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生物氧化提金中基于 PSO-LSSVM 的氧化还原电位建模研究 
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摘  要：生物氧化预处理过程是一个复杂非线性的耦合过程，该过程关键参数氧化还原电位通常难

以准确检测。为了预估该参数，将 PSO算法与 LSSVM相结合构建生物氧化预处理过程氧化还原电

位预估模型。该模型采用改进的 PSO算法优化 LSSVM模型参数，克服了参数选择的盲目性和耗时，

具有学习速度迅速、预测精度较高以及泛化能力强的优点。以新疆某金矿的实际数据进行仿真研究，

结果表明：改进的 PSO-LSSVM方法建立的模型的预测值与实测值拟合较好，对于生物氧化预处理

过程的关键参数氧化还原电位的预估有一定的指导意义。 
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Oxidation-reduction Potential Modeling Based on PSO and LSSVM 

for Gold Extraction by Bio-oxidation 
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*
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(School of Electrical Engineering, Xinjiang University, Urumqi 830047, China) 

 

Abstract: The biological oxidation pretreatment process is a complex nonlinear and coupling process. It is 

difficult to measure the oxidation reduction potential by using conventional physical sensors. A soft sensor 

model based on the combination of PSO and LSSVM was established to estimate the parameters. To 

overcome the time consuming and blindness in parameter selection of traditional LSSVM model, PSO 

algorithm was employed to optimize the parameters of LSSVM soft sensor model. The model had a fast 

learning speed, high precision and well generalization ability. The results obtained from the real data of a 

gold mine in Xinjiang for simulation showed that predicted values of PSO-LSSVM model fitted measured 

values well, suggesting that the model established in our study is useful to measure the key parameters for 

biological oxidation pretreatment process of oxidation-reduction potential. 

Key words: bio-oxidation pretreatment; particle swarm parameter optimization (PSO); least squares 

support vector machine (LSSVM); oxidation reduction potential (ORP); modeling 

 

生物氧化预处理过程是黄金生产中的一种重要

工艺过程，作为该过程控制的关键参数(氧化还原电

位)难以准确检测。氧化还原电位反映着矿浆的氧化

程度，也在一定程度上反映了资源利用率和提金率。

生物氧化预处理过程是多个参数相互耦合、非线性

的过程，工作机理十分复杂，这些复杂性和不确定

性给各种工艺流程的控制和氧化还原电位的测定带

来极大挑战。因此，需要建立氧化还原电位的预测

模型，对于生物氧化预处理过程操作和控制优化具

有重要的指导意义[1-3]。 

LSSVM(最小二乘支持向量机)是Suykens J A K

于1999年提出的一种新型支持向量机，它是SVM的
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一种改进，通过求解线性方程组得出模型参数，避

免传统SVM中求解二次规划问题的复杂性 [4]。

LSSVM具有泛化能力优异、拟合精度高等优势，已

成功用于模式识别、回归分析等领域[5-7]。LSSVM

模型中的参数直接影响了拟合能力和泛化性能。高

丙朋等[8]通过将迭代算法和LSSVM相结合，对生物

氧化提金过程中的工艺参数进行优化，避开了外部

环境中的干扰因素对复杂生物氧化预处理过程数学

建模的影响，且计算量小，易于掌握，但在该方法

中是以固定的提金率作为目标值来进行参数优化。 

由于生物氧化预处理过程反应机理复杂，导致

机理建模极其困难。随着生产企业自动化水平的大

幅度提升，生产运行中积累了大量的运行数据，为

生物氧化预处理过程中 ORP(氧化还原电位)预测模

型的建立提供了有利条件。本文在研究 PSO(粒子群

参数优化)和 LSSVM 的基础上提出了一种改进的

PSO-LSSVM 的建模方法，参数优化采用动态调整

策略。并以实际生产数据对 ORP 进行建模预测，结

果表明，方法可行有效。 

 

1 最小二乘支持向量机 
 

最小二乘支持向量机算法是支持向量机算法的

一种改进，通过构造损失函数求解线性方程组，进

而取代了支持向量机算法的二次优化求解问题，该

方法的基本原理表述如下： 

设样本为 n 维向量，给定了 l 个样本数据(x1, 

y1), …, (xk, yk), …, (xl, yl)∈R
n
×R。其中，xk为样本输

入，yk 为样本输出，LSSVM 利用非线性映射 φ(x)

将样本从原空间 R
n 映射到一个高维特征空间

φ(x)=(φ(x1), φ(x2), …, φ(xl))，在高维特征空间中采用

结构风险最小化原则构造最优决策函数，并利用原

空间的核函数取代高维特征空间的点积运算以避免

复杂运算，从而将非线性函数估计问题转化为高维

特征空间中的线性函数问题。设构造的最优决策函

数具有下式的形式： 

y(x)=ω
T
·φ(x)+b             (1) 

求解目的就是利用结构风险最小化原则，寻找

参数ω和 b，使得对于样本外的输入 x，有|y－w
T
φ(xk)

－b|≤ε。等价于求解下式的优化问题： 

minJ=ǁωǁ
2
/2+c·Rcpm          (2) 

其中，ǁωǁ
2 是置信区间，控制模型的复杂程度；c＞

0 是误差惩罚参数，表示函数的平滑度和允许误差

大于 ε 的数值之间的折衷；Rcmp 为经验风险，即 ε

不敏感损失函数。选择不同的损失函数便可以构造

不同的支持向量机。常用的损失函数有线性 ε 损失

函数、二次 ε 损失函数、Huber 损失函数等。 

标准支持向量机优化目标中的损失函数为误差

ξi (允许错分的松弛变量)，而最小二乘支持向量机

则选择了误差 ξi 的二次项，其优化问题为： 

2

,
1

1 1
min

2 2

l
T

i
b

i

J c
ω

ω ω ξ
=

= + ∑            (3) 

s.t.yi=ω
T
·φ(xi)+b+ξi，i=1,2, …, l     (4) 

式(4)为优化函数的约束条件，来源于式(1)，式

(3)是优化函数，为了求解优化函数的最小值，式(3)

和式(4)联立，进而用拉格朗日法求解上述优化问

题。根据目标函数和约束条件建立 Lagarangian 函

数，用拉格朗日法求解上述优化问题： 
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定义核函数K(x,xi)=Ψ(x)·Ψ(xi)代替非线性映射，

其中核函数是满足Mercer条件的任意对称函数。根

据式(7)，求解的优化问题转化为求解线性方程： 
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  (8) 

最后得最小二乘支持向量机的估计函数为： 

( ) ( )
1

,
l

i i

i

f x K x x bα
=

= +∑             (9)
 

选择不同的核函数，即可构造不同的支持向量

机。LSSVM 常用的核函数有径向基核函数、多项

式核函数、感知器核函数。径向基函数具有较强的

泛化能力，本文选用径向基核函数： 

( )
2

2
, exp

2

i

i

x x
K x x

δ

 −
= − 

  

 

此时 LSSVM 参数选择问题变为核函数参数 δ

和正则化参数 γ 的优化组合，为了得到具有较好预
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测效果的模型，有必要对这些参数进行优化调整。 

 

2 粒子群算法 

 

粒子群优化算法是计算智能领域的一种群体智

能的优化算法，它源于对鸟群捕食行为的研究，最

早是由Kenney与Eberhart提出。在PSO中，每个优化

问题的解都看作搜索空间当中的一个粒子，所有的

粒子都有一个由适应度函数决定的适应值，每个粒

子都有一个速度决定它们飞翔的方向和距离，粒子

们就追随当前的最优粒子在解空间中搜索最优解。 

PSO 算法首先初始化一群随机粒子，通过多次

迭代搜索最优解。在每一次的迭代中，粒子通过跟

踪 2 个极值来更新自己：一个是每个粒子在历代搜

索中自身所达到的最优解，即个体极值 Pbest；另一

个是粒子群所有粒子在历代搜索中所达到的最优

解，即全局极值 gbest。群体中第 i 个粒子在 n 维空

间的位置表示为 xi=(xi1,xi2,…,xin)，其速度 vi=(vi1, 

vi2,…,vin)，第 i 个粒子的个体极值为 Pi=(Pi1, 

Pi2,…,Pin) ，整个粒子群的的全局极值 gi=(g1, 

g2,…,gn)。在找到这 2 个极值时，粒子利用下式来更

新自己的速度和位置。 

vi(t+1)=ωvi(t)+c1rand1(Pbest-xi(t)) 

+c2rand2(gbest-xi(t))     (10) 

xi(t+1) xi(t)+vi(t+1)               (11) 

式中，c1和 c2 为学习因子，通常在(0,2)之间取值；

rand1和 rand2为(0,1)之间的随机数；ω 为惯性权重。 

粒子群优化算法中，惯性权重ω的选择很关键，

较大的 ω 有较好的全局搜索能力，较小的 ω 则局部

搜索能力较强。因此，惯性权重应该随着迭代次数

的增加而不断减小，从而使得粒子群算法在初期全

局收敛能力较强，而后期则局部收敛能力较强[9-10]。 

 

3 改进的 PSO 优化 LSSVM 算法 

 

由标准 PSO 算法的模型可以得知，粒子容易陷

入未成熟收敛。而粒子的更新速度主要由惯性权重

ω 和自我学习因子 c1和社会学习因子 c2 来决定的。

通过调整 ω 的大小，使搜索性能在两者间达到一个

平衡。Eberhart 和 Shi 提出了一种线性权重递减策

略[11]，可以显著改善算法的收敛性能，但不能很好

地适应具有复杂非线性变化的优化问题。在基本

PSO 算法中，c1 和 c2 是固定的，这将导致粒子群过

早收敛于局部极值。我们期望的是在算法前期，c1

较大，c2 较小，自我学习能力较大，社会学习能力

较小，可以使粒子在整个搜索空间飞行；在算法后

期，c1 较小，c2 较大，自我学习能力较小，社会学

习能力较大，寻找到全局最优解。 

因此，可以通过调整 ω 和 c1、c2 的值来提高算

法的收敛性能，获得全局最优解。本文采用一种自

适应粒子群优化 LSSVM 算法[12-14]，惯性权重由适

应值来动态调整；学习因子可以构造简洁的线性函

数自适应改变，从而对最小二乘向量机中的核函数

参数 δ 和正则化参数 γ 进行自主调整、寻优以达到

最佳组合。 

由个体适应值动态调整惯性权重的算法如下： 

当 f(xi)<f(gbest)时： 

( )
( ) ( )

( ) ( )min= - -
i i

best i

f x f p

f g f p
ω ω ω ω

−

−
     (12) 

当 f(gbest)<f(xi)< f(pi) 时： 

( )
( )min max min

max

1

1 exp t t
ω ω ω ω= + −

+ −
   (13) 

其中，ωmax为最大惯性权重，一般为 0.9；ωmin为最

小惯性权重，一般为 0.4；tmax 为最大迭代次数，t

为迭代次数。 

自适应学习因子 c1和 c2 的调整公式如下所示： 

1 max

2 max

2 2.5

2 0.5

c t t

c t t

= − × +


= × +
          (14) 

这种自适应 PSO 算法在保证了算法的收敛性

的前提下，收敛速度得以加快，求解精度也得以提

高。因此，基于自适应 PSO 的 LSSVM 算法流程为： 

(1) 初始化粒子群，设置 PSO 参数，包括：种

群规模，惯性权重的最大值与最小值，最大迭代次

数 tmax，初始化惯性权重，粒子的初始速度和位置。 

(2) 利用训练样本进行 LSSVM 回归训练，并

用适应度函数 f(x)计算粒子的适应度值： 

( ) ( )
2

1

1 n

i i if x f y
n

= −∑            (15) 

(3) 针对每个粒子，在当前适应值 f(xi)和历史

最优位置适应值 f(pi)之间比较，若 f(xi)<f(pi)则令 pi= 

xi，并调整惯性权重；在群体所有粒子当前适应值

f(xi)与群体最优位置适应值 f(gbest)之间比较，若 f(xi)< 

f(gbest)，则全局最优解 gbest=xi，并调整惯性权重。 

(4) 根据改进粒子群优化算法的进化方程将粒

子的速度和位置进行更新。 

(5) 判断是否满足结束条件，即是否达到最大

迭代次数或者粒子的适应度值达到了设定的要求，

若满足条件，则停止迭代，否则返回步骤 2。 
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(6) 利用寻优得到的全局最优值对 LSSVM 模

型运算。整个流程示意图如图 1 所示。 

 

图 1  PSO-LSSVM 算法流程图 

Fig.1 Flowchart of PSO-LSSVM algorithm 

 

4 基于 PSO-LSSVM 的氧化还原电位建模

与仿真 

 

4.1 实验背景 

生物氧化预处理过程是细菌等微生物与包裹在

金矿石外面的含砷、含硫等金矿石氧化反应，使金

矿石暴露，进而方便黄金提取出来的一种工艺流程。

生物氧化预处理过程是多个参数相互耦合的过程，

工作机理十分复杂，这些复杂性和不确定性给氧化

还原电位的测定带来极大困难。因此针对其氧化预

处理过程建立模型对关键变量进行有效预测对于实

际生产有非常重要的意义。 

在分析工艺流程的基础上，经综合分析比较后，

选择温度、pH、充气量、矿浆浓度作为辅助变量输

入，来估算所要求的氧化还原电位值。氧化还原电

位仿真实验采用的数据都可通过生产现场的生物氧

化槽内的温度传感器、pH 值传感器、充气量传感器、

密度传感器获得。 
4.2 仿真结果与分析 

本次实验共采集实际生产中的 110 组样本数

据，样本数据会存在随机误差。对数据进行预处理

后，剩余 96 组数据，其中 64 组用于模型训练，其

余 32 组用于模型测试。 

在 Matlab2010a 仿真环境下，粒子群规模取 30；

解空间为 2 维，分别表示正规化参数 γ 和核函数参

数 δ，核函数参数 δ 的取值范围为[0.01,10]，正规化

参数 γ 的取值范围为[0,1000]，最大迭代次数 tmax取

1000。几种不同建模方法性能如表 1 所示。 

 

表 1 建模方法性能比 

Tab.1 Performance comparison of modeling method 

算法 训练误差 预测误差 

SVM 0.0098 0.2587 

LSSVM 1.3761×10-3 0.1094 

PSO-LSSVM 5.0761×10-4 0.0425 

 

通过上文中所述的 PSO 优化 LSSVM 算法步骤

的模型训练后，得到最终优化的正规化参数 γ 为

153，核函数参数 δ 为 0.2。图 2 为 PSO-LSSVM 模

型训练结果，图 3 为实际值和 PSO-LSSVM 模型预

测值的拟合曲线，图 4 为用 LSSVM 模型预测输出。

从图 3 可看出，预测值和实际值拟合的较好，训练

均方根误差 0.00050761，测试均方根误差 0.0425。 

 

 

  

图 2  PSO-LSSVM 模型训练图 

Fig.2 Training result of  

PSO-LSSVM model 

图 3  PSO-LSSVM 模型预测图 

Fig.3 Prediction result of  

PSO-LSSVM model 

图 4  LSSVM 模型预测图 

Fig.4 Prediction result of  

LSSVM model 
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对比图 3 和图 4 两种模型预测的结果，图 3 预

测值和真实值的拟合程度优于图 4。因此，可得知

PSO-LSSVM 模型预测能力较强，能够较准确地反

映氧化还原电位的变化情况，从而进一步说明了利

用改进 PSO 优化 LSSVM 模型参数的优越性。 

 

5 结论 
 

LSSVM是一种比较常用的机器学习算法，具有

较强的泛化能力和回归精度，但是实现的前提是要

选取到最优的参数，现多采用的是建立在经验和试

验基础之上的参数选择法，缺乏理论指导。本文提

出一种自适应粒子群优化算法对LSSVM的参数进

行寻优，并运用于生物氧化预处理过程中氧化还原

电位的预测。结果表明，基于改进PSO的LSSVM优

化参数的模型预测精度较高，具有较强的泛化能力，

模型的性能优于LSSVM模型。该建模方法为生物氧

化预处理过程关键参数的测量提供了新途径，具有

较高的工程实际应用意义。 
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