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复杂生产流程协同优化
与智能控制
★ 中南大学  阳春华，孙备，李勇刚，黄科科，桂卫华

Cooperative Optimization and Intelligent Control of Complex Production Processes

摘要：我国流程行业原料来源复杂，如何优化调控工艺指标使复杂生
产流程适应原料波动，是保障产品质量、降低物耗能耗的关键. 本文结
合全流程、工序、反应器等不同生产层级的工艺特点，系统研究复杂
生产流程协同优化和智能控制方法。针对全流程多工序关联的特点，
提出了操作模式优化方法和操作模式动态匹配的全流程多工序协同优
化方法; 针对单元工序多反应器级联的特点，分析了工序内不同反应器
的物质转化效率差异，提出了反应器指标梯度协同优化方法；针对反
应器多反应共存、工况多变的特点，研究了基于完备状态空间的动态
特性描述框架，建立了竞争−促进反应体系机理模型，提出了工况全
覆盖的模型参数自主辨识方法和基于分工况智能综合调节的反应器操
作参数精细化调控方法。通过锌冶炼智能工厂建设案例阐述了所提方
法在提高工艺原料适应能力、生产效率、质量稳定性等方面的成效。
最后，结合我国流程行业智能化发展现状和需求，分析了需进一步研
究的问题。
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Abstract: Considering the complexity of material supply, in order to 
guarantee the product quality and reduce material/energy consumption, 
it is required to optimize the technical indexes and operational variables 
to adapt to the varying feeding conditions. By incorporating the process 
features of different technology levels, including the plantwide, unit 
process and reactor, this article systematically studies the cooperative 
optimization and intelligent control method for complex production 
processes. First, for the entire plant with multiple unit processes, an 
operation mode optimization and a plant-wide cooperative optimization 
method are designed. Then, for the unit process with multiple reactors, 
the difference in the efficient of reactors within a unit process is analyzed. 
A technical index gradient cooperative optimization method for 
cascaded reactors optimization is proposed. In addition, for the reactor 
with multiple working conditions and multiple reactions, a descriptive 
framework based on comprehensive state space is constructed, under 
which a "competitive-promotive" reaction system kinetic model is built. 
A working condition full coverage identification method and an working 
condition-based intelligent comprehensive precise control method for 

流程工业是国民经济的重要支柱，也是落实“制
造强国”和“双碳”国家战略的主战场。流程工业生产
通过具有一定工艺步骤的复杂生产流程，在特定条件
下，通过多种不同形式的能质传递和物理化学反应，逐
步从自然环境中化学性质稳定的共伴生原料中提取有价
产品。由于优质原料资源不断消耗，能耗指标、环保要
求等方面的标准日益严苛，主要工业国家均从国家层面
出台了制造业升级规划，我国流程工业也正在加快推动
从局部粗放到全局精细调控、从高速发展到高质量发展
的转型变革。过程控制技术在支撑复杂生产流程绿色高
效运行方面的重要性日益凸显，但行业发展的新形势对
过程优化控制技术提出了更高要求。

复杂生产流程优化控制技术一直是工业界和控制
界的研究热点，其目标在于合理优化工艺指标、调控操
作参数，使用尽可能低的生产成本实现高质

量产品的稳定高效产出[1−11]。复杂生产流程优化控
制技术的发展经历了不同的发展阶段，PID、串级控
制、前馈−反馈控制、模型预测控制（MPC）、控制向
量参数化、多变量解耦控制等经典方法[2，5−6，12−18]，模
糊控制、专家系统、案例推理、因果推理等基于经验和

operational variables are proposed. The effectiveness 
of the proposed approach is illustrated via a case of 
intelligent zinc hydrometallurgy plant. Finally, the future 
research problems are briefly analyzed with consideration 
on the current status and future needs of the intelligent 
development of process industry.
Key words: Complex production process; cooperative 
optimization; intelligent control; intelligent manufacturing



2023.06    AUTOMATION PANORAMA 25

规则的方法[19−21]，智能集成优化控制、设定值智能闭环控制、
智能运行反馈控制等针对问题特点设计的、具有特定结构的智
能控制方法[7，22−26]先后产生或在过程控制应用中进行融合与方
法革新。近年来，知识自动化、迭代学习控制、自适应动态规
划、深度强化学习等基于知识和学习的优化控制方法也出现或
应用在过程控制领域[9−10，27−39]。然而，由于生产工艺和优化控
制问题的特殊性和多样性，目前尚未形成通用性的生产过程运
行优化方法，需根据过程的工艺特点分析设计优化控制框架。

复杂生产流程包含全流程、单元工序、反应器等不同工艺
层级，全流程多工序关联、工序内多反应器级联、反应器内多
反应共存且工况多变，生产流程长达数公里，从原料投入到其
转变为最终产品的时间以天为单位，参数指标众多、反应机理
复杂，其全局优化问题难以解析描述和精准求解[40−41]。与国外
企业具有稳定原料供应商的情况不同，我国流程企业原料来源
复杂、禀赋偏低，入料成分变化频繁，有时需几天甚至几周的
调整才能克服原料波动的影响，导致过程难以长期稳定高效运
行、能耗物耗大、质量保障难[42−43]。尤其是部分从国外引进的
生产工艺，在使用国外特定来源的原料、按照特定的工艺指标
设定值生产时，可以实现产品的稳定达标产出，但在我国原料
来源复杂的条件下难以正常稳定生产，增加了原料自主供给风
险和因反复调整导致的额外生产成本。因此，针对复杂生产流
程的层次化和各层级的工艺特点，如何协同优化全流程各工序
和单元工序内各反应器的工艺指标，同时精细化调控各反应器
的操作参数，即通过多个工艺层级的动态协同控制实现生产流
程的闭环稳定优化运行，使生产工艺适应原料变化，是提高资
源能源利用效率，降低原料条件波动对产品质量影响的关键。
该问题是我国流程行业智能转型的技术瓶颈，也是国际过程控
制领域公认的科学难题[44−45]。

为此，本文系统研究原料波动下复杂生产流程的优化控制
方法。以湿法炼锌过程为例，分析了复杂生产流程优化控制问题
在全流程、单元工序和反应器三个不同工艺层级的具体体现；针
对不同工艺层级的工艺特点和优化控制问题难点，分别研究了各
工艺层级的优化控制方法，总结形成了较系统的复杂生产流程协
同优化与智能控制方法；通过锌冶炼智能工厂建设工程，阐述了
所提方法的应用成效；最后探讨了下一步重点研究方向。

1　复杂生产流程优化控制问题分析

复杂生产流程在生产组织上存在全厂（全流程）、车间
（工序）、装置（反应器）等不同工艺层级。其中，全流程多

工序关联，实现原料到最终产品的逐渐转化；工序内多反应器
级联，逐步完成工序的物质转化任务；反应器内多反应共存，
是基本的生产和控制单元。由于复杂生产流程工艺上的层次化
特点，其优化控制不仅包括不同层级工艺指标的优化设定，还
包括底层操作参数的闭环调节，以实现工艺指标的动态优化调
控，具体包括:

（1）全流程多工序协同优化：复杂生产流程“吃百家
矿”，原料组分复杂多变，固定各工序工作点的运行方式难以
保障产品质量的长期稳定达标，需要根据原料组分变化自适应
调整各工序的工作点（工艺指标设定值），使各工序的工作点
和原料组分相匹配，从而维持生产流程的稳定高效运行。

由于各工序工艺指标不仅决定其自身生产成本，还影响其
下一工序运行效果，不同工序的工艺指标相互关联，综合决定
生产全流程的物耗、能耗和最终产品质量。一个工序的优化运
行仅能保证其“局部”最优，需从全流程整体出发，综合考虑
原料条件、产品质量要求、各工序工艺指标约束，以及各项生
产运行评价指标（如：能耗、成本、环境影响、产品质量、资
源综合利用率等），通过协同优化各工序的生产指标实现生产
全流程的“全局”最优（图1）。如：湿法炼锌工艺由焙烧、
浸出、净化、电解等工序组成，焙烧过程的可溶锌率、不溶硫
率直接影响浸出过程的浸出率，净化过程的杂质离子浓度直接
影响电解过程的能耗。湿法炼锌过程的优化需协同考虑焙烧过
程的可溶锌率、不溶硫率，浸出过程的终点pH值、浸出率，净
化过程的净化后液杂质离子浓度，电解过程酸锌离子浓度、电
流密度等各工序工艺指标的优化设定。

图1  全流程多工序协同优化
（2）单元工序级联反应器协同优化：单元工序由多个反

应器级联组成，通过物料在各反应器中的逐级反应完成工序的
总体生产/物质转化任务。由于各工序工艺指标的优化设定值
和入口条件动态变化，各反应器的物质转化能力和效率存在差
异，需综合考虑工序生产成本、稳定性等因素，通过优化分配
各反应器的生产任务以适应工序动态变化的总体生产目标，即
优化设定各反应器工艺指标，按最优的方式逐级完成工序入料
到工序产品的转化（图2）。
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图2  单元工序多反应器协同优化
以湿法炼锌净化除钴过程为例，其包括若干个连续搅拌反

应器，通过在砷盐/锑盐催化，以及高温、酸性条件下向反应器
中添加锌粉置换除钴。在除钴工序中，各反应器的功能定位不
同，前两个反应器为主反应器，承担主要的除钴任务，后两个
反应器为副反应器，对残留的钴进行去除。另外，各反应器的
锌粉置换除钴效率不同，需根据其效率高低和功能定位合理分
配除钴任务，使得工序总体的锌粉消耗最低，且除钴过程出口
钴离子浓度达标。

（3）反应器工艺指标精准控制：全流程各工序间的协同优
化和单元工序各反应器间的协同优化主要是优化设定各工序/各
反应器的工艺指标。为实现工艺指标的闭环控制，还需要对反应
器操作参数进行调节。将反应器工艺指标从当前值控制到其设定
值是一个动态过程，不同的“迁移”路径将导致不同的生产成本
和动静态控制效果，并且迁移过程中需根据控制效果和控制需求
优化调整迁移路径。另外，由于反应器入料量、组分和反应条件
波动，其内部反应状态多变，工况类型多，不同工况下过程动态
特性不同，且操作参数对工艺指标的作用机制不同。由于工艺指
标调控范围窄，需优化设计迁移路径，根据工况类别精细化调控
操作参数，使得反应器工艺指标以合理、稳定的方式从当前值迁
移到其目标值。如：对于净化除钴反应器，在优化设定出口钴离
子浓度后，需调控锌粉添加量等操作参数将反应器出口杂质离子
浓度逐步控制到其优化设定值（图3）。

图3  反应器工艺指标动态迁移与精准控制

2　复杂生产流程协同优化与智能控制策略

本节将系统分析讨论复杂生产流程不同工艺层级优化控制
问题的难点和对应的优化控制策略。

2.1　操作模式动态匹配的全流程多工序协同优化
全流程不同工序间的协同优化是根据当前的入料情况和

生产状态，考虑产量、质量、环保等要求，以各项生产运行指
标综合最优为目标，对各工序工艺指标进行同时在线决策。由
于入料条件波动频繁，各工序间能质耦合、各项生产运行指标
时空关联关系复杂甚至存在矛盾，人工决策具有主观性和差异
性，难以保证在短时间内通过经验的检索、匹配和推理实现各
工序工艺指标的在线优化决策。

对于复杂生产流程，在一定的入料条件下，各工序工艺
指标的不同取值将导致各项生产运行指标出现不同的结果，即
“条件”、“操作”、“结果”三者之间存在一定的时空关联
规律，构成了一个“操作模式”[26，46]。历史生产数据中包含了
大量反映“条件”、“操作”、“结果”三者间关联规律的信
息。因此，从生产运行数据中挖掘出“操作模式”，对操作模
式进行评价，基于优良操作模式的匹配和再利用可实现各工序
工艺指标的协同优化决策。

定 义 1 . 操 作 模 式 ： 对 于 复 杂 生 产 流 程 ， 其 操 作 模 式
 指由一定的原料条件 、各工序

工艺指标  和综合生产指标  所组成向
量，即

（1）
其中 ，包括原料成分、含量等原料条件信息； 包括产

品质量、能耗、物耗等指标要求； 包括杂质含量、主元素回
收率等工序（产品）指标。

实际生产中所有可能出现的操作模式向量组成的空间Ω称
为操作模式空间。对于一定的生产条件，各项生产运行指标综
合评价最优的操作模式称为该条件下的优良操作模式，不同生
产条件下优良操作模式的集合组成了优良操作模式库。

定义2.操作模式优化：在操作模式空间Ω中，通过操作模
式匹配等方式寻找最优的操作模式Mopt，即当前生产条件下最
优的Y，使得各项生产运行指标综合评价最优:

（2）

基于操作模式动态匹配的全流程多工序协同优化框架如图
4所示，其主要思想是从实际生产中积累的大量工业运行数据
中挖掘出操作模式，形成操作模式空间；建立操作模式综合评
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价模型，对某一输入条件（或相似条件）下的操作模式进行评
价，具有较优综合指标的操作模式为优良操作模式，形成优良
操作模式库；并根据当前的工业运行条件与状态，通过操作模
式动态匹配，基于优良操作模式库获取最优操作模式，并针对
各工序工艺指标的特点，对各工序工艺指标进行协调，以保证
整个系统的综合指标最优。

图4  复杂生产流程协同优化与智能控制方法架构
2.2　单元工序级联冶金反应器指标梯度协同优化
单元工序通常由多个反应器串联组成，通过各反应器的操

作处理完成整个工序的生产/物质转化任务。对于单元工序，其
运行优化本质上是根据其工艺技术指标的目标值合理分配各反
应器的生产任务，用最少的资源能源消耗使得该工序工艺技术
指标的实际值尽可能接近其设定值，工序和各反应器的工艺技
术指标满足约束，同时尽可能减小工序和各反应器工艺技术指
标的波动。

单元工序多反应器协同优化问题的数学描述如下:

（3）

其中， 和 分别为该单元工序工艺技术指标的实际值
和目标值， 为该单元工序各反应器工艺技术指标； 为该
单元工序工艺技术指标的动态模型， 为外界扰动； ，

 等函数所在的不等式分别为 ， 的约束条件， ，
和 ， 分别为上述函数的上下限； ， 分别为

， 的初始条件； 为单元工序协同优化目标， 为
单元工序协同优化问题模型，为工序反映资源能源消耗的指标
（如：净化除杂过程的添加剂消耗、电解过程的能耗等）；

分别表
示工序工艺技术指标偏离目标的程度、工序和各反应器工艺技
术指标波动的程度[47]。

单元工序的生产成本由各反应器的资源能源消耗组成，
一个反应器的工艺指标直接影响其下一个反应器的工艺指标。
另外，由于各反应器处于工序的不同位置，其内部的反应物组
成、浓度，及反应条件不同，导致其内在反应状态不同，生产
/物质转化效率存在差异[48−49]。可见，每个反应器的工艺指标
综合影响了整个工序的最终工艺指标和生产成本，可根据各反
应器效率的高低优化分配反应任务，得到各反应器工艺指标的
设定值，使得反映物质转化程度的工艺指标按照最优的梯度变
化，即寻找到最优的物质转化梯度。按此思路，级联冶金反应
过程协同优化目标可描述如下:

（4）
其中， 为各反应器的生产/物质转化效率，为各反应器的

生产/物质转化任务。通过求解该问题可以得到工艺指标在工序
内的最优变化梯度，即每个反应器工艺指标的设定值[27，50−51]。

单元工序级联冶金反应器指标梯度协同优化框架如图4所
示。由于反应器效率和反应物的多少有关，且大型反应器存在
累积效应[52]。因此，首先，分析反应物在反应器中的停留时
间，据此计算反应器中各类反应物的累积量；基于原始过程参
数和反应物累积量，采用慢特征分析、动态内在主元分析等方
法提取多维度动静态特征，分工况进行反应器效率估计[49]；
根据各反应器效率、工序入口条件、出口工艺指标要求和各反
应器工艺指标范围约束，进行反应器工艺指标优化设定。由于
工序入口条件、工艺指标目标值和各反应器效率时变，问题
（4）需要进行周期性的滚动求解。

2.3　反应器工艺指标精准控制
反应器是复杂生产流程的基本生产单元。由于反应器工艺

指标调控范围窄、工况多变，如何描述其动态特性，在工况波
动时根据其工艺指标的目标值调控操作参数，使得该反应器工
艺指标按照最优的变化路径达到其目标值、满足约束且尽可能
减小波动是反应器工艺指标精准控制的主要问题。

2.3.1　反应器动态特性精准描述
反应器动态特性具有多重复杂性。首先，由于原料组分混

杂，参与反应的物质种类多，多反应共存，反应物/生成物的成
分和形态多样，反应之间存在复杂的竞争−促进关系，反应机
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理不清；其次，由于入料条件变化频繁，反应器中内在反应状
态不断变化，工况类型多，不同工况呈现不同动态特性且工况
变化机制复杂；另外，由于生产流程时空跨度大、生产连续不
中断、工序间/反应器间能质耦合，且存在多采样率、反应物累
积效应等现象，操作参数和工艺指标之间时空关联关系复杂。

针对上述问题，研究过程动态特性描述体系[53]、竞争−促
进反应体系机理建模和多工况自主划分方法[54]，具体包括:

（1）基于完备状态空间的动态特性描述体系：针对反应
器动态特性的多重复杂性，将过程动态特性的影响因素划分为
入口条件、反应条件和工艺指标三大类，融合状态空间描述和
数据空间描述方法，以入口条件、反应条件和工艺指标为维
度，构建了完备状态空间过程动态特性描述体系（图5）。在
该描述体系下，过程动态特性可表达为:

（5）
其中，为反应器工艺指标，为入口条件，为反应条件，是

描述随时间变化规律的动态模型，可由机理模型和数据模型融
合组成[55−59]。

图5  完备状态空间描述体系
在完备状态空间的定义下，工艺指标的变化是入口条件

和反应条件的综合作用结果；任意时刻过程的运行状态可以视
为空间中的一个点；任意一段时间内过程运行状态的改变可以
视为空间中的一条轨迹；在完备状态空间一个足够小的子空间
内，过程的动态特性可认为相同，而完备状态空间中不同区域
则对应了过程的不同运行状态。由于完备状态空间描述体系的
空间属性，其也可用于支撑过程的数字化和可视化描述。

(2）竞争−促进反应体系机理建模与工况自主划
分方法：有色冶金过程多反应共存，反应间具有“竞争消

耗同一反应物，生成物促进其他反应”的特点，如除铜反应器
中主要包含两个反应，即置换反应（6）与归中反应（7）。两
个反应均消耗铜离子，具有竞争关系；同时，置换反应能为归
中反应提供反应物，促进归中反应:

（6）

（7）
除铜过程的置换反应和归中反应组成了一个“竞争−促

进”反应体系，杂质铜离子的消耗速率为置换反应和归中反应
铜离子消耗速率之和。

上述“竞争−促进”反应可抽象描述为:
（8）
（9）

若上述反应均符合一阶反应动力学，其反应速率可以表
达为：

（10）
其中， 和 为反应速率和反应速率常数（ ，分

别对应反应（8）和反应（9））， 为竞争消耗物A的浓度，
 为关于过程参数 的函数， 为机理模型参数。

根据化学反应的独立性原理，“竞争−促进”反应中竞争
消耗物的总体反应速率为:

（11）
其中，rA为A的反应速率。竞争−促进反应体系的机理模型

可表示为:
（12）

其中， 和 为反应器入口和出口溶液流量， 为反应
器入口中竞争消耗物A的浓度， 为反应器体积。可见，由于
多反应间的竞争促进作用，过程参数对反应速率的作用通过不
同的机制叠加交互（如式（11）中的 、 共同影响总体反应
速率 ），呈现出复杂的动态特性。

另一方面，不同工况下，过程动态特性不同。由于机理
模型的结构由过程内在物理化学反应规律决定，过程动态特性
的差异体现在机理模型参数的取值随工况动态变化，需要将
数据样本划分到不同工况，分工况辨识机理模型参数，从而
实现工况全覆盖的过程反应机理模型化描述。由于工况分类
效果受到工况类别个数影响，但生产过程工况类别个数难以
预先确定，为此，根据生产工况与反应动力学特征的内在联
系，提出如图6所示的工况自主划分方法。首先，在 上辨识
机理模型参数，从 中选取模型误差小于特定阈值的样本，构

成第一类工况样本 ，剩余样本形成样本集 ；判
断 集合规模是否小于特定规模，若样本数量足够，则针对

集合重复上述步骤，根据反应动力学特征将样本划分至不
同工况，直至剩余样本集合小于特定规模为止；将剩余样本作
为最后一类工况集合，最终将原始样本集合 划分为工况集合

，克服了常规分类方法预先设定工况类型的
要求，辨识得到不同工况下的模型参数，实现复杂反应规律下
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的工况本质分类。

图6  多工况自主划分
2.3.2　反应器工艺指标迁移控制
反应器工艺指标迁移控制包括工艺指标迁移路径优化和闭

环稳定控制两方面内容。对于迁移路径优化，不同的迁移路径
将导致不同的迁移代价，需要在一定时间内将反应器的工艺指
标从当前值沿最优的轨迹迁移到优化设定值（图3）。该问题
可描述如下:

（13）

其 中 ， 为 迁 移 路 径 的 分 段 数 ； 为 终 端
状态惩罚函数，其取值正比于工艺指标偏离目标值的程度；

 为迁移动作所产生的迁移代价，包括工艺指标的波动
程度、工艺指标偏离目标值的程度等。由于反应器入口条件波
动、闭环控制偏差等影响，该问题需要周期性求解。

对于操作参数设定，由于反应器通过连续的物理化学反应
实现生产/物质转化目标，反应条件以及参与反应的反应物的量
直接决定了反应器内在状态和控制效果。在实际工业生产中，
反应条件调整频率较低，主要通过调节流量、下料量等与反应
物的量相关的操作参数，实现反应过程调控，如：净化过程通
过调整锌粉下料量控制除杂效果、浸出过程通过调整废酸流量
控制pH值等。但不同工况下，过程反应状态不同，相同操作
参数对工艺指标的控制效果差异大，需根据工况类型精细化确
定操作参数调整策略。

为此，提出基于分工况智能综合调节的操作参数精细化
调控方法[60]（如图4所示）。该方法将操作参数分解为“基准
值+调整量”，根据工况类别分别进行设定，具体包括操作参
数预设定、工况识别、工艺指标预测以及分工况反馈调整等功

能模块。首先，反应器工况识别模块和反应器工艺指标预测模
块分别输出当前反应器的工况和工艺指标预测值[61]，入口条件
估计模块和反应器效率估计模块根据当前工况类型估计反应器
入口条件和反应效率。其次，操作参数预设定模块根据反应器
入口条件、反应器效率和经迁移路径优化得到的指标分阶段设
定值，基于物料平衡等物理化学原理预设定和当前入口条件相
匹配的操作参数，为操作参数设定提供基准值，减小入口条件
波动对反应器控制效果的影响。最后，基于当前反应器工艺指
标预测值和目标值的偏差，分工况反馈调整模块根据当前工况
类型分析评估工艺指标的调控潜质和适宜的调控方式[62]，智能
选取当前工况下操作参数的调整时机和调整量[21]。操作参数的
预设定值和反馈调整量相加形成操作参数设定值作用在反应器
上，最终实现反应器工艺指标的闭环稳定迁移。

3　工程应用案例

3.1　工程应用背景
上述技术应用在我国某企业30万吨/年锌冶炼生产线新

建工程。该企业原料为多金属共伴生的锌精矿，经焙烧、浸
出、净化、电解等多个工序逐渐提纯转变为满足纯度要求的锌
锭，如：0#锌（锌含量99.995%以上，国际上称为SHG，即
Special high grade），1#锌（锌含量99.99%以上）等。由
于该企业锌精矿原料来自数百家矿山，不同矿山、不同批次锌
精矿中主金属锌和铜、铅等伴生元素成分变化大，盲目粗放的
操作易造成工序工艺指标超标的现象，且受到大惯性、指标间
的复杂关联等影响，需要数天甚至数周的调整才能让生产工艺
恢复到正常状态，难以长期稳定优化运行，直接影响产品的质
量、生产效率和成本。

为 避 免 复 杂 原 料 条 件 下 因 长 时 间 反 复 调 整 产 生 的 不
必要能耗物耗，保障产品质量，提高工艺对复杂原料的适
应能力，项目组在该生产线新建工程中开发了由全流程协
同优化平台，以及焙烧、浸出、净化、电解等工序的优化
控 制 系 统 组 成 的 锌 冶 炼 过 程 协 同 优 化 与 智 能 控 制 系 统 。
系统架构如图7所示。其中，协同优化与智能控制系统从
现场DCS（Distributed controls ystem）系统和MES
（Manufacturing execution system）系统获取实时过程
参数和工艺指标化验结果。全流程协同优化平台提供各工序
工艺指标优化设定值；各工序优化控制系统优化得到各反应
器工艺指标和操作参数的设定值，并将操作参数设定值提供
给现场DCS控制系统。
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图7  锌冶炼过程协同优化与智能控制系统架构
3.2　系统主要功能及应用成效
锌冶炼过程协同优化与智能控制系统的主要功能如表1所

示。从2019年至今，该系统经历了离线对比分析、半自动试运
行和全面投入运行阶段，以2020年10月至12月自动控制投运前
后一个月各工序的控制效果对比为例。焙烧工序标温的平均波

动从23℃降低至10℃，有效地提高了焙烧氛围的稳定性。浸出
工序应用前后终点pH值最大值分别为6.22和6.18，最小值分别
为5.72和5.81。优化控制下浸出终点pH值达标率提升3.9%，
达到100%（6±0.20），有价金属锌的浸出率提高2.39%。
净化工序应用前后出口钴离子浓度最大值分别为0.75mg/L和
0.68mg/L，最小值分别为0.36mg/L和0.32mg/L，均值分别
为0.54mg/L和0.48mg/L。优化控制降低了入口钴离子浓度对
出口钴离子浓度的影响，钴离子浓度达标率提升1.4%，达到
100%（≤0.7mg/L），锌粉消耗降低11.64%。电解工序酸锌
离子浓度应用前分别有3次和1次超标，应用后均未超标，且通
过对新液流量的及时调控避免浓度超限、比应用前波动更小。
总体上，优化控制提升了酸锌离子浓度指标达标率，使得能耗
降低2.69%。

通过系统应用，实现了世界最大焙烧炉、浸出、净化系统
的优化控制，焙烧工序标温控制精度达到±1%，浸出终端pH
控制精度达±0.2，提高了锌浸出率，降低了渣含锌量，净化后
液杂质离子浓度达标率提升3.7%，吨锌直流电耗、锌粉消耗等
经济技术指标国际领先，可处理高铜高铅等难冶矿，扩展了工
艺适用的原料范围，锌产品纯度稳定达到99.996%，提升了原
料波动条件下复杂生产流程的稳定优化运行水平。

4　进一步讨论的问题

对于复杂生产流程，如何充分利用数据、信息和知识，持
续提高过程动态特性描述的全面性和准确性、工艺指标控制的
实时性和精准性、全流程优化的协同性和智能性是在“制造强

表1  锌冶炼过程协同优化与智能控制系统主要功能

功能模块名称 功能描述

全流程协同优
化平台

根据原料来源、锌品位、杂质含量等信息，以综合生产指标(能耗、锌粉消耗、有价金属回收率等) 最优为目标，采用操作模式动
态匹配方法优化调整各工序工艺指标设定值，包括可溶锌率、不溶硫率、锌浸出率、净化后液钴离子浓度、渣含锌、酸锌离子浓
度等，使各工序处于合理的工作点，保障全流程在原料波动的条件下稳定优化运行

焙烧工序优化
控制系统

主要包括焙烧炉标温优化设定和分工况稳定控制功能，具体功能包括: 1) 基于可溶锌率、不溶硫率、制酸尾气含硫量、温度场分
布均匀性等目标对标温设定值进行优化；2) 采用基于温度趋势分析和事件驱动的模糊控制方法设定进料量；3)针对缩风、增风、
断料等工况，基于异常工况控制规则自动调整进料量，保障焙烧炉温度的稳定性

浸出工序优化
控制系统

主要包括浸出反应器pH 值优化设定和控制功能，具体功能包括: 1) 基于机理特征监督的长短期记忆网络模型对浸出过程pH 值进
行实时估计；2) 基于浸出率和各反应器pH 值的关系优化设定各反应器pH 值；3) 基于化学衡算设定废酸流量基准值，并采用基
于规则主动提取的pH 值稳定控制方法根据酸料比大小调节废酸流量，使浸出终点pH 值稳定在约束范围内

净化工序优化
控制系统

主要包括净化反应器出口杂质离子浓度优化设定和控制功能，具体功能包括: 1) 基于慢特征分析方法在线估计反应器锌粉除杂效
率，根据净化入口杂质离子浓度、净化后液杂质离子浓度指标要求和各反应器锌粉除杂效率优化分配除杂任务，得到各反应器出
口杂质离子浓度优化设定值；2) 并基于电极反应动力学计算各反应器电位目标范围；3) 基于入口条件和锌粉除杂效率计算各反应
器锌粉添加基准值，根据电位反馈值分工况调节锌粉添加量，使各反应器电位稳定在期望值附近，净化后液杂质离子浓度达标

电解工序优化
控制系统

主要包括以能耗优化为目标的酸锌离子浓度优化控制，具体功能包括: 1) 基于物理平衡/氢锌竞争模型、酸锌离子浓度预测模型、
酸锌离子浓度化验值和实时过程参数在线估计酸锌离子浓度；2) 根据电流密度、目标电流效率、新液锌浓度,基于物料平衡计算
新液流量设定值；3) 针对不同电流密度和酸锌比，分工况调节新液流量，实现酸锌离子浓度的稳定控制
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国”和“双碳”国家战略背景下提高能源和资源利用率，提升
流程行业智能制造整体水平的关键途径，需要在动态特性全面
描述、智能自主控制、动态分层调控、知识驱动的智能决策等
方面继续深入研究。

4.1　结构化全感知模型
实际过程具有丰富的动态特性，而现有的模型多为指标模

型，输出信息比较单一，难以全面准确描述过程动态特性。另
外，随着生产过程智能化水平的提高，单元工序/反应器将具有
一定的自主决策能力，反应器与反应器之间将通过信息交互和
自组织协同适应生产条件的变化。因此，需要对反应器过程动
态特性进行全面描述，对过程多源异构数据进行组织，挖掘数
据特征，设计机理特征，形成过程特征体系，融合生产数据、
过程特征和工艺机理知识，考虑累积效应、多采样率等实际问
题建立包括入口条件、过程工况、出口指标、能效状态等从不
同角度反映过程动态特性的信息模型，并按照一定的结构、层
次和关联关系对这些信息进行组织，构建结构化全感知模型，
提高模型的可解释性，实现过程动态特性的全面准确描述，并
将其作为反应器之间信息交互的接口，支撑反应器之间的协同
操作。

4.2　反应器智能自主控制
基本生产单元智能化水平和全流程协同优化能力的提升

是智能制造的发展趋势。作为基本生产单元，反应器的智能自
主控制是指其能在动态不确定的生产条件下，智能识别当前工
况（包括正常工况的细粒度识别、故障初期识别、故障诊断
等），描述当前过程动态特性，估计物质转化效率，确定不同
工况下的控制目标，对不同操作参数下的控制效果进行演化分
析，自主设定操作参数。因此，需构建面向全工况的反应器智
能自主控制体系，在正常工况下考虑经济指标优化设定操作参
数，在故障初期和故障工况下以故障自愈为目标自主配置控制
回路和调整操作参数，克服工况动态变化和过程不确定性的影
响，实现动态生产条件下反应器操作参数的智能自主设定。

4.3　多冲突目标动态满意优化
由于原料成分波动、设备故障、检测误差等不确定因素

影响，过程会处于非优化、非稳定等工况，导致过程的生产目
标、工艺约束存在不确定性，出现无法同时满足或相互冲突的
情况。如：锌冶炼原料来源复杂多变和供应不稳定导致配料过
程存在无法满足所有元素成分约束的问题。因此，需要研究不
同工况下问题不确定性的处理，优化问题的转化、约束放宽的
优先级和偏好等问题（尤其是无最优解/无可行解的工况），根
据当前工况合理动态调整优化目标和约束，基于博弈等方法得

到多目标不确定优化问题的满意解。
4.4　工况波动下过程时空动态调控机制
复杂生产流程运行优化涉及全流程、工序、反应器等多个

工艺层级，需要通过逐级的问题分解和反馈调整完成优化控制
任务。但由于工况波动、入料组分大幅变化等过程扰动影响，
一方面，难以保证在期望的时间内将各类工艺指标控制在其设
定值，需要利用工序流程长、反应器级联的特点，研究工序内
各反应器物质转化任务滚动优化调整方法，实现基于反应器逐
级缓冲的工序工艺指标稳定控制方法；另一方面，针对在优化
设定周期内动态调整各类工艺指标设定值的问题，需要从复杂
生产流程具有多工艺层级的特点出发，从控制时序和周期等角
度研究跨层级的动态调控机制，实现不同层级工艺指标的闭环
反馈优化控制。

4.5　知识驱动的智能决策
知识型工作自动化是驱动未来经济发展的颠覆性技术。如

何使复杂生产流程的优化控制系统具有掌握和灵活运用相关知
识进行智能决策的能力，实现采购、调度和运行优化等知识型
工作的自动化是其适应动态市场和生产条件变化，进行各项经
营和生产决策的核心。因此，需要研究从多源数据、信息到知
识的高效获取方法，构建面向运行优化的复杂生产流程知识体
系；将知识关联、推理与演化和指标估计、工况识别、协同优
化、智能自主控制等方法相融合，形成基于知识的复杂生产流
程状态感知和优化控制方法；在知识驱动的智能决策体系中对
不同工艺层级的优化控制方法、时空动态调控机制进行一体化
集成，实现知识驱动的智能决策，支撑从“全厂−车间−装置”
分层级的、“金字塔”式的生产管理模式到多域协同的、扁平
化的生产管理模式变革。

5　结论

本文针对我国流程行业原料来源复杂的现状，围绕复杂生
产流程的优化控制问题，结合全流程、单元工序、反应器等不
同层级的工艺特点和优化控制需求，研究了具备全流程多工序
操作模式协同优化、单元工序多反应器指标梯度协同优化、反
应器工艺指标多工况精准控制等功能的复杂生产流程协同优化
和智能控制方法，以锌冶炼智能工厂建设工程为例介绍了其在
提高工艺适应能力、保障产品质量和降低物耗能耗等方面的效
果。结合复杂生产流程智能化发展方向，探讨了结构化全感知
模型、反应器智能自主控制、多冲突目标动态满意优化、工况
波动下过程时空动态调控机制和知识驱动的智能决策等需深入
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