高硫精矿的贵液流量;u7为高硫置换工序

的锌粉添加量; zi为对第 i个工序有影响的其他工序

的质量指标, z2 = xt1, z3 = z6 = [xt1, xt2]
T, z4 =

[xt1, xt2, xt3]
T, z5 = [xt3, xt4]

T, z7 = xt6.

1.2.2 选冶全流程分层优化问题

由上面的分析可知,以u = [uT
1 ,u

T
2 ,u

T
3 ,u

T
4 ,u5,

uT
6 ,u7]

T为决策变量,以选冶全流程模型、回收率、消
耗和生产能力为约束,以选冶生产单位时间内经济效
益J最大为目标的常规全流程优化模型可表示为
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max
u

J = {P (x)− C(x)}.

s.t.选冶全流程模型;

g1(xt3, xt4) ⩽ 0;

xci ⩽ xci,U , xti,L ⩽ xti ⩽ xti,U , i = 1, 2, · · · , 7;

ui,L ⩽ ui ⩽ ui,U , i = 1, 2, 5, 7;

uij,L ⩽ uij ⩽ uij,U , i = 3, 4, j = 1, 2, 3, 4;

u6j,L ⩽ u6j ⩽ u6j,U , j = 1, 2, 3, 4. (3)

其中:P = QAuPAu为金的经济价值,PAu为金的单

价;C为总消耗成本;在处理量一定时,P和C均由各

工序指标所决定,故它们可以表示为P (x)和C(x),

x = [xT
1 ,x

T
2 ,x

T
3 ,x

T
4 ,x

T
5 ,x

T
6 ,x

T
7 ]

T; g1 = 0.99−xt3−
(1 − xt3)xt4 ⩽ 0为高铜精矿总浸出率约束;xci,U为

第 i个工序消耗指标的上限;xti,U、xti,L分别为第 i个

工序第j个工序质量指标的上下限;uij,U、uij,L分别

为第i个工序第j个操作变量的上下限.
在选冶流程中,工序间的关联关系导致式 (3)中

的优化问题是复杂的,进而使其求解效率与全局收敛
性较低.鉴于分层决策的优势,利用分层结构解决上
述优化问题,即分层优化,将是有效的.
首先,工序指标决策层以全流程综合生产指标为

优化目标,解决工序质量指标的决策及消耗指标的最
优分配问题;然后,在上层所获得的最优工序指标基
础上,确定过程操作变量设定值,实际上即消耗指标
的进一步分配.多个工序之间相互紧密关联、相互影
响是全流程优化问题复杂性的重要原因,从全流程模
型可以看出,各工序的相互关联是通过质量指标完成
的.同时,指标决策层的目标函数由工序质量指标与
消耗指标共同决定,而实际的生产操作直接决定了工
序质量指标与消耗指标,即使在相同的质量指标条件
下,质量指标与消耗指标之间的关系也不是一一对应
的,这使得在操作变量未知的条件下难以实现指标优
化.最小消耗模型是以该工序及其相关联工序的质
量指标和边界条件为输入,以该工序在上述质量指标
条件下的最小消耗指标为输出,其可用来描述工序质
量指标与相应最小消耗之间的相关关系.分层方法
就是利用最小消耗模型的这一特点,将常规全流程优
化问题等价转化为工序指标优化问题,以及在工序指
标优化基础上的各操作变量优化问题.这种等价转
化可有效地降低常规全流程优化问题的复杂程度,从
而大幅提高问题的求解性能.
通常很难建立最小消耗机理模型,因此考虑建立

最小消耗数据模型.本文是利用三层BP神经网络建

立各工序最小消耗数据模型,可以表示为
xci,min = Fi(xti, zi,θ), i = 1, 2, · · · , 7. (4)

其中:xci,min为第i个工序的最小消耗,θ为边界条件.
基于最小消耗模型,选冶常规全流程优化问题可

分解为工序层和过程层两层子优化问题.
工序层优化问题为

max
x

J.

s.t. xci,min = Fi(xti, zi,θ), i = 1, 2, · · ·, 7;

g1(xt3.xt4) ⩽ 0;

xci ⩽ xci,U , i = 1, 2, · · · , 7;

xti,L ⩽ xti ⩽ xti,U , i = 1, 2, · · · , 7. (5)

过程层优化问题为

min
ui

Ji = min
ui

(xci − x∗
ci,min)

2.

s.t. xi = fi(ui, z
∗
i );

xti = x∗
ti;

uij,L ⩽ uij ⩽ uij,U ;

i = 1, 2, · · ·, 7, j = 1, 2, · · ·,mi. (6)

其中:x∗
ti、x

∗
ci,min分别为通过求解工序层优化模型确

定的第 i个工序的最优质量指标和对应的最小消耗

指标, z∗
i 为对第 i个工序有影响的所有其他最优工序

质量指标.

2 基于工序指标耦合关系分解的选冶全流

程分层优化

分层优化两层求解结构不仅有效地减低了原问

题的复杂程度,而且满足实际生产的决策需求.然而,
选冶全流程分层优化涉及的工序指标众多,且工序指
标间存在较强的耦合关系,导致工序优化仍是一个多
变量和多约束的复杂优化问题.同时,工序层求解直
接影响整个全流程优化的求解,为了有效地求解选冶
全流程优化问题,可利用化繁为简的方法将工序层优
化问题分解为若干子优化问题加以求解,从而进一步
提高全流程优化问题的求解性能.这种方法的基本
思想是先将原问题分解为若干子优化问题,然后通过
迭代逐次求解各子问题得到原问题的最优解.由于
选冶全流程各工序指标间存在耦合,考虑利用各工序
指标间的耦合程度实现工序层优化问题的分解.为
了得到各工序指标间耦合程度,可通过两个工序指标
对约束影响的相对大小 (I1)以及其中一个工序指标
对另一个工序指标对目标函数作用的影响大小 (I2)
定量获得.

I1的计算公式为
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I1 = max{I1i, i = 1, 2, · · · , s}. (7)

其中: s为有效约束的数目, I1i为第 i个有效约束hi

对各工序质量指标在初始值xt(0) = [xt1(0), xt2(0),

· · · , xt7(0)]
T处的最大导数值和次大导数值的比值.

由式 (7)可知, I1是 (0,1)之间的一个数,且 I1越

接近1表明相应的两个工序之间的约束耦合关系越
强. θh用来判断相应的两个工序之间是否存在较强
的约束耦合,若I1 > θh,则相应的两个工序间存在较
强的约束耦合关系,这两个工序的质量指标被分为一
组.通过第1次的约束耦合判断,所有的工序质量指
标被分组为

X11,X12, · · · ,X1q1 . (8)

其中: q1为第 1次约束耦合判断后的子过程数;X1i

(i = 1, 2, · · · , q1)为第1次约束耦合判断后第 i个子

过程的质量指标向量.
依据相同的约束耦合判断,所有子过程的质量指

标被再次组合为X21,X22, · · · ,X2q2 ,这样的过程迭
代进行,直至I1 ⩽ θh.

I2的计算公式为

I2 = 1− e−dmax . (9)

其中

dmax = max
{∥∥∥ ∂2J

∂Xli|Xlj

∣∣∣
xt(0)

∥∥∥
2
,

i = 1, 2, · · · , ql, i < j < ql

}
. (10)

∥ · ∥为矩阵的 2-范数; J为目标函数;Xli = [Xli,1,

Xli,2, · · · , Xli,nli
]T,Xlj = [Xlj,1, Xlj,2, · · · , Xlj,nlj

]T

分别为第 i和第 j个子过程的质量指标向量.因此,
∂2J

∂Xli∂Xlj
是nli × nlj维的矩阵,表示为

∂2J

∂Xli∂Xlj
=

∂2J

∂Xli,1∂Xlj,1

∂2J

∂Xli,1∂Xlj,2

∂2J

∂Xli,2∂Xlj,1

∂2J

∂Xli,2∂Xlj,2

...
...

∂2J

∂Xli,nli
∂Xlj,1

∂2J

∂Xli,nli
∂Xlj,2

→

←

· · · ∂2J

∂Xli,1∂Xlj,nlj

· · · ∂2J

∂Xli,2∂Xlj,nlj

. . .
...

· · · ∂2J

∂Xli,nli
∂Xlj,nlj


. (11)

由式 (9)可知, I2也是 (0,1)之间的一个数,且I2越

接近1表明相应的两个子过程质量指标间目标函数
耦合程度越强. θJ用来判断相应的两个子过程质量
指标间是否存在较强的目标函数耦合关系,若 I2 >

θJ ,则相应的两个子过程间存在较强的目标函数耦合
关系,将它们的质量指标分为一组.
通过目标耦合判断,所有的质量指标分组为

X1
l1,X

1
l2, · · · ,X1

ld1
. (12)

其中: d1 为第 1次目标耦合判断后的子过程数,
X1

li(i = 1, 2, · · · , d1)为第 l次约束耦合判断和第1次
目标耦合判断后第i个子过程的质量指标向量.
将式 (12)的质量指标再次依据目标耦合判断分

组为X2
l1,X

2
l2, · · · ,X2

ld2
,该过程迭代进行,直至I1 ⩽

θh且I2 ⩽ θJ ,相应的指标分解流程如图3所示.

,-./0:
x t (0)=[ ]

T
x x xt t t1 2 7(0), (0),..., (0)

12 l =1

12 k =1

I1 < θh

l!"#$%&':
X l1, ,...,X Xl lq2 1

l l= +1

I2 < θJ

End

k!()*+$%&':
X l1

k
, ,...,X X

k k

l ld2 k

k k= +1

图 3 基于耦合关系的质量指标分解

基于此,提出求解选冶全流程优化问题的方法,
该方法的流程如下,对应的流程如图4所示.

Step 1: 最小消耗模型的建立.利用获得的最小
消耗建模数据,建立各工序最小消耗BP神经网络模
型,进而得到工序层优化模型.

Step 2 : 初始化.给定工序层优化问题的一个初
始解

xt(n− 1) = [xt1(n− 1), · · · , xt7(n− 1)]T.

Step 3 : 基于耦合关系的分解.依据耦合关系的
分解,质量指标被分组为

Xk
l1(n),X

k
l2(n), · · · ,Xk

lan
(n). (13)

其中: an为第n次迭代中子过程的总数,Xk
li(n)(i =

1, 2, · · · , an)为第n次迭代中 l次约束耦合判断和 k

次目标耦合判断后的第i个子过程的质量指标向量.
Step 4 :求解子问题.根据Step 3中的工序质量指
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标分组情况,得到相应的子问题.考虑到这些子优化
问题是含有不等式约束的非线性规划问题,而SQP
算法是求解此类问题的最佳算法之一,故这里采用
SQP算法逐次求解子问题,进而获得工序层优化问题
的一个解xt(n) = [Xk

l1(n),X
k
l2(n), · · · ,Xk

lan
(n)]T,

该解获得的具体过程为:首先,在给定 {Xk
l2(n −

1),Xk
l3(n − 1), · · ·,Xk

lan
(n − 1)}的情况下,通过求

解式 (5)获得Xk
l1(n);然后,在给定{Xk

l1(n),X
k
l3(n −

1),Xk
l4(n − 1), · · · ,Xk

lan
(n − 1)}的情况下,通过

求解式 (5)获得Xk
l2(n).以此类推,直至在给定

{Xk
l1(n),X

k
l2(n), · · · ,Xk

l(an−1)(n)}的情况下获得
Xk

lan
(n).最终,得到xt(n).
Step 5:判断.若满足 | xt(n)− xt(n− 1) |> δ,则

返回Step 3;若同时满足 | xt(n) − xt(n − 1) |< δ和

| J(xt(n))− J(xt(n− 1)) |⩾ ε,则返回Step 4.整个迭
代过程循环进行直至满足条件| xt(n)− xt(n− 1) |< δ;

| J(xt(n))− J(xt(n− 1)) |< ε.
(14)

Step 6: 最优操作变量值的获得.依据上述步骤
获得的最优工序质量指标和相应的最小消耗构建过

程层优化问题,进而通过SQP求解获得最优操作变
量值u∗.

!"#$%&'()
x ci,min=F x ,z ,θi ti i( )

( 1),
*+,-.：

x nt1 - 2 7x n x nt t( 1),    , ( 1)- -

n n= +1

X nl1

k
( )

01234567，9：
X n X

k k

l la2 ( ) ,    ,
n
( )n,

:; <=>7?@A

X nl1

k
( )

SQP

( )   [ ( )]

，9：

x n nt = X n X
k k

l la2 ( ) ,...,
n

T
,

| ( ) ( 1)| <x n x n δt t- -

| ( ( )) ( ( 1))| <J x n J x n εt t- -

x ti*、x ici,min( =1,2,...,7)* a

:; >7CSQP 6)(

u*

no

yes

n n= +1

no

yes
DEFGH

IJFGH

...

...

图 4 选冶全流程分层优化流程

3 仿真优化结果与分析

采用提出的优化策略实现对选冶全流程优化,模
型中的变量和参数值见表1,得到的优化结果见表2.

表 1 优化模型相关变量及参数取值

Parameter Value

Qs 50
αs 60
C1w, C2w 0.33
Dfc

0,Au, D
ft
0,Au 0.001

Cfc
0,cn 200

Cft
0,cn 100

Pcn 12.8
PZn 22
xt1,L, xt2,L, xt4,L 0.80
xt1,U , xt2,U , xt4,U 0.90
xt3,L 0.85
xt3,U 0.95
xt5,L, xt7,L 0.995
xt5,U , xt6,U , xt7,U 0.999
xt6,L 0.97
uij,L(i = 3, 4, 6), u5,L, u7,L 0
uij,U (i = 3, 4, 6) 1 000
u5,U , u7,U 10

表 2 优化结果

类型 工序层 过程层

经济效益/($/h) 2 710.9 −
混合浮选金的回收率 0.915 0 −
分离浮选金的回收率 0.859 8 −
高铜一浸浸出率 0.944 −
高铜二浸浸出率 0.874 5 −
高铜置换率 0.998 4 −
高硫浸出率 0.986 0 −
高硫置换率 0.998 1 −
混合浮选消耗 96.85 −
分离浮选消耗 91.08 −
高铜一浸消耗 132.11 −
高铜二浸消耗 311.98 −
高铜置换消耗 0.994 1 −
高硫浸出消耗 348.21 −
高硫置换消耗 0.621 3 −
u11 − 70.33
u12 − 78.06
u21 − 62.60
u22 − 79.10
u23 − 97.45
u31 − 46.39
u32 − 36.03
u33 − 29.76
u34 − 19.93
u41 − 99.84
u42 − 86.85
u43 − 70.02
u44 − 55.27
u5 − 0.994 1
u61 − 127.24
u62 − 97.83
u63 − 66.51
u64 − 56.63
u7 − 0.621 3
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由表2可知,所提出的全流程优化方法实现了对
选冶流程工序指标和操作变量的分层决策.

为了进一步验证所提出的优化方法具有较好的

性能,分别应用常规优化方法、分层优化方法和所提
出的优化方法求解选冶全流程优化问题,随机优化运
行100次,得到的优化结果如图5所示.根据优化结果
对这3种优化方法的性能进行比较,比较结果见表3.

!

图 5 常规优化、分层优化和所提优化方法的结果

表 3 3种优化方法的性能比较

类型 常规优化方法 分层优化方法 所提出的优化方法

α / % 69 83 94
m 4 3 2
Ttotal / min 20.8 14.9 10.1

表3中,α、m、Ttotal分别为一次运行获得全局最

优解的概率、以 (1 − β)的概率获得全局最优解的最
少运行次数和获得全局最优解的运行时间,它们的计
算公式如下:

α = n′/N,

m = ⌈ln(β)/ln(1− α)⌉,

Ttotal = mTaverage.

(15)

其中:n′为在N次运行中的获得全局最优解的运行

次数, ⌈x⌉为取不小于 x的最小整数,这里 β设置为

0.01,Taverage为获得全局最优解的平均运行时间.
由表3可知,与常规优化方法和分层优化方法相

比,所提出的优化方法具有较好的全局收敛性,优化
时间较短.这是由于所提出的优化方法利用工序指
标耦合关系将整个选冶全流程分为5个子过程:混合
浮选和分离浮选、高铜一次浸出和二次浸出、高铜置

换、高硫浸出以及高硫置换,通过这种分块方式有效
地提高了工序层优化问题的求解效率,进而提高了分
层优化求解的整体效率.

4 结 论

针对全流程分层优化方法在求解选冶全流程优

化问题时,工序指标众多且各工序指标之间存在一定
耦合关系的问题,提出了一种基于工序质量指标耦合
关系分解的选冶全流程分层优化方法.在该方法中,

依据工序质量指标之间的耦合程度,实现对工序质量
指标的分解,进而将工序层优化问题分解为相应的子
优化问题.然后,通过对子优化问题的求解,实现对工
序指标的决策.这种求解结构不仅满足实际生产过
程对工序指标和操作变量的分层决策需求,而且有效
地降低了工序层优化问题的复杂性,提高了分层优化
的求解性能.
仿真结果表明,本文所提方法与常规全流程优化

方法和单纯的全流程分层优化方法相比,具有较好的
全局收敛性,且需要较少的运行时间.
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