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摘 要: 适宜的矿浆 pH值是泡沫浮选高效生产的关键.针对浮选矿浆 pH值无法在线检测和控制滞后的问题,提取

pH关联泡沫表面敏感特征,建立基于仿射传播聚类的多模型最小二乘支持向量机软测量模型,提出一种基于差分进

化的在线支持向量回归 pH值预测控制方法,离线建立和在线校正 pH值预测模型,采用基于差分进化优化方法求解

预测控制决策变量,从而实现 pH值实时控制.金锑浮选工业数据表明,所提出的控制策略稳定了矿浆 pH值,减少了

药剂消耗.
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Abstract: A suitable pH value of the slurry is the key for efficient froth flotation. In the industrial process, it is difficult

to measure the pH value online, which causes the control delay. To solve this problem, pH-associated sensitive image

features of the froth are obtained, and a soft sensor model-multi-model least squares support vector machine(LSSVM) based

on affinity propagation clustering(AP) is introduced. Then, a predictive control strategy based on online support vector

regression(OSVR) and differential evolution(DE) optimization for the pH is proposed. The prediction model is built offline

and corrected online, and a DE optimization method is used to solve the predictive control problem to find the optimal

decision variables, so as to achieve the real-time control of the slurry pH value. The industrial test results in antimony

flotation show that the proposed control strategy can stabilize the pH value, and reduce the chemical consumption.
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0 引引引 言言言

矿物泡沫浮选是利用有价矿物与脉石矿物表面

疏水性质的差异,将有价矿物与脉石分离的过程.在

浮选过程中, pH值直接影响矿浆离子组成、浮选药剂

的活性, 以及矿物的表面性质[1].不同种类的矿石只

有在适宜的 pH环境下才能获得最优浮选指标.但因

为浮选矿浆十分容易粘结在分析探头上,而管理维护

跟不上,造成 pH在线检测仪表误差大、稳定性差、易

损坏[2]. pH值调整剂与水和矿石颗粒的作用具有大

时滞、强非线性,增加了 pH值控制的难度.在实际生

产中,众多的选厂仍通过操作工人离线分析并手动调

节 pH值调整剂的加入量控制矿浆酸碱度,离线分析

频率低造成控制滞后,且准确率低,致使药剂消耗大,

工况波动频繁.因此,实时准确测量并控制矿浆 pH值

对优化浮选生产指标具有重大意义.

由于浮选过程操作变量、生产状态变量耦合严

重, pH中和过程具有强非线性、大时滞及不确定性等

特点, 难以建立精确的数学模型.针对此类强非线性

系统,基于智能模型的预测控制是可行的方法.文献

[3-4]提出了基于神经网络预测模型的预测控制策略.

Khani等[5]提出了基于Wiener或Hammerstein模型的

鲁棒模型预测控制策略.此外还包括采用支持向量
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机 (SVM)[6]、全神经网络 (ULN)[7]建立的预测控制模

型.但是,在上述这些方法中,其预测模型都是离线训

练模型, 不能实现在线校正, 而浮选过程具有时变特

性, 给矿量的频繁波动、浮选液位的变化、温度的扰

动都给 pH值的控制带来许多不确定因素,离线模型

很难适应这种变化.同时, pH值的在线检测精度也急

需提高.

随着计算机技术、数字图像处理技术的快速发

展, 将基于机器视觉的软测量技术应用于浮选过程

给浮选指标实时控制带来了新的突破[8-12].因此, 本

文针对浮选矿浆 pH值难以在线测控的问题,以某选

厂金锑浮选为研究对象,引入泡沫图像表观特征, 建

立基于仿射传播聚类 (AP)的多模型最小二乘支持

向量机 (LSSVM)的 pH值软测量模型,并以此为检测

手段, 提出一种基于差分进化 (DE)的在线支持向量

回归 (OSVR)矿浆 pH值预测控制方法.该方法采用

在线支持向量回归离线训练和在线学习相结合的方

式,增强模型的泛化能力和精确度,并利用DE算法快

速、准确求解目标函数,实现矿浆 pH值实时控制,减

少药剂消耗,提高浮选指标.

1 金金金锑锑锑泡泡泡沫沫沫混混混合合合优优优先先先浮浮浮选选选过过过程程程

某金锑选矿厂采用部分优先—–混合浮选新工

艺,先在弱碱性环境下选金,后在弱酸性环境下选锑,

其工艺流程如图 1所示.

A B = Na CO /H SO Feeding2 3 2 4

= CameraAnalysis

= Concentrate

= Feed/Tailing

A B

图 1 混合浮选回路

在图 1浮选回路中: 金为一粗选两精选,锑为一

粗选两精选两扫选流程, 金精矿和锑精矿混合最终

形成混合精矿.矿石主要由辉锑矿、毒砂、黄铁矿 3类

构成.在优先浮选金过程中, 需要添加碳酸钠使矿浆

pH值为碱性,从而保证较高的金回收率.而锑作为重

点浮选目标,适宜于在弱酸性及中性介质中选别,当

pH值在 6.5左右时,浮选性能最优.因此,可在锑粗选

首槽的入口矿浆中添加H2SO4溶液, 调整锑粗选的

pH值.

锑粗选的加药包括黄药、黑药、硫酸铜、硝酸铅

和二号油等, 这些药的添加顺序和添加方法 (溶液或

固体)是固定的, 添加量主要根据矿石的性质确定一

个基准添加量,实时控制是在基准添加量上进行微调.

矿浆的 pH值直接决定着这些药剂能否发挥其作用,

在矿石较稳定的情况下, 这些药剂的添加量调节很

少, 主要是对 pH值进行控制, 因而使泡沫表面特征

与 pH值有着密切的关系.因此,在锑粗选槽上方安装

工业摄像机,拍摄表层的泡沫图像,对图像处理并基

于泡沫图像的特征对锑粗选矿浆 pH值进行软测量,

并通过预测控制算法实时计算出H2SO4的加入量,给

定 PLC进行反馈闭环控制.

2 基基基于于于图图图像像像特特特征征征的的的矿矿矿浆浆浆pH值值值软软软测测测量量量
2.1 pH关关关联联联敏敏敏感感感图图图像像像特特特征征征的的的选选选取取取

pH关联敏感图像特征是指能充分反映矿浆 pH

值变化的最小图像特征子集.深入研究金锑浮选工艺

发现: 对于一定的矿石,矿浆 pH值较高时泡沫颜色偏

黑、较虚、尺寸偏大、尺寸分布不均匀、泡沫易破裂;

矿浆 pH值较低时,颜色呈铅灰色、粘稠度高、泡沫尺

寸偏小、分布均匀.

通过浮选泡沫图像监控系统获得泡沫的稳定度

Sstable、灰度Ggray、红色分量Rred、绿色分量Ggreen、

蓝色分量Bblue、尺寸Ssize、承载率Lload、色度Hhue、

亮度Llight、峰度Kkur、偏斜度Sske、尺寸方差Vvar等

13个泡沫表观特征, 都在不同程度上反映了矿浆 pH

值变化, 但这些特征之间存在强耦合, 严重影响了
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pH值的测量精度以及计算的复杂度.因此, 采用关

联度分析方法, 计算 13个图像特征变量和 pH值的

关联度, 最终获得 pH关联敏感特征集 [Sstable, Ggray,

Ssize, Lload, Sske, Vvar].

2.2 基基基于于于AP的的的多多多模模模型型型LSSVM软软软测测测量量量

针对原矿性质多样性的特点, 采用多模型建模

分解合成的思想, 能够在各类矿源适应域内, 有效

分解系统非线性, 并在每个局部模型中精确逼近真

实 pH值.建模时,在 pH关联敏感特征选取的基础上,

对所有样本采用仿射传播 (AP)聚类方法进行分类,

然后对每一类建立子模型,再将所有子模型的结果进

行合成, 得到最终的软测量结果.子模型输入样本表

示为

X = [x1, x2, · · · , xn]
T.

其中: xi = (xi1, xi2, xi3, xi4, xi5, xi6), i = 1, 2, · · · , n,

xi1, xi2, · · · , xi6分别为Sstable, Ggray, Ssize, Lload, Sske,

Vvar;子模型输出样本为Y = [y1, y2, · · · , yn]T, yi (i =

1, 2, · · · , n)为 pH值.

软测量建模具体步骤如下:

Step 1: 基于机器视觉的泡沫图像特征提取, 选

取 pH关联敏感特征;

Step 2: 采用AP聚类算法[13]将数据样本划分为

k个聚类;

Step 3:将高斯核函数与多项式核函数加权融合,

分别对每个聚类作LSSVM回归,得到 k个子模型;

Step 4: 按照式 y(j) =

k∑
i=1

µijfi(xj)对 k个子模

型加权融合输出最终 pH值.

µij表示样本 j隶属于子模型 i的程度,用样本 j

到第 i类样本中心的距离与样本 j到所有类样本中心

距离总和的比值表示.

在模型应用时,实时采集泡沫图像特征并输入各

子模型得到子模型输出结果,再将子模型输出结果进

行合成得到一个对应的 pH值.图 2给出了一段时间

内的软测量效果.
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图 2 pH值软测量结果

在图 2中: 最大相对误差 (MRE)为 5.536 %, 91 %

的绝对误差位于± 0.3之内,可满足工业生产需求,为

下一步控制奠定了基础.

3 基基基于于于DE优优优化化化在在在线线线支支支持持持向向向量量量回回回归归归的的的矿矿矿浆浆浆
pH值值值预预预测测测控控控制制制

3.1 OSVR非非非线线线性性性预预预测测测模模模型型型

浮选矿浆 pH值预测模型描述为

y(k + d) = f [y(k + d− 1), · · · , y(k + d− p),

u(k), u(k − 1), · · · , u(k − q + 1)]. (1)

其中: f为非线性方程, u为控制量, k为当前时刻, y

为输出量, d为输出延时, p和 q分别为系统未知的输

入和输出阶次.

由于浮选过程变量多、非线性强, 无法建立精

确数学模型, 加上矿源种类多, 工况波动频繁, 故采

用OSVR建立预测模型, 可在线校正模型增强适应

性.给定训练数据集

T = {xi, yi+d, i = 1, 2, · · · , l},

xi = (y(i+ d− 1), · · · , y(i+ d− p), u(i), u(i− 1),

· · · , u(i− q + 1)),

其中 l为样本数.

非线性映射Φ将数据xi映射到高维特征空间,

特征空间中OSVR的估计模型为 f(x) = ωΦ(x) + b.

其中: ω为权重系数, b为偏置.

为了最小化回归方程估计真实风险,引入松弛变

量 ξi和 ξ∗i ,利用结构风险最小化准则构建最小化目标

函数

min
ω,b

D =
1

2
∥ω∥2 + C

l∑
i=1

(ξi + ξ∗i ).
yi+d − f(xi) 6 ε+ ξi;

f(xi)− yi+d 6 ε+ ξ∗i ;

ξi, ξ
∗
k > 0, i = 1, 2, · · · , l.

(2)

其中: ε为不敏感系数, C为惩罚系数.

构建拉格朗日方程,此问题转化为对偶问题

min
αi,α∗

i

W =

1

2

l∑
i=1

l∑
j=1

K(xi, xj)(αi − α∗
i )(αj − a∗j )+

ε

l∑
i

(αi + α∗
i )−

l∑
i

yi(αi + α∗
i ).

0 6 αi, α
∗
i 6 C;

l∑
i=1

(αi − α∗
i ) = 0;

i = 1, 2, · · · , l.

(3)
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其中: αi和α∗
i 为拉格朗日乘子, K(xi, xj) = Φ(xi) ×

Φ(xj)为核函数.由此可得预测模型

f(x) =

l∑
i=1

(αi − α∗
i )K(xi, x) + b. (4)

根据拉格朗日乘子和KKT条件, 可将训练数据

集分为 3个子集: 误差支持向量集

E = {i||θi| = C, |h(xi)| > ε};

支持向量集

S = {i|0 < |θi| < C, |h(xi)| = ε};

保留样本集

R = {I = ||θi| = 0, |h(x)| 6 ε}.

其中 θi = αi − α∗
i , h(xi) = f(xi)− yi.

当一个新样本加入训练集T 中, 如果h(xc) < ε,

则直接将样本移入R集中,结束训练;当h(xc) > ε时,

逐渐改变 θi和h(xi), 直到新样本进入 3个集合中的

一个,对于受新增样本影响的原有样本归属, 将根据

∆θ进行相应移动,具体参照文献 [14-15].

3.2 DE优优优化化化的的的OSVR-NMPC设设设计计计

浮选矿浆 pH值控制系统是一个有 d步延迟的

非线性系统, 系统输入为u(k)时, 输出为 y(k + d),

根据系统过去的输入输出和当前的输入u(k), 通过

OSVR模型预测当前输出 ŷ(k + d), 获得系统实际输

出量与预测输出量之间的误差

e(k + d) = y(k + d)− ŷ(k + d). (5)

反馈校正后得到 k + 1时刻预测控制输出

yp(k + d+ 1) = ŷ(k + d+ 1) + e(k + d). (6)

同时,通过将反馈误差 e(k+d)与设定误差ErrSet

进行比较决定OVSR模型是否进行在线学习,只对超

过设定误差的样本进行在线训练.即当 |e(k + d)| >
ErrSet时, 说明模型失配, 需要对将样本代入训练集

进行在线学习.

对锑粗选 pH值控制设计预测控制器,控制性能

目标函数为

J(k) =

N∑
i=1

[yri(k + d+ 1)− ypi(k + d+ 1)]2+

M∑
j=1

λj [uj(k + 1)− uj(k)]
2, (7)

其中M和N分别为控制时域和预测时域.

差分进化算法是一种随机的并行直接搜索算法,

它可对非线性不可微连续空间函数进行最小化, 具

有稳健性和强大的全局寻优能力,且搜索速度快、效

率高.因此, 本文采用差分进化算法对目标函数求

解, 以满足在线优化对求解速度的要求. DE优化的

OVSR-NMPC算法框图如图 3所示.

Reference
trajectory

epH set

value

DE
optimization

u k( ) Controlled
plant

Z
-1

OSVR
prediction

model

e k d( + )

Feedback
corretion

-

y k d+p( + 1)

-

图 3 DE优化OSVR-NMPC算法

优化对象为u(k+1),在DE中控制量u(k+1)的

每一个个体表示为ui,G.其中: i ∈ [1, 2, · · · ,NP]为个

体在种群中的序列, NP为种群规模; G为进化代数.

采用 best/2变异形式计算变异向量

vi,G = uBest,G + F (ur1,G − ur2,G) + F (ur3,G − ur4,G).

(8)

其中: 变异算子F ∈ [0, 2]为一个实常数因数, 控制

偏差变量的放大作用.随机选择的序号 r1、r2、r3与

r4互不相同,且 r1、r2、r3和 r4与目标向量序号 i也应

不相同.采用如下的交叉操作产生试验向量:

xi,G =

 vi,G, rand(0, 1) 6 CR;

ui,G, otherwise.
(9)

其中: rand(0,1)是一个 [0,1]之间的随机数; CR为交叉

因子,取值范围为 [0,1].

按照贪婪准则将试验向量xi,G与当前种群中的

目标向量ui,G进行比较, 两者中, 利用具有较小目标

函数值的向量取代ui,G的位置,传递至下一代.当目

标函数小于阈值时,停止优化,从而获得最优控制量.

3.3 算算算法法法步步步骤骤骤

对于式 (1)所描述的 pH值非线性系统, DE优化

的OVSR预测控制算法步骤如下:

Step 1:初始化OSVR和DE参数;

Step 2:根据现场采样得到控制系统输入输出数

据所构成的样本集,并通过OSVR离线训练得到预测

模型;

Step 3: 在采样时刻 k, 对于控制量u(k), 通过所

建立的基于图像特征的软测量模型得到系统的输

出 y(k + d), 通过OSVR预测模型得到该时刻输出

ŷ(k + d), 比较预测输出和实际输出得到其预测误差

e(k + d);

Step 4: 若 |e(k + d)| < ErrSet, 则将此样本加入

训练集, OSVR模型保持不变;若 |e(k + d)| > ErrSet,

则先将此样本加入训练集进行在线训练调整预测模
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型参数;

Step 5:假设 k+1时刻待优化输入为u(k+1),通

过预测模型获得 ŷ(k + d + 1), 并修正偏差可以得到

yp(k + d+ 1);

Step 6: 通过DE/Best/2/bin差分进化算法求解目

标函数,通过 Step 5进行迭代计算,从而获得最优控制

量u(k + 1).

4 结结结果果果与与与分分分析析析

结合某厂锑浮选过程连续一个月的实际运行生

产数据 456条对锑粗选 pH值控制系统进行验证.结

合实际工况剔除部分异常工况样本,保留 386条数据,

并对其进行归一化处理, 选定锑粗选 pH值系统输入

输出阶次为 p = q = 4, 时滞 d = 5, C = 500, ε =

0.1, 建立形如 [(y(k), y(k − 1), · · · , y(k − 3), u(k −
5), · · · , u(k − 8)), y(k + 1)]的样本集.其中: u(k)为

锑粗选过程H2SO4流的流速 (ml/min), y(k)为输出量

pH值.取其中 336条作为训练数据, 剩余 50条作为

验证数据.核函数取高斯核函数, 选择参数 γ = 100,

σ2 = 10,取ErrorSet = 0.3,采用OSVR进行离线建模

和仿真测试,结果如图 4所示, OSVR预测模型绝对误

差 87.8 %位于± 0.3之间,只有 3次在线学习,其具有

较高的精度且满足了模型在线校正的需要.
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图 4 基于OVSR预测模型结果

以上述OSVR预测模型为基础, 对锑粗选矿浆

pH值进行预测控制.采用DE算法优化控制量, DE参

数初始值选择NP = 100, F = 0.5 , CR = 0.1, 阈

值为 10−6.将基于DE优化的OSVR-NMPC控制结果

与最小二乘支持向量机非线性预测控制 (LSSVM-

NMPC)结果进行仿真比较,结果如图 5所示.

2

4

8

p
H

v
al

u
e

0 100

n

OSVR-NMPC
SVW-NMPC

6

50 150 200 250

10

12

图 5 SVM-NMPC与OSVR-NMPC控制对比

由此可见,在模型匹配的条件下,基于DE优化的

OSVR-NMPC与LSSVM-NMPC控制效果基本相同,

系统响应曲线较为平稳, 超调量较小, 但是目标函数

寻优精度与计算时间都要略优于LSSVM-NMPC,控

制量优化时间不超过 1 s.在首次出现模型不匹配的

情况下, OSVR-NMPC和LSSVM-NMPC均出现了较

高程度的超调, 但是, OSVR-NMPC具有在线学习能

力,当模型不匹配 (即误差超过 0.3时),将通过该数据

样本对预测模型进行在线修正. LSSVM-NMPC只能

通过反馈校正使 pH值稳定在设定值,所需时间较长,

并且再次遇到类似工况, LSSVM-NMPC依然存在模

型失配问题,超调量较大;而OSVR-NMPC超调量明

显降低, 控制周期缩短, 能更好地解决浮选过程工况

波动频繁以及原矿不稳定所带来的模型失配问题.

将DE优化的OVSR-NMPC进行现场测试连续

运行 1个月.实际生产中从 pH值调整剂加入到其作

用显现约需要 5 min, 泡沫图像处理系统的特征提取

间隔为 2.5 min,因此采样周期设为 2.5 min,预测时域

设为 2,控制时域为 1.取其中 3天 pH值数据与人工控

制的 pH值数据进行比较,结果如图 6所示.
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图 6 人工控制与OSVR-NMPC控制效果对比

图 6中数据的取样周期为 15 min/个.由此可知:

人工控制 pH值调节周期长, 准确率低, 振荡较大;而

采用OSVR-NMPC的调节周期短, 超调量小, 很好地

稳定了锑粗选 pH值.取测试前一个月人工调节的

H2SO4平均单耗 (每两小时每吨矿物药剂平均消耗

量)与OSVR-NMPC调节的H2SO4平均单耗数据进

行对比,如图 7所示.
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图 7 人工控制与OSVR-NMPC药剂平均单耗对比

由图 7可知: OSVR-NMPC调节药剂单耗波动较
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小, 相比于人工调节, 药剂单耗降低了 10.57 %, 达到

了节约成本、提高浮选效率的目的.

5 结结结 论论论

金锑浮选泡沫表观特征能够实时反应 pH值变

化.本文基于机器视觉实时提取 pH关联敏感特征作

为辅助变量, 建立了基于AP仿射的多模型LSSVM,

验证了模型的有效性.针对 pH值的强非线性对象控

制问题提出了一种基于OVSR的模型预测控制算法.

利用实际生产数据离线建立了OSVR预测模型, 由

于OSVR具有在线学习能力, 避免了浮选工况不稳

定造成的模型失配, 实现了模型在线自校正.通过

差分进化优化算法对目标函数进行求解, 节省了优

化时间.仿真和工业现场实验结果表明, 基于该模型

的 pH值预测控制不仅稳定了生产指标,而且可节约

pH值调整剂成本.

由于浮选实际生产过程流程长且复杂,单纯的模

型预测控制在工况异常时难以达到期望的控制效果,

因此智能与预测控制相结合的混合控制是需要进一

步研究的问题.
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