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有色冶金净化过程建模与优化控制问题探讨

孙 备 1 张 斌 1, 2 阳春华 1 桂卫华 1

摘 要 净化过程是有色金属湿法冶炼的关键工序. 它通过置换沉淀的方式去除有色金属矿物浸出液中的杂质金属离子, 为

后续电解过程提供高纯度的金属电解液, 其控制效果直接影响最终金属产品的质量、生产成本以及生产全流程的稳定性. 目

前, 入矿来源混杂、反应机理复杂等因素制约了净化过程的高效和绿色生产. 从净化过程工艺与反应机理的特点出发, 提炼了

净化过程各除杂工段在建模和优化控制中的共性问题, 对净化过程建模与优化控制方法的研究现状进行了综述, 并以湿法炼

锌净化过程为例, 较详细地介绍了在沉铁、除铜、除钴工序建模和优化控制方面的最新研究成果. 最后结合自动化技术的发展

新动向, 对湿法冶金净化过程自动化的未来发展趋势进行了展望.
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Discussion on Modeling and Optimal Control of Nonferrous

Metallurgical Purification Process

SUN Bei1 ZHANG Bin1, 2 YANG Chun-Hua1 GUI Wei-Hua1

Abstract Purification is an essential part of non-ferrous hydrometallurgy, which involves using additives to replace

impurities in the leaching solution thus to provide highly purified solution for subsequent electrowinning. The performance

of purification process largely affects the quality of final metal product and the stability of the entire hydrometallurgy

process. Due to the diversity of concentrate sources and the complexity of removal reactions, it is difficult to realize high

efficiency and green production. From the perspectives of technological features and reaction mechanisms, the common

problems in modeling and optimal control of purification process are first extracted. Then the current status in modeling

and optimal control of purification process are reviewed. Zinc hydrometallurgical purification process is described as

a typical example to introduce the recent results of the author′s group in modeling, optimization and control of iron

precipitation, copper removal and cobalt removal processes. This paper ends with a perspective on the potential trends

in the automation of nonferrous hydrometallurgical purification process.
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有色金属 (Non-ferrous metal) 是铁、锰、铬三
种金属之外所有金属的总称, 具有良好的导电性、可
塑性、防辐射性和抗腐蚀性等特殊性质, 广泛运用在
军工、建材、电子、机械等部门, 是国民经济和国防
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工业的基础原料和战略物资, 产业关联度极高, 在我
国工业体系中占有十分重要的战略地位[1−2]. 有色
冶金过程采用特定的工艺, 借助外界能量和物质使
有色金属矿物按预先设计的步骤, 在一定的反应条
件下发生存在形式和组分比例的变化, 最终生产出
满足一定纯度和性能要求的有色金属产品. 我国是
有色冶金大国, 自 2002 年以来, 我国有色金属的产
量和消费量一直位居世界第一, 占世界有色金属总
产量和总消费量的份额也由 10% 以上逐渐上升到
目前的 40% 以上, 部分有色金属的冶炼工艺已达到
国际先进水平.
有色金属湿法冶炼 (湿法冶金) 具有金属回收率

高、空气污染小等特点, 是目前有色金属冶炼的主
要方法. 湿法冶金工艺通常由浸出、净化、电解和
熔铸四个步骤组成. 由于有色金属矿物多以伴生矿
的形式存在, 矿物中除了有价主金属元素 (Valued
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metal), 还含有其他杂质金属元素. 在浸出过程中,
这些杂质金属离子会在强酸或强碱的作用下随着主

金属离子一起析出进入浸出液. 这些杂质金属离子
的存在不仅会降低产品的质量, 还会造成电解过程
电流效率的大幅下降, 严重时甚至会引起烧板现象,
威胁生产安全. 因此, 在进行电解之前必须先对溶液
进行净化, 将这些杂质离子的浓度下降到工艺指标
要求的范围内, 为后续电解过程提供高纯度的金属
电解液[3].
净化过程的稳定优化运行对于保证净化后液质

量, 实现湿法冶金过程的整体高效、绿色生产具有重
要意义. 由于净化反应通常发生在大型密闭反应器
中, 气、液、固三相共存, 涉及复杂的物质和能量的
转换与传递, 除了主反应 (Main reaction), 还存在
其他一些副反应 (Side reaction), 反应之间存在竞
争、促进等耦合关系, 导致净化过程机理复杂. 另外,
净化过程流程长、指标参数之间存在耦合、入口条

件随入矿性质和工艺调整不断波动, 过程存在多重
约束, 全局和实时优化极其困难. 针对湿法冶金净化
过程存在的建模和优化控制难题, 本文对净化过程
建模与优化控制方法的研究现状进行了综述, 从净
化过程的工艺和机理特点出发, 总结了净化过程各
除杂工段在建模和优化控制中的共性问题, 提出了
适用于净化过程的机理建模和优化控制方法, 并以
湿法炼锌净化过程为例, 具体阐述了净化过程多反
应器串联建模方法、基于电位调控的多反应器关联

梯度优化控制方法和基于过程评估与模糊规则的净

化过程控制方法. 最后针对净化过程优化控制中尚
未解决的问题, 并结合自动化技术的发展新动向, 对

湿法冶金净化过程自动化的未来发展趋势进行了简

要分析和展望.

1 湿法冶金净化工艺

有色金属矿物通常伴生有多种杂质金属元素,
不同的杂质金属离子具有不同的物理化学特性. 因
此, 溶液净化过程通常由多个除杂工段组成, 每个工
段在特定的反应条件下置换沉淀浸出液中的特定杂

质离子, 如: 湿法炼锌采用三段净化的方式去除铜、
钴、镉等杂质离子[3]. 如图 1 所示, 净化除杂过程
由多个反应器和浓密机串联组成. 在一定的反应条
件下 (如: 高温、酸性等), 向各反应器中添加除杂剂
(主金属单质粉末) 和催化剂, 与浸出液中的杂质金
属离子发生复杂的氧化还原反应, 生成合金或金属
化合物沉淀, 逐渐将杂质离子浓度降低至技术指标
范围内. 净化后的溶液送入浓密机进行固液分离, 经
浓密机溢流进入下一工序, 浓密机底流则作为反应
晶种返回除杂反应器中, 促进净化反应, 同时改善流
程的稳定性.
为了不引入新的杂质金属元素, 净化过程采用

向反应器中添加主金属单质粉末置换沉淀杂质金属

离子的方式进行除杂. 因此, 虽然由于主金属种类
(锌、锰、钼、银等) 和杂质金属元素种类 (铁、铜、
钴、镍、镉) 的不同导致湿法冶金净化除杂过程各具
特点, 但抽象地说, 净化过程的主反应均为置换反应
(或氧化还原反应), 可采用如下化学反应方程式表
示:

nBMA + nAM
n+

B
B → nBM

n+
A

A + nAMB ↓ (1)

Fig. 1 湿法冶金净化工艺流程

Fig. 1 Flowchart of hydrometallurgical purification process
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其中, MA 是作为除杂剂的主金属, M
n+

B
B 为杂质金

属离子, nA 与 nB 分别为 MA 与 MB 的离子态价

位. 另一方面, 由于现代大规模工业生产的需要, 净
化除杂过程均采用多个连续搅拌反应器串联 (Con-
tinuous stirred tank reactor, CSTR) 的结构. 不同
的净化除杂过程在反应机理和工艺结构上的相似性

导致其在建模和优化控制方面存在共性问题, 如: 多
反应器串联建模、各个反应器除杂剂添加量的优化

设定等, 而关于净化过程建模和优化控制方面的研
究也主要围绕着这些共性问题展开.

2 湿法冶金净化过程建模

湿法冶金净化过程由多个反应器串联组成, 每
个反应器中发生着复杂的化学反应, 需要从净化工
艺结构与净化反应机理两个层面分别建立流程结构

模型与化学反应模型. 同时针对入矿物理化学性质
波动、外界扰动等因素导致净化过程动态特性时变

的问题, 还需利用实际生产数据对模型参数进行校
正和更新 (图 2).

2.1 净化过程流程结构建模

连续搅拌反应器模型是一种在工业中广泛使用

的连续流动反应器模型[4−7], 它假设浸出溶液以稳
定流量流入反应器, 添加的除杂剂、溶液以及反应器
内的物质瞬间达到完全混合, 反应器中所有空间位
置的物料性质都是均一的, 且等于反应器出口处的
物料性质[8].
基于物料平衡原理, 可建立 CSTR 反应器物料

衡算模型:

ViċB,i = qc0
B,i(t)− qcB,i(t)− VirB,i (2)

式中, Vi 为第 i 个 CSTR 反应器的体积, q 为溶液

流量, ċB,i、c0
B,i(t) 与 cB,i 分别为在第 i 个 CSTR 反

应器内的浓度变化率、入口浓度以及反应器内浓度,
rB,i 为置换反应中M

n+
B

B 的消耗速率.
净化过程由多个 CSTR 反应器构成, 根据净化

工艺结构, 可建立由一组微分方程构成的净化过程
多反应器串联 CSTR 模型[9]. 其中, 方程数取决于
反应器数, 各方程式中浓度关系则取决于反应器之
间的连接方式. 当净化过程采用底流构成闭环链式
CSTR 结构时, 需要在基础 CSTR 模型中引入底流
因子 qu, 构建闭环结构模型[10]:

ViċB,i =(1 + qu(t))qc0
B,i(t)−

(1 + qu(t))qcB,i(t)− VirB,i (3)

上述模型假设物料均质均相分布在反应器中, 而实
际净化生产过程中可能难以完全达到理想状态. 因
此, 当反应器体积较大、反应器可测点较多且机理
模型精度要求较高时, 可根据反应器结构与物料添
加情况, 将反应器划分为多个子区间, 采用多个理
想状态下的微型 CSTR 模型模拟巨型 CSTR 反应
器状态[11], 或者采用计算流体力学 (Computational
fluid dynamics, CFD)建立净化过程多级CSTR模
型[12−13]. 但目前在过程控制中仍较多采用简化的过
程模型.

2.2 净化过程反应动力学建模

在多反应器串联 CSTR 模型中, 各个反应器的
除杂反应速率 rB,i 主要取决于除杂反应的数量与种

类. 当除杂过程中杂质离子浓度仅取决于单一置换
反应时, 其反应速率可根据置换反应动力学原理计

Fig. 2 湿法冶金净化过程建模方法

Fig. 2 Modeling approach of hydrometallurgical purification process
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算, 即:
rB,i = −kB,ic

nrB
B,i (4)

其中, kB,i 与 nrB 分别为置换除杂反应的反应速率

常数和反应阶数. 其中, kB,i 可根据除杂反应物物理

特性、化学反应类型以及生成物的特征形态, 确定各
主反应的反应速率控制步骤, 选取合适的动力学模
型[3, 14]. 若除杂过程由多个置换反应构成, 在描述除
杂反应动力学机理时, 须根据反应间物料关系构建
整体除杂速率模型, 同时也需考虑各反应动力学阶
数对整体除杂速率的影响, 例如, 除杂主反应均为一
级反应时, 整体除杂速率为各主反应中除杂速率的
化学计量代数和[14].

在净化过程反应动力学建模方面, 研究者在反
应步骤确定、反应类型确定以及过程参数对反应

过程的影响等方面做了大量的研究. 如: 芬兰 Out-
okumpu 公司的 Kokkola 锌厂的 Fugleberg 等通过
分析反应产物推断出了净化除杂过程中可能发生的

化学反应, 通过对不同温度下的反应速度进行分析
得到杂质析出所需的反应活化能[15]; 日本 Tohoku
University 的 Tozawa 等研究了过程参数, 包括: 温
度、pH 值、溶液中的主金属离子浓度等参数对除杂
反应速度的影响[16]; 加拿大 McGill University 的
Nelson 等研究了不同溶液组成和不同催化剂对除杂
过程的影响[17−18]; 保加利亚 University of Plovdiv
的 Boyanov等在间歇式反应条件下研究了反应时长
对除杂过程的影响[19]; 芬兰 University of Oulu 的
Näsi 从统计学的角度, 利用生产数据分析了参与除
杂过程的反应物、温度、杂质金属离子浓度等过程

参数对除杂效果的影响[20]; 中国科学院过程工程研
究所的赵光明等对搅拌器搅拌速度快慢对除杂过程

的影响进行了研究[21]; 昆明理工大学的 Zeng 等研
究了溶液中的杂质金属离子浓度、反应温度、反应

时间对除杂过程反应速率的影响[22]. 上述研究结果
为深入了解净化反应机理、建立用于过程控制的多

反应器串联 CSTR 模型提供了关键信息.

2.3 净化过程机理参数估计及模型校正

由于机理模型难以涵盖净化过程的所有影响因

素; 机理模型中各参数之间的动力学和热力学关系
是在一定的实验环境下通过实验数据拟合得到的经

验模型; 而湿法冶金净化过程的生产环境存在多种
影响因素, 与实验环境难以完全相同; 另外, 除杂反
应发生在微观的分子层面, 过程模型处于宏观的反
应器层面, 存在“分子→ 颗粒→ 反应器”等多个层
级, 每个层级处于不同的时间维度[23−24]. 上述因素
的存在限制了机理模型的精度. 因此, 需要根据利用
生产数据对模型参数进行更新和修正:

1) 多工况建模: 由于实际生产过程具有多种运

行状态, 不同的运行状态下过程具有不同的动态特
性, 表现在机理模型中就是模型参数具有不同的数
值. 因此, 将实际过程划分成不同的运行状态子空
间, 分别辨识机理模型参数, 并根据实时运行状态监
测结果及时更新机理模型参数[25−26];

2) 数据驱动的模型补偿: 实际生产过程的影响
因素众多, 而机理模型仅包含了部分影响因素. 因
此, 建立数据模型, 对机理模型未能涵盖的过程动态
特性进行建模, 增强模型的描述能力[27−28];

3) 模型在线校正: 当机理模型和数据模型使用
了一段时间之后, 由于设备老化、检测装置结果漂移
等原因, 原始模型参数已具有较大偏差, 需要重新采
集样本对机理模型和数据模型进行在线校正[29−30].

2.4 湿法炼锌净化过程建模

湿法炼锌是典型的湿法冶金工艺. 目前, 世界
80% 以上的锌金属产品是由湿法炼锌工艺生产的.
湿法炼锌净化过程通常由沉铁[31]、除铜[32]、除钴[33]

等工段组成. 本节以湿法炼锌沉铁、除铜、除钴三个
过程作为实际案例, 具体阐述湿法冶金净化过程建
模方法, 并给出模型验证结果.
2.4.1 针铁矿沉铁过程建模

针铁矿沉铁过程是在硫酸锌溶液中通入氧气把

二价铁离子氧化成三价铁离子, 三价铁离子再水解
形成针铁矿聚合物沉淀的过程. 沉铁过程采用多个
反应器, 反应器沿着溜槽呈高低状排列, 每个反应器
内均通入常压氧气氧化二价铁离子, 形成三价铁离
子水解之后以针铁矿的形式沉淀, 同时为保持酸碱
平衡, 反应器中还需添加焙砂作为中和剂. 沉铁后液
经浓密机固液分离, 浓密机底流一部分返回第一个
沉铁反应器, 另一部分压滤处理后产生铁渣, 浓密机
溢流则送往后续工段. 由于针铁矿的形成过程对溶
液环境要求苛刻, 反应器中的二价和三价铁离子浓
度, pH 值和温度必须保持在一定范围之内, 二价铁
离子氧化沉淀太慢或过快也会影响沉铁效率和沉铁

渣质量, 使反应器出口离子浓度不达标. 沉铁过程发
生的三个主要化学反应为:
亚铁离子氧化反应:

2Fe2+ + 2H+ + 0.5O2 → 2Fe3+ + H2O (5)

三价铁离子的水解反应:

Fe3+ + 2H2O → FeOOH + 3H+ (6)

氢离子的中和反应:

2H+ + ZnO → Zn2+ + H2O (7)

在实际生产过程中, 这三个反应同时进行, 相互
耦合. 根据物料平衡原理可得沉铁过程的动力学模
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型为:

dCFe2+,i

dt
=

F

V
(CFe2+,i−1 − CFe2+,i)− rFe2+,i

dCFe3+,i

dt
=

F

V
(CFe3+,i−1 − CFe3+,i)−

(rFe3+,i − rFe2+,i)
dCH+,i

dt
=

F

V
(CH+,i−1 − CH+,i)−

(rH+,i + rFe2+,i − 3rFe3+,i) (8)

其中, CFe2+,i、CFe3+,i 和 CH+,i 分别为第 i 个

反 应 器 中 Fe2+、 Fe3+ 和 H+ 的 摩 尔 浓 度,
CFe2+,i−1、CFe3+,i−1 和CH+,i−1 分别为第 i个反应器

入口的 Fe2+、Fe3+ 和H+ 的摩尔浓度, F 和 V 分别

为入口溶液的流量和反应器的体积, rFe2+,i、rFe3+,i

和 rH+,i 分别为第 i 个反应器内氧化反应、水解反应

和中和反应的反应速率, 可根据反应动力学或热力
学原理推导得出[34]. 在模型结构确定之后, 根据现
场采集的工业数据辨识模型中的未知参数, 同时建
立基于最小二乘支持向量机的误差补偿模型, 并基
于敏感度分析进行模型更新[31]. 该模型已应用于沉
铁过程二价铁离子浓度预测中, 其预测结果能有效
描述反应过程中铁离子浓度的变化趋势, 满足沉铁
过程生产需求[35].
2.4.2 除铜过程建模

铜离子是硫酸锌溶液中活性最高的有色杂质金

属离子. 当铜离子浓度超标时, 会降低电流效率, 增
加电解过程的电耗, 降低产品质量; 而由于铜离子具
有特殊的电化学性质, 能够与锌、砷生成合金, 为除
钴反应提供基质, 促进除钴反应的进行[36]. 因此, 铜
离子浓度不宜过高或过低, 除铜过程的目的是将铜
离子浓度控制在一定的范围内. 传统除铜过程采用
单个 CSTR 反应器, 以单质铜形式置换沉淀铜离子.
在一些改进的除铜工艺中, 为了提高铜渣、回收率以
及降低溶液的氯含量, 采用双釜串联和底流反馈结
构, 以主要生成氧化亚铜沉淀的方式除去铜离子. 在
该过程中, 除铜过程由置换反应和归中反应两个主
反应构成.
置换反应:

CuSO4 + Zn → ZnSO4 + Cu (9)

归中反应:

CuSO4 + Cu + H2O → Cu2O + H2SO4 (10)

在除铜反应过程中, 置换反应与归中反应均消
耗铜离子, 存在相互竞争的关系; 而置换反应生成的
单质铜是归中反应的反应物, 前者对后者具有促进
作用; 因此, 二者构成了竞争–连续化学反应体系. 采

用一阶动力学方程和固液非催化收缩核模型分别建

立置换反应与归中反应机理模型, 同时, 基于化学反
应独立共存原理, 建立除铜过程竞争–连续反应体系
动力学模型:

V ċout,1 = Qc0
out,1(t)−

(1 + qu(t))Qcout,1(t)− V rCu2+,1

V ċout,2 = (1 + qu(t))Qc0
out,2(t)−

(1 + qu(t))Qcout,2(t)− V rCu2+,2 (11)

其中, c0
out,1 和 c0

out,2 分别为 1 号与 2 号反应器入口
铜离子的浓度, ċout,1 和 ċout,2 分别为 1 号与 2 号反
应器内铜离子浓度的变化率, Q 和 qu 分别为入口流

量和底流返回量, rCu2+,i 为反应器内铜离子的反应

速率, 可以通过化学反应动力学模型计算:

rCu2+,i =

−
{6KD(mZn,i + γZn)auz

i munder

n∑
i=1

αid
2
i

ρ
n∑

i=1

αid3
i

+

4πR2
S

[
1
kG

+
(η − 1)RS

De

+
η2

k

]}
V −1cCu2+,i

(12)

式中, auz
i 、cCu2+,i 与 mZn,i 分别为第 i 个反应器内

底流锌粉系数、铜离子浓度和锌粉添加量. 针对湿
法炼锌精矿中杂质铜波动大、除铜过程反应环境扰

动, 造成除铜反应工况变迁, 限制模型精度的情况,
采用多工况参数自适应辨识方法, 优化机理模型参
数. 采用除铜出口铜离子浓度预测验证过程模型精
度, 其在工况剧烈波动条件下预测准确可达到 90%,
达到除铜过程生产需求[14].
2.4.3 除钴过程建模

除钴过程是湿法炼锌净化过程最重要的除杂工

序. 由于钴离子在析出过程中存在超电压现象, 使锌
粉置换除钴反应难以深度进行. 在湿法炼锌除钴工
艺中, 往往通过添加砷盐、锑盐、铜盐等盐类作为催
化剂, 抑制析出钴时的放电现象, 促进钴离子沉降.
砷盐除钴通过添加砷盐与锌粉沉淀钴离子, 是一种
有效的深度净化工艺[37]:

As3+ + 3Cu2+ + 4.5Zn → Cu3As + 4.5Zn2+ (13)

As3+ + Co2+ + 2.5Zn → CoAs + 2.5Zn2+ (14)

As3+ + Ni2+ + 2.5Zn → NiAs + 2.5Zn2+ (15)

由于砷盐除钴反应速度较慢, 砷盐除钴过程一
般由 4 或 5 个 CSTR 反应器串联构成. 通过在高温
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以及酸性条件下向反应器中添加锌粉和砷盐, 与除
铜后液中的钴离子以及残留的铜离子在反应器中发

生复杂的氧化还原反应, 生成钴、砷、铜、锌等金属
的合金, 形成促进除钴反应的基质 (式 (13)∼ (15)),
逐渐降低硫酸锌溶液中的钴离子浓度. 钴、砷、铜、
锌等金属的合金在浓密机中沉淀, 作为有利于除钴
反应的晶种从浓密机底流返回到第一个除钴反应器,
浓密机溢流则被送往后续工段, 从而实现净化除钴
的目的.
从电极反应的角度来看, 除钴过程是一个多电

极反应系统. 根据并行电极反应的独立性原理, 各个
电极反应都是独立于其他电极反应进行的, 就像它
是在给定电极上发生的唯一过程一样. 各并行反应
的唯一共同点是电极电位, 又称混合电位、氧化还原
电位 (Oxidation-reduction potential, ORP), 而每
个电极反应的速度取决于该电位的大小. 根据物料
平衡原理、化学反应动力学和电极反应动力学可以

建立除钴过程的机理模型:

dci

dt
=

Fi−1

V
ci−1 − Fi

V
ci − kiAici (16)

k = AFe−
Ee+2γF(eorp−eeq)

RT (17)

其中, i = 1, 2, · · · , N , N ∈ N+ 为反应器个数, V

是反应器体积; ci−1 和 ci 分别为第 i 个反应器的

入口和出口钴离子浓度; ki 和 Ai 分别为第 i 个反

应器单位体积内的反应速率和反应表面积; Fi−1 和

Fi 分别为第 i 个反应器的入口和出口流量; 其中,
F0 = Fin + Fu, Fin 为除钴入口的浸出液流量; Fu

为浓密机底流流量; eorp 为溶液的氧化还原电位; AF

为频率因子; Ee 为标准活化能; F 为法拉第常数; R
为理想气体常数; T 为反应温度; eeq 为反应 (14) 的
平衡电位; γ 为电极电位对反应活化能的影响因子.
同时建立基于支持向量机的钴离子浓度数据模型,
集成两种模型预测除钴过程各反应器出口钴离子浓

度, 预测结果能够跟踪实际生产中的钴离子浓度变
化趋势, 满足除钴生产过程的测量精度需求[3].

3 湿法冶金净化过程优化控制

湿法冶金净化过程根据入口条件合理设定催化

剂添加量、pH 值、底流流量等净化过程的反应条
件参数, 优化设定各个反应器的除杂剂添加量, 将
溶液中的杂质离子降低至生产指标范围内. 其中, 除
杂剂的添加量直接关系到净化除杂过程的工艺和经

济指标. 除杂剂添加量过量是一种资源浪费, 而除杂
剂添加量不足则难以达到理想的除杂效果[38]. 湿法
冶金净化过程优化控制的研究可分为两个阶段. 第
一个阶段由冶金技术的发展推动, 主要通过工业试
验研究给定矿物性质条件下的最佳操作参数[18, 39].

第二个阶段由控制理论的发展推动, 研究者针对
CSTR 系统的优化控制问题进行了大量的研究, 为
净化过程的优化控制提供了借鉴. Antonelli 等研究
了输入受限情况下 CSTR 的输出反馈调节问题[40].
Wu 将 LMI (Linear matrix inequality) 方法应用
到了 CSTR 中, 得到了 CSTR 的鲁棒模型预测控制
器[41]. Knapp 等使用神经网络在线学习 CSTR 的
动态特性,实现了CSTR的自适应控制[42]. Yu等将
Self-turning PID 应用到了 CSTR 中[43]. Di Ciccio
等为带返流的 CSTR 设计了基于状态观测的非线性
反馈控制器[44]. Hoang 等基于 Lyapunov 方法研究
了远离平衡点情况下 CSTR 的稳定性问题[45].
上述结果为净化过程的优化控制提供了参考,

但上述方法未能充分考虑净化过程在工艺和机理上

的特点. 由于目前复杂工业过程尚缺乏统一的控制
方法[46], 需要结合净化过程的特点研究净化过程的
优化控制策略[38].

3.1 湿法冶金净化过程优化控制方法

净化过程根据湿法冶金工艺和整体流程生产需

求确定出口产品质量指标、制定生产任务, 根据工况
实时调节各反应器的除杂剂添加量、底流流量等关

键控制参数, 保证出口杂质离子浓度达标. 在实际生
产过程中, 生产指标一般维持恒定不变. 但由于受到
入矿性质变化等因素的影响, 净化除杂过程前后工
序生产情况不可避免地存在波动, 导致固定的生产
指标无法满足整体流程的稳定优化运行. 因此, 除杂
工序之间需要相互协作. 另一方面, 除杂反应的随机
性、模型不确定性等因素的存在, 也对净化过程关键
参数的控制提出了更高要求. 因此, 为了实现湿法冶
金净化过程整体高效优质生产, 需要从三个层面研
究其优化控制问题: 净化出口指标优化、过程关键参
数优化设定以及关键参数控制.
3.1.1 净化生产指标优化

出口杂质离子浓度是湿法冶金净化过程的关键

技术指标. 如果净化后溶液的实际出口杂质含量超
出生产指标范围, 会降低最终有色金属成品质量, 也
会导致生产流程整体紊乱. 由于净化过程包括多个
除杂工序, 除杂工序之间需要相互协作, 采用固定不
变的生产指标无法实现净化工艺的整体最优. 因此,
需要根据前后段工序的生产状况, 优化设定当前除
杂工序的生产指标; 也可以根据调度信息以及各工
序的综合生产指标等, 建立全流程优化模型, 获得相
对整体工艺最优的生产指标.
3.1.2 净化过程关键参数优化控制

湿法冶金净化过程中, pH 值、温度值等反应环
境参数一般在净化工艺调试期间确定, 在实际生产
过程中通常维持不变, 而溶液流量取决于上游工序
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与上层生产调度. 因此, 各反应器的除杂剂添加量优
化是湿法冶金净化过程优化控制的关键.

一般情况下, 湿法冶金净化过程的优化控制目
标是在保证出口杂质离子浓度在技术指标范围内的

情况下:

cout,min ≤ cout(t) ≤ cout,max (18)

尽可能降低净化过程各反应器中除杂剂消耗:

min
n∑
i

mRR,i(t) (19)

在需要多个除杂工序配合的净化工艺中, 还需要在
给定当前最优生产指标 cout,opt(t) 的前提下, 尽可
能减少出口杂质离子浓度与最优生产指标 cout,opt(t)
之间的差距:

min |cout(t)− cout,opt(t)| (20)

在求解优化设定问题时, 除杂剂添加量还需满足生
产条件约束:

mRR,min ≤ mRR,i(t) ≤ mRR,max (21)

为了保持净化过程的稳定性, 除杂剂添加量变化率
也需满足一定的约束:

∆mRR,min ≤ ∆mRR,i(t) ≤ ∆mRR,max (22)

在一些净化过程中, 出口杂质离子波动过大也会影
响后续工段的稳定生产. 此时, 出口杂质离子变化率
也需控制在规定指标范围内:

∆cout,min ≤ ∆cout(t) ≤ ∆cout,max (23)

最后, 净化过程的除杂剂添加量、杂质离子浓度、流
量、温度等参数必须满足过程模型的约束:

c = fMODEL(mRR, q, T, e, · · · ) (24)

根据优化问题和现场数据特征选取优化算法, 则可
求解各反应器的最优除杂剂添加量.
然而, 当净化除杂过程工况复杂、不确定性信息

较多时, 采用上述基于模型的除杂剂添加量优化设
定方法也难以满足过程生产需求. 此时, 灵活性较
高的智能操作优化方法 (如, 基于规则的专家推理方
法[36]、操作模式优化[47] 等) 更加适合净化过程除杂
剂添加量的优化控制.

3.2 湿法炼锌净化过程优化控制

净化除杂过程由多个反应器串联组成、除杂反

应本质上属于置换反应 (氧化还原反应) 是净化过
程在工艺和机理上的两大特点. 如何利用这些特点
设计优化控制框架是净化过程优化控制的核心问题.
本节以湿法炼锌净化过程为例介绍了两种典型的净

化过程优化控制方法及其应用效果.

3.2.1 基于电位调控的多反应器关联梯度优化控制

方法

除钴过程的操作优化目标是使用最少的锌粉将

杂质钴离子浓度降到电解过程可接受的范围之内,
同时保持除钴过程的稳定. 由于除钴过程由多个反
应器组成, 锌粉置换除钴在本质上属于氧化还原反
应, 反应过程涉及电子的得失 (式 (25)), 反应速率可
以通过调节电位进行控制. 针对除钴过程的工艺和
机理特点, 可建立基于电位调控的多反应器关联梯
度优化控制方法.

aZn + bImm+ → aZnn+ + bIm (25)

其中, Zn 为锌粉, Im 为杂质金属元素, a, b, m, n ∈
N+, 且 bm = an.
考虑单个反应器, 在任意时刻, 其物料平衡可以

表述成:

V
dc

dt
= Fincin − Foutc− V r (26)

其中, cin 和 c 分别代表了反应器入口和出口的杂质

离子浓度; Fin 和 Fout 分别代表了反应器入口和出

口溶液流量; V 是反应器体积; r 是反映速率, 且:

r = kAc (27)

由方程 (25) 可知, 从理论上来说, a 摩尔的锌

粉可以置换 b 摩尔的杂质离子, 因此理论上的锌粉
添加速率 rZn 为:

rZn =
aMZn

bMIm

V r (28)

其中, MZn 和MIm 分别为锌和杂质元素的原子量.
然而, 由于除杂反应的影响因素众多, pH 值和

溶液的粘稠度均可以影响反应的进行. 如: 溶液的
pH 值过高时, 很容易在锌粉的表面生成碱式硫酸
锌, 阻止除杂反应的进一步发生. 因此, 实际生产中,
向反应器中添加的锌粉无法完全参与到除杂反应中.
实际的锌粉添加速率需根据锌粉在除杂反应中的利

用率决定[33, 48]. 若用 µ 表示锌粉的利用效率因子,
或者添加剂利用率 (Additive utilization efficiency,
AUE), 则实际生产中需要的锌粉添加速率 r′Zn 可以

表述为:
r′Zn = µ−1rZn (29)

因此, 一个具有 N(N ∈ N+) 个反应器的除杂
过程的总锌粉消耗量为:

rtotal = ρ

N∑
i=1

µ−1
i ri (30)
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其中,

ρ =
aMZn

bMIm

V (31)

µi 和 ri 分别表示第 i 个反应器的锌粉利用率和反

应速率.
故锌粉添加量的优化问题可以表达为:
问题 1.

min J(ΦΦΦ) =
∫ tf

t0

ρ

N∑
i=1

µ−1
i kiAicidτ

s. t.
dci

dt
=

Fi−1

V
ci−1 − Fi

V
ci − kiAici

0 ≤ cN(τ) ≤ cindex (32)

其中, t0 和 tf 为优化问题的时间区间; ΦΦΦ =
{k1, k2, · · · , kN , A1, A2, · · · , AN}. 问题 1 说明, 对
于一个除杂过程, 其锌粉消耗量可以通过优化反应
速率 {ki} 或反应表面积 {Ai} 实现, 而反应速率
{ki} 和反应表面积 {Ai} 可以分别通过调节反应器
的氧化还原电位和底流流量实现控制 (由于底流流
量在实际生产中通常保持恒定, 故主要通过调节电
位). 然而由于问题 1 中的不确定性以及 {µi} 的时
变特性, 导致问题 1 难以求解.
假设过程处于稳态或近似稳态, 即: dci/dt = 0,

Fi = Fi−1 = F
′
, c0 和 {µi} 保持不变, 则问题 1 的

求解将得到简化. 在此情况下, 对于每个反应器, 有:

r =
F
′
(cin − c)

V
(33)

而对于整个除杂过程, 有:

rtotal = ρ
N∑

i=1

µ−1
i

F
′

V
(ci−1 − ci) = r0

N∑
i=1

µ−1
i λi

(34)
其中,

r0 =
aMZn

bMIm

F
′
c0 (35)

λi 定义为第 i个反应器的除杂率 (Impurity removal
ratio, IRR):

λi =
ci−1 − ci

c0

(36)

由式 (34) 可知, 根据每个反应器锌粉利用率的
高低分配除杂率是减小锌粉消耗、实现锌粉添加量

优化的可行途径[33].
另外, 由于除杂率是反应器内部反应状态的外

在表示, 将除杂率限制在一定的合理范围内有助于
实现除杂过程的操作稳定性 (图 3).

Fig. 3 杂质离子浓度下降梯度优化

Fig. 3 Decline gradient optimization of

impurity ion concentration

在上述思想和假设条件下, 可以将问题 1 转化
为:
问题 2.

min J(ΛΛΛ) = r0

N∑
i=1

µ−1
i λi

s.t. 0 ≤ cN = c0(1−
N∑

i=1

λi) ≤ cindex

λmin
i ≤ λi ≤ λmax

i (37)

其中, ΛΛΛ = {λ1, λ2, · · · , λN}、λmin
i 和 λmax

i 分别为

第 i 个反应器除杂率的下限和上限.
通过求解问题 2 可以得到每个反应器的最优除

杂率, 据此计算每个反应器出口杂质离子浓度的最
优设定值. 从这个意义上来说, 求解问题 2 实际上就
是寻找一条最优的沿着反应器的杂质离子浓度下降

曲线 (图 4).
在得到反应器出口杂质离子浓度的优化设定值

之后, 为了实现闭环控制, 需要求解计算得到每个
反应器的氧化还原电位以及锌粉添加量的数值, 通
过调控电位实现杂质离子浓度下降梯度的跟踪控制

(图 5). 另外, 问题 2 是问题 1 在一定条件下的近似,
由于过程动态特性时变, c0、{Fi} 和 {µi} 等参数也
随着入口条件不断改变, 因此, 需要对问题 2 进行
周期性的滚动求解[33]. 由于沉铁过程和除钴过程具
有类似的多反应器串联工艺结构, 也采用了杂质离
子浓度下降梯度优化的方法[49]. 工业验证结果表明,
在除钴过程中应用所提方法后杂质离子浓度下降梯

度发生了改变, 更多的钴离子在前两个反应器中被
除去, 锌粉消耗量较之前的人工控制相比得到了减
少, 同时减小了钴离子浓度的波动, 提高了钴离子浓
度的达标率和电解液的质量. 在沉铁过程中应用该
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Fig. 4 杂质离子浓度下降曲线

Fig. 4 Decline curve of impurity ion concentration along the reactors

Fig. 5 多反应器关联梯度优化双层控制框架

Fig. 5 Two layer control frame for cooperated gradient optimization of multiple reactor system

方法提高了沉铁渣的品位, 减少了铁渣量及渣中银
和锌的含量, 降低了银和锌随铁渣的损失量.
3.2.2 基于过程评估与模糊规则的净化过程控制方

法

在湿法炼锌净化工艺中, 铜离子不仅是含量最
高的杂质金属离子, 也是砷盐除钴反应中必不可少
的活化剂[14]. 因此, 湿法炼锌净化除铜过程的生产
目的是通过添加锌粉将浸出溶液中的杂质铜离子降

低至生产指标范围内, 在保证电解效率的同时为后
续反应提供足量的活化剂. 铜离子活泼的化学反应
特性决定了其是最先需要沉降的有色金属杂质. 此
时, 浸出溶液中仍然按含有大量其他杂质离子, 造成
除铜过程某些关键检测值 (如氧化还原电位等) 具有
一定的不确定性. 同时, 由于锌粉除铜反应所需时间

短, 除铜过程也是净化工艺中流程最短的工序, 对控
制时效要求更高. 针对除铜工艺与反应原理的特殊
性, 采用基于过程评估与模糊规则结合的方法设定
除铜过程锌粉添加量, 实现除铜过程优化控制.

除铜过程优化控制框架如图 6 所示. 由于除铜
工序的特殊性, 不仅需要保证本过程生产稳定还需
要为后续生产提供活化剂. 当溶液中其他杂质离子
浓度发生剧烈改变时, 除铜后的生产目标需要随之
调整. 根据其他杂质离子浓度变化, 建立其预测模
型; 根据铜离子在其他除杂反应中的作用, 建立铜离
子需求模型. 在生产指标规定范围内, 以当前出口离
子浓度与目标出口铜离子浓度差异最小为目标, 在
满足模型约束的基础上, 建立生产指标优化模型, 计
算最优出口铜离子浓度目标值. 在除铜过程机理模
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Fig. 6 基于过程评估与模糊规则的除铜过程控制

Fig. 6 Copper removal process control strategy based on process evaluation and fuzzy rules

型基础上, 根据最优生产指标, 采用模糊技术, 综合
分析过程实时信息, 获得除铜过程当前工况评估值,
根据当前评估指标选择除铜过程控制方式. 当过程
评估值频繁超出指标范围时, 将重新训练过程模型;
当评估值超出指标但频率较低时, 对除铜过程所有
反应器中的锌粉添加量进行联动调节; 当评估值即
将超出指标范围时, 仅对最后一个反应器中的锌粉
添加量进行微调. 其中, 锌粉添加量的调节采用模糊
规则设定.
采用三种典型工况验证了基于过程评估与模糊

规则的净化过程控制方法有效性. 工业验证发现在
该控制方式下, 出口铜离子浓度波动范围缩小, 并且
80% 的出口铜离子浓度都分布在最佳生产指标附
近, 出口铜离子浓度合格率平均提高了 7%, 有效保
障了除铜过程的生产质量[50].

4 结束语

本文从湿法冶金净化过程工艺流程、反应原理

和生产需求出发, 提炼了净化过程建模和优化控制
中存在的共性问题, 对净化过程建模与优化控制方
法的研究现状进行了综述, 结合净化过程工艺和机
理特点提出了湿法冶金净化过程多反应器串联建模

和模型修正方法、基于电位调控的多反应器关联梯

度优化控制方法和基于过程评估与模糊规则的净化

过程控制方法, 这些方法已经在工业现场获得了较
好的应用效果. 然而, 由于湿法冶金企业没有完全实
现数字化, 缺乏统一、高效和智能化的信息系统支
撑, 存在信息分散、孤立和滞后问题, 流程的前后工
序之间、生产调度层和过程控制层之间信息脱节, 在
工况异常复杂的情况下, 仍然需要经验丰富的工程

师进行人工干预, 以保障生产安全与稳定. 随着智能
优化制造时代的到来, 人工智能、大数据、物联网等
信息技术的发展为湿法冶金净化过程提供了新的发

展机遇[51−52], 也带来了新的挑战性问题: 1) 基于数
据的净化过程优化控制: 净化过程存在多种运行状
态, 不同运行状态下净化过程具有不同的动态特性.
部分运行状态由于缺乏足够的生产数据对模型参数

进行辨识, 无法采用基于模型的最优控制器设计方
法. 如何利用实时生产数据强化学习得到最优控制
器是净化过程优化控制面临的一大难题; 2) 基于知
识的净化过程智能化控制: 知识蕴含在数据和信息
中, 如何对来自生产过程、知识型工作者和各类生产
数据的知识进行自动感知、关联和处理, 实现净化除
杂工序之间的协同分析、综合判断、自主执行和全

局优化运行, 最终实现净化过程的智能化控制, 构建
湿法冶金智能工厂是研究者们面临的新问题[53]. 上
述问题的解决必将丰富有色金属高效绿色生产的基

础理论和关键技术, 推动有色冶金绿色制造和智能
制造的实施.
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L. Control of an industrial copper solvent extraction process.
Journal of Process Control, 2009, 19(1): 2−15

6 Yuan Q Y, Wang F L, He D K, Jia R D, Wang C. Study on
the plant-wide modeling of gold hydrometallurgical process.
In: Proceedings of the 26th Chinese Control and Decision
Conference (2014 CCDC). Changsha, China: IEEE, 2014.
4013−4018

7 Liotta F, Chatellier P, Esposito G, Fabbricino M, Van Hulle-
busch E D, Lens P N L. Hydrodynamic mathematical mod-
elling of aerobic plug flow and nonideal flow reactors: a criti-
cal and historical review. Critical Reviews in Environmental
Science and Technology, 2014, 44(23): 2642−2673
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lution purification at Outokumpu zinc plant, Kokkola. In:
Proceedings of the 1993 International Symposium on World
Zinc′93. Victoria, Australia: Australasian Institute of Min-
ing and Metallurgy, 1993. 241−247

16 Tozawa K, Nishimura T, Akahori M, Malaga M A. Com-
parison between purification processes for zinc leach solu-
tions with arsenic and antimony trioxides. Hydrometallurgy,
1992, 30(1−3): 445−461

17 Nelson A, Demopoulos G P, Houlachi G. The effect of
solution constituents and novel activators on cobalt ce-
mentation. Canadian Metallurgical Quarterly, 2000, 39(2):
175−186

18 Nelson A, Wang W, Demopoulos G P, Houlachi G. The re-
moval of cobalt from zinc electrolyte by cementation: a crit-
ical review. Mineral Processing and Extractive Metallurgy
Review, 2000, 20(4−6): 325−356

19 Boyanov B, Konareva V, Kolev N. Removal of cobalt and
nickel from zinc sulphate solutions using activated cemen-
tation. Journal of Mining and Metallurgy, Section B: Met-
allurgy, 2004, 40(1): 41−55
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