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灰色模糊 LSSVM 预测模型在锌净化除钴中的应用 
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摘 要：针对锌净化除钴过程生产数据存在噪声和系统参数缓慢变化的问题, 提出一种基于灰色模糊  LSSVM 的 

钴离子浓度预测模型。对样本数据进行灰色累加，削弱原始数据序列中的噪声，使数据规律性增强，灰色累加后 

数据作为 LSSVM 输入，提高模型抗干扰能力和预测能力；由于锌净化除钴工序的系统参数随时间发生变化，提 

出对不同时期的样本赋予不同的模糊加权值；利用改进 PSO的全局优化能力和快速收敛性, 优化 LSSVM模型的 

惩罚因子和核函数参数，避免人为选择参数的盲目性。对硫酸锌溶液净化除钴过程生产数据的仿真结果表明，灰 

色模糊 LSSVM预测值能很好地跟踪实际值的变化趋势，满足钴离子浓度预测要求。 
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Abstract: To  solve  the  problems  that noises  exist  in  the data  of  cobalt  removal  from  zinc  electrolyte  and  the  system 
parameters  change  slowly,  a  cobalt  ion  forecasting  model  was  proposed  based  on  the  grey  FuzzyLSSVM.  Grey 
accumulation is carried out, which weakens the influences of the random disturbance factors in the primary data sequence 

and strengthens the regularity of the data. Therefore, the antiinterference ability and the predictive ability of the LSSVM 
model are strengthened when using the greyaccumulated data as the inputs. The system parameters of  the purification 

process  have  the  characteristic  of  timevarying.  So,  different  fuzzy weighted  values  are  assigned  to  different  samples 
collected at different  times. The two parameters of LSSVM model are optimized by PSO which has the abilities of fast 

convergence and global optimization, so that the blindness of artificial choice of model parameters can be avoided. The 
model  is  applied  to  the  industrial  purification  process.  The  experiment  on  process  data  in  cobalt  removal  from  zinc 

electrolyte shows  that,  the grey fuzzy LSSVM algorithm can commendably predict the cobalt ion concentration, which 
meets the requirement of cobalt ion concentration prediction. 
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在锌湿法冶炼生产过程中，钴离子浓度过高会引 

起电解“烧板” [1] ，净化除钴是硫酸锌溶液电解前的 

一个极其重要的工序。溶液中钴离子浓度是除钴过程 

的关键工艺指标，由于检测的滞后性，使得除钴过程 
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操作参数的调节严重滞后，影响全流程的优化运行， 

因此，研究硫酸锌溶液净化除钴过程钴离子浓度预测 

方法，对锌冶炼企业节能降耗具有重要意义，但由于 

硫酸锌溶液净化除钴过程极为复杂，流程长达几小 

时，除钴工业现场环境恶劣，强酸浓雾高腐蚀性使得 

工业系统参数随时间发生变化，且检测数据不可避免 

地含有大量随机噪声。硫酸锌溶液净化除钴过程具有 

强耦合、非线性、大时滞、多变量、强噪声和系统参 

数变化等特点，使得多元线性回归、主成分回归等简 

单的预测方法难以满足钴离子浓度预测的要求。神经 

网络在非线性系统建模中应用广泛，但存在泛化性能 

差、训练易陷入局部极小值点等问题 [2−4] 。在 SVM基 

础上提出的最小二乘支持向量机(LSSVM)克服了神经 

网络的这些缺点，已成为非线性系统建模与预测的有 

力工具 [5−7] 。LSSVM的惩罚参数 C和核函数参数 σ影 

响预测能力，参数选择不合适而使预测精度不高，但 

目前还没有指导  LSSVM 模型参数选择的好方法 [8] 。 

文献[9]采用遗传算法来优化  LSSVM 参数, 虽然遗传 

算法不依赖于问题的数学模型, 但遗传算法后期收敛 

速度慢。 

本文作者通过灰色累加显著削弱原始数据的噪 

声，对不同时期样本赋予不同模糊加权值以适应锌净 

化除钴系统参数随时间变化的特点；由于 LSSVM 模 

型参数难以确定, 采用改进 PSO 算法优化模型参数 C 
和  σ，建立了灰色模糊  LSSVM 预测模型，运用该预 

测模型对硫酸锌溶液净化除钴过程钴离子浓度进行预 

测，仿真结果证明了该预测模型的有效性。 

1  模糊最小二乘支持向量机 

在支持向量机回归中，对于给定的训练样本集 
( , ) g i i T  x y =  (其中：M  维输入  M 

i x ∈R  ，一维输出 
R ∈ i y  ，i=1,  2, …, N)。利用非线性映射函数  ( ) x ϕ 将 

样本非线性地映射到高维特征空间，将原样本空间中 

的非线性函数估计问题转化成高维特征空间中线性函 

数估计问题： 
T ( ) ( ) y x x b ϕ = + w  (1) 

式中：w为权向量；b为偏移量。 

该回归问题根据 SRM(结构风险最小化)原理表示 

为一个等式约束优化问题 [10] ： 
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式中：C为惩罚系数；ei 为松弛变量。 

利用拉格朗日乘子法将式(2)和(3)的约束优化问 

题转换为无约束优化问题： 
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式中：  ) , , 1 (  N i i  L = α 为 Lagrange乘子。 

根据  KKT 条件 [11] ，对各变量求偏导，经变换可 

得线性方程组 
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核函数，在此，采用 RBF核函数 
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由式(5)解得α 和 b，即得最小二乘支持向量机输 

出为 
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由于锌净化除钴工序中的强酸、浓雾、高温高腐 

蚀性，系统参数会随时间发生变化，不同时期的历史 

数据对预测建模的重要性显然是不一样的，离当前时 

间越远，则重要程度越低 [10] 。因此，对建模样本中每 

一个样本向量引入模糊加权隶属度  i µ ， 目标函数式(2) 

可修正为 
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假设共有 N个样本，第 1个样本离得最近，离待 

预测的样本时间间隔为 t1  (定义 t1=0)，第 2 个样本次 

最近，时间间隔为 t2…，第 N 个样本离得最远，时间 

间隔为  tN，那么本实验中第  i 个样本的非线性模糊加 

权隶属度 μi 定义为 
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− 
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式中：  ] 1 , 0 [ ∈ ε 的常数，ε越小，则时间越远的样本其 

模糊加权值 μi 就越小。显然，ε=μN≤…≤μ1=1。 

由于惩罚参数 C 和核函数参数 σ对 LSSVM 推广 

预测能力有重要影响，在此，采用改进的微粒群算法
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优化选择两个参数 C 和 σ，在一定程度上减少主观经 

验选择参数的盲目性。 

2  改进的微粒群算法 

标准微粒群算法收敛速度较慢，在寻优后期，随 

着种群多样性迅速降低，极易陷入局部最优解 [12−14] ； 

难以寻优得到 LSSVM较好的一组参数。 

为提高算法局部寻优能力，加快算法收敛速度， 

选取适应度值大的50%的种群以概率pc 与微粒经过的 

最好位置 gbest 进行交叉操作。 

为避免陷入局部最优解，引入遗传算法的变异操 

作，提高算法的全局寻优能力。 

改进后的混合 PSO算法收敛速度加快， 全局寻优 

能力显著提高，能满足 LSSVM参数优化的要求。 

3  灰色模糊 LSSVM 预测模型在锌净 

化除钴过程中的应用 

3.1  砷盐净化除钴工艺简介 

某大型锌冶炼企业新砷盐净化除钴生产工艺流程 

如图 1 所示。砷盐除钴是在温度、反应器中溶液的含 

固量(通过返回浓密机底流调节， 主要成分为能促进除 

钴的合金)、pH 值在合理范围内，以及铜离子存在的 

条件下，向溶液中加入的 As2O3 和锌粉，从而使溶液 

中的 Co 2+ 以 CoAs合金形式在溶液中沉淀分离出来。 

图 1  砷盐净化除钴工艺流程 

Fig. 1  Process flow of purificationcobalt by arsenic salt 

砷盐除钴镍过程是典型的氧化还原过程，砷盐除 

钴镍工艺采用氧化还原电位(ORP)控制每一个连续搅 

拌反应的锌粉添加量。控制温度、ORP等操作变量， 

使钴离子浓度按某个最优的梯度下降，从而使得锌粉 

总消耗量最少。整个流程的优化控制中 1 号反应器出 

口的钴离子浓度控制尤为重要，其准确预测关系到整 

个流程优化控制的成败。 

由于影响砷盐除钴的因素众多，且多因素间相互 

耦合，本文作者采用改进的灰色关联分析方法 [15] 得出 

对 1 号反应器除钴影响较显著的因素主要如下：除铜 

后溶液流量(x1)、除铜后溶液铜离子浓度(x2)、除铜后 

溶液钴离子浓度(x3)、除铜后溶液温度(x4)、浓密机底 

流返回量(x5)，浓密机底流含固量(x6，一般在 200~380 
g/L，固体主要成分为能促进除钴反应的合金)，添加 

砷盐的量(x7)， 溶液 pH值(x8)、 1号反应器 ORP值(x9)。 

3.2  灰色模糊 LSSVM预测模型的建立 

砷盐净化除钴过程环境恶劣，生产数据含有大量 

噪声， 在本模拟中， 对原始数据序列进行 “灰色累加” ， 

削弱原始数据序列中噪声的影响，得到具有单调增长 

规律的新序列非常有利于支持向量机学习，建立比单 

一预测模型更优的灰色模糊支持向量机模型。 

基于灰色模型 GM(1,1)和模糊  LSSVM 组合预测 

模型如图 2所示。 

图 2  灰色模糊 LSSVM预测模型 

Fig. 2  Combined grey with FuzzyLSSVM forecasting model 

将影响除钴的 9 个主要因素作为输入，反应器出 

口的钴离子浓度为输出。步骤如下： 
Step 1：首先对原始数据序列进行灰色累加，得到 

累加生成序列(1AGO)； 
Step 2： 然后将灰色累加生成的数据序列做为模糊 

LSSVM的样本集； 
Step 3： 通过累减还原(IAGO： Inverse accumulating 

generation operator)即得原数据序列的预测模型。 

利用改进的 PSO算法优化灰色模糊 LSSVM预测 

模型的惩罚参数 C和核函数参数 σ。 

3.3  模型验证与分析 

为检验灰色模糊LSSVM预测模型(模型1)在净化
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除钴过程中应用的可行性，采用净化除钴过程生产数 

据进行仿真分析， 并与 LSSVM(模型 2)进行对比仿真。 

由于核参数 σ和惩罚参数C对 RBF核的 LSSVM性能 

影响很大， 两个模型都采用改进 PSO算法对两个关键 

参数进行优化选择。 

选取 2011 年 3、4月某锌冶炼企业砷盐净化除钴 

过程 1 号反应器的生产数据 169 组，其中 119组作为 

训练样本集，另外 50组作为测试样本集。两个预测模 

型的核参数 ∈ σ  [0.1, 30]，惩罚参数 ∈ C  [0.1, 360]，改 

进的  PSO  算法的惯性权重  ω=0.9，最大迭代次数 
ITERmax=60，交叉概率 pc=0.8，变异概率 pm=0.15； 

寻优得到灰色模糊 LSSVM和 LSSVM的(σ, C)参数组 

的最优值分别为(5.3, 186.6)和(8.2, 167.9)。 

图 3所示为 2 种预测模型预测结果图，表 1 所列 

为 2种预测模型相对误差的绝对值(Ea)的统计结果。 

图 3  2种预测模型的仿真结果 

Fig. 3  Simulation results of two forecasting models 

表 1  两种预测模型误差结果比较 

Table 1  Results comparison of two forecasting models 

Forecasting model  Ea/%  Ea,max/% 

Grey FuzzyLSSVM  5.52  17.3 

LSSVM  7.81  23.5 

由图 3 和表 1 可知，基于灰色模糊 LSSVM 预测 

模型相对误差绝对值的平均值和最大值都小于 
LSSVM的。LSSVM不仅预测精度较低，且不能较好 

地反映实际值的变化趋势，在实际应用中可能造成对 

工况误判断，不利于优化控制。灰色模糊 LSSVM 精 

度有显著提高，且预测值能很好地跟踪实际值，较准 

确地反映了钴离子浓度的实际变化趋势，完全能满足 

净化除钴生产过程钴离子浓度在线预测要求，充分说 

明该预测模型的有效性。 

4  结论 

1)  单一预测方法难以在不同情况下都获得令人 

满意的结果，将灰色系统理论的  GM(1,1)模型与模糊 
LSSVM有机融合起来， 提出一种灰色模糊 LSSVM组 

合预测模型。 
2) 由于锌净化过程环境恶劣，随着时间的发展， 

系统参数会发生变化，故在预测建模时对不同时期的 

历史数据赋予不同的模糊加权值；在利用 LSSVM 进 

行预测时, 参数 σ 和 C 选取极为重要，选择不当会降 

低模型的预测精度。提出利用改进的微粒群算法对模 

糊LSSVM的参数进行寻优, 得到使模糊LSSVM预测 

精度最高的一组最优参数(σ, C)。 
3)  通过对砷盐净化除钴过程中钴离子浓度的预 

测结果表明，所提出的灰色模糊 LSSVM 预测模型预 

测精度较高，能反映实际钴离子浓度变化，满足工业 

现场应用要求。 
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