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基于神经网络的铝电解混合控制模型研究 倡
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摘　要： 铝电解优化控制生产过程的实质是将可控参数尽量控制在工艺要求的目标值范围内。 传统的基于神
经网络的控制方法或直接判断氧化铝浓度，缺乏对历史浓度的有效追踪，致使判断准确率下降；或对铝电解生产
状况进行宏观识别，并调整，但缺乏实时性、及时性。 针对上述问题，将神经网络和关联规则库、专家知识库、控
制策略相结合，提出了一种新的氧化铝浓度识别及控制方法，从而将神经网络上升为一种混合控制模型 ＨＣ唱ＮＮ
（ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｎｔｒｏｌ唱ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）。 该模型以控制参数（自变量）为神经网络输入，和其输出共同作为关联规则库部
分前件，对氧化铝浓度进行预测，并使其能对可控参数进行自适应调整，进而将氧化铝浓度（因变量）控制在专家
知识库的目标范围内，最终实现对铝电解生产过程的优化控制。 通过实际生产运行，验证了系统的可行性和有
效性。
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　　铝电解是一个非线性、多变量耦合、时变和大时滞的工业

过程体系，其过程伴随着复杂的物理化学反映。 因此，复杂多

变的生产过程决定了电解槽运行过程中众多参数和变量具有

强耦合、不确定性、不可连续测定性，难以对此建立准确的数学

模型。 近年来，智能控制理论得到迅速发展，为解决上述问题

提供了一种新的思路。 在智能控制方法中，由于神经网络方法

本身所具有的非线性映射能力强、能够学习和适应不确定性系

统的动态特性以及允许多输入多输出的特性，使其在求解非线

性和不确定性控制问题方面具有其他方法所不具备的优势与

潜力。 本课题将神经网络与关联规则库、专家知识库相结合，

对铝电解槽的槽电阻变化趋势进行精确预测和控制，构成一种

新的对电解槽氧化铝浓度的实时预测、混合控制模型 ＨＣ唱
ＮＮ［１］ ，以达到优化铝电解生产控制过程的目的。

1　铝电解问题描述
1畅1　氧化铝浓度控制

目前，铝电解的生产控制主要以氧化铝浓度控制为主，即
将氧化铝浓度控制在一定目标范围内，因此氧化铝浓度的准确
判断是整个浓度控制的基础，而整个铝电解过程中，惟有电解
槽槽电阻变化趋势与氧化铝浓度具有特定的特征关系［２ ～４］ ，如
图 １所示。 在实际生产过程中，影响氧化铝浓度的主要控制参
数是氧化铝下料间隔（以下简称下料间隔），在其他条件不变
的情况下，下料间隔越大，氧化铝浓度越小，反之越大。 而现在
铝电解生产过程的问题是：下料间隔变化能影响氧化铝浓度变
化，氧化铝浓度变化引起槽电阻趋势变化。 但从图 １ 可知，槽
电阻和氧化铝浓度的特征曲线为一抛物线，且实际生产过程有
众多不确定因素，造成单从槽电阻变化趋势并不能判断出氧化
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铝浓度的精确大小。

1畅2　铝电解过程时序分析
目标槽电阻变化趋势被视为预测事件或为控制事件。 事

件的预测问题可以描述为判断在不久的将来目标事件是否会

发生。 在时间序列数据中，通常目标事件并不是孤立存在。 在
目标事件发生之前，时间序列的演变会呈现出一定的规
律［５，６］ 。 因此，可以通过研究目标事件发生之前，时间序列所
发生的变化，发现与目标事件相关的特征模式，进而达到预测
目标事件是否会发生的目的。

目前的铝电解实际生产情况，能够实时检测、计算，具有反
应氧化铝浓度大小的间接信号只有槽电阻值和氧化铝下料间

隔（其中氧化铝下料间隔为控制参数）。 下料间隔变化趋势决
定氧化铝浓度变化趋势，进而影响槽电阻变化趋势。 因此，某
段时间内的槽电阻变化趋势（F１ ，F２ ，F３ ，⋯，Fn）、下料间隔变
化趋势（G１ ，G２，G３ ，⋯，Gn）及下一时段的下料间隔变化趋势
Gn＋１决定了下一时段的槽电阻变化趋势 Fn＋１。

在此引入灰关联规则相关概念［７］ ，在整个监控事物拓扑
空间中，属性集的元素集Ω包括槽电阻 X０ 、下料间隔 X１ 。

定义 １　设 X０ 是Ω中关于时间段磑 j 的槽电阻属性序列；
X１ 是Ω中关于时间段磑 j 的下料间隔属性序列；Fj 是磑j 时间

段关于 X０ 的特征（即槽电阻变化趋势），f为特征函数； Gj 是磑j

时间段关于 X１ 的特征（即下料间隔变化趋势），g为特征函数。
X０ ＝｛枙x０ （ k），磑 j枛 ｜k ＝１，２，３，⋯，n，j＝１，２，３，⋯，n｝
X１ ＝｛枙x１ （ k），磑 j枛 ｜k ＝１，２，３，⋯，n，j＝１，２，３，⋯，n｝

Fj ＝f（X０ ，磑 j）

Gj ＝g（X１ ，磑 j）

（１）

Fj 和 Gj 是一种时间序列数据，下一时段下料间隔变化趋
势 Gj＋１为控制参数，下一时段槽电阻变化趋势 Fj＋１为预测事件

或控制事件。

2　混合控制模型及系统架构
2畅1　系统总体设计

基于神经网络的铝电解混合控制模型主要包括数据处理

模块、氧化铝浓度判断关联规则库、专家知识库、神经网络控制
模型。 其基本控制思想主要由以下几个步骤组成，ＨＣ唱ＮＮ 控
制流程如图 ２所示。

ａ）通过数据处理模块将铝电解实时数据库数据存入数据

仓库，并用数据挖掘技术形成以某时段内槽电阻和下料间隔变
化趋势为主要前件的氧化铝浓度判断关联规则库。

ｂ）根据工艺思想中的最佳氧化铝浓度变化过程，形成氧
化铝目标浓度专家知识库。

ｃ）控制参数和与之对应的神经网络输出同时作为关联规
则的输入以推测氧化铝目标浓度，不断调整控制参数直到预测
浓度和专家知识库的目标浓度达到最佳匹配。

ｄ）将确定好的控制参数传输给实时数据库，供生产使用，
并以实际生产输出进行误差修订。

2畅2　数据处理
本文的研究基于精确的时序分析，分别采用过滤、均值填

充、继承三种 ＥＴＬ技术对数据进行处理，以确保实时数据的完
整性和准确性。 用时间序列光滑中的 n 阶加权移动平均方
法［８］以消除原始数据中不必要的波动。

vt ＝ 钞
t＋n

k＝t－n
wk ×vk，钞wk ＝１ （２）

数据处理程序通过最大—最小规范化方法对式（１）中各
时序特征作归一化处理：

v′t ＝（ vt －ｍｉｎ） ／（ｍａｘ －ｍｉｎ） （３）

2畅3　浓度判断关联规则库及推理专家知识库
氧化铝浓度（以下简称浓度）判断、控制是铝电解过程的

一大难题，本课题的最终目标也是精确控制槽电阻变化趋势而
实现对浓度的精确控制。 在离线测试氧化铝浓度后，本文采用
基于 Ａｐｒｉｏｒｉ算法和 ＯＬＡＰ的关联规则数据挖掘模型［９ ～１１］对该

关联规则库进行建模，归为维度的时序特征有电解槽序号、槽
电阻变化趋势、下料间隔变化趋势、上一时刻浓度、当前浓度、
时间序列。
各特征概念分层后，不同的层次用不同的数字代替，部分

关联规则如下：
槽电阻变化趋势＝４，下料间隔变化趋势＝５，上一时刻浓

度＝５→当前浓度＝６
根据特定时间单位内浓度的时序特征及最佳工艺控制思

想，氧化铝浓度推理专家知识库确定下一时刻浓度的目标值，
在此不作过多阐述。

2畅4　神经网络控制模型
本课题主要是将神经网络强大的预测能力应用于实际控

制的应用性研究，在实时数据、历史数据的时序分析基础上，利
用神经网络建立系统的预测模型，并将训练好的神经网络上升
为控制模型。 首先用属性集的实际输入、输出数据建立神经网
络预测模型；然后将某输入数据作为控制参数，通过调整控制
参数以得到不同的预测值，通过关联规则库推算预测浓度值，
并将该值与专家知识库得出的最佳控制目标值进行匹配；最后
推理出控制参数并运用于生产，以实际生产数据和预测值对神
经网络进行修正。 改进后的控制模型如图 ３所示。

本文采用时延神经网络对槽电阻变化趋势建模。 时延序
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列神经网络是指具有时间序列输入的神经网络，网络具有时延
及反馈的存在，网络中神经元的输入—输出不是简单的输入输
出映射关系，对神经元网络的训练及输出具有复杂网络的动态
特征［１２］ 。 就本文所提的下料间隔，其既是时间序列数据，又是
控制参数。

定义 ２　设 j为当前时间标志，ｎｅｔ为训练好的神经网络，Zj

为控制参数，Δ为误差修订值，则 ＢＰ控制网络的预测输出为
Yj ＝ｎｅｔ（Fj，⋯，Fj－n１

，Gj，⋯，Gj－n２
，Zj） ＋Δ

Fj＋１ ＝Y′j
Zj ＝Gj＋１

（４）

其中：Y′j 表示生产中的实际输出；n１ 表示 Yj 与 Fj 的 n１ ＋１ 个
时刻相关；n２ 表示 Yj 与 Gj 的 n２ ＋１个时刻相关。

定义 ３　设Δt 为各时间段实际输出和预测输出误差值，
Y′t 为实际输出，则

Δt ＝Y′t －Yt （５）

用存储器存储各时间段的误差。 由于铝电解存在异常情
况，如加料器堵塞、铝电解发生效应，从而造成预测值和实际值
相差过大且失真。 滤掉这些突变点后，以当前时间为基准，采
用逼近加权平均的方法推导出Δ误差修定值：

矱＝Δj－n∪Δj－n，⋯，Δj

矱＝矱－突变点

Δ＝ 钞
j

k＝j－n
wkΔk ／（ j－n ＋１）

Δk∈矱，wk ＞wk－１ ＞wk－２ ，⋯，钞wk ＝１

（６）

其中：n表示Δ所基于的时间范围。

3　HC唱NN 模型的建立
铝电解过程中，下料间隔变化趋势只能决定氧化铝浓度变

化方向，但对电解槽浓度的绝对大小缺乏准确的解释。 由于槽
电阻变化趋势和下料间隔变化趋势蕴涵有氧化铝浓度变化大

小的特征，ＢＰ控制模型的基本思想是结合槽电阻变化趋势、下
料间隔变化趋势、前一时刻浓度及氧化铝浓度规则准确判断当
前氧化铝浓度大小并加以控制。

3畅1　神经网络输入层、控制层、输出层确定

输入层、控制层、输出层节点数完全根据使用者要求来设
计。 本文的研究中，研究对象是槽电阻变化趋势。 根据实际情
况的特征，取输入层为前一时刻下料间隔变化趋势、槽电阻变
化趋势，时间阶次为 ２，时间段以 １０ ｍｉｎ 为一单位［１３］ ；控制层
为下一时刻下料间隔变化趋势，输出层为下一时刻槽电阻变化
趋势。 因此神经网络模型输入节点数为 ５，表示为

Yj ＝ｎｅｔ（Fj，Fj－１ ，Gj，Gj－１ ，Zj） （７）

参照图 ３，神经网络隐藏层输出和输出层输出函数采用：

Oi ＝R（钞nk ＝１wki Ii ＋θki），Yj ＝R（钞
P

i＝１
wiOi ＋θj）。 其中：R采用 ｌｏｇｓｉｇ

传递函数；n、p分别为输入层和隐藏层节点数；ＢＰ神经网络的
学习函数采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ唱Ｍａｒｑｕａｒｄｔ优化算法（ ｔｒａｉｎｌｍ函数）。

训练好的 ＢＰ网络进入实际生产后上升为神经网络控制
模型，输出层的预测输出实际为：Yj ＝Yj ＋Δ。

3畅2　隐藏层确定
隐含层单元数目的问题至今没有一个完全统一的方法来

解决， 常用的解决办法就是使隐含层单元数目可变，开始放入
比较少的隐含层单元，学习一定次数后，还不成功就要增加隐
含单元个数，一直达到比较合理的隐含单元数目为止。 对三层

神经网络而言，经验上可得到隐含层单元数 h 的几个公
式［１４，１５］ ：h＝ n＋m＋a，h＝ n· m，a为 ０ ～１０的常数。 本文
经过实验取隐藏层节点数 １１。

3畅3　神经网络算法学习
本文的神经网络模型为５ ×１１ ×１结构，三层 ＢＰ神经网络

的学习算法如下［１５］ ：
ａ）设定学习次数 t ＝０，对网络权值和阈值赋予小的随机

数，wik（ t）∈［ －１，１］，wk （ t）∈［ －１，１］，θk （ t）∈［ －１，１］，
θj（t）∈［ －１，１］。

ｂ）输入一个学习样本（XK，TK）。 其中：K∈｛１，２，⋯，N｝；N
为样本数；XK∈R５，TK∈R１ 。

ｃ）计算隐含层各节点的输出值：

Ok ＝R（钞
５

i＝１
wik Ii ＋θk） ＝R（钞

５

i＝１
wikXKi ＋θk），k∈｛１，２，⋯，１１｝

ｄ）计算输出节点的输出：

Yj ＝R（ 钞
１１

k＝１
wkOk ＋θj）

ｅ）输出层节点和隐含层节点之间权值修正量计算：
δ＝（TK －Yj） ×Yj ×（１ －Yj）

ｆ）隐含层节点和输入层节点间连接权值修正量的计算：

δk ＝Ok ×（１ －Ok） ×钞
１１

k＝１
wkδ

ｇ）用 ｅ）求出的误差修正量 δ来修正输出层和隐含层间连
接权值和阈值：

wk（ t ＋１） ＝wk（ t） ＋α×δ×Ok

δ（ t ＋１） ＝δ（ t） ＋α×δ

ｈ）用 ｆ）求出的误差修正量 δk 来修正隐含层和输入层间连
接权值和阈值：

wik（ t ＋１） ＝wik（ t） ＋α×δk ×XKi

δk（ t ＋１） ＝δk（ t） ＋α×δk

ｉ）如果全部学习样本未取完，则返回步骤 ｂ）；否则，转 ｊ）。
ｊ）计算误差函数 E，并判断 E 是否小于规定的误差上限。

如果 E小于误差上限，则算法结束；否则，学习次数到算法结
束；否则更新学习次数 t＝t＋１，返回步骤 ｂ）。
3畅4　HC唱NN模型控制参数的确定

神经网络训练好后，控制参数的确定将直接影响对浓度的
精确控制，算法将模型各部分有机结合起来以形成自适应的混
合控制模型。 根据关联规则库，下一时刻目标浓度判断的前置
条件为：当前浓度、下一时刻下料间隔变化趋势 NB、下一时刻
槽电阻变化趋势 R，其中 NB为控制参数。 算法基本思想为：根
据当前浓度、下一时刻目标浓度确定由 NB和 R组成的所有项
集集合 L，再从 L中确定最佳控制策略，即最终使预测值和控
制目标值误差最小。 具体算法如下：

ｎｏｗ＿c：当前氧化铝浓度
ｎｅｘｔ＿c：由专家知识库推理出的下一时刻氧化铝目标浓度
nb：下一时刻下料间隔变化趋势（可控参数）
r：下一时刻槽电阻变化趋势（因变量）
g（）：nb的概念分层函数
f（）：r的概念分层函数
NB＿K：概念分层后的下一时刻槽电阻变化趋势，即 NB＿K ＝g（nb）
R＿K：概念分层后的下一时刻下料间隔变化趋势，即 R＿K ＝f（ r）
L：数据仓库中，前置条件是 ｎｏｗ＿c、ｎｅｘｔ＿c，后置条件为 NB＿K、R＿K

的所有项集集合；
Ｅｒｒ：误差集合；
ｂｅｇｉｎ
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ＥＲＲ ＝碬／／先赋予误差集合为空集
ｗｈｉｌｅ（Ｌ≠碬） ／／当 Ｌ集合不为空时
｛
ｌ ＝ｍａｘ＿ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｌ（ｎｏｗ＿ｃ，ｎｅｘｔ＿ｃ，ＮＢ＿Ｋ，Ｒ＿Ｋ）
／／取 Ｌ中置信度最大的项集
ＮＢ＿Ｋ ＝ｌ．ＮＢ＿Ｋ；
Ｒ＿Ｋ ＝ｌ．Ｒ＿Ｋ；／／取 ｌ集合中的 ＮＢ＿Ｋ，Ｒ＿Ｋ 值
Ｉｆ（ｎｅｘｔ＿ｃ ＝ｒｕｌｅ（ｎｏｗ＿ｃ，ＮＢ＿Ｋ，Ｒ＿Ｋ）
／／ｒｕｌｅ是关联规则库中氧化铝浓度推理规则
｛
ｆｏｒ ｊ ＝１ ｔｏ Ｎ
｛
ｎｂｋ ＝ｍｉｎ（ＮＢ＿Ｋ） ＋（（ｍａｘ（ＮＢ＿Ｋ） －ｍｉｎ（ＮＢ＿Ｋ）） ／Ｎ） ×ｊ／倡Ｎ

为调整速率。 由于 ＮＢ＿Ｋ 是概念分层后的 ｎｂ 值，以 ｍｉｎ（ＮＢ＿Ｋ）、ｍａｘ
（ＮＢ＿Ｋ）表示包含于 ＮＢ＿Ｋ 中的最小、最大 ｎｂ值倡／

ｒｊ ＝ｎｅｔ（⋯ｎｂｊ） ／倡以逐步调整的控制参数 ｎｂｊ、ＨＣ唱ＢＰ 网络得到相
应的下一时刻槽电阻变化趋势 ｒｊ 值，⋯表示其他输入参数倡／

Ｒ′＝ｆ（ ｒｊ） ／／将 ｒｊ 概念分层
ｉｆ（Ｒ′＝Ｒ＿Ｋ） ／倡ｒｊ 和 Ｒ＿Ｋ 相等，表明与 ｒｊ 对应的控制值 ｎｂｊ 能够

使氧化铝生产达到下一时刻的目标浓度倡／
｛
Ｅｒｒｊ ＝（ｎｂｊ －ＮＢ＿Ｋ中心 ）２ ＋（ ｒｊ －Ｒ＿Ｋ中心） ２

Ｅｒｒ ＝Ｅｒｒ∪Ｅｒｒｋ ／／计算 ｒｊ、ｎｂｊ 与之对应的概念分层中心值的误差
｝ ／／结束 Ｉｆ
｝ ／／结束 ｆｏｒ 循环
｝ ／／结束 Ｉｆ
ｉｆ （Ｅｒｒ ＝碬） ／倡检查 Ｅｒｒ是否为空集。 若为空，表明 ｌ 中没有满足

控制要求的 ｎｂｊ，需要进一步在 Ｌ 中寻找控制值倡／
｛
Ｌ ＝Ｌ －１
｝
ｅｌｓｅ
｛
ｎｂ ＝ｍｉｎ（Ｅｒｒ１ ，Ｅｒｒ２ ，⋯，Ｅｒｒｋ）．ｎｂ
／／若 Ｅｒｒ不为空，取 Ｅｒｒ 中与最小误差对应的 ｎｂ 值作为控制值
Ｌ ＝碬／／将 Ｌ 设为空集，结束 Ｗｈｉｌｅ 循环
｝
｝ ／／ｗｈｉｌｅ
Ｒｅｔｕｒｎ ｎｂ
ｅｎｄ

4　应用实例
4畅1　神经网络的训练

本系统于 ２００８ 年 １０ 月～２００９ 年 １ 月在某电解铝厂进行
调试。 训练样本为 ８３４ 条，其中包括某台电解槽 １５ 天的实时
数据及铝电解专家给出的、符合工艺思想的弥补数据。 训练过
程中， 网络训练目标精度只有 ０．３２３％，并未达到预设精度
０畅１％。 考虑到铝电解实际情况，０．３％左右的精度误差完全符
合工艺控制要求。 ＢＰ神经网络精度收敛曲线和训练样本拟合
情况如图 ４和 ５所示。

4畅2　实际生产效果及经济效应
本系统于 ２００９年 １月在 ２６台电解槽上投入生产，计划于

２０１１年 ９月前完成所有电解槽的调试。
ＨＣ唱ＮＮ模型对铝电解生产过程进行了有效的优化，取得

了明显效果。 目前该系统平均每 １０ ｍｉｎ就会自动调整氧化铝
下料间隔，有效、准确地控制了氧化铝浓度。 以某台电解槽 １０
天数据，１ ０６３条测试样本为例：归一化处理后，槽电阻变化趋
势目标控制值和生产实际数据拟合曲线如图 ６所示，槽电阻变
化趋势控制目标和实际生产误差均方差为 ０．００７ ４，方差为
７畅８５８ ５，精度达到 ９０％和 ８５％的样本比例分别为 ８４．８％和
９１畅８％。 虽然期望输出的槽电阻变化趋势和实际值有一定误
差，但基于该精度所得的氧化铝浓度控制和判断精度均在
９０％以上。 期望输出、ＨＣ唱ＮＮ 预测输出和生产实际输出值部
分结果如表 １所示，实际生产数据中的控制目标和实际值误差
均方差为 ０．２９４ ３。

使用本系统电解槽的直流电耗降低 １００ ～１５０ ｋｗｈ／ｔ唱Ａｌ不
等，达到了节能降耗的目的，为企业增加了经济效益。 若按某
电解铝单位年产量 ６５万吨铝、电耗降低 １００ ～１５０ ｋｗｈ／ｔ唱Ａｌ计
算，一年累计节约用电 １００ ｋｗｈ／ｔ ×６５０ ０００ ｔ≈６千万 ｋｗｈ。
5　结束语

本文将关联规则库、专家知识库、ＢＰ 神经网络、控制技术
相结合，提出了一种新的铝电解优化控制系统，充分发挥了神
经网络高度的非线性处理能力和强大的自适应、自学习、容错
能力，对铝电解槽电阻、下料间隔进行了有效的预测和控制以
达到精确控制氧化铝浓度变化的目的，实际效果明显。 但从实
际生产过程中的抽取样本数据看，本系统的预测控制目标和实
际值间的误差精度并非很高，还有待对该系统进一步完善。 同
时，本系统在铝电解过程的个别异常情况（尤为铝电解效应过
程）中的预测控制精度较低，但对这种异常情况能作出提前辨
识，进而给出警告使系统转入其他控制策略。 如何解决这些异
常情况及如何进一步提高准确性是笔者下一步工作的目标。

表 １　期望输出、ＨＣ唱ＮＮ预测输出和生产实际输出值
控制值

期望
输出值

期望
浓度

ＨＣ唱ＢＰ
预测值

生产实际
输出值

实际
浓度

是否达到
期望

时间
序列

均方差

nb r R＿K ｎｅｘｔ＿c r′ r″ R＿K′ ｎｅｘｔ＿c′ ｔｉｍｅ ＭＳＥ
３１ 3．３４ －６ ～－４ 照１ a２ �－４ 邋．１０ －４ 葺．９６ １ Ζ２ �是 １ P
３５ 3．２９ －４ ～－３ 照２ a３ �－３ 邋．６５ －３ 葺．１１ ２ Ζ３ �是 ２ P
３５ 3．５６ －４ ～－３ 照２ a５ �－３ 邋．４４ －３ 葺．６９ ２ Ζ５ �是 ３ P
４３ 3．７３ －２ ～－１ 照４ a７ �－１ 邋．２３ －１ 葺．７１ ４ Ζ７ �是 ４ P
５１ 3．６５ ０ ～０ x．５ ７ a６ �０ 破．７８ －０ 葺．４３ ６ Ζ７ �否 ５ P
６２ 3．９０ １ ～２ 棗９ a５ �１ 破．３９ １ 揪．６７ ９ Ζ５ �是 ６ P０ 照．２９４３
５７ 3．２７ １ ～２ 棗９ a４ �１ 破．５６ １ 揪．３２ ９ Ζ４ �是 ７ P
６２ 3．１８ ２ ～３ 棗１０ p２ �２ 破．４７ ２ 揪．８４ １０ 档２ �是 ８ P
６５ 3．５６ ２ ～３ 棗１０ p２ �２ 破．５１ ２ 揪．４８ １０ 档２ �是 ９ P
６８ 3．２１ ３ ～４ 棗１１ p１ �３ 破．８８ ３ 揪．６２ １１ 档１ �是 １０

参考文献：
［１］ 柴天佑，丁进良，王宏，等．复杂工业过程运行的混合智能优化控

制方法［ Ｊ］．自动化学报，２００８，34（５）：５０５唱５１５．
（下转第 ２５５９ 页）
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ＳｅｍＭａｔｃｈ ＝w１ ×Ｍａｔｃｈ（ＲｅｑＯｕｔｐｕｔｓ，ＡｄｖＯｕｔｐｕｔｓ） ＋

w２ ×Ｍａｔｃｈ（ＲｅｑＩｎｐｕｔｓ，ＡｄｖＩｎｐｕｔｓ） （１１）

其中：w１ ＋w２ ＝１，分别表示输出集和输入集在 Ｗｅｂ 服务功能
匹配中的权重。

3　应用实例
以供应链中产品销售领域本体作为知识服务的领域本体，

存在以下五个知识服务：
Ｒｅｑ：ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ＝（需求预测）
Ｉｎｐｕｔｓ（０．４） ＝ ｛价格 （ ０．３），市场占有率 （ ０畅３ ），前期销售量

（０畅２），经济增长率（０．１），季节指数（０．１）｝ ；
Ｏｕｔｐｕｔｓ（０．６） ＝｛需求量（０．４），需求波动范围（０．２），最优库存量

（０．４）｝；
（括号内数字为用户输入的相应权重值）
Ａｄｖ１： ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ ＝（需求预测）
Ｉｎｐｕｔｓ ＝｛价格，竞争对手平均价格，前期销售量，ＣＰＩ指数｝；
Ｏｕｔｐｕｔｓ ＝｛需求量，需求波动范围，最优价格｝；
Ａｄｖ２： ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ ＝（订单预测）
Ｉｎｐｕｔｓ ＝｛价格水平，前期销售量，季节指数｝；
Ｏｕｔｐｕｔｓ ＝｛订单期望数量，最大订单数量，最低订单数量｝；
Ａｄｖ３： ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ ＝（库存预测）
Ｉｎｐｕｔｓ ＝｛上期产量，需求量，当期库存｝；
Ｏｕｔｐｕｔｓ ＝｛库存水平，安全库存｝；
Ａｄｖ４： ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ ＝（订单预测）
Ｉｎｐｕｔｓ ＝｛价格，市场份额，前期销售量，季节指数｝；
Ｏｕｔｐｕｔｓ ＝｛订单量，最优库存量｝；

其中：Ａｄｖ１ ～４为已注册的广告服务，即可提供的服务；Ｒｅｑ为
请求服务；ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ 为其服务类别描述； Ｉｎｐｕｔｓ、Ｏｕｔｐｕｔｓ
为其输入输出概念集，这些均是从服务描述中提取的与功能匹
配有关的信息，其他与此无关的信息并没提取。 功能性匹配过
程如下：

ａ）计算服务功能类别匹配度。 结果显示，S＿ｓｉｍ（Ｒｅｑ．Ｓｅｒ唱
ｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ，Ａｄｖ３．ＳｅｒｖｉｃｅＣａｔｅｇｏｒｙ）小于阈值，类别筛选后的服
务集为（Ａｄｖ１，Ａｄｖ２，Ａｄｖ４）。

ｂ）计算服务功能语义匹配度。 结果显示，ＳｅｍＭａｔｃｈ（Ｒｅｑ，
Ａｄｖ２）小于阈值，功能性筛选后的服务集为（Ａｄｖ１，Ａｄｖ４）。 此
服务集用于以后的基于服务质量的筛选。

从这个例子可以看出，输入、输出集权重完全是用户请求

服务的描述信息，对于其他描述信息相同而输入、输出集权重
不同的服务，此匹配算法得到的是完全不同的结果。 例如将
Ｒｅｑ中输入、输出集权重改为 ０．６、０．４ 后，功能性筛选后的服
务集改变为（Ａｄｖ１，Ａｄｖ２，Ａｄｖ４）。 因此该算法充分利用了请求
服务的描述信息，即用户的需求信息。

4　结束语
本文在总结和分析相关服务发现和匹配算法的基础上，提

出了一个面向敏捷供应链的基于扩展 ＯＷＬ唱Ｓ和 ＱｏＳ知识服务
描述模型，此模型对知识服务的服务质量信息进行了描述，并
在此基础上总结和分析了传统匹配算法及其不足，提出了一种
语义相似度计算方法，并将此方法引入到服务功能类别匹配和
输入输出匹配中。 在此算法中，计算概念集相似度时，利用用
户设定的各个概念的权重计算加权平均值与简单的算术平均

值方法相比，加强了服务描述信息的机器可理解性，即更大程
度上匹配了用户的需求。
此服务匹配不仅实现了用户需求和服务能力之间的功能

性匹配，而且支持基于服务质量匹配的服务筛选，具体的基于
服务质量的筛选将是以后的重点研究内容。
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