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基于深度学习的湿法冶金工艺参数预测与
优化模型的设计及数值仿真研究
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摘要:针对湿法冶金工艺参数预测中存在的预测模型计算效率低及智能化程度不足等问题,提出了一个基于

1D-CNN算法预测铜离子浓度、Seq2Seq模型预测传质速率,并以经济效益最大化为目标的流程优化控制模

型,并采用DDPG算法求解最优化问题。数值仿真和实证研究结果表明,该模型对铜萃取流程工艺参数的预

测准确度较高,可实现对参数的有效优化调整,从而促进经济效益提升。
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  在湿法冶金过程中,通过对关键工艺参数进

行准确预测可优化工艺流程,提高资源利用率与

生产效率,同时确保生产稳定性,从而提高最终产

品纯度和性能;此外,还有助于提前了解生产过程

中可能存在的风险,保证生产安全[1-2]。湿法冶金

工艺参数的预测研究是实现冶金工艺智能化、自
动化的基础,将预测与控制模型相结合,能够实现

冶金过程的实时监控与自动调整[3-4],因此,对湿

法冶金工艺参数进行预测研究具有重要意义。
目前,关于湿法冶金工艺参数预测的相关研

究已取得一定进展。如基于区间RBF神经元网

络对湿法冶金过程金泥品位的预测模型[5]可实现

金泥品位的在线预测,金氰化浸出过程的动态串

联型混合模型[6]通过利用物料守恒方程建立金氰

化浸出过程的动态机制模型,并利用神经网络估

计机制模型中的未知参数,可实现参与预测。但

这2个模型的智能化程度都不够高,计算效率仍

有待提升。由参数未知的机制模型串联参数未知

的数据预测模型组成的混合模型[7],采用核偏最

小二乘法建立了参数预测模型,能显著增强智能

化参数预测能力,但在参数预测准确性方面仍需

进一步优化。
为解决上述问题,以铜萃取[8]为例,研究提出

了一个基于多参数预测结合DDPG(DeepDeter-
ministicPolicyGradient)深度学习算法[9]的混合

预测模型,以及基于该预测模型的铜萃取过程优

化控制方法。该方法首先使用1D-CNN(1DCon-
volutionalNeuralNetwork)模型[10]进行萃余液

中 铜 离 子 浓 度 的 预 测,同 时 使 用 Seq2Seq
(Sequence-to-Sequence)模型[11]进行萃取过程中

传质速率的预测,构建一个铜萃取过程的参数优

化模型。基于该优化模型及参数预测的结果,采
用DDPG算法对铜萃取过程进行优化控制。试

验研究了以湿法冶金过程中的智能参数预测为基

础,通过高效精细的深度强化学习算法,以期实现

湿法冶金全流程的智能化、自动化控制。

1 基于深度学习算法的铜萃取多参数预测

1.1 基于1D-CNN模型的萃余液铜离子浓度预测

1D-CNN(1维卷积神经网络,1DConvolu-
tionalNeuralNetwork)是卷积神经网络CNN的

一种变体,专门用于处理一维数据,特别适用于时
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间序列、信号处理、文本数据等顺序性强的数据场

景。与 二 维 卷 积 网 络 (2D-CNN)[12] 不 同,

1D-CNN仅在一个维度上进行卷积操作,适合分

析数据的时间依赖性或序列结构。由于1D-CNN
可以并行化执行,训练速度快,因此能有效降低计

算时延,解决复杂参数预测模型运行效率较低的

问题。1D-CNN模型的计算过程如下:

1)输入数据:1D-CNN 输入的是一维序列数

据,假设输入为萃余液铜离子浓度序列X,其形状

为X∈Rnsamples×sep_length×features,其中,nsamples为序列样

本数量,seq_length为输入序列的长度,features
为每个时间步的特征数。

2)卷积层(ConvolutionLayer):卷积层通过

卷积核滑动,提取局部特征。1D卷积的核心公式

计算如下:

yt =∑
k-1

i=0wi·xt+i+b。 (1)

式中:yt—卷积输出在时间步t处的值;k—卷积

核大小;wi—卷积核权重的第i个参数;xt+i—
输入序列在时间步t+i处的值;b—偏置项。

卷积输出序列的长度(根据填充方式和步幅

计算):

output_length=seq
_length-k+2p

s +1。(2)

式中:seq_length—输入序列长度;k—卷积核的

大小;p—填充大小;s—步幅大小。
填充使用SamePadding:

p=k-1
2
。 (3)

3)激活函数(ActivationFunction):卷积后

的输出通常会通过激活函数来引入非线性。本研

究采用的激活函数是ReLU,其计算公式如下:

ReLU(z)=max(0,z)。 (4)
式中,z—卷积层的输出。

ReLU的输出是一个非负数,如果输入值z
小于0,则输出为0,否则输出为z。

4)池化层(PoolingLayer):池化层用于下采

样,减少特征图的尺寸。1D最大池化层的计算公

式如下:

yt =max(xt,xt+1,…,xt+p-1)。 (5)
式中:p—池化窗口大小;xt,xt+1,…,xt+p-1—输入序

列在池化窗口内的值;yt—池化后的输出值。
池化后的序列长度计算公式为:

pooled_length=output
_length-p
sp

+1, (6)

式中,sp—池化层的步幅。

5)展平层(FlattenLayer):池化层的输出通

常是一个三维张量,在全连接层之前需要展平成

二维 张 量。假 设 池 化 层 输 出 形 状 为 (nsamples,

pooledlength,channels),则展平后为:

flattened_output=Rnsamples×(pooled×channels)。 (7)

6)全连接层(FullyConnectedLayer):展平

后的输出进入全连接层进行预测。全连接层的计

算公式为:

y=W·x+b。 (8)
式中:W—全连接层的权重矩阵;x—展平后的输

入;b—全连接层的偏置项;y—全连接层的输出。

7)输出层(OutputLayer):输出层用于给出

预测值,输出值的计算公式为:

y=Wo·x+bo (9)
式中,Wo、bo —输出层中的权重矩阵、偏置项。

8)损失函数和优化:最后,通过计算损失函数

来衡量模型的预测结果和真实值之间的差异,并
通过优化器更新参数。本研究所用的损失函数为

均方误差,其计算公式为:

MSE= 1N∑
N

i=1
(yi-y

︿
i)2。 (10)

如上所述,1D-CNN模型的计算过程包括对

历史萃余液铜离子浓度数据的卷积操作、激活、池
化、展平、全连接层和输出层的处理。该模型的结

构如图1所示。

图1 1D-CNN模型的结构

Fig.1 Structureof1D-CNNmodel

1.2 基于Seq2Seq模型的传质速率预测

传质速率是冶金过程中物质传输的重要参

数,通过预测传质速率可预估和优化湿法冶金过

程的性能。本研究采用Seq2Seq模型对铜萃取过

程传质速率进行预测。

Seq2Seq模型是一种神经网络架构,旨在将

输入序列映射到输出序列。它由2个主要部分组

成:编码器(Encoder)和解码器(Decoder)。编码
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器将输入序列压缩成1个固定长度的向量(隐藏

状态),捕捉输入序列的语义和结构信息;解码器

则从该向量开始,逐步生成输出序列。Seq2Seq
模型广泛应用于机器翻译[13]、文本摘要[14]等任

务。由于Seq2Seq具备高度的并行性,因此也能

够有效降低模型的计算时延,解决模型运行效率

低的问题。Seq2Seq模型的计算原理如下:
第1层:输入序列编码(Encoder)。设输入的

历史传质速率序列为X:

X = [x1,x2,…,xT]。 (11)
式中:xi—第i个时间步的输入向量;T—输入

序列长度。
第2层:嵌入层(EmbeddingLayer)。嵌入操

作可表示为:

ei =Embed(xi), (12)
式中,ei—嵌入后的输入向量。

第3层:基于Transformer的编码器(Trans-
former-basedEncoder)。该编码器的核心组件

包括:

1)自注意力机制:

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V。(13)
式中:Q—查 询 矩 阵;K—键 矩 阵;V—值 矩 阵;

dk —键向量的维度。

2)位置编码:

PE(t,2i)=sin
t

10000
2i

dmodel  ; (14)

PE(t,2i+1)=cos
t

10000
2i

dmodel  。 (15)

式中:PE(t,2i)—时间步t的位置编码中偶数维

度;PE(t,2i+1)—时间步t的位置编码中奇数

维度;dmodel—模型的维度。
第4层:上下文向量生成。编码器的最终隐

藏状态(或状态序列)被用作上下文向量C:

C=Concat(h1,h2,…,hT)。 (16)
式中,hT —时间步T 的隐藏状态;Concat(·)—
用于连接所有时间步的隐藏状态。

第5 层:基 于 Transformer[15] 的 解 码 器

(Transformer-basedDecoder)。解码器的关键组

件包括:

1)自注意力机制:

Self-Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

 
dk  V。(17)

式中:Q—来自解码器的查询矩阵;K、V—来自编

码器的键和值矩阵。

2)编码器-解码器注意力:

Encode-DecoderAttention(Q,K,V)=

softmax QKT

 
dk  V。 (18)

式中:Q—来自解码器的查询矩阵;K、V—来自编

码器的键和值矩阵,dk—键向量的的维度。
第6层:输出层。该层通过全连接层映射到

预测的结果值:

y^t =softmax(W·yt+b)。 (19)
式中:y^t—时间步t的预测分布;W—输出权重矩

阵;b—偏置项;yt—时间t的观测分布。
综上所述,Seq2Seq模型通过编码器将输

入序列转 换 为 上 下 文 向 量,并 通 过 解 码 器 生

成 输 出 序 列。Seq2Seq模 型 的 结 构 如 图 2
所示。

图2 Seq2Seq模型的结构

Fig.2 StructureofSeq2Seqmodel

2 铜萃取过程的参数优化模型

为实现铜萃取过程的经济效益最大化,需对

铜萃取过程工艺参数进行预测和优化。基于经济

效益最大化的铜萃取过程工艺参数优化模型

如下:

max
L0,L1

J∧B-W液 =L0(ρ0-ρy)P-k1L1Pc-k2L0ρ0P0

s.t.0∧≤L0≤1
0≤L1≤1

η=L0ρ0-L0ρy

L0ρ0
≥80% (20)

式中:B—金属铜产品收益,元;W 液 —料液成本,
元;ρ0 —初始条件下水相中铜离子质量浓度,

g/L;ρy —萃余液中铜离子质量浓度,g/L;P—金

·662·



第44卷第2期  刘春艳,等:基于深度学习的湿法冶金工艺参数预测与优化模型的设计及数值仿真研究

属铜价格,元/g;Pc、P0 —萃取剂、原始料液价

格,元/m3;k1、k2 —单位换算系数1000;L0、

L1 —水相、萃取剂流量,m3/h。
由两相流量和铜离子质量浓度可计算出铜萃

取率η,其中,铜离子质量浓度通过1D-CNN模

型预测得到。

3 基于DDPG算法的铜萃取过程优化控制

为计算经济效益最大化的铜萃取优化参数,
使用DDPG算法对铜萃取过程进行优化控制。

DDPG算法是一种用于连续动作空间的强化学习

算法,结合了深度学习和确定性策略梯度方法,使
用策略网络和价值网络2个主要的深度神经网

络。策略网络(Actor)负责生成在给定状态下的

动作,而价值网络(Critic)则负责估计这些动作的

价值;DDPG使用目标网络和经验回放技术来稳

定训练过程。目标网络是策略网络和价值网络的

延迟更新副本,经验回放则是一个存储过去经验

的缓冲区,用于随机抽取训练样本,从而减少数据

之间的相关性并提高训练效率。DDPG算法能够

在复杂环境中进行高效学习,因为可以通过从历

史经验中获取信息来进行训练,而不是仅依赖

于最新的经验。这使得算法在面对动态和复杂

的任务时适应性更佳,从而更好地实现铜萃取

过程的优 化 控 制。下 面 是 DDPG算 法 的 计 算

步骤。
第1步:初始化。首先初始化各个网络。

1)初始化策略网络(Actor):生成给定状态下

的动作。

μ(s|θμ)withparametersθμ。 (21)
式中:μ(s|θμ)—策略网络生成的动作;θμ —策略

网络的参数。

2)初始化价值网络(Critic):估计状态-动作

对的价值。

Q(s,a∨θQ)withparametersθQ。 (22)
式中:Q(s,a∨θQ)—价值网络对状态s和动作a
的价值估计;θQ —价值网络的参数。

3)初始化目标网络(策略网络和价值网络的

目标副本,延迟更新):

μ'∧Q'withparametersθμ'∧θQ'。 (23)
式中:μ',Q'—策略网络和价值网络的目标副本;

θμ',θQ'—网络参数。

4)初 始 化 经 验 回 放 缓 冲 区 D:存 储 历 史

经验。
第2步:数据收集。

1)选择动作:

at =μ(st∨θμ)+N。 (24)
式中:at—时间步t的动作;N —噪声。

2)执行动作并收集经验。

3)存储经验:

D←D∪ {(st,at,rt,st+1)}。 (25)
第3步:更新网络。首先,从缓冲区随机抽取

一批经验 {(si,ai,ri,si+1)}更新Critic网络。

1)计算目标值:

yi =ri+γQ'(si+1,μ'(si+1∨θμ')∨θQ')。
(26)

式中:yi—目标值;γ—折扣因子。

2)计算损失函数:

L(θQ)= 1N∑i
(yi-Q(si,ai|θQ))2,(27)

式中,N —批次大小。

3)更新Critic网络参数:

θQ ←θQ -λQ

Δ

θQL(θQ), (28)
式中,λQ —Critic网络的学习率。

之后,从缓冲区随机抽取一批经验 {(si,ai,

ri,si+1)}更新Actor网络。

1)计算梯度:

Δ

θμJ = 1N∑i

Δ

aQ(si,ai|θQ)

Δ

θμμ(si|θμ)。

(29)
式中:

Δ

aQ(si,ai∨θQ)—对动作的价值函数梯度;

Δ

θμμ(si∨θμ)—对策略网络参数的梯度。

2)更新Actor网络参数:

θμ ←θμ +λμ

Δ

θμJ, (30)

式中,λμ —Actor网络的学习率。

第4步:更新目标网络。目标网络参数更新

公式为:

θμ'←τθμ +(1-τ)θμ'; (31)

θQ'←τθQ +(1-τ)θQ'。 (32)
式中,τ—软更新系数,是一个小的常数,设为0.001。

DDPG的计算过程包括初始化网络和目标网

络、与环境交互以收集数据、从经验回放缓冲区抽

取数据来更新Critic和 Actor网络,以及通过软

更新技术来更新目标网络。通过上述步骤可以实

现对铜萃取过程中工艺参数的有效学习和优化。
图3为DDPG算法的原理。
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图3 DDPG算法的原理

Fig.3 PrincipleofDDPGalgorithm

4 数值仿真与实证研究

为了评估本方法的有效性,分别进行多个试

验、数值仿真及1个实证研究,从多个角度评价该

方法的实际表现。

4.1 仿真试验环境

铜萃取的仿真试验环境共分为3个阶段:萃
取、洗涤和反萃,如图4所示。在该环境下对使用

本方法前、后经济效益进行对比,结果见表1。可

以看出:使用本方法后,经济效益有明显提升,说

明该法能实现对铜萃取工艺流程的优化。

图4 铜萃取的仿真试验环境

Fig.4 Simulationtestenvironmentofcopperextraction

表1 使用本方法前、后经济效益对比

Table1 Comparisonofeconomicbenefits
beforeandafterusingthismethod

项目 成本/万元 经济效益/万元

使用前 12.4 5.3
使用后 12.4 9.6

4.2 工艺参数预测的准确性

为了评价1D-CNN/Seq2Seq模型对工艺参

数的预测准确性,对比研究了该模型与其他4个

基线模型对萃余液铜离子浓度的预测和传质速率

的预测均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)和
平均绝对误差(MAE),结果见表2。可以看出:
相比4种基线模型,1D-CNN/Seq2Seq模型对萃

余液中铜离子浓度及传质速率的预测评价指标更

佳,表明1D-CNN/Seq2Seq模型能更好地预测铜

萃取工艺参数变化情况。

表2 不同模型对2个工艺参数的预测评价指标对比

Table2 Comparisonofpredictionandevaluationindexesoftwoprocessparametersbydifferentmodels

预测模型
萃余液铜离子浓度的预测 传质速率都预测

MSE/% RMSE/% MAE/% MSE/% RMSE/% MAE/%

线性回归 53.40 57.70 59.50 52.60 57.30 61.50
支持向量机 61.43 63.55 65.75 54.99 62.09 65.87
RNN 65.38 67.13 68.58 58.09 64.94 69.16
LSTM 68.51 71.05 70.05 60.89 67.62 72.08

1D-CNN/Seq2Seq 83.95 82.58 81.70 83.02 84.89 84.82

4.3 铜萃取过程优化控制的数值仿真

为了对铜萃取过程的优化控制进行数值仿

真,在考虑了各类成本基础上模拟真实的铜萃取

过程,通过数值仿真数据绘制了多次模型迭代下

的投入经济效益变化曲线,如图5所示。可以看

出:随迭代次数增加,本方法的经济效益迅速增

加,对应的成本迅速下降,说明该方法能够有效降

低成本,提高经济效益。

图5 多次模型迭代下的投入经济效益变化曲线

Fig.5 Changecurveofinputeconomicbenefit

undermultiplemodeliterations
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4.4 实证研究

  为考察本方法在实际生产中的效果,将其应

用于某铜萃取工厂的工艺流程优化中,并将当月

实施本方法前、后的经济效益进行对比,结果见表

3。可以看出:该工厂在实施了本方法后,经济效

益得到了显著提升。

表3 某铜萃取工厂实施本方法前、后的经济效益对比

Table3 Comparisonofeconomicbenefitsbeforeandafter

implementationofthismethodinacopperextractionplant

项目 当月总投入成本/万元 当月总经济效益/万元

实施前 342.32 23.66

实施后 492.62 74.92

  实证研究结果表明,利用实时数据分析和模

型预测,系统能够优化反应条件,确保工艺始终保

持在最佳状态下运行。这种精细化控制方式可减

少原材料浪费,有效提升金属回收率。同时,通过

智能控制系统还能够及时识别并调整工艺运行过

程中发生的异常情况,降低设备故障率和停机时

间。此外,该模型具有智能学习能力,能不断适应

生产环境的变化,从而进一步提高生产效率和设

备控制的灵活性。

5 结论

针对某铜萃取流程,使用1D-CNN/Seq2Seq
模型可较准确地预测萃余液铜离子浓度和传质速

率,再通过DDPG算法求解,能实现铜萃取工艺

参数的优化,确保工艺始终保持在最佳状态下运

行。该模型的应用能有效降低生产成本,实现对

资源的更高效利用,降低运营风险,从而实现整体

经济效益的提升。
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DesignandNumericalSimulationofaDeepLearning-BasedModelforWetMetallurgical
ParameterPredictionandOptimization

LIUChunyan,JIAJingpu
(ComputerApplicationDepartment,ShijiazhuangInformationEngineeringVocationalCollege,

Shijiazhuang 052161,China)

Abstract:Aimingattheissuesoflowcomputationalefficiencyandinsufficientintelligenceinpredicting
hydrometallurgicalprocessparameters,aprocessoptimizationcontrolmodelthatutilizes1D-CNNfor
predictingcopperionconcentrationandSeq2Seqforpredictingmasstransferrate,withtheobjectiveof
maximizingeconomicbenefitswasproposed.TheoptimizationproblemissolvedusingtheDDPG
algorithm.Theresultsofnumericalsimulationandempiricalstudyshowthatthemodelcanpredictthe
parametersofcopperextractionprocesswithhighaccuracy,realizetheeffectiveoptimizationand
adjustmentofparameters,andpromotetheimprovementofeconomicbenefits.
Keywords:copper;extraction;hydrometallurgy;DDPG;1D-CNN;Seq2Seq;numericalsimulation
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