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摘要:为了精确模拟金浸出率的变化过程,研究设计了一个多级浸出模型,并基于前馈神经网络(Forward
NeuralNetwork,FNN)和径向基函数(RadialBasisFunction,RBF)构建了反应速率预测模型。通过数值仿真

与对比试验对模型的有效性进行了验证。结果表明:该模型对金浸出率的预测值与实际值误差保持在

2.1%~2.6%之间,适应性较强,精确度较高。
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  湿法冶金浸出过程建模[1]在现代冶金工业中

具有重要意义。浸出过程是湿法提取矿石中有价

金属的关键工序,因涉及复杂的化学反应和动力

学过程,所以受到多种因素的影响。这些因素相

互作用构成了一个高度非线性的系统,使得传统

的解析模型难以全面、准确地描述其动力学特性。

当前建立数理模型,逐渐成为了破解这一难题的

有效途径。如基于神经网络的非线性数据驱动模

型[2],可有效捕捉浸出过程中的复杂反应机制,进

而在不同工艺参数下对浸出效率进行较为精准的

预测。这不仅有助于优化浸出工艺参数、提高金

属浸出率,还能降低试验和生产成本,提高资源利

用率。

目前已有许多将机器学习方法引入湿法冶金

建模过程中的相关研究,但还存在计算精度不够

高、智能化程度不高,以及模型过于简单无法适应

更加复杂情况等问题[3-5]。因此,研究设计了一个

金浸出过程的单级浸出动态模型,并在此基础上

构建了一个多级浸出模型,以此对金浸出过程中

的浸出率的变化过程进行建模。随后构建了一个

基于前馈神经网络(ForwardNeuralNetwork,

FNN)[6-7]和径向基函数(RadialBasisFunction,

RBF)[8-9]集成学习[10]的金浸出过程反应速率预

测模型,并通过数值仿真研究和试验研究验证了

该模型的建模效果。

1 单级和多级浸出动态模型

1.1 单级浸出动态模型

单级浸出模型假设反应在一个单一反应器中

进行,矿石颗粒与浸出液在均匀混合的条件下接

触。金的浸出过程通常涉及金被氧化剂氧化并溶

解在含有配位剂的溶液中。单级浸出过程中的反

应速率可用以下动力学方程表示:

dcA
dt =-kcA。

式中:cA—反应液中金浓度,mol/L;t—反应时间,s;

k—反应速率常数,s-1。

该方程假设溶液中金浓度随时间呈指数衰减

趋势,即金浓度变化由其初始浓度和反应速率常

数共同决定。该方程的解析解为:

cA(t)=cA0e-kt。

式中,cA0—金初始浓度,mol/L。
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从解析解看出,金浓度随时间指数下降,可反

映单级浸出过程中的动力学特征。

若考虑传质控制,扩散过程的影响可以用类

似的方程描述,其中速率常数k包含扩散系数D
和表面积。对于单级浸出过程,通常可以忽略反

应器间的传质,因此模型相对简单。

1.2 多级浸出动态模型

多级浸出模型可用于描述湿法冶金等领域中

多个反应器串联的情况以提高金属回收率。在这

种配置中,每一级浸出器中,随固液接触和反应不

断进行,溶液中金浓度在逐级传递中逐步降低。

对于多级浸出过程,每一级反应器的金浓度变化

可表示为:

dcA,i
dt =-kicA,i+F(cA,i-1-cA,i)。

式中:cA,i—第i级 反 应 器 中 金 浓 度,mol/L;

ki—第i级反应器中的反应速率常数,s-1,能反

映该级的反应速率;F—流速,L/s,表示溶液在

各级反应器之间的流动速率;cA,i-1—上一阶段

反应器中金浓度,mol/L。

在该方程中,溶液从第i-1级流入第i级

反应器,且在该级中进行金的浸出反应。反应

速率与浓度成正比,而流动项F(cA,i-1-cA,i)则

反映了流动对浓度变化的影响。

通过耦合每一级的动力学方程,整个多级系

统可用多组微分方程描述:

dcA,1
dt =-k1cA,1+F(cin-cA,1)

dcA,2
dt =-k2CA,2+F(cA,1-cA,2)

︙

dcA,n
dt =-knCA,n +F(cA,n-1-cA,n)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

式中:cin—进入系统的溶液中金初始浓度,mol/L;

n—反应器总级数。

多级浸出模型需要多组微分方程联立求解以

每一级反应器中浓度随时间的变化情况。为了求

解这些复杂的方程组,常用的数值方法,如欧拉法

或其改进方法[11],被广泛应用于实际计算中。通

过多级动态模型,可以精确预测出金的浸出过程,

并优化流速和每一级的浸出时间,提高回收率。

相比单级模型,多级模型考虑了传质和反应器间

的传递,因此更适用于连续生产系统中的控制和

优化。

2 基于FNN和RBF集成学习的反应速率

模型建模

  研 究 设 计 了 一 个 基 于 前 馈 神 经 网 络

(ForwardNeuralNetwork,FNN)和径向基函数

(RadialBasisFunction,RBF)的集成学习的动力

学反应速率模型,用于预测浸出过程中部分未知

参数,最后再与多级浸出动态模型串联,从而实现

浸出率的高效准确预测。

2.1 FNN模型的原理

FNN是一种典型的神经网络结构,可用于解

决分类和回归等任务,通过层层传递输入数据进

行计算,最终输出结果。FNN的基本原理及分步

算法如下:

1)输入层。FNN的输入层接收数据样本的

特征向量,记为x= [x1,x2,…,xn],其中n是特

征数量。每个特征xi 表示样本的不同属性或

数值。

2)隐藏层计算。输入数据从输入层传递到隐

藏层,隐藏层节点将输入的特征与权重相乘,并加

上偏置项,再通过激活函数进行非线性转换。假

设隐藏层中有 m 个 节 点,则 第j 个 节 点 的 输

出为:

zj =f ∑
n

i=1wjixi+bj  。
式中:zj—隐藏层的第j个节点的输出;f—激活

函数,常用的有ReLU等,用于引入非线性;wji—

从输入层第i个节点到隐藏层的第j个节点的权

重;xi—输入层第i个特征;bj—隐藏层的第j个

节点的偏置项。

3)输出层计算。隐藏层的输出传递到输出

层,同样通过权重和偏置项进行线性组合后再通

过激活函数。假设输出层有k个节点(通常与类

别数相同),则输出层第o个节点的输出为:

yo =g ∑
m

j=1w'ojzj+b'o  。
式中:yo—输出层第o个节点的输出;g—输出层
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激活函数(如分类任务中常用Softmax,回归任

务中可能用恒等函数);w'oj—从隐藏层的第j
个节点到输出层第o个节点的权重;zj—隐藏层

的第j个节点的输出;b'o—输出层第o个节点的

偏置项。

2.2 RBF模型原理

径向基函数模型是一种基于神经网络的模

型,主要用于分类、回归等任务。RBF模型的核

心在于使用径向基函数作为激活函数,并依赖于

输入数据的距离进行计算。RBF模型的基本原

理及算法步骤如下:

1)输入层。输入层接收样本的特征向量,

记为x= [x1,x2,…,xn],其中n表示特征的

数量。每个输入特征xi是样本的数值属性或

描述变量。

2)隐藏层(径向基核计算)。隐藏层节点使用

径向基函数(如高斯函数)对输入数据进行变换,

每个节点计算输入与中心的距离并根据该距离得

到响应。假设隐藏层有m 个径向基节点,第j个

节点的输出为:

hj =ϕx-cj =exp - x-cj
2

2σ2j  。
式中:hj—隐藏层第j个节点的输出;ϕ—径向

基函数,通常选择高斯函数;x-cj —输入

样 本 与 中 心 cj 的 欧 氏 距 离,表 示 为
 

∑
n

i=1
(xi-cji)2;cj—第j个节点的中心向

量(即RBF中心);σj—第j个节点的宽度参数

(称为“扩 展 系 数”),控 制 径 向 基 函 数 的 覆 盖

范围。

3)输出层(线性组合)。隐藏层输出的结果传

递至输出层,输出层将这些结果按权重进行线性

组合以生成最终输出。假设输出层有一个输出节

点,则输出为:

y=∑
m

j=1wjhj+b。

式中:y—模型的输出(用于回归或分类预测);

wj—连接第j 个隐藏层节点和输出层的权重;

hj—隐藏层第j个节点的输出;b—输出层的偏

置项。

2.3 模型的集成

FNN和RBF的集成学习模型是将2种模型

的特性相结合,即利用FNN的层次结构及RBF
的局部响应特性,以提高模型的整体泛化能力和

预测性能。基于FNN和RBF的集成学习模型的

原理如下:

1)集成输出层计算。在集成模型中,FNN
和RBF子模型分别生成输出yFNN=[yFNN,1,…,

yFNN,p]和yRBF=[yRBF,1,…,yRBF,q]。集成模型将

2个子模型的输出组合以生成最终预测结果。

假设使用加权求和的方法来组合FNN和 RBF
子模型的输出,最终集成模型的输出为:

y=α∑p

o=1βoyFNN,o+(1-α)∑q

o=1γoyRBF,o。

式中:y—集成模型的最终输出;α—FNN和RBF
模型输出的组合权重系数,控制两者的相对贡献,

范围为0≤α≤1;βo—FNN子模型第o个输出节

点的权重;γo—RBF子模型第o 个输出节点的

权重。

通过设置适当的α、βo和γo,可以调节FNN
和RBF子模型在集成输出中的相对重要性,从而

优化模型的表现。

2)损失计算。为了衡量模型预测输出y与实

际值y
︿的差异,计算损失函数,对于回归任务,通常

使用均方误差(MSE)来表示预测结果的误差:

L= 12
(y-y

︿)2。

式中:L—损失值,用于衡量预测值和真实标签之

间的差距;y
︿—真实标签或目标值。

损失函数的目标是最小化L,从而尽可能缩

小模型的预测值与真实值之间的差距。对于分类

任务,可使用交叉熵损失来定义损失函数。

3)模型求解。为了优化模型参数,使用进化

算法计算优化损失函数,具体步骤见第3节。

4)输出结果。经过进化计算模型的多次训练

迭代和参数优化,集成模型收敛于一个相对较优

的参数设置,即FNN和RBF的各个参数被调整

到一个优化状态。图1为基于FNN和RBF子模

型的集成学习模型的基本结构。
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图1 基于FNN和RBF集成学习模型的反应速率模型

Fig.1 ReactionratemodelbasedonFNNandRBFintegratedlearningmodel

3 基于进化计算方法的模型求解

针对FNN和RBF集成学习模型的求解,本
研究采用进化计算的方法,通过使用改进的人工

蜂群算法(ArtificialBeeColony,ABC)[12]进行模

型求解。人工蜂群算法的计算过程如下:

1)初始化阶段。首先随机生成一组解,即食

物源位置,将其作为初始种群。每个解是一个在

解空间内的随机向量。
初始化解xi,j 的计算公式如下:

xi,j =xmin,j+rand(0,1)·(xmax,j-xmin,j)。
式中:xi,j—第i个食物源在第j 维的初始位置;
xmin,j、xmax,j—解 空 间 第 j 维 的 下 限、上 限;

rand(0,1)—生成一个在[0,1]区间内的随机数,
用于产生均匀分布的随机位置。

2)工蜂阶段(探索新解)。每个工蜂在当前食

物源位置xi,j的基础上,通过变异操作生成一个

新解vi,j。计算公式如下:
vi,j =xi,j+ϕi,j·(xi,j-xk,j)。

式中:vi,j—工蜂生成的新解在第j维的值;xi,j—当

前解在第j维的位置;xk,j—随机选取的一个解在

第j维的位置,且k≠i;ϕi,j—随机数,范围在[-1,

1],用于控制变异幅度。通过该变异操作,工蜂能

在当前解附近产生新的解,从而进行局部搜索。

3)适应度计算。计算每个新解vi 的适应度

f(vi),以评估解的质量。对于最小化问题,适应

度通常可以表示为:

fit(vi)= 1
1+f(vi)

。

式中:fit(vi)—新解vi的适应度值;f(vi)—目标函

数,表示解vi 的质量。对于不同的优化问题,目标函

数形式会有所不同。适应度fit(vi)的定义根据本研

究问题的特性进行调整,以保证算法收敛的效果。

4)选择跟随蜂阶段(概率选择)。跟随蜂根据

适应度选择较好的食物源,选取概率由适应度决

定,公式如下:

pi = fit(xi)

∑
N

j=1fit(xj)
。

式中:pi—第i个食物源被选中概率;fit(xi)—第

i个食物源的适应度值;N—工蜂的总数。跟随蜂

选择高适应度的解,更加集中在质量较高的区域

进行搜索,以加快收敛速度。

5)生成新解(跟随蜂)。跟随蜂基于选中的食

物源再次生成新解,与工蜂阶段相似,公式如下:

vi,j =xi,j+ϕi,j·(xi,j-xk,j)。
式中的变量含义与工蜂阶段一致,这里主要是跟
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随蜂对已知较优的解进行进一步搜索。

6)侦查蜂阶段(替换停滞解)。若某个解未在

一定次数内改进,则视其为停滞解,侦查蜂重新随

机生成1个新的解,公式如下:

xi,j =xmin,j+rand(0,1)·(xmax,j-xmin,j)。
式中变量含义与初始化阶段一致,侦查蜂通过随

机化操作引入新的解以跳出局部最优。

7)迭代终止条件。ABC算法通常设置最大

迭代次数或解的精度要求作为终止条件。若达到

最大迭代次数或找到精度满足的解,则停止迭代。
用ABC算法进行模型求解的计算过程如图

2所示。

图2 基于进化计算的模型求解过程

Fig.2 Modelsolvingprocessbasedonevolutionarycomputation

4 数值仿真

为了验证多级浸出动态模型的建模效果,进
行了数值仿真试验,设置3个串联反应器,模拟每

级反应器中金属浸出的传质和反应过程。
在多级浸出动态模型中,初始浓度会影响反应

初期的溶质浓度梯度。因此,通过试验考察了金属

初始浓度对浸出率的影响,结果见表1。可以看出:
相同浸出时间条件下,金初始浓度越高,相对应的浸

出率也越高;初始浓度为1.5mol/L时,浸出50min
的金浸出率达94.0%,而此时初始浓度为0.5mol/L
时对应的金浸出率仅为58.9%,说明较高的初始浓

度能加速溶质的扩散和反应进程。

表1 金初始浓度对金浸出率的影响

Table1 Effectofinitialgoldconcentrationon
leachingrateofgold %

浸出时间/min 0.5mol/L 1.0mol/L 1.5mol/L

10 15.2 28.6 42.1
20 32.1 52.3 68.9
30 48.3 72.4 85.2
40 55.7 80.5 91.4
50 58.9 84.1 94.0

  在多级浸出过程中,溶液流速会对反应物在系

统中的循环速度产生影响,因为较高的流速能增加

物料接触频率,使反应物更快速接触,从而提高浸

出率。因此,通过试验考察了流速对金浸出率的影

响,结果见表2。可以看出:相同浸出时间条件下,
溶液流速越快,金浸出率越高;流速为0.7L/min
时,浸出30min的金浸出率即可达79.4%,而此时

流速为0.3L/min对应的仅为49.3%,进一步说明

流速对反应物质接触效率的重要性。

表2 流速对金浸出率的影响

Table2 Effectofflowrateonleachingrateofgold%

浸出时间/min 0.3L/min 0.5L/min 0.7L/min

10 18.3 25.6 35.1
20 34.2 52.1 63.7
30 49.3 70.2 79.4
40 55.1 77.9 86.8
50 57.9 81.6 88.9

  反应速率常数k可表征反应本身的速率特性。
因此,通过试验考察了反应速率常数k对金浸出率

的影响,结果见表3。可以看出:相同浸出时间条
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件下,溶液流速越快,金浸出率越高;k=0.2min-1

时,浸出50min的金浸出率为92.0%,而此时k=
0.05min-1对应的金浸出率仅为51.5%,说明较高

的反应速率常数对加快浸出有一定促进作用。

表3 反应速率常数k对金浸出率的影响

Table3 Effectofreactionrateconstantk
onleachingrateofgold %

浸出时间/min 0.05min-1 0.1min-1 0.2min-1

10 12.4 24.5 41.3
20 27.9 49.2 69.8
30 41.7 68.3 84.5
40 48.9 74.6 89.7
50 51.5 78.1 92.0

  反应器体积会影响溶质在多级反应器中的滞

留时间,滞留时间越长,溶质与溶剂之间的混合越

充分,提高浸出率。因此,通过试验考察了反应器

体积对金浸出率的影响。可以看出:相同浸出时间

条件下,反应器体积越大,金浸出率越高;反应器体

积为15L时,浸出50min的金浸出率达92.1%,而
此时体积为5L对应的金浸出率仅为54.9%,说明

反应器体积越大,越有利于金浸出率。

表4 反应器体积对金浸出率的影响

Table4 EffectofReactorvolumeonleaching
rateofgold %

浸出时间/min 5L 10L 15L

10 19.5 27.6 35.2
20 33.2 54.3 68.1
30 46.8 72.8 82.7
40 52.3 79.6 89.4
50 54.9 83.2 92.1

  温度的变化对反应速率和浸出率有显著影

响。因此,通过试验考察了温度对金浸出率的

影响,结果见表5。可以看出:温度为45℃时,
浸 出50min的金浸出率达91.8%,而此时温

度为25℃对应的浸出率仅为54.7%,这说明温度

会对加速浸出过程起到关键作用,因为较高温度可

增加反应物分子的动能,加快浸出反应速率,因此

在高温条件下可使金浸出率显著提高。

表5 温度对金浸出率的影响

Table5 Effectoftemperatureonleaching
rateofgold %

浸出时间/min 25℃ 35℃ 45℃

10 16.3 25.4 38.6
20 29.8 48.9 67.5
30 44.1 67.6 83.1
40 51.9 75.3 89.2
50 54.7 79.4 91.8

5 验证试验

为了验证FNN和RBF集成学习模型对反应

速率模型的建模效果,针对某公司金浸出工艺开展

了验证试验。选择不同初始浓度、温度和流速作为

试验条件,对金浸出率进行计算。通过一套在线监

测系统进行数据采集,包括高精度传感器和数据采

集器,每隔5min自动采集反应器内溶质浓度、温
度和浸出率等关键参数,试验的总时间设定为

50min。随后分别基于采集的数据集,针对FNN
和RBF集成学习模型进行了3个对比试验。

第1个试验在不同初始浓度下验证集成模型

对反应速率随金始浓度的变化的建模准确性,通
过分析模型对金浸出率的预测值与实际值的偏差

进行评估。不同初始浓度条件下的浸出率预测值

和实际值的对比见表6。经计算得出,集成模型

对浸出率的预测值与实际值的平均误差为2.3%,
表明该集成模型在处理浓度对反应速率的影响时

表现良好,能有效捕捉反应物浓度变化对浸出率

的动态影响,说明其在不同初始浓度下的建模效

果较稳定。

表6 不同初始浓度下金浸出率预测值和实际值的对比

Table6 Comparisonofpredictedandactualgoldleachingratesatdifferentinitialconcentrations

浸出时间/min
0.5mol/L 1.0mol/L 1.5mol/L

实际浸出率/% 预测浸出率/% 实际浸出率/% 预测浸出率/% 实际浸出率/% 预测浸出率/%

10 15.2 15.1 28.6 28.7 42.1 41.8

30 48.3 47.9 72.4 72.1 85.2 84.7

50 58.9 58.3 84.1 83.7 94.0 93.5
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  第2个试验在不同温度下验证集成模型对反

应速率随反应温度的变化的建模效果,考察其在

不同温度下的反应速率预测能力与实际试验数据

的拟合程度。不同温度下的金浸出率预测值和实

际值的对比见表7。经计算得出,集成模型对浸

出率的预测值与实际值的平均误差为2.6%,说
明模型能准确捕捉温度对反应速率的影响。

第3个试验通过改变流速探究集成模型对流

速变化对金浸出率影响的敏感性,以验证模型在

动态流动环境中对反应过程的适应性和精度。不

同流速下的金浸出率预测值和实际值的对比见表

8。经计算得出,集成模型对浸出率的预测值与实

际值的平均误差为2.1%,表明模型能精确预测

不同流速条件下的浸出动态过程。

表7 不同温度下的金浸出率预测值和实际值的对比

Table7 Comparisonofpredictedandactualgoldleachingratesatdifferenttemperatures

浸出时间/min
25℃ 35℃ 45℃

实际浸出率/% 预测浸出率/% 实际浸出率/% 预测浸出率/% 实际浸出率/% 预测浸出率/%

10 16.3 16.5 25.4 25.7 38.6 38.2

30 44.1 43.9 67.6 67.3 83.1 82.7

50 54.7 54.2 79.4 79.0 91.8 91.2

表8 不同流速下的金浸出率预测值与实际值的对比

Table8 Comparisonofpredictedandactualgoldleachingratesatdifferentflowrates

浸出时间/min
0.3L/min 0.5L/min 0.7L/min

实际浸出率/% 预测浸出率/% 实际浸出率/% 预测浸出率/% 实际浸出率/% 预测浸出率/%

10 18.3 18.1 25.6 25.5 35.1 35.0

30 49.3 48.8 70.2 69.9 79.4 78.9

50 57.9 57.5 81.6 81.2 88.9 88.5

  综上可知,FNN和RBF集成模型在不同试

验条件下的预测误差均较低,证明其对多因素影

响下反应速率动态建模的适应性较强,精度较高。

6 结论

通过构建多级浸出动态模型,以及FNN和

RBF集成学习模型,成功实现了对金浸出动态过

程的精准建模。在不同的金初始浓度、温度和流

速条件下,该模型对金浸出率的预测值与实际值

之间平均误差保持在2.1%~2.6%之间,预测误

差较低,说明其对多因素影响下反应速率的适应

性较强,精度也较高,实际应用效果较好,可用于

实时监测和优化生产过程,以提升工艺效率与产

品质量。
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NeuralNetworkModellingofGoldLeachingProcessandItsNumericalSimulation
CAOHong1,LIQinghua2

(1.SchoolofAccountingandFinance,ZhejiangBusinessCollege,Hangzhou 310053,China;

2.SchoolofComputerScienceandIntelligenceEducation,LingnanNormalUniversity,

Zhanjiang 524048,China)

Abstract:Inordertoaccuratelysimulatethevariationprocessofgoldleachingrate,amultistage
leachingmodelwasdesigned,andthereactionratepredictionmodelbasedontheForwardNeural
Network(FNN)andRadialBasisFunction(RBF)wasconstructed.Thevalidityofthemodelwas
verifiedbynumericalsimulationandcomparativetest.Theresultsshowthattheerrorbetweenthe
predictedvalueandtheactualvalueofthegoldleachingrateisbetween2.1%and2.6%,whichis
effectiveandaccurate.
Keywords:gold;leaching;modeling;FNN;RBF;multi-stageleachingdynamicmodel;numericalsimulation

·134·




