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有色冶金过程建模与优化的若干问题及挑战

桂卫华 1 阳春华 1 陈晓方 1 王雅琳 1

摘 要 有色金属工业发展正面临资源、能源与环境的严重制约, 而有色冶金过程建模与优化是实现有色冶金生产节能

降耗减排的关键技术之一. 论文从有色冶金过程的特点出发, 首先探讨了有色冶金过程的机理建模、连续搅拌釜式反应器

(Continuous stirred tank reactor, CSTR) 模型和智能集成建模的理论与方法, 提出了智能集成建模的描述方法, 归纳了模型

的集成形式, 给出了工业应用上的几类智能集成模型; 然后围绕有色冶金过程工程优化, 讨论了操作模式优化、软约束调整满

意优化、多目标智能优化等方法, 并阐述了大型湿法炼锌电解过程的综合优化控制技术; 最后探讨了有色冶金过程建模与优化

所面临的新挑战.
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Modeling and Optimization Problems and Challenges Arising in

Nonferrous Metallurgical Processes
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Abstract Challenges in current development of nonferrous metallurgical industry include resource shortage, energy crisis

and environmental pollution. As one of the key techniques, methods of modeling and optimization are extensively used to

save energy, reduce consumption and emissions in the nonferrous metallurgical processes. In this paper, firstly, the modeling

problem for nonferrous metallurgical process is considered. Based on the characteristics of the nonferrous metallurgical

processes, several methods and theories for the modeling of nonferrous metallurgical processes, including the mechanism-

based, continuous stirred tank reactor (CSTR)-based, and intelligent integrated modeling methods, are investigated. We

focus on the description method in intelligent integrated modeling and its integration structures, and give some types of

intelligent integrated models in various industrial applications. Secondly, the engineering optimization problem arising

in nonferrous metallurgical process is considered. Some engineering optimization methods, including operational-pattern

optimization, satisfactory optimization with soft constraints adjustment, multi-objective intelligent optimization methods,

and a comprehensive optimal control technique for a large-scale zinc electrolysis process are illustrated. In the end, some

new challenges in process modeling and optimization are discussed.
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有色金属是国民经济和国防军工的基础原料和

战略物资, 产业关联度高, 具有十分重要的战略地
位. 我国有色金属工业发展迅猛, 近十年来铜铝铅锌
等十种有色金属产量稳居世界第一, 但其发展面临
着资源、能源和环境的严重制约, 节能降耗减排形势
严峻[1]. 尽管我国有色冶炼装备工艺水平已有大幅
提升, 但与国外先进企业相比, 在生产率、生产成本
和能耗、环境污染及矿物回收率等方面还有较大差

距, 有色金属矿采选回收率仅为 50%∼ 60%, 单位
产品能耗高 15%, 究其差距产生的原因是多方面的,
但冶炼过程综合自动化水平低是最主要原因之一.
有色冶金过程的建模和优化难题制约了冶炼生

产自动化水平的提升[2]: 1) 有色冶金过程机理复杂,
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建模困难: 存在多种物理与化学反应, 气、液、固三
相共存, 涉及复杂的物质及能量的转换和传递, 而且
我国有色金属矿源复杂, 工况多变, 难以建立精确模
型, 反应装置内部的复杂性、封闭性和不确定性导致
了过程参数和生产目标的非线性关系难以描述和估

计. 2) 有色冶金过程的长流程、多工序、强耦合特征
导致过程优化困难: 有色冶金过程流程长, 生产条件
变化剧烈, 具有多重大滞后和参数关联, 实际生产中
经常要同时考虑多个生产指标, 约束复杂, 因此实现
全流程优化极其困难. 这些建模和优化问题使现有
的工艺装备难以达到设计指标, 配置的底层自动化
系统和仪表未能充分发挥效益, 操作和设定长期依
赖人工经验, 具有主观性和盲目性.
围绕制约有色冶金过程控制水平提升的过程

建模和优化关键问题, 本文首先描述了有色冶金过
程的机理建模、连续搅拌釜式反应器 (Continuous
stirred tank reactor, CSTR) 模型以及智能集成建
模的相关理论和方法, 讨论了几种有色冶金过程智
能集成建模的典型方法; 其次从节能降耗减排的需
求出发分析有色冶金过程的工程优化问题, 包括操
作模式优化、软约束调整满意优化、多目标智能优

化等针对不同过程特点的工程优化方法; 然后以锌
电解过程综合优化控制为案例进行了阐述; 最后根
据有色冶金过程绿色生产的需求, 探讨了在建模和
优化方面所面临的新课题和新挑战.

1 有色冶金过程的智能集成建模

有色冶金过程是一个利用多种不同形式能量相

互传递与转换, 完成物理化学反应和相变反应以提
取有价金属的过程. 有色冶金过程建模关键难点是
在精确机理建模困难的情况下, 如何将过程机理与
其他过程信息融合建立可靠的有效过程模型.

1.1 有色冶金过程的机理建模方法

机理模型是在工艺机理分析的基础上, 依据物
料平衡、热量平衡和冶金反应动力学建立的对象数

学模型, 能反映系统的主要规律, 在描述系统行为上
是有效的[3]. 机理模型往往是有色冶金过程描述、分
析、控制和优化的基础. 长期以来, 有色冶金过程的
对象模型大都采用机理建模方法.
在有色冶金建模领域, 国际上主要是以机理模

型为基础开展研究的, 如在冶金领域、矿物加工领域
有代表性的研究团队芬兰赫尔辛基工业大学过程控

制与自动化实验室、南非斯坦普林斯大学过程工程

系、英国帝国理工大学矿物加工系等. 赫尔辛基工业
大学 Komulainen 在文献 [4] 中根据物料平衡建立
了铜溶剂萃取过程的非线性动态模型, 根据过程的
变化自适应调节模型参数, 采用非线性扩展Kalman

滤波参数辨识方法进一步提高模型精度. 南非斯坦
普林斯大学 Stadler 等[5] 从机理出发对熔渣泡沫化

等过程建模, 注重通过实验研究去确定真正影响过
程的因素和机制, 再根据实验结果修正模型. 文献
[6] 研究了铝土矿球磨过程总体物料平衡机理模型,
在磨矿试验基础上揭示了铝土矿破碎的非一阶动力

学特性, 构建了铝土矿破碎速率与破碎时间和粒级
之间的数学模型.
但是, 机理建模很大程度上依赖于对过程机理

的认知, 开发严格的机理模型成本高、难度大[7]. 有
色冶金生产常常处于一个非平衡、非均一、非稳定

和强非线性的过程, 使得其机理模型可靠性难以保
证[8], 存在模型精度低和模型容易失配的问题. 由于
我国矿源条件的特殊性, 有色冶金过程的机理建模
在国内面临更复杂的挑战, 一些过去在国外行之有
效的机理模型引进后也出现不适应生产要求的情况,
铜闪速熔炼过程中的东予模型[9] 就是一个例子.

1.2 CSTR模型

连续搅拌釜式反应器 (CSTR) 是冶金、化工生
产过程中广泛使用的一种反应器, 是高度非线性的
化学反应动态系统. CSTR 模型是非线性反应动力
学的一类典型机理模型, 在有色冶金过程中用于描
述湿法冶金反应、金属离子净化等重要过程. CSTR
机理建模都假设物料以稳定流量流入反应器、物料

与存留在反应器中的物料瞬间达到完全混合, 再根
据反应动力学、物料平衡、能量平衡等原理建立机

理模型[10−12]. 以湿法冶金反应器为背景, 文献 [13]
建立了氧化铝连续碳酸化分解过程的关联 CSTR 模
型; 文献 [14] 建立了湿法炼锌净化除钴和镉离子的
时滞关联动态反应模型. 此外, 根据工业过程积累的
大量运行数据和经验知识, 一些支持向量机方法、人
工神经网络方法等[15−16] 也用于描述 CSTR 模型不
同变量之间的关系.
在 CSTR 反应模型中, 假设物料以稳定的流速

进入和流出反应器, 包括反应器出口处的釜内物料
的浓度和温度处处相等. 而有色冶金反应过程中常
常具有多相流和多场耦合效应, 各种物理场存在非
均一分布特性, 经典 CSTR 模型的假设不再成立.
而且许多有色冶金过程的 CSTR 反应器往往是多个
反应器相互关联的[17], 一个反应器单元的工艺指标
波动会影响其他反应器单元的稳定性, 甚至导致整
个系统失稳. 而传统的 CSTR 模型及其稳定性分析
方法都局限于单个反应器单元的某个稳态点, 对具
有大范围参数稳定域的关联反应器难以适应.

1.3 智能集成建模

由于机理建模方法在描述精度等方面的不足,
一些能够充分利用工业过程生产数据、经验知识的
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智能建模方法迅速发展起来, 如基于人工智能的模
糊逻辑[18]、专家系统[19]、神经网络[20−21] 等方法以

及基于统计学习的支持向量机[22−23]、主元分析[24]

等, 这些方法在系统参数辨识和解决对象描述复杂
性方面显示出优势, 但单一的智能建模方法在模型
的学习泛化能力、先验知识处理、模型复杂度等方

面存在局限性. 为弥补机理建模和单一智能建模方
法的局限性, 综合利用反应机理、操作经验和生产数
据等具有不同表现形式和表征重点的信息, 提出了
有色冶金过程智能集成建模理论与方法.

1.3.1 智能集成建模理论

有色冶金过程智能集成建模是指将机理模型与

智能模型按一定的方式集成后用于实际过程的描

述. 智能集成建模过程中, 生产数据可用于系统辨
识和智能建模, 经验知识可作为专家经验建模和模
糊逻辑建模的基础, 而对过程的认知则是机理建模
的前提. 通过对有色冶金过程建模的多年实践研究,
提出了基于模型基元的智能集成模型六元素描述

方法[2]. 一个智能集成模型可由 {O, G, V , S, P ,
W} 六个元素决定, 其中 O 为建模对象 (Object);
G 为建模目标或目的 (Goal); V 代表模型变量集

(Variable set), 包括输入变量、输出变量和中间变
量; S 为模型的结构形式 (Structure), 如偏微分方
程组、If-Then 规则、三层前馈神经网络等; P 为模

型参数集 (Parameter set), 包括结构参数和变量参
数; W 代表建模用的方法集 (Way set), 包括变量确
定方法和参数确定方法等.

智能集成模型是多个模型基元的结构化组合,
所谓模型基元是指具有 {O, G, V , S, P , W}模型
六元素且不可再细分的模型单元. 智能集成建模可
描述为一组模型基元的集合, 即:





f( ) = M〈O, G, V, MSub |B = 1〉
fi( ) = Mi〈O, G, V, S, P, W |B = 0〉,

fi( ) ∈ MSub

(1)

式中, f( ) 和 fi( ) 表示模型; M〈·〉 为模型表征符号;
方括号 〈 〉 内的变量是构成模型的元素; MSub 是集

成模型所包括的模型基元集合; B 为模型的属性, 若
B = 0 意味着该模型为模型基元, 可用 {O, G, V ,
S, P , W}六元素直接描述; 若 B = 1, 表示模型由
多个模型基元组成.

智能集成建模方法以模型基元为构件, 实现机
理建模、数据建模、知识建模方法上的有机结合, 以
及过程检测数据、工艺机理和经验知识信息上的智

能融合. 集成建模是一种模型集成化和抽象化的工
程分析方法, 它允许在特定领域内创建多种模型的
集成集合. 实际应用中, 模型基元的集成形式往往是

多样的, 这里归纳了六种基本的集成形式.
1) 并联补集成: 是将两个模型基元相并联, 并

把两个模型基元的输出进行相加或相乘后作为模型

的总输出的建模方式, 其中两个模型有主从之分, 一
个模型在集成模型中占主导地位, 另一个模型则是
对主模型的补充, 或者说是主模型输出误差的补偿;

2) 加权并集成: 由多个模型基元组成, 这些模
型基元作用互补, 在集成模型中的地位由加权权重
决定;

3) 串联集成: 由两个模型基元组成, 其中一个
模型基元的输出是另一个模型基元的输入;

4) 模型嵌套集成: 由两个或两个以上模型基元
组成, 其中, 一个模型基元为主体模型, 其他模型基
元则嵌套在主体模型中, 用于代替主体模型中的部
分变化参数;

5) 结构网络化集成: 将一种建模方法用神经网
络的结构形式和学习方法予以实现的集成方法, 是
神经网络的思想与其他建模方法的一种集成, 增强
原有建模方法的学习能力;

6) 部分方法替代集成: 将其他新的方法集成到
某一种模型中, 用于替代原有建模方法中模型变量
选择、模型结构确定和参数估计等某一部分内容.
在复杂工业过程中, 智能集成模型如多神经网

络模型[25]、神经网络与传统方法集成模型[26−27]、模

糊神经网络模型[28]、专家推理集成模型[29]、基于参

数智能优化的模型[30−31] 等在实际工程应用中都取

得了成功.

1.3.2 典型有色冶金过程智能集成建模方法

这里讨论几类针对典型有色冶金过程特点提

出、并经过应用验证的建模方法. 值得注意, 有色冶
金过程机理模型往往是智能集成模型的基础或重要

组成部分.
1) 一类基于残差补偿的智能集成建模方法
该方法适用于反应机理相对明确的工业过程,

以基于冶金反应动力学、热力学以及物料平衡、能

量平衡的机理模型作为智能集成建模的主体, 利用
生产数据和专家知识建立残差模型, 补偿主体模型
输出与实际输出的差值. 残差建模具有弱化智能建
模的复杂度和提高模型预测精度的作用.
针对氧化铝生料浆配料生产过程, 建立了基

于物料平衡原理和残差补偿的生料浆质量预测模

型[32], 如图 1 所示. 模型由基于物料平衡的机理模
型和残差补偿模型组成, 其中残差补偿模型中包含
了不可解析求解的 BP 神经网络模型和基于数据的
机理补偿模型, 通过协调器控制其输出, 实现了生料
浆成分的在线预测, 满足了生产要求.

2) 基于模型嵌套的智能集成建模方法
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图 1 氧化铝生料浆配料质量预测模型

Fig. 1 Predictive model of raw slurry blending quality for

aluminum sintering process

该方法适用于机理模型中部分参数不确定、时

变的情况, 以机理模型为集成模型的主体, 基于数据
的模型和基于知识的模型则以辨识或修正主体模型

中的关键参数为目的, 嵌入主体模型中.
铜转炉吹炼是一个复杂的间歇式、高温、多相

熔池反应过程. 为了描述吹炼过程中反应体系动态
变化, 提出一种基于模型嵌套的铜转炉吹炼动态过
程智能集成建模方法[30], 模型结构如图 2 所示. 动
态模型的主体为基于反应动力学和热力学的多变量

常微分机理模型, 并引入动力学系数修正因子, 建立
嵌套的修正因子辨识模型. 按照该方法建立铜冶炼
PS 转炉造渣 S1 期动态模型, 能很好地反映吹炼过
程的终点状态.

图 2 基于模型嵌套的铜转炉吹炼动态过程智能集成模型

Fig. 2 Intelligent integrated model of the copper

converting process based on nested models

3) 基于多模型协调的智能集成建模方法
该方法强调机理模型、数据模型与知识模型三

者的共同作用, 提出了基于专家经验、基于模糊隶
属度和基于统计分析的智能协调方法确定模型加权,
以发挥不同工况下不同模型的优势.

铜闪速熔炼过程中, 反映闪速炉炉况的关键工

艺指标—冰铜温度、冰铜品位和渣中铁硅比无法在
线检测, 直接影响闪速炉炉况的优化运行. 为此, 建
立基于物料平衡与热平衡的机理模型、基于生产数

据的模糊递归神经网络模型, 并根据工艺参数的稳
定性设计智能协调器进行集成[33], 实现三个工艺指
标的预测, 其模型结构如图 3 所示. 该方法已成功应
用于铜闪速熔炼炉工艺指标的在线预测.

图 3 基于多模型协调的铜闪速熔炼过程指标预测模型

Fig. 3 The intelligent integrated predictive model

based on multi-model coordination for copper flash

smelting process

2 有色冶金过程的工程优化

工程优化是实现有色冶金过程节能降耗减排目

标的关键. 有色冶金生产过程的工程优化包括设计
优化、仿真优化和运行优化三个层面的工程优化问

题. 设计优化是从工艺装置、工序流程、反应器结构
等方面进行工艺设计上的优化, 仿真优化是通过仿
真计算、过程模拟、条件实验等手段获取最优的工

艺条件设定参数和不同情况下的工况变化规律, 运
行优化则是以工艺、品质、经济、环境等指标为优

化目标, 在工况发生改变时, 实时指导生产过程的操
作、控制与调度, 保证生产过程运行在最优工况.
目前有色冶金生产基本实现了底层自动化控制

参数的跟踪和稳定, 但从节能降耗的层面实现全流
程的运行优化还存在困难, 其主要困难来自于长流
程、多工序、多模型、多目标、不确定等因素带来的

运行优化问题的复杂性. 例如烧结法氧化铝生产过
程包括配料、烧结、溶出、脱硅、分解、焙烧以及蒸

发等七道生产工序, 工况波动往往需要数班、甚至数
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天的人工调节才能恢复生产过程的平衡, 运行优化
问题十分突出.
传统以迭代计算为本质的过程参数优化方法

主要包括最速下降法、共轭梯度法、牛顿法、Mar-
quardt 法和序列二次规划算法等. 这些传统的优化
算法严重依赖精确的数学模型, 难以解决复杂的有
色冶金过程工程优化问题.

很多智能优化方法具有不依赖于精确目标数学

模型的灵活性或高效寻优能力, 包括基于规则的专
家推理方法等启发式推理方法, 案例推理、操作模
式优化等数据驱动方法, 神经网络、类模拟退火算
法、进化算法、粒子群算法、状态转移算法[34] 等随

机搜索方法, 其中一些已经应用于有色冶金过程优
化问题中[35]. 文献 [19] 基于专家处理优化问题的经
验, 并加入启发式知识进行推理得到最优解; 文献
[36] 直接用 NN 学习优化过程, 将优化目标作为网
络学习的目标函数, 让网络在学习过程中实现过程
优化; 文献 [37−38] 采用遗传算法和遗传规划这一
类对优化模型无特殊要求的进化算法解决问题. 柴
天佑等[39−42] 分别针对电熔镁砂冶炼过程、浮选过

程、两级磨矿过程和竖炉焙烧过程的特点提出了应

用案例推理与规则推理、神经网络方法、模糊自校

正方法以及多模型混合控制等优化控制方法, 实现
了在线优化设定[43]. 目前对于有色冶金过程还没有
形成具有普遍适用性的运行优化方法[44], 这里从工
程优化角度讨论几种针对不同类有色冶金过程特点

提出的优化方法.

2.1 基于操作模式的过程优化

复杂工业过程的增产增效节能降耗减排等一系

列目标归根到底是通过具体的优化操作过程实现的,
操作上的盲目性引起过程工况的波动, 不仅降低了
产量与质量, 也增加了能耗、物耗和排放.
复杂有色冶金过程操作参数交互制约, 生产全

过程的整体优化是十分复杂和难以平衡的, 需要进
行多操作参数的同时在线决策. 这些表征系统输入
条件和需要决策的操作参数实际上构成了一个操作

模式, 操作人员能够根据长期的生产实践摸索和记
忆这些操作模式来进行操作决策, 但人工主导的操
作模式是主观、粗糙、不易记忆和难以更新的.
实际工业生产中, 大量数据通过集散控制系统、

工业网络以各种形式传输到数据服务器, 这些海量
数据中蕴涵着丰富的反映生产运行规律和工艺参数

之间关系的信息. 为此, 将有色冶金过程的工艺输入
条件和可控的操作参数作为操作模式, 提出了一类
基于数据的操作模式优化方法[9], 该方法的核心思
想是: 从工业运行数据中挖掘出输入条件、状态参
数、操作参数及工艺指标之间的关系, 建立优化操作
模式库, 再根据当前的运行条件与状态, 从优化操作
模式库中寻找与之最匹配的最优操作模式, 使得工
艺指标达到最优. 操作模式优化控制框架如图 4 所
示, 主要包括数据预处理、基于数据的指标预测、优
化操作模式库和操作参数优化四部分.
该方法应用在铜闪速熔炼过程优化控制[9],提高

图 4 基于数据的操作模式优化控制框架

Fig. 4 Frame of data-driven operational pattern optimization
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了冰铜的质量, 稳定了铜闪速熔炼炉炉况, 提高了产
品的产量与质量.

2.2 基于软约束调整的满意优化方法

有色冶金过程优化既具有高度复杂性, 为优化
问题求解带来困难, 但具体过程也呈现一些工程上
的特殊性, 为解决工程优化难题创造了条件. 实际有
色冶金过程往往约束条件复杂, 并且可能存在冲突,
导致理论上的最优无法实现或无法优化求解, 但这
些约束条件多来源于生产经验, 其边界值不要求严
格满足. 为此, 可结合工况条件构造基于软约束调整
的满意度函数, 对约束域进行适当调整, 以提高优化
计算效率, 改善求解质量. 针对具有软约束边界与约
束冲突的有色冶金生产过程, 提出了一类基于软约
束调整的满意优化方法.
对于边界条件并不十分严格的铜闪速熔炼配料

过程, 按照优先级顺序将约束条件转化为边界调整
目标函数的方法来更新约束边界值.
设约束条件的表达式为

A
(p)
min ≤ A(p) ·X ≤ A(p)

max (2)

其中, p 为根据实际情况设置的约束条件调整的优

先级别, 数值越大, 表示接受调整的意愿越强烈. 相
应的引进 p 组逻辑变量 δ

(i)
min, δ(i)

max 和中间变量 ε
(i)
min,

ε(i)
max, i = 1, 2, · · · , p. 将约束条件转化为

A
(i)
min(1− δ

(i)
min) + δ

(i)
min · ε(i)

min ≤ A(i) ·X ≤
A(i)

max(1− δ(i)
max) + δ(i)

max · ε(i)
max (3)

当且仅当 δ
(i)
min · δ(i)

max = 0 时, 表示对应优先级别为 i

的约束满意. 按优先顺序从低到高, 求被调整约束的
最小值和最大值, 按照优先级逐一更新约束边界, 直
至所有约束条件更新完毕.
基于软约束调整的铜精矿配料满意优化方法[45]

已应用大型铜冶炼企业, 提高了配料控制精度, 稳定
了配料质量, 降低了配料生产成本.

2.3 不确定分散满意优化方法

针对有色冶金过程生产流程长, 不确定信息分
散, 具有多样性、模糊性和目标冲突的特点, 在工程
上提出了有色冶金过程不确定分散优化方法, 通过
引入中间优化目标变量, 将优化问题分解为多个优
化子问题, 采用智能方法调整中间优化目标值来协
调各个优化子系统, 从而将不确定信息进行分散处
理, 从过程上逐步弱化不确定信息的影响, 最终使过
程产品质量指标满足严格的工艺要求.
生料浆配料过程是将铝土矿、调整矿、石灰、碱

粉、生料煤、碳分母液和硅渣等原料通过调配获得

符合熟料烧结要求的生料浆. 由于供矿来源的不稳
定, 铝土矿成分波动大且难以实时检测等原因, 使原
料信息具有明显的不确定性. 原料配比优化以提高
入槽生料浆质量为目标, 根据不确定分散满意优化
方法经决策推理后实时调整, 形成包括原料配比优
化与料浆调配优化的两级智能优化系统[46], 如图 5
所示, 该方法的应用大幅提高了生料浆质量合格率.

2.4 基于多目标满意优化的智能优化方法

有色冶金过程模型的不精确性和约束的模糊性

图 5 生料浆配料智能优化系统结构

Fig. 5 Intelligent optimization architecture of raw slurry blending process
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以及多目标关联冲突使得最优解难以获得或者求解

代价太大. 针对这类工程优化问题, 提出了基于多目
标满意优化的智能优化方法. 以满意度函数反映决
策者对性能指标的评价, 以综合满意度函数反映决
策者对多目标协调的要求, 构建有色冶金过程的满
意优化模型, 对所有的目标和约束满意度函数进行
综合, 将原优化问题转换为求综合满意度最大的优
化问题, 所得结果更能反映对实际工艺指标的评价.
生料浆调配倒槽操作的目的是给熟料窑提供满

足质量指标要求的生料浆, 同时避免倒槽不当导致
的槽子滞留问题. 以送往熟料窑的生料浆指标与设
定指标差最小为优化目标, 剩余槽指标和所选槽个
数为约束条件建立调配过程优化模型[46]. 基于多目
标满意优化的智能优化方法应用于生料浆调配倒槽

模型的组合优化计算, 成功将三次倒槽缩短为两次
倒槽, 简化了工艺流程, 降低了能耗.

3 大型湿法炼锌电解过程综合优化控制

锌电解过程是湿法炼锌的关键工序, 电能消耗
巨大, 占整个湿法炼锌能耗的 75%∼ 80%, 其电耗
成本占生产成本的 40%∼ 50%, 国内锌电解平均直
流电耗水平为 3 100 kWh/t∼ 3 300 kWh/t, 而国外
先进水平为 3 000 kWh/t∼ 3 100 kWh/t. 如何在锌
电解生产中减少电能消耗、降低用电费用是锌湿法

冶炼企业关注的热点.
锌电解综合优化控制包括电解液制备、电解沉

积以及整流供电三个主要过程的优化控制, 其中电
解液制备为电解准备具有合适酸锌浓度和温度的电

解溶液, 电解沉积通过消耗大量直流电使锌离子析
出, 而整流供电是高压输电网通过调压变压器和整
流机组将工业交流电转换为直流电. 锌电解过程的
电耗与酸浓度、锌浓度、电解液温度、电流密度、杂

质含量、电解周期等一系列电解工艺条件密切相关,
通过建立能耗模型, 优化控制电解工艺条件, 可大幅
降低电耗. 而整流机组的优化控制可提高整流效率、
降低整流系统的电能损耗. 同时, 根据电费的峰谷计
价政策进行电力负荷的优化调度, 将传统的恒流供
电方式改为分时供电方式, 可显著降低用电费用.
大型湿法炼锌电解生产综合优化控制结构如图

6 所示, 包括锌电解能耗模型、锌电解沉积过程的综
合优化和锌电解整流机组智能优化控制等部分[20],
包含能耗建模、锌电解负荷优化调度、电解工艺条

件优化、电解液制备过程智能控制、整流供电系统

优化运行、高精度稳流控制等一系列关键技术.
1) 锌电解能耗模型
锌电解能耗模型是通过锌电解条件实验和电化

学反应平衡方程建立的, 根据能耗与电流效率以及
槽电压之间的关系可得能耗机理模型如式 (4) 所示.
式 (4)中, D, T , cZn, cH为电解沉积过程中的主要工

图 6 锌电解生产综合优化控制结构

Fig. 6 Comprehensive optimal control architecture of zinc electrolysis process



204 自 动 化 学 报 39卷
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(4)

艺条件参数, 分别代表电流密度 (A/m2)、电解液绝
对温度 (K)、电解液中锌离子浓度和硫酸根离子浓
度 (g/L); F = 96 500 C ·mol−1 为法拉第常数, R =
8.314 J ·mol−1·K−1 为热力学常数, L = 62mm 为
电解槽阴极与阳极之间的距离. a1∼ a6 和 b1∼ b6

是与锌电解沉积过程工艺条件密切相关的模型参数,
随工艺条件的波动而变化, 无法通过电化学平衡关
系计算, 通过电解条件实验和工业实验对模型参数
进行辨识. 辨识后的能耗模型误差小于 5%, 满足生
产要求.

2) 锌电解沉积多目标综合优化
综合考虑电力负荷的优化调度及电解沉积工艺

条件的优化, 根据负荷的调整, 优化电解液酸锌浓度
及温度, 建立锌电解沉积过程的以电耗及电费最低
为目标的综合优化模型如式 (5) 所示.

minJW = min

[
N∑

i=1

fW (Vi, Di, cZn,i, Ti)

]

minJP = min

[
N∑

i=1

fP (Di, cH,i, cZn,i, Ti, Pi)

]

s.t.





Vi = fV (Di, cH,i, cZn,i, Ti)
εi = fε(Di, cH,i, cZn,i, Ti)
N∑

i=1

qDiCεiti = G0

Dmin ≤ Di ≤ Dmax

cH,min ≤ cH,i ≤ cH,max

cZn,min ≤ cZn,i ≤ cZn,max

Tmin ≤ Ti ≤ Tmax

(5)

其中, 第 i 时段的电流效率 εi 及槽电压 Vi 由电流密

度 Di、酸浓度 cH,i、锌浓度 cZn,i 及温度 Ti 按能耗

机理模型确定. 这是一个多目标、非线性、具有复杂
等式和不等式约束的优化问题, 提出基于神经网络
的智能优化方法求解[20]. 在求解得到电解液酸锌浓
度及温度优化设定值之后, 由于调整幅度大、调整滞
后大, 采用专家控制系统对新液流量、废液流量和冷
却风机进行在线控制, 实现了电解液酸锌浓度及温

度的实时跟踪.
3) 面向损耗最小的整流供电系统优化运行
锌电解过程整流机组多, 各机组的电能损耗具

有非线性强耦合, 分时负荷的优化调度导致锌电解
过程中直流负荷波动大, 给整流优化运行带来困难.
建立了面向最小损耗的整流供电系统优化运行模型,
在满足各系列电力负荷要求的前提下, 优化决策多
台机组的最优投运组合和各机组的最优电流分配,
提高整流效率, 降低交、直流损耗.
该大型锌电解生产综合优化控制系统已成功

应用于 40 万吨/年的锌冶炼生产线, 实现了锌电
解过程中电力负荷的优化调度及电解液酸锌浓度、

温度等工艺条件的优化, 系统投运后直流电耗降到
3 011.6 kWh/t, 达到国际先进水平; 整流机组的优
化控制使整流效率提高到 98%, 每年为企业节电超
过 4 000 万千瓦时, 应用成效显著.

4 面临的新挑战

有色金属行业的能源消耗占全国能源消耗总量

的 4.3%, 环境保护对产业的发展形成了 “绿色屏
障”. 为了实现有色金属冶炼的绿色生产, 现代有色
冶金生产正朝着大型化、反应临界强化和多功能化

方向发展, 原来的粗放生产方式向集约化生产方式
转变, 单位能量密度大幅提升, 耦合关系更加复杂,
操作难度更大, 给有色冶金过程建模和优化带来新
的挑战性问题.

4.1 有色冶金过程建模的挑战性问题

精细和可靠的过程模型是实现有色冶金绿色生

产的前提. 有色冶金过程伴随多相多物理场相互耦
合的复杂传能传质过程, 既需要解决微观/介观尺度
下的分布参数场模型问题, 以揭示冶金反应过程物
质转化行为本质, 也需要解决宏观意义的过程模型
评估和更新问题, 从而满足运行优化对模型可靠性
的要求.

1) 现代有色冶金反应体系中的多相多场交互作
用下的分布场建模

现代有色冶金体系多相多场相互作用、生产过

程凸现出 “四非” (非均一、非线性、非稳态以及非
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平衡) 的显著特点, 表征传递过程的主要参数, 如速
度、温度、浓度等在冶金反应器中具有分布特性和

非均匀性, 传统的一维和简约的二维、三维数学模型
都难以描述其内部的冶金反应动力学与传递过程特

征, CSTR 模型参数场均匀分布的假设前提条件难
以成立. 因此, 需要分析宏观行为与传递/反应过程
中微观机理之间的多尺度关系, 研究具有时间分布
和空间分布特性的参数场建模.

2) 有色冶金过程无穷维分布参数场的传感器优
化配置

有色冶金反应过程本质上是一个多物理参数场

的分布式无穷维系统, 而能够求解的控制系统必然
是有限维系统, 因此需要解决如何用有限点的传感
器配置实现无穷维参数场检测的问题. 不适当的传
感器配置将提高建模成本, 严重影响分布参数场模
型的精度. 为此需要通过优化配置选择合适数目的
传感器来节约经济成本和配置合适的传感器网络来

提高检测精度, 目前关于传感器优化配置的研究主
要是依据结构模态参数建立优化配置, 其主要缺点
是结构模态参数受有限元分析时的约束条件、边界

参数等设置的影响很大, 因此需要研究面向分布参
数场模型的传感器优化配置问题.

3) 模型评价和在线校正方法
由于有色冶金过程的不确定性、时滞关联和慢

时变特性, 模型的可靠性评价是一个重要课题. 在多
指标、多参数、多模型和工况不确定条件下, 模型评
价规则应具有关联性、有序性和灵活性特征, 需要研
究结构化甚至具有柔性结构的评价规则体系来判定

模型是否准确反映工艺指标的状态和变化趋势, 并
根据量化置信指标决定是否需要进行校正以及校正

的程度. 同时, 需要研究根据在线生产数据对模型进
行自学习校正的系统化方法, 包括利用不确定性处
理方法进行模型稳态检验, 判断样本的有效性及能
否用于模型的校正等.

4.2 有色冶金过程运行优化的挑战性问题

现代有色冶金过程具有长流程、高能耗、大规

模、临界反应平衡的特点, 为了实现物质的高转化率
与能量的高利用率, 运行优化上面临的新问题包括:

1) 复杂约束条件下的运行优化
面向绿色生产的有色冶金过程涉及工艺、经济、

环境、安全约束条件众多, 不仅有等式/非等式约束,
而且有非数学描述约束, 这导致现有的数学方法难
以求解复杂约束条件下过程运行优化的可行解和可

行域. 同时, 多相多场交互作用下的能量和物质转化
过程包含复杂的耦合关联约束和边界约束, 在精细
化操作的层面上求解这类工程优化问题是一个新挑

战.

2) 具有隐式目标函数的运行优化
有色冶金生产过程的目标函数从数学上往往难

以表示成以操作变量为自变量的明确表达式, 在包
含能耗、物耗、排放等目标后这个问题更加突出. 这
些工程优化目标通常表现为: a) 没有明确表达式的
目标函数; b) 有明确表达式但只涉及一些状态变量
而不包含操作变量, 操作变量隐含在其他系统模型
中; c) 目标函数包含不确定性信息难以求解等. 如
何求解这类具有隐式目标函数的优化问题并实现实

时在线更新计算是有色冶金过程工程优化值得研究

的课题.
3) 具有多类模型表达的运行优化
有色冶金过程模型往往是多模型集成的, 既包

括目标模型、状态模型、约束方程等不同性质的模

型, 也包括知识表示、数据辨识、机理模型等不同信
息表征形式的模型. 这类混合模型涉及各种不同的
工程优化目标, 研究适应混合模型表达的寻优算法
获取可行解是有色冶金生产过程工程优化需要解决

的问题.
4) 基于能耗最小的长流程工作点迁移轨迹优化
长流程有色冶金过程往往具有多工序关联、多

重大滞后的特点, 原料和外部条件的改变会引起工
况的波动, 而工况从一个工作点迁移到另一个期望
工作点需进行长时间调整, 影响产品产量质量, 造
成资源能源大量浪费. 针对这类多重大滞后以及关
联时滞的长流程对象工况波动关联特征, 研究如何
通过合理的操作保持工作点动态迁移过程相对稳定,
同时又能实现包括节能降耗目标在内的综合优化,
是有色冶金过程优化运行的重要课题.

5) 欠操作条件下的操作模式优化
有色冶金反应大多在密闭容器中完成, 往往只

能通过有限的操作来控制反应器内具有分布特征的

高维状态变量, 具有可操作变量少、影响工艺指标的
状态变量多的特点, 为此, 需研究欠操作条件下的操
作模式优化问题, 包括欠操作变量和状态之间的关
联模型或关联补偿模型、不同工况下的最优操作组

合和操作时序等, 从而实现高质量、低成本以及节能
降耗减排目标.

5 结束语

有色金属品种多, 冶炼工艺多样, 生产流程长、
反应机理复杂、关联耦合严重等特征给有色冶金过

程的建模和优化带来了极大的困难, 特别是我国有
色金属矿源复杂、工艺特殊, 从国外引进的数学模型
和优化软件等难以适应我国冶炼生产特点, 严重制
约了我国有色金属冶炼生产水平的提高. 本文从我
国有色冶金过程控制的工程实践出发, 研究了智能
集成建模和工程优化的相关问题, 给出了工业应用
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案例, 并结合国家节能降耗减排的重大战略需求, 探
讨了面向绿色生产的有色冶金过程建模与优化面临

的挑战性问题. 这些问题的研究将充实和丰富控制
理论、促进控制科学的发展, 也将为突破产业发展的
资源、能源、环境制约创造条件, 有助于推动我国工
业自动化和信息化技术的进步.
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Dynamic modelling of an industrial copper solvent extrac-
tion process. Hydrometallurgy, 2006, 81(1): 52−61

5 Stadler S, Eksteen J J, Aldrich C. Physical modelling of slag
foaming in two-phase and three-phase systems in the churn-
flow regime. Minerals Engineering, 2006, 19(3): 237−245

6 Wang X L, Yang C H, Gui W H, Wang Y L. Wet grindability
of an industrial ore and its breakage parameters estimation
using population balances. International Journal of Mineral
Processing, 2011, 98(1−2): 113−117

7 Gui W H, Wang Y L, Yang C H. Composition-prediction-
model-based intelligent optimisation for lead-zinc sintering
blending process. Measurement and Control, 2007, 40(6):
176−181

8 Qiu Zhu-Xian. Nonferrous Metals Metallurgy. Beijing: Met-
allurgical Industry Press, 1988
(邱竹贤. 有色金属冶金学. 北京: 冶金工业出版社, 1988)

9 Gui Wei-Hua, Yang Chun-Hua, Li Yong-Gang, He Jian-Jun,
Yin Lin-Zi. Data-driven operational-pattern optimization
for copper flash smelting process. Acta Automatica Sinica,
2009, 35(6): 717−724
(桂卫华, 阳春华, 李勇刚, 贺建军, 尹林子. 基于数据驱动的铜闪速
熔炼过程操作模式优化及应用. 自动化学报, 2009, 35(6): 717−
724)

10 Hoang H, Couenne F, Jallut C, Le Gorrec Y. The port
Hamiltonian approach to modeling and control of continu-
ous stirred tank reactors. Journal of Process Control, 2011,
21(10): 1449−1458
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