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基于多动作并行异步深度确定性策略梯度的

选矿运行指标决策方法

李悄然, 丁进良†

(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110004)

摘 要: 为了解决深度确定性策略梯度算法探索能力不足的问题,提出一种多动作并行异步深度确定性策略梯
度 (MPADDPG)算法,并用于选矿运行指标强化学习决策.该算法使用多个 actor网络,进行不同的初始化和训练,
不同程度地提升了探索能力,同时通过扩展具有确定性策略梯度结构的评论家体系,揭示了探索与利用之间的关
系.该算法使用多个DDPG代替单一DDPG,可以减轻一个DDPG性能不佳的影响,提高学习稳定性;同时通过使
用并行异步结构,提高数据利用效率,加快了网络收敛速度;最后, actor通过影响critic的更新而得到更好的策略梯
度.通过选矿过程运行指标决策的实验结果验证了所提出算法的有效性.
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Multi-action parallel asynchronous depth deterministic strategy gradient
based decision-making approach of operational indices for mineral
processing
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Abstract: In order to solve the problem of insufficient exploration ability of the deep deterministic strategy gradient
algorithm, a multi-action parallel asynchronous deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm is proposed for
the decision-making approach of operational indices in mineral processing based on reinforcement learning. This
algorithm uses multiple actor networks for different initialization and training, which greatly increases the exploration to
different degrees. The relationship between exploration and utilization is revealed by extending the critical architecture
of deterministic selection policy. This algorithm uses multiple DDPGs instead of a single DDPG, which can alleviate the
poor performance of one DDPG and improve the learning stability. And it also improves the data utilization efficiency
and speeds up the network convergence by using parallel asynchronous structure. Finally, the actor gets better strategy
gradient by influencing critic’s update. The effectiveness of the proposed approach has been verified by experiment results
on decision-making of the operational indices in mineral processing.
Keywords: mineral processing；operational indices；decision-making；multi-actions；parallel asynchronous；deep
deterministic policy gradient

0 引 䀰

选矿是将开采的原矿石富集为有用矿物的过程,
主要目的是提高富集后精矿的品位,并实现矿物原料
的高效综合利用.选矿生产各工序的运行指标决策
是协调各个工序的中间产品的质量、产量和效率等

运行指标,实现选矿生产全流程精矿产量和品位的优
化,保证整个生产过程目标的完成[1].现有的运行指
标决策多采用数据驱动方法[2]、进化优化[3]、实时优

化[4]或者混合方法[2]等.文献 [2]结合选矿过程运行
指标优化决策,将多目标静态优化方法与综合生产指
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标预报、运行指标的前验/后验评估与动态校正相结
合,提出了由运行指标初值优化、综合生产指标预报、
指标前验和后验评估与动态校正组成的多目标动态

智能优化决策结构和设计方法.文献 [3]针对文献 [2]
的运行指标初值优化问题,提出了一种多任务学习的
多目标选矿运行指标进化优化算法.文献 [4]采用非
线性模型预测控制和动态实时优化的DRTO双层结
构,解决复杂生产过程运行优化,并在蒸馏装置上进
行了验证.

然而,现有方法大多依赖数据离线建模或者精确
过程模型,缺乏基于学习的智能决策方法,智能决策
系统就是要实现集智能感知、控制、优化于一体,具
有自适应、自学习、自动调整控制参数的功能[5].近
年来,强化学习为运行指标智能决策提供了一种新
方法,即智能体agent通过与环境不断交互,从环境中
得到反馈,然后改变自身策略的方法[6].文献 [7]提出
了一种基于深度确定性策略梯度算法来处理具有连

续和高维动作空间的机器人控制任务.文献 [8]提出
了一种基于优先经验回放的深度确定性策略梯度算

法,研究了自主水下航行器深度轨迹的深度控制问
题.文献 [9]使用强化学习来求解启发式的组合优化
问题,并有效地解决了在车辆路径、定向等组合优化
问题中开发昂贵的问题.这些方法为运行指标智能
决策提供了有效途径.
针对选矿流程运行指标与精矿产量和品位等生

产指标之间机理不清,难以用精确的机理模型描述,
实际生产过程受到外部环境和内部扰动的影响,往往
处于复杂多变的动态环境,运行指标决策由工艺工程
师凭经验进行,人工调整不当不能保证生产指标在目
标范围内等问题,本文将运行指标的决策问题转化为
一个连续状态、连续动作的强化学习问题.基于强化
学习的决策方法使其具有学习能力,能够自主决策,
并具有更好的自适应性与鲁棒性[10-12].建立具有自
学习功能的智能决策系统,对实现选矿过程生产全流
程优化具有重要的意义.
本文提出一种用于强化学习的连续控制的多

动作并行异步深度确定性策略梯度 (multi-actions
parallel asynchronous deep deterministic policy
gradient, MPADDPG)算法.在连续控制中,随机策略
是一个从状态到动作的概率分布的映射[13-14],相反,
确定性策略是一个从状态到动作的映射[15-16].采用
异步策略的 actor-critic方法对深度确定性策略梯度
算法进行改进,主要目的是解决如何在确定性策略
的基础上进行决策,使 agent能够更好地进行探索的

问题.利用多动作技术来改善DDPG探索能力,即创
建多个参与者,每个参与者都有不同的初始化和训
练,不同程度地提升了探索能力[17-18].同时,用于更新
actor网络的策略梯度依赖于有经验的评论家,这意
味着对评论家学习过程的改进可以提高actor更新的
质量[19-20].此外, DDPG能够学习off-policy,因此可以
修改收集经验的方式.该算法并行异步地运行多个
角色,所有角色都共享一个经验回放区,这使它们能
够分配收集经验的任务[21-23].实验结果表明,所提出
的MPADDPG算法改善了系统的性能.

1 问题描述

本文以选矿过程为背景,该过程采用焙烧-磨
矿-磁选的工艺进行选别.将原矿石按粒度分类进行
选别,大于15 mm的矿石经焙烧还原后磁性较强,采
用弱磁选机进行选别,该流程称为弱磁选别过程;小
于15 mm的矿石则很难进行焙烧,细粒级的矿石磁性
弱,所以采用强磁选机进行选别,该流程称为强磁选
别过程.选矿工艺过程由原矿筛分、竖炉焙烧、强/弱
磁磨矿、强/弱磁选别、脱水浓缩等5个工序组成,如图
1所示.
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图 1 选矿工艺过程

选矿过程的工况条件包括竖炉台时处理量、竖

炉运时、废石品位、强磁入磨品位、弱磁入磨品位、

强磁球磨机台时处理量、弱磁球磨机台时处理量、强

磁球磨机运时、弱磁球磨机运时、强磁机台时处理

量和弱磁机台时处理量,用ci(i = 1, 2, . . . ,M)表示,
其中M为工况数.运行指标包括磁选管回收率、强
磁粒度、弱磁粒度、强精品位、强尾品位、弱精品位

和弱尾品位,用uij(i = 1, 2, . . . , I, j = 1, 2, . . . , J)表

示,其中I为生产工序的个数, J为第 i个生产工序的

运行指标数.
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运行指标决策的优化目标为综合精矿产量cl(t)
和品位pw(t)的指标在其目标范围内,并且尽可能的
高,即

max cl(t),max pw(t).

s.t. clmin ⩽ cl(t) ⩽ clmax;

pwmin ⩽ pw(t) ⩽ pwmax. (1)

强化学习是直接自适应最优控制[24-26],它在每
个时间步长需要的计算远少于使用传统动态规划

算法的间接自适应最优控制方法.它根据马尔可
夫决策过程进行建模,由智能体与选矿环境交互组
成,每一时间步 t,智能体在状态st = [clt,pwt]

T和工

况条件 ct = [ct,1, . . . , ct,M ]T下按照策略 πt采取

动作 at = [ut,11, . . . , ut,1J , . . . , ut,IJ ]
T,之后根据

p(st+1|st,at, ct)得到新状态st+1 = [clt+1,pwt+1]
T

和奖励 rt = clt+1/Q1 + pwt+1/Q2.其中: Q1为综合

精矿产量目标值,Q2为综合精矿品位目标值.建立
选矿过程产量模型clt+1 = f1(clt,at, ct)和品位模型

pwt+1 = f2(pwt,at, ct).强化学习的目标是学习一
种策略使累计折扣奖励的期望最大,

J = E
[ T∑
k=0

γkrk

]
. (2)

2 多动作并行异步DDPG算法
2.1 强化学习

强化学习基于马尔可夫决策过程 (MDP)进行
建模. MDP由一个智能体与环境交互组成,它包含
状态空间S,动作空间A,策略π(at|st) : S → P(A),
状态转移概率矩阵 p(st+1|st,at),初始状态分布
p(s0),奖励函数 r,折扣因子γ ∈ [0, 1].每一时间步 t,
智能体在状态 st按策略 πt采取动作 at,之后根据
p(st+1|st,at)得到新状态st+1和奖励rt,其中p是在

状态st下采取动作at时转移到状态st+1的概率.在
本文中,考虑确定性策略,即at = π(st).

定义折扣回报Rt=

T∑
k=t

γk−trk.强化学习的目标

是学习一种使期望回报最大化的策略Jπ = Eπ[R0].
定义动作价值函数Qπ(st,at) = Eπ[Rt|st,at],式中
的数学期望同时考虑了策略的随机性和环境的

随机性.定义最优策略 π∗,即对于 ∀(s,a, π),满足
Qπ∗

(s,a) ⩾ Qπ(s,a)的任意策略π∗.所有的最优
策略都具有相同的Q函数,称为最优Q函数,记为
Q∗.容易证明它满足以下方程(称为Bellman方程):

Q∗(s,a) =

Es′∼p(·|s,a)[r(s,a) + γmax
a′

Q∗(s′,a′)|s,a], (3)

最优策略π∗ = argmax
a

Q∗(s,a).
强化学习算法的基本思想是估计动作价值函

数,通过使用 Bellman方程迭代更新Qt+1(s,a) =

Es′∼p(·|s,a)[r(s,a) + γmax
a′

Qt(s
′,a′)|s,a].这种值迭

代算法收敛于最优动作价值函数Qt → Q∗当 t →
∞.

2.2 DDPG算法

在深度Q网络 (DQN)中,通常使用神经网络函
数逼近器来估计动作值函数Q(s,a|θ) ≈ Q∗(s,a), θ
为神经网络权值.采用神经网络作为函数逼近器的
DQN能够稳定、鲁棒地学习值函数.本文算法主要
有两点: 1)利用经验缓冲区中的样本对网络进行off-
policy训练,打破了样本之间的相关性,减少了更新
的方差; 2)使用同一神经网络既预测Q(s,a|θ)值又
计算目标值. Q的更新容易发散, DQN为了使优化过
程更加稳定,建立目标网络Q′(s,a|θ′),用于计算目标
值.

DDPG是一种使用深度函数逼近器的off-policy
actor-critic算法.它基于确定性策略梯度算法[27],并
结合了 actor-critic方法和DQN的成功经验. Critic网
络Q(s,a|θQ)通过最小化在每次迭代t时变化的损失

函数L(θQ)来训练,即

L(θQ) = Est∼ρβ ,at∼β,rt∼E [(Q(st,at|θQ)− yt)
2].

(4)

其中

yt = r(st,at) + γQ′(st+1, µ
′(st+1|θµ

′
)|θQ

′
), (5)

ρ是与某些行为策略相关的状态访问分布,β是随机
的行为策略,E是环境, yt是目标, t表示当前时刻.注
意,目标yt依赖于网络权值,这与监督学习使用的目
标形成了对比,监督学习在学习开始前是固定的.

DDPG使用一个参数化的 actor函数µ(s|θµ),通
过将状态确定地映射到特定动作来指定当前策略,
并对actor网络输出的动作加入噪声Nt,增加探索,即
at = µ(st|θµt ) +Nt.根据actor 权值对起始分布的期
望回报J进行微分,得到如下梯度:

∇θµJ ≈ Est∼ρβ [∇θµQ(s,a|θQ)|s=st,a=µ(st|θµ)] =

Est∼ρβ [∇aQ(s,a|θQ)|s=st,a=µ(st)∇θµµ(s|θµ)|s=st
].

(6)

式 (6)为链式法则,通过随机梯度上升方法训练actor
权值.
转换根据探索策略从环境中取样,并将转换 (st,

at, rt, st+1)存储在经验回放区.当经验回放区存满
时,最老的样本被丢弃.在每个时间步长中,通过从
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经验回放区中均匀取样小批量数据来更新 actor和
critic,新的转换生成与神经网络训练交替进行.目标
网络使用软目标更新 θ′ ← τθ + (1 − τ)θ′,其中
τ ≪ 1.目标网络的权值通过缓慢地跟踪学习网络来
更新,防止了目标值的快速变化.这个改变使得相对
不稳定的动作价值函数学习问题更接近于监督学习

的情况,大大提高了学习的稳定性.

2.3 基于DDPG的选矿过程运行指标决策

利用DDPG算法解决选矿过程运行指标决策问
题,如图2所示.

s = [cl, pw]

!"#$

DDPG

a u=

d c=
s' ' '= [cl , pw ]

r ' Q ' Q= cl / +pw /1 2

图 2 基于DDPG的选矿过程运行指标决策结构

图 2中, cl为 t时刻精矿产量, pw为 t时刻精矿

品位,u = [u11, . . . , u1J , . . . , uIJ ]
T为 t时刻运行指

标, c = [c1, . . . , cM ]T为 t时刻工况条件,工况条件中
加入随机扰动d = c. cl′为t+1时刻精矿产量, pw′为

t+ 1时刻精矿品位.

通过马尔可夫决策过程对选矿过程进行建模,建
立实际生产过程精矿产量模型cl′ = f1(cl,u, c)和实
际生产过程精矿品位模型pw′ = f2(pw,u, c).

2.4 多动作并行异步DDPG算法

在异步优势actor-critic(A3C)中,通常使用AC框
架,包括主AC和副AC.每个副AC都有自己的环境和
学习网络副本.这些副AC与环境交互,并以异步方
式并行计算学习网络的梯度.只有梯度是由主AC收
集的,收集到的梯度用于更新学习网络,并将更新后
的网络传播给每个副AC.每个副AC都共享主AC,主
AC的更新受到副AC们异步更新的不连续性影响,所
以更新的相关性被降低.本文采用并行异步的DDPG
思想,与A3C不同的是,用经验回放区代替主AC,也
能打消这种连续性并实现共享.
所提出的多动作并行异步DDPG算法结构如图

3所示.多动作并行异步DDPG,即MPADDPG,通过
使用k个角色来并行化此过程.该算法将经验数据的
生成和选择进行了分配, k个 actor生成不同的经验,
并关注于 actor生成的最重要的经验,将其添加到共
享的经验回放区中.每个 critic从经验中抽取不同的
数据来更新网络,然后更新 actor网络生成不同的策
略. actor与critic为单步更新,通过并行化梯度的计算
来更新神经网路的参数,从而加速神经网络的训练.
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图 3 多动作并行异步DDPG算法结构

为了增加探索能力,往往在DDPG的策略网络
输出动作上加入噪声,即at = µ(st|θµt ) + Nt.但
由于其探索仍然不足,本文考虑了探索与利用之间
的平衡,提出了一种多动作并行异步DDPG算法.该
算法扩展了DDPG的 actor-critic体系结构,创建了 k

个 actor{µ1, . . . , µk}和 critic{Q1, . . . , Qk}网络.这些
actor和 critic被不同的 θ参数化.每个 criticQk通过

最小化误差Lk训练.在给定状态 s,动态a = µk(s),
通过最大化Qk(s, a),采用随机梯度上升训练每个
actorµk 在每个时间步骤 t, MPADDPG从所有 actor
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的提议中选择所对应的使Qk值最大的动作

at = argmax
a

Qk(st,a|θQk )|a=µk(st|θµ
k )
. (7)

多个actor根据同一状态产生各种可能的候选动
作,大大地增加了不同程度的探索. actor学习依赖于
critic学习,通过扩展具有确定性策略梯度的评论家
框架,使多个 critic协同评估Qk值,共同确定高潜力
动作.这种情况下,只有具有高潜力动作的经验才会
被保存下来,而不是那些获得较低奖励潜力的经验,
从而提高了经验回放的效率.多DDPG的目的是为
了减轻单一DDPG表现不佳的影响,以提高学习稳定
性.不同的副DDPG之间分享同一个经验回放区,进
行有效的知识共享,并通过均匀抽取经验回放区中不
同批量的样本进行训练. actor不是独立的,它们通过
影响 critic的更新而相互强化,这反过来又给了它们
更好的策略梯度.
所提出的MPADDPG算法详细描述如算法1所

示.
算法1 多动作并行异步DDPG算法.
随机初始化 k个 critic网络Qk(s,a|θQk )和 actor

网络µk(s|θµk )的参数θQk 和θµk ;初始化目标网络Q′
k和

µ′
k的参数θQ

′

k ← θQk , θµ
′

k ← θµk ;初始化经验缓冲区R.
1) for episode= 1,M ;
2)接收初始化状态s1;
3) for t = 1, T ;
4)选择动作at=argmax

a
Qk(st,a|θQk )|a=µk(st|θµ

k )
;

5)执行动作 at和 dt,得到奖励 rt和下一状态

st+1;
6)存储转换(st,at, rt, st+1)于R中;
7)从R中随机取样k组数量为N的转换(ski ,a

k
i ,

rki , s
k
i+1);
8)设定yki = rki + γQ′

k(s
k
i+1, µ

′
k(s

k
i+1|θ

µ′

k )|θQ
′

k );
9)更新critic网络通过最小化误差

Lk =
1

N

∑
i

(yki −Qk(s
k
i ,a

k
i |θ

Q
k ))

2;

10)通过如下策略梯度更新actor策略:

∇θµ
k
Jk ≈

1

N

∑
i

∇akQk(s
k,ak|θQk )|sk=sk

i ,a
k=µk(sk

i )
·

∇θµ
k
µk(s

k|θµk )|sk
i
;

11)更新目标网络

θQ
′

k ← τθQk + (1− τ)θQ
′

k ,

θµ
′

k ← τθµk + (1− τ)θµ
′

k .

3 实验结果与分析

3.1 选矿运行过程建模

首先根据马尔可夫决策过程对选矿运行过程的

精矿产量f1和精矿品位f2进行建模.所用数据采集
自中国最大的赤铁矿选矿厂生产线,共 574组数据,
包括生产指标cl(t)、pw(t),运行指标u(t)和工况条件

c(t).
采用随机森林算法进行建模.它是以决策树

为基本单元,并将多棵树集成的一种算法.算法
中的每棵树随机抽样训练集,训练参数设置如下:
n_estimators = 18, max_depth = 2, test_size =

0.25.所建的精矿产量 f1和精矿品位 f2模型的测试

效果曲线如图4所示.
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图 4 选矿过程精矿产量和品位模型测试曲线

3.2 多动作并行异步DDPG算法设置

本节通过与现有系统和DDPG进行比较,验证
所提出的MPADDPG算法的有效性,并对算法的可
伸缩性进行分析,探讨副DDPG数量的变化对算法
性能的影响.在实验中,保持公共超参数和网络结构
不变, actor和critic采用3层全连接神经网络,神经元
数量分别为 (200, 200, 30)个和 (300, 300, 30)个,网络
的权值初始化采用Xavier方法.采用Adam优化器训
练 actor和 critic网络,学习率分别为 1e−5和 1e−4,激
活层都使用Relu函数. actor的输出层是 tanh层,用于
绑定动作至区间 [−1,1],折扣因子γ = 0.99,软更新
τ = 0.001.使用的经验回放区大小为 104,以N =

64的批量异步发送样本.在DDPG中引入 ornstein-
uhlenbeck (OU)噪声,其中θ = 0.15,σ = 0.2.利用OU
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过程产生时序相关的探索,以提高在惯性系统中的控
制任务的探索效率.

如图5和表1所示,通过对现有系统与DDPG的
比较结果进行分析,在 60 d实验中, DDPG在提高品
位的同时,显著地提高了精矿产量44.94 t.这里将标
准DDPG算法作为基线进行比较,消除了本文提出的
所有增强,可以看到DDPG表现出了更好的性能.主
要原因是现有系统的运行指标是由工程师根据经验

确定,操作的随机性较大,不能适应外部环境和内部
干扰的动态变化.而DDPG算法具有自学习能力,通
过学习历史数据不断地调整网络参数,以选择更好的
运行指标.
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图 5 现有系统、DDPG和目标值的
精矿产量和品位比较结果

表 1 现有系统与DDPG比较结果

算法 产量/t 品位/%

现有系统 6 856.74 52.59
DDPG 6 901.68 52.68

通过对DDPG与MPADDPG (k = 3)的实验结果
进行比较分析,由图6可以看出MPADDPG (k = 3)的
学习速度快于DDPG.由图7和表2可以看出,在60 d
实验中, MPADDPG (k = 3)提高了精矿产量28.11 t,
并且具有更好的性能.原因是DDPG单角色探索不
足,而MPADDPG的优势是进行多角色探索,由多个
actor根据同一状态产生更多潜在的候选动作,增加
了不同程度的探索,并由多个 critic协同评估Qk值,
以选择Qk值最大的动作,提高了经验回放的效率;使
用多个DDPG而不是单一的DDPG,在一个DDPG表
现不佳的情况下,可以削弱其影响.同时,该算法能够

在相同的时间内处理更多的数据,通过并行化用于更
新参数的梯度计算,从而实现训练加速效果.
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图 6 DDPG与MPADDPG (k = 3)的 reward比较结果
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图 7 DDPG与MPADDPG (k = 3)的
精矿产量和品位比较结果

表 2 DDPG与MPADDPG (k = 3)比较结果

算法 产量/t 品位/%

DDPG 6 901.68 52.68
MPADDPG (k = 3) 6 929.80 52.68

通过对DDPG与MPADDPG (k = 5)的实验结果
进行比较分析,由图8可以看出, MPADDPG (k = 5)
学习速度快于DDPG.由图9和表3可以看出,在60 d
实验中, MPADDPG (k = 5)提高了精矿产量35.91 t,
且具有更好的性能.通过对副DDPG数量的选择进
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行了讨论,发现随着副DDPG数量的增加, actor的探
索能力增强,并通过影响critic的更新而相互强化,从
而得到更好的策略梯度,提高了探索效率,表明了算
法的性能会随着副DDPG数量的增加而不断地改进.
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图 9 DDPG与MPADDPG (k = 5)的产量和品位比较结果

表 3 DDPG与MPADDPG (k = 5)比较结果

算法 产量/t 品位/%

DDPG 6 901.68 52.68
MPADDPG (k = 5) 6 937.60 52.68

为了对比不同副DDPG数量对性能的影响,分别
设计了k = 3, 5, 10三种方式进行对比.如表4所示,
通过实验结果分析对比可知, 3个版本的性能几乎相
同, MPADDPG (k = 10)有轻微的优势.这表明了算
法的性能会随着副DDPG数量的增加而提高,但是
随着副DDPG数量的盲目增加,性能的提升会非常
小.同时,考虑到并行结构是昂贵的学习系统,太多副
DDPG会消耗大量的内存和时间,计算成本更高,所
以应根据实际需求对副DDPG数量进行权衡,以达到
最好的性能.

表 4 MPADDPG(k = 3, 5, 10)比较结果

算法 产量/t 品位/%

MPADDPG (k = 3) 6 929.80 52.68
MPADDPG (k = 5) 6 937.60 52.68

MPADDPG (k = 10) 6 939.45 52.69

文献 [19]运用多个评论家进行加权,得到总评
分,再考虑所有行动者中评分最高者,并且保留了原
始的噪声过程,较好地权衡了探索与利用问题.将本
文算法与文献 [19]的方法进行了对比,结果如表5所
示.本文所提出算法的性能在k = 5和k = 10时均优

于对比算法.

表 5 self-adaptive double bootstrapped DDPG
与MPADDPG (k = 3, 5, 10)的比较结果

算法 产量/t 品位/%

MPADDPG (k = 3) 6 929.80 52.68
SADBDDPG 6 933.28 52.68

MPADDPG (k = 5) 6 937.60 52.68
MPADDPG (k = 10) 6 939.45 52.69

4 结 论

为了解决在选矿运行指标决策问题中当运行条

件动态变化时,深度确定策略梯度算法探索能力不
足的问题,本文提出了一种多动作并行异步DDPG算
法.该算法将DDPG的actor-critic架构进行了扩展,并
对框架的性能进行了实验验证与对比研究.所提出
算法采用多个 actor生成更多的候选动作,增加了不
同程度的探索,以提高样本多样性;多个critic协同评
估Qk值,共同确定高潜力动作,以提高经验回放效
率.多DDPG代替了单一DDPG,减轻了一个DDPG
表现不佳的情况,提高了学习稳定性.本文提出的框
架能够很好地适应并行角色的应用,进而有效地利
用资源,加快网络训练,提高探索效率.实验结果表
明, MPADDPG算法提高了学习速度和性能,训练时
间的减少与并行角色的数量大致成线性.最后,通过
选矿过程运行指标决策问题的实验结果表明了在保

证精矿品位在目标范围内的情况下,提高了精矿的产
量,验证了所提出算法的有效性.下一步工作将集中
在利用神经网络的回归预测值对决策结果进行校正

补偿,进一步提高该方法的动态环境的适应能力.
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