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生物氧化预处理过程中溶氧量的预测

高　轩，南新元
（新疆大学 电气工程学院，乌鲁木齐８３００４７）

摘　要：溶氧量是影响生物氧化速率的重要因素之一，精准预测溶氧量对生物氧化冶金工艺有着十分重要的意义，为提高模型预

测的精度，提出一种基于鲸鱼算法—最小二乘支持向量机（ＷＯＡＬＳＳＶＭ）的矿浆溶氧量预测建模方法，用鲸鱼算法对最小二乘支

持向量机的核函数宽度和惩罚因子进行寻优，建立 ＷＯＡＬＳＳＶＭ 溶解氧量预测模型，最后输出预测结果。研究表明，ＷＯＡ

ＬＳＳＶＭ模型的预测结果更接近于实际值，其相对误差也比另外两种模型的低。该模型能对溶解氧进行精准预测，可用于溶解氧

的预测研究。
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　　生物氧化预处理是生物氧化提金工艺中最关键

的过程之一，主要利用微生物分解含砷、硫的金属矿

物［１］，将包裹在金矿石内的黄金微粒暴露出来，为黄

金的氰化和提取做准备［２］。目前很多企业在给定氧

化槽的进气量时，大多秉承着“宁多勿少”的原则进

行人为给定，由此带来了低氧利用率的问题，从而造

成能源浪费［３］。因此对溶解氧量进行精准预测就显

得十分重要。
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随着我国经济的飞速发展，国家越来越重视能

源的合理利用问题，氧气作为一个生物氧化预处理

过程中的关键因素，并未得到有效合理的利用，因

此，许多的专家学者针对溶氧对生物氧化的重要性

进行阐释，并提出一些能够合理利用氧气，节约能源

的方案。如文献［４］阐释了氧在金矿石氰化浸出中的

作用；文献［５］主要研究了溶解氧在氰化提金工艺中

的重要性；文献［６８］证明在一定的溶解氧浓度范围

内，生物氧化速率随着溶解氧浓度的升高而升高，超

过这一浓度，氧化速率就会下降；文献［９］针对进气量

的预测进行了模型构建，做到合理利用氧气资源；文

献［１０］建立了智能集成模型，对进气量进行了预测，

并获得了很好的成果。这些研究表明氧气作为一个

影响细菌活性和氧化反应速率的重要因素，对矿浆

溶解氧进行精准预测不仅能节约成本，而且对保证

高浸出率有着重要影响。在实际工艺现场，由于新

疆处于高海拔、高寒地区，环境对氧化预处理具有较

大的影响，尤其是对溶解氧的影响，不能及时准确地

控制氧气的输入量，会对生物氧化过程造成严重的

影响。

本文以新疆某金矿的实际生产工艺为研究背

景，对生物氧化预处理工艺中的溶解氧量进行了预

测。使用最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）作为预测

模型，并用鲸鱼算法（ＷＯＡ）对ＬＳＳＶＭ 的参数σ
２

和犆 进行优化。该算法具有原理简单、操作简易、

易于实现、需调整参数少及鲁棒性能强的特点［１１］。

在参数优化方面，ＷＯＡ算法在求解精度和稳定性

上要 明 显 优 于 ＰＳＯ 算 法［１３］。相 较 于 单 一 的

ＬＳＳＶＭ 模型对参数的不确定性，该模型解决了

ＬＳＳＶＭ参数的选择问题，提高了预测模型的精度。

１　预测模型

１１　最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机是支持向量机的改进版

本，用等式约束代替了支持向量机优化问题中的不

等式约束［１２］，　假设有一个训练样本集为：

犛＝ 狓犻，狔犻狘犻＝１，２，…，狓犻∈犚
狀，狔犻∈（ ）｛ ｝犚

其中，狓犻是输入数据，狔犻是输出数据。

在特征空间中的最优函数为：

ｆ（狓）＝狑φ（狓犻）＋犫犻　犻＝１，２，…，犖 （１）

式中，φ（狓犻）是映射函数；狑 是权向量；犫犻 为偏

置。转为优化问题为：

ｍｉｎＪ（狑，ξ）＝
１

２
狑犜狑 ＋

１

２
犆∑

犖

犻＝１
ξ
２
犻 （２）

狊狋狔犻＝狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫＋ξ犻犻＝１，２，…，犖 （３）

对上述式子引入Ｌａｇｒａｎｇｅ可以得到：

Ｔ（狑，犫，ξ，α）＝Ｊ（狑，ξ）－∑
狀

犻＝１

α犻［狑φ 狓（ ）犻 ＋犫＋ξ犻

－狔犻］ （４）

其中：式中α犻为拉格朗日成子，α犻≥０，犻＝１，

２，…，犖 。

对式（４）求偏导得：

犔

狑
＝０　狑＝∑

犖

犻＝１

α犻φ狓（ ）犻

犔

犫
＝０　∑

犖

犻＝１

α犻＝０

犔

ξ
＝０　α犻＝犆ξ犻

犔

α
＝０ 　狑

犜

φ（狓犻）＋犫＋ξ犻－狔犻＝

烅

烄

烆
０

化简得如下线性方程组：

０ １犜

犐 Ψ＋犜
－１［ ］
犐
　
犫［］
犱
＝
０［ ］
犠

式中：Ψ犽犻 ＝Ψ 狓犽，狓（ ）犻 ，犓，犻＝１，２，３，…，犖 ，

是核函数矩阵，犜是正则化因子，犱＝［１，…，犖］；

犠 ＝［狑１，…，狑犖 ］。

本文选用径向基函数作为核函数

Ψ ＝Ψ 狓，狓（ ）犽 ＝ｅｘｐ － 狓－狓犽
２／２σ｛ ｝２ （５）

式中：σ
２是核函数宽度。

最终得到ＬＳＳＶＭ的函数为：

犳（）狓 ＝∑
犖

犽＝１

α犽Ψ 狓，狓（ ）犽 ＋犫 （６）

１２　鲸鱼算法（犠犗犃）

鲸鱼优化算法是 ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ和ＬＥＷＩＳ
［１３］于

２０１６年提出的一种新型启发式智能优化算法，其主

要原理是模拟座头鲸捕猎行为，如图１所示。

图１　座头鲸“螺旋起泡网”捕食方式

犉犻犵１　犎狌犿狆犫犪犮犽狑犺犪犾犲“狊狆犻狉犪犾犫狌犫犫犾犲狀犲狋”狆狉犲犱犪狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱

９６
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ＷＯＡ算法寻优步骤为：

１）包围猎物

座头鲸在自然环境中能够精确找到猎物的位

置，并随之将其包围。在定义了最佳搜索代理之后，

其他搜索代理将尝试向最佳搜索代理更新它们的位

置［１３］。这一行为的数学表达式为：

犇＝ 犆犡（狋）－犡（狋） （７）

犡狋＋（ ）１ ＝犡

－犃犇 （８）

其中，狋是现在的迭代次数，犡 代表的是搜索

更新后找到的最好位置，犡 是位置向量。其中向量

犃和犆是系数向量，他们的计算方式如式（９）和式

（１０）。

犃＝２犪狉－犪 （９）

犆＝２狉 （１０）

其中，犪在２～０内线性变化，狉是一个随机向

量，其范围是［０，１］

２）泡泡网攻击方式

座头鲸能够在一个较小的范围内围绕着猎物进

行游动，其游动路径是一个螺旋形。我们对此进行

数学建模，假设我们有５０％概率在缩小的包围机制

和螺旋模型之间进行选择以更新鲸鱼的位置［１４］，其

建模为：

犡狋＋（ ）１ ＝
犡（）狋－犃犇 狆＜０．５

犇′犲犫狋ｃｏｓ（２π犾）＋犡（）狋 狆≥
烅
烄

烆 ０．５

（１１）

其中，狆是０到１之间的随机数。

３）搜索猎物

在这个过程中建立的模型为：

犇＝ 犆犡狉犪狀犱 －犡

犡狋＋（ ）１ ＝犡狉犪狀犱 －
烅
烄

烆 犃犇

１３　犠犗犃犔犛犛犞犕预测模型

对于最小支持向量机参数的优化问题，张振星

等［１５］提出一种基于ＦＯＡＬＳＳＶＭ的ＮＯ狓的燃烧模

型，用果蝇优化算法（ＦＯＡ）对参数σ
２ 和犆进行优

化；ＺＨＵ等
［１６］用遗传算法（ＧＡ）来优化参数，提出

一种用于预测滑坡位移的 ＧＡＬＳＳＶＭ 模型；胡雨

沙等［１７］用粒子群算法（ＰＳＯ）来优化参数，提出一种

基于ＰＳＯＬＳＳＶＭ的短期电力负荷模型。

上述几种参数寻优的方法存在着稳定性差和搜

索强度差的缺点，本文针对这点采用了鲸鱼算法对

参数寻优，其具体步骤为：

１）归一化样本数据。

２）对鲸鱼算法的参数进行设置，其中包括总群

数量、变量数（变量上限、变量下限）和搜索次数。

３）初始化种群。

４）计算适应度值，在这里均方根误差可用为适

应度值，其表达式为：

ＲＭＳＥ（）狋 ＝
１
犖∑

犖

犻

（狔犻－狔′犻）槡
２

５）用 ＷＯＡ对核函数宽度σ
２ 和惩罚因子犆 进

行优化。

６）将寻优得到的最优核函数宽度σ
２ 和惩罚因

子犆代入ＬＳＳＶＭ得到溶解氧量的预测输出。

２　预测模型建立及仿真

为验证本文提出的基于鲸鱼算法优化最小二乘

支持向量机的生物氧化预处理过程中溶解氧量预测

研究的可行性，现采用新疆某金矿的实测数据作为

模拟验证的样本数据，用 Ｍａｔｌａｂ进行仿真试验，其

流程图如图２所示。

图２　犠犗犃犔犛犛犞犕的算法流程图

犉犻犵２　犃犾犵狅狉犻狋犺犿犳犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳犠犗犃犔犛犛犞犕

现以进气量、温度、矿浆浓度为输入，溶解氧量

为输出，采集新疆某金矿的１００组数据为样本数据，

其中训练集选前７０组，剩余数据作为测试集，最终

得到溶解氧量的预测输出。

为更好证明 ＷＯＡＬＳＳＶＭ 预测模型的可行

性，引入ＬＳＳＶＭ 模型、ＰＳＯＬＳＳＶＭ 预测模型进

行结果对比，并对不同模型的相对误差 ＭＡＥ进

行比较（如表１）。其预测结果如图３～５和表１

所示。
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图３　犔犛犛犞犕模型对溶解氧量的预测输出

犉犻犵３　犜犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱狅狌狋狆狌狋狊狅犳犔犛犛犞犕犿狅犱犲犾犳狅狉

犱犻狊狊狅犾狏犲犱狅狓狔犵犲狀

图４　犘犛犗犔犛犛犞犕模型对溶氧量的预测输出

犉犻犵４　犜犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱狅狌狋狆狌狋狅犳狋犺犲犘犛犗犔犛犛犞犕犿狅犱犲犾犳狅狉

犱犻狊狊狅犾狏犲犱狅狓狔犵犲狀

图５　犠犗犃犔犛犛犞犕模型对溶解氧量的预测输出

犉犻犵５　犜犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱狅狌狋狆狌狋狊狅犳狋犺犲犠犗犃犔犛犛犞犕犿狅犱犲犾犳狅狉犱犻狊狊狅犾狏犲犱狅狓狔犵犲狀

表１　不同预测模型相对误差最大、最小值对比

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲犿犪狓犻犿狌犿犪狀犱犿犻狀犻犿狌犿狉犲犾犪狋犻狏犲犲狉狉狅狉狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

ＭＡＥ ＬＳＳＶＭ ＰＳＯＬＳＳＶＭ ＷＯＡＬＳＳＶＭ

Ｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅｓ ０．７８３７ ０．７８２２ ０．２１８５

Ｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅｓ －１．１３７１ －０．９１４５ －０．３３７０

　　对比图３、图４、图５、表１可以看出，相较于另

外两种预测模型，文中提出的 ＷＯＡＬＳＳＶＭ 模型

对生物氧化预处理过程中溶解氧量的预测结果更接

近于实际值，较于另外两种模型的相对误差也更低，

精度更高，也有更强的泛化能力。

３　结论

提出的 ＷＯＡＬＳＳＶＭ 模型预测方法，可实现

对生物氧化冶金现场溶解氧量的精准预测。与

ＬＳＳＶＭ和ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型相比，该模型预测精度

更高，有更强的泛化能力。研究方法为生物氧化冶金

中溶解氧量的预测提供了一种新的方法，也可为目前

工艺现场氧气资源浪费的问题提供一种新的解决

途径。
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