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摘要:建立了一种湿法冶金设备控制的经济效益最优化模型,引入了基于深度双 Q 网络(DoubleDeep
DeterministicQ-Network,DDQN)模型优化求解算法,同时结合残差网络(ResidualNetwork,ResNet)的深度

学习能力,以实现对设备运行异常状态的检测和预警。对比仿真试验结果表明:该智能控制算法不仅能大幅

提高湿法冶金设备运行效率,还可增强系统的稳定性与可靠性,提高企业经济效益。
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  在湿法冶金全流程智能控制领域,实现资源

利用最大化、能耗最小化,以及产品质量稳定性的

关键在于优化关键工艺参数和提升系统响应效

率,这对于提高冶金生产的经济效益和持续性至

关重要[1-5]。然而,湿法冶金流程具有多变量、非
线性、时变性和不确定性等复杂特性,传统的设备

控制方法通常难以达到理想的控制效果,因此,
探索并应用先进的智能控制技术来优化设备控

制过程成为了研究热点。目前,已有尝试运用

PID控制、模糊控制、神经网络控制等多种智能

算法解决流程控制的研究;但这些方法在面对

复杂的湿法冶金流程时都存在智能化程度较

低、泛化能力不足、控制精度和稳定性不够理想

等问题;此外,对于设备运行过程中的异常检测

方面关注也不够,相关研究较少,而这一问题在

保障实际生产连续安全运行方面的重要性不容

忽视[6-8]。
为解决在复杂工艺条件下的湿法冶金过程

中,设备智能控制模型因泛化能力不足导致的经

济效益低等问题[9-10],并有效监测和预防设备异

常运行,提出了一种基于深度双 Q网络(Double

DeepDeterministicQ-Network,DDQN)[11]和残

差网络(ResidualNetwork,ResNet)[12]的湿法冶

金设备智能运行控制模型。首先以经济效益最大

化为目标,建立最优化模型;然后使用改进的

DDQN算法进行模型求解,最后将该模型输出的

历史动作重组为图像格式,输入ResNet网络中,
进行异常历史动作的识别,并根据识别结果优化

湿法冶金设备运行流程。通过对比仿真试验验证

该模型对湿法冶金流程控制的影响及其对常见设

备异常检测的准确率。

1 模型的建立和数据采集

在构建湿法冶金全流程优化模型时,需要考

虑多个关键参数和约束条件。试验以湿法炼锌工

艺[13]为 例,构 建 湿 法 冶 金 设 备 智 能 控 制 优 化

模型。

1)目标函数:最大化经济效益Jmax。

Jmax =P(x)-C(x)。 (1)
式中:P(x)—总收入,锌价格乘以产量,万元;

C(x)—成本,包 括 操 作 成 本、物 料 成 本 等[14],
万元。
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2)浸出工序约束:
(1)总浸出率约束:

gl(x)=0.99-xtl -(1-Xto)(1-xt2)≤0;
(2)

(2)置换率约束:

g2 =0.995-yn ≤0;Uq,L =min,Uq,U =max。
(3)

式中:yn —置换率,%;Uq,L、Uq,U —下限和上限。

3)过滤方程:在恒定压力下,过滤过程中滤液

体积随时间的变化,即滤液量变化率:

dV1

dt =k1A2
1ΔP1-S

V1+Ve
。 (4)

式中:V1 —滤液体积,L;k1 —系数;A1—过滤面

积,m2;ΔP—推动力,Pa;Ve—矿石总体积,L。

4)决策变量的约束:包括铁酸锌添加量上、
下限。

Qi,L ≤Qi≤Qi,U;Znadd,L ≤Znadd≤Znadd,U。
(5)

式中:Qi—第i槽添加量,kg;Znadd—铁酸锌总添

加量,kg;Znadd,L、Znadd,U—下限、上限,kg。
这些步骤描述了湿法冶金全流程的最优化模

型,旨在实现生产效率和经济收益的最大化。

2 基于改进DDQN算法的流程控制模型

求解

  DDQN算法模型的核心原理是通过引入两

个独立的神经网络来分离动作选择和Q 值估计

过程[15]。通过该方法,DDQN在每次更新时只对

选择动作和评估动作进行分开处理,从而提高学

习过程的稳定性,使策略的改进更加可靠、精
确[16]。本研究提出了一种改进的 DDQN模型,
由于求解前述经济效益最优化模型,因此改进思

路是 将 最 优 化 模 型 约 束 条 件 用 于 约 束 输 入

DDQN模型的环境参数。该改进DDQN模型不

仅能提高模型求解的计算效率,还能通过历史动

作池记录模型计算的历史结果,实现对设备异常

状态的动态识别,从而进一步提高模型的智能控

制能力。使用改进DDQN算法求解上述湿法冶

金全流程优化模型时,需要定义网络结构、损失函

数和更新规则等一系列算法参数。模型求解过程

如下:

1)定义目标函数:最大化经济效益Jmax。

Jmax =P(x)-C(x)。 (6)

式中:P(x)—总 收 入,锌 价 格 乘 以 产 量,万 元;

C(x)—成本,万元,包括操作成本、物料成本等,
万元。

2)定义状态值函数:用于估计给定状态的

价值。

V(s)=E{a~p(α|s)}[R(s,a)], (7)
式中:R(s,a)—在状态s执行动作a 的预期回报。

3)定义优势函数:表示在状态s采取策略π
与随机采取策略相比的优势。

A(s,a;θπ)=R(s,a)-V(s'|θπ), (8)
式中,θπ—参数化的策略网络参数。

4)定义损失函数:用于训练策略网络。

L(θπ,θq)=EEs,a,s'[(A(s,a;θπ)-Q(s,a;θq))T(s,a,s')],
(9)

式中,θq —值函数网络参数。

5)定义值更新规则:更新值函数网络参数以

最小化期望的平方误差。

θπt+1 =θπt -απ

Δ

θL(θπt), (10)
式中,θπt+1 —更新后的值函数网络参数;απ—学

习率。

6)优先级抽样:根据当前优势函数的值从历

史动作池中对经验动作进行采样。
 = {(st,at,rt+1,st+1)}, (11)

式中, —采样得到的历史动作。

7)采用策略下降梯度:用于更新策略参数θπ。
对步骤5)中的参数

Δ

θL(θπt)计算损失函数的梯度。

Δ

θL(θπt)= (Q(st,at;θπt)-Qtarget(st+1,a'DDQN))Δ

θQ(st,at;θπt), (12)
将梯度表达式代入式(12),得到具体的梯度下降

参数更新公式:

θπt+1 =θπt -απ(Q(st,at;θπt)-Qtarget(st+1,a'DDQN))Δ

θQ(st,at;θπt)。 (13)

8)定义迭代停止条件:当达到一定的迭代次

数或者性能不再提升时停止迭代。

at =
randomaction 该选择的概率为ε,

argmax
a'

Q(st,a';θ) 该选择的概率为1-ε 
(14)

式中:ε—一个小的阈值,用来判定是否已经收敛;

at—模型选择的下一个动作;ε—贪婪策略选择

动作。

9)计算折扣因子:更新未来奖励的折扣。

rtotal =r0+γr1+γ2r2+…+γnrn。 (15)
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改进DDQN 算法根据计算得到的误差梯度

不断调整网络参数,从而使估计的Q 值逐渐逼近

目标Q 值。改进DDQN 算法的湿法冶金经济效

益最优化模型求解的原理如图1所示。

图1 基于改进DDQN算法的湿法冶金经济效益最优化模型求解的原理

3 基于ResNet模型的设备运行状态的检

测与优化

  将改进DDQN输出的历史动作编码,组成一

个3通道的类似图像格式的数据输入。将数据输

入到ResNet网络中[17],用于湿法冶金设备运行

异常状况检测[18]。

ResNet模型的计算步骤包括输入特征图、卷
积层、残差块、池化层、多层残差块堆叠、全局平均

池化、全连接层、Softmax层、损失计算、反向传播和

权重更新。该模型算法原理如下:1)输入层:Res-
Net的输入通常是图像数据,本研究将DDQN输出

的历史动作编码为图像格式输入模型。

x0 =Input_data, (16)
式中,x0—输入的原始特征数据图。

2)卷积层:卷积层用于提取输入数据的局部

特征。通过卷积操作,生成一组新的特征图,这些

特征图可以捕捉到数据的低级特征信息。

x1 =σ(W1×x0+b1)。 (17)
式中:x1—卷积层的输出特征图;W1—卷积核的

权重矩阵;b1—卷积层的偏置项;σ(·)—激活函

数,目的是引入非线性。

3)残差块(ResidualBlock):残差块是ResNet
的核心,目的是通过跳跃连接(skipconnection)
使输入直接传递到输出,解决深度网络中的梯度

消失问题。残差块内包含多个卷积层。

y=  (x1,{Wi})+x1。 (18)
式中:y—残差块的输出特征图; (x1,{Wi})—
残差块中的卷积操作输出;x1—残差块的输入特

征图。

4)池化层:池化层用于对特征图进行降维,减
少特征图的空间大小,从而降低计算复杂度。本

研究采用的池化方法为平均池化。

x2 =avg_pool(y)。 (19)
式中:x2—池化后的特征图;avg_pool(·)—平均

池化操作。

5)多层残差块堆叠:通过堆叠多个残差块,

ResNet能够提取越来越高级的特征,同时保持信

息的有效传递。

xL =x1+∑
L

i=1

 i(xi-1)。 (20)

式中:xL—第L层残差块的输出特征图; i(xi-1)—
第i个残差块的卷积操作输出。

6)全局平均池化(GlobalAveragePooling):
全局平均池化将每个特征图中的所有像素点取平

均值,得到一个全局特征向量。这一步骤用于减

少参数数量,并增强模型的泛化能力。

z= 1
H×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
xL(i,j)。 (21)

式中:z—局平均池化后的特征向量;H、W—特征

图的高度、宽度。

7)全连接层:全连接层将全局特征向量转化

为类别预测得分。通过线性变换,将高维特征向

量映射到类别空间。

y
︿
=Wfcz+bfc。 (22)

式中:y
︿—模型的输出预测值;Wfc—全连接层的

权重矩阵;bfc—全连接层的偏置项。

8)Softmax层:Softmax层将全连接层的输

出转换为概率分布,用于湿法冶金设备允许异常

识别任务中确定每个异常类别的概率。
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p
︿
i = ey

︿
i

Σ∑
C

j=1
ey
︿
j

。 (23)

式中:p
︿
i—第i类设备运行异常的预测概率;

y
︿
j—模型输出的第i类设备运行异常的得分;

C—类别总数。
此外,该模型的损失函数为:

 =-∑
C

i=1
yilg(p

︿
i)。 (24)

式中:yi—真实设备运行异常情况的第i类值(0
或1);p

︿
i—预 测 的 第i 类 异 常 的 概 率。使 用

Adam优化器[19],通过反向传播算法[20]计算损失

函数相对于模型参数的梯度,并使用这些梯度更

新模型参数,优化模型性能。
过这些步骤,ResNet模型能有效提取湿法冶金

设备历史运行动作的多层次特征并进行异常识别。
由于模型的深度优势,能提高模型运行的异常识别

准确率。ResNet网络模型的结构如图2所示。

图2 ResNet网络模型的结构

4 仿真试验与分析

4.1 仿真环境设置

仿真环境主要由浸出工艺流程、压滤洗涤

工艺流程、锌粉置换工作流程、核心工作控制

台4部分组成,仿真环境如图3所示。模型中

各模块的参数设置情况见表1,模型训练参数

见表2。

图3 仿真环境

表1 模块中各模块的参数设置情况

模快 参数设置

DDQN模块

输入层

卷积层

全连接层

输出层

状态空间维度 [84×84×4]
第1层卷积 卷积核大小为8×8,步幅为4,通道数为32个

第2层卷积 卷积核大小为4×4,步幅为2,通道数为64个

第3层卷积 卷积核大小为3×3,步幅为1,通道数为64个

第1层全连接 单元数为512个

第2层全连接 单元数为256个

动作空间维度 10维

ResNet模块

输入层

卷积层

池化层

残差块

全局平均池化层

输入图像尺寸 224×224×3
第1层卷积 卷积核大小为7×7,步幅为2,通道数为64个

核大小 3×3,步幅为2
第2层卷积 3个残差块,每个块包括3个卷积层,通道数分别为64、64、256个

第3层卷积 4个残差块,每个块包括3个卷积层,通道数分别为128、128、512个

第4层卷积 6个残差块,每个块包括3个卷积层,通道数分别为256、256、1024个

第5层卷积 3个残差块,每个块包括3个卷积层,通道数分别为512、512、2048个

核大小 7×7
全连接层 无

输出单元数 1000个
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表2 模型训练参数

项目 参数

学习率 0.00025

折扣因子 0.99

经验回放缓冲区大小 1000000个

批量大小 32个

目标网络更新频率 每10000步

ε值 0.01

优化器 Adam

4.2 试验结果与分析

对模型运行半年前后的经济效益进行了对

比,结果见表3。从2023年下半年(7—12月)和

2024年上半年(1—6月)的设备运行效益对比结

果看出,随模型运行,尤其是运行2个月后,经济

效益同比提升明显,从10万元提升至30万元。

表3 模型运行半年前后的经济效益对比

运行前 运行后

时间 经济效益/万元 时间 经济效益/万元

2023年7月 231 2024年1月 233

2023年8月 201 2024年2月 210

2023年9月 212 2024年3月 241

2023年10月 215 2024年4月 247

2023年11月 220 2024年5月 257

2023年12月 214 2024年6月 241

  分别将改进DDQN模块用简单的牛顿法替

代,将ResNet模块用简单的归回分析模型替代。
对本模型与简单模型各模块的计算延时、准确率

及经济效益进行对比研究,结果见表4。可以看

出:本模型各模块的计算时延较简单模型的长,
但准确率和设备智能控制的经济效益均高于简

单模型,且提升幅度较大,说明本模型的运行能

对设备进行智能化控制,使企业经济效益得到

明显提高。

表4 本模型与简单模型各模块的对比试验结果

模型 模块 计算时延/s 准确率/% 经济效益/万元

本模型
改进DDQN 1.7 91 250

ResNet 1.2 93 250

简单

模型

牛顿法 0.4 82 192

归回分析 0.4 71 192

  为验证本模型中ResNet模块对设备异常运

行状态的检测效果,统计了2023年7月—2024
年6月期间的 ResNet模块对设备运行常见8
个异常状态的 检 测 结 果,见 表5。可 以 看 出:

ResNet模块对8种主要的设备异常状态的检

测准确率、召回率、精确率均较高,平均值分别

为90.12%,90.27%和90.94%,均 超 过90%。
说明 本 模 型 对 设 备 的 异 常 状 态 检 测 效 果

较好。   

表5 ResNet模块对设备异常运行状态的检测结果统计情况

异常状态 检测异常次数 检测准确率/% 检测召回率/% 检测精确率/%

流量堵塞 12 92.21 89.56 93.71

泵故障 2 88.37 92.43 94.38

温度波动 4761 90.10 91.69 89.81

过滤器堵塞 133 86.77 90.43 92.13

搅拌器故障 21 94.68 95.69 93.57

pH失衡 184 89.07 88.11 87.45

传感器故障 93 85.76 85.80 89.24

异常压力水平 131 94.00 88.46 87.22
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  本模型的计算资源开销情况见表6。可以看

出:模型能在较低的计算设备硬件配置、较低的机

器学习模型训练耗时,以及较低的计算时延条件

下实现对湿法冶金设备的智能控制。

表6 模型的计算资源开销情况

资源 开销情况

硬件

CPU IntelCorei7

内存 32G

硬盘 1T

GPU GTX4090

其他

模型训练耗时 3h

异常检测时延 1.7s

最优化模型求解时延 0.2s

5 结论

研究提出了一种基于 DDQN 优化控制和

ResNet异常检测的湿法冶金流程设备智能控制

模型,该模型能有效解决在复杂工艺条件下的湿

法冶金过程中,设备智能控制模型因泛化能力不

足导致的经济效益低等问题。该模型还能通过高

精度地监测并预警设备异常状态,实现湿法冶金

生产过程中关键设备的智能运维与提前干预,从
而大幅降低因设备故障导致的生产中断与资源浪

费。该模型有助于湿法冶金设备运行智能控制和

管理,促进湿法冶金工艺的改进和优化。
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IntelligentControlModelofHydrometallurgicalEquipmentBasedonDDQN
OptimizationControlandResNetAnomalyDetection

ZHAOQiujin
(SchoolofInformationEngineeringandBigData,ZhengzhouTechnicalCollege,

Zhengzhou 450010,China)

Abstract:Aneconomicbenefitoptimization modelforhydrometallurgicalequipmentcontrolwas
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established,andanoptimizationalgorithmbasedonDoubleDeepDeterministicQ-Network(DDQN)

modelisintroduced.Atthesametime,ResidualNetworkiscombinedwithresidualnetwork.ResNet's
deeplearningcapabilitytorealizethedetectionandearlywarningofabnormalequipmentoperation
status.Thesimulationresultsshowthattheintelligentcontrolalgorithmcannotonlygreatlyimprove
theoperatingefficiencyofhydrometallurgicalequipment,butalsoenhancethestabilityandreliability
ofthesystemandimprovetheeconomicbenefitofenterprises.
Keywords:hydrometallurgy;equipment;intelligentcontrol;DDQN;ResNet;simulationanalysis
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ComplexationExtractionforDefluorinationandResourceofFluorinein
ZincSmeltingWasteAcid

ZHANGXuan1,LIYong1,HEJingui2

(1.CollegeofMetallurgy,NortheasternUniversity,Shenyang 110819,China
2.CollegeofMaterialsScienceandEngineering,ShenyangLigongUniversity,

Shenyang 110819,China)

Abstract:Theefficientremovaloffluoridefromzincsmeltingwasteacidbycomplexextractionusing
P204astheextractantwasinvestigated.Theeffectsofconcentrationoffluorineandaluminumin
aqueousphase,pH,extractiontemperatureandtimeontheextractionrateoffluorineandaluminum
wereexamined,Theresourceutilizationofaluminumfluoridewasalsodiscussed.Theresultsshowthat
underP204concentrationof1 mol/L,Al3+ concentrationinaqueousphaseof0.1 mol/L,F-

concentrationoflessthan0.025mol/L,pH=3.0~3.5,extactiontimeof8minandroomtemperature,

theextractionrateoffluorinecanreach96.18%.Using1.0mol/Lsulfuricacidsolutiontostripof
thefluorine-aluminum-loadedorganicphase,thestrippingratesforF- andAl3+ are81.88% and
39.39%,respectively.Cryolitecanbeobtainedbyprecipitationofstrippingsolution,andthesynthesis
ofcryoliteismorefavorableundertheconditionofpH=4.
Keywords:zincsmeltingwasteacid;complexationextraction;P204;fluorine;aluminum;removal;

resourceutilization
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