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基于最小二乘支持向量机的氧化铝浓度预测 

崔桂梅 1，杨海靳 1，刘丕亮 1，于凯 2 
(1.内蒙古科技大学信息工程学院，内蒙古包头 014010；2.内蒙古科技大学数理学院，内蒙古包头 014010) 

摘要：建立基于种群活性粒子群算法优化最小二乘支持向量机参数的铝电解氧化铝浓度预测模型，

根据铝电解生产工艺及历史数据的特点，确定模型的基本输入变量，解决了粒子群优化算法早熟收

敛及最小二乘支持向量机参数确定周期长的问题。利用群活性加速度作为多样性测度，当群活性的

加速下降时，对粒子的位置和速度分别执行进化操作用以改进标准 PSO(Particle Swarm Optimization)

算法；与标准的 LSSVM(Least Squares Support Vector Machine)方法相比，提出的改进 PSO-LSSVM

的预测模型有效地提高预测精度且计算速度更快。 
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(1. School Of Information Engineering, Inner Mongolia University Of Science & Technology, Baotou 014010, China;  

2. School Of Mathematics Physics, Inner Mongolia University Of Science & Technology, Baotou 014010, China) 

Abstract: The prediction model of alumina density based on the PSO algorithm with swarm activity to 

optimize LSSVM method is built. According to the production process characteristics of aluminum 

electrolysis and historical data, the input variables of the model is determined. It can solve these problems 

that Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm is with the risk of premature convergence and least 

square support vector machine is time consuming with parameter selection. The method uses swarm 

activity as diversity index. When swarm activity is quickened to descend, evolution operation is added to 

modify the positions or velocities of particles to improve standard PSO algorithm. Study shows that, the 

improved PSO-LSSVM prediction method has better estimating performance and less computational time 

than the traditional LSSVM method. 

Keywords: aluminum electrolysis; alumina density; least squares support vector machine; particle swarm 

optimization 
 

引言1 

铝电解过程复杂，有耦合性强，大时变，大

                                                        
收稿日期：2016-07-16       修回日期：2016-12-22; 

基金项目：国家自然科学基金(61164018)，内蒙古自
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作者简介：崔桂梅(1963-)，女，河北保定，博士，

教授，研究方向为控制理论及计算机控制；杨海靳

(1989-)，男，山西大同，硕士生，研究方向为优化过

程控制。 

滞后，多输入等特点。氧化铝浓度控制是铝电解正

常生产过程中重要组成部分。电解槽中添加过量氧

化铝，超出电解质溶解能力，会造成电解槽槽底沉

淀、铝液层波动、槽电阻升高等问题[1]；而氧化铝

添加不足，易使阳极效应频发，降低出铝量，提高

生产成本。因此，为提高铝电解槽电解能力，必须

将电解槽内氧化铝浓度控制在 1.5%-3.5%范围内。 

铝电解生产过程，仅槽电压和系列电流可实时

1
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获得，可准确反映电解槽槽况的参数如：电解质温

度、氧化铝浓度、铝水平等均不能直接获得[2]，随

着铝电解控制和相关优化研究的深入，学者们在电

解铝现场采集关键参数，利用软测量技术进行参数

预测，文献[3]采用径向基函数(RBF)神经网络构建

软测量数学模型，估计氧化铝浓度。文献[4]提出

神经网络和模型预测控制算法相结合的神经网络

模型预测控制算法，实现铝电解过程的最优控制。

本文提出基于种群活性的改进 PSO 算法优化最小

二乘向量机参数，建立预测模型并应用于氧化铝浓

度预测，保证铝电解过程的稳定性。 

1  铝电解工艺参数对电解槽氧化铝

浓度影响 

铝电解过程可采集的数据有槽电压、氧化铝下

料间隔、槽电阻、铝水平、温度等。这些工艺参数

对铝电解槽中氧化铝浓度有重要影响。根据现场技

术人员提供相关数据可知，氧化铝浓度在(0.8-1.5)%

为低浓度区；在 (1.5-3.5)%为正常浓度区；在

(3.5-5.5)%为高浓度区。 

电解质温度：若电解质温度高于或者低于正常

范围值，会使电解槽走向热行程或冷行程。 

氧化铝下料时间间隔：如果槽控机出现决策错

误，电解槽会长时间处于欠量下料或过量下料，导

致电解槽中氧化铝浓度急剧降低或升高；下料间隔

及下料过程中不确定因素的控制偏差均会导致电

解槽中氧化铝浓度的变化。 

槽电阻：在氧化铝浓度与槽电阻坐标轴中，其

关系呈 U 型曲线，氧化铝浓度波动范围应控制在

一定范围。浓度高于或者低于与槽电阻极值点所对

应的浓度值，槽电阻均会升高。 

铝水平：铝水平高于或者低于正常值，电解槽

侧部炉帮温度升高或降低，散热量增大或减小，破

坏电解槽热平衡，电解槽走向冷行程或热行程。 

槽电压：电解槽控制系统通过人工设定电压与

基准电流换算得到设定电阻值，控制槽电阻；槽电

阻随槽电压的波动而波动。 

2  改进粒子群算法的最小二乘支持

向量机参数优化 

最小二乘支持向量机是将支持向量机的学习

问题转化成解线性方程组的问题，提高运算速度。

LSSVM 算法的基本原理如下[5]： 

给定 N 个训练样本  1

N
i i i

x , y

，其中， n

ix R 为 

n 维训练样本输入， iy R 为训练样本输出。LSSVM

算法的目标函数： 

2

1

1 1
( )

2 2

N
T

i
i

J , w w c  


                 (1) 

s.t. ( )T
i i iy w x b                     (2) 

式中：w 为权值矢量；c 为正则化参数；b 为偏置

量；i 为回归误差。 

引入拉格朗日函数对函数求解： 

2

1 1

1 1
( ( ) )

2 2

N N
T T

i i i i i
i i

L

w w c w x b y   
 



      (3)
 

i 为拉格朗日乘子。 

对式(3)求偏导令其偏导数为零，转化为线性

方程组求解： 

1

0 1 0
1

b
a yI 

               
                (4) 

式中： 1[ ]T
ny y , , y  ， [1 1]TI , ,   

{ }

( ) ( ) ( )

ij n n

T
ij i j i jx x K x ,x 

  

               
(5) 

通过求解式(4)和式(5)，可得LSSVM回归函数： 

1

ˆ( ) ( , )
N

i i
i

y x K x x b


 
                 

(6) 

式中：核函数为径向基核函数 

2
( )

2
i

i
x x

K x,x exp
     

 
              (7) 

核函数为径向基核函数，需要确定 c 和2 个

参数。 

在 PSO 算法中，每个粒子均有与之相关的个

体适应度。每个粒子依据自身与群体飞行经验来调

整飞行轨迹，向最优靠拢。在 n 维空间中，设

xi(xi1,xi2,···,xin)、vi(vi1,vi2,···,vin)分别为粒子 i 的当

2
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前位置、当前速度；pi(pi1,pi2,···,pin)为粒子 i 经历

的最好位置，gbest 为粒子群体全局最优位置。对每

一代粒子的速度和位置，根据式(8)~(10)进化[6]： 

1
1 1 2 2( ) ( )t t t t t t

i pso i i i best iv w v r p x r g x       (8) 

式中：wpso为惯性权重；1和2是加速度常数。 
1 1

max max

1 1
max max

t t
i i

t t
i i

v v v v

v v v v

 

 

  


   
             (9) 

式中：t+1 表示当前迭代次数；vmax为最大飞行速度。 

1 1i i ix x v                           (10) 

标准 PSO 算法对于多维复杂问题，在迭代过

程中种群多样性损失快，易早熟收敛[7]，只能保证

局部收敛。本文通过基于种群活性的改进 PSO 算

法优化 LSSVM 参数，以克服传统 PSO 算法的不

足。通过粒子在搜索空间分布情况和种群活跃程度

实现种群多样性。速度均方根可量化种群粒子平均

活跃度，其公式为[7]： 

2

1 1

1
( ) ( )

S D

ij
i j

act k v k
SD  

 
           

  (11) 

式中：k 为迭代次数；S 和 D 分别是粒子数和空间

维度；vij为第 i 个粒子第 j 维的速度。种群活性加

速度采用差分法计算取得： 

( ( ) ( ))a act k act k k / k               (12) 

若第 k–1 次加速度大于第 k 次加速度，则进化

粒子位置和速度，避免粒子陷入局部最优。 

基于改进 PSO 算法优化 LSSVM 参数 c 和，

具体步骤如下： 

1) 初始化算法相关参数： 

群体规模 S20，学习因子 c1c21.495，初始

权重 wmax0.93，终止权重 wmin0.38，迭代最大次

数 kmax200；宽度变化下界 Vmin–0.5，宽度变化

上界 Vmax0.5；速度变化下界 Vcmin–50，速度变

化上界 Vcmax50； 

LSSVM 参数 c 和取值范围为 

c[0.01,100], [0.01,50] 

2) 个体和群体最优位置的确定： 

依据各粒子当前位置，设定 LSSVM 模型参

数。训练待测样本，确定各粒子适应度值为训练误

差。更新粒子适应度，确定粒子当前位置和种群最

优位置。
 

3) 早熟收敛判断及处理： 

检测种群活性，若种群粒子有加速下降趋势，

群活性加速度 α满足式(13)，则进化粒子；将各粒

子作为父辈，并在邻域内按均匀分布构造 m 个子

辈粒子[7]。若子辈粒子适应度值优于父辈，则替换，

防止粒子陷入局部最优。 

( ) ( ) ( ) 0

( ) ( )

( ) 2 ( ) ( 2 ) 0

a k act k act k k

a k a k k

act k act k k act k k

    
    
       

  (13) 

max

max

m
L k k

S k


 
   

 
                  (14) 

式中：L 是搜索空间的对角线距离；m 非线性指数，

迭代过程中，通过 m 调节收敛速度，根据文献[8]

得 m2 算法性能好。 

4) 惯性权值的计算: 

按凸函数非线性收缩的动态区间[8]，确定在收

敛精度和收敛速度间的平衡点，根据式(14)计算权

值。子代粒子速度和位置方程的更新同标准 PSO

算法一致： 

end min

2
start max max min max

( )

( ) ( ) ( / )

W k w

W k w w w k k




   
(15) 

5) 检查终止条件是否满足: 

如果达到预设精度或达到最大迭代次数，则

停止寻优，求最优解；否则转至 2)，继续下一次

迭代。 

3  铝电解过程数据分析及氧化铝浓

度预测模型建立 

分析铝电解生产过程及影响氧化铝浓度的因

素，选取槽电阻，槽电阻斜率，氧化铝下料间，电

解质温度，出铝量，设定电压，铝水平 x1-7(k)等 7

个参数[9-10]。 

1. 建立样本 

图 1~3 为某铝厂部分氧化铝浓度采集数据。 

从某铝厂采集样本数据，生成 4 个训练样本和

4 个测试样本，如表 1。 

3
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图 1  2-3 月采样周期中部分氧化铝浓度采集数据 

Fig. 1  Partial collection data of alumina density during 
February to March. 

 
图 2  5-6、8-9 月采样周期中部分氧化铝浓度采集数据 

Fig. 2  Partial collection data of alumina density during 
May to June and August to September. 

 
 图 3  11-12 月采样周期中部分氧化铝浓度采集数据 

Fig. 3  Partial collection data of alumina density during 
November to December. 

表 1  训练和测试样本 
Tab. 1  Training and testing samples 

样本号 月/日 训练集 测试集 预测氧化铝浓度

1 2/10-3/11 150 49 低浓度 

2 5/2-6/3 150 49 正常浓度 

3 8/12-9/15 150 49 正常浓度 

4 11/13-12/17 150 49 高浓度 

2. 数据归一化反归一化处理 

从实际生产过程中采集和测量的数据量纲不

同[11]，将数据统一到[0,1]之间。模型完成预测，将

模型预测输出数据通过反归一化还原成原来量纲。 

3. 异常数据处理 

铝电解生产过程中，会产生对模型起到干扰的

数据，为了提高模型精度，本文采用拉依达准则法

多次反复剔除异常数据[12]。 

4. 确定软测量模型的输入变量 

本文将上述 7 种变量作为氧化铝浓度预测模型

的输入，当天 k 时刻氧化铝浓度作为模型输出[13]，

建立氧化铝浓度预测模型如式(16)所示。 

y(k)f{x1(k), x2(k), x3(k), x4(k), x5(k), x6(k), x7(k)}(16) 

式中：y(k)是 k 时刻氧化铝浓度预测值；在上述模

型中去除 x3(k)记为“1 号模型”；去除 x3(k)、x6(k)

记为“2 号模型”[14]。
 

以样本 1 为例，训练和测试样本的氧化铝浓

度值为低氧化铝浓度，其它样本与样本 1 类似。

采用均方根误差[15]评判 3 种模型预测结果。结果

表明本文预测模型输入变量的选取更有效，对比

结果见表 2。 

表 2  三种预测模型测试结果比较 
Tab. 2  Comparison of test results of three prediction models 

月/日 本文模型 1 号模型 2 号模型 

2/17 0.053 0.087 0.101 

2/18 0.061 0.091 0.103 

4  基于改进 PSO-LSSVM 的铝电解

氧化铝浓度预测 

通过采用本文提出方法和标准算法获取

LSSVM 参数，选取核函数为径向基函数“RBF”作

为标准 LSSVM 法核函数，参数 c 和2的最优组合

通过采用交叉验证法取得[16-17]。用预处理后 4 x 49

测试集数据对氧化铝浓度进行预测，对比预测结果

精度，部分样本数据见表 3。 

采用均方根误差(RMSE)和 24 h 氧化铝浓度预

测产生的相对误差绝对值最大值[18](REmax)作为本

文的评判标准，两种方法结果对比见表 4。 

由表 4 知，8 组测试样本，标准 LSSVM 法[19]

均方根误差 0.094，本文方法 0.057，精度提高

39.4%；标准 LSSVM 法氧化铝浓度预测相对误差

绝对值最大值 5.54%，本文方法 3.79%，误差减少

31.6%；标准 LSSVM 法模型平均运算时间 18.77 s，

本文方法 8.76 s，运算时间减少 53.3%。改进的

PSO-LSSVM 方法[20]，在样本的运算时间和预测精

度均优于标准 LSSVM。 

以样本 3 为例，选取 8 月 15-16 日预测结果

进行对比，LSSVM 参数分别为：PSO-LSSVM，

(3.581 2, 1.203 8)， (11.798 6, 0.932 1)；标准

LSSVM，(96.54, 10.78)，(39.12, 0.73)，预测结果

对比如图 4 所示。 

4
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表 3  部分样本数据 
Tab. 3  Partial sample data 

槽电阻/ 槽电阻斜率 氧化铝下料间隔/s 电解质温度/℃ 出铝量/t 设定电压/v 铝水平/cm 氧化铝浓度/%

5.6 0.32 87 925 1.54 4.06 19.7 2.03 

5.9 0.26 87 928 1.57 4.09 19.9 2.15 

6.5 0.61 87 931 1.59 4.11 19.6 2.21 

表 4  改进 PSO-LSSVM 和 LSSVM 氧化铝浓度预测误差和计算时间对比 
Tab. 4  Comparison of alumina density prediction error and calculation time of improved PSO-LSSVM and LSSVM 

测试样本 标准 LSSVM 改进 PSO-LSSVM 

月/日 时间/s REmax/% RMSE 时间/s REmax/% RMSE 

2/17 18.36 5.91 0.091 9.28 3.45 0.053 

2/18 18.24 6.18 0.104 8.36 4.03 0.061 

5/6 18.59 5.24 0.086 7.98 3.34 0.046 

5/7 19.23 5.73 0.089 8.82 3.41 0.050 

8/15 19.38 6.24 0.106 8.76 4.71 0.069 

8/16 18.76 5.97 0.102 9.23 4.25 0.064 

12/13 18.97 4.13 0.086 8.69 3.60 0.058 

12/14 18.63 4.89 0.089 9.03 3.53 0.056 

 

 

图 4  改进 PSO-LSSVM和标准 LSSVM算法氧化铝浓度预

测结果对比 
Fig. 4 Comparison of alumina density prediction results of 

improved PSO-LSSVM and LSSVM 

5  结论 

本文分析工业铝电解生产特点，提出采用基于

种群活性的 PSO 改进算法优化 LSSVM 参数，更

好地平衡算法局部及全局搜索能力。通过仿真分析

知，本文所选用模型的输入变量有效提升了氧化铝

浓度预测模型的预测精度，为工业生产中氧化铝浓

度预测提供依据[21]，在保证电解槽中氧化铝浓度稳

定方面有重要意义。 
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