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基于稀疏多核最小二乘支持向量机的浮选关键指标软测量 

阳春华，任会峰，许灿辉，桂卫华 

(中南大学 信息科学与工程学院，长沙  410083) 

摘 要：由于浮选性能受多种因素的制约，适宜的矿浆 pH 值是高效泡沫浮选的关键。针对 pH 值在线检测仪易 

受干扰、维护保养成本高等不足，结合泡沫浮选过程机理分析，以泡沫视频图像特征为辅助变量，将局部核函数 

和全局核函数加权组合，提高模型的学习和泛化能力，利用 Schmidt正交化理论约简多核矩阵，减小计算量，建 

立基于稀疏多核最小二乘支持向量机的浮选矿浆 pH 值软测量模型。工业运行数据测试结果表明：所建模型具有 

预测精度高、反应迅速、稳定性好等优点，适于工业应用。 
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Soft sensor of key index for flotation process based on 
sparse multiple kernels least squares support vector machines 
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Abstract:  The  pH  value  of  pulp  can  directly  influence  the  mineral  froth  flotation  efficiency.  Considering  the  poor 
stability of detectors and serious manual detection time­delay, a novel soft­sensor of pH is proposed combined with the 

analysis  of  flotation  mechanism and  convex  combination  of  Gaussian  and  linear  kernel  function  based  on  the  sparse 
multiple kernels  least  squares  support vector machines using  image  features as  instrumental variable. Furthermore,  the 

kernel  matrices  were  reduced  by  Schmidt  orthogonalization  theory  to  lower  the  computational  complexity.  The 
experiment has verified the presented model performs high prediction accuracy, high efficiency and good stability. 
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泡沫浮选是气、液、固三相交互的复杂的物理化 

学反应过程 [1] 。矿浆的 pH值直接影响矿浆离子组成、 

细泥的分散和凝聚、浮选药剂的活性、矿物的可浮性 

等 [2] ，因此，特定的矿石及相应的浮选工艺只有在适 

宜的矿浆  pH 值条件下才能获得满意的效果。目前， 

选厂装备的  pH 在线检测仪使用寿命短、误差大、稳 

定性差、维护量大 [3−4] 。实际生产中，操作工人利用 
pH测定仪或 pH试纸通过离线分析的方式每隔 1 h 化 

验一次矿浆  pH 值，劳动量大，检测滞后，难以及时 

调整，无法保证工况稳定。因此，实时准确地测量矿 

浆 pH值，对优化浮选生产意义重大。 

研究表明，泡沫的外观特征是矿物的物理化学性 

质、浮选药剂、机械和操作条件等的综合反映，具有 

非接触性、可连续在线获取等优点 [5] 。基于泡沫图像 

特征建立软测量数据模型，无需改动现有工艺，可移 

植性更强。最小二乘支持向量机(LSSVM)是一种基于 

数据的建模方法，具有良好的学习性能 [6−7] ，但是，标 

准 LSSVM 基于单个特征空间的单核映射，模型性能 

依赖于核函数的选择 [8] 。多核最小二乘支持向量机 
(MK­LSSVM)通过将数据的各维特征分量输入不同的 
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核函数进行映射，可以提高模型的预测精度，为解决 

核函数的选择难题提供了契机 [9] ，但仍缺乏稀疏性， 

计算量大，不利于实时检测；常用的剪枝法需要大量 

的迭代，效率较低，而且部分描述输入−输出关系信 

息的行向量被删除，导致模型性能随之降低 [10] 。 

本文作者针对泡沫浮选矿浆  pH 值难以在线检测 

的问题， 以国内某企业矿物泡沫浮选过程为研究对象， 

结合浮选机理分析，提取多种泡沫表观特征作为辅助 

变量，研究稀疏多核最小二乘支持向量机(SMK­ 
LSSVM)的建模方法， 采用 Schmidt正交化理论约简多 

核矩阵，建立实时性好、预测精度高、推广能力强的 

浮选矿浆 pH值软测量模型。 

1  泡沫浮选过程 

泡沫浮选是利用矿物表面疏水性质的差异，将有 

价矿物与脉石分离的过程 [11] 。图 1所示为单个浮选槽 

泡沫浮选的示意图。 

泡沫浮选基本过程是在浮选机中添加各种药剂， 

与送入浮选机的微粒矿物、 工业用水等混合形成矿浆。 

风机压入的空气流在叶轮高速旋转的旋涡作用以及矿 

浆与气流垂直交叉运动的剪切作用下被分割成众多微 

小气泡，气泡在上升过程中与疏水的有价矿物粘附， 

在浮选机液面表层聚集成为矿化泡沫，在刮板的作用 

下进入溜槽，回收富集为精矿。而脉石等亲水性矿物 

由于不能与气泡粘附而滞留在矿浆中， 作为尾矿排出。 

摄像机拍摄浮选槽表层泡沫图像经过光纤传输到工业 

控制计算机实时显示处理。 

图 1  单个浮选槽的结构示意图 

Fig.1  Scheme of individual flotation cell 

2  基于  SMK­LSSVM 的泡沫浮选矿 

浆 pH 值软测量 

2.1  辅助变量的选择与计算 

深入分析具体浮选工艺发现：矿浆 pH值较低时， 

矿粒表面带正电荷， 对捕收剂的静电物理吸附活性差， 

不利于矿粒与气泡的粘附，泡沫含矿量低，颜色偏红， 

泡沫发黏，流动性较差；pH值较高时，选用的起泡剂 

起泡能力增强，气泡表面张力降低，有利于形成众多 

稳定的微小气泡，防止气泡相互兼并而形成易碎的大 

泡，矿化气泡在浮选槽表层堆积，相互挤压形变，呈 

现不规则的椭圆形。 

本文作者在 CIE­Lab空间计算泡沫图像的 b分量 

描述泡沫颜色 [12] 。采用谷底边缘检测分割泡沫图 

像 [13] ，对分割后的图像去除边界非完整气泡区域并进 

行像素标定得到气泡实际面积，并以与气泡区域具有 

相同标准二阶中心矩的椭圆的离心率描述气泡形状特 

征。 图 2所示为现场获取的一幅泡沫图像及分割结果， 

图 3和 4 所示分别为该分割图像所有完整气泡区域的 

大小和离心率的直方图。从图中可见，气泡大小和离 

心率服从偏态分布， 故综合尺寸和离心率分布的均值、 

方差、偏斜度和峰度描述泡沫形态特征。利用宏块匹 

配技术对泡沫图像序列的速度特征进行估计，计算水 

平方向速度向量的均值，再采用二维拉格朗日曲面插 

值方法提取亚像素位移，通过像素标定值计算得到泡 

沫实际移动速度 [14] 。 

图 2  分割的泡沫图像 

Fig.2  Segmented froth image 

最终确定以 CIE­Lab中的 b分量 bcolor， 尺寸(形状) 
分布的均值  Esize(Eshape)、方差  Dsize(Dshape)、偏斜度 
Ssize(Sshape)和峰度 Ksize(Kshape)、 流速 v共 10种泡沫表观 

特征作为辅助变量。
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图 3  气泡大小直方图 

Fig.3  Histogram of size of bubbles 

图 4  气泡离心率直方图 

Fig.4  Histogram of eccentricity of bubbles 

2.2  矿浆 pH值的MK­LSSVM软测量模型 

以[bcolor，Esize，Dsize，Ssize，Ksize，Eshape，Dshape， 
Sshape，Kshape，v] T 作为模型输入  xi，pH 值作为模型输 

出  yi 构成样本集{ }  1 ,  n 
i i  i x y 

= 
，基于 MK­LSSVM 的  pH 

软测量是求解式(1)的优化问题： 
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式中：w 是权系数向量；C 为平衡模型复杂度和计算 

误差之间的调整系数；b 是决策超平面的偏置常数； 
ϕ(x)是将输入样本从原空间 R d 映射到高维特征空间的 

非线性映射。构造对偶拉格朗日函数并求偏导，式(1) 
转化为求解式(2)的线性方程组问题： 
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式中：αi 为拉格朗日乘子；K(xi,xj)=ϕ T (xi)ϕ(xj)是满足 
Mercer 条件的核函数，综合考虑建模精度要求和复杂 

度的限制，根据核函数的性质，将学习能力强的高斯 

核函数和泛化能力强的多项式核函数融合，进行线性 

加权，构建新的 Mercer 核函数：  1 2 (1 ) K K K µ µ = + − ， 

其中 K1 为多项式核函数：  1  ( 1) d i K x x = ⋅ + ，K2 为高斯核 

函数： 
2 
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，µ∈[0,1]。则由式(2)可得 

基于MK­LSSVM的 pH值软测量模型为 
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2.3  MK­LSSVM软测量模型的稀疏性实现 

所有样本在高维特征空间的映射向量构成一个映 

射矩阵 [ ] T 1 ( ), , ( ) n x x φ  φ L ，其中的任意一个映射向量 
( )i x φ  都可以由该映射矩阵中的列向量组合表示， 如式 

(4)所示。 
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式中： [ ] T 1 ( ), , ( ) m x x φ  φ % % L 是映射矩阵的一组基，1≤ 
i≤n，从而可用该映射矩阵的基代替原映射矩阵实现 

稀疏性。 

根据 Schmidt正交化理论，映射向量φ (xa)的正交 

化可表示为 

T 
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，而  ( )i x φ  (1≤i≤n)为选出 

的向量。 

核矩阵的  Gram  形式为  T ( , ) ( ) ( ) a b a b x x = = G  φ  φ 
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根据核矩阵各列向量 G(i,i)的大小选取向量， 每次 

选出最大的 G(i,i)所在列 xi， 再对原矩阵中的其余列向
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量正交化，假设核矩阵的秩为  r，构造稀疏核矩阵的 

算法如下： 

令  0 
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3  结果与分析 

以工业现场泡沫浮选过程为实验对象，单个浮选 

槽的有效容积为 40 m 3 。在泡沫表层上方 100 cm处安 

装彩色 CCD摄像机拍摄泡沫视频，视野为 12  cm×9 
cm，拍摄速率为  7.5 帧/s。图像视频信号通过光纤传 

输到工业计算机实时显示并提取泡沫表观特征作为辅 

助变量。每隔 1 h人工取样，离线化验矿浆 pH值作为 

主导变量，并与取样时刻提取的泡沫表观特征关联构 

成一组样本数据建立软测量模型。图  5  所示为基于 
SMK­LSSVM的矿浆 pH值软测量示意图。 

图 5  矿浆 pH值软测量示意图 

Fig.5  Block diagram of pH of soft­sensor 

针对 168组生产数据， 采用 3σ准则剔除粗大误差 

样本，剩余 152 组数据，经过滤波、归一化预处理后 

随机选择 120 组数据样本训练软测量模型，最近邻山 

峰聚类算法约简核矩阵。基于 SMK­LSSVM的 pH软 

测量模型需要估计的关键参数有正则化参数 C、核加 

权系数µ以及核函数本身的参数 d和σ共 4个，采用混 

沌伪并行遗传算法 [15] 寻优模型参数值。模型训练时以 

化验值和预测值之差作为校正数据， 修正软测量模型。 

用剩余 32组数据样本测试模型性能。 由于浮选工 

况时变，软测量模型的性能会随时间的推移产生较大 

预测误差，所以，采用替代法 [16] 实现软测量模型的在 

线修正。图 6 所示为 pH 软测量模型的预测值与人工 

化验值对比的散点图。对角线上的点表示预测值与离 

线化验值完全吻合。从图 6 可见，所有点均匀分布在 

对角线两侧，相对误差在±5%的范围内，表明模型具 

有较高的稳定性和预测精度。 

图 6  pH软测量值与人工化验值对比 

Fig.6  Comparison of soft­sensor and measured values 

再用单核 LSSVM 在相同条件下建模，选择高斯 

核函数，并采用与本文相同的方法约简核矩阵和寻优 

模型参数。模型的性能评价指标对比如表 1 所列。其 

中，∆是最大相对误差，σ是均方根误差。 

由表 1可知，单核的 LSSVM建模方法由于采用 

表 1  pH软测量模型性能指标比较 

Table  1  Comparison  of  performance  indexes  between 

different pH soft­sensor models 

Index ∆/% σ 

SMK­LSSVM  4.93  0.17 

LSSVM  12.67  0.39



第 21 卷第 12 期 阳春华，等：基于稀疏多核最小二乘支持向量机的浮选关键指标软测量  3153 

单一的高斯核函数，泛化能力相对不足，pH值预测误 

差较大，会导致药剂和资源的较大浪费。而基于 
SMK­LSSVM 的 pH 软测量模型融合学习能力强的高 

斯核函数与泛化能力强的线性核函数，兼顾了模型的 

学习能力和泛化能力，最大相对误差为  4.93%，表明 

模型具有较高的预测精度，均方根误差为 0.17，表明 

模型性能稳定，能较好地检测矿浆 pH值。 

4  结论 

1)  矿浆的  pH 值是泡沫浮选过程的重要监控指 

标。泡沫表观特征能够实时反应  pH 值的变化。利用 

泡沫表观特征作为辅助变量实现  pH 软测量具有反应 

迅速等优点， 可推广应用于其他关键指标的在线检测。 
2)  在线泡沫视频图像表观特征与多核最小二乘 

支持向量机结合，实现  pH 软测量，为实时检测矿物 

浮选矿浆 pH值提供一条新的有效途径。 
3) 与单核 LSSVM软测量方法相比，稀疏多核学 

习的软测量模型具有更强的学习能力和泛化能力，预 

测精度更高，性能更稳定，采用基于最近邻山峰聚类 

的核矩阵约简方法，减小了计算量，缩短了  pH 值的 

预测时间，可用于其他类似工业过程指标的软测量建 

模，取代离线的化学分析。 
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