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摘要:提出了一个大数据驱动的湿法冶金全流程优化控制模型,首先构建基于注意力机制改进的LSTM 模

型,通过自注意力机制增强模型对关键时间步的关注提高预测精度;其次,采用优先经验回放改进的DDQN
算法实现实时生产参数的动态调整与控制;最后,设计全流程经济效益最优化控制模型获得最优解。结果表

明:所提出模型在不同的数值仿真中的决定系数R2达0.92,0.90,0.92,表明该模型在多个方面优于传统

方法。
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  湿法冶金全流程优化控制模型的构建与应用

在理论与实践层面具有重要意义[1]。鉴于全球对

资源高效利用和环境可持续发展的关注度日益提

升,提高湿法冶金生产过程智能化和自动化水平

成为了行业发展的迫切需求[2]。全流程优化控制

模型通过整合设备运转状态监控[3]、环境参数测

定和生产策略策划[4],对湿法冶金全流程进行实

时监测跟踪[5]与动态调控[6],从而实现生产效率

和经济效益双提升,减少资源浪费,优化成本结

构。湿法冶金全流程优化控制模型的实施有助于

推动技术创新升级,符合绿色制造理念,能促进行

业可持续发展[7]。
为提升湿法冶金生产设备运转效率与经济

效益,提出了一个大数据驱动的湿法冶金全流

程优化控制模型。先构建基于注意力机制改

进的LSTM 模型[8],以精确预测设备的环境参

数,通过自注意力机制增强模型对关键时间步

的关注,从而提高预测精度;再采用优先经验

回放[9]改进的 DDQN算法[10],实现实时生产

参数的动态调整与控制;之后设计全流程经济

效益最优化控制模型,综合考虑设备运转、生
产效率和成本因素,利用线性规划方法实现最

优解。

1 基于注意力机制改进的LSTM 模型的

设备运转环境参数预测

  首先采用改进LSTM 模型对设备运转环境

的参数进行预测。这一改进不仅能增强模型对设

备运转环境参数变化的敏感性,还能提高其预测

精度。通过引入注意力机制,使模型能够动态地

聚焦于历史数据中与当前预测最相关的时间步,
有效减少信息噪声的干扰。模型计算步骤如下:

1)输入门。决定当前 输 入 对 记 忆 单 元 的

影响:

it =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi)。 (1)
式中:it—输入门的输出;Wi—输入门的权重矩

阵;ht-1—前 一 时 刻 的 隐 藏 状 态;xt—当 前 输

入;bi—输 入 门 的 偏 置;σ—激 活 函 数sigmoid
(·)。

2)遗忘门。遗忘门决 定 保 留 多 少 之 前 的

记忆:

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf)。 (2)
式中:ft—遗忘门的输出;Wf—遗忘门的权重矩

阵;bf—遗忘门的偏置。该门的值范围在0~1之

间,0表示完全遗忘,1表示完全保留。
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3)记忆单元更新。更新记忆单元的状态,通
过将输入门的输出与新候选记忆结合:

Ct =ft·Ct-1+it·C􀮨t。 (3)
式中:Ct—当前时刻的记忆单元状态;Ct-1—前一

时刻的记忆状态;C􀮨t—当前输入经过tanh激活

后的候选记忆。

4)输出门。输出门决定当前记忆单元对输出

的影响:

ot =σ(Wo·[ht-1,xt]+bo)。 (4)
式中:ot—输出门的输出;Wo—输出门的权重矩

阵;bo—输出门的偏置。输出门的作用是控制将

多少记忆单元的信息传递到输出。

5)最终输出。结合输出门和当前记忆状态,
最终输出为:

ht =ot·tanh(Ct)。 (5)
式中:ht—当前时刻的隐藏状态;tanh—激活函

数,确保输出在[-1,1]之间。

6)引入注意力机制。在LSTM 的基础上引

入注意力机制,通过加权和动态选择对当前预测

最重要的时间步:

αt,j = exp(et,j)

∑
T

k=1exp(et,k)
。 (6)

式中:αt,j—注意力权重;et,j—当前时间步对第j
个时间步的得分;T—序列长度。

7)加权输出。结合注意力权重与LSTM 输

出,得到加权输出:

h
︿
t =∑

T

j=1αt,jhj。 (7)

式中:h
︿
t—加权后的输出;hj—第j个时间步的

LSTM输出。模型结构如图1所示。

图1 基于注意力机制改进的LSTM模型的结构

Fig.1 StructureofimprovedLSTM modelbasedon
attentionmechanism

2 基于优先经验回放改进的DDQN算法

的实时生产参数调整与控制

  通过使用DDQN强化学习模型实现对设备

的智能控制,有效提升实时生产参数调整与控

制的智能化水平。通过优先经验回放机制,该
算法能更高效地利用重要的历史经验,快速适

应动态变化的生产环境。计算步骤如下:

1)奖励函数:

Rt =r(st,at)。 (8)
式中:Rt—当前时间步的奖励;r(st,at)—在状态

st下执行动作at的即时奖励。奖励函数引导智能

体学习最优策略。

2)Q 值更新。在Q 学习中,智能体维护一个

Q 值函数Q(s,a),表示在状态s下采取动作a 的

预期收益。更新公式为:

Q(st,at)←Q(st,at)+

α rt+γmax
d'

xQ(st+1,a')-Q(st,at) 。 (9)
式中:α—学习率;γ—折扣因子;st+1—下一个状态;

a'—在下一个状态下的可选动作。该公式通过对

当前Q值的修正,使得智能体逐步逼近最优Q值。

3)使用目标网络。DDQN通过引入目标网

络减少Q 值的过估计。更新目标网络的公式为:

Qtarget(st,at)← 1N∑
N

i=1Q(st,ai)。 (10)

式中:Qtarget(st,at)—目标网络中的Q 值;N—动

作的总数量。

4)优先经验回放。优先经验回放机制通过优

先选择重要的经历进行学习,以提升学习效率。
每个经验的优先级计算为:

pi =|ri+γmax
a'

Q(si+1,a')-Q(si,ai)|。

(11)
式中:pi—第i个经历的优先级;si、ai—经历的状

态、动作;ri—即时奖励。

5)经验回放机制。在每次训练中,从经验回

放缓冲区随机采样经验,以减少样本之间的相关

性。样本的抽样概率为:

PP(i)= pβ
i

∑jp
β
j

。 (12)

式中:PP(i)—样本i的抽样概率;β—调节优先级

的超参数。
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  6)目标策略更新。在每个训练周期后,定期

将主网络的权重复制到目标网络,更新公式为:

θtarget←τθmain+(1-τ)θtarget。 (13)
式中:θtarget和θmain—目标网络、主网络的权重;τ—
更新因子,设定为0.001。

7)实时参数调整。在实际生产中,通过不断

与环境交互,智能体根据当前状态和经验更新控

制参数,执行策略来调整生产参数。调整过程可

用以下公式表示:

at =argmax
a

Q(st,a)。 (14)

式中,at—当前状态st 下的最佳动作。
基于优先经验回放改进的DDQN算法的原

理如图2所示。

图2 基于优先经验回放改进的DDQN算法的原理

Fig.2 SchematicdiagramofDDQNalgorithmimproved

basedonprioritisedempiricalplayback

3 基于最优化模型的全流程经济效益最

优化控制

  研究提出的最优化模型的基本原理是通过构

建一个目标函数,旨在最大化湿法冶金过程的经

济效益。模型考虑了总收入与总成本的差异,以
确定最佳的生产策略和控制参数。收入部分与产

品的销售量和单价相关,而销售量又受到生产量

和环境参数的影响。成本则由固定成本和与生产

量及环境条件相关的变动成本组成。该最优化模

型的设计如下:

1)目标函数

本模型的目标是最大化湿法冶金过程的净经

济效益,可以表示为:

max(Z)=R-C。 (15)
式中:Z—净经济效益;R—总收入;C—总成本。

R 由产品销售量与单价的乘积表示。

R=P·Q(X,E)。 (16)

式中:P—产品单价;Q(X,E)—生产量X 和环境

参数E 的函数,反映不同环境条件下的销售量。

C则由固定成本与变动成本之和表示。

C=Cfixed+Cvariable(X)。 (17)
式中,Cvariable(X)=c·X,c代表环境参数对单位

产品变动成本的影响函数。

2)约束条件

为确保生产过程的可行性,构建模型需考虑

以下约束条件:

a)原材料约束

M ≥a·X。 (18)
式中:M—可用原材料总量;a—单位产品所需原

材料质量。

b)环境参数约束

Tmin≤T≤Tmax。 (19)
式中:T—设备的工作温度;Tmin、Tmax—设备运行

最低、最高温度。

c)生产能力限制

X≤Cmax(E)。 (20)
式中,Cmax(E)—在特定环境条件E 下的设备最

大生产能力。

d)非负约束

X≥0。 (21)
需确保生产量为非负值。

4 试验研究

4.1 试验环境

在高性能计算机环境下进行数值仿真,具体

配置包括IntelCorei9处理器、32GBRAM 和

NVIDIAGeForceRTX3080显卡。使用的主要

软件包括Python及TensorFlow[11]和Keras[12],
用于深度学习模型实现。

在数据集的采集过程中,通过工业监控系统收

集某硫酸浸出法提取铜过程中实时运行数据,构建

成一个5000条样本的数据集。

4.2 数值仿真

为验证基于注意力机制改进的LSTM 模型

的设备运转环境参数预测模块的效果,分别进行

了3组数值仿真试验。
为评估改进后模型在环境参数预测中的准确性

和稳定性,将传统LSTM模型与基于注意力机制改

进的LSTM模型进行对比,试验结果见表1。可以

看出:改进LSTM模型在均方误差(MES)和平均绝
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对误差(MAE)上均明显优于传统LSTM模型,且决

定系数R2 接近1。这表明其对设备运转环境参数的

预测更为准确,说明模型通过引入注意力机制,能更

有效地捕捉重要的时间依赖性,从而提升预测性能。

表1 传统LSTM模型与基于注意力机制改进的

LSTM模型的对比试验结果

Table1 Comparativeexperimentalresultsoftraditional

LSTM modelandimprovedLSTM modelbasedon

attentionmechanism

模型 MSE MAE R2

传统LSTM 0.025 0.12 0.85

改进LSTM(注意力机制) 0.015 0.09 0.92

  在不同环境参数条件下测试模型,分析各参

数对设备运转环境预测性能的影响,结果见表2。
可以看出:湿度对模型预测效果的提升贡献最大,
其R2 达0.90。这表明改进LSTM 模型在适应

各种环境变化时,尤其在湿度变化条件下表现出

更强的预测能力,这进一步验证了其有效性。

表2 不同环境参数条件下的模型测试结果

Table2 Modeltestresultsunderdifferentenvironmental

parameterconditions

环境参数 MSE MAE R2

温度 0.02 0.115 0.88

湿度 0.018 0.105 0.90

酸浓度 0.022 0.125 0.86

  通过使用不同规模的训练数据集(如500、

1000和5000条样本)对比模型在各数据规模下

的预测精度和泛化能力,结果见表3。可以看出:
随训练数据集规模增大,模型的预测性能显著提

高,尤其是在5000条样本下,MSE和 MAE均达

最佳值。这表明更多的训练数据能够帮助模型更

好地学习设备运转的环境特征,从而提高预测准

确性,进一步验证了改进LSTM模型的有效性。

表3 模型的预测精度和泛化能力验证结果

Table3 Verificationresultsofpredictionaccuracyand

generalizationabilityofmodel

训练数据集规模 MSE MAE R2

500条样本 0.03 0.14 0.80

1000条样本 0.025 0.13 0.84

5000条样本 0.015 0.09 0.92

4.3 对比试验

为验证基于优先经验回放改进的DDQN算

法的实时生产参数调整与控制模块的效果,分别

进行了4组对比试验。通过比较基于优先经验回

放的改进DDQN算法与标准DDQN算法在实时

生产参数调整中的收敛速度和最终性能,以验证

改进的有效性。试验结果见表4。可以看出:改
进DDQN算法的收敛速度显著优于标准DDQN,
收敛至最佳策略的轮数减少200轮,且最终平均

奖励和最终成本的表现也更为优越。这表明引入

优先经验回放后,模型能够更快地学习重要经验,
提高学习效率和稳定性,说明其在实时生产参数

调整中具有一定的有效性。

表4 基于优先经验回放的改进DDQN算法与标准

DDQN算法的对比试验结果

Table4 Comparativeexperimentalresultsofimproved

DDQNalgorithmbasedonpreferredexperienceplayback

andstandardDDQNalgorithm

算法
收敛

速度/轮
最终平均

奖励
最终
成本

稳定性
指数

标准DDQN 500 150 2000 0.75

改进DDQN
(优先经验回放) 300 200 1500 0.90

  在不同的经验回放策略下进行试验,评估各

策略对算法训练稳定性和收敛速度的影响,以找

出最佳策略。试验结果见表5。可以看出:优先

回放策略在收敛速度、最终平均奖励和成本表现

上均显著优于随机回放策略。这表明优先回放能

够有效提高算法的学习效率,证明优先回放能够

使算法更快地专注于重要经验,从而优化实时生

产参数的调整与控制。

表5 不同的经验回放策略的对比试验结果

Table5 Comparativeexperimentsresultsofdifferent

empiricalplaybackstrategies

经验回放
策略

收敛
速度/轮

最终平均
奖励

最终
成本

稳定性
指数

随机回放 600 140 2200 0.7

优先回放 300 200 1500 0.9

  通过在多种生产场景下测试算法的实时参数

调整效果,以评估其在动态环境中的适应能力。
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试验结果见表6。可以看出:在不同生产场景下,
改进的DDQN算法可表现出良好的适应性,尤其

在动态变化场景中能取得最佳效果,收敛速度和

稳定性指数均高于其他场景。这表明该算法能够

快速响应生产环境的变化,有效调整生产参数,提
高整体控制效果。

表6 算法在多种生产场景下的实时参数调整效果对比

Table6 Comparisonofreal-timeparameteradjustment

effectsofalgorithmsinvariousproductionscenarios

生产场景
收敛

速度/轮
最终平均

奖励
最终
成本

稳定性
指数

高负荷状态 350 180 1600 0.85

低负荷状态 400 170 1700 0.80

动态变化场景 300 200 1500 0.90

  将外部反馈信息纳入算法,考察其对实时生

产参数调整的影响,以验证增强学习在复杂决策

环境中的有效性。试验结果见表7。可以看出:
引入外部反馈信息后,改进DDQN算法的性能显

著提升,收敛速度更快,最终平均奖励和成本表现

更优。这表明外部反馈信息能够为算法提供额外

的环境洞察,从而提升实时生产参数调整的精确

性和效率。

表7 改进DDQN模型在复杂决策环境中的有效性

验证结果

Table7 ValidityverificationresultsofimprovedDDQN

modelincomplexdecision-makingenvironment

状态反馈
收敛

速度/轮
最终平均

奖励
最终
成本

稳定性
指数

无外部反馈 400 160 1800 0.75

有外部反馈 300 210 1400 0.95

5 结论

在湿法冶金工艺中引入基于优先经验回放改

进的DDQN算法和基于注意力机制的LSTM 模

型,能有效解决实时生产参数调整和设备控制中

的优化问题,提升湿法冶金过程的智能化水平,
达到提高生产效率、降低运营成本的目的,在一

定程度上实现了对湿法冶金全流程的优化控

制。但本研究存在模型训练时间较长、数据依

赖性强等问题,还有待进一步研究改进,另外模

型的普适性也仍需通过更多实际案例来验证和

强化。
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Full-processOptimizationControlModelandEmpirical
ResearchofHydrometallurgyDrivenbyBigData

CAIYunlong
(DepartmentofInformationEngineering,HulunbuirVocationalTechnicalCollege,

Hulunbuir 021000,China)

Abstract:Abigdata-drivenhydrometallurgicalfull-processoptimizationcontrolmodelwasproposed.
Firstly,aLSTMmodelbasedonimprovedattentionmechanismwasconstructed,andtheself-attention
mechanismwasusedtoenhancethemodel’sattentiontokeytimestepstoimprovetheprediction
accuracy.Secondly,thedynamicadjustmentandcontrolofreal-timeproductionparametersarerealized
byusingDDQNalgorithmimprovedbypriorityexperienceplayback.Finally,theoptimalcontrol
modelofeconomicbenefitofthewholeprocessisdesignedtoobtaintheoptimalsolution.Theresults
showthatthecoefficientofdeterminationR2ofthemodelis0.92,0.90,0.92indifferentnumerical
simulations,whichshowsthatthemodelissuperiortothetraditionalmethodinmanyaspects.
Keywords:LSTM;attentionmechanism;DDQN;prioritizedexperiencereplay;numericalsimulation
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