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基于深度学习算法的湿法冶金资源回收效率
提升方法设计及研究
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摘要:为进一步提高湿法冶金资源回收率,解决资源回收流程控制的智能化、自动化控制程度不高的问题,提
出了一种采用Transformer模型进行金属浸出率预测,再采用DistributionalQ-function改进DQN模型进行

湿法冶金金浸出率最大化的湿法冶金流程控制方法。结果表明:该系统控制方法能有效提升湿法冶金过程

中金属浸出率的预测准确率;基于DistributionalQ-function改进DQN模型能有效降低资源回收率最大化模

型的迭代计算时间。该法能有效提高某工厂湿法冶金资源回收率。
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  湿法冶金作为一种重要的金属资源回收技

术,资源回收率的提升一直是关注焦点,而浸出工

序作为金属提取的关键步骤,直接决定金属浸出

效果,因此对提升金属浸出率尤为重要。近些年,
关于智能化优化浸出工艺以提高浸出率方面的

研究已取得了一些进展[1-3],但要获得更高的金

属浸出率,仍需构建更加高效且智能的浸出控

制体系。
为了进一步提升湿法冶金过程中金属浸出效

果,以从某废渣中浸出金为例,提出了一个基于深

度学习算法的湿法冶金资源回收流程控制方法,
通过提高金浸出率的预测准确率[1-3],从而提高湿

法冶金资源回收效率[4-6]。首先使用基于Trans-
former的深度学习算法[7]进行金浸出率预测,在
此基础上再建立金浸出率最大化模型,最后用基

于DistributionalQ-function改进DQN深度强化

学习算法[8]对该模型进行求解。

1 基于Transformer模型的深度学习算法

预测金浸出率

  Transformer模型是一种深度学习架构,主
要用于处理序列到序列的任务,如机器翻译[9]、文
本生成[10]等。其核心是自注意力机制[11],该机

制能够在处理输入序列的同时,考虑到所有位置

的信息,并按照不同部分的重要性赋予其不同的权

重。多头注意力机制则可进一步扩展该能力,通过

多个注意力头并行处理不同的信息子空间,增强模

型对复杂语义的捕捉能力。位置编码的引入能解

决Transformer缺乏序列位置信息的问题。
首先用基于Transformer模型的深度学习算

法进行金浸出率预测。该模型的引入能有效提高

金浸出率的预测准确率。计算过程如下:

1)输入嵌入和位置编码

(1)输入嵌入:每个金浸出率历史数据序列的

数据单元被转换为词嵌入向量,并通过位置编码

增加位置信息。计算公式如下:

f(x)=WEmb(x)+PEco(x)。 (1)
式中:f(x)—最终输入向量;WEmb(x)—词嵌入向

量;PEco(x)—位置编码向量;x—金浸出率历史数

据向量。
(2)位置编码:使用正弦和余弦函数为每个位置

生成编码,并与词嵌入向量相加。计算公式如下:

PE(pos,2i)=sin
pos

10000
2i

dmodel  ; (2)

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

10000
2i

dmodel  。 (3)
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式中:PE(pos,2i)、PE(pos,2i+1)—位置编码向

量的第2i、2i+1个分量;pos—位置编号,dmodel—
位置向量的维度。

2)自注意力机制

(1)查询、键和值矩阵:每个嵌入向量通过不

同的线性层生成Q、K 和V 矩阵。计算公式如下:

Q=WQ·x,K=WK·x,V =WV·x。 (4)
式中:Q、K、V—查询、键和值矩阵;WQ、WK、WV—
对应的权重矩阵;x—输入向量。

(2)点积计算和SoftMax归一化:查询矩阵

与键矩阵的转置进行点积运算,得到注意力分数,
并通过SoftMax进行归一化。计算公式如下:

Attention(Q,K,V)=softmax
Q·KT

 (dk)  V。(5)
式中,dk—键矩阵的维度。

3)多头注意力

多头部分解和拼接:将查询、键和值矩阵分别

分解成多个头部,每个头部独立进行自注意力计

算,然后将所有头部的输出进行拼接。计算公式

如下:

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh)WO 。
(6)

式中:MultiHead(Q,K,V)—多头注意力的输出;

Concat(·)—拼接操作;head1,…,headh—各个

头部的输出;WO—输出权重矩阵。

4)前馈网络

全连接层和激活函数:在多头注意力层之后,输
出会通过一个全连接前馈网络,该网络包含2个线

性变换和1个ReLU 激活函数。计算公式如下:

FFN(x)=max(0,xW1+b1)W2+b2。 (7)
式中:FFN(x)—前馈网络的输出;W1、W2—权重矩

阵;b1、b2—偏置项,x—输入历史浸出率数据向量。

5)解码器结构

(1)解码器:解码器也包含多个相同结构的解

码器层,但其结构比编码器复杂,需要处理编码器

的输出及之前解码层的输出。
(2)编码器-解码器注意力:解码器中的编码器-

解码器注意力机制用于关注输入序列的相关部分。

6)输出层

线性层和softmax:在最后1个解码器层之

后,输出向量通过1个线性层,生成最终的结果。
计算公式如下:

y=softmax(xWout)。 (8)

式中,y—输出结果;Wout—输出层的权重矩阵;

x—输入历史浸出率数据向量。

Transformer模型通过一系列设计的计算步

骤实现了对输入序列深度和全面的处理。该架构

不仅能高效处理湿法冶金浸出率的序列数据,还
能捕捉金浸出率数据序列的长距离依赖关系,从
而能较准确地预测金浸出率。Transformer模型

的原理如图1所示。

图1 Transformer模型的原理

Fig.1 PrincipleofTransformermodel

2 金浸出率最大化模型的建立

金浸出率最大化模型基于几个关键因素,包
括原料的浸出效率、溶剂的选择、浸出温度、压力、
时间等。本研究提出一个简化的数学模型,旨在

通过优化上述工艺参数实现浸出率最大化,从而

提高资源回收率。该模型说明如下:

1)浸出率最大化

Lmax =k·cn·e
-Ea
RT ·t。 (9)

式中:Lmax—浸出率最大化,无量纲;k—反应速率

常数;c—浸出剂浓度,mol/L;n—反应级数,无量

纲;Ea—表观活化能,J/mol;R—理想气体常数,

J/(mol·K);T—热力学温度,K;t—反应时间,s。

2)阿伦尼乌斯方程

k=A·e
-Ea
RT , (10)
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式中,A—指前因子。

3)反应级数方程

n=∂lnr∂lnc
, (11)

式中,r—反应速率。

4)温度与浸出率之间的关系

温度与浸出率之间的关系式可描述浸出率随

温度变化的敏感度。二者中间的关系式如下:

∂L
∂T =k·cn·e

-Ea
RT · Ea

R -T  。 (12)

式中,L—浸出率,%,是模型的目标函数。
通过调整优化上述方程中的变量(如浸出剂

浓度、温度和时间),从而实现金浸出率的最大化。
模型原理如图2所示。

图2 金浸出率最大化模型原理

Fig.2 Principleofmaximumgoldleachingratemodel

3 基于 DistributionalQ-function改进DQN
模型的金浸出率最大化求解

  作为一种深度强化学习模型,DQN算法使用

神经网络逼近Q 函数,输入为当前状态,输出为

每个可能动作的Q 值。在训练过程中,DQN利

用时序差分误差更新网络参数,以减小预测Q 值

与实际Q 值之间的差距;但由于最大化操作和目

标值的不稳定性等因素,DQN容易高估Q 值,导
致学习效率和策略稳定性下降。

本研究采用的改进DistributionalQ-function
改进的DQN的核心思想[12]是建模Q 值的概率

分布,而不仅仅是Q 值的期望。改进的DQN算

法能减轻原本DQN中由单一Q 值估计带来的高

估问题,不仅关注回报的最大期望,还考虑到了回

报的不确定性和风险,能更准确地捕捉到不同状

态下采取行动所带来的回报分布情况,从而提供

更全面的信息供学习算法优化决策过程。通过考

虑Q 值的分布,该算法的计算原理如下:

1)该改进模型将Q 值扩展为分布Z(s,a)。
在传统的DQN中,Q(s,a)表示在状态s下采取

行动a 的期望回报。而在DistributionalQ-func-

tion改进的 DQN 中,Q 值被扩展为一个分布

Z(s,a),其可表征所有可能回报的概率分布。

2)改进的目标值yi 的计算公式为

yi =r+γZ(s',a')。 (13)
式中:yi—目标回报分布;r—即时 奖 励;Z(s',

a')—下一状态-动作对的估计回报分布。与传统

DQN不同,这里的 Z 表示一个分布而不是单

一值。

3)该模型的损失函数定义为最小化预测回报

分布。计算公式为

L(Z,y)=E Dp(Z,y)  。 (14)
式中:L(Z,y)—Z 和目标回报分布y 之间的距

离;Dp 可以是任何合适的距离度量,本研究选择

为 Wasserstein距离。这种损失函数有助于更准

确地调整模型预测的分布形状,从而提高学习效

率和策略的稳定性。

4)此外,在该改进的DQN架构中,最优行动

的选择不仅基于最大化总体价值V(s),还需考

虑优势函数A(s,a)。计算公式为

a* =argmax
a
V(s)+A(s,a)- 1

A ∑a'A(s,a')。

(15)
式中:优势函数A(s,a)—在状态s下采取特定行

动a相比平均行为的优越性,通过该函数,模型能

够学习在特定状态下哪些行动比平均行动更

好,从而细化决策过程并提高选择的行动效率;

V(s)—在状态s下的总价值,不考虑采取的具体

行动,该值被单独计算,以提供对状态价值的直

接评估,从而增强网络的学习稳定性和性能。
通过从优势函数中减去其平均值,确保优势函

数期望值为0,这有助于稳定学习过程中的价值

估计。

5)使用目标网络用来计算的目标Q 值(实际

上为一个分布)可以稳定训练过程,减少过估计问

题。计算公式为

Qtarget(s,a)=r+γZtarget(s',a'), (16)
式中,Ztarget—目标网络的分布估计。

6)在训练过程中,通过最小化预测分布和目

标分布之间的均方误差ω* 来优化网络参数。计

算公式为

ω* =argmin
ω

1
2N∑

N

i=1

[Zω(si,ai)-(ri+γZω(s'i,a'))2]。 (17)
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这种优化策略有助于模型更准确地学习每个

状态-行动对下的回报分布,从而提高整体学习效

果。DistributionalQ-function改进的DQN模型

的原理如图3所示。

图3 基于DistributionalQ-function
改进的DQN模型的原理

Fig.3 PrinciplesofimprovedDQNmodel
basedonDistributionalQ-function

4 验证试验

4.1 试验环境及设计

为了验证本研究提出的方法对金浸出率的预

测效果,设计了多个试验,试验的过程控制如图4
所示,所用模型参数的设置见表1。

图4 试验的过程控制示意

Fig.4 Schematicdiagramoftestprocesscontrol

表1 模型参数的设置

Table1 Settingofmodelparameters

模型 参数分类 参数名称 值

Transformer模型

模型尺寸

训练参数

优化器

正则化和其他

隐层维度(d_model) 512维

Feed-forward网络维度(d_ff) 2048维

多头注意力头数(num_heads) 8个

序列长度(max_seq_len) 512个

批处理大小(batch_size) 64个/批

学习率(learning_rate) 0.0001
权重衰减(weight_decay) 0.01

学习率衰减策略(lr_decay) 线性衰减

warmup步骤数(warmup_steps) 4000步

类型 AdamW
Dropout率 0.1

标签平滑(label_smoothing) 0.1

DQN模型

网络参数

训练参数

优化器

记忆回放缓冲区

正则化和其他

输入维度 128维

动作数量 18个

隐藏层大小 256个

输出层大小 动作数量

学习率 0.003
折扣因子(gamma) 0.99

更新目标网络间隔(target_update_freq) 每4步更新1次

探索策略
ε-greedy,其中ε初始值0.9,

每10000步减小0.001
类型 RMSprop
ε 0.01
容量 10000个样本

批大小(batch_size) 32个/批

梯度裁剪 裁剪到[-1,1]之间以防止梯度爆炸

批大小(batch_size) 32个/批

  试验所用计算机配置情况为处理器(CPU)
的型号为IntelXeonGold6230,核心数为20核,

线程数为40线程,基础频率为2.1GHz,最大睿

频为3.9GHz;图 形 处 理 器(GPU)的 型 号 为
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NVIDIATeslaV100,CUDA核心数量为5120
个,内 存 容 量 为 16 GB HBM2,内 存 带 宽 为

900GB/s,浮点性能为单精度14TFLOPS;内存

(RAM)为128GBDDR4;主硬盘为1TBPCIe
NVMeSSD。软件环境包括操作系统为 Ubuntu
Linux20.04LTS;编程语言与框架包括Python3.8,
深度学习框架PyTorch1.9.0和TensorFlow2.5.0,
以及科学计算和数据处理库NumPy1.19.5,Pandas
1.2.5,Matplotlib3.4.3。

4.2 金浸出率的预测准确性评价

为了评价Transformer模型对金浸出率的预

测准确性,对比研究了Transformer和线性回归

2种模型对金浸出率预测结果。对比试验采用的

评价指标如下:

1)平均绝对误差(MAE):

MAE= 1n∑
n

i=1|yi-y︿i|。 (18)

式中:yi—真实值;y︿i—预测值;n—样本数量。
该指标对浸出过程中的异常值不敏感,适用于评

估预测值与真实值之间的实际偏差。

2)均方误差(MSE):

MSE= 1n∑
n

i=1
(yi-y︿i)2 。 (19)

该指标对异常值很敏感,因此当存在极端值

时,MSE可能会变得很大。

3)均方根误差(RMSE):

RMSE=
 
MSE=

 
1
n∑

n

i=1
(yi-y︿i)2 。

(20)
该指标可直观反映模型预测值与预测值之间的差

异,适用于对误差大小有直观理解需求的场合。
为了提高模型预测结果评价的准确性,重复

试验10次,取平均值。Transformer和线性回归

模型对金浸出率预测准确率的对比结果见表2。

表2 Transformer和线性回归模型对金浸出率

预测准确率的对比

Table2 Comparisonresultsofpredictionaccuracyofgold
leachingratebyTransformerandlinearregressionmodel

模型 MAE/% MSE/% RMSE/%

线性回归 74.24 75.72 71.53

Transformer 91.63 89.62 91.37

  由表2看出:Transformer模型对浸出率的

预测准确性远高于线性回归模型,说明该模型对

金浸出率的预测准确性较高。

4.3 金浸出率最大化模型求解过程分析

为了探索模型求解的全过程,绘制了本模型

求解的全过程变化曲线,如图5所示。可以看出,
基于DistributionalQ-function改进的DQN模型

能用较少的迭代次数,较快迭代到最优化的金浸

出率结果。

图5 模型的求解迭代过程

Fig.5 Iterativeprocessofsolvingmodel

4.4 实证研究

为了研究本模型对金浸出率预测效果,针对

某金冶炼工艺进行实际验证研究。在氰化钠浓度

0.5%、pH=11、温度20℃、浸出时间72h、固液

质量体积比1∶2条件下,分别采用LSTM 模型

和本模型对金浸出率进行预测研究,并对比了经

济指标,结果见表3。可以看出:本模型对金浸出

率的预测准确性远高于LSTM模型,说明先采用

Transformer模 型 进 行 金 浸 出 率 预 测、再 采 用

DistributionalQ-function改进DQN模型能实现

湿法冶金浸出率最大化,该模型能对工艺条件进

行实时监控与调整,通过优化浸出剂投加量,提高

操作灵活性,缩短反应时间,减少异常波动,进一

步降低生产成本,提高经济效益。

表3 不同模型对金浸出率预测效果及

经济指标评价结果

Table3 Predictioneffectofdifferentmodelsongold
leachingrateandevaluationresultsofeconomicindicators

模型
金浸出率/
%

预测准确率/
%

成本/
万元

经济效益/
万元

LSTM模型 91.23 71.53 383 591

本模型 95.74 91.37 322 710
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5 结论

针对某矿渣浸出金工艺,提出了一种基于深

度学习算法的资源回收流程控制方法,该法先采

用Transformer模型进行金浸出率预测,再采用

DistributionalQ-function改进DQN模型进行金

浸出率最大化优化。Transformer模型对金浸出

率的预测准确性远高于线性回归模型,预测准确

性较高;改进的DQN模型能有效降低了浸出率

最大化模型的迭代计算时间。
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DesignandResearchofHydrometallurgicalResourceRecoveryEfficiency
ImprovementMethodBasedonDeepLearningAlgorithm

SONGYu’an,ZHAOWei
(SchoolofMaterialsandEngineering,JiyuanVocationalandTechnicalCollege,Jiyuan 459000,China)

Abstract:Inordertofurtherimprovetherecoveryrateofhydrometallurgicalresourcesandsolvethe
problemthattheintelligentandautomaticcontroldegreeofresourcerecoveryprocesscontrolisnot
high,ahydrometallurgicalprocesscontrolmethodisproposed,whichusesTransformermodelto
predictmetalleachingrateandthenusesDistributionalQ-functiontoimproveDQNmodeltomaximize
goldleachingrate.Theresultsshowthatthesystemcontrolmethodcaneffectivelyimprovethe
predictionaccuracyofmetalleachingrateinhydrometallurgyprocess.ImprovingtheDQN model
basedonDistributionalQ-functioncaneffectivelyreducetheiterativecalculationtimeofthemodel
withmaximumresourcerecoveryrate.Themethodcaneffectivelyimprovetherecoveryrateof
hydrometallurgicalresourcesinacertainplant.
Keywords:Transformermodel;optimization;DistributionalQ-function;DQNmodel;resourcerecovery
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