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［摘 要］　某化纤污泥中锌含量达 5.98%，具备良好的综合回收价值。本文采用硫酸浸出法回收该污泥

中的锌，系统考察了浸出硫酸浓度、时间、温度、液固比等因素对锌浸出率的影响；并基于单因素试验

数据，构建 PSO-BP 模型对工艺参数进行了全局寻优，最后对寻优结果进行了验证，得到以下主要结

论。单因素试验确定的最优工艺参数为浸出硫酸浓度 2 mol·L-1、搅拌浸出时间 60 min、温度 30℃、液固比

4∶1 mL·g-1，锌平均浸出率 97.91%；PSO-BP 模型优化后的最佳工艺参数为浸出硫酸浓度 2.16 mol·L-1、搅

拌浸出时间 64.1 min、温度 33.58℃、液固比 4.18∶1 mL·g-1，该条件下，模型预测锌浸出率为 98.96%，验证

试验锌平均浸出率为 98.91%，相对误差为 0.05%，充分验证了优化模型的准确性与所获工艺参数的可靠

性。模型优化后确定的最佳工艺锌浸出率比单因素试验确定的最佳浸出率高出 1 个百分点，产生了明确

的经济价值和环保效益，不但为化纤污泥的锌资源回收提供了工艺参数和决策支持，而且为固废资源化

工艺向智能化、精准化发展提供了新的思路。
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0　引言
化纤污泥是化纤工厂污水处理的产物，成分复

杂且含有部分难降解的有机物，任意堆放会对周边

环境造成严重的污染［1］。目前，关于化纤污泥的资

源化利用多用于制备水泥，对其中有价组分综合回

收鲜有报道。某化纤企业年生产化纤污泥约 3 万 t，
化纤污泥（烘干后）锌含量为 5. 98%，具有较高的回

收价值。部分学者采用不同的含锌尘泥物料开展

了锌回收研究，并进行了优化分析。彭庆康等［2］采

用氨-铵浸出法从电镀污泥中进行锌的浸出工艺研

究，通过单因素试验确定最佳工艺条件，在固液比

1∶4、氨 - 铵 体 积 比 1∶5、加 总 氨 量 与 电 镀 污 泥 比

12 mL·g-1、30℃恒温搅拌浸 120 min 的条件下，锌的

浸出率达到 91. 5%；但该寻优方式无法考量因素间

的交互作用，获得的仅是局部最优。信晓飞等［3］利

用稀硫酸作为浸出剂，开展了从含锌尘泥中选择性

浸出试验研究，采用响应曲面法对锌的浸出率进行

优化，最终获得的浸出率达到 95. 58%；由于该优化

方式拟合能力有限，预测精度很难保证。

针对工艺优化，传统方法主要有单因素试验、

经典的试验设计与优化法（如响应曲面法），这两种

传统优化方法通常需开展大量的试验，投入的人

力、物料及时间成本较高，对于多因素优化，因素个

数增多使得试验次数呈指数级增加，优化效率较

低。为了突破上述瓶颈，人工智能方法给出了全新

的路径。人工神经网络具有强大的非线性映射能
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力，能够从有限数据中学习工艺参数与性能指标之

间的对应关系，建立高精度的预测模型。通过模型

采用数值模拟的方式寻找最佳工艺参数，优化效率

高、成本低。诸多学者在该领域开展了广泛的研

究，取得一定的应用效果。吉庆锋等［4］将 BP 神经网

络应用在湿法炼锌浸出工艺中，构建了神经网络模

型，并验证了模型的有效性。郭锐［5］将 X 射线荧光

光谱应用在锌冶炼固废金属分析中，构建 X 射线荧

光光谱与径向基函数神经网络的融合模型（X-ray 
fluorescence-radial basis function neural network 
model，XRF-RBF）实现锌冶炼渣的自动分类，采用

差异化工艺回收固废金属，金属回收率均超 92%。

Zhou C 等［6］提出了质量浓度守恒与神经网络混合模

型 （Mass-Concentration Conservation and Neural 
Network， MCCNN），为锌浸出过程建模提供了可行

且有效的解决方案。

在人工神经网络中，BP 神经网络应用广泛。BP
神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前

馈网络，由 Rumelhart 等于 1986 年首次提出［7］，因其

结构简单、非线性拟合能力强，被广泛应用于工艺

参数优化与预测领域。针对 BP 神经网络易陷入局

部最优、对初始权重敏感等问题［8］，引入 PSO 算法进

行 参 数 优 化 。 该 算 法 是 由 Kennedy 和 Eberhart 于

1995 年首次提出的［9］，其核心思想模拟鸟群觅食的

群体协作行为，通过粒子在解空间中的位置与速度

迭代更新实现全局寻优，解决传统 BP 神经网络初始

权重与偏置随机化导 致 的 局 部 最 优 问 题 。 何 丹

等［10］将 PSO-BP 模型应用在废水处理软测量中，预

测性能得到显著提高。张聪聪等［11］将 PSO-BP 模

型应用在保护渣性能预测中，结果显示，样本误差

波 动 降 低 ，整 体 预 测 精 度 提 高 。 陈 新 辉 等［12］将

PSO-BP 模型应用在混输管道持液率预测中，得出

其误差最小、拟合程度最高。文献表明，PSO-BP 模

型针对不同的应用领域已展现出良好预测性能，但

对化纤污泥中锌浸出工艺优化研究仍较为缺乏，无

法 为 锌 在 该 场 景 下 的 高 效 回 收 提 供 有 效 的 技 术

支撑。

本研究将 PSO-BP 模型引入化纤污泥中锌的浸

出工艺优化，首先进行单因素试验，采用试验结果

作为 PSO-BP 模型的输入特征，并进行模型训练、测

试，最后根据寻优结果进行验证。该研究不仅为化

纤污泥中锌的高效浸出提供了最佳的工艺参数与

决策支持，而且为固废资源化工艺向智能化、精准

化发展提供了新的思路。

1　试验原料及方法
1. 1　化纤污泥

化纤污泥取自某化纤厂，烘干后作为试验样

品，化学元素分析结果见表 1。数据表明，样品中锌

是主要有价元素，含量为 5. 98%，碳、硫、镁、钙含量

分别为 8. 94%、8. 76%、4. 30%、10. 84%，其余主要元

素为钠、铝、铁、硅等。对化纤污泥样品进行了 X 衍

射分析（图 1），结果显示，该样品主要矿物组分为石

膏、方解石和纤锌矿，净含量分别为 59. 0%、27. 5%
和 12. 5%。

1. 2　研究思路及试验方法

1. 2. 1　研究思路

本研究先采用单因素试验法，考察浸出硫酸浓

度、时间、温度及液固比对锌浸出率的影响。在考

察某一因素时，仅改变该因素水平，其余因素均保

持恒定。依据试验结果，以因素水平为横坐标、锌

浸出率为纵坐标绘制变化趋势曲线。图中每个数

据点均为 6 次平行试验的均值，并以误差棒（±标准

差）表示数据的离散程度，用以评估试验的可重复

性。然后构建 PSO-BP 模型，并将单因素试验结果

表1　化纤污泥主要元素组成表(质量分数)
Table 1　Chemical composition of chemical fiber 

sludge (mass fraction) % 
元素

含量

C
8.94

Mg
4.30

Zn
5.98

S
8.76

Ca
10.84

Al
2.66

Fe
0.62

Na
1.52

Si
2.74

图1　化纤污泥 XRD 谱图

Fig. 1　XRD pattern of chemical fiber sludge
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作为输入特征进行模型训练、测试。最后根据寻优

结果进行验证。

1）单因素试验。固定试验条件恒温搅拌浸出

时间 60 min、温度 25℃、液固比 4∶1 mL·g-1，考察硫

酸浓度（0. 5、1. 0、1. 5、2. 0、3. 0、4. 0、5. 0 mol·L-1）
对锌浸出率的影响；固定试验条件浸出硫酸浓度

2 mol·L-1、温度 25℃、液固比 4∶1 mL·g-1，考察恒温搅

拌浸出时间（20、40、60、90、120 min）对 Zn 浸出率的

影响；固定试验条件浸出硫酸浓度 2 mol·L-1、恒温搅

拌浸出时间 60 min、液固比 4∶1 mL·g-1，考察温度

（25、30、40、50、60、70℃）对 Zn 浸出率的影响；固定

试验条件浸出硫酸浓度 2 mol·L-1、室温搅拌浸出时间

60 min，考察液固比（2∶1、3∶1、4∶1、5∶1、6∶1 mL·g-1）
对 Zn 浸出率的影响。

2）构建 PSO-BP 模型。基于试验数据，选取浸

出硫酸浓度、时间、温度及液固比作为输入特征，

锌浸出率为目标，构建包含输入层、隐藏层与输出

层的 BP 神经网络模型。针对传统 BP 神经网络存

在的缺陷，引入 PSO 算法对 BP 网络的初始权重和

阈 值 进 行 全 局 寻 优 ，构 建 PSO-BP 模 型 。 利 用 该

模 型 对 浸 出 工 艺 参 数 进 行 优 化 ，确 定 最 佳 工 艺

参数。

3）验证试验。采用优化后的最佳工艺参数，进

行 3 次平行试验，以验证 PSO-BP 模型的有效性。

1. 2. 2　试验方法

按照一定浸出液固比将一定浓度的硫酸溶液

加入到烧杯中，称取 50. 00 g 烘干后化纤污泥，恒温

搅拌下化纤污泥加入到硫酸溶液中，按照设定时间

恒温搅拌浸出并过滤洗涤，水洗至中性后烘干，浸

出渣送样进行化学元素分析。根据式（1）计算锌浸

出率。

E% = (1 - W渣 × A渣

W矿 × A矿

) × 100% （1）
式中：E% 为锌的浸出率；W矿 为浸出试验原料加入

质量；A矿 为原料中锌的百分含量；W渣 为浸出试验浸

出渣的质量；A渣 为浸出渣中锌的百分含量。

2　试验结果与讨论
2. 1　浸出硫酸浓度的影响

不同硫酸浓度对 Zn 浸出率的影响结果如图

2 所示。由结果可知，浸出渣中 Zn 含量随浸出硫酸

浓度增加呈现整体降低的趋势，在浸出硫酸浓度小

于 2 mol·L-1 时，浸出渣中 Zn 含量下降明显，当浸出

硫酸浓度大于 2 mol·L-1时，浸出渣中 Zn 含量变化不

大。Zn 浸出率随浸出硫酸浓度增加呈现整体升高

趋势，当浸出硫酸浓度达到 2 mol·L-1 后，Zn 浸出率

接近 98%。分析原因，化学污泥中含有 27. 5% 的碳

酸钙，浸出过程中碳酸钙会消耗一定量的硫酸，所

以在浸出硫酸浓度小于 2 mol·L-1 时，锌浸出率增加

比较明显，在浸出硫酸浓度小于 1 mol·L-1 时，锌浸

出率较低。选择较优硫酸浓度为 2 mol·L-1。

2. 2　浸出时间的影响

浸出时间对 Zn 浸出率的影响结果如图 3 所示。

由结果可知，浸出渣中 Zn 含量随浸出时间延长呈现

整体降低的趋势，在浸出时间小于 60 min 时，浸出

渣中 Zn 含量下降较明显；当浸出时间大于 60 min
后，浸出渣中 Zn 含量几乎不再变化。较优浸出时间

为 60 min。

图2　浸出液硫酸浓度对锌浸出率的影响

Fig. 2　Effect of leaching sulfuric acid concentration 
on zinc leaching rate

图3　浸出时间对锌浸出率的影响

Fig. 3　Effect of leaching time on zinc leaching rate
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2. 3　浸出温度的影响

浸出温度对 Zn 浸出率的影响结果如图 4 所示。

由结果可知，浸出渣中 Zn 含量随浸出温度升高呈现

整体降低的趋势，但变化不大。Zn 浸出率随浸出温

度升高呈现整体升高趋势，当浸出温度超过 30℃
后，Zn 浸出率增幅较小。需要注意的是，浸出温度

升高会造成浸出过程碳酸钙与硫酸反应较剧烈，浸

出初始便产生大量泡沫，给浸出操作带来不便。综

合考虑，选择 30℃为最优浸出温度。

2. 4　浸出液固比的影响

浸出液固比对 Zn 浸出率的影响结果如图 5 所

示。由结果可知，浸出渣中Zn含量随浸出液固比增加

呈现整体降低的趋势，在浸出液固比小于 4∶1 mL·g-1

时，浸出渣中 Zn 含量下降明显；当浸出液固比大于

4 时，浸出渣中 Zn 含量几乎不再减少。Zn 浸出率随

浸出液固比增加呈现整体升高趋势，当浸出液固比

达到 4 后，Zn 浸出率接近 98%，增加明显放缓。选择

较优液固比参数值为 4∶1 mL·g-1。

3　工艺优化
3. 1　PSO-BP模型的构建

3. 1. 1　BP 神经网络原理

BP 神经网络由输入层、隐藏层和输出层组成，

其核心是通过正向传播计算预测值，反向传播修正

权重与偏置以最小化误差。正向传播过程为输入

特征经输入层传递至隐藏层，通过激活函数处理后

传递至输出层，计算公式见式（2）（3）。

hj = f (∑i = 1
n ωij xi + bj) （2）

yk = f (∑j = 1
m ωjkhj + bk ) （3）

式中：xi为输入层节点值；hj为隐藏层节点值；yk为输

出层节点值；ωij、ωjk分别为输入层到隐藏层、隐藏层

到输出层的权重；bj、bk 分别为隐藏层、输出层的偏

置；f (·) 为激活函数。

反向传播过程：通过梯度下降法修正权重与偏

置，使预测值与真实值的误差最小化。权重与偏置

的更新公式见式（4）（5）。

ωt + 1 = ωt - η ∂E
∂ωt

（4）
bt + 1 = bt - η ∂E

∂bt （5）
式中：η为学习率，控制更新步长；E为误差函数，针

对回归问题或分类问题，需选取对应的误差函数。

3. 1. 2　PSO 算法原理

PSO 算法是一种基于群体智能的优化算法，通

过群体中个体粒子之间的信息共享与协作，在复杂

解空间中搜索最优解。每个粒子的位置对应一组

待优化参数，速度则决定粒子的移动趋势。粒子通

过跟踪个体最优与全局最优更新自身速度与位置，

对应的更新公式见式（6）（7）。

vi( t + 1) = ωvi( t) + c1r1( pbesti - xi( t) ) +
c2r2(gbest - xi( t) ) （6）

xi( t + 1) = xi( t) + vi( t + 1) （7）
式中：vi( t)、xi( t)分别为第个 i粒子在 t时刻的速度与

位置；ω为惯性权重，控制粒子继承先前速度的能

力；c1、c2 为学习因子，分别控制粒子向个体最优和

全局最优靠近的能力；r1、r2 为［0，1］随机数，增加搜

索的随机性；pbesti 为第 i个粒子的个体最优位置；

gbest 为群体全局最优位置。

图5　浸出液固比对锌浸出率的影响

Fig. 5　Effect of leaching liquid-to-solid ratio on zinc 
leaching rate

图4　浸出温度对锌浸出率的影响

Fig. 4　Effect of leaching temperature on zinc 
leaching rate
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3. 1. 3　模型的构建

考虑到获取的试验数据量属于小样本，为避免

模型过拟合或欠拟合，对隐藏层结构进行了设计。

1）隐藏层数。设置为 1～3 层。层数过少可能

导致模型拟合能力不足，而层数过多在小样本下极

易引发过拟合。

2）隐藏层神经元数量。各隐藏层神经元数量

设定在 10～50 个之间。神经元数量过少会限制模

型表达能力，导致欠拟合，而数目过多则会显著增

加模型参数量，在小样本下易出现过拟合，同时也

会降低 PSO 算法搜索效率。

在 PSO-BP 模型中，对 4 个超参数进行优化：隐

藏层数、各隐藏层神经元数量、学习率以及 L2 范数

正则化（L2-norm regularization，L2 正则化）系数。为

保证每个粒子的位置能够编码为一组完整的超参

数组合，将粒子搜索空间的维度设定为 4，与超参数

数量保持一致。在设置 PSO 种群规模时，考虑到搜

索空间为 4 维，通常将种群数量设置在 20～50 之

间。若粒子数量过少，容易导致搜索覆盖不充分，

陷入局部最优；而粒子数量过多，则会显著增加每

轮迭代中模型训练的总时间。基于上述权衡，本研

究将粒子数设定为 25 个。

3. 1. 4　模型的运行流程

首先，通过 PSO 算法迭代搜索寻得全局最优位

置；随后，解析该位置以构建 BP 神经网络，完成超参

数配置与网络权重的初始化；接着，使用训练集对

模型进行训练，以拟合输入特征与目标输出间的非

线性映射关系；最终，在测试集及独立验证集上验

证模型的泛化能力。具体流程如图 6 所示。

在图 6 中，初始化操作包括数据预处理与参数

初始化。其一，对全部数据进行了异常值处理与归

一化，并将 138 组数据划分为 110 组训练集和 28 组

测试集。其二，对关键参数进行初始化，包括 PSO 的

学习因子 c1、c2，以及 BP 神经网络的拓扑结构参数，

如神经元数量。

3. 2　模型预测结果分析

为评估 PSO-BP 模型对化纤污泥锌浸出率的预

测性能，选取R2、MSE和MAE作为评价指标。其中，

R2 用于衡量模型的拟合优度；MSE与MAE则用于评

估预测误差，MSE对异常值更为敏感，而MAE能提

供更稳健的偏差估计。各项指标的计算公式见式

（8）-（10）。

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( )yi - ŷ i 2

∑i = 1
n ( )yi - ŷ 2 （8）

MSE = ∑i = 1
n ( )yi - ŷ i 2

n （9）
MAE = ∑i = 1

n || yi - ŷ i
n （10）

式中：yi为第 i个样本的真实值；ŷ为所有样本真实值

的平均值 ；ŷ i 为第 i个样本的模型预测值 ；n为样

本数。

PSO 算法的寻优过程如图 7 所示。经过 50 次迭

代，种群（由 25 个粒子构成）的适应度（以R2 度量）最

终收敛于 0. 998 4。

图6　PSO-BP 模型的运行流程图

Fig. 6　Flowchart of the PSO-BP model operation

图7　PSO 算法寻优过程

Fig. 7　Convergence process of the PSO algorithm
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经由 PSO 算法对 BP 神经网络的结构与超参

数进行优化，得到的最优配置为：2 个隐藏层，每

层 25 个神经元 ，学习率 0. 024 78，L2 正则化系数

0. 007 077。该超参数组合在保证模型拟合能力的

同时，有效规避了过拟合与收敛缓慢的问题。基于

此配置训练最终模型，并在测试集与独立验证集上

评估其泛化性能，其中，独立验证集数据来源于现

有试验数据 10 组和前期数据 20 组，共计 30 组数据。

预测结果如图 8 所示。

从图 8 的预测结果可以知，通过测试集与独立

验证集获得的模型预测指标R2 值分别为 0. 998 4 和

0. 988 4，均接近于 1，说明模型的拟合优度较高，超

过 98. 8% 的数据变异性能被模型所解释。此外，所

有预测散点均围绕在理想预测线附近，在整个区间

内未出现明显偏离，证实了模型具有良好的泛化能

力和稳定的预测精度。相对独立验证集来说，使用

测试集预测的结果更好，其散点分布更贴近理想预

测线，绝对误差更小，R2 更贴近于 1。

针对独立验证集的模型预测误差进行了统计，

其误差分布如图 9 所示。

从图 9 独立验证集模型预测误差分布结果可

知 ，平 均 预 测 误 差 为 0. 23%，其 95% 置 信 区 间 为

［-0. 32%，0. 78%］，区间包含零点，表明平均误差在

统计上不显著。预测误差的标准差为 1. 48%，反映

了预测值围绕均值的离散程度较小。综合来看，该

模型体现较高的预测准确性，且偏差范围可控。

针对独立验证集的模型预测，获得的评价指标

显示：均方误差（MSE）为 2. 241 8 × 10-4，反映出预

测误差整体很小且分布稳定；平均绝对误差（MAE）

为 9. 981 × 10-3，进一步表明平均预测偏差极小。由

于 该 误 差 水 平 低 于 工 程 容 许 误 差（通 常 为 1%～

2%），说明模型在保持高精度的同时，具备良好的工

程适用性。

3. 3　模型优化结果与验证

基于 PSO-BP 模型进行全局工艺优化，确定最

佳工艺参数为浸出硫酸浓度 2. 16 mol·L-1、搅拌浸出

时间 64. 1 min、温度 33. 58℃、液固比 4. 18∶1 mL·g-1，
在该参数下模型获得的浸出率可达 98. 96%。在最

佳工艺参数下，做 3 次平行试验进行验证；单因素试

验下确定的锌浸出率最佳工艺参数为浸出硫酸浓

度 2 mol·L-1、搅拌浸出时间 60 min、温度 30℃、液固

比 4∶1 mL·g-1，做 3 次平行试验进行验证。将本试验

结果与单因素最优工艺参数的验证结果进行对比，

见表 2。

由表 2 可知，模型优化验证试验实际锌平均浸

出率达 98. 91%，相对误差 0. 05%，与预测值高度吻

合；该结果高出单因素最优验证试验锌平均浸出率

图8　预测结果

Fig. 8　Prediction results

图9　预测误差分布

Fig. 9　Distribution of prediction errors

表2　模型优化与单因素最优验证试验结果对比

Table 2　Comparison of verification test results by 
model optimization and single factor optimal

试验类型

模型优化验证

试验

单因素最优验

证试验

试验编号

No.1
No.2
No.3
平均

No.4
No.5
No.6
平均

Zn 浸出率/%
98.89
98.97
98.87
98.91
97.86
97.98
97.88
97.91

浸出渣中 Zn 含量/%
0.10
0.09
0.10
0.10
0.16
0.15
0.16
0.16
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（97. 91%）1 个百分点。

4　结论
针对化纤污泥中锌具有可回收价值，本研究采

用硫酸对其进行了浸出试验，考察了各因素对锌浸

出率的影响，并创新性采用 PSO-BP 模型对工艺参

数进行了全局寻优，最后对寻优结果进行了验证，

得到以下主要结论。

1）化纤污泥中锌含量高达 5. 98%，具备良好的

回收价值；物相分析表明，污泥主要矿物组分为石

膏、方解石和纤锌矿。

2）单因素试验确定的最优工艺参数为浸出硫

酸浓度 2 mol·L-1、搅拌浸出时间 60 min、温度 30℃、

液固比 4∶1 mL·g-1，锌平均浸出率 97. 91%。

3）基于单因素试验数据构建了 PSO-BP 模型，

该模型在独立验证集上的评价指标 R2 为 0. 988 4、

MSE为 2. 241 8 × 10-4、MAE为 9. 981 × 10-3，具有高

精度与可靠性；模型优化后的最佳工艺参数为浸出

硫酸浓度 2. 16 mol·L-1、搅拌浸出时间 64. 1 min、温

度 33. 58℃、液固比 4. 18∶1 mL·g-1，该条件下，模型

预测锌浸出率为 98. 96%，验证试验锌平均浸出率为

98. 91%，相对误差为 0. 05%，充分验证了优化模型

的准确性与所获工艺参数的可靠性。

4）模型优化后确定的最佳工艺锌浸出率比单

因素试验确定的最佳浸出率高出 1 个百分点，产生

了明确的经济价值和环保效益，不但为化纤污泥的

锌资源回收提供了工艺参数和决策支持，而且为固

废资源化工艺向智能化、精准化发展提供了新的

思路。
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Intelligent optimization of zinc leaching from chemical fiber sludge via PSO-BP 
neural network

WANG Jichang1， TIAN Jing2， ZHU Qingzhi1

（1. Henan Vocational University of Industrial Technology， Nanyang 473000， China；

2. Henan Zhongyuan Gold Smelter Co. ， Ltd. ， Sanmenxia 472000， China）
Abstract： The zinc content in a certain type of chemical fiber sludge reaches 5. 98%， indicating a high potential 
for comprehensive recovery.  In this paper， a sulfuric acid leaching method was employed to recover zinc from the 
sludge.  The effects of key factors， including sulfuric acid concentration， leaching time， temperature， and liquid-

to-solid ratio， on the zinc leaching efficiency were systematically investigated.  Based on the single-factor 
experimental data， a PSO-BP model was constructed to globally optimize the process parameters， and the 
optimization results were subsequently validated.  The main conclusions are as follows.  The optimal process 
parameters determined by single-factor experiments were： sulfuric acid concentration of 2 mol·L-¹， leaching time 
of 60 min， temperature of 30℃ ， and liquid-to-solid ratio of 4∶1 mL·g- ¹， under which the average zinc leaching 
efficiency was 97. 91%.  The optimal parameters obtained from the PSO-BP model were： sulfuric acid 
concentration of 2. 16 mol·L- ¹， leaching time of 64. 1 min， temperature of 33. 58°C， and liquid-to-solid ratio of 
4. 18∶1 mL·g- ¹.  Under these conditions， the model-predicted zinc leaching efficiency was 98. 96%， and the 
average experimental zinc leaching efficiency was 98. 91%， with a relative error of 0. 05%， fully validating the 
accuracy of the optimization model and the reliability of the obtained process parameters.  Compared with the single-

factor results， the optimal zinc leaching efficiency after model optimization was improved by one percentage point， 
yielding significant economic and environmental benefits.  This study not only provides process parameters and 
decision support for the recovery of zinc from chemical fiber sludge but also offers a new approach for the intelligent 
and precise development of solid waste resource utilization processes.
Key words： chemical fiber sludge； zinc recovery； sulfuric acid leaching； particle swarm optimization； neural 
network； PSO-BP model； intelligent optimization
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国务院国资委举办中央企业“AI+工业制造”人才特训班

5 月 12 日，由国务院国资委主办的中央企业“AI+工业制造”特训班开班。国务院国资委党委委员、副主

任谭作钧出席开班式并讲话。

谭作钧强调，要深入学习贯彻习近平总书记关于推进人工智能发展的重要指示批示精神，贯彻落实党

中央、国务院决策部署，切实增强责任感紧迫感，加快推动适应 AI 的组织进步，加快培养“AI+”复合型人才。

要深入实施中央企业“AI+”专项行动，加快发展人工智能产业，重估竞争逻辑，准确把握推进“AI+”场景落地

的规律特点，推动 AI 技术赋能新质生产力发展，推动中央企业互信协作、集智攻关，统筹整合中央企业“AI+
工业制造”人才力量。

此次特训班是国务院国资委继 2024 年举办人工智能主要领导班、分管领导班、科技领军人才班、人力资

源负责人班，2025 年举办首席架构师班后，着眼加强 AI 赋能实体产业人才队伍建设的具体举措，由中国电信

承办，工业制造领域的 24 家中央企业的 87 名学员参训。

国务院国资委有关厅局负责同志、有关中央企业分管负责同志参加开班式。

（资料来源：中国有色金属报）
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