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摘要:本文以某湿法冶炼厂金氰化浸出过程为背景,建立了动态机理模型,为提高模型参数辨识精度,提出了基
于Tikhonov正则化思想利用含噪声的浓度测量数据估计动力学反应速度的策略.为减小模型与实际过程不匹配对
实时优化结果的影响,提出了基于对数-线性闸-罚函数和输出反馈的直接输入自适应方法,加入闸-罚函数后,该方
法可以解决含有不等式约束的优化问题,将其应用到金氰化浸出过程实时优化中,仿真结果表明在输出测量值无噪
声时,该方法能很快地局部收敛到实际过程的最优设定点;而当测量噪声较小或对目标函数影响较小时,该方法也
显示出了优越的性能,而且只需要过程标称模型和实际输出,不需要求实际过程数据梯度,受测量噪声影响较小,更
易于实际实施,这为湿法冶金全流程优化控制的顺利实施奠定了重要基础.
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Real-time optimization for gold cyanidation leaching process
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Abstract: Based on the gold cyanidation leaching process in some hydrometallurgy plant, a dynamic mechanism model
is established. The Tikhonov regularization method is used to estimate the unavailable kinetic reaction rates with concen-
tration measurements, which aims at improving the identification accuracy of model parameters. To reduce the impact
resulted from the mismatch between model and actual process, the direct input adaptation method based on logarithmic-
linear barrier-penalty function and output feedback is proposed and applied to gold cyanidation leaching process, which can
solve the optimization problem with inequality constraints. The simulation results show that if the measurement noise is
negligible, the input can converge locally to the optimal set point of the actual process without estimating the measurement
gradients and only the nominal model as well as output measurements are necessary, which is easier to be implemented in
practice and has laid an important foundation for the successful implementation of the plant-wide optimization and control
for hydrometallurgy process.

Key words: cyanidation leaching; mechanism modeling; Tikhonov regularization; model uncertainty; real-time opti-
mization; neighboring-extremal control; output feedback; direct input adaptation

1 引引引言言言(Introduction)
作为当今世界湿法提金最主要的方法, 金氰化

浸出过程主要利用氰化物(通常是氰化钠)的水溶液
将金从矿石原料中提取并分离出来, 其设计及生产
成本较低, 贵金属回收率高, 而且对矿石的类型要
求较低,目前已得到了广泛的应用[1-5]. 浸出过程是
整个湿法冶金流程最重要的生产工序,其性能直接
影响后续各工序的质量. 浸出率是衡量浸出过程性
能优劣的最重要指标,一般要求在满足全流程指定

的浸出率指标前提下, 浸出生产过程的生产成本最
低[2-4]. 为实现上述目的,通常需要对浸出过程实施
优化控制,即确定使生产成本最低的浸出过程各浸
出槽氰化钠添加量的设定值,使浸出过程作为湿法
冶金全流程的子工序达到全流程优化控制所要求的

最佳运行状态.

对浸出过程实施优化控制,前提是准确建立过程
模型[6]. 金氰化浸出过程的动态机理模型由金、氰
离子守恒方程和相应的动力学反应速度模型组成.
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而由于动力学内部复杂的反应机理,影响因素众多,
对于不同的矿石原料及工艺条件,经验的动力学模
型参数很难准确描述实际浸出过程特性, 其参数必
须依靠有限的实际过程数据辨识, 而在辨识之前最
关键的是基于含测量噪声的实际测量数据尽可能

准确地估计未知的动力学反应速度,这是一个不适
定逆问题[7], 为了减小浓度测量噪声对估计结果的
影响,本文提出了金氰化浸出过程动力学反应速度
的Tikhonov正则化估计策略, 在无动力学模型和浓
度存在测量噪声的情况下该方法可以较准确地估计

动力学反应速度.

由于无法准确获得动力学反应速度,基于含噪声
实际测量数据的估计值仍有一定偏差, 进而导致动
力学模型参数的辨识结果存在偏差,即: 所建过程模
型与实际过程不能完全匹配, 模型具有一定的不确
定性,这导致基于上述模型的实时优化(RTO)结果不
是实际过程的最优设定点,有时甚至是不可行的. 为
此, 本文提出了基于输出反馈的金氰化浸出过程实
时优化直接输入自适应策略以降低模型失配对最优

性的影响,该方法只需要过程标称模型及实际输出,
不需要估计实际输出对输入的梯度,可有效减少由
测量噪声引起的梯度估计误差对算法收敛性及最优

性的影响,更便于实际过程应用.

2 金金金氰氰氰化化化浸浸浸出出出过过过程程程建建建模模模(Modeling for gold
cyanidation leaching process)
本文以某湿法冶炼厂金氰化浸出过程为背景,该

浸出是一连续浸出过程, 浸出反应器为四个溢流连
接的气力浸出槽,浸出剂为氰化钠,通过风机不断地
向浸出槽中通入压缩空气, 这一方面提供浸出过程
所需的溶解氧, 另一方面产生一定的气力搅拌作用
使浸出过程反应更充分, 该浸出过程的原理示意图
如图1所示.

缓冲箱 风机浸出剂（NaCN）
...

浸取液储槽1#气力浸出槽 2#气力浸出槽 4#气力浸出槽

浸出剂（NaCN） 浸出剂（NaCN）压缩空气 压缩空气 压缩空气

图 1 金氰化浸出过程原理示意图

Fig. 1 Schematic diagram of gold cyanidation leaching

process

2.1 动动动态态态机机机理理理模模模型型型(Dynamic mechanism model)
金氰化浸出过程可由如下的化学反应方程式表

示[1-4]：

4Au + 8CN− + O2 + 2H2O = 4Au(CN)−2 + 4OH−,

即：矿浆固相中难溶的金与氰化钠、氧气、水反应

生成可溶于水的金氰络合离子[Au(CN)2]−，进而
进入矿浆液相与固相分离.

金氰化浸出过程是一个典型的化工过程, 各级
浸出过程的动态机理模型分别由固相、液相金守恒

方程、液相氰离子守恒方程及相应的金溶解速度模

型、氰离子消耗速度模型组成,如式(1)−(5)所示:
Qs

Ms

(Cs0 − Cs)− rAu =
dCs

dt
, (1)

Ql

Ml

(Cl0 − Cl) +
Ms

Ml

rAu =
dCl

dt
, (2)

Ql

Ml

(CCN0 − CCN) +
QCN

Ml

− rCN =
dCCN

dt
, (3)

rAu = k1CCN(Cs − Cs∞)2, (4)

rCN = k2 + k3CCN , (5)

其中: Qs、Ms、Cs0、Cs分别为矿浆固相流速、

浸出槽中固相的滞留质量、固相金初始品位、金

品位, Ql、Ml、Cl0、Cl分别为矿浆液相流速、浸

出槽中液相的滞留质量、液相金初始品位、金品

位, QCN、CCN0、CCN分别为浸出槽中氰化钠的

添加流量、液相氰离子初始浓度、氰离子浓度.
rAu、rCN分别为金和氰离子的动力学反应速度,
k1、k2、k3为相应的动力学模型参数, 其经验值分
别为0.0055、3.43、0.0147, 在理想的条件下, 浸出
后残留在矿石中的金的最小品位为Cs∞, 其是矿石
平均粒径d的函数,由式(6)确定[2-4]:

Cs∞ = 0.357(1− 1.49e−0.017d). (6)

2.2 模模模型型型参参参数数数辨辨辨识识识(Model parameters identifica-
tion)
为 了 辨 识k1、k2、k3, 需 要 已 知 模 型 输

出rAu、rCN , 而在实际应用中无法获得rAu、rCN ,
因此, 在辨识参数之前必须基于含测量噪声的实
际测量数据尽可能准确地估计rAu、rCN , 这是一
个不适定逆问题, 浓度测量数据中的测量噪声通
过机理模型式(1)−(3)等号右边的求导必然会被放
大和传递, 为了减小浓度测量噪声对估计结果的
影响,本文提出了金氰化浸出过程动力学反应速度
的Tikhonov正则化估计策略, 在无动力学模型和浓
度存在测量噪声的情况下该方法可以较准确地估计

动力学反应速度.此外,在机理模型式(1)−(3)等号左
边仍然存在浓度测量值,为了同时减小所有浓度测
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量噪声对估计结果的影响,将式(1)、(3)改写为:

rAu(t) =
dCs(t)

dt
, (7)

rCN(t) =
dCCN(t)

dt
, (8)

其中: Cs(0) = 0, CCN(0) = 0, Cs(t) =∫ t

0

rAu(t)dt =
Qs

Ms

Cs0t− Qs

Ms

∫ t

0

Cs(t)dt−Cs(t)+

Cs0, CCN(t) =
∫ t

0

rCN(t)dt =
Ql

Ml

CCN0t −
Ql

Ml

∫ t

0

CCN(t)dt +
1

Ml

∫ t

0

QCN(t)dt − CCN(t) +

CCN0.

不失一般性,这里以如下的估计模型为例：

r(t) =
dC(t)

dt
, (9)

上式经过分部积分可变为:

C(t) =
∫ t

0

(t− τ)g(τ)dτ + C(0) + t · r(0), (10)

其中: g(t) =
dr(t)
dt

.

在实际的浸出生产过程中, 由于不连续测量浓
度，故采用上式的离散形式:

Ci = C(0) + tir(0) +
tj=ti∑

tj=0

bij(ti − tj)gj∆t, (11)

其中: i = 1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · ,M , N、M分

别为采样点和离散点个数, b是用数值积分离

散方法近似方程(10)中积分项时的系数矩阵, 根
据Simpson’s 1/3准则确定[8].

考虑所有的浓度采样点,将式(11)改写为向量形
式,并与实际值C

∗
做差后得到C的拟合误差向量为:

e = C
∗ −DC(0)−Er(0)− Fg, (12)

其中: g = [g1, g2, · · · , gM ]T , D、E、F分别是系

数向量、矩阵. 为了减小测量噪声对估计结果的
影响, 本文利用Tikhonov正则化思想, 即同时考虑
拟合误差(eT e)与平滑性(g二阶导数的加权和)来求
解g和r(0),即:

min
g,r(0)

φ = eT e + αgT βT βg, (13)

其中: α是正则化参数, 用来权衡拟合误差与平滑
性, β是用有限差分近似g二阶导数时的系数矩阵.
g与r(0)可通过求解上述优化问题得到, 再对g数值

积分可得r. 由于积分是一个平滑过程,并不放大及
传递噪声, 该方法可有效减小C(t)中测量噪声对估
计结果的影响.

有了rAu、rCN , 便可以采用非线性最小二乘参
数辨识方法辨识未知参数k1、k2、k3.

3 金金金氰氰氰化化化浸浸浸出出出过过过程程程实实实时时时优优优化化化(RTO for gold
cyanidation leaching process)
作为生产设备决策层次结构中最核心的一层,在

实时优化层,通常以小时或天为单位,基于非线性稳
态过程模型不断地执行过程级的优化, 以保证过程
在初始状态、产品需求及经济条件改变时仍能工作

在最优设定点, 优化目标为生产成本, 优化结果即,
过程关键控制回路的最优设定值被传送到模型预测

控制层[9-11].

3.1 优优优化化化模模模型型型(Optimization model)
浸出过程的稳态优化模型为:

min
QCNi

J = (
4∑

i=1

QCNi + CCN0Ql)PCN

+(QlCCN4)PCNd + (QsCs4)PAu, (14)

s.t. a =
Cs0 − Cs4

Cs0

≥ a∗,

QCNmin ≤ QCNi ≤ QCNmax,

浸出过程稳态机理模型,

其中: QCNi为i]浸出槽氰化钠的添加流量, 其
上、下限分别为QCNmax、QCNmin, CCN4、Cs4分

别为4]浸出槽中, 即浸出后氰离子浓度和固相金
品位, a、a∗分别为浸出率和全流程优化的浸出

率指标值, J为浸出过程生产成本, 第一项表示购
买氰化钠成本, 第二项表示处理浸出后残留的氰
化钠成本, 最后一项表示矿浆中未浸出的金损失,
PCN、PCNd、PAu分别为相应价格系数. 本文利
用GA+SQP混合优化方法求解非线性规划问题(14),
即首先利用GA搜索, 将搜索结果作为SQP初值, 这
样不但降低了单独使用SQP方法陷入局部极值的可
能, 也加快了单独使用GA方法的收敛速度, 兼具上
述两种优化方法的优点.

3.2 基基基于于于输输输出出出反反反馈馈馈的的的实实实时时时优优优化化化直直直接接接输输输入入入自自自适适适

应应应策策策略略略(RTO direct input adaptation based on
output feedback)
在金氰化浸出实际生产过程中,由于生产工艺、

成本及测量噪声的种种限制,不可能建立与实际过
程完全匹配的过程模型, 即模型具有一定的不确定
性, 因此, 基于模型优化所得的RTO结果并不是实
际过程的最优设定点, 只是次优的, 甚至是不可行
的. 为此,本文提出了基于对数-线性闸-罚函数和输
出反馈的实时优化直接输入自适应策略,利用过程
实际测量值信息使决策变量在有限的迭代次数内

收敛到实际过程最优值,该方法将优化问题巧妙地
转化为与优化关系密切的某些变量的控制问题,仅
仅基于实际过程数据通过反馈控制直接调节过程

输入, 只需要离线设计控制器, 不像模型参数自适
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应方法[9,16]和修正项自适应方法[17-19]要求数据丰富

及估计目标函数及实际过程输出对输入的梯度,同
时, 由于不需要反复在线求解过程优化问题, 大大
缩短了计算时间,降低了计算复杂度,更便于实际应
用[12-15].

3.2.1 基基基于于于输输输出出出反反反馈馈馈的的的优优优化化化控控控制制制(Optimizing con-
trol based on output feedback)

只含有等式约束的稳态优化问题如下式所示:

min
u

J(x,u,θ) (15)

s.t. F (x,u,θ) = 0. (16)

其中: J是可导的标量目标函数, u是m维输入向

量, x是n维状态向量, θ是nθ维不确定性参数向量,
F是n维系统稳态模型方程.

1)最优性必要条件

优化问题(15)、(16)所对应的拉格朗日函数为:

L(x,u,θ,λ) = J(x,u,θ) + λT F (x,u,θ), (17)

其中: λ是拉格朗日乘子向量,优化问题(15)和(16)的
一阶最优性必要条件(NCO)为:

Lu = Ju + λT Fu = 0, (18)

Lx = Jx + λT Fx = 0, (19)

Lλ = F T = 0, (20)

其中: 符号Lc表示∂L/∂c, 假设Fx是可逆的, 那么
式(18)−(19)可等价转化为:

Lu = Ju − JxF−1
x Fu =

dJ

du
= 0, (21)

其中:
dJ

du
可以看作是目标函数对输入的总梯度,既

考虑了输入u对J的直接影响,又考虑了输入u通过

状态x对J的间接影响.

2)基于梯度的优化方法

当系统存在扰动时,为保证系统仍能运行在最优
工作点,系统输入应满足(21),典型的实现方法是基
于梯度的优化,其输入更新方程为:

uk+1 = uk − (
d2J

du2
)−1
uk

dJ

du
|uk

, (22)

其中k为迭代次数,在uk附近增加摄动,通过实验的

方法可以获得梯度
dJ

du
|uk
和Hessian矩阵

d2J

du2
|uk

, 但

计算后者的代价太大,通常利用标称模型的最优工
作点对其估计,因此,输入更新方程变为:

uk+1 = uk − (
d2J

du2
)−1
unom

dJ

du
|uk

, (23)

其中unom表示标称模型的最优工作点.

3)基于邻域极值控制的优化方法

基于梯度的优化方法需要增加摄动通过实验估

计梯度及Hessian矩阵,而这通常是不允许的或成本

太高, 为此, 将邻域极值控制(Neighboring-extremal
control―NEC)方法[20]引入到该优化问题中,在系统
存在扰动时, NEC方法基于NCO的变化来维持过程
的最优性,只需要过程标称模型与实际测量值.

当模型参数为标称值θnom时, 过程最优工作点
为u∗, 系统状态为x∗, 且满足F (x∗,u∗,θnom) = 0.
假设参数不确定性为常值扰动δθ = θ − θnom,
δuk = uk − u∗为在第k次迭代时为保证过程最

优性而实施的输入增量, δθ与δuk引起的状态改变

量δxk = xk − x∗,这些增量由模型方程(16)的全微
分方程联系在一起,即:

Fxδxk + Fuδuk + Fθδθ = 0 ∀k. (24)

在第k次迭代后,如δθ致使过程在非最优工作点

运行,那么下一次迭代的输入uk+1应具有使系统重

新回到最优工作点的能力, uk+1由式(25)确定:

uk+1 = u∗ + Kδθ, (25)

其中:

K = −(Luu − LuxF−1
x Fu − F T

u F−T
x Lxu

+F T
u F−T

x LxxF−1
x Fu)−1(Luθ − LuxF−1

x

Fθ − F T
u F−T

x Lxθ + F T
u F−T

x LxxF−1
x Fθ), (26)

L¦¦由 式(17)求 导 而 得[20].由 方 程(25)可 知, 计
算uk+1需要δθ, 而δθ是未知的, 假设不确定参数的
个数不大于系统状态的个数, 则δθ可由式(24)估计,
即:

δθ = −F †
θ (Fxδxk + Fuδuk). (27)

其中:F †
θ为Fθ的广义逆,将式(27)代入到式(25)中得:

uk+1 = u∗ + Kxδxk + Kuδuk, (28)

其中:Kx = −KF †
θ Fx, Ku = −KF †

θ Fu.

定定定理理理 1 基于状态反馈的输入更新方程(28)是
基于梯度的输入更新方程(22)的一阶近似[15].

方程(28)是基于全状态反馈的,而这通常是不可
实现的,为此,将其转化为基于输出反馈的输入更新
策略,假设系统输出方程为:

y = M(x), (29)

其中: y是q维输出向量, 在第k次迭代时方程(29)的
一阶线性化形式为:

δyk = Mxδxk, (30)

由式(30)可得:δxk = M †
xδyk,将其代入到输入更新

方程(28)并化简得:

uk+1 = u∗ + κyδyk + κuδuk, (31)

其中:κy = −KF †
θ FxM †

x, κu = Ku = −KF †
θ Fu,

式(31)为基于输出反馈的实时优化直接输入自
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适应更新方程, 特别地, 当输出方程为y = x,
即Mx = I时,基于输出反馈的输入更新方程(31)等
价于基于状态反馈的输入更新方程(28).

定定定理理理 2 当系统模型参数存在不确定性时, 如
果实际过程输出测量值中无噪声,且满足M †M =
I , 其中: M = −MxF−1

x Fθ, 那么基于输出反馈的
输入更新策略(31)能在最多两次迭代内局部收敛到
实际过程的最优值[15].

如果测量噪声对目标函数值的影响比参数

不确定性大得多, 那么该方法的收敛性能将大
大降低, 输入不能局部收敛到实际过程的最优
值. 将δxk = M †

xδyk代入到方程(27)可得:δθ =
M †(δyk + MxF−1

x Fuδuk), 因此, 定理2中的条
件M †M = I是对估计δθ的可行性而言的, 只有
满足M †M = I ,才能基于δyk估计δθ, 因此要求模
型不确定参数的个数不能超过可测过程输出变量的

个数.

3.2.2 对对对 数数数-线线线 性性性 闸闸闸-罚罚罚 函函函 数数数(Logarithmic-linear
barrier-penalty function)

3.2.1节所述的基于输出反馈的优化控制方法是
基于NCO的,只能解决含有等式约束的优化问题,而
在大多数的实际生产过程中,必然存在不等式约束,
如: 决策变量的最大、最小值约束, 产品的质量约
束,生产的安全约束等等. 为了将其应用到金氰化浸
出过程实时优化中, 本文提出了含有不等式约束的
基于输出反馈的优化控制方法, 即在优化问题的目
标函数中增加对数-线性闸-罚函数项,以解决不等式
约束问题,含有不等式约束的稳态优化问题为:

min
u

J(x,u,θ) (32)

s.t. F (x,u,θ) = 0, (33)

G(x,u,θ) ≤ 0. (34)

对于对数闸函数ln(−Gj)(其中Gj表示第j个不

等式约束), 当某个不等式约束起作用或不满足时,
即Gj ≥ 0, 对数闸函数无意义, 而在基于NCO的
跟踪控制中由于测量噪声的影响, 在收敛的过
程中违反约束是不可避免的; 而对于线性罚函
数max(0,Gj), 在不等式约束起作用时不可导, 无
法求取目标函数梯度, 进而不能应用到NEC中, 为
此,综合考虑上述两种闸-罚函数,将其适当变换,上
述优化问题变为:

min
u

J(x,u,θ) + γ
∑

j

ψB,j(x,u,θ)

+ρ
∑

j

ψP,j(x,u,θ), (35)

s.t. F (x,u,θ) = 0, (36)

其中[21]:

ψB,j(x,u,θ) =

{
− ln(−Gj/ε), Gj ≤ −ε

0, Gj > −ε

ψP,j(x,u,θ) =

{
0, Gj ≤ −ε

Gj + ε, Gj > −ε

其中: γ > 0、ρ > 0为惩罚系数, ε > 0为阈值.
当Gj = −ε时, 闸函数值与罚函数值都为0, 能够保
证对数-线性闸-罚函数的连续性, 如ρ = γ/ε, 能够
保证对数-线性闸-罚函数的一阶导数连续性, 而最
重要的是,当Gj ≥ 0时,对数-线性闸-罚函数是有意
义且可导的,进而能够应用到NEC中.

定定定理理理 3 µ∗max为优化问题(32)−(34)中不等式
约束G ≤ 0所对应的拉格朗日乘子向量所有元
素中的最大值, 当ρ = γ/ε时, 如果ε <

γ

2µ∗max

, 那

么当γ → 0时, 优化问题(35)−(36)的解→优化问
题(32)−(34)的解[21].

4 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation results)
4.1 动动动力力力学学学模模模型型型参参参数数数辨辨辨识识识(Kinetic model parame-

ters identification)
用模型参数为动力学经验参数值的机理模型

式(1)-(5)模拟实际浸出过程, 每隔3h测量过程输
出, 并加入均值为零、标准差为模拟的实际数据
值5%的正态随机噪声, 共产生21个样本点, 将所得
数据应用2.2节Tikhonov正则化方法及传统的有限差
分方法估计动力学反应速度rAu、rCN ,估计结果如
图2所示.

0 10 20 30 40 50 600.10.20.30.40.5
t / h

r A
u 

 

 实际值Tikhonov正则化方法估计值有限差分方法估计值
0 10 20 30 40 50 6033.54

t / h

r C
N

 

 

/m
g/

kg
 h 实际值Tikhonov正则化方法估计值有限差分方法估计值

/m
g/

kg
 h

图 2 动力学反应速度估计结果

Fig. 2 Estimation results of kinetic reaction rate

图2说明, 由于加入了正则项及模型变换,
Tikhonov正则化方法可以有效地抑制测量噪声放
大及传递,和传统的有限差分方法相比,其估计结果
受测量噪声的影响大大降低, 也间接改善了动力学
模型参数k1、k2、k3的辨识精度.
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在得到rAu、rCN估计值后, 分别以rAu和rCN为

输出, 分别以影响它们的Cs、CCN和CCN为输入,
采用非线性最小二乘参数辨识方法辨识动力学模

型参数k1、k2、k3,辨识结果为k1 = 0.0045、k2 =
3.4、k3 = 0.011.

4.2 金金金氰氰氰化化化浸浸浸出出出过过过程程程实实实时时时优优优化化化(RTO for gold
cyanidation leaching process)

4.1节的辨识结果表明, 模型参数辨识值与实际
值之间存在偏差, 为此, 将3.2节基于输出反馈的直
接输入自适应策略应用到金氰化浸出过程的实时

优化中, 利用以动力学模型参数经验值为动力学
模型参数的稳态过程模型模拟实际浸出过程, 而
将以4.1节动力学模型参数辨识值作为动力学模型
参数的稳态过程模型作为所建过程模型, 以产生
模型的不确定性, 系统输入为各浸出槽中氰化钠的
添加量QCNi, 其初值为基于所建模型的优化结果,
系统状态和输出为Cs、Cl、CCN , 参数a∗ = 95%,
γ = 0.01, ρ = 50,ε = γ/ρ,基于输出反馈的直接输
入自适应策略仿真结果如图3所示.
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图 3 仿真结果1(无噪声)

Fig. 3 Simulation result 1(no noise)

图3说明,由于模型不确定性的存在,基于该标称
模型的实时优化结果不是模拟的实际过程最优设

定点, 如图第1-2次迭代所示, 其浸出率低于最优浸
出率,由于金的损失导致对应的生产成本大大高于
生产成本最优值,而从第3次迭代开始, 将本文提出
的基于输出反馈的直接输入自适应策略加入到金氰

化浸出过程的实时优化中, 这使得系统输入不断向
着最优工作点逼近,在第5次迭代时, 系统输入收敛
到模拟的实际过程最优设定点附近,最优性损失主
要因为该方法只是最优解的一阶近似, 同时, 引入
对数-线性闸-罚函数以及模拟实际浸出过程时求解
非线性过程模型的计算误差对最优性也有一定的影

响,但从图中无法清晰分辨出目标函数值(考虑闸-罚

函数项)与生产总成本的差异, 最优性损失很小, 可
以忽略不计,这极大降低了模型不确定性对实时优
化结果的影响,为湿法冶金全流程优化控制的顺利
实施奠定了重要基础.

将零均值, 标准差分别为测量值5%、10%的
正态随机噪声加入到模拟的实际过程输出测量

值Cs、Cl、CCN中以验证测量噪声对该方法的影

响,相应的仿真结果分别如图4、图5所示.
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图 4 仿真结果2(5%噪声)

Fig. 4 Simulation result 2(5% noise )
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图 5 仿真结果3(10%噪声)

Fig. 5 Simulation result 3(10% noise )

由图4、图5可知,当模拟的实际过程输出测量值
中含有较小(5%)的测量噪声时, 模型参数不确定性
对目标函数值的影响远大于测量噪声对目标函数值

的影响,此时,该自适应方法仍然具有很好的收敛性
能,只是收敛时间比无噪声时略长,但与不加入输入
更新策略相比(初始迭代点), 仍极大减小了模型不
确定性的影响,减少了生产成本,产生了巨大的经济
效益,为湿法冶金全流程优化控制在实际浸出过程
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的顺利实施奠定了重要基础. 而当模拟的实际过程
输出测量值中含有较大(10%)的测量噪声时,与模型
参数不确定性相比,测量噪声对目标函数值的影响
起了主要作用, 输入无法收敛到模拟的实际过程最
优设定点, 此时, 该自适应方法失效了, 对参数不确
定性不起作用.

5 结结结论论论(Conclusion)
对于复杂的金氰化浸出过程实施常规过程控制

之上的实时优化能带来巨大的经济效益,而这前提
是建立准确的过程模型, 本文以某湿法冶炼厂金氰
化浸出过程为背景, 基于金、氰离子守恒方程及其
相应的动力学反应速度模型建立了金氰化浸出过程

的动态机理模型. 在实际生产过程中由于动力学反
应速度不可测,同时,又为了减小测量噪声对估计结
果的影响, 本文提出了基于Tikhonov正则化思想估
计金氰化浸出过程动力学反应速度的策略,并利用
上述估计结果采用非线性最小二乘参数辨识方法辨

识动力学模型中的未知参数. 为了降低模型失配对
实时优化结果的影响,本文简略分析了三类实时优
化自适应策略的优缺点, 并基于实际浸出过程的特
点提出了基于对数-线性闸-罚函数和输出反馈的直
接输入自适应方法, 由于闸-罚函数的加入, 该方法
可以解决含有不等式约束的优化问题,将其应用到
金氰化浸出过程实时优化中, 仿真结果表明在输出
测量值中无噪声的情况下, 该方法能很快地局部收
敛到模拟的实际过程最优设定点; 而当测量噪声较
小或对目标函数影响较小时, 该方法也显示出了优
越的性能,而且只需要过程标称模型和实际输出,不
需要求实际过程数据梯度,受测量噪声影响较小,更
便于实际应用, 这为湿法冶金全流程优化控制的顺
利实施奠定了重要基础.
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