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基于果蝇算法优化犌犚犖犖的生物氧化
预处理温度预测

孔颜芳，南新元，石跃飞，苏比努尔·艾依来提
（新疆大学 电气工程学院，乌鲁木齐８３００４７）

摘　要：为了实现对氧化槽温度的精准预测，提出用改进过的果蝇优化算法来优化广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）的参数。改进的

方法是在标准果蝇优化算法中加入个体极值的思想，以此提高算法跳出局部极优值的能力。最后分别采用ＧＲＮＮ、ＦＯＡＧＲＮＮ、

ＩＦＯＡＧＲＮＮ方法建立了氧化槽温度预测模型。研究结果表明，ＩＦＯＡＧＲＮＮ预测模型的平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）和平均相对百分比误差（ＭＡＰＥ）均比其它两种预测模型的低，预测精度和泛化能力更强，采用该法可以更精确地预测氧

化槽的温度变化。
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　　生物氧化预处理技术是２０世纪８０年代提出

的，主要利用驯化后的细菌与包裹黄金的难处理矿

石如黄铁矿、硫磺铁矿、磁黄铁矿等矿石发生氧化反

应，使金裸露出来［１］。在实际生产过程中，温度是氧

化菌生存、繁殖的基本条件，在很大程度上影响氧化

提金率，是生物氧化预处理过程中的重要参数，因此

对温度的准确控制是该技术成功应用的关键之一。

由于高寒高海拔地区气压低、空气密度小、昼夜温差

大，氧化槽内温度控制十分困难。为此，国外诸多学

者对氧化槽温度控制进行了大量研究，如南非金科

（Ｇｅｎｃｏｒ）
［２］使用蛇形管水换热法对矿浆温度进行

调整，使 其 维 持 在 ４０ ℃ 以 保 证 细 菌 活 性；

ＭＥＧＵＲＵ等
［３］和 ＫＵＲＩＹＡＭＡ 等

［４］分别使用不

同的方法对搅拌槽的传热行为进行了仿真分析。国

内更有诸多学者对氧化槽温度预测进行了研究，如

梁甜等［５］将在线最小二乘支持向量回归机（ＯＬＳ

ＳＶＲ）用于温度的预测，杨梅等
［６］将核极端学习机

（ＫＥＬＭ）应用于温度的预测。本文作者参考文献

［６］对鲸鱼优化算法进行改进，来优化核极端学习机

（ＫＥＬＭ）的参数，并取得了较好的预测结果，然而改

进的优化算法依旧有寻优速度慢、算法计算量大等

缺陷。基于以上研究，本文提出采用改进的果蝇优

化算法来优化广义回归神经网络模型的宽度系数

σ，来预测氧化槽温度。相比较于杨梅等的预测结

果，本文模型的平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）和平均相对百分比误差（ＭＡＰＥ）均较低，

预测精度更高。

基于神经网络的非线性映射能力，学者们取得

了较好的成果。然而大多数神经网络的调节参数会

影响它们自身的非线性映射能力，比如支持向量机

需要设置调节核参数和罚参数、部分神经网络的神

经元数量、输入矩阵等的设置，都会对预测模型有较

大的影响，且调节参数越多，在预测模型参数调试阶

段花费的时间就会越多，不利于预测的实时性。而

广义回归神经网络结构简单、非线性映射能力强、设

置参数单一、更有很强的容错性和鲁棒性，适宜处理

非线性问题，因而被大家广泛应用。如孔雪卉等［７］

将广义回归神经网络（Ｇｅｎｅｒａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）运用到变电站设备温度预测上；

皮骏等［８］将广义回归神经网络应用到航空发动机排

气温度（ＥＧＴ）预测中。

果蝇优化算法（ＦＯＡ 算法）是进化算法的一

种［９１０］，是由台湾学者潘文超于２０１１年提出的，相

比较于其他算法，该算法原理易懂、程序结构简单易

懂且收敛速度较快，因此被大家广泛应用［１１１４］。但

是，经典的果蝇优化算法每次重复寻优过程都只是

希望找到全局最优值，非常容易陷入局部极值，从而

降低了算法的收敛精度。近年来不少学者都对

ＦＯＡ做出改进并结合ＧＲＮＮ应用到不同领域。本

文参考文献［１２］的思想，对经典的果蝇优化算法进

行相应改进，结合ＧＲＮＮ对氧化槽温度进行预测，

并得到较好的结果。

１　基于改进ＦＯＡ的ＧＲＮＮ预测模型

１１　广义回归神经网络（犌犚犖犖）模型的体系结构

１９９１年，ＴｈｅＬｏｃｋｈｅｅｄＰａｌｏＡｌｔｏ研究实验室的

ＤｏｎａｌｄＳｐｅｃｈｔ提出了广义回归神经网络模型。如图１

所示，该模型通常建立在数理统计基础上，非线性映射

的能力及学习速度都很强，一般包括输入层、模式层、

求和层和输出层。在学习样本中，输入层的神经元数

和输入向量的维数相等，各神经元是简单的分布单元，

将输入变量直接传递给模式层。模式层的神经元数与

学习样本数狀相等，并且各个神经元对应的学习样本

不同。模式层中的神经元所对应的传递函数为：

犘犻 ＝ｅｘｐ －
犡－犡（ ）犻

犜 犡－犡（ ）犻
２σ［ ］２

，犻＝１，２，

…狀 （１）

式中，犘犻—模式层中每个神经元的输出；犡—网

络的输入变量；犡犻—模式层中的各神经元对应的学

习样本；σ—宽度系数。

图１　犌犚犖犖网络结构图

犉犻犵１　犌犚犖犖狀犲狋狑狅狉犽狊狋狉狌犮狋狌狉犲犱犻犪犵狉犪犿

ＧＲＮＮ的求和层存在两种神经元，对它们进行

求和。第一种类型是对模式层中所有神经元输出来

算术求和，并且模式层中的每个神经元与该神经元

之间的连接权值是１，对应的传递函数为：

犛犇 ＝∑
狀

犻＝１

犘犻 （２）

第二种类型是对模式层中所有神经元的输出来

加权求和，模式层神经元的输出值狔犻是它的连接权

０７
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值，对应的传递函数：

犛犖 ＝∑
狀

犻＝１

狔犻犘犻 （３）

输出层犢 可以式（４）获得：

犢 ＝
犛犖
犛犇

（４）

１２　广义回归神经网络（犌犚犖犖）理论基础

ＧＲＮＮ在分类和回归预测领域有着广泛应用。该

算法不易陷入局部极小值，需要优化调整的参数较少，

可用于分析大规模、不稳定的数据集。因此，与其他神

经网络如ＢＰＮＮ和ＳＶＭ相比，ＧＲＮＮ具有许多优点。

ＧＲＮＮ的结构由四部分组成：输入层用向量变量犡馈

送，模式层对输入层的输出进行非线性变换，求和层用

于计算模式层输出的和，输出层产生预测结果［１５］。

在回归分析期间，预测输出用：

狔^＝犈 狔／［ ］犡 ＝
∫

#

－#

狔犳 犡，（ ）狔 ｄ狔

∫
#

－#

犳 犡，（ ）狔 ｄ狔

（５）

式中，犡—自变量；狔—因变量；犳（犡，狔）—犡 和

狔两个变量的联合概率密度函数，可以依照Ｐａｒｚｅｎ

ｗｉｎｄｏｗ非参数估计方法，用随机变量犡犻和狔犻来估

计，方法如下：

犳
＾

犡，（ ）狔 ＝
１

２（ ）π
犘＋（ ）１ ／２

σ
犘＋（ ）１ ×

１

狀∑
狀

犻＝１

ｅｘｐ －
犡－犡（ ）犻

犜 犡－犡（ ）犻
２σ［ ］２ ×

ｅｘｐ －
狔－狔（ ）犼

２

２σ［ ］２
（６）

式中，狀—样本数；犘—随机变量犡 的维数；σ—

宽度系数（或平滑因子）。预测输出如式（７）所示。

狔^（ ）犡 ＝
∑
狀

犻＝１

ｅｘｐ －
犇２犻
２σ［ ］２ 狔犻

∑
狀

犻＝１

ｅｘｐ －
犇２犻
２σ［ ］２

（７）

式中，犇２犻 ＝ 犡－犡（ ）犻
犜 犡－犡（ ）犻 （８）

ＧＲＮＮ的预测精度受宽度系数σ的影响，需要对

其进行优化：当σ值足够大时，预测结果接近狔的平

均值，对训练数据的拟合能力较差；当σ值很小时，预

测结果与训练样本中的实验狔值接近，但对外部测试

集化合物的预测精度较差；当σ值适当时，考虑所有

训练样本的实验狔值，并对犡附近点对应的变量狔

赋予更大的权重，产生了良好的预测性能。

１３　果蝇优化算法（犉犗犃）

ＦＯＡ是模拟果蝇觅食行为而得到的一种新兴

群体智能优化算法。与其他蝇类相比，果蝇有较强

的嗅觉和视觉能力，并且它的嗅觉器官能灵敏地识

别空气中的各种气味，在接近食物时，通过它们灵敏

的视觉和群体的位置将食物团团围住之后，飞往目

标［１６］，搜寻目标过程如图２所示。利用ＦＯＡ优化

广义回归神经网络宽度系数σ，并对氧化槽温度进

行预测，步骤为：

１）随机初始化果蝇群的位置（狓０，狔０）；

２）随机赋予果蝇个体搜寻食物的距离与方向；

狓犻＝狓０＋Ｒａｎｄ（）

狔犻＝狔０＋Ｒａｎｄ（） （９）

图２　果蝇群体迭代搜寻食物示意图

犉犻犵２　犛犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳犻狋犲狉犪狋犻狏犲犳狅狅犱狊犲犪狉犮犺

犻狀犱狉狅狊狅狆犺犻犾犪狆狅狆狌犾犪狋犻狅狀

３）因为食物的具体位置未知，可以先确定果蝇

坐标与原点的距离（犇犻），再转化为待优化选择的宽

度系数（σ犻），然后对犇犻求倒数；

犇犻＝ 狓（ ）犻
２
＋ 狔（ ）犻槡

２

σ犻 ＝１／犇犻
（１０）

４）将氧化槽温度预测的均方根差（ＲＭＳＥ）作为

味道浓度的判定函数，并计算果蝇所对应的宽度系

数σ犻和所对应的味道浓度犵犚犕犛犈（）犻 ；

犳（）狓 ＝
∑
犕

犻＝１

（^狔犻－狔犻）
２

槡 犕

犵ＲＭＳＥ（）犻 ＝犳σ（ ）犻 （１１）

式中，犕—预测数量；^狔犻—ＧＲＮＮ预测的温度

值；狔犻—氧化槽温度的实际值；犻＝１，２，…，Ｍ；

犚犕犛犈为σ函数的下标，表示为方均根误差，此处

下标仅表示该函数计算依据，无其他特殊含义。

５）找出所有宽度系数中犵ＲＭＳＥ 最小个体的位置：

犵Ｂｅｓｔ［ 犚犕犛犈　犵 ］Ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ ＝ｍｉｎ犵ＲＭＳＥ（）（ ）犻 （１２）

其中，犵Ｂｅｓｔ犚犕犛犈 、犵Ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ 分别表示的是在此次

搜寻过程中最佳宽度系数对应的味道浓度和最佳宽

度系数对应味道浓度的位置。

６）保留果蝇味道浓度的最优值与其所对应的

１７
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狓、狔的最佳坐标，并利用视觉飞往该位置。

犳Ｂｅｓｔ＝犳（）狓

狓Ｂｅｓｔ＝狓ＢｅｓｔＩｎｄｅｘ

狔Ｂｅｓｔ＝狔ＢｅｓｔＩｎｄｅｘ （１３）

其中，狓ＢｅｓｔＩｎｄｅｘ—搜寻过程中最佳果蝇位置的

横坐标；狔ＢｅｓｔＩｎｄｅｘ—搜寻过程中最佳果蝇位置的纵

坐标。

７）重复步骤２～６，直到迭代的次数达到最大值

或者满足收敛条件。

１４　改进的果蝇（犉犗犃）优化算法

经典果蝇算法优化广义回归神经网络宽度系数

时，宽度系数值是通过对果蝇个体的坐标到原点距离

求倒数得来的。但是如果距离值过大，就会造成宽度

系数值很小，这样果蝇算法就可能极易陷入局部极

值。为了防止果蝇优化算法陷入局部极优值，借鉴文

献［１２］的改进方法，通过在算法中加入个体极值的方

法来调整宽度系数，有利于果蝇算法跳出局部极优

值，提高算法收敛精度。改进方法为：

犇犻＝ 狓（ ）犻
２
＋ 狔（ ）犻槡

２

犇ｍａｘ ＝ｍａｘ （）［ ］犇犻

犇ｍｉｎ＝ｍｉｎ （）［ ］犇犻

σ（）犻 ＝
１

犇ｍａｘｅｘｐｌｇ
犇ｍｉｎ
犇（ ）
ｍａｘ

狀［ ］犿
（１４）

式中，狀—当前迭代次数；犿—最大迭代次数。需

要说明的是，当样本数量较大时，建议将样本数据集

分为两部分进行训练，避免算法训练过度，影响算法

的推广。

２　氧化槽温度预测建模仿真

以新疆某金矿的实测数据为实验样本，并利用

Ｍａｔｌａｂ２０１７ｂ编程软件对该方案进行代码编写与仿

真分析，验证所提出的生物氧化预处理过程中温度预

测方法的可行性，其算法流程图如图３所示。

Set Ngen=0

图３　犐犉犗犃犌犚犖犖的预测流程图

犉犻犵３　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犳犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳犐犉犗犃犌犚犖犖

２１　实验数据采集

将ｐＨ值、矿浆浓度、进气量作为输入变量，温度

作为输出变量，选取一级氧化槽随机一段连续时间内

的１０００组数据作为实验样本，选择前９０％的组数据

作为训练样本，后１０％的数据作为预测样本。由于

实验数据都是量纲不同的变量，所以数据样本需要进

行归一化处理，并将样本数据映射到［０，１］，并且训练

完成后将预测模型输出数据进行反归一化操作，从而

能得到实际的预测结果。

２２　氧化槽温度预测结果

为了更好地体现改进ＦＯＡＧＲＮＮ模型的预测

效果，运用 ＧＲＮＮ、ＦＯＡＧＲＮＮ、ＩＦＯＡＧＲＮＮ模型

对氧化槽温度进行预测，选择ＭＡＥ、ＲＭＳＥ及 ＭＡＰＥ

这三个性能指标来作对比，以此综合评价这三种模型

的预测效果，计算公式见式（１５）～（１７），计算结果如

图４～６所示，三种模型预测结果性能比较见表１。

２７
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图４　犌犚犖犖预测值与实际值对比

犉犻犵４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犌犚犖犖狆狉犲犱犻犮狋犲犱狏犪犾狌犲狊犪狀犱犪犮狋狌犪犾狏犪犾狌犲狊

图５　犉犗犃犌犚犖犖预测值与实际值对比

犉犻犵５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱犪犮狋狌犪犾狏犪犾狌犲狊狅犳犉犗犃犌犚犖犖

图６　犐犉犗犃犌犚犖犖预测值与实际值对比

犉犻犵６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱犪犮狋狌犪犾狏犪犾狌犲狊狅犳犐犉犗犃犌犚犖犖

ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狔＾犻－狔（ ）犻槡
２ （１５）

ＭＡＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狔＾犻－狔犻 （１６）

ＭＡＰＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狔＾犻－狔犻

狔犻
（１７）

其中，狀—数据量；狔犻—预测值；狔＾犻—实际值。

从表１中可以看出，ＩＦＯＡＧＲＮＮ模型的三个

性能指标值明显比其他两个模型的低，所以该模

型的预测结果明显更佳。综合比较图４～６，可以

看出，相较于其他两种模型，ＩＦＯＡＧＲＮＮ模型的

预测结果与氧化槽温度的实际值更吻合，说明该

模型预测精度更高。

表１　三种模型预测结果性能对比

犜犪犫犾犲１　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳

狋犺犲狋犺狉犲犲犿狅犱犲犾狊

Ｍｏｄｅｌｓ ＭＡＰＥ　 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＧＲＮＮ ０．００６３ ０．３３２７ ０．２２７１

ＦＯＡＧＲＮＮ ０．００５１ ０．２７２１ ０．１７３５

ＩＦＯＡＧＲＮＮ ０．００１５ ０．０７３５ ０．０６１２

３　结论

１）针对生物氧化预处理复杂非线性过程，以广

义回归神经网络（ＧＲＮＮ）为基础，采用改进的优化

算法（ＩＦＯＡ）优化广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）中的

宽度系数，可以预测生物氧化预处理工艺中的氧化

槽温度，为预测提供一种新的方法。

２）ＧＲＮＮ、ＦＯＡＧＲＮＮ、ＩＦＯＡＧＲＮＮ 模型相

比，ＩＦＯＡＧＲＮＮ模型的预测结果与氧化槽温度的

实际值最吻合，预测精度最高。
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