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基于改进在线支持向量回归的离子浓度预测模型

王凌云 , 桂卫华 , 刘梅花 , 阳春华
(中南大学 信息科学与工程学院 , 长沙 410083)

摘　要 : 针对湿法炼锌净化过程中杂质离子浓度检测的大滞后特性和模型失效问题 ,提出了基于在线支持向量回归

的离子浓度预测模型 .该模型对每个新样本进行增量学习 ,并能删除数据集中的一个旧样本.进而提出用分块矩阵的

方法解决更新算法计算复杂的问题.将该建模方法应用于离子浓度的预测 ,结果表明预测模型具有较好的泛化性能 ,

模型更新时间明显缩短 ,有效地提高了适应工况的实时性.
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Prediction model of ion concentration based on improved online
support vector regression
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Abstract : A prediction model of ion concentration based on online support vector regression is proposed for the

characteristic of large delay in the process of detecting the metal ion concentration and the problem of model failure in

the purification process of zinc hydrometallurgy. An old sample data is removed f rom the data set while adding a new

sample for incremental learning in this model. A blocking matrix method is proposed to solve the complicated

computational problem in updating algorithm. Then this method is applied to predict the ion concentration. Simulation

result s show that the model has better generalization performance and the time of updating model is reduced greatly ,

also the real time capability to variable indust rial condition is improved.
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1　引　　言
　　某锌冶炼厂的硫酸锌溶液净化过程 ,一般采用

锌粉锑盐 3段连续净化工艺.经过 3段连续净化后 ,

硫酸锌溶液杂质含量会降低到生产标准之内 ,再直

接送往电解工序.其中第 2 段净化除钴过程是整个

硫酸锌溶液净化过程中一个关键的环节 ,钴离子含

量成为第 2段净化过程中一个重要的技术指标[1 ] .

若能根据当前的工况及操作量建立合适的模型

来预测出口钴离子含量 ,由预测值来指导当前时刻

应添加的锌粉量 ,必然会减小添加锌粉的盲目性.为

了实时预测第 2段出口钴离子浓度 ,本文根据入口

的钴离子浓度及与除钴有关的第 2段溶液净化工况

参数 ,建立了出口钴离子浓度预测模型 ,以满足锌粉

添加量控制系统的要求.

基于统计学习理论的支持向量机运用结构风险

最小化原则 ,有效地解决了非线性建模问题 ,避免了

神经网络中经常出现的过拟和、局部极小等缺陷 ,已

被广泛应用于工业过程系统辨识等领域[226 ] .由于工

业过程动态时变特性的影响 ,模型随着时间的推移

会逐渐失效.若用新采集的数据重新建模 ,就会抛弃

以前的历史训练结果.为此 ,使用在线辨识算法建立

动态模型 ,这样才能取得较好的效果.

Cauwenberghs[7 ]研究了增加和减少一个训练

样本对支持向量回归模型的影响 ;Ma [8 ]则提出一种

精确的支持向量机在线训练算法 ;Omitaomu[9 ]将该

算法运用于机械系统数据监测 ,取得了满意的效果.
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国内学者[10 ]提出一种加权支持向量回归在线训练

算法 ,避免了重复进行凸二次规划训练过程 ;文献

[11 ]提出核函数缓存方法 ,以牺牲计算内存为代价 ,

获得了较快的训练速度.然而 ,上述文献都没有很好

地解决在线训练时计算内存大、运算复杂的问题.

本文基于在线支持向量回归方法 ,提出一种新

的在线建模算法.针对算法中的更新矩阵 ,运用分块

矩阵的思想 ,结合前一时刻的数据矩阵计算当前时

刻的矩阵 ,避免了矩阵求逆十分耗时的运算.将该方

法应用于硫酸锌溶液净化过程中钴离子浓度预测模

型 ,仿真结果表明了该方法的有效性.

2　在线支持向量回归方法
　　标准支持向量机的回归问题一般为[2 ] :对于给

定的样本数据集合 ,在高维特征空间中构造一个回

归函数 ,其中的权系数向量和阈值可通过求解凸二

次规划问题得到.针对优化问题中的目标函数 ,构造

拉格朗日函数 ,把原始的凸二次规划问题转化为对

偶问题 ,并引入核函数 K( x i , x j ) ,避免使用非线性

映射.于是原回归函数可转化为

f ( x) = ∑
l

i = 1

(αi - α3
i ) K( x i , x) + b. (1)

其中 :αi和α3
i 为对偶问题的解 , b为阈值 , l为样本数

据的组数.

对于在线支持向量回归方法 ,主要是根据 KKT

条件 ,将训练样本数据分成 3种数据向量集合.对于

新增加的样本 ,调整其偏差系数 ,使其满足 KKT条

件 ,并且同步调整其他训练样本的偏差系数 ,使其也

满足 KKT条件.为保持一定的建模样本规模 ,且不

影响原模型的性质 ,对于存在样本集中的支持向量

数据 ,在满足 KKT条件下 ,调整其偏差系数为 0 ,使

其成为非支持向量 ,并从训练样本集中删除 ,而不影

响训练结果.同时 ,同步调整其他训练样本的系数 ,

使其也满足 KKT条件.这样最终可得到一组新的模

型参数[7 ] .

2. 1　KKT条件的转化

考虑到标准支持向量回归对偶问题中的约束条

件 ,运用拉格朗日乘子法 ,可得到拉格朗日函数式

W =

1
2 ∑

l

i = 1
∑

l

j = 1

(αi - α3
i ) (αj - α3

j ) K( x i , x j ) -

∑
l

i = 1
y i (αi - α3

i ) +ε∑
l

i = 1

(αi +α3
i ) +

b∑
l

i = 1

(αi - α3
i ) . (2)

将 W 分别对αi ,α3
i 和 b求一阶偏导数 ,并用βj 表示

模型系数偏差 (αj -α3
j ) , Kij 表示 K ( x i , x j ) ,可得到

下述 3个表达式 :

gi =
5W
5αi

= ∑
l

j = 1

Kijβj - y i +ε+ b, (3)

g 3
i = 5W / 5α3

i = - gi + 2ε, (4)

5W
5b

= ∑
l

j = 1

βj = 0 . (5)

　　支持向量回归模型建立后 ,所有的建模数据将

按相对于ε回归间隔线的位置确定下来.根据 gi 和

g 3
i 的不同取值 ,可将全部样本数据集合分为 3个子

集[7 ] :边界支持向量集 S (数据向量在回归线上 ,且

gi = 0或 g 3
i = 0) ;误差向量集 E(数据向量在回归

线以外 ,且 gi < 0或 g 3
i < 0) ;剩余样本集 L (数据向

量在回归线以内 ,且 gi > 0或 g 3
i > 0) .

如果以 gi 为准则 ,则优化问题中的 KKT条件

可转化为下列条件 :

1) 若 gi > 2ε,则 g 3
i < 0 ,βi = - C ,且 i ∈E;若

gi < 0 ,则 g 3
i > 2ε,βi = C ,且 i ∈ E.

2) 若 gi = 2ε,则 g 3
i = 0 , - C <βi < 0 ,且 i ∈

S ;若 gi = 0 ,则 g 3
i = 2ε,0 <βi < C ,且 i ∈S .

3) 若 0 < gi < 2ε,则 0 < g 3
i < 2ε,βi = 0 ,且 i

∈L .

其中 : C为标准支持向量回归模型中的惩罚系

数 ,用来确定经验误差与模型结构复杂度之间的折

中 ;ε为线性不敏感损失函数的参数.

2 . 2　新增样本及其模型系数偏差的修正方法

根据转化后的 KKT条件表达式 ,如果新增样本

( xc , yc) 满足 gc > 0且 g 3
c > 0 ,则表明新样本位于ε

回归间隔线之间 ,将其加入到数据集后 ,不会影响回

归函数的性质 ;当 gc < 0或 g 3
c < 0时 ,表明新样本

不满足 KKT条件 ,加入到数据集后会影响模型的性

质 ,此时模型参数需要进行增量学习.

当数据集中增加一个新样本 ( xc , yc) ,并且 3个

子集中没有发生样本向量迁移时 (即由于新增样本

对原模型的影响 ,其中一个子集中的样本向量可能

转移到另一个子集中) ,可求得 gi , g 3
i 和βj的增量表

达式

Δgi = ∑
j∈S

K ijΔβj + KicΔβc +Δb, (6)

Δg 3
i = - Δgi , (7)

∑
j∈S

Δβj +Δβc = 0 . (8)

　　当一个样本向量在误差向量集和剩余样本集

中时 ,其模型系数偏差值是不会改变的.对于边界支

持向量而言 ,Δgi = 0 .按照样本数据的组数 ,把边界

支持向量集 S分解成 S = { S1 , S2 , ⋯, S l }的形式 ,由

式 (6) ～ (8) 可得到矩阵关系表达式
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K

Δb

ΔβS1

…

ΔβS l

= -

1

KS1 c

…

KS lc

Δβc , (9)

其中 K定义为

K =

0 1 ⋯ 1

1 KS1 S1 ⋯ KS1 S l

… … ω …

1 KS lS 1 ⋯ KS lS l

. (10)

由式 (9) 可得

Δb =δΔβc , (11)

Δβj =δjΔβc , j ∈S . (12)

其中

δ

δS1

…

δS l

= - R

1

KS1 c

…

KS lc

, R = K- 1 . (13)

　　由式 (11) 和 (12) 可知 ,新样本的系数偏差值βc

是如何影响原模型的边界支持向量集中其他数据向

量的偏差系数和模型阈值的.

2 . 3　更新矩阵 R

当一个新增样本被划分为一个边界支持向量 ,

对原回归模型的性质产生影响时 ,必须更新矩阵 R.

若先更新矩阵 K ,再计算 K的逆得到矩阵 R ,则将非

常耗时且占用较多的计算内存[8210 ] .此外 ,工业过程

中存在大量的数据 ,若采用在线支持向量回归算法

建模 ,则将出现复杂的矩阵运算 ,这种情况也会占用

较多的计算内存 ,因此必须对原算法进行改进.本文

采用矩阵分块的思想 ,提出对矩阵 R进行迭代更新

的方法.

为简便起见 ,定义

KSS =

KS1 S1 ⋯ KS1 S l

… ω …

KS lS 1 ⋯ KS lS l

,

则式 (13) 中的矩阵 R可写成

R =
0 IT

I K SS

- 1

,

其中 I表示单位向量 I = [1　1　⋯　1 ]T .

当增加一个边界支持向量 ( x c , yc) 时 ,新矩阵

K′的形式为

K′=

0 IT 1

I K SS K T
S kS

1 KS kS K S kS k

, (14)

其中 KS kS = [ KS kS 1 　⋯　KS kS l
].因此

K′=
R - 1 ηk

ηT
k K S kS k

,ηk =
1

KT
S kS k

.

　　令γk = - Rηk ,运用一次矩阵求逆的方法 ,可得

到矩阵 R的更新表达式

R′= ( K′) - 1 =
R - 1 ηk

ηT
k K S kS k

- 1

=

R +λ- 1 ( Rηk ) ( Rηk ) T - λ- 1 Rηk

- λ- 1 ( Rηk ) T λ- 1
=

R 0

0 0
+

1
λ
γk

1
[γT

k 　1 ] , (15)

其中λ = KS kS k
- ηT

k Rηk .

采用上述分解的方法对矩阵 R进行更新 ,其好

处是利用前一次的计算结果来求更新矩阵 ,而不必

每次都求逆矩阵 ,这样可有效避免直接求逆矩阵带

来的大量运算 ,不仅提高了计算效率 ,而且占用的计

算内存较少.

同理 ,当删除一个边界支持向量 ( x k , y k ) 时 ,也

是利用矩阵分块的思想.矩阵 R按如下方法更新 :

R′=
r11 r12

r21 r22

=
R +λ- 1γkγT

k λ- 1γk

λ- 1γT
k λ- 1

. (16)

根据上述矩阵中各个对应的元素相等 ,可得到

R = r11 - λ- 1γkγT
k = r11 - r12 r- 1

22 r21 . (17)

　　式 (17) 即为删除一个边界支持向量时矩阵 R

的更新方法.当加进新样本对矩阵 R更新后 ,为了保

持原矩阵的规模 ,需要删除最先采集的一个旧样本.

利用更新后的 R矩阵 ,仍采用矩阵分块的方法 ,重新

得到删除旧样本后的新矩阵 R.

2 . 4　增加新样本算法步骤

由新增样本对 KKT条件的影响情况分析可知 ,

增加新样本的算法如下 :

Step1 : 令新增样本的偏差系数βc = 0 .

Step2 : 若 KKT条件中的 gc > 0且 g 3
c > 0 ,则

表明新样本不会影响回归函数的性质.在其中增加

该新样本后 ,便终止该次更新运算.

Step3 : 若 KKT条件中的 gc ≤0 ,则按一定步长

增量学习偏差系数βc ;若 g 3
c ≤0 ,则按一定步长减

量学习βc .按照 2 . 2节的方法 ,更新属于边界支持向

量集的样本偏差系数和不属于边界支持向量集的样

本的 gi 和 g 3
i ,直到满足βc = C或βc = - C.

Step4 : 返回 Step3 ,重复上述运算 ,直到新增样

本满足 KKT条件.

2 . 5　删除旧样本算法步骤

从数据集中删除最先采集的一个旧样本的方法

与增加一个新样本的方法类似.删除旧样本的前提

是它不能对支持向量回归模型造成任何影响 ,即删
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除位于回归间隔线之间的样本 ,也就是偏差系数为

0的样本.删除旧样本的算法如下 :

Step1 : 若 KKT条件中的 gk > 0且 g 3
k > 0 ,则

按删除边界支持向量的算法更新矩阵 R ,在其中删

除该旧样本后终止运算.

Step2 : 若 KKT条件中的 gk ≤0 ,则减量学习

偏差系数βk ;若 g 3
k ≤0 ,则增量学习βk .按照 2 . 2节

的方法 ,更新属于边界支持向量集的样本偏差系数

和不属于边界支持向量集的样本的 gi 和 g 3
i ,直到

满足βk = 0 ,然后删除该样本.

Step3 : 返回 Step2 ,重复上述运算 ,使得删除旧

样本后模型仍满足 KKT条件.

经过增加新样本和删除旧样本的算法步骤后 ,

便可得到一组新的支持向量回归模型的参数 ,即得

到一组更新后的模型参数αi ,α3
i和 b.

3　仿真研究
　　从工艺分析及现场的实际操作情况看 ,在净化

过程中 ,影响第 2段净化过程出口钴离子浓度预测

的主要因素包括 :第 2段入口钴离子浓度 ,锌粉的添

加量 ,溶液的 p H 值、温度、流量 ,锑盐的流量等.这

些因素都会对除钴带来不同程度的影响[12 ] .

选取某月份的生产数据 ,剔除生产异常状况下

的数据 ,经预处理后得到 376组有效数据.其中 :256

个样本用于模型训练 ,另外 120个样本用于测试.基

于在线支持向量回归算法的工具箱 ,编写本文提出

的改进算法.经过交叉验证 ,得到最优的惩罚因子和

高斯径向基核函数参数.利用标准支持向量回归方

法和改进在线支持向量回归方法 ,模型预测结果分

别如图 1和图 2所示.

图 1　改进在线支持向量回归模型预测结果

图 2　标准支持向量回归模型预测结果

由图可以看出 ,随着时间的推移 ,采用基于改进

在线支持向量回归的预测模型 ,预测的离子浓度值

比标准支持向量回归方法更精确 ,模型的泛化能力

也更强.部分预测结果出现较大波动 ,是由于建模数

据为人工操作条件下的经验数据 ,难以保证所用的

建模数据都十分精确 ,但从实际生产操作情况看 ,这

种误差是可以接受的.

为验证本文算法的实时性 ,利用相同规模的数

据 ,分别与其他两种支持向量回归方法进行对比 ,如

表 1所示.在线支持向量回归模型难以计算每个新

数据进入模型的更新时间 ,因此计算全部数据对于

模型的总运算时间.由表 1可以看出 ,本文方法的均

方差比标准支持向量回归方法要小很多 ,表现出较

高的建模精度 ,但标准支持向量回归算法没有求解

更新矩阵的过程 ,因此其运算时间很短.相对于在线

支持向量回归方法 ,本文方法的模型精度虽然没有

得到明显改善 ,但其运算时间却大大缩短 ,这是因为

普通在线支持向量回归方法没有解决更新矩阵在求

逆过程中运算耗时的缺陷 ,而本文的分块矩阵方法

则能克服该问题 ,这有利于满足工业过程中的实时

性要求.

表 1　3种建模方法性能比较

建 模 方 法 均方差 运算时间 / s

标准支持向量回归 0 . 85 147

在线支持向量回归 0 . 31 485

改进在线支持向量回归 0 . 25 254

综合考虑模型均方差和运算时间这两个性能指

标 ,本文提出的改进在线支持向量回归方法具有优

良的建模性能 ,适合于建立离子浓度预测模型 ,预测

出的离子浓度值的相对误差最大值不超过 10 % ,已

达到硫酸锌溶液净化过程中对离子浓度值的误差要

求.

4　结 　　论
　　本文提出了一种改进在线支持向量回归的预测

模型.随着新增样本的获得 ,每次在模型中增加一个

样本进行增量学习 ,同时去掉工作集中最先采集的

一个旧样本 ,不断增加代表新工况信息的样本 ,并保

持一定的模型规模.利用分块矩阵的方法 ,有效地解

决了在线建模过程中的矩阵求逆问题 ,并用前一时

刻的数据矩阵计算当前时刻的更新矩阵.将该预测

模型用于硫酸锌溶液净化过程中离子浓度的预测 ,

结果表明所提出的方法可有效增强预测模型适应工

况变化的能力 ,提高了预测精度.

本文工作的最终目的是通过预测第 2段净化过

程出口钴离子浓度 ,并结合现场人工操作经验和化
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学反应机理 ,优化控制锌粉的添加量 ,保证第 2段出

口钴离子浓度符合工艺要求 ,并且降低锌粉的消耗

量.
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