
2022 年 12 月 Chinese Journal of Intelligent Science and Technology December 2022 

 

第 4 卷第 4 期 智能科学与技术学报 Vol.4  No.4

机理与数据知识驱动的湿法冶锌中性浸出过程监测方法 
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摘  要：中性浸出是湿法冶锌中溶解锌焙砂得到锌电解液的关键工序，不同外界环境和扰动等影响了中性浸出生

产过程的运行状态，为此，提出了一种机理与数据知识驱动的湿法冶锌中性浸出过程监测方法。该方法首先从浸

出的物理化学反应机理和工艺机理知识出发，挖掘机理参数与监测变量之间的关联关系，实现知识驱动的关键监

测变量选择；其次，结合一阶、二阶关键变量的趋势变化特征，实现数据驱动的浸出过程监测；最后，将所提方

法应用于某实际中性浸出过程监测。结果表明，所提方法能够有效地实现湿法冶锌浸出过程监测，提高中性浸出

过程的生产稳定性。 
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Mechanism and data knowledge-driven process monitoring  
method for neutral leaching in zinc hydro-metallurgical 
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2. School of Automation, Central South University, Changsha 410083, China 

Abstract: Neutral leaching can be regarded as the key process of dissolving zinc-calcine in zinc hydro-metallurgy to ob-
tain the zinc-electrolyte, and the variation of external environments and disturbances affect the operation states of the 
neutral leaching process. To this end, a mechanism and data knowledge-driven process monitoring method for neutral leach-
ing in zinc hydro-metallurgical was proposed. This method firstly started from the physical-chemical reaction mechanism 
and process mechanism of the neutral leaching process, which can be used to excavate the correlation between the mechani-
cal parameters and the monitoring variables to realize the knowledge-driven selection of key monitoring variables. Secondly, 
the trend change characteristics of the first-order and second-order key variables were combined to realize the data-driven 
process monitoring. Finally, this proposed method was applied to the monitoring of the practical neutral leaching process. 
The results show that this method can effectively realize the monitoring of the zinc hydro-metallurgy neutral leaching 
process, which can be used to improve the process stability of the neutral leaching process. 
Key words: zinc hydro-metallurgy, neutral leaching process, process monitoring, data and knowledge fusion 
 

0  引言 

锌作为重要的有色金属原材料，被广泛应用于电

镀、置换熔炼、合金和医药生产等工业中。仅 2020 年，

锌冶炼企业向全国供应锌约 643 万吨，占全球总消

耗量的 50%以上，锌冶炼是关系国计民生的重要原

材料。湿法冶锌获得的锌占锌生产总量的 85%以

上，主要由浸出、净化、电解等工序组成。其中，
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浸出过程采用稀硫酸浸出碚砂，经过固液分离后得

到中性上清液。中性浸出是浸出工序的主要反应过

程，由若干连续搅拌式反应釜组成，其入口与焙烧、

电解的出口相连，出口与下游净化相连，起着承上

启下的关键作用[1]。因此，中性浸出过程的稳定性

极大地影响着全厂的生产效率，研究融合机理和数

据知识并对其运行状态进行监测，对提高整体矿物

转化率及全流程生产稳定性具有重要意义。 
中性浸出过程受到多种因素影响，其运行状态难

以一直维持稳定，物理和化学反应状态会随着浸出状

态的变化而发生迁移，反应机理的参数也会随之改

变[2]。中性浸出过程中的不确定性因素有很多。其一，

中性浸出是整个流程的枢纽，整个厂区废液、雨水等

以混合液形式加入中性浸出过程，来料成分波动大，

导致生产过程变化的不确定性加大[3-4]。其二，废酸

浓度随电解工序生产情况的变化而变化，而滞后的

氢离子（H+）检测导致数据信息无法实时反映系统

运行状态变化，从而加大了浸出槽内部生产环境

的不确定性[3-4]。其三，锌焙砂添加量主要由调度

中心依据市场变化、生产计划等决定，锌焙砂调整

量及其调整时间的滞后性都不确定，导致废酸添加

难以跟随这种不确定而变化[3-4]。在这些不确定性因

素的影响下，中性浸出运行状态难以一直维持稳

定，导致浸出机理难以描述生产过程变化，使废酸

与锌焙砂的添加主要依赖主观经验，随意性和不一

致性强，不利于湿法冶锌整体的稳定、高效生产。 
如何找到合适的策略，实现对中性浸出过程运行

状态的准确在线监测变得尤为重要。目前，针对湿法

冶锌浸出机理研究相对较少，Figueroa-Estrada J C 等

人[5]构建了硫化锌（ZnS）浸出过程机理模型，该模

型描述了矿物、酸液、曝气入口流量与溶解氧、ZnS
浓度、pH 值之间的关联关系，实验表明，该模型可

用于实现良好的 pH 值控制。Coelho F E B 等人[6]构

建了锌矿加压浸出反应釜机理模型，该模型描述了反

应物与生成物之间的物料平衡关系，描述了颗粒粒度

分布变化的种群平衡和能量平衡，充分考虑了颗粒溶

解动力学、粒径分布和停留时间分布的影响，得到浸

出率与搅拌速度、温度和浸出时间的关系。而浸出过

程颗粒大小对反应釜浸出性能的影响受到了

Crundwell F K 等人[7]的重点关注和深入研究。由以上

分析可知，大多数机理建模以化学反应动力学、反应

过程物料平衡以及生产流程结构为基础，而后结合各

种应用条件假设，这使其应用效果满足了实验室环境

下或者反应状态稳定的工业现场监测需求。 
由于中性浸出过程生产环境恶劣、矿物品位波

动大、不确定性扰动强等因素，基于物料平衡和能

量平衡等构建的机理模型无法满足实际生产过程

监测的精度要求，而随着现代智能控制技术的不断

发展，很多学者尝试采用大量运行数据实现系统运

行状态的监测。Zhang B 等人[8]构建了除铜过程竞

争−连续反应体系的动力学模型，提出采用实际运

行数据自适应估计不同除铜状态参数，提高了实际

动力学模型描述除铜过程状态的准确性。Yuan X F
等人[9]采用监督长短时记忆网络学习质量与输入变

量之间的动态隐含关系，提高了工业生产过程质量

预测的准确度。Hurtado F J 等人[10]研究了污水处理

厂反应釜的流体动力学特性，确定了不同状态下沼

气池内的污泥流动、停留时间分布等，为污水处理

反应釜能量优化提供了依据。在工业现场，基于数

据驱动的模型不仅能表达对象的复杂特性，还具有

自学习、自校正和自适应等优点，但是其可解释性

和可信赖性常常得不到保证。 
为了有效地弥补机理模型受参数动态变化影

响而降低精度的缺陷，需要优化不同状态下的机理

参数；要做到区分不同状态下的机理模型描述，就

要实现生产过程的状态划分与识别。如谢世文等

人[11]在分析沉铁过程化学反应机理的基础上，考

虑了铜离子对化学反应过程的影响，建立了针对铁

矿沉铁过程的机理模型，并提出了基于信息交换的

双粒子群搜索算法优化机理参数，建立了亚铁离子

浓度的集成预测模型。然而，中性浸出过程参数复

杂多变，根据专家经验难以辨识状态种类和特征，

且容易产生错误辨识；同时，工业数据量较大，依

靠人工划分数据状态费时费力，不利于建模。但是，

如果能够构建机理参数与监测变量之间的关联关

系，就可以实现知识驱动的关键变量选择，自动划

分数据状态类别，避免人工划分错误，提高中性浸

出生产过程监测性能。因此，本文提出了一种机理

与数据知识驱动的湿法冶锌中性浸出过程监测方

法，该方法根据机理模型参数与变量特征之间的关

联关系，划分生产过程状态，提高了中性浸出过程

监测的性能。 

1  中性浸出过程机理知识 

1.1  中性浸出工艺 
某企业中性浸出工艺流程如图 1 所示[1-4]，该工



第 4 期 任浩等：机理与数据知识驱动的湿法冶锌中性浸出过程监测方法 ·479· 

 

艺主要由 6 个中性浸出反应槽（以下简称浸出槽）

和 6 个锌焙砂投料机级联组成。其中，前 4 个浸出

槽和锌焙砂投料机主要以废电解液为溶剂溶解锌

焙砂，后 2 个浸出槽和锌焙砂投料机则控制铁离子

含量。浸出工序的重要特点是对 pH 值比较敏感，

需要将 4#浸出槽出口的 pH 值控制在 3.0～3.5，终

点 pH 值（5#浸出槽出口的 pH 值）控制在 4.8～5.2。
中性浸出工序的主要目标是使锌焙砂中的锌尽可

能地全部溶解到浸出液中，且使有害杂质尽可能地

进入浸出渣，达到杂质与锌分离的目的。 
1.2  锌焙砂溶解反应机理 

在中性浸出工艺中，浸出槽中主要发生氧化锌

（ZnO）及其化合物的溶解反应，其次是氧化铁

（Fe2O3）等杂质的溶解反应[1-4]，其化学反应方程式

可表示为： 

 ZnO + 2H+ → Zn2+ + H2O（酸性） （1） 
 Fe2O3 + 6H+ → 2Fe3+ + 3H2O（酸性） （2） 
3ZnO + 2Fe3+ +3H2O → 2Fe(OH)3↓+ 3Zn2+（中性） 
  （3） 

受锌粉置换铜离子反应的启发[12]，可认为锌焙

砂溶解反应为固−液相非催化反应，其经历 3 个反

应阶段：一是外扩散阶段，指 H+酸通过滞留膜到达

固体反应物表面的过程；二是内扩散阶段，指 H+

酸进入固体颗粒内部的过程；三是表面化学反应阶

段，H+酸吸附在固体颗粒表面发生式（1）、式（2）
的化学反应过程。 

设锌焙砂溶解表面化学反应阶段满足典型的

一阶动力学反应 [12-14]，该反应动力学模型可表   
示为： 

 
H

D A

R

K Sr c
V ＋＝ -  （4） 

其中， r 为锌焙砂溶解反应速率， DK 为溶解反应

传质系数， AS 为化学反应表面积， RV 为反应槽中

实际反应体积，
H

c ＋ 为反应器中有效 H+酸浓度。 

对于表面化学反应来说，化学反应表面积 SA

可近似于加入的锌焙砂颗粒的表面积。在质量相同

时，颗粒较大，则单位颗粒表面积大，整体表面积

小；颗粒较小，则单位颗粒表面积小，整体表面

积大。在实际工业中，锌焙砂颗粒大小分布在一

定范围内，按照锌焙砂最大、最小粒度分布，划

分 NA 个粒级区间，采用符合不同区间规格的筛子

选择锌焙砂，获得各粒级区间下的锌焙砂

（ i im Mα ≈ ， im M、 分别为第 i 粒级区间和总加

入锌焙砂质量）[12-14]。设锌焙砂为理想均值球形

颗粒，第 i 粒级区间锌焙砂总表面积可表示为： 
 2

sum πAi i iS N dα＝  （5） 

其中， sumN 为所有锌焙砂数量， id 为第 i 粒级区间

锌焙砂颗粒直径（粒径）。进而锌焙砂整体表面积

和体积可表示为： 

 

2
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由式（6）可得锌焙砂化学反应表面积 AS 与锌

焙砂密度 ρ 、质量W 之间的关系，并可将其数学化

地表示为： 
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∑
 （7） 

考虑浸出槽中锌焙砂质量W 由新添加量 AW 和

上级反应器未反应完全的锌焙砂质量 BW 组成。由

 
图 1  中性浸出工艺流程 
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此，可将式（7）进一步改写为： 
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 （8） 

在持续添加恒定锌焙砂条件下，上级反应器

未反应完全的锌焙砂质量 WB 与实际反应体积 RV
成反比，即 VR 越小，WB 越大，WB～WA f (−VR)。
将式（8）带入式（4），可得锌焙砂溶解反应的动

力学模型为： 
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由式（9）可知，中性浸出过程运行状态主要涉及

氧化物（ZnO 与 Fe2O3）与 H+酸的消耗，两者共同影

响浸出液的 pH 值。但在实际生产过程中，仅能获得实

时的锌焙砂添加量、部分浸出槽液位、混合液流量、

亚热酸流量、定时间点 pH 值以及废酸添加量等变量。

因此，难以定量分析其他对中性浸出过程影响较大的

参数，直接采用数据驱动的中性浸出过程监测难以达

到实时跟踪运行状态变化的目的。 
1.3  机理知识驱动的监测变量选择 

机理知识分为物理化学反应机理和生产工艺

机理。锌焙砂溶解的固−液相非催化化学反应机理

可采用式（9）表示，该式表明在每一个浸出槽中，

锌焙砂溶解速度受到锌焙砂添加量 WA、反应槽实

际反应体积VR、有效H+酸浓度 cH+、锌焙砂密度 ρ、
锌焙砂粒径 id 及粒径分布 iα 影响。其中，在湿法

冶锌过程中，锌焙砂密度 ρ、锌焙砂粒径 di 及粒

径分布 αi 是衡量锌焙砂质量的关键指标，锌焙砂

质量是由焙烧工序的运行状态决定的，因而在中

性浸出过程中，考虑使锌焙砂密度 ρ、粒径 di 和

粒径分布 iα 等参数为恒定值。 

如图 1 所示，在实际生产工艺中，有效 H+

酸大部分来源于亚热酸与废酸（废电解液），少量

来源于混合液等，因而亚热酸流量与废酸添加量

是中性浸出过程监测的主要影响变量。从实际生

产工艺来看，图 1 中 1#浸出槽是反应主物料添加

设备，其液位、废酸添加量和锌焙砂添加量是其状

态监测需要主要考虑的变量；2#、3#和 4#浸出槽是

锌焙砂溶解的反应场所，即在此微调锌焙砂添加

量和废酸添加量，优化锌焙砂溶解反应的正向进

行；4#浸出槽还起到启动式（3）反应的预备作用，

主要用于调节 H+酸，防止运行状态出现振荡；5#
浸出槽是沉铁反应式（3）的物料主添加设备，主

要作用是加入氧气，将亚铁离子转化为铁离子，

在合适中性条件下促进式（3）反应的进行；6#浸出

槽是沉铁的副反应场所以及备用槽[1-4]。由此可见，1#
浸出槽和 5#浸出槽的运行状态决定了中性浸出过

程的运行状态。结合物理化学反应机理和实际生

产工艺机理知识，本文选择表 1 所示的某锌冶炼

集团中性浸出过程变量，并以此实现中性浸出过

程监测。 

表 1 某锌冶炼集团中性浸出过程变量 

变量 物理含义 

v1 向 1#浸出槽加入第一个亚热酸的流量 

v2 向 1#浸出槽加入第二个亚热酸的流量 

v3 向 1#浸出槽加入混合液的流量 

v4 向 1#浸出槽加入锰矿浆的流量 

v5 向 1#浸出槽加入废酸的流量 

v6 向 1#浸出槽加入锌焙砂的投料量 

v7 向 2#浸出槽加入废酸的流量 

v8 向 2#浸出槽加入锌焙砂的投料量 

v9 向 3#浸出槽加入锌焙砂的投料量 

v10 向 4#浸出槽加入锌焙砂的投料量 

v11 向 5#浸出槽加入氧气的流量 

v12 向 5#浸出槽加入废酸的流量 

v13 5#浸出槽锌液的温度 

v14 向 5#浸出槽加入锌焙砂的投料量 

v15 向 6#浸出槽加入氧气的流量 

v16 向 6#浸出槽加入锌焙砂的投料量 

 

2  机理和数据知识驱动的过程监测 

2.1  监测变量变化的关联耦合矩阵 
中性浸出过程溶液来源复杂，混合液由其他厂

区各种污水组成，具有较强的不确定性，导致生产

过程发生不确定性波动，浸出反应状态发生迁移，

机理参数也随之改变。固定参数的机理参数难以合

理、高精度地描述生产过程，若要优化不同状态机

理参数，必须对生产状态进行在线监测，这对中性

浸出过程的监测具有重要作用。趋势分析是分析时

间序列变化趋势的有效方法，可快速地提取时间序

列变量中的变化趋势，并通过符号知识表示[12-13]。

例如，在 H+酸供应充足的情况下，锌离子（Zn2+）
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及铁离子（Fe3+）浓度上升速度随锌焙砂添加量 AW
的增大而增大；锌焙砂添加量 AW 减少，Zn2+及 Fe3+

浓度上升速度变化越小。因而可以依据式（9）机

理知识呈现的关联关系，构建强可解释性的变量变

化趋势因果图，如图 2 所示。 
湿法冶锌中的中性浸出核心功能是溶解尽可

能多的 ZnO，即浸出率尽可能高；同时，又需要

尽可能降低 Fe3+浓度，即尽可能提高沉铁率[2,11]。

结合图 1 所示的中性浸出工艺知识，前 4 个浸出槽

pH 值控制在 3.0～3.5，主要发生式（1）、式（2）
的化学反应，功能是溶解 ZnO 及 Fe2O3，这对于获

得锌焙砂高浸出率至关重要；类似地，5#与 6#浸出

槽 pH 值控制在 4.8～5.2，以促进式（3）化学反应的

进行，达到获得低 Fe3+浓度浸出液的目的。如图 2 所

示，结合式（9）呈现的机理知识，可将实际生产过

程中的锌焙砂添加量、废酸添加量等影响浸出率和沉

铁率的因果关系清晰地展示出来，进一步地，可将中

性浸出过程监测变量变化的关联矩阵表示为： 

   

11 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1
0 10 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1
0 0 10 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1
0 0 0 9 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1
0 0 0 0 9 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1
0 0 0 0 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 7 1 1 1 0 1 1 1 0 1
0 0 0 0 0 0 1 9 1 1 1 1 1 1 1 1

{ }
0 0 0 0 0 0 0 0 7 1 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 1 0 1

ij N Na ×

-
-

-
-

-
-

-
-

＝ ＝
-

-
-

A

1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1 1 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 -
 

- 
 - 

- 
 - 

 （10） 

需要说明的是，图 2 所示的因果图与格兰杰

（Granger）因果图有着本质上的不同，Granger 因果

图统计假设检验确定的因果关系，准确地说是一种

“时间相关”关联图，而本文构建的因果图表达的

是根据物理化学机理知识与工序机理知识推导而

来的因果关系，变量与变量之间的关联关系是确定

性的影响关系。Granger 因果图和图 2 所示的因果

图可以说是完全不同的。 
2.2  监测变量变化的趋势表示与提取 

定性趋势分析是趋势分析的典型方法。定性趋

势分析将时序变量的一阶导数与二阶导数组合起

来，将变量变化趋势划分为 7 种情形[12-13]：凸形上

升、直线上升、凹形上升、平稳不变、凸形下降、

直线下降和凹形下降，如图 3 所示。 

 
图 2  中性浸出过程可解释性的变量变化趋势因果图 
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实际中性浸出的监测变量一般为离散化数据，归

一化后为 1 2{ , , , }mx x x x＝ … ，其一阶导数可采用一阶

差分近似求解，为 1 2 1{ , , , }d mx d d d -＝ … ，其中

1i i id x x -＝ - 。类似地，可近似求解变量的二阶导数，

为 1 2 2{ , , , }mxδ δ δ δ -＝ … ，其中 1i i id dδ -＝ - 。为了有效、

细致地定量表示变量趋势变化的快慢，对一段时间H
内变量趋势变化的一阶导数进行划分，负数域（上升）

部分选择第一四分位数 0.25 ( )dQ x 和众数 0.5 ( )dQ x ，正

数域（下降）部分选择众数 0.5 ( )dQ x 和第三四分位数

0.75 ( )dQ x 。同理，划分变量趋势变化的二阶导数，以

反映变量变化趋势的凸凹形状，通过判断 xδ的正负可

将其划分为凹形、线形和凸形。结合变量趋势变化的

一阶导数和二阶导数，可采用 19 种趋势变化符号来

表示监测变量变化趋势分布知识[12-13]。 
若在考察时间窗内，过程监测变量变化的趋

势稳定，表明该变量在此段时间内处于平稳状态；

反之，则该变量处于剧烈波动状态。过程监测变

量变化的趋势分布知识表示了生产过程在该时间

段内的运行状态。不同时间段内监测变量变化趋

势分布相近，表示该段时间内中性浸出工序运行

状态相近。为了有效提取趋势分布特征，将平稳

状态 S(0,0)计为原点，当趋势变化在单位时间内累

积量为正时，趋势排序为正，增长量越大排序越

大；当趋势变化在单位时间内的累积量为负时，

趋势排序为负，减少量越大排序越小。但是，在

实际生产过程中，采用概率密度函数估计监测变

量趋势分布函数： 

 1( )
(2 1)

N
i

i N

x xP x K
N h h＝-

- ＝  ＋  
∑  （11） 

其中，h为宽度，可通过 plug-in 规则估计获得；K(·)
为核函数[12-13]。至此，监测变量趋势分布可采用   
式（11）来表示与提取。 
2.3  中性浸出状态划分与在线监测 

由图 2 可知，锌焙砂添加量、H+酸浓度和反应

有效体积等是影响中性浸出运行状态的主要因素。

因而在实际生产系统中，若能有效地衡量监测变量

变化的趋势特征，就可以有效地实现对系统运行状

态的划分和判断。如图 4 所示，设某湿法冶锌中性

浸 出 过 程 监 测 变 量 变 化 趋 势 的 分 布 集 为

（ ） 1( ) mP x t ×∈ℜ ，其中m 为监测变量的维数。该在线

监测算法以第 1 个考察窗口（时段 H ）的运行状态

为基准状态 baseC ，而后计算下一个时段 H 的运行状

态与此基准状态 baseC 的相似度 [15]。可以采用 JS

（Jenson-Shannon）散度计算不同时段之间的变量变

化趋势相似度，表示为： 

 [ ]( )
1 1KL( | ) KL( | ) ( )
2 2t k P M Q M M P Qγ ＋ ＝ ＋ ＝ ＋，   

  （12） 
其中，KL( )· 为 KL（Kullback-Leibler）散度；P Q、

分别为当前时窗 t k＋ 和状态基准库中变量变化的

趋势分布。 
同理，依次计算后续各窗口运行状态与基准状

态 baseC 的相似度，并设定相应阈值 β 。若下一状态

与 baseC 的相似度小于阈值 β ，则认为所计算的状态

与基准状态 baseC 属于同一种状态，继续计算后续窗

口与 Cbase的相似度；反之，认为出现新状态 Cnew，

按照类似步骤继续计算。但在计算循环中，需将出

现的新状态 newC 与状态知识库进行对比，确认 newC

 
图 3  变量变化趋势的 7 种情形 
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是历史状态还是全新状态，如此可以达到状态划分

与在线监测的目的，同时实时更新状态模型知识库。 
2.4  离线建模与在线监测实施步骤 

本文联合湿法冶锌中性浸出机理知识实现监

测变量选择，并据此构建出了强可解释性的变量

变化趋势因果图，而后从数据特征角度构建监测

变量变化的趋势分布，并定量分析趋势分布变化

情况，以此实现对中性浸出状态的在线监测。该

状态监测方法的离线建模与在线监测的主要步骤

如下。 
（1）离线建模 
1）数据采集与预处理，获得滑动窗口长度 Lw

和均值矩阵 xmean、方差矩阵 xstd。由于中性浸出过

程运行环境恶劣，需去除实际监测中的噪声，避免

噪声对状态监测的影响，采用均值平滑方法对收集

的样本数据进行处理。该方法通过设定滑动窗口，

对窗口中的监测变量求均值，可表示为： 

 
0

( ) ( )
wL

w
i

k k i
＝

＝ -∑x x  （13） 

其中， wL 为滑动窗口长度； ( )wx k 为 k 时刻平滑后

的变量值。然后，采用“均值−方差”归一化方法

进行数据处理，防止“大数吃小数”，降低量纲以

及维度差异的影响。“均值−方差”归一化函数可表

示为： 

 mean
norm

std

( )
( ) w kk -
＝
x xx

x
 （14） 

其中， normx 为归一化后的监测变量值； mean stdx x、 分

别为监测变量训练数据均值与方差。 
2）变量变化趋势的表示与提取，获得趋势划

分参数 Q0.25(xd)、 0.5 ( )
d

Q x - 、 0.5 ( )
d

Q x ＋ 、 0.75 ( )dQ x 。

在归一化后的监测变量数据基础上，计算一阶差分

dx 和二阶差分 xδ 。采用训练数据计算一阶和二阶

差分，获得负数域（上升）部分第一四分位数 Q0.25(xd)
和众数 0.5 ( )

d
Q x - ，正数域（下降）部分众数 0.5 ( )

d
Q x ＋

和第三四分位数 0.75 ( )dQ x 。结合监测变量的一阶和

二阶差分，统计 19 种趋势变化的频率，采用式（11）
估计监测变量变化的趋势分布。 

3）浸出过程划分与在线监测，获得阈值参数 β 。
以第一个考察窗口H 反映的状态为第一个状态，并

存储首个状态各监测变量均值、方差和变化趋势的

概率分布，采用式（12）计算后续考察窗口各监测

变量变化的相似度，结合图 2 因果图分析浸出状态

 
图 4  生产过程状态划分与在线监测过程示意图 
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变化原因，以监测变量服从正态分布及其变化趋势

的相似度，检索历史状态知识库，实现过程监测。 
（2）在线监测 
1）在线监测变量数据平滑处理和归一化。以

滑动窗口长度 wL 为单位，对在线监测数据进行平滑

处理，并结合均值矩阵 meanx 、方差矩阵 stdx ，采用

式（14）归一化在线监测数据。 
2）变量变化趋势的表示与提取。结合趋势划

分参数 0.25 0.5 0.5 0.75( ) ( ) ( ) ( )d dd d
Q x Q x Q x Q x- ＋、 、 、 将

在线监测变量一阶、二阶差分划分为 19 个趋势变

化，并编号。而后，采用式（11）估计变量变化服

从的概率分布。 
3）浸出过程的在线监测。将计算得到的在线

监测变量变化趋势分布与知识库的运行状态进行

匹配，比较相似度。若相似度小于阈值 β ，则该运

行状态属于知识库收录的已知运行工况，可将收录的

原因作为运行状态发生的原因；若相似度大于阈值

β ，则认为该运行状态是生产过程出现的新状态，可

结合图 2 因果图分析浸出状态变化原因，并存储。 

3  实验结果与分析 

3.1  数据采集及预处理 
以某锌冶炼集团实际中性浸出过程为研究对

象，取 2020 年 6 月中旬到 7 月中旬现场采集的分布

式控制系统（distributed control system，DCS）数据

进行实验验证。验证实验确定滑动窗口长度 40wL ＝

（即 40 min），考察窗口 40H ＝ （为趋势变化长度

[−9,9]的 2 倍），相似度阈值 2～ ( )g hβ χ ，（其中
2 2 22 2g u h uρ ρ＝ ＝， ， 2u ρ、 分别为知识库中已

知过程状态的均值和方差），具体见表 2。中性浸出

过程 1#浸出槽 6 个监测变量 5 个过程状态的高斯

分布如图 5 所示，对历史样本进行筛选后，获得

5 个过程状态，该现场采集的数据经过平滑处理

（式（13））和归一化处理（式（14））后，得到

1#浸出槽 6 个监测变量的高斯分布。在中性浸出

过程 1#浸出槽 6 个监测变量中，5 个过程状态的

高斯分布差异较大。 
3.2  变量变化的趋势分布 

监测变量变化的趋势分布反映了系统的运行

状态，若趋势分布相似，表明该变量在此段时间

内运行状态相似；反之，则处于不同的运行状态。

中性浸出过程 1#浸出槽 6 个监测变量 5 个过程状

态趋势分布示意图如图 6 所示，中性浸出过程 1#
浸出槽 6 个监测变量 5 个过程状态的趋势分布基

本一致，属于比较平稳的变化，表明系统处于稳

定的生产状态，未发生较大的波动，这在每个监

测变量曲线中也可以得出此结论。进一步地，如

果实际在线监测出现剧烈变化，某时刻各监测变

表 2 某锌冶炼集团中性浸出过程变量 

变量 均值 标准差 正四分位 正众数 负众数 负四分位 

v1 112.01 3.12 0.73 0.43 −0.46 −0.74 

v2 156.30 4.32 0.54 0.31 −0.22 −0.41 

v3 135.25 4.14 0.61 0.38 −0.53 −0.81 

v4 41.23 1.04 1.56 0.88 −1.00 −1.61 

v5 109.73 2.07 0.98 0.60 −0.41 −0.72 

v6 5.87 2.24 0.85 0.53 −0.48 −0.83 

v7 36.72 1.00 1.76 0.99 −0.99 −1.59 

v8 10.01 1.02 1.66 1.01 −1.00 −1.54 

v9 9.93 1.04 1.57 0.87 −1.09 −1.67 

v10 −0.02 0.93 1.68 0.97 −1.00 −1.75 

v11 2.30 1.05 1.82 0.93 −1.05 −1.82 

v12 0.01 0.92 1.60 0.88 −0.85 −1.56 

v13 80.81 0.97 1.58 0.92 −0.98 −1.60 

v14 1.89 0.99 1.55 0.93 −1.08 −1.62 

v15 2.73 1.04 1.56 0.97 −1.02 −1.76 

v16 −0.09 0.99 1.47 0.94 −0.86 −1.55 
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量的趋势变化将与这 5 个过程状态差异较大，比

较运行状态与这 5 个过程状态的差异性，完成中

性浸出过程的监测。 

中性浸出过程 1#浸出槽 3 个监测变量 5 个过程

状态与待监测状态趋势分布差异如图 7 所示。向 1#
浸出槽加入第一个亚热酸的流量均值在 53 m3/h 左

 
图 5  中性浸出过程 1#浸出槽 6 个监测变量 5 过程状态的高斯分布 
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右，与其他 5 个过程状态差异较大，相同的差异

也存在于向 1#浸出槽加入第二个亚热酸的流量和

向 1#浸出槽加入混合液的流量变量中；而从变量变

化的趋势分布差异角度来看，待监测状态的 3 个变

量变化趋势分布差异都较大，这表明待监测状态与知

识库的 5 个过程状态均不属于相同状态。 

 
图 6  中性浸出过程 1#浸出槽 6 个监测变量 5 个过程状态趋势分布示意图 
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3.3  浸出过程在线监测 
为了有效地验证所提方法的有效性，将 2020 年

6 月中旬到 7月中旬现场数据整理形成了 14 组测试

任务。实际生产现场数据大多采集自处于正常运行

状态的监测数据，用于对比的现有经典监测方法需

要具备采用少量正常运行状态的监测数据样本进

 
图 7  中性浸出过程 1#浸出槽 3 个监测变量 5 个过程状态与待监测状态趋势分布差异 
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行训练的能力，即主成分分析（principal component 
analysis，PCA）法，以此来说明本文方法的有效性

与优越性（由于实际生产过程中的多数状态属于相

对稳定的生产状态，因而只能采用正常运行状态样

本进行模型训练）。此外，本文在初始离线建模时，

共确立了 1 个理想运行状态，在后续在线监测计算

时，以 40 个数据为时间窗进行变量变化的趋势分

布的差异性对比。 
本文所提的过程监测的原始样本相似度和趋

势变化相似度都反映了实际监测变量的变化情况。

图 8（a）为中性浸出过程 6 月 18 日 4:59～13:17 的

生产过程监测结果，由上至下依次为前 3 个监测变

量（向 1#浸出槽加入第一个亚热酸的流量、向 1#浸出

槽加入第二个亚热酸的流量和向 1#浸出槽加入混合液

的流量）、PCA 主元 2T 和残差 Q、本文方法原始变

量分布差异和变化趋势分布差异。类似地，图 8（b）
为中性浸出过程 6 月 18 日 15:39～23:59 的生产过

程监测结果。比如，图 8（a）左侧监测到初始系统

处于稳定生产状态，变量变化趋势差异较小，随后

3 个变量分别呈现较大的趋势变化，这在趋势变化

差异性中凸显出来，但在基于 PCA 的过程监测中

未能表示出来；同样地，图 8（b）左侧初始处于稳

定生产状态，同样呈现出较为稳定的趋势差异变

化，但在随后 3 个变量变化趋势差异较大时，本文

方法的原始样本高斯分布差异性、变量变化趋势分

布差异性都发生了较大的变化，这种变化在基于

PCA 的主元 2T 和残差 Q 上体现得十分明显，这对

于解读实际生产过程的波动情况具有重要意义。结

合图 8 所示的生产过程监测结果，本文方法具备较

深入细致地反映生产过程的动态变化的能力。 
为了保证生产过程监测性能，本文提出的监测

方法与基于 PCA 的过程监测方法判断系统运行状

态发生变化的关键在于阈值的计算与确定，本文从

生产过程运行状态的一致性出发进行定义，可数学

化地表示为： 

 2( ) ( )iT k g hχ＝  （15） 

其中， 2 2 22 , 2g u h uρ ρ＝ ＝ ， 2u ρ、 分别为时窗为

K（K=10）的状态均值和方差（置信度取 95%）。

采用单位样本量状态变化时间点感知检出率

 
图 8  中性浸出过程监测结果 
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（detection rate，DR）和误检率（false rate，FR）来

衡量监测方法的性能，分别可表示为： 

 num num

num num

DR 100,FR 100
T F
S S
＝ × ＝ ×  （16） 

其中， numT 为本身变化而被检测出的样本数量； numF
为本身无变化而被检测出的样本数量； numS 为单位

测试状态的样本数量。 
为了保证测试的公平性，对于基于 PCA 的监测

方法取前10 min数据的主元T2和残差Q数据进行阈

值计算，分别得到主元阈值为 149.2、134.2、25.7, 
38.7、145.1、62.4、17.0、338.9、99.7、61.7、280.0、
205.5、69.2、89.0，残差阈值为 109.9、97.8、33.2、
209.1、394.6、93.0、5.5、757.2、670.9、394.2、498.4、
513.1、222.0、342.1，根据这两组阈值得到表 3 所示

PCA 方法的主元与残差的误检率和检出率结果。同

时，由于本文方法根据趋势变化分布的差异性进行

检测，计算出判断系统运行状态变化的阈值为 1.0，
以此阈值检测系统的运行状态变化情况，得到表 3
所示本文方法的误检率与检出率结果。由表 3 可知，

本文方法的误检率最大为 14.4%，最小为 0.5%；同

理可知检出率最大为 100.0%，最小为 66.67%。综合

来看，本文方法要优于经典 PCA 方法。 

4  结束语 

为了有效地感知中性浸出过程运行的稳定性，

本文提出了一种机理与数据知识驱动的湿法冶锌

中性浸出过程监测方法。该方法以浸出物理化学反

应机理和工艺机理知识为基础，实现了知识驱动的

关键监测变量选择，而后结合一阶、二阶导数构建

描述趋势变化的特征，达到数据驱动的过程监测的

目的。实验结果表明，本文方法可以在线进行过程

监测，同时自动感知和获取实际生产过程新知识，

有效地提高中性浸出过程监测的性能，可以为提高

中性浸出过程生产稳定性奠定理论基础。 
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