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摘  要：基于已建立的铜闪速熔炼神经网络模型，以能耗费用最低为目标，在工艺指标控制范围内，采用遗传算

法对铜闪速熔炼过程的工艺参数进行了仿真优化计算。结果表明，当空气、分配风、工艺氧和中央氧的市场价格

折合比值分别为 0.05、0.1、0.4 和 0.45，精矿量为 128 t，其成分(质量分数)为 Cu 20.61%、S 27.59%、Fe 24.72%、

SiO2 11.64%和 MgO 1.39%时，铜闪速熔炼工艺参数的遗传优化值为空气 15 011 m3、分配风 1 302 m3、工艺氧 17 359 

m3、中央氧 1 000 m3、熔剂 13.6 t；与实践平均值相比，若采用优化工艺参数控制，熔炼能耗费用可降低 4.6%。 
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Abstract: Based on the built neural network model, the technological parameters of copper flash smelting process were 

optimized to make energy consume the lowest by using genetic algorithms when the technological objects ranged in 

control scope. The simulation results show that the optimizing value of air is 15 011 m3, distribution wind is 1 302 m3, 

technological oxygen is 17 359 m3, central oxygen is 1 000 m3 and flux is 13.6 t, when the converted ratio of the 

marketable price of air is 0.05, distribution wind is 0.1, technological oxygen is 0.4, central oxygen is 0.45, and the 

concentrate mass is 128 t, the mass fractions of components of the concentrate are Cu 20.61%, S 27.59%, Fe 24.72%, 

SiO2 11.64% and MgO 1.39%, respectively. Compared with the practical average data, the energy consume can be 

reduced by 4.6% if the smelting process is controlled by adopting the optimizing technological parameters. 
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由于铜闪速炉炉体结构较复杂，炉内物理化学反

应迅速，属高温、多相、多组分反应，相关因素多变、

不确定，难以用实验手段来模拟熔炼过程，因而借助

数学和计算机技术来模拟其过程的方法一直受到冶金

工作者的重视和关注[1−4]，但关于铜闪速熔炼过程控制

优化问题的研究报道很少。 
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为了实现铜闪速熔炼生产稳定、炉体寿命长、产

品优质的目标，关键要控制铜锍温度、铜锍品位及渣

含 Fe/SiO2 在一定的范围，而这 3 个工艺指标实质上

是通过分别控制富化率(总氧量/氧和风的总体积)、吨

矿氧量(总氧量/精矿量)及熔剂率(熔剂量/精矿量)来实

现的[5]。 
在文献[6]中，为了使铜闪速熔炼神经网络模型能

直接反映上述控制策略，同时考虑精矿的主要成分 

对产物质量的影响，其作者将空气、分配风、工艺  

氧、中央氧、熔剂量、精矿量及其各成分含量等工艺

参数进行了转换处理，得到富化率、吨矿氧量、熔剂

率、Cu 量、S 量、Fe 量、SiO2量和 MgO 量等 8 个参  

数，并将其作为神经网络的输入层节点，分别建立了

网络结构为 8-16-1 的铜锍品位模型、8-20-1 的铜锍温

度模型和 8-20-1 的渣含 Fe/SiO2 模型；模型能根据输

入参数较正确地预测铜锍品位、铜锍温度及渣含

Fe/SiO2值，具有良好的泛化能力和自适应能力，可与

其它优化算法相结合，用于铜闪速熔炼过程的控制优

化。 

 

本文作者基于已建立的铜闪速熔炼神经网络模

型，提出并分析了铜闪速熔炼过程的控制优化问题，

即使闪速炉能生产出高质量产品的同时，处理每吨铜

精矿的能耗费用最低，之后构造了目标函数和适应度

函数，根据实际生产数据及控制目标，确定了优化所

需参数值，最后用遗传算法对该优化问题进行了求解，

在工艺指标控制范围内搜索能耗最低点，据此确定工

艺参数的优化值。 
 

1  铜闪速熔炼的控制优化问题 
 
铜闪速熔炼过程的能耗控制优化，就是当投入一

定量和一定成分的精矿时，寻找一个优化点，使得工

艺指标(包括铜锍品位、铜锍温度和渣含 Fe/SiO2)和工

艺参数(包括空气、分配风、工艺氧、中央氧和熔剂)
都在一定的范围，且能耗费用 E最小。这个优化问题

属于一个非线性约束下的单目标优化问题，可归纳如

下： 
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式中  E为能耗函数，也是优化目标，将其定义为 
 

44332211 ccccE αααα +++=                   (2) 

式中  αi(i=1, 2, 3, 4)分别为空气、分配风、工艺氧和

中央氧的实际价格的折合比值，单位为元 /单位体 

积；ci(i=1, 2, 3, 4)分别代表空气、分配风、工艺风和

中央氧的实际投入体积数，c5 对应于熔剂实际投入 

量，但由于它的量变化较小，所以没有将其纳入能耗

函数； 和 分别为它们的取值最小值和最大

值。φj(j=1, 2, 3)分别为代表工艺指标铜锍品位、铜锍

温度和渣含 Fe/SiO2 的实际值，它们是具有非线性关

系的工艺参数，用所建立的铜闪速熔炼神经网络表 

达。 和 分别为它们的取值最小值和最大 

值，也即工艺指标的控制范围。 
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铜闪速熔炼过程的控制优化实质上就是用有效

的优化算法对式(1)进行求解。 
 

2  遗传控制优化流程 
 

遗传算法基于生物进化的思想，将优化计算中的

迭代过程模拟成物种进化过程[7]，目前已被成功地应

用于多个领域[8−11]。因为其解的多样性和计算的并行

性，遗传算法较好地解决了传统算法易于陷入局部最

优的问题，其另一个显著特点就是对于所解的优化问

题没有太多的数学要求，可以处理任意形式的目标函

数和约束，特别适合处理传统搜索方法所不能解决的

复杂问题和非线性问题[12]。 
铜闪速熔炼过程遗传控制优化的主要过程如下： 
1) 编码 将决策变量，也即工艺参数 ci (i=1, 2, 3, 

4, 5)进行二进制编码[13]。 
2) 初始化群体 随机产生一系列的染色体，每个

染色体代表一个个体(包括所有工艺参数的编码)，一

定数量的个体组成原始群体。 

3) 解码 将各工艺参数的二进制编码变成十进

制数，得到真正的工艺参数值，这里隐含了条件

的满足。 
4) 预处理和归一化处理 预处理是将空气、分配

风、工艺氧、中央氧、熔剂量、精矿量及其各成分含

量等工艺参数值进行转换处理，得到富化率、吨矿氧

量、熔剂率、Cu 量、S 量、Fe 量、SiO2量和 MgO 量

等 8 个输入参数值[6]。归一化处理是将输入参数值转

换到 0~1 之间。 
5) 适应度的计算 主要包括取训练好的神经网

络模型(包括网络拓扑结构、网络权值、阈值等)，并

以归一化处理后的 8 个输入参数值为输入，进行网络

前向计算；根据得到的输出值 φj(j=1, 2, 3)以及优化目
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标函数 E、适应度函数 F，得到相应的适应度。其中

适应度函数构造为 
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该函数的含义为：当工艺指标在控制范围内  

时，适应度 Fitness 与优化目标函数值 E成反比，否则

为 0。常数 9 000 是为了使适应度不会太小而设立的。 
6) 满足终止条件就退出，打印出优化结果；否则

进入下一步。 
7) 对工艺参数编码进行选择、交叉和变异等操 

作[14−15]，得到新的编码群体，返回步骤 3。 
 

3  遗传控制优化的实现 
 

铜闪速熔炼过程的控制优化是基于一定量和一

定成分的精矿量的，于是首先应该给定精矿量及其主

要成分含量。根据某厂实际生产数据，取其数据列于

表 1。 
 

表 1  铜精矿量及其成分 

Table 1  Mass and composition of copper concentrate 
Mass/ 

t 
w(Cu)/ 

% 
w(S)/ 

% 
w(Fe)/ 

% 
w(SiO2)/ 

% 
w(MgO)/

% 

128 20.61 27.59 24.72 11.64 1.39 

 
要进行优化还要进行以下设置。 
1) 工艺参数和工艺指标的范围设置 
工艺指标一般在一定时期都相对固定，而工艺参

数的波动范围相对较大，当然它们都可以由决策者和

操作者确定。本文作者根据采集样本时的工艺指标和

工艺参数值，将它们的值确定为如表 2、表 3 所列。 
2) αi(i=1, 2, 3, 4)的确定 
根据市场行情不同它们会有所波动，本研究取空

气、分配风、工艺氧和中央氧的实际价格折合比值分 

别为 0.05，0.1，0.4 和 0.45 yuan/m3。 
3) 遗传算法参数的确定 
①编码长度取决于工艺参数的编码精度，由表 2

数据可知，变化范围最大的工艺参数是空气量(变化量

为 4 000)，当编码长度取 10 时，其精度为 3.91，满足

生产要求，故编码长度取 10 即可。 
②当群体小于某个数时，网络很难进化；但随群

体的增大，训练时间也相应加长，经训练发现群体大

小取 20 时较好。 
③交叉概率决定随机配对的两个染色体是否进行

基因链的交换，从而产生新的染色体，对遗传进化起

到全局支配的作用。交叉概率小了起不到全局搜索作

用，大了进化又慢，效果反而不好。通过训练发现取

0.75 时较好。 
④当变异概率太大时，容易将种群中优良的染色

体破坏，而太小时因得不到足够的变异而使进化停 

滞，经训练发现变异概率取 0.05 时较好。 
⑤适应度指数变换系数取 1.5；终止条件使用最大

迭代次数，取值为 1 000。 
经以上设置后,就可按上述遗传控制优化流程进

行优化求解了。优化开始对各工艺参数的 10 位数的编

码进行初始化处理，得到 20 个染色体组成的初始群

体，然后解码，得到空气、分配风、工艺氧、中央   

氧、熔剂量的实际值。再根据设置的精矿量及其成 

分，进行预处理和归一化处理，得到 20 组输入样本(每
组包括富化率、吨矿氧量、熔剂率、Cu 量、S 量、Fe
量、SiO2量和 MgO 量等 8 个输入参数值)，将其分别

输入铜锍品位神经网络模型、铜锍温度神经网络模型

及渣含 Fe/SiO2 神经网络模型，分别得到 20 组输出 

值(每组包括铜锍品位、铜锍温度和渣含Fe/SiO2的值)，
然后根据适应度函数 F求出各染色体的适应度，再进

行选择、交叉和变异操作，生成下一代群体。就这样

周而复始，直到遗传代数达到 1 000 次，取迄今适应

度最高的染色体，进行解码，即得到工艺参数的优化

值，分别是空气 15 011 m3、分配风 1 302 m3、工艺氧

17 359 m3、中央氧 1 000 m3、熔剂 13.6 t，而此染色体

所对应的各网络输出，即为优化工艺参数条件下的工

艺指标值，如表 4 所列。 

 
表 2  工艺参数的波动范围 

Table 2  Wave scope of technological parameters 

Value 
Air/ 

m3 

Distribution 

wind/m3 

Technological 

oxygen/m3 

Central 

oxygen/m3 

Flux/ 

t 

Minimal value 15 000 1 300 16 000 1 000 12 

Maximal value 19 000 1 600 18 000 1 200 14 
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表 3  工艺指标的控制范围 

Table 3  Control scope of technological objects 

Value Matte grade/% Matte temperature/℃ Fe/SiO2 in slag 

Minimal value 57.7 1 205 1.20 

Maximal value 58.3 1 215 1.30 

 
表 4  精矿量及其成分相同时优化值与某厂实际值的比较 

Table 4  Comparison between optimizing data and practical data under the same condition of mass and composition of concentrate 

Item 
Matte grade/ 

% 

Matte temperature/

℃ 

Fe/SiO2 in 

slag 

Energy consume/ 

yuan 

Energy consume/ 

(yuan·t−1) 

Practical average data 56.95 1 230 1.28 8 779.5 68.59 

Optimizing data 57.75 1 215 1.22 8 374.3 65.42 

 
由表 4 可知，与实践平均值相比，采用优化工艺

参数控制时，总能耗降低 405.2 元，吨矿能耗降低 3.17
元，若以 1 年为 300 个工作日、日处理铜精矿量为     
2 000 t 来计算，优化控制每年能节约的能耗费用为  

1 902 000 元；相应的工艺指标值比实际生产值更能达

到控制要求。 
 

4  结论 
 

1) 遗传算法与神经网络技术的结合在铜闪速熔

炼过程的控制优化中应用是可行的，能有效解决铜闪

速熔炼过程高温、炉型及反应复杂、因素多变而不确

定、难以建立工业在线控制机理模型的问题。 
2) 对某厂实际操作数据仿真优化计算结果表 

明，若采用以能耗最低为目标的遗传优化工艺参数进

行控制，铜闪速熔炼平均可降低能耗费用4.6%。 
3)结合实时的生产数据和具体的控制要求，该建

模与控制优化方法可应用于辅助决策铜闪速熔炼过程

的优化控制，同时还可推广应用于其它难以用传统的

数学方法及冶金机理建立控制模型的火法冶金过程。 
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