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粗糙集数据挖掘技术在丙酮精制中的应用研究 
焦  锴，王  雄，熊智华 

(清华大学自动化系，北京 100084) 

摘 要：将基于粗糙集理论的数据挖掘方法应用于丙酮精制过程产品质量的预报。针对流程工业数据高维、构成复杂、连续性强等特点，
改进了基本的粗糙集数据挖掘算法，并与模糊聚类等技术相结合，提出了一种适用于流程工业数据的粗糙集数据挖掘方法。在采用实际丙
酮精制生产数据作为样本的实验中应用效果良好，表明该方法具有一定的实用价值。 
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【Abstract】Data mining based on rough set theory in process industry is applied to prediction of product qualities. The original data mining model
based on the rough set is improved to be suitable for process industry data that would be of large dimension, complexity and continuous in time.
Combined with FCM, a method of data mining technique based on the rough set theory in process industry is designed. The method obtains good
performance in the experiment on the real industrial data of a practical acetone refining process. 
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数据挖掘是从存放在数据库、数据仓库等信息库的大量
数据中挖掘有用知识的过程[1]。数据挖掘主要应用于商业、
金融等领域，而在工业领域，特别是流程工业领域中，由于
数据信息具有海量、高维、数据构成变化复杂、连续性强等
特点，因此数据挖掘应用具有相当难度。目前在国内外工业
领域中，基于Apriori性质的关联规则挖掘，以及依据人工神
经网络等理论的数据挖掘算法，在工艺参数优化、故障诊断
等方面已取得良好的效果。新兴的粗糙集数据挖掘，也凭借
其自身的特点，得到了越来越多的研究与应用。 

1 粗糙集理论在数据挖掘中的应用 
粗糙集理论是Z. Pawlak于 1982 年提出的一种数据分析

理论[2]。随着该理论在数据决策与分析、模式识别、机器学
习与知识发现等方面的成功应用，目前已成为信息科学最为
活跃的研究领域之一。 
1.1 粗糙集理论基本概念 
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等价关系，称为 P 上的不可分辨关系 ind(P)。当
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为某些 R基本概念的并集时，称 X 为 R不可定义， R不可
定义集称为 R粗糙集。 
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属函数。 
如果不存在ind(R)=ind(R-{R})，称 R 为R中必要的。如

果每个 R都为必要的，称 R 为独立的。取 ，如果Q是
独立的，ind(Q)=ind(P)，称Q为 的一个约简。 P 中所有必
要关系组成的集合称为 P 的核core(P)

⊆Q P

P
 [3]。约简和核是知识约

简中的基本概念。知识约简即在保持知识库分类能力不变的
条件下，删除其中不相关或不重要的知识，是粗糙集理论的
核心内容之一，也是粗糙集数据挖掘的理论依据。 
1.2 粗糙集数据挖掘算法 

在数据挖掘应用中，根据已有知识对问题论域进行划分，
并对每个划分确定其对某个概念的支持程度，即肯定支持、
肯定不支持和可能支持。在粗糙集理论中分别用正域、负域
和边界域 3 个近似集合表示。采用知识表达系统和决策系统
描述问题，可将粗糙集数据挖掘算法建立在一种直观的二维
表的基础上[4]。 

一个知识表达系统记为 。其中U 为论域，)(U,A,V,fS =
A为对象属性的非空有限集合， ， 为属性 的

值域，

a
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VV

∈
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VAf:U →× 是一个信息函数，为对象每个属性赋予

一个信息值，即 Aa∈∀ , Ux∈ , 。 aVx,af ∈)(

(S U,A,V, f )= 简记为 (S U,A)= 。其分辨矩阵定义为一个
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nn × 矩阵， 为对象包含元素数，矩阵元素 a(x,y)= 
， 的分辨函数定义为布尔函数

。 
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记 中， ，S DCA ∪= φ=DC ∩ ，C为条件属性集，D

为决策属性集，具有条件属性和决策属性的知识表达系统称
为决策系统。 

目前常用的基本粗糙集数据挖掘算法可归纳为[4]： 
(1)根据样本数据定义一个决策系统 。 )( DU,CS ∪=
(2)通过分辨矩阵计算所有约简，作为初始节点，依次从

各节点中去掉一个属性得到后继节点直到节点为空，根据所
包含属性数对节点归类分层。 

(3)对由节点包含属性的不可分辨关系所划分的不可分
辨类计算相对约简，得到简化的一组规则。 

(4)对粗糙隶属函数大于置信度的规则进行保留，用于对
新的数据进行推理和决策。 

粗糙集数据挖掘算法能够选取数据项主元，接受决策先
验知识，具有较强容错与抗干扰能力，计算效率高，便于进
行并行处理，具有很强的实用性和灵活性。 

2 丙酮产品质量预报 
粗糙集数据挖掘在流程工业领域中的应用还处于探索阶

段。本文以某大型石化企业中的丙酮精制工艺参数和产品质
量数据为例，对粗糙集数据挖掘在丙酮精制中的应用进行  
研究。 
2.1 丙酮精制工艺流程 

丙酮精制工艺流程如图 1所示。 

水

20%NaOH

粗丙酮汽相

粗丙酮液相

丙
酮
精
馏
塔

塔底分离器

回流罐
放空

回流丙酮 循环丙酮

产品丙酮

釜液水相

釜液油相

 

图 1 丙酮精制工艺流程 

从上游装置粗丙酮塔中分离出的含丙酮、水和烃类的塔
顶馏出物分离后进入丙酮精馏塔。氢氧化钠稀溶液和水也进
入该装置，通过减压精馏，从侧线分离出高纯度的丙酮产品，
同时从塔底脱除水、异丙苯及其它组分。回流罐中丙酮大部
分回流至丙酮精馏塔，其余小部分采出至循环丙酮罐[5]。  

丙酮产品质量标准分优级品、一级品、合格品 3 档，关
键性评价参数为丙酮纯度和高锰酸钾褪色时间。由于目前
产品质量抽样检测时间间隔太长，难以对产品质量实施监控，
因此产品质量预报对于指导操作具有较大实际意义。 
2.2 数据预处理和离散化 

在工业领域，粗糙集数据挖掘应用首先遇到的难题就是
工业数据的海量、高维、多时标性、不完备性和多模态性等
因素的影响。在进行数据挖掘前，需要排除其干扰。 

选取两批不同年份的实际生产数据分别进行实验分析。
所选取时间段内丙酮生产装置运行稳定，数据记录完整。 

丙酮精制生产工艺参数达 30余种，根据工艺机理分析和
现场生产经验，选取与丙酮产品质量有最直接关联的回流量、
产品丙酮采出量、塔顶采出量、塔顶压力、塔釜温度、塔顶

温度等 6 种工艺参数作为条件属性[5]。选取产品丙酮纯度和
高锰酸钾褪色时间作为决策属性，参照优级品标准分为两类。
6 种工艺参数数据采样间隔均为 1s，产品质量数据采样间隔
为 3h。考虑到从粗丙酮进料到产品采出约半小时的流程时
间，以及产品质量数据手工采样在时间点上的误差，选取产
品质量数据时标为基准，对每一基准时间点之前 30min到之
后 5min范围内的工艺参数数据求平均值，统一时标。每批数
据预处理后共 160 组数据，140 组作为训练样本，20 组作为
测试样本。 

粗糙集数据挖掘算法所处理的是离散数据，需要对工业
连续数据进行离散化。现在较常用的连续数据离散化方法是
FCM模糊聚类算法，最初由Jim Bezdek提出，广泛应用于机
器学习与数据挖掘中[6]。该算法根据对象之间的相似程度，
将对象集合聚合成有限的几个类别，给出各数据的离散值，
并返回各模糊区域聚类中心与各条件属性值对聚类中心的隶
属度。该算法对于消除数据中的噪声干扰也有一定作用，当
新数据来自训练样本空间覆盖范围以外时，也可通过模糊判
别计算其离散值。 

将每批数据利用 FCM 算法对训练样本条件属性进行离
散化，条件属性聚类数均选取为 6，根据得到的聚类中心对
测试样本条件属性进行离散化分类。 
2.3 基本粗糙集数据挖掘算法的改进 

工业生产数据经过预处理和离散化后即可运行粗糙集数
据挖掘算法：(1)将训练样本作为决策系统 ，
为生产数据组成的论域，C为 6种工艺参数组成的条件属

性集， 为决策属性集；(2)计算决策系统的分辨矩阵及其分
辨函数得到所有约简，即决策系统的核。对于两批数据均得
到包括 5种属性的一组约简；(3)计算相对约简，得到决策规
则；(4)对每一决策规则，判定是否保留。 

)( DU,CS ∪=
U

D

最后将得到保留的决策规则集用于对测试样本进行质量
预报，考察预报正确率。 

经分析发现基本粗糙集数据挖掘算法还存在 3 个问题：
(1)工业数据受不确定性因素干扰较大，应采取措施去除受干
扰数据产生的错误决策规则；(2)对于预报结果不同的规则，
判定是否保留的标准应该不同；(3)某一组数据可能满足多组
规则，需进一步判定，基本粗糙集数据挖掘算法采用的判定
算法较复杂[4]，可以简化。 

因此本文对基本粗糙集数据挖掘算法进行了如下改进： 
(1)在判定某一决策规则是否应保留时，除对其粗糙隶属

函数是否大于所设定的置信度进行考察外，还对训练样本中
满足该决策规则的数据组数是否超过所设定的门限进行考
察。这样在一定程度上去除了部分受干扰数据产生的错误决
策规则。 

(2)出现频度与置信度的门限则根据预报结果的不同，分
别设置不同的值。 

(3)在置信度相差不大的情况下，直接对规则根据预报结
果的不同进行计数，比较计数结果，对该组数据的质量预报
进行判定。 
2.4 粗糙集数据挖掘的结果分析 

对于相同数据，将目前工业数据挖掘中较常用的含非线
性环节的前向 BP神经网络算法和 Apriori算法的计算结果，
与粗糙集算法的结果进行比较。 

验证比较结果如表 1 和表 2 所示，均为对各算法中的参
数优化之后得到的结果。在改进粗糙集算法中，根据规则所
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预报质量高低设置不同置信度门限；对每一组数据提取出所
有该组数据所满足的规则，将计数最多的规则预报结果判定
为质量预报结果。 

表 1 粗糙集算法与其它算法效果比较(第 1批数据) 

算法 
规则 
频度 

规则 
置信度 

运行 
时间 

正确 
样本数 

正确率 

前向 BP ― － 2s 13 65% 
Apriori 2 12s 11 55% 
基本 
粗糙集 

― 
0.80 

5s 18 90% 

改进 
粗糙集 

2 0.80(y) 
0.90(n) 5s 18 90% 

表 2 粗糙集算法与其他算法效果比较(第 2批数据) 

算法 
规则 
频度 

规则 
置信度 

运行 
时间 

正确 
样本数 

正确率 

前向 BP ― － 2s 11 55% 
Apriori 2 12s 9 45% 
基本 
粗糙集 

― 
0.80 

5s 15 75% 

改进 
粗糙集 

2 0.80(y) 
0.90(n) 5s 18 90% 

比较发现，粗糙集算法的预报正确率较高，改进后性能
更加稳定。Apriori算法的预报正确率较低，并且运行时间较
长。前向 BP 算法的运行时间较短，但是预报正确率不如粗
糙集算法。 

经过分析，粗糙集算法优于 Apriori算法的原因包括： 
(1)Apriori算法对各数据项权重不加区分的对待，在不同

条件属性对决策属性的影响程度相差较大时会产生较大误
差。粗糙集算法首先通过对约简和核的计算，对数据项主元
进行了选取，并在之后计算相对约简的步骤中进一步突出了
主元对于规则的影响，使得规则更加可靠。 

(2)Apriori 算法利用 Apriori 性质来提高运行效率。粗糙
集算法计算相对约简的原理在本质上与 Apriori 性质是一致
的，而对约简和核的计算，降低了数据维度，进一步提高了
运行效率。 

粗糙集算法优于前向 BP算法的原因为： 
(1)粗糙集算法基于对训练数据的统计计算结果，有能力

在一定程度上消除数据中不确定性因素的影响。而前向 BP
算法在训练迭代计算中对于所有数据不加区分地进行误差统
计，无法消除数据中不确定性因素的影响。 

(2)粗糙集算法正确率完全取决于数据本身的精度。而对
于绝大多数不能满足凸集条件的数据集，前向 BP 算法在训
练迭代计算中有可能由于先验知识不足，网络权向量初值选
取不当，而导致训练数据误差陷入局部极小，无法得到误差
全局极小化的最优网络，产生较大误差。 

相比于第 1 批数据，第 2 批数据的工艺参数更加稳定，
变化幅度更小。考虑到工业噪声、测量设备误差等影响，    
第 2 批数据中不确定性因素的影响比重更大，这也为数据挖
掘工作带来了更大难度。比较表 1 和表 2 也可发现，Apriori
算法、前向 BP 算法以及基本粗糙集算法的预报正确率对于
第 2 批数据都发生了一定下滑，只有改进的粗糙集算法保持
了稳定。这是由于改进粗糙集算法不仅保持了基本粗糙集算
法的优点与特长，还利用增加可控参数的方法，提高了规则
的可靠性。通过对多批不同数据进行实验，发现与基本粗糙
集算法相比，改进的粗糙集算法的预报正确率更加稳定。 

3 结论 
粗糙集数据挖掘在流程工业领域中的应用还处于起步阶

段，通过数据分析可发现粗糙集算法在丙酮产品质量预报中
正确率较高，改进后得到的结果更加稳定可靠，在与两种常
用算法的比较中优势明显，对于指导生产实践，改进工艺参
数具有一定指导意义。如果进一步依据粗糙集理论各种研究
成果，利用更多工艺生产流程的先验知识对粗糙集数据挖掘
算法进行更多改进，进而与其它数据挖掘技术相结合，将会
取得更好的效果。 
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（上接第 224页） 

    begin 
          OldBitMapArray[i].Min:=OldBitMapArray[i-1].Max; 

OldBitMapArray[i].Max:=OldBitMapArray[i].Min+OldBitMapArray[i]
.VryFInall; 

       end; 
     end; 
    end; 

2.2 随机函数产生转盘效应 
使用轮盘赌求出应该传递的图块序号 
for i:=0 to 99 do  //轮盘赌 
   begin 
     percent:=Random(10000)/10000; 
     for j:=0 to 99 do 
       begin 
         if (percent>= OldBitMapArray[j].Min) and (percent< 

OldBitMapArray[j].Max) then 
          begin 
            … 

          End; 
        End; 
   end; 

3 结论  
本文思想应用在工业电视，尤其是定点监控中，效果很

好，比全帧传输数据量要减少 50%以上，而且在远程 Internet
上速度变得更快。在设计增益矩阵时，根据实际情况可以手
动设定数据字典或者训练 BP网络获得K增益阵的数据字典，
通过一定时间的学习，图像的传递就可以达到最优状态。 
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