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摘 要: 传统的支持向量回归算法因基于批量训练方法而无法适应浸出过程在线建模实时性的要求. 在分析研究一

种基于矢量基学习的支持向量回归算法的基础上,提出了基于矢量基学习的浸出过程在线建模方法. 利用贝叶斯证

据框架优化模型参数,分析新样本矢量与矢量空间的夹角,从而推导出该样本是否为基矢量. 将该方法应用于浸出过

程浸出率的预测,实验结果表明,该方法不但能很好地跟踪浸出率的变化趋势,而且显著地缩短了运算时间.
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Abstract: Traditional support vector regression(SVR) algorithm based on batch training can’t satisfy the real-time

requirement of online modeling for leaching process. Therefore, with the analysis of a support vector regression algorithm

based on the vector base learning, an online modeling method for leaching process is proposed. Bayesian evidence framework

is used to optimize the model parameters. By calculating the angle between the new sample vector and the vector space, the

criteria for determining whether the measurement vector is one of the BVS is derived. The method is adopted in the prediction

of leaching rate, and tested by experiment. The experiment result shows that the proposed method can track the trend of the

leaching rate, and reduce the operation time effectively.
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1 引引引 言言言

近代工业湿法冶金浸出工艺诞生于上世纪 70年

代[1]. 近年来,随着高品位矿石的逐渐减少,以及人们

对环保意识的增强,湿法冶金工业及其浸出过程已开

始受到一定的关注[2-4]. 浸出过程为间歇性非稳态操

作,其动态和非线性特性较连续过程更为显著;浸出

过程的很多重要变量通常无法在线测量,且没有准确

的机理模型可利用. 因此,研究如何及时获得生产过

程的状态信息/模型,对保障浸出生产的产品质量,以

及进一步对其实施先进控制和操作优化均具有重要

意义. 神经网络 (NN)和主元回归等都曾用于间歇过

程的建模[5-6], 然而并不能很好地满足实际生产的需

求, 并且这些建模方式均为离线建模, 所建立数学模

型的鲁棒性较差. 支持向量回归机 (SVR)由于采用了

结构风险最小化原则,避免了NN存在的几大问题,具

有更好的推广性能[7].

针对常规 SVR用于在线建模时存在的问题, 受

文献 [8]的启发,本文在支持向量机稀疏解算法-矢量

基学习算法 (VBL)基础上, 提出一种基于VBL的在

线支持向量回归机 (OL-VBL-SVR)的浸出过程建模

方法,通过判别新样本是否可由该矢量空间近似表示

来决定新数据是否冗余. 如果新数据是支撑数据,则

修正模型本身,以提高模型的实时性和鲁棒性. 将所

提出的方法用于浸出过程对浸出率预测的问题,取得
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了满意的效果.

2 支支支持持持向向向量量量回回回归归归机机机

2.1 算算算法法法简简简介介介

尽管最早 SVR的提出是针对分类问题的, 但是

通过引入损失函数的概念可以推广到函数回归的问

题上, 这为解决一些非线性建模问题提供了一种新

的思路, 而且随着对支持向量机研究的深入, 利用其

进行建模的优势越来越明显,尤其是在小样本、非线

性、高维数、局部极小点等实际系统建模领域.

对于一个非线性回归问题, SVM的数学描述为:

假设给定拟合数据 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛, 𝑥 ∈ 𝑅𝑑,

𝑦 ∈ 𝑅,所求函数具有如下形式:

𝑓(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏. (1)

其中: 𝑎𝑖, 𝑎∗𝑖 为Lagrange乘子; 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)为核函数矩

阵; 𝑏为偏置值. 𝑎𝑖, 𝑎∗𝑖 可通过求解如下对偶优化问题

得到:

max 𝐿(𝑎, 𝑎∗) =

− 𝜀

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 + 𝑎∗𝑖 ) +
𝑛∑

𝑖=1

𝑦𝑖(𝑎− 𝑎∗𝑖 )−

1

2

𝑛∑
𝑖,𝑗=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 )(𝑎𝑗 − 𝑎∗𝑗 )(𝑥𝑖, 𝑥𝑗); (2)

s.t.

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 ) = 0,

0 ⩽ 𝑎𝑖, 𝑎
∗
𝑖 ⩽ 𝑐, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (3)

其中: 𝜀为松弛因子, 𝑐为平衡因子, (𝑎𝑖 − 𝑎∗𝑖 ) ∕= 0所

对应的𝑥𝑖为支持向量. 𝑏可通过KKT (Karush-Kuhn-

Tucker)条件计算.

2.2 应应应用用用常常常规规规SVR在在在线线线建建建模模模存存存在在在的的的问问问题题题

实际过程中,系统工作域的迁移往往使得离线数

据样本所建立的模型并不能准确描述系统的实际状

况. 为使模型能够准确反映系统的当前状态,应不断

利用所获得的最新数据建立新模型. 然而常规的 SVR

学习算法并不直接支持增量式学习,当有新样本加入

时, 往往抛弃历史的训练结果,直接将新样本加进来

重新开始训练. 这种方法抛弃了历史的训练结果,增

加了不必要的计算量,在新增样本很大的情况下训练

速度非常慢. 本文在对新增样本进行分析的基础上,

提出一种新的SVR在线建模方法.

3 在在在线线线SVR建建建模模模
3.1 矢矢矢量量量基基基

3.1.1 矢矢矢量量量基基基理理理论论论[8]

定义 1 设存在一组矢量 𝑣𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑙 ⩽

𝑛,其高维空间映射为𝜓(𝑣𝑖),这些矢量的线性组合为

𝜔 = 𝛿(𝜓T(𝑣1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓T(𝑣𝑙)). (4)

如果𝜔线性无关,则称矢量 𝑣𝑖为基矢量 (BV).

定义 2 由基矢量 𝑣𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑙 ⩽ 𝑛)组成

的集合,称为基矢量集 (BVS).

定义 3 在SVR建模中,由支持向量基矢量集张

成的子空间称为该模型的矢量空间.

定理 1 已知支持向量回归模型由一组基矢量

样本 (𝑣1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑣𝑙, 𝑦𝑙)构成, 如果这些基矢量集的

映射𝜓(𝑣𝑖)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)张成的矢量空间为Γ =

(𝜆1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆𝑙)(𝜓(𝑣1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓(𝑣𝑙))T, 则对于一个新样本

𝜓(𝑥𝑛+1)(𝑙 ⩽ 𝑛),该样本与Γ的夹角 𝜃可表示为

𝜃 = arcsin(
√
𝜎Lid/ℎ𝑛+1). (5)

其中

𝜎Lid = ℎ𝑛+1 −𝐻T
𝑛+1𝐻

−1
𝑙 𝐻𝑛+1,

ℎ𝑛+1 = 𝐾(𝑥𝑛+1, 𝑥𝑛+𝑙), 𝐻𝑙 = 𝐾(𝑣𝑖, 𝑣𝑗),

𝐻𝑛+1 = 𝐾(𝑥𝑛+1, 𝑣𝑖), 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙.
定理 2 如果 𝜎Lid ⩾ ℎ𝑛+1 sin

2 𝜃, 则新样本不可

以由BV近似线性表示.

3.1.2 基基基于于于VBL算算算法法法的的的新新新增增增样样样本本本训训训练练练分分分析析析

引入新的样本, 根据定理 2, 如果𝜎Lid ⩾ ℎ𝑛+1 ×
sin2 𝜃, 则新样本不可以由BV近似线性表示, 应将该

样本引入BVS;反之,则不引入.

由此可知, 新增样本中只有符合𝜎Lid ⩾ ℎ𝑛+1 ×
sin2 𝜃条件的样本才可能包含新的信息.因此,算法可

首先检验其是否符合𝜎Lid ⩾ ℎ𝑛+1 sin
2 𝜃的条件.如果

不符合,则说明新增样本中所包含的信息在原支持向

量机中都有, 因而不需要重新对新增样本进行学习;

反之,则说明新增样本中包含原支持向量机所没有的

新信息,此时需要对新增样本重新学习.因此,该方法

能有效限制在线建模的样本数量,避免重复训练.

3.2 参参参数数数的的的自自自适适适应应应调调调整整整

大量经验表明, 高斯核函数具有良好的学习能

力,因此本文选择如下高斯核函数:

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = exp(− ∣𝑥− 𝑥𝑖∣2 /2𝜎2), (6)

其中𝜎为核参数. 在 SVR中, 平衡因子 𝑐和核参数𝜎

是非常重要的参数, 本文采用Mackay提出的贝叶斯

证据框架来自适应调整支持向量机的参数[9]. 其基本

思想是最大化参数分布的后验,而最佳参数值是在参

数分布后验最大化的情况下得到的. 贝叶斯证据框架

在支持向量机中的应用分为 3个准则的推断: 准则 1

可以推断参数 𝑎𝑖和 𝑏; 准则 2可估计正则化参数 𝑐; 准

则 3可估计核参数𝜎.
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3.3 基基基于于于OL-VBL-SVR算算算法法法的的的在在在线线线建建建模模模流流流程程程

将OL-VBL-SVR算法应用于浸出过程在线建模,

其算法流程如图 1所示.
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图 1 OL-VBL-SVR算法流程图

4 基基基于于于OL-VBL-SVR算算算法法法的的的浸浸浸出出出过过过程程程在在在
线线线建建建模模模

4.1 浸浸浸出出出过过过程程程

浸出过程是指用化学试剂将矿石或精矿中的有

用组分转化为可溶性化合物,得到含金属的溶液,实

现有用组分与杂质组分的分离过程. 本文以某湿法冶

炼厂为背景, 主要生产钴的化合物,浸出过程采用常

压加热搅拌的方式,可以在线检测温度、二氧化硫流

量及硫酸流量, 离线检测浸出率.整个过程为间歇式

浸出,在反应过程中,矿与硫酸、二氧化硫反应生成硫

酸盐.

预测系统在某工厂实现. 整个系统包括上位机,

PLC和现场传感变送等部分. 浸出过程检测系统主要

由二氧化硫流量检测、硫酸流量检测和温度检测构

图 2 浸出过程预测系统主界面

成. 整个系统运行在Core 2 DELL计算机上, Window

XP操作系统,采用C#.net软件实现界面功能.浸出过

程预测系统主界面 (监控界面)如图 2所示.

4.2 应应应用用用结结结果果果及及及讨讨讨论论论

浸出的整个生产过程用时为 6 h,上位机每 3 min

读取 1次检测数据,实验人员每 30 min采集矿渣进行

化验, 计算其对应的浸出率;之后计算该时间段内检

测量的均值,并以此作为该时间段内的检测值.采用

预测控制算法建立如下模型来预测未来𝑃 步的浸出

率:
⌢
𝑦(𝑘 + 𝑃 ) = 𝑓(𝑥 ∣𝑘 ) =
𝑓(𝑦(𝑘 − 1), 𝑢(𝑘 − 1), 𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑢(𝑘 + 𝑃 − 1)). (7)

其中: 𝑢 = [𝑢1, 𝑢2, 𝑢3], 𝑢1为施加的温度值, 𝑢2为硫酸

流量, 𝑢3为二氧化硫流量, 𝑢(𝑘)为 𝑘时刻𝑢1, 𝑢2, 𝑢3的

施加值; 𝑦(𝑗)为在第 𝑗步时的实际浸出率; 𝑃 为建模的

关键参数. 𝑃 值增大,会增加模型的复杂度; 𝑃 值减小,

虽然能增加模型的动态响应速度,但却降低了模型的

稳定性和鲁棒性. 考虑到本过程采样点较少 (12个),

𝑃 不宜选择过大,故取𝑃 = 1.

初始化算法的参数: 𝜀 = 0.012 6, 𝑐 = 103, 𝜎 =

5.3, 𝜃 = 15, 𝑃 = 1. 为更好地说明OL-VBL-SVR算法

的性能,将本文算法与传统的在线 SVR (OL-SVR)算

法进行比较. 图 3, 图 4分别为第 5, 第 20批次的预测

结果.图 5为两种算法训练时间的比较.表 1列出了两

种算法的均方根误差 (RMSE)及最大误差 (MAXE).
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图 5 两种算法的训练时间

表 1 两种方法的比较

批次 指标 OL-SVR OL-VBL-SVR

RMSE 0.069 9 0.069 9
batch 2

MAXE 0.113 3 0.113 3

RMSE 0.030 4 0.022 9
batch 5

MAXE 0.061 7 0.044 6

RMSE 0.025 3 0.017 4
batch 13

MAXE 0.033 9 0.020 6

RMSE 0.028 4 0.014 9
batch 20

MAXE 0.032 1 0.011 6

从图 3, 图 4可以看出, 随着批次样本数目的增

加, 从第 5批次到第 20批次的预测结果逐渐变好.由

于前几个批次的样本基本上都被放入基矢量集当中,

两种算法的预测效果相差不大;随着新样本的不断加

入, OL-VBL-SVR算法的预测优势逐渐显现出来, 每

个批次的预测结果都好于OL-SVR算法.

从图 5可以看出, OL-SVR算法的计算时间呈指

数增长;在大约第 10批次后,由于受到定理 2的限制,

基矢量集的样本数量不再继续大规模增加, OL-VBL-

SVR算法的计算时间增加的趋势开始逐渐放缓,并趋

于平稳,因此OL-VBL-SVR算法非常适合在线建模.

由表 1和图 5可以看出, 浸出过程在应用OL-

VBL-SVR算法进行在线建模后, 不仅提高了预测

精度,而且缩短了建模时间, 真正实现了实时建模和

实时预测.

5 结结结 论论论

通过分析在线建模时遇到的问题,本文将矢量基

学习 SVR算法应用于在线建模中. 所提出的算法通

过判断新样本是否为基矢量来决定是否将新样本加

入训练集中; 随着数据的不断更新, 算法根据贝叶斯

证据不断优化模型参数,使算法具有自适应性. 该算

法被应用于浸出过程在线建模, 预测结果表明, 该方

法预测精度很高, 计算时间短, 是在线建模的一种有

效方法.
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