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一 种净化过程钴离子浓度的混合智能预测方法 
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， 

摘 要 针对锌湿法冶炼净化过程的复杂性，提出了一种结合粒子群算法和案例推理方法的净化过程 II段出口钴离 

子浓度混杂预测模型。考虑到不同时期案例所起的作用不一样，提 出了一种综合加权相似函数。针对案例推理方法 

中属性权重选择和近邻个数的选取问题，提出了带有变异的惯性权重 自适应粒子群算法优化方法，优化最近邻算法中 

特征权重矢量和近邻数，提高案例的检索精度。以净化过程生产数据进行实验验证和对比分析，计算结果表明改进的 

案例推理模型精度优于神经网络模型，模型预测结果可以作为过程信息用于净化过程的优化控制。 
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Hybrid Intelligent Prediction Model of Cobalt Concentration for Purification Process 
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Abstract A hybrid intelligent prediction model combining case-based reasoning(CBR)with adaptive particle swarm op— 

timization(PSO)was proposed for the cobalt concentration prediction of purification process in zinc hydrometallurgy． 

Owing to the different effect of the case in different periods，a combined weighted similarity functions was presented． 

Consideration of the retrieval accuracy of CBR influenced by the feature weighting vector selection and the optimal num— 

ber of nearest neighbors，an adaptive PSO algorithm was proposed to optimize these parameters．The experimental veri— 

fication and comparison analysis were executed using the industrial production data from purification process．The re— 

suits show that the accuracy of the hybrid intelligent model is higher than the BP neural network model and the predic— 

tion results can be used as process data for the operation optimization of the purification process． 

Keywords Purification process，Cobalt concentration prediction，Case-based reasoning，Adaptive PSO 

1 引言 

净化过程是湿法炼锌生产中最为重要的一个过程，主要 

是通过添加锌粉和锑盐去除电解液中铜镉钴等杂质离子。净 

液效果的好坏不仅影响电解过程电流效率和电能消耗，还影 

响后续电解过程的产品质量和产量[1]。钴是危害最大也是最 

难去除的杂质之一。由于净化过程的长流程和大时滞以及离 

子浓度人工化验分析时间滞后长，常规的过程优化方法实验 

困难 ，现场虽然采用 D( 系统实现了过程参数的集中监视以 

及单回路稳定控制，但现场操作仍然采用人工操作的方式，主 

管盲目性大，造成过程锌粉消耗大、资源和能源浪费大。 

对于这样一类复杂对象，预测控制是一种行之有效的方 

法。在预测控制中，过程参数预测是其中一个重要 的环节。 

由于净化过程具有影响因素多、非线性、大时滞等特点。基于 

机理分析和过程简化数值模拟方法来研究离子浓度的预测模 

型比较困难。现场 D( 的应用和自动数据采集仪表的应用， 

收集和积累了大量现场数据，为基于数据驱动的建模方法提 

供了前提条件。人工神经网络具有非线性映射能力和强有力 

自学习能力，在复杂过程参数的软测量问题获得了有效的应 

用_2’。]。但神经网络学习算法存在最终解过于依赖初值和过 

拟合现象 ，训练过程中常陷于局部极小值点，且收敛速度较 

慢，网络结构难以确定 ，这些缺点影响了神经网络在实际工程 

中的推广应用。 

事实上，在实际复杂的生产过程中，操作人员依据过去的 

经验来判断钴离子浓度的变化趋势，并以此对操作参数进行 

优化 ，往往可以得到较好的控制效果。案例推理作为一种新 

兴的人工智能技术，在理论模型和领域知识不完全清楚的情 

况下能很好地模仿人工操作经验 ，具有简化知识获取、便于知 

识积累等优点，在入侵检测、故障预警与诊断、软测量和工业 

过程建模 、疾病诊断、工程设计、市场规划等领域获得了广泛 

的应用'4 。因此，本文采用案例推理作为钴离子浓度预测主 

要的建模工具 。然而，案例推理在实际应用中存在权重指配、 

相似函数设计等问题。在线优化属性权重和近邻个数是提高 

案例推理精度的一个重要问题。许多学者研究了属性权重的 
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自动优化方法，如遗传算法、粒子群算法、层次分析法等多种 

方法[1o 14]。考虑到粒子群算法具有概念简单、容易实现和计 

算效率高等特点，本文提出用粒子群算法优化案例推理中案 

例属性权重和最近邻检索中相似案例的个数。此外，考虑到 

不同时期样本数据的不同作用，提出了一种综合加权的相似 

度函数。应用现场生产数据对该方法进行了验证，并与神经 

网络模型进行了比较。结果表明，本文提出模型的精度高于 

神经网络模型，相对误差满足净化过程现场对参数预测精度 

的要求，预测的结果可以作为过程信息用于净化过程的实时 

操作参数优化。 

2 基于案例推理的钴离子浓度预测模型 

案例推理中影响案例检索的关键因素包括知识表示、属 

性描述和相似度定义等问题。基于案例推理方法建模的关键 
一 步是案例的表示和案例库的建立。通过机理分析、现场的 

实际情况和数据的相关性分析，我们选取了和钴离子浓度紧 

密相关的变量，II段人口镉离子浓度(Lz )、II段入口溶液温度 

( z)、II段出口溶液温度(xz)、II段入 口溶液流量(z )、锑盐 

流量(zs)、锌粉添加频率(z )、I段后液钴离子浓度( )、4# 

槽钴离子浓度(x8)、5#槽钴离子浓度( 。)和 7#槽钴离子浓 

度( ，o)等 10个变量作为案例的输入条件属性，以下一时刻 

II段压滤后出口钴离子浓度作为案例的决策属性。则案例可 

表示为：G一(Xi，d )，式中 X 为条件属性的集合 ，X一(z ， 

X2，⋯，z o) 为决策属性值。考虑到各个参数检测的对应时 

间以及数量级存在差异，对所有的输入输出数据进行了时滞 

对应关系和归一化处理。 

案例检索是 CBR的核心技术，它直接决定了案例推理的 

速度和精度，本文采用最近邻检索方法，其关键问题是案例相 

似度的定义。考虑到不同时期历史数据所起的作用不一样， 

根据“远小近大”的原则，提出了检索案例与源案例的综合相 

似度函数： 

Sin ，j一&× fk=~X FI_ vk⋯．--vk4 ]] 
【 ∑ J 

一  ( 一 )+ (2) 

其中 Sim，j为两者各条件属性的加权相似度，wk为第 走个属 

性的权重 ， ， 和 分别为输入案例和源案例第七个属性的 

值。 为案例库中案例 的加权系数，案例产生时间越早，权 

系数越小，按照近大远小原则进行线性插植赋值，N为案例 

库中案例的总数， 和 为基于样本时间加权系数 的最 

大、最小值。 

输入的目标案例首先和案例库中的案例进行检索，根据 

K-NN方法找到最相似的一组案例 ，求取该组案例的决策属 

性加权平均值，其结果就是钴离子浓度的预测值： 

OUtl 
Sir ou,

。

k
．

Xoutk (3) 
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其中，outk为案例 k的输出值，Sim， 为输入案例z和源案例 是 

的相似度 ，k 为最近邻案例的个数。 

3 混杂案例推理预测模型 

KNN在实际应用中存在着不可回避的问题：一是案例特 

征权重的确定和近邻个数的选取，二是参数的固定不变。案 

例特征权重若不能正确赋值，将影响 KNN法的案例检索精 

度。许多案例推理系统采用基于领域知识或者基于诸如关联 

系数分析之类的数理统计方法。本文提出了基于粒子群算法 

的属性权重优化方法。 

粒子群算法中迭代和更新的策略就是粒子追随种群中最 

优的粒子。如果粒子找到一个局部最优点，其他粒子会迅速 

飞向它。这样，这些粒子也许会陷入局部最优点而不会再在 

全局解空间内搜索，形成所谓的早熟。实验表明，无论是局部 

收敛还是全局收敛，种群多样性均严重减少，种群多样性的匮 

乏导致过早收敛的产生。 

这里，我们使用种群平均粒距l1 来描述种群的多样性。 

设 L为搜索空间对角最大长度，M 为种群规模大小 ，D为解 

空间维数， 表示第 i个粒子的第 d维坐标值， 表示所有 

粒子第 d维坐标值均值 ，则定义第 t次迭代时种群的平均粒 

距D(￡)如下： 

)一 互( 一 ) (4) 
平均粒距描述了种群中各粒子相互之间分布的离散程 

度，D(￡)越小，表示种群越集中。 

基于控制种群多样性的思想，这里将给出一种新的带变 

异的自适应粒子群优化算法。在种群进化过程中，该算法根 

据最优适应度变化率，自适应调整惯性权重的取值，更加灵活 

地控制算法的全局与局部搜索能力 ，并且当种群多样性下降 

到一定程度 ，或者全局极值 P 较长时间无明显变化时，对种 

群中部分粒子进行变异操作以提高种群的多样性 ，从而使种 

群得以持续进化，增大寻找全局最优解的几率。 

3．1 自适应惯性权值策略 

PSO算法的实际搜索过程是非线性且高度复杂的，而通 

常使用的惯性权值递减的方法由于变化方式单一，对搜索能 

力的调节也就有限。而自适应惯性权值策略则可以改变这种 

单一的调节模式，使之较好地适应复杂的实际环境。 

定义最优适应值变化率 [】 ， 

㈣  

其中，，(￡)为种群第 t代的最优适应值，，(t一丁)为种群第 

(￡一丁)代的最优适应值，则 k表示种群在最近进化 5代内最 

优适应值的相对变化率。惯性权重 的取值随k的大小自 

适应调整，如式(6)所示： 

+r／ ·O， 。‘057P (6) ，一《 【h) I
口2+r／2．0，点< 0．05 

其中，r为均匀分布于[0，1]之间的随机数。当 ≥o．05，即种 

群在进化过程中最优适应值的变化较大，种群处于探索阶段， 

此时惯性权重取较大值有利于算法收敛，其数学期望值 E 

(础)一m+0．25；当忌<O．05，即种群在进化过程中最优适应 

值的变化较小 ，种群处于开发阶段，此时惯性权重取较小值有 

利于获得精确的解 ，E(叫)一口 +0．25，且 0 >n 。一般取值 

a1为 0．6，n2为 0．2。 

3．2 变异操作 

PSO算法中，随着搜索迭代的进行，种群多样性不断损 

失，使得算法有可能过早收敛。因此，当种群进化到一定程度 

时，执行变异操作以提高种群的多样性，而进行变异操作的这 

些粒子将进入其它区域进行搜索，在其后的进化过程中，算法 
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就有可能发现新的最优解。如此循环，算法就可以找到全局 

最优解。 

当种群平均粒距 D(￡)小于某个给定的值，或者全局极值 

P 较长时间无明显变化时，则对种群中部分粒子按一定的概 

率 来执行变异操作， 可以取[O．1，0．3]之间的任意数 

值。具体的做法为：首先根据适应值的大小对种群所有粒子 

进行排序，取适应值最好的 m个粒子，对应产生 m个分布于 

[0，1]之间的随机数ri， 1，2，⋯，m，如果 < ，则按照式 

(7)产生粒子新的位置[1 ，但是该粒子迄今为止所找到的最 

优位置仍旧记忆，然后进入下一次迭代。 

甜  一 *(1+0．5*7／) (7) 

其中， 是服从 Gauss(0，1)分布的随机变量。 

使用测试案例集的预测精度这个指标对案例特征权重和 

近邻个数等参数优劣的评价，即 PSO中适应度的度量。PSO 

优化的目标就是寻找最优特征权重向量和近邻个数从而使预 

测精度最优。期望值为平均绝对百分 比误差 MAPE小 于 

1O％。优化过程通过对测试案例集进行预测计算，通过寻找 
一 组最优的向量，使得测试案例集的预测结果与实际值 的 

MAPE最优。 

4 实验验证分析 

现场对于模型的精度要求为相对误差小于 5 的样本数 

大于总体样本的 85％。粒子群参数优化过程采用多线程技 

术后台运行 ，优化过程结束标准为预测精度满足某一设定值， 

或者迭代次数以及达到最大次数或由粒子的位置变化引起的 

适应度相对误差绝对值小于 0．5 ，优化过程结束以后更新 

案例推力模型中的权重系数和近邻个数等参数值。 

通过对净化工段生产过程中两年所积累的生产数据进行 

数据预处理，并进行规则间相互相似度计算，对较相似规则进 

行合并，我们最终得到了 3500个源案例。连续选取生产过程 

中的 375组数据，其中 300组数据作为参考样本用于权重系 

数和近邻个数等参数的优化计算 ，75组数据用于该方法的验 

证。粒子群算法优化 的目标是保证平均绝对百 分比误差 

MAPE最小。在粒子群算法初始化中，粒子的初始值均随机 

产生，最大迭代次数为 1000，种群大小为 8O，种群平均粒距最 

小限制阈值cI珊n设为 0．001，C 和 C2取2．0。优化计算的结 

果近邻个 数 为 4，W一[O．0562，0．0613，0．1072 0．0664， 

0．0536，0．1092，0．1633，0．0970，0．0664，0．2195]。模型预测 

的结果及误差分析结果如下图 1和图 2所示。 
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图 1 神经网络模型仿真结果 
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图 2 改进案例推理方法仿真结果 

通过统计分析，改进案例推理模型预测结果中相对误差 

绝对值大于 1O 的样本 6个，小于 5 的点 54个，均方差 

MSE(mean square error)为 6．9227×10一；而 BP神经网络模 

型预测结果中相对误差绝对值大于 1O 的样本 27个，小于 

5 的点 37个，均方差 MSE为 5．6916×10一。相 比之下，改 

进案例推理模型大于 1O 的点的个数下降了 19个，模型精 

度优于神经网络模型，提高了模型的可用性和准确性。从误 

差分析图可以看出，大部分样本误差控制在 5 以内，模型精 

度满足现场相对误差小于 5％的样本数大于总体样本的 85 

的工艺要求 ，可以为现场技术人员调节炉况提供指导作用。 

结束语 锌湿法冶炼净化过程是一个典型的长流程复杂 

工业过程，准确预测过程出口钴主子浓度、实现过程的优化， 

对于净化过程的节能降耗具有重要意义。本文在深入研究净 

化过程机理的基础上，采用案例推理方法实现了 Ⅱ段出口钻 

离子浓度，并针对案例推理中存在的问题，提出了改进粒子群 

算法优化案例特征权重和近邻个数等参数。通过采用现场生 

产数据对所提的方法进行了验证 ，并与神经网络建模方法进 

行了比较。计算结果表明，该方法的预测精度要优于神经网 

络模型，除部分出现反溶现象的样本外 ，预测精度基本上控制 

在 5 以内，预测结果满足现场提出的要求，可以作为过程信 

息用于净化过程的实时在线操作优化。 
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图中左边是手动标注的机库区，右边是自动检测的机库区 

图8 军用机场机库检测部分结果 

结束语 本文将自然语言分析中的统计方法应用于图像 

中，得到新的目标语义概率模型。此模型能够实现某一类 目 

标的识别，并且训练图像在不需要标注和分割的情况下达到 

高的识别率。本文还为遥感图像中复杂场景的地物分析提供 

了新的思路。基于此模型可以实现对场景中感兴趣区域的识 

别和标记，实验结果显示此算法有可行性。 

进一步的工作包括 ：改进特征区域的描述 ，采用放射协变 

区域代替简单的局部区域 ，使得区域的表达具有光照、视角等 

不变性，实现特征区域的更精确表达；可以根据具体某类 目标 

改进 目标统计模型，根据目标的结构特征，在模型中加入空间 

信息。通过进一步的算法改进，可以使得识别率更高，并且可 

以实现更加精确的地物局部定位标注。 
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