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摘要：分析了湿法冶金技术的关键工艺，构建了优化控制模型，并利用自适应惯性权重和模拟

退火算子对粒子群算法进行改进，对湿法冶金技术进行优化控制。仿真试验结果显示：在 Ａ风力
发电场优化数据集中测试中，ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法迭代２２５次时趋于稳定，适应度值约为０．１６５，
且迭代１００次时，算法的均方根误差、平均绝对误差、相对标准偏差分别为０．００８０，０．００４５和
０．９７１％；在湿法冶金技术优化控制模型的寻优求解中，得到的综合效益值为１．９×１０５元／ｈ，与目
标期待值的绝对误差约为０．１×１０４元／ｈ。实现了湿法冶金技术的优化控制，并为同类型优化控制
提供理论支持。
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引　言

湿法冶金技术是一种重要的冶金工艺，在金属提

取和精炼中起着关键作用［１－２］。传统湿法冶金技术

优化控制通常依赖于经验和试错，效率低且不具备自

适应性［３］。粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）是一种仿生优化算法，可以模拟群体生物行为，
并通过个体之间的合作和信息共享来寻找最优解，能

够有效解决上述问题［４－５］。但是，利用传统粒子群算

法解决湿法冶金技术优化控制问题时，由于其自身的

局限性，会存在一些不足之处［６］：①对于复杂的湿法
冶金过程，传统粒子群算法无法充分考虑到问题的多

样性和复杂性，对于参数空间的搜索能力有限，在全

局优化和局部优化之间存在一定的局限性［７］；②传
统粒子群算法在求解优化问题时会陷入局部最优

解［８］；③传统粒子群算法的参数设置往往需要经验
调整，不具备自适应性。

自适应惯性权重（ＡｄａｐｔｉｖｅＩｎｅｒｔｉａＷｅｉｇｈｔ，ＡＩＷ）
可以自适应地调整粒子的速度和位置，从而增强算法

的收敛性和全局搜索能力［９－１０］。模拟退火算子

（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇＯｐｅｒａｔｏｒ，ＳＡＯ）通过在搜索过程
中引入模拟退火策略，增加了粒子群算法跳出局部最

优的可能性，避免其陷入局部最优解［１１－１２］。鉴于此，

研究引入自适应惯性权重和模拟退火算子对粒子群

算法进行改进，以实现对湿法冶金技术的优化控制，

提高湿法冶金的综合经济效益。

１　湿法冶金技术优化控制

１．１　湿法冶金技术主要工艺流程分析及控制模型
构建

　　湿法冶金技术通过化学反应将矿石中的金属转
化为溶解态，然后通过一系列步骤进行分离、净化和

提取，最终得到金属化合物。湿法冶金技术主要工艺

见图１。
针对湿法冶金技术中的３个主要工艺流程，分

析了可能影响高铜矿湿法冶金最终综合效益的因素，

结果见图２。
针对上述３个关键工艺的影响因素，分别构建

控制模型（见式（１））。湿法冶金技术浸出工艺控制
模型主要依据物料守恒和反应动力学方程进行构

建。
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图１　湿法冶金技术主要工艺
Ｆｉｇ．１　Ｍａｊｏｒｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

图２　高铜矿湿法冶金关键工艺影响因素
Ｆｉｇ．２　Ｆａｃｔｏｒｓｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｋｅｙｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｓｆｏｒｈｉｇｈｃｏｐｐｅｒｏｒｅ

式中：Ｑｉ，ｓ为单位时间内矿浆中矿石的流量；Ｑｉ，ｌ为单
位时间内矿浆中水的流量；Ｍｉ，ｓ为每个浸出槽中余下
的铜矿质量；Ｍｉ，ｌ为每个浸出槽中余下的液体质量；
Ｃｉ－１，ｓ为流进浸出槽的矿石中金属的初始品位；Ｃｉ，ｓ为
流进浸出槽的固相中金品位；Ｃｉ－１，ｌ为液相中金的初
始品位；Ｃｉ，ｌ为液相金品位；Ｃｉ－１，ＣＮ为液相中 ＣＮ

－初

始浓度；Ｃｉ，ＣＮ为液相中 ＣＮ
－浓度；Ｑｉ，ＣＮ为各个浸出槽

中ＣＮ－添加量；ｒｉ，Ａｕ为金的溶解速度，ｒｉ，Ａｕ计算方法见

式（２）。
ｒｉ，Ａｕ＝ １．１３×１０－３－４．３７×１０－１１珔ｄ－２．( )９３ ×

Ｃｉ－１，ｓ－Ｃｉ，( )ｓＣ
ｋ
ｉ，ＣＮ （２）

式中：珔ｄ为高铜矿粒子的平均粒径；ｋ为液相中 ＣＮ－

的浓度指数。

ｒｉ，ＣＮ为ＮａＣＮ的消耗速度，计算方法见式（３）。

ｒｉ，ＣＮ＝
１．６９×１０－８
珔ｄ－０．５４７－６．( )４０Ｃ３．７１ｉ，ＣＮ （３）

由于Ｑｉ，ｓ＝Ｑｉ－１，ｓ，Ｑｉ，ｌ＝Ｑｉ－１，ｌ，在理想状态下，可
得出矿浆中矿石流量和水流量之间的关系，见

式（４）。

Ｑｉ，ｓ＝Ｑｉ，ｌ
１
Ｃｉ，ｗ( )－１ （４）

式中：Ｃｉ，ｗ为矿浆浓度。
式（４）为单一的湿法冶金浸出控制模型，由图１

可知，整个浸出过程由４步构成，最终的浸出率（ｘ）
计算公式见式（５）。

ｘ＝
Ｃ０，ｓ－Ｃ４，ｓ
Ｃ０，ｓ

（５）

式中：Ｃ０，ｓ为矿石初始金品位；Ｃ４，ｓ为最终未被浸出矿
石金品位。

湿法冶金技术压滤洗涤工艺控制模型主要围绕

洗涤率进行构建，计算公式见式（６）。
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式中：ｗｅ为洗涤率；Ｖｆ为滤液体积；ｈ为滤饼厚度；
ｈｃ为滤腔高度；Ａ为滤布过滤面积；Ｆ为可回收溶质比
例；Ｃｗ为滤腔矿浆浓度；Ｖｃ为滤腔体积；Ｖ为矿石总体
积；α为相对平均滤饼阻力；ｎ为系数；ΔＰ为推动力；
μ为液体黏度；Ｑｓ为矿浆流量；Ｒｍ为过滤介质阻力。

湿法冶金技术置换工艺控制模型主要根据锌粉

添加量等操作变量与置换率之间的关系进行构建。

Ａｕ的浓度守恒方程见式（７）。
Ｆ０ＣＡ０＝Ｆ０ＣＡ＋ＶｒＡｕ （７）

式中：Ｆ０ＣＡ０和Ｆ０ＣＡ分别为流入和流出浓密机的 Ａｕ
浓度；ｒＡｕ为Ａｕ的反应速率。

压滤机中Ａｕ的浓度变化率
ｄＶＣＡ
ｄｔ计算见式（８）。
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ρｄＺｎ
μ
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
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


Ｚｎ

（８）

式中：ｋ０为常数；ρ为 Ｚｎ密度；ｄＺｎ为锌粉平均直径；
μＺｎ为锌粉质量。

锌粉质量在整个过程中守恒，计算公式见式（９）。
ｄμＺｎ
ｄｔ＝ｖｍ０－

ｋ０ＡＭＺｎＣＡ
２ＭＡｕ

（９）

式中：ｖ为 Ｚｎ粉送料机器带动速度；ｍ０为送料机器
每秒铺上锌粉的质量；ＭＺｎ和 ＭＡｕ分别为 Ｚｎ和 Ａｕ的
相对原子质量；ＣＡ为贫液中［Ａｕ（ＣＮ）２］

－浓度。

在恒定压力情况下，过滤方程见式（１０）。
ｄＶ１
ｄｔ＝

ｋ１Ａ
２
１ΔＰ

１－Ｓ

Ｖ１＋Ｖｅ
（１０）

式中：Ｖ１为滤液量；ｋ１为过滤速度常数；Ａ１为过滤面
积；Ｓ为滤饼可压缩系数；Ｖｅ为过滤介质的当量滤液
体积。

最终置换率（ｙ）计算公式见式（１１）。

ｙ＝
ＣＡ０－ＣＡ
ＣＡ０

（１１）

式中：ＣＡ０为［Ａｕ（ＣＮ）２］
－初始浓度。

湿法冶金全流程控制模型构建流程见图３。
１．２　湿法冶金技术控制模型优化

影响湿法冶金技术的因素主要为第一次浸出过

程一槽ＮａＣＮ添加量、第一次浸出过程二槽 ＮａＣＮ添

图３　湿法冶金全流程控制模型构建流程
Ｆｉｇ．３　Ｗｈｏｌｅｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｙ

加量、第一次浸出过程四槽 ＮａＣＮ添加量、第二次浸
出过程一槽 ＮａＣＮ添加量、第二次浸出过程二槽
ＮａＣＮ添加量、第二次浸出过程四槽 ＮａＣＮ添加量和
锌粉添加量。以上述７种变量为决策变量，以湿法冶
金技术综合经济效益为优化目标构建模型。综合经

济效益ｍａｘｐｒｏｆｉｔ计算公式见式（１２）。
ｍａｘｐｒｏｆｉｔ＝ＱＰＡｕ＋ＱＺ－ｃｏｓｔＭ－ｃｏｓｔＥ－ｃｏｓｔｏｒｅ－ｃｏｓｔＰ
ｃｏｓｔＭ＝１２．８ＱＣＮ＋２２ＱＺｎ
ｃｏｓｔｏｒｅ＝０．９ＱＳＣＰ

{
Ａｕ

（１２）
式中：Ｑ为Ａｕ产量；ＰＡｕ为Ａｕ单价；ＱＺ为ＣＮ

－的收益；

ｃｏｓｔＭ为物耗；ｃｏｓｔＥ为能耗；ｃｏｓｔｏｒｅ为矿石成本；ｃｏｓｔＰ为
环境保护处理成本；ＱＣＮ为 ＮａＣＮ消耗总量；ＱＺｎ为 Ｚｎ
消耗总量；ＱＳ为矿石量；Ｃ为浓度。

湿法冶金技术优化控制模型的约束条件见

式（１３）。
ｘ１＋（１－ｘ１）ｘ２≥９５％

ｃｏｓｔＭ≤{ ２５００
（１３）

根据决策变量、综合经济效益和约束条件建立的

湿法冶金技术优化控制模型见式（１４）。
ｍａｘｐｒｏｆｉｔ＝ＱＰＡｕ＋ＱＺ－ｃｏｓｔＭ－ｃｏｓｔＥ－ｃｏｓｔｏｒｅ－ｃｏｓｔＰ
ｘ１＋ １－ｘ( )１ ｘ２≥９５％

ｃｏｓｔＭ≤２５００

ｃｏｓｔｏｒｅ＝０．９５ＱＳＣＰ










Ａｕ

（１４）
粒子群算法是基于模拟鸟群觅食行为的启发式

算法，通过模拟粒子在解空间中的搜索过程来找到最

优解，它将一群粒子看作一个解的候选集合，这些粒

子可以在解空间中搜索并寻找最优解。传统粒子群

算法采用统一惯性权重值，降低了种群多样性，不利

于最优值的寻解。为此，研究引入种群离散度（δｋ）对
粒子群种群的多样性进行评价，再对传统粒子群算法

的惯性权重值（ω１）进行调整，见式（１５）
［１３］。
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ｆ

（１５）

式中：ｆｉ为第ｉ个粒子的适应度；珋ｆ为平均适应度；ωｍａｘ
和ωｍｉｎ分别为惯性权重的最大值和最小值；ｆｍａｘ为最
大适应度。

当 ｆｉ≥ｆｍａｘ－ａｖｇ时，该粒子寻优解的能力最好，应
赋予其较小的权重值，将其权重值调整为 ω１；当
ｆｍａｘ－ａｖｇ≥ｆｉ≥ｆｍｉｎ－ａｖｇ时，该粒子寻优解的能力一般，权重
值保持不变；当ｆｍｉｎ－ａｖｇ≥ｆｉ时，该粒子寻优解的能力较
差，采用自适应惯性权重值调整为ω２，见式（１６）

［１４］。

ω２＝ωｍｉｎ＋
ωｍａｘ－ωｍｉｎ

１＋
δｋ
ｋ１
ｅ－

μＫ－ｋｍａｘ
μＫ( )ｍａｘ

（１６）

式中：Ｋｍａｘ为确定数据集中最近的邻居数量的最大 ｋ
值；μ为突变函数，可随机改变群体中的部分个体。

为避免传统粒子群算法陷入局部极小值，研究

利用模拟退火算子对粒子群的群体极值进行更新。

种群中每个粒子的相对极值（ｇｂｅｓｔ）的突跳概率 Ｐ见
式（１７）［１５］。

Ｐ＝ ｅ－
ｆｐｉ－ｆｇ，ｂｅｓｔ
Ｔ( )ｋ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｅ－
ｆｐｊ－ｆｇ，ｂｅｓｔ
Ｔ( )ｋ

Ｔ( )ｋ＝
ｆｇ，ｂｅｓｔ
ｌｎ２
Ｔ( )ｋρ′ ｋ≥

{













２

（１７）

式中： ( )Ｔｋ为退火温度；ｆｇ，ｂｅｓｔ为初始群体极值；ρ′为
降温系数；ｆｐｉ为粒子ｉ的当前适应度值；ｆｐｊ为粒子ｊ的
某个候选解（通过模拟退火过程产生的）的适应度值。

根据突跳概率对新粒子群的极值进行更新。基

于改进粒子群算法的湿法冶金技术优化控制模型运

算流程见图４。利用该模型，将个体极值用湿法冶金
过程中７个决策变量代替，群体极值用综合经济效益
代替，通过改进模型的迭代演算，最终输入的结果即

为湿法冶金技术优化后决策变量的大小及最大综合

经济效益。

２　湿法冶金技术优化控制模型性能和应用分析

２．１　性能分析
为验证基于改进粒子群算法的湿法冶金技术优

化控制模型的有效性，研究首先对所构建算法的性能

进行测试。研究所用系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，开发工具为
Ｐｙｃｈａｒｍ３．６，深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ１．２．０。研究所
需数据集包括 Ａ风力发电场优化数据集、Ｘ市供应

图４　基于改进粒子群算法的湿法冶金技术优化
控制模型运算流程

Ｆｉｇ．４　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｆｌｏｗｓｈｅｅｔｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｃｏｎｔｒｏｌｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｅｓｂａｓｅｄ
ｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ

链物流优化数据集。其中，Ａ风力发电场优化数据集
来自某发电场官网数据，数据集中包含不同时间段的

风速、风向，以及发电机输出功率、转速、温度等。Ｘ市
供应链物流优化数据集来自某市物流运输公司记录数

据，数据集包括货物的起始点和目的地、货物的数量、

货物运输时间、路线和费用、仓库和库存数据等。为论

证研究所构建模型的可实现性和优异性，选取ＳＡＯ－
ＰＳＯ算法、ＡＩＷ－ＰＳＯ算法、ＧＷＯ－ＰＳＯ算法与研究构
建的ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法进行对比。
２．１．１　算法适应度测试

测试算法的适应度，在优化问题中，适应度与目

标函数值相关联，目标函数需要最小化或最大化问题

特定的衡量标准，而适应度则是目标函数值的函数，

研究选取的目标函数值为综合经济效益。４种算法
在２种不同数据集中适应度变化见图５。

由图５－ａ）可知：ＳＡＯ－ＰＳＯ算法和 ＡＩＷ－ＰＳＯ
算法开始的收敛曲线波动较大，存在较大不稳定性；

随着迭代次数的增加，曲线波动越来越小，最终ＳＡＯ－
ＰＳＯ算法迭代 ３３６次，其适应度值趋于稳定，约为
０．１５６；ＡＩＷ－ＰＳＯ算法迭代４０８次，其适应度值趋于
稳定，约为０．１５８。ＧＷＯ－ＰＳＯ算法和 ＡＩＷ－ＳＡＯ－
ＰＳＯ算法的收敛曲线更为平稳，呈阶梯状上升，最终
ＧＷＯ－ＰＳＯ算法迭代２５６次时，适应度值趋于稳定，
约为０．１５９；ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法迭代２２５次时，适
应度值趋于稳定，约为 ０．１６５。由图 ５－ｂ）可知：
ＳＡＯ－ＰＳＯ算法和 ＡＩＷ－ＰＳＯ算法的曲线波动幅度
大且不稳定，分别迭代３４７次和４４８次，适应度值趋
于稳定，分别为０．１４６和０．１４９；ＧＷＯ－ＰＳＯ算法和
ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法收敛曲线相对稳定，呈阶梯状
上升，分别迭代１７１次和１６４次，其适应度值趋于稳
定，分别为０．１５１和０．１５７。相比于其他３种算法，
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图５　４种算法在２种不同数据集中适应度对比图
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｔｎｅｓｓｏｆ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ２ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法收敛速度更快，适应度值更高，
说明该算法可以在更短的时间内计算出最优效益。

２．１．２　算法扩展性能测试

　　以Ａ风力发电场优化数据集为主要数据集开展
算法扩展性能测试，选取性能测试的指标为均方根误

差、平均绝对误差、相对标准偏差，测试结果见图６。

图６　不同算法的均方根误差、平均绝对误差、相对标准偏差对比结果
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　由图６－ａ）可知：迭代次数为１００次时，ＳＡＯ－
ＰＳＯ算法和 ＡＩＷ－ＰＳＯ算法的均方根误差分别为
０．０１４０和０．０１２３；ＧＷＯ－ＰＳＯ算法的均方根误差为
０．０１２２，都高于 ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法的 ０．００８０；
ＳＡＯ－ＰＳＯ算法、ＡＩＷ－ＰＳＯ算法和ＧＷＯ－ＰＳＯ算法
的平均绝对误差分别约为０．００９２，０．００９３，０．００７２，同
样高于ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法的０．００４５。由图６－ｂ）
可知：迭代次数为１００次时，ＳＡＯ－ＰＳＯ算法、ＡＩＷ－
ＰＳＯ算法、ＧＷＯ－ＰＳＯ算法、ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法的
相对标准偏差分别为０．９９５％，０．９９４％，０．９８４％，
０．９７１％，且除ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法外，其余３种算
法的相对标准偏差均是逐渐增大。测试结果说明，

ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法在均方根误差、平均绝对误差和

相对标准偏差等性能指标上表现出较好的优越性，能

够提供更准确且稳定的结果，具有更高的预测准确性

和可靠性。

２．２　应用效果及分析
为探究基于改进粒子群算法的湿法冶金技术优化

控制模型的具体应用效果，研究调取某大型矿石加工

厂的运行数据进行仿真试验，模型参数设置见表１。
利用不同算法对该大型矿石加工厂优化控制

模型的综合效益求解时间和最终值进行测试，结果

见图７。
由图７－ａ）可知：ＧＷＯ－ＰＳＯ算法和研究构建的

ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法对于综合效益值求解寻优时，
呈现稳定上升趋势，约在８ｍｉｎ趋于稳定，稳定后，
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表１　模型参数设置
Ｔａｂｌｅ１　Ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 数值 对应模型变量

矿石流量／（ｋｇ·ｈ－１） ５６３ Ｑｓ

金价格／（元·ｇ－１） ２９３ ＰＡｕ

矿石金品位／（ｇ·ｔ－１） ６８７ Ｃｓ０

氰化钠价格／（元·ｇ－１） １５．６ ＰＣＮ

锌粉价格／（元·ｇ－１） ２３ ＰＺｎ

氰化钠添加量／（ｋｇ·ｈ－１） ０～１００ ＱＣＮ

锌粉添加量／（ｋｇ·ｈ－１） ０～２０ ＱＺｎ

氰渣返金率 ０．６０ ｋｆＡｕ

ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法和ＧＷＯ－ＰＳＯ算法求解得到的
综合效益值分别约为１．９×１０５元／ｈ和１．８×１０５元／ｈ，
但ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法的综合效益值与目标期待
值更为接近，绝对误差为０．１×１０４元／ｈ；ＳＡＯ－ＰＳＯ
算法和 ＡＩＷ－ＰＳＯ算法的综合效益计算值与目标
期待值相差很大，运行 １２ｍｉｎ后仍然没有趋于稳
定，说明 ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法可以精确且快速地
对综合效益进行优化。由图７－ｂ）可知：在外界因素
扰动后，综合效益值下跌，研究采用的 ＡＩＷ－ＳＡＯ－
ＰＳＯ算法可以快速调节到最优值，说明该方法具备优
越性。

图７　不同算法的湿法冶金综合效益预测结果
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｂｅｎｅｆｉｔｓｏｆｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｙｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　基于ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法和 ＧＷＯ－ＰＳＯ算法
的湿法冶金技术优化控制模型中决策变量计算值结

果见图８。
由图８可知：研究构建的ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法

图８　决策变量计算值
Ｆｉｇ．８　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓ

计算所得６个浸出槽氰化钠添加量分别为１３．７ｋｇ／ｈ、
１０．７ｋｇ／ｈ、５．８ｋｇ／ｈ、１４．２ｋｇ／ｈ、１２．０ｋｇ／ｈ、５．９ｋｇ／ｈ，Ｚｎ
粉添加量为０．１９ｋｇ／ｈ。ＧＷＯ－ＰＳＯ算法计算所得６个
浸出槽氰化钠添加量分别为１５．４ｋｇ／ｈ、１２．７ｋｇ／ｈ、
８．９ｋｇ／ｈ、１３．７ｋｇ／ｈ、１０．４ｋｇ／ｈ、５．１ｋｇ／ｈ，Ｚｎ粉添加
量为０．４１ｋｇ／ｈ。综合以上数据，研究构建的 ＡＩＷ－
ＳＡＯ－ＰＳＯ算法可以在保证高综合经济效益的同时，
实现对湿法冶金整个过程的优化控制。

基于４种算法的湿法冶金全过程运行状态评价
见图９。

由图９可知：采用 ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法，整个
湿法冶金过程均处于“优”的运行状态，仅有少量时

间段介于“优”“良”之间，而其他方法均介于“优”

“良”之间。说明采用研究构建的 ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ
算法对湿法冶金技术进行优化控制不仅可以实现最

高经济效益，还能保证整个湿法冶金过程处于良好的

运行状态。

３　结　论

研究分析了对湿法冶金技术起关键性作用的因
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图９　湿法冶金过程运行状态评价
Ｆｉｇ．９　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｔａｔｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒｏｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓ

素，并将其设置为决策变量，以综合效益为优化目标，

建立约束条件，构建湿法冶金技术优化控制模型。在

此基础上，利用自适应惯性权重和模拟退火算子改进

的粒子群算法求解研究构建的优化控制模型，从而获

得最大综合利益决策变量的设定值，实现对湿法冶金

技术的控制优化。仿真试验结果显示，研究构建的

ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法在 Ａ风力发电场优化数据集
测试中，迭代 ２２５次时，适应度值趋于稳定，约为
０．１６５，相比其他算法，迭代次数少，适应度高，说明
ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法可以在更短的时间内寻得解，
且解为最优解。该算法迭代１００次时的均方根误差、
平均绝对误差、相对标准偏差分别为０．００８０，０．００４５
和０．９７１％，说明研究算法具有更高的预测准确性和
可靠性。在实际应用中，ＡＩＷ－ＳＡＯ－ＰＳＯ算法得到
的综合效益值约为１．９×１０５元／ｈ，与目标期待值的
绝对误差约为０．１×１０４元／ｈ，且在扰动因素的干预
下能快速调节到最优值。研究方法可以实现湿法冶

金技术的优化控制，为同类型优化控制提供了技术支

持。
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