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基于数据的湿法冶金全流程操作量优化设定补偿方法

李 康 1 王福利 1, 2 何大阔 1, 2 贾润达 1, 2

摘 要 湿法冶金过程具有反应机理复杂、工艺流程长、工序众多等特点, 由于模型误差等因素, 基于模型得到的生产过程最

优工作点不是实际生产过程的最优工作点. 如何保持湿法冶金生产流程运行在经济效益最优的状态成为生产优化控制的难点.

本文提出了一种基于数据的湿法冶金过程操作量优化设定补偿方法. 该方法在基于模型得到的最优工作点基础上, 采用即时

学习 (Just-in-time learning, JITL) 的思想, 在当前工作点附近利用历史数据建立操作量补偿值和经济效益增量的相关模型,

优化求解在当前工作点下, 使经济效益增量最大化的操作量补偿值, 施加到生产流程, 并在新工作点进行迭代补偿. 将所提出

的方法仿真应用于某精炼厂的湿法冶金生产流程, 仿真结果验证了所提出方法的有效性.
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A Data-based Compensation Method for Optimal Setting of

Hydrometallurgical Process

LI Kang1 WANG Fu-Li1, 2 HE Da-Kuo1, 2 JIA Run-Da1, 2

Abstract Hydrometallurgical process has the characteristics of complicated reaction mechanism, long process flow and

many sub-processes. The optimal setpoint of a model-based process based on the model is not the optimal working point

of the actual process due to model error and so on. How to keep the hydrometallurgical process running in the state with

optimal economic efficiency has become the difficulty of production optimization control. In this paper, a method based

on data is proposed to optimize the operation of hydrometallurgical process. Based on the optimal setpoint of the model,

the just-in-time learning (JITL) idea is used to establish a relevant model of the manipulative compensation value and the

economic benefit increment in the vicinity of the current working point. At the work point, the amount of compensation

that maximizes the economic gain is applied to the production process and iterated at the new work point. Simulation

is carried out to verify the proposed method with the hydrometallurgical production process of a refinery, and the results

show its effectiveness of the proposed method.
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随着世界经济的不断发展, 高品位矿产资源逐
渐枯竭, 而低品位矿石成分复杂难以处理; 同时, 整
个人类社会尤其是发展中国家的环境保护意识日益

增强, 冶金行业高污染、高排放的生产方式难以为
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继. 湿法冶金工艺因具有可持续、低污染、可处理低
品位原矿等优点, 越来越多地应用于黄金提炼等有
色金属冶炼领域, 取得了较好的经济效益和社会效
益. 但是, 由于湿法冶金过程反应机理复杂、工艺流
程长、工序众多等特点, 如何保持湿法冶金生产流程
运行在最佳状态成为生产的难点.

在湿法冶金全流程优化控制领域, 很多研究
者做了相关的工作. de Andrade 根据浸出过程机
理, 利用实验数据建立了金湿法冶金浸出过程的
静态机理模型[1], 并利用模型进行浸出过程经济效
益优化[2], 探讨了不同的浸出设备排列对浸出生产
的影响[3]. Dagadu 等利用同位素方法估算了矿浆
在浸出设备内的滞留时间, 并用以估计金的反应
速率[4]. Yuan 等根据某黄金精炼厂的黄金湿法冶
金工艺, 建立了黄金湿法冶金全流程机理模型[5].
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Zhang 等提出一种基于最优性充分条件 (Sufficient
condition for optimality, SCFO) 的金湿法冶金浸
出过程实时优化方法, 以保证浸出过程运行在最
优状态[6]. Liu 等提出一种基于金潜结构投影模型
(Total partial least squares, TPLS) 的金湿法冶金
过程全流程状态评价方法, 用以评价当前的生产运
行状态[7]. 由上可知, 目前针对金湿法冶金生产过程
的研究主要集中在过程的建模、优化及基础控制等

方面. 但是, 由于湿法冶金过程生产的特点, 建立的
过程模型和实际生产过程存在不匹配, 基于模型的
优化方法得到的优化结果应用于实际过程中时并不

是实际过程的最优解. 一旦由于模型失配导致生产
指标难以达到目标时, 基于模型的方法将难以解决.
近年来, 随着工厂基础自动化水平的提高, 大量

甚至海量的生产数据被存储在工厂生产数据库中.
如何有效地利用这些工业大数据, 成为研究的热点.
李海波等提出一种浮选过程混合智能优化设定控制

方法, 从历史数据中找到适合当前工况的设定点[8];
彭晓波等提出基于操作模式的铜闪速炉设定方法,
从数据中提取操作模式, 然后根据当前生产状况属
于哪种操作模式来进行参数设定[9]; MacGregor 等
回顾了基于数据的潜变量方法在过程分析、监测及

控制方面的应用[10], 并介绍了潜变量模型和大数据
在工业过程中的应用[11]; Yacoub 等提出一种利用
数据进行优化的方法, 采用基于数据的非线性 PLS
方法对生产过程进行建模, 完全在数据模型的基础
上进行生产过程优化. 这些方法充分利用了基于数
据方法的优势, 但是基于数据方法也有解释性差、泛
化能力弱的缺点[12]. 实际工业过程往往难以建立精
准可靠的机理模型. 为了解决这一问题, 出现了许多
数据驱动的过程建模方法, 如: 统计回归模型[13−14]、

神经网络模型[15] 以及支持向量机[16] 等.
针对基于模型和基于数据方法的特点, 本文提

出一种湿法冶金过程操作量优化补偿方法. 该方法
结合了基于模型方法和基于数据方法的优点, 在基
于模型优化得到的最优工作点附近, 采用基于数据
局部建模优化的方法对操作量进行补偿, 避免了全
局建模优化给方法带来的不稳定性, 可在局部对优
化求得的工作点进行修正, 并通过迭代补偿进一步
提高生产过程经济效益.
本文的主要章节安排如下: 第 1 节介绍湿法冶

金生产流程; 第 2 节对全流程优化设定补偿问题进
行描述; 第 3 节介绍基于数据的优化设定补偿方法;
第 4 节将提出的方法仿真应用于湿法冶金过程并分
析结果; 第 5 节包括结论和展望.

1 湿法冶金生产流程描述

某黄金冶炼厂生产高硫金精矿生产流程工艺如

图 1 所示. 由图 1 可知, 经过上游工序处理的高硫
金精矿浆依次进入浸出工序的 6 个浸出槽中, 矿浆
流量为 Qs kg/h, 浓度为 C %, 矿浆中固体颗粒直径
为 ds µm, 矿浆中固体金元素含量为 D0,r g/t, 液
体金元素含量为 D0,Au mg/L, 矿浆中氰离子浓度为
C0,CN; 在浸出工序, 自动加药机向每个浸出槽中加
入 qi,CN (i = 1, · · · , 6)mL/min 的 NaCN 溶液, 浸
出槽内氰化钠浓度为 Ci,CN (i = 1, · · · , 6), 同时,
风机向每个浸出槽内充入空气, 浸出槽内发生如式
(1) 的化学反应, 每个浸出槽内固体金元素的含量
由 Di,r (i = 1, · · · , 6) 表示, 经过反应后, 金元素
由固体进入液体, 每个浸出槽内产生金元素含量为
Di,Au (i = 1, · · · , 6) mg/L 的液体, 最后一个浸出
槽产生的贵液被传送至置换工序; 贵液进入置换工

图 1 高硫金精矿生产流程工艺流程图

Fig. 1 Flow chart of high-sulfur refractory gold concentrates process
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序后, 脱氧塔对贵液进行脱氧操作, 然后将其送入混
合器中, 同时, 传送带将锌粉以 qZn kg/h 的速度加
入混合器中, 并将混合后的液体传输至板框压滤机
中, 在此过程中, 贵液和锌粉发生如式 (2) 的化学反
应, 金元素由液态变为固态, 并被板框压滤机的滤网
保留在压滤板之间产生mAu kg/h 的金泥. 整个生产
过程追求经济效益的最大化. 根据文献 [17−18], 可
建立高硫过程机理模型, 如式 (3)

4Au + 8NaCN + 2H2O + O2 →
4NaAu(CN)2 + 4NaOH (1)

2NaAu(CN)2 + Zn → 2Au + Na2Zn(CN)4 (2)

Qi,s

Mi,s

(Di−1,r −Di,r)− ri,Au(kAu) = 0

Qi,l

Mi,l

(Di−1,Au −Di,Au) +
Mi,s

Mi,l

ri,Au(kAu) = 0

Qi,l

Mi,l

(Ci−1,CN − Ci,CN) +
qi,CN

Mi,l

− ri,CN(kCN) = 0

mAu = V D6,Aue−E/T 6
ρdZn

qZn

(3)
其中, Qs, C, ds, D0,r, D0,Au, C0,CN 为模型的工艺条

件. 虽然在目前国内的湿法冶金过程中, 由于生
产条件的限制, 这些变量很难保持稳定, 但在已
经明确的生产流程中, 按生产工艺、设备及产量
等要求, 会对这些变量进行控制, 在优化问题中,
认为它们为定量. kAu, kCN 分别为金反应速率

ri, Au, 氰离子反应速率 ri, CN 中的未知参数, 需
要利用实际生产数据进行辨识. 将 mAu 表示为

y, 是最终产品金泥的产量; 从过程的机理模型我
们可以很容易得到整个生产过程的独立控制变量

u = [q1,CN, q2,CN, q3,CN, q4,CN, q5,CN, q6,CN, qZn]T, 它
们影响最终产品的产量 y, 所以, 式 (3) 可以表示为

y = f(u) (4)

2 全流程操作量优化设定补偿问题描述

在生产流程模型的基础上, 高硫生产流程的操
作量预设定优化问题可描述为:

max
u

J = P (y)− C(u)

s.t. y = f(u)
gi(u) ≤ 0
ui,L ≤ ui ≤ ui,U

(5)

式中, J 为综合经济效益; P 为生产产品的收益, 由
最终产品的产量决定, 表示为 P (y); C 为生产成本,
它为原料成本与消耗成本之和, 通常原料成本为一

定值, 故 C 由生产过程的消耗 u 决定, 表示为 C(u);
g(u) 表示各个操作量的不等式约束; ui,U 和 ui,L 分

别为第 i 个操作量的上下限, 一般由工艺要求及设
备能力决定; 求解该优化问题, 即可得到使当前生产
过程经济效益最优的 u∗.

在优化控制方法实际应用中, 一般采取如图 2
所示的优化控制结构.

图 2 优化控制结构图

Fig. 2 Optimization and control structure

在图 2 所示的优化控制结构中, 由于模型失配、
模型误差等原因, 基于模型求得的过程最优设定点
u∗ 通常不是实际过程的最优设定点 u∗p, 当把 u∗ 应
用于实际过程后, 由此得到的经济效益 J(u∗) 也很
难达到实际过程的最优经济效益 J(u∗p), 另外由于湿
法冶金过程流程长, 机理复杂, 通过修正机理模型以
获得更优的设定的做法[19−20] 往往得不偿失. 本研
究在基于模型得到的过程最优设定点 u∗ 的基础上,
采用基于数据的方法, 得到当前设定点 u∗ 的补偿量
∆u, 使生产过程设定点进一步靠近 u∗p, 以提升生产
过程的经济效益.

3 基于数据的优化设定迭代补偿方法

在模型最优设定点 u∗ 附近, 依据泰勒展开, 对
最优经济效益 J(u∗p) 可表示为:

J(u∗p) = J(u∗) +
∂J

∂u
(u∗p − u∗) + δ (6)

其中 δ 为高阶无穷小, 上式还可以表示成如下形式:

∆J =
∂J

∂u
(∆u) + δ (7)

其中 ∆J = J(u∗p) − J(u∗),∆u = u∗p − u∗. 如果能
在当前优化设定点 u∗ 附近得到 ∆J 和 ∆u 的关系:

∆J = H(∆u) (8)
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则可通过求解如下问题得到当前优化设定点 u∗ 的
补偿值 ∆u:

max
∆u

∆J = H(∆u)

s. t. g(∆u) ≤ 0
∆ui,min ≤ ∆ui ≤ ∆ui,max

(9)

基于上述思路, 本研究提出一种优化设定补偿
方法. 在生产过程模型的基础上, 优化求解如式 (5)
的优化问题, 以得到生产过程的模型优化设定点 u∗,
并通过基础控制层将其应用到实际生产过程中; 补
偿模块根据当前生产过程信息, 从生产过程中积累
的大量生产数据中提取当前模型优化设定点附近的

历史数据信息, 建立在当前生产状态下, 操作量增量
∆u和经济效益增量∆J 的关系,然后优化求解出当
前的模型优化设定点 u∗ 的补偿值 ∆u, 将 u∗ + ∆u

作为新的设定点, 通过基础控制层实施到生产过程
中, 以达到更好的经济效益 J . 的具体结构如图 3 所
示.

图 3 优化设定迭代补偿结构图

Fig. 3 Iterative optimization setting compensation

structure

3.1 基于 JITL思想的 PLS建模

在工业生产过程中积累了大量的工业生产数据,
传统的数据建模方法利用这些数据离线建立全局模

型, 但不能处理工业生产过程的时变特性, 导致预测
性能下降[21]. JITL (Just-in-time learning) 方法是
一种局部学习的建模方法, 它根据当前查询数据 xq,
从历史数据库中查询与 xq 相似数据, 然后在线建立
适用于当前生产工况的局部模型, 并给出模型预测
结果, 针对下一个查询数据不再使用当前模型, 需要
重新建模[22]. 由于 JITL 是在有查询数据 xq 更新时

才会启动, 并不采用已有数据建立全局模型, 而是针
对每个 xq 选择相似数据建立局部模型, 可以更准确
地刻画模型在查询数据 xq 附近的特性, 提高模型的
准确性和自适应性[23].

利用 JITL的思想,首先根据当前的生产工况信
息, 从历史数据库中找到和当前生产工况相似的历
史数据, 利用这些数据建立局部模型. 历史数据库包
括 N 条生产过程数据 (Ji, ui), i = 1, 2, · · · , N, Ji ∈
R, ui ∈ Rn, 当前的生产信息用 (Jp, up) 表示. 当前
操作量 up 和历史操作量 ui 的相似度可通过下式进

行计算:

d(up, ui) = ‖up − ui‖2

cos(θi) =
∆uT

p ∆ui∥∥∆up

∥∥
2
‖∆ui‖2

si = λ
√

e−d2(up,ui) + (1− λ)max(cos(θi), 0)
(10)

式中, si ∈ [0, 1], 用于表示当前生产信息中 up 和历

史数据中 ui 的相似程度, si 越大则样本相似性越

大. 通过 si 将从历史数据库中选出 n 条和当前生产

信息相关的历史数据 (Jq, uq), q = 1, 2, · · · , n, Jq ∈
R, uq ∈ Rn. 由于需要建立 ∆J 和 ∆u 的关

系, 所以将得到的相关的历史数据 (Jq, uq) 同
时与当前生产信息 (Jp, up) 作差, 得到 n 条

(∆Jq,∆uq), q = 1, 2, · · · , n 数据. 然后, 采用 PLS
方法对这些数据进行建模[24], 得到 ∆J 和 ∆u

的相关模型. 为表示方便, Y = (J1, · · · , Jq)T,
X = (∆u1, · · · ,∆uq)T, 根据 PLS 方法, X 和 Y

将各自表示如下线性的潜变量模型:

X̂ = TPT

Ŷ = ZQT
(11)

其中矩阵 T 和矩阵 Z 分别表示为矩阵 X 和矩阵 Y

在潜变量空间的负载矩阵. 潜变量 T 可以用 X 变

量线性组合:
T = XW ∗ (12)

最终得到 Y 与 X 的关系如下:

Y = XB (13)

其中, B 为回归系数. 式 (13) 即为 ∆J = H(∆u).

3.2 优化设定补偿值求解

利用得到的模型 ∆J = H(∆u), 优化求解能使
经济效益增量 ∆J 最大的 ∆u. 即优化目标为:

max
∆u

∆J = H(∆u) (14)

为确保求得的 ∆u 是可行的, 其须满足如下约束:
由于优化解得的 ∆unew 必须在建模数据的有效性

域内, ∆unew 的得分向量 t 必须在建模数据的得分

t-scores 范围内, 也就是 Hotelling′s T 2 必须在建模

数据的范围内:

T 2 =
∑ t2

s2
≤ const (15)
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其中 const 的取值可根据建模数据的 F 分布求得.
优化解必须具有很小的残差, 表示如下式:

DMODX =
[

1
L−A

∑
(x− x̂)2

]1/2

≤ σ (16)

其中 σ 为一个极小值. 由于工艺和设备等限制, 补偿
后的操作量值必须在其上下限范围内, 同时优化得
到补偿值也必须在其上下限范围约束内:

uL,D ≤ up + ∆ui ≤ uL,U

∆uL,D ≤ ∆ui ≤ ∆uL,U

(17)

其中, ∆ui 表示向量 ∆u 中的第 i 个元素, uL,D 表

示 up + ∆ui 的下限, uL,U 表示 up + ∆ui 的上限.
∆uL,D 表示 ∆ui 的下限, ∆uL,U 表示 ∆ui 的上限.

3.3 优化设定补偿值应用

在式 (15)∼ (17) 的约束下, 求解式 (14) 所表
示的优化问题, 得到优化结果 ∆unew, 将优化结果
∆unew 代入模型 ∆J = H(∆u) 中, 得到对应的经
济效益增量 ∆Jnew, 当经济效益增幅大于阈值 δ 时,
将优化结果 ∆unew 作为当前设定点 u∗ 的补偿值实
施到实际过程中:

∆Jnew

Jp

> δ (18)

此时, 生产过程进入新的工作点后, 重新在当前
工作点附近进行数据建模, 求解新的补偿值, 如果仍
能满足式 (18), 将再次实施补偿值, 以此迭代, 直至
不满足式 (18).
在本文的研究中, 主要针对模型失配带来的问

题进行补偿, 当进入新的工作点后计算的补偿值无
法进一步提高经济效益时补偿停止. 综上所述, 优化
设定迭代补偿的流程图如图 4 所示.
优化设定迭代补偿步骤如下所示:
步骤 1.得到模型优化设定 u∗ 并应用到实际过

程中, k = 0;
步骤 2.得到当前工作点 (Jk

p , uk
p);

步骤 3.利用式 (10) 从历史数据库中选出 n 条

和当前生产信息相关的历史数据;
步骤 4.采用 PLS 方法建立 ∆J 和 ∆u 的相关

关系模型 ∆J = Hk(∆u);
步骤 5. 通过求解式 (14)∼ (17) 所示的优化问

题;
步骤 6.如果得到优化结果满足式 (18), uk+1

p =
uk

p + ∆uk 并将其应用到实际生产过程中, k = k + 1
并返回步骤 2, 如果不满足式 (18), 则结束.

图 4 优化设定迭代补偿流程图

Fig. 4 Flowchart of iterative optimization

setting compensation

4 仿真研究与结果分析

仿真研究分为三个部分, 首先将前文所提方法
应用到如图 2 所示的湿法冶金高硫生产过程中; 然
后采用文献 [11] 中的数据建模方法得到工作点 up

后, 再利用本文提出的方法进行补偿, 来探讨初始工
作点对本文提出的补偿方法性能的影响; 最后采用
文献 [6] 中的基于数据驱动的 SCFO 优化方法对本
文提及的生产过程进行优化, 通过对比仿真结果来
说明利用大量历史数据在当前工作点附近进行局部

建模求得补偿值的好处. 采用国内某黄金精炼厂某
年 6 月份及 12 月份实际生产数据分别对如式 (3)
所示机理模型中的未知参数进行辨识, 得到两组参
数值如表 1 所示. 其中参数组 1 为 6 月份数据辨
识结果, 参数组 2 为 12 月份数据辨识结果. 由于生
产周期及生产条件的差异, 相比较于 12 月份数据的
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辨识结果, 6 月份数据辨识的参数中, 金反应速率系
数 kAu 较小, 金反应速率较慢, 氰离子反应速率系
数 kCN 较大, 氰离子消耗较多, 而实际生产中该工厂
12 月份的生产效益明显高于 6 月份效益. 将参数组
1 代入式 (3) 作为机理模型, 机理模型标记为 f , 将
参数组 2 代入式 (3) 来模拟生产过程, 模拟生产过
程模型标记为 fp, 因此对于生产过程的最优值及最
优工作点可以通过 fp 计算. 由于参数值不同, 机理
模型和模拟生产过程将存在差异, 进而可以仿真对
比补偿后的经济效益与最优经济效益的差距. 机理
模型和模拟生产过程模型相关工艺参数取值一致如

表 2 所示.

表 1 模型参数拟合结果

Table 1 Model parameters fitting results

组别 kAu kCN

参数组 1 4.86 2.94

参数组 2 4.95 2.91

表 2 模型参数取值

Table 2 Model parameter values

参数 取值

Qs 10 160

ds 80

Cw 0.30

D0,r 35

D0,Au 0

C0,CN 0

采用粒子群 (Particle swarm optimization,
PSO) 算法求解机理模型 f 的优化设定点 u∗. 算
法的参数设置为: 种群规模为 100; 最大迭代次数为
100; 惯性权重为 0.8; 学习因子 c 为 0.9. 将优化求
解得到的优化设定点 u∗ 代入模拟生产过程模型 fp

中,得到当前的经济效益 Jp,同样采用粒子群算法求
解模拟实际生产过程模型 fp 的最优设定点 u∗. 算
法的参数设置为: 种群规模为 100; 最大迭代次数为
100; 惯性权重为 0.8; 学习因子 c 为 0.9. 基于机理
模型和实际过程的优化结果如表 3 所示.

利用模拟生产过程模型 fp, 采用随机生成
3 000 组 (J, u) 作为历史数据. 基于 JITL 的
建模思路, 从历史数据中查询到 n = 27 组
(Jq, uq), q = 1, 2, · · · , n 相关数据, 并和当前生产
信息 (up, Jp) 作差, 得到 27 组 (∆Jq,∆uq) 建模数
据用于 PLS 建模. 建模数据 Y = (J1, · · · , Jq)T 为
27× 1 维向量, X = (∆u1, · · · ,∆uq)T 为 27× 7 维
矩阵. 利用式 (14) 对矩阵 X 进行标准化, 然后采用

PLS 方法建立 X 与 Y 的关系 Y = H(X). 同样采
用粒子群算法求解优化问题 (13)∼ (16), 算法的参
数设置为: 种群规模为 100; 最大迭代次数为 100; 惯
性权重为 0.8; 学习因子 c 为 0.9. 优化问题中相应
参数取值如表 4 所示.

表 3 优化结果

Table 3 Optimization results

变量名称 机理模型最优值 实际过程最优值

J(U/h) 1 670.45 2 045.17

q1,CN(kg/h) 65.49 76.92

q2,CN(kg/h) 67.15 76.11

q3,CN(kg/h) 57.34 64.25

q4,CN(kg/h) 52.61 52.98

q5,CN(kg/h) 32.85 21.13

q6,CN(kg/h) 30.11 15.62

qZn(kg/h) 2.43 2.43

表 4 参数取值

Table 4 Parameter values

参数名称 数值

Const 19.47

σ 0.05

δ 0.01

优化计算的求解结果满足式 (16), 得到生产
过程的优化设定点的补偿值 ∆u, 将补偿值 ∆u 应

用到模拟生产过程模型 fp 中, 得到经济效益增量
∆yp = 102.4, 进入下一次迭代, 直至迭代 5 次, 不再
满足式 (18), 补偿结束. 每次迭代的补偿值 ∆u 及

∆yp 计算结果如表 5 所示.

图 5 基于机理模型优化补偿的经济效益

Fig. 5 Economic benefits of the process based on

compensation and optimization to the mechanism model
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表 5 迭代补偿结果

Table 5 Iterative compensation results

迭代次数 ∆q1,CN ∆q2,CN ∆q3,CN ∆q4,CN ∆q5,CN ∆q6,CN ∆qZn ∆yp

1 3.47 3.52 2.41 1.02 −3.58 −5.75 0 102.4

2 2.42 2.23 2.12 0.34 −2.94 −3.53 0 111.21

3 2.31 1.95 1.24 −0.21 −3.05 −2.58 0 84.57

4 2.12 0.25 0.78 0.17 −1.24 −1.93 0 37.92

5 0.24 0.11 0.28 −0.52 −0.21 −0.19 0 20.17

如表 6 所示, 经过 5 次迭代补偿之后, 生产操作
量值接近模拟生产过程的最优设定点. 经过迭代补
偿, 模拟生产过程的经济效益 Jp 变化如图 5 所示.

表 6 补偿后操作量和最优值比较

Table 6 Comparison of the operation and the optimal

values after compensation

最优值 补偿后

q1,CN(kg/h) 76.92 76.05

q2,CN(kg/h) 76.11 75.21

q3,CN(kg/h) 64.25 64.17

q4,CN(kg/h) 52.98 53.41

q5,CN(kg/h) 21.13 21.83

q6,CN(kg/h) 15.62 16.13

qZn(kg/h) 2.43 2.43

图 6 基于数据模型迭代补偿的经济效益

Fig. 6 Economic benefits of the process based on

compensation and optimization to the data model

生产过程开始运行在初始工作点, 经济效益为
1 670.45 元, 经过 5 次优化设定迭代补偿后, 生产过
程运行在新的工作点, 经济效益达到 2 026.72 元, 经
济效益提升 21.3%. 利用机理模型生成大量生产过
程数据, 采用文献 [11] 中的方法建立数据模型, 并优

化得到数据模型最优工作点 up, 优化结果如表 7 所
示.
在数据模型得到工作点的基础上, 利用本文中

的补偿方法进行迭代补偿, 结果如图 6 所示:

表 7 数据模型优化结果

Table 7 Data model optimization results

变量名称 机理模型最优值 实际过程最优值

J(U/h) 1 594.27 2 045.17

q1,CN(kg/h) 66.38 76.92

q2,CN(kg/h) 69.12 76.11

q3,CN(kg/h) 60.69 64.25

q4,CN(kg/h) 53.42 52.98

q5,CN(kg/h) 31.78 21.13

q6,CN(kg/h) 30.26 15.62

qZn(kg/h) 2.43 2.43

由于生产过程的复杂性, 建立的数据模型得到
的最优工作点的经济效益低于由机理模型得到最优

工作点的经济效益, 经过 8 次迭代补偿后接近实际
生产过程最优值. 仿真结果表明, 初始工作点越接近
实际生产过程最优点, 迭代补偿方法性能越高, 迭代
补偿的次数越少, 越能较快提升生产过程的经济效
益, 这对湿法冶金流程生产过程是非常重要的. 通过
对仿真结果对比表明, 本文提出的方法既利用了机
理模型的优点, 又利用了局部数据模型的优点, 具有
迭代次数少、提升经济效益多的优势. 采用文献 [6]
中的基于数据驱动的 SCFO 优化方法对本文提及的
生产过程进行优化, 仿真结果如图 7 所示.
采用 SCFO 方法对生产过程进行优化, 经过 24

次迭代后经济效益值稳定在最优值附近, 并在迭代
的初期经济效益有一定的下降. SCFO 在基于模型
优化得到的工作点的基础上, 利用实时生产数据对
优化问题的约束进行修正, 以使生产过程进一步逼
近生产过程的最优点. 但在优化过程中只利用了当
前的生产信息, 并没有利用生产过程的大量历史信
息. 通过仿真对比可知, 本文提出的方法迭代次数较
少, 能较快逼近生产过程最优工作点.
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图 7 基于 SCFO 的生产过程经济效益

Fig. 7 Economic benefits of the production process

based on SCFO

5 结论

由于湿法冶金生产过程的特点, 基于模型的优
化方法难以达到实际过程最优的经济效益, 本文在
模型优化设定点的基础上, 利用生产过程数据, 采用
基于数据的方法对模型最优设定进行迭代补偿. 该
方法不仅利用模型中包含的过程知识, 同时利用了
生产数据中包含的过程知识, 使设定点进一步靠近
实际过程最优设定, 有效提升实际生产过程的经济
效益. 由于本方法建立的 ∆J = H(∆u) 数据模型
采用线性模型, 若能考虑当前工作点附近的非线性
特性, 将进一步改善补偿效果; 在求解式 (14)∼ (17)
优化问题时, 利用建模数据的特征作为优化问题的
约束, 该约束如果选取得不恰当, 将使补偿后生产过
程工作点难以稳定.
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