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摘 要: 针对湿法炼锌净化过程中钴离子浓度难以准确检测的问题,提出一种基于智能融合策略的钴离子浓度组合

预测模型. 首先从提高模型预测精度的角度出发,考虑不同核函数对预测性能的影响,分别建立两个在线支持向量回

归子模型,并采用改进粒子群优化算法进行子模型参数寻优;然后通过熵值法智能融合策略建立组合预测模型. 仿真

实验表明,组合模型具有良好的预测性能,预测效果能满足硫酸锌溶液净化过程中对钴离子浓度值的误差要求.

关键词: 钴离子浓度；在线支持向量回归；改进粒子群优化算法；熵值法；组合预测模型
中图分类号: TP273 文献标识码: A

Prediction model of cobalt ion concentration based on intelligent fusion
strategy
YAN Mi-ying, GUI Wei-hua, YANG Chun-hua
(School of Information Science and Engineering，Central South University，Changsha 410083，China．

Correspondent：YAN Mi-ying，E-mail：ymy137@163.com)

Abstract: To deal with the problem of detecting the cobalt ion concentration in the purification process of zinc

hydrometallurgy, a cobalt ion concentration combination prediction model based on intelligent fusion strategy is proposed.

In order to improve the prediction accuracy, two online support vector sub-models are established by taking into account the

impact of different kernel functions on the prediction performance. And an improved particle swarm optimization algorithm

is applied to the optimization of parameters in these models. Then the combination prediction model is established through

the intelligent fusion strategy of entropy method. Simulation results show that, the combination model has good prediction

performance which satisfies the error request of the cobalt ion concentration in the zinc sulfate solution purification process.
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1 引引引 言言言

锌作为一种重要的有色金属原材料,在国民经济

中有着广泛的应用. 湿法炼锌目前已成为锌冶炼的主

导发展方向,其过程主要由焙烧、浸出、净化、电解和

熔铸 5个工序组成[1]. 其中, 净化过程是湿法炼锌中

的一个重要环节,其主要目的是除去中性上清液中的

各种杂质离子, 为电解提供合格的新液.在中性上清

液中, 主要存在钴、镉、镍、铜等离子, 钴离子对电解

的影响很大,不仅影响电解的效率,而且超标严重时

还可能导致电解烧板,影响产品的质量. 因此,中性上

清液中钴离子浓度是影响电解效率与产品质量的一

个关键参数.

目前国内多数湿法炼锌企业自动化水平不高,在

净化阶段,对钴离子浓度的检测基本都是采用人工化

验方法,检测的滞后使得操作工不能及时获得钴离子

浓度的变化情况,失去了对过程控制的最佳时间. 操

作工通常依据经验采用过量添加锌粉的方法来保证

生产出合格的新液,但这样却增加了企业的生产成本.

因此, 实现净化过程中钴离子浓度的实时在线检测,

对后续优化控制锌粉添加量、实现节能降耗的目标具

有重要的意义.

为解决复杂工业过程中的预测建模问题,众多学

者进行了大量的研究工作[2-4]. 这些工作通过深入的

机理分析建立工业过程混合机理模型,为后续优化控

制提供了坚实的基础,对于稳定生产、提高产品产量

与质量发挥了重要作用. 然而,由于净化过程反应机
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理复杂, 导致净化过程的机理建模极其困难.随着生

产企业基础自动化水平的大幅提升,净化过程中积累

了大量工业运行数据,为净化过程的钴离子浓度预测

模型的建立提供了有利条件.

针对湿法炼锌净化过程中钴离子浓度的预测建

模问题,文献 [5]提出了一种基于神经网络补偿灰色

预测误差的钴离子浓度预测模型,并通过仿真和生产

实际验证了该方法的有效性. 受湿法炼锌净化过程时

变特性的影响,该模型的预测精度会随时间变差, 必

须每过一定时间利用新采集的数据对模型参数重新

离线训练,以使模型具有一定的自适应能力. 但这种

自适应能力是被动的,不能实时调整.

由Vapnik创立的支持向量机 (SVM)[6]建立在统

计学习理论和结构风险最小的基础上,在理论上充分

保证了模型的泛化能力,目前已广泛应用于复杂工业

过程预测建模等领域[7-8]. 在考虑模型动态特性的基

础上, 文献 [9]提出了一种基于在线支持向量回归的

钴离子浓度预测模型, 仿真实验表明, 该模型具有较

好的泛化能力和较小的时间复杂度,能满足不同工况

下对预测模型的要求.

本文以文献 [9]中的在线支持向量回归模型为基

础, 从提高模型预测精度的角度出发, 通过考虑不

同核函数对预测性能的影响, 分别建立两个在线支

持向量回归子模型, 并采用改进的粒子群优化算法

(PSO)进行子模型的参数寻优; 其次通过熵值法的智

能融合策略进行子模型的集成;最后对所建立的组合

预测模型进行验证,以说明方法的有效性.

2 湿湿湿法法法炼炼炼锌锌锌净净净化化化过过过程程程机机机理理理分分分析析析

某锌冶炼厂的湿法炼锌过程是将硫化锌精矿等

原料经过焙烧得到氧化锌等产物,将其用稀硫酸浸出,

经固液分离后,再对含有多种杂质的硫酸锌中性上清

液净化,除去各种杂质. 最后,对新液进行电解,使锌

从溶液中沉积出来,电锌再熔铸成锌锭.

其中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, 如图 1所示. 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 II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 II段净化过程中一个重要的技术指标.
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图 1 锑盐锌粉 3段净化工艺流程图

来自浸出过程的含有硫酸锌的中性上清液进入

净化 I段,主要除去杂质镉和铜离子. 在 I段净化过程,

离子浓度波动大,工况不稳定. 为了保证后续过程的

正常生产, 通常锌粉量都是设定成最大值来添加的.

经过 I段净化后,溶液中的杂质离子浓度一般都能达

到相对稳定的状态.

I段出口净液经过压滤和加热后进入 II段净化过

程,添加锌粉和催化剂锑盐,沉淀除去钴离子,并继续

沉淀镉离子. 该过程中溶液的离子浓度相对较低,有

利于控制锌粉的下料量,操作工可以根据 II段入口和

出口的每个小时化验的钴和镉离子浓度来不断调整

锌粉的下料量. 操作工为保证正常生产,往往过量添

加锌粉.

II段出口净液经过压滤后进入 III段净化过程,

在溶液的自然温度下,添加少量锌粉除去复溶的杂质

镉离子. 实际上, III段净化过程溶液中的钴和镉离子

浓度都已经很低,基本达到了生产要求. III段出口新

液经过压滤和冷却后直接送电解工序.

根据对湿法炼锌净化生产过程的调研,影响 II段

出口离子浓度并可实时检测的主要因素变量有: 净

化反应槽的入口溶液温度𝑥𝑖1; 净化反应槽的入口溶

液流量𝑥𝑖2; II段净化锑盐流量𝑥𝑖3; II段净化过程中的

锌粉添加量,间接表现为和锌粉下料装置相连的变频

器的调整频率𝑥𝑖4; II段入口溶液的钴离子浓度𝑥𝑖5和

镉离子浓度𝑥𝑖6. 其中, 𝑥𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖6表示在 𝑖时刻相关

过程参数的检测值, 并且 II段净化过程中的锑盐流

量𝑥𝑖3是与入口溶液流量𝑥𝑖2成连锁比例控制的. 选

取以上变量在现场每小时测得的实际数据,作为 II段

净化过程钴离子浓度预测模型的输入变量进行建模

研究.

3 基基基于于于不不不同同同核核核函函函数数数的的的改改改进进进在在在线线线SVM模模模型型型
SVM的基本思想是: 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(𝑥𝑖, 𝑥𝑗),避免使用非线性映射. 最终可得 SVM回

归函数为

𝑓(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏. (1)

其中: 𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝛼∗
𝑖 ⩾ 0为对偶问题的解, 𝑏为阈值, 𝑛为

样本数据的组数.

根据KKT条件公式中边界函数ℎ(𝑥𝑖)取值的不

同,可将全部训练数据分为误差向量集、边界支持向

量集和剩余样本向量集 3个不同子集合.在线支持向

量回归算法的目的就是把新样本添加到其中的一个
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集合内,同时把冗余样本从其中删除掉,与此同时保

持其他所有样本不变.

在文献 [9]中,当数据集增加一个新样本时,递增

算法就会更新原支持向量回归函数模型. 其主要思想

是: 在有限的步数内,改变对应于新样本的系数偏差,

使其满足KKT条件, 同时保证训练样本集合中的现

有样本在每一步更新过程中依然满足KKT条件. 为

保持一定的边界支持向量样本规模,在增加一个新边

界支持向量样本的同时必然会删除一个旧边界支持

向量样本,删除旧样本的前提是它不会对支持向量回

归模型造成任何影响.经过增加新样本和删除旧样本

的算法步骤后,便可得到一组更新后的支持向量回归

模型参数.

当一个新增样本被划分为边界支持向量,并对原

回归模型的性质产生影响时,必须更新矩阵𝐾𝑠. 同时

由于硫酸锌溶液净化生产过程中存在大量的数据,将

会出现复杂的矩阵运算.文献 [9]中设计了一种分块

矩阵的方法对更新矩阵𝐾𝑠进行迭代更新, 降低了计

算过程的时间复杂性.

该在线支持向量回归预测模型中,核函数的类型

和参数、正则化参数𝐶和不敏感系数 𝜀是影响支持向

量机建模效果的主要因素.

将低维样本空间映射到高维特征空间是SVM建

模的关键.核函数的类型和参数隐式确定了样本空间

到特征空间的映射. 其中,核函数的类型决定空间映

射的方式, 在核函数类型确定的情况下, 随着核参数

的变化,特征空间的复杂度以一定规律变化. 特征空

间复杂度过小时,模型精度将变差;反之,模型泛化能

力将变差. 目前采用较多的核函数主要有多项式核函

数和高斯径向基核函数两种,其表达式分别为

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = (𝑥 ∗ 𝑥𝑖 + 1)𝑑, (2)

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = exp
{
− ∥𝑥− 𝑥𝑖∥2

𝜎2

}
. (3)

其中: 多项式核函数属于全局核函数,具有全局特性,

允许相距很远的数据点都可以对核函数的值有影响;

高斯径向基核函数属于局部核函数, 具有局部性, 只

允许相距很近的数据点对核函数的值有影响.

鉴于湿法炼锌净化过程本身的强非线性特点,本

文分别采用多项式核函数和高斯径向基核函数建立

在线 SVM预测子模型. 多项式核函数参数主要由 𝑑

决定,当 𝑑 = 1时退化为一个线性函数,随着 𝑑值的增

大多项式的空间复杂度成指数增长, 当 𝑑很大时, 核

函数的值会趋近于无穷,这给数据的处理带来很大的

困难;高斯径向基核函数只含有一个参数𝜎,参数𝜎控

制着核函数的作用半径,是有界的局部函数.

不敏感参数 𝜀和正则化参数𝐶以不同的方式控

制着模型的训练精度和结构复杂度.不敏感参数 𝜀控

制不敏感带的宽度,影响支持向量机的稀疏性, 一定

程度上反映了对模型误差的容忍度. 减小 𝜀值, 将增

加支持向量个数,导致目标函数中训练误差的比重增

大,使得模型训练误差减小但泛化能力降低;反之,将

减小支持向量个数,导致模型训练误差增大但泛化能

力提高. 正则化参数𝐶则直接控制目标函数中的模型

复杂度和训练误差的权重比例. 增加𝐶值,将增加对

超出 𝜀不敏感带的预报误差的惩罚力度,从而增加目

标函数中训练误差的比重,使得模型训练误差减小但

泛化能力降低; 反之,将导致模型训练误差增大但泛

化能力提高.

为了获得最佳预测性能的在线 SVM子模型, 需

要分别求得两个在线 SVM子模型中的 𝑑, 𝜀, 𝐶和𝜎, 𝜀,

𝐶参数值.鉴于粒子群进化算法具有隐含的并行性和

强大全局搜索能力,本文采用文献 [10]中提出的改进

PSO算法进行在线 SVM子模型的参数优化.

基于在线SVM的钴离子浓度预测建模过程中,

选取某锌冶炼厂的湿法炼锌净化过程的实际生产数

据, 采用 3𝜎准则对异常数据进行处理, 并对处理后

的数据进行归一化变换, 从而获得建模数据集 {𝑥𝑖,

𝑦𝑖} ∈ 𝑅𝑙 × 𝑅, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑥𝑖为 𝑙 = 6维样本输入

量 (辅助变量), 𝑦𝑖为样本输出值 (主导变量). 数据集的

大小为𝑛 = 400, 其中 280组数据用于模型训练, 120

组数据用于模型测试.

由于本文选取净化过程钴离子浓度预测模型的

输入数据为 6维, 根据经验公式[11], 多项式的次数 𝑑

一般为 [2, 9]. 𝜎的范围在 [0.1
√
𝑙,
√
𝑙], 𝑙为输入数据的

维数, 则𝜎 ∈ [0.2, 2.5]. 不敏感参数 𝜀可由经验公式 𝜀

= 3𝜎𝑚

√
ln𝑚

𝑚
得到, 𝑚是训练集样本大小, 𝜎𝑚是噪声

的标准离差, 𝜎𝑚 =
𝑚0.2𝑘

𝑚0.2𝑘 − 1
⋅ 1

𝑚

𝑚∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2, 𝑘的

取值范围一般在 [2, 6]之间. 结合净化过程钴离子浓

度预测的实际情况,计得 𝜀 ∈ [0.01, 2]. 正则化参数𝐶

根据经验设置在𝐶 ∈ [𝑙10−1.5, 𝑙102.5],则正则化参数

𝐶的范围为 [0.05, 400]. 基于改进PSO算法的在线

SVM预测子模型的训练过程如下:

Step 1: 改进 PSO算法与在线 SVM子模型的初

始化. 改进 PSO算法的参数 𝑐1 = 𝑐2 = 2.5, 𝛼 = 0.9,

𝑎 = 3.5, 𝑏 = 0.35, 𝜂 = 0.99,
−
𝜉 ∈ [−5, 5], 种群数

为 30, 迭代次数为 100. 参数 𝑑, 𝜀, 𝐶和𝜎, 𝜀, 𝐶都采用

实数编码, 把 𝑑, 𝜀, 𝐶和𝜎, 𝜀, 𝐶值分别映射为两个种

群的每个粒子. 每个粒子的适应度函数定义为𝐹𝑖 =
1

𝑚

𝑚∑
𝑖=1

(𝑦𝑖𝑗 − 𝑦𝑖), 其中 𝑦𝑖𝑗为第 𝑗个粒子的在现SVM
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训练输出值, 𝑦𝑖为对应数据集中的实际检测值, 𝑖 =

𝑚 = 220表示训练样本集的大小.

Step 2: 按照文献 [10]中的速度和位置更新公式

更新粒子的速度和位置,生成新一代种群.

Step 3:根据适应度函数计算每个粒子的适应度

值,该值越小,则结果越好.

Step 4:检查终止条件,若满足, 则将全局最优粒

子映射为对应的 𝑑, 𝜀, 𝐶或𝜎, 𝜀, 𝐶值,以此结果作为在

线SVM子模型的参数; 否则转入 Step 2. 本文的终止

条件为寻优达到最大进化代数或是适应度值小于给

定的精度.

经过上述训练后得到最优参数值为 𝑑 = 3, 𝜀 =

0.03, 𝐶 = 17.82和𝜎 =1.76, 𝜀 = 0.06, 𝐶 = 26.18. 将

此模型应用于净化过程钴离子浓度的在线预测,图 2

给出了采用多项式核函数 SVM预测模型和高斯径

向基核函数 SVM预测模型的预测结果. 其中: 实

线为实际检测值, 虚线为多项式 SVM模型, 点划线

为径向基 SVM模型.表 1为两个 SVM子模型的MSE

和MAPE值的比较, 其中MSE表示均方误差, MAPE

表示平均绝对百分比误差,计算表达式为

MSE=

√√√⎷ 𝑚∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2/𝑚, (4)

MAPE =
1

𝑚

𝑚∑
𝑖=1

∣∣∣𝑦𝑖 − 𝑦𝑖
𝑦𝑖

∣∣∣. (5)

其中: 𝑦𝑖是净化过程钴离子浓度的预测值, 𝑦𝑖是净化

过程钴离子浓度的实际检测值, 𝑚是测试数据的个

数.
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图 2 多项式模型和径向基模型的预测曲线

表 1 多项式模型和径向基模型的预测结果对比

评价指标 多项式模型 径向基模型

MSE 0.126 9 0.102 9

MAPE 0.149 1 0.118 1

4 基基基于于于熵熵熵值值值法法法的的的组组组合合合预预预测测测模模模型型型

为使预测结果尽可能接近钴离子浓度的实际值,

基于集成建模思想[11]将上述两个单一 SVM子模型

进行加权集成,建立净化过程钴离子浓度组合预测模

型;采用熵值法[12]确定最优加权系数,综合两个子模

型的输出作为最终的预测结果.组合预测模型的结构

框图如图 3所示.

图 3 净化过程钴离子浓度组合预测模型

图 3中, 𝑦1𝑡和 𝑦2𝑡分别表示基于多项式核函数的

SVM预测模型和基于高斯径向基核函数的 SVM预

测模型在第 𝑡时刻的钴离子浓度预测值, 𝑦𝑡是集成

预测模型在第 𝑡时刻的钴离子浓度预测值. 设 𝑒𝑖𝑡为

第 𝑖个预测模型在第 𝑡时刻的预测相对误差, 按下式

计算得到:

𝑒𝑖𝑡 =

{
∣(𝑦𝑡 − 𝑦𝑖𝑡)/𝑦𝑡∣ , 0 ⩽ ∣(𝑦𝑡 − 𝑦𝑖𝑡)/𝑦𝑡∣ < 1;

1, ∣(𝑦𝑡 − 𝑦𝑖𝑡)/𝑦𝑡∣ ⩾ 1.
(6)

其中: 𝑦𝑡表示钴离子浓度实际检测值; 𝑖 = 1, 2, 𝑡 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. 利用熵值法确定加权系数的步骤如下:

Step 1:计算第 𝑖个单一预测模型在第 𝑡时刻的预

测相对误差的比重

𝑝𝑖𝑡 = 𝑒𝑖𝑡

/ 𝑛∑
𝑡=1

𝑒𝑖𝑡. (7)

Step 2: 计算第 𝑖个单一预测模型预测相对误差

的熵值

𝐸𝑖 = − 1

ln𝑛

𝑛∑
𝑡=1

𝑝𝑖𝑡 ln 𝑝𝑖𝑡. (8)

Step 3: 计算第 𝑖个单一预测模型预测相对误差

序列的变异程度系数

𝑑𝑖 = 1− 𝐸𝑖. (9)

Step 4:计算各单一预测模型加权系数

𝑤𝑖 =
1

𝑚− 1

(
1− 𝑑𝑖

/ 𝑚∑
𝑖=1

𝑑𝑖

)
. (10)

通过上述步骤计算得到权值𝑤1 = 0.468, 𝑤2 =

0.532, 按照 𝑦𝑡 = 𝑤1𝑦1𝑡 + 𝑤2𝑦2𝑡可以获得组合预测模

型的钴离子浓度输出值.图 4为组合预测模型的预测
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图 4 组合预测模型的预测曲线
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结果, 通过计算组合得到预测模型的MSE和MAPE

值分别为 0.059 5和 0.080 4.

由图 2, 图 4及组合预测模型的MSE和MAPE

指标可知,得到的组合预测模型具有较高的预测精度.

与基于多项式核函数的 SVM预测模型和基于高斯

径向基核函数的SVM预测模型相比, 组合预测模型

的MSE指标分别提高了 0.067 4%和 0.043 4%, MAPE

指标分别提高了 0.068 7%和 0.037 7%,说明组合预测

模型的预测精度和性能要高于单一子预测模型. 本文

提出的组合预测模型具有优良的建模性能,适合于净

化过程钴离子浓度的预测,预测效果能满足硫酸锌溶

液净化过程中对钴离子浓度值的误差要求.

5 结结结 论论论

本文针对湿法炼锌 II段净化过程出口钴离子浓

度难以准确预测的问题,根据净化过程中的大量生产

数据,通过现场调研确定影响钴离子浓度的主要影响

因素,对相关生产过程数据进行预处理后, 建立 II段

净化过程出口钴离子浓度的在线SVM子模型, 通过

熵值法建立组合预测模型. 仿真分析说明组合模型具

有良好的预测性能,能及时为生产操作提供参考, 并

为下一步指导锌粉添加量的优化控制奠定了基础.
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