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 I

摘 要 

苛性比值与溶出率是氧化铝高压溶出过程中两个重要的经济技

术指标。它们不仅决定了氧化铝溶出的效果及碱耗，而且对氧化铝的

后续生产具有极大的影响。目前没有任何仪表能够实时直接测量这两

个值，而只能通过化学分析获得，因此存在很大的时间延迟，严重影

响了高压溶出过程的优化控制。为此，研究高压溶出过程中苛性比值

与溶出率的软测量预测模型进行实时在线检测，具有十分重要的意

义。本论文采用支持向量机（SVM）方法对苛性比值与溶出率进行预

测。 
首先，论文阐述了高压溶出的机理过程，对高压溶出过程的化学

反应以及影响苛性比值与溶出率的主要因素进行了详尽的分析。 
其次，对统计学与支持向量机原理进行了阐述。介绍了统计学理

论的三个核心概念：VC 维、推广能力的界和结构风险最小化；阐述

了支持向量机回归与核函数的方法和理论；比较了支持向量机与神经

网络两种方法的优缺点以及最小二乘支持向量机（LS-SVM）与标准

支持向量机（S-SVM）的不同。为建立基于特征提取的 LS-SVM 苛

性比值与溶出率软测量模型奠定了基础。 
最后，采用最小二乘支持向量机为苛性比值与溶出率的预测过程

建立模型。详细探讨了数据预处理的方法，深入分析了模型参数对预

测性能的影响，在此基础上，建立了基于特征提取的自适应参数

LS-SVM 苛性比值与溶出率软测量模型，利用 Matlab 平台进行仿真，

取得了很好的效果。 
 

关键词：苛性比值，溶出率，高压溶出，软测量，支持向量机 
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ABSTRACT 

Ratio of Soda Alumina (RSA) and Leaching Rate(LR) are two very 
important economical and technical indices in the process of 
High-Pressure Digestion(HPD) of alumina. Not only they affect output of 
alumina and alkali consumption, but also they make great influence on 
successive production of alumina. However, until now there is no any 
instrument can be used to measure RSA and LR directly and immediately. 
RSA and LR can only be measured through chemical analysis, so large 
lag exists and optimal control for HPD process is influenced severely. So 
it is very significant to implement online measurement of RSA and LR by 
establishing prediction model using soft sensing technology. This paper 
applies Support Vector Machine(SVM) method to forecast RSA and LR. 

Firstly, the mechanism process of high pressure digestion is 
described, then the primary chemical reaction in this process and the main 
factors affecting the ratio of soda to alumina and leaching rate are 
analyzed particularly. 

Secondly, the theory of SVM and Statistical Learning Theory(STL) 
are represented. Three main concepts of STL including VC dimension, 
the bound of extending and structural risk minimization are introduced. 
The method and theory of support vector regression and kernel function 
are elaborated, then the advantage and disadvantage of support vector 
machine and neural network are compared, the differences of least square 
support vector machine(LS-SVM) and standard support vector(S-SVM) 
machine are compared too, establishing foundation for proposing the soft 
sensing model of RSA and LR based on LS-SVM with characters 
selected. 

Finally, the prediction model of the RSA and LR are established by 
adopting LS-SVM. The data pre-processing method is described and the 
reason how the model parameters influence the prediction performance is 
analyzed, then the soft sensor model of the RSA and LR is set up based 
on LS-SVM with characters selected and parameters adopting. The 
simulation is realized through Matlab and the better consequence is 
obtained. 
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第一章 绪论 

金属铝的优良性质促使氧化铝生产在全世界得到了迅速的发展。在氧化铝生

产工艺流程中，无论是烧结法、联合法以及混联法，高压溶出过程都对从铝土矿

中提取氧化铝起着重要作用 ]1[ 。溶出过程中氧化铝溶出的好坏主要体现在苛性比

值的高低与溶出率的大小。因此，严格控制高压溶出过程中的苛性比值与溶出率，

尽可能使其达到最优就成了氧化铝生产企业亟待解决的问题 ]2[ 。 

1.1 课题的来源、背景及研究意义 

1.1.1 课题的来源、背景 

随着全球经济迅猛发展，能源供应和需求之间的矛盾日渐突出，节约能源已

成为全人类的主题，是每个国家发展经济的一项长远的战略方针 ]3[ 。研究工业生

产过程，特别是高能耗行业的节能降耗对保证我国工业可持续发展具有十分重要

的意义。 

有色金属作为我国国民经济和国防军工发展的重要基础原料和战略物资，在

国民经济发展中占有十分重要的地位 [4]。有色金属工业是我国的高能耗行业，与

工业发达国家相比，能源消耗方面存在着较大的差距 ]5[ ，主要冶炼工艺能耗比国

际发达国家至少高出 20%以上，最高达到 142%，能源费用占到了生产成本的

30-40%，导致我国有色冶金企业的生产成本远远高于工业发达国家，严重影响

了我国有色冶金企业的国际竞争力，制约了我国有色工业的发展。 

有色金属主要有 64 种元素，其中铝的产量几乎占有色金属总产量的一半。

铝及其合金因特殊的物理化学特性，已成为需求量大、应用面广的基础材料，而

且铝工业生产能耗高（吨铝综合能耗是铜的两倍多，是钢铁的十倍多，电解铝能

耗已占全国总能耗的 2.6%，与钢铁、水泥成为国家宏观调控的行业，其能量综

合利用率要比发达国家低 15%左右），工艺机理复杂、生产流程长、工序多，是

具有代表性的典型有色冶金过程。为此，以铝生产过程为主要研究对象，研究面

向节能降耗的过程控制的若干理论与方法，必将为其它有色冶金过程提供借鉴。 

本课题系国家自然科学基金项目：面向节能降耗的有色冶金过程控制若干理

论与方法研究（课题编号 60634020）的子课题“关键参数的软计算理论与方法”。 

1.1.2 课题研究意义 

高压溶出过程中苛性比值和溶出率是否稳定，对氧化铝生产有很大的影响。
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苛性比值如果过大就会导致产量下降，严重影响生产正常进行；同样，苛性比值

如果过低就会使指标下降，影响产品的质量。氧化铝溶出率是直接反映产率的生

产指标，溶出液苛性比值和溶出率由企业根据氧化铝生产技术水平和经济效益决

定，企业依据此指标指导配料流程中矿石配碱量。保持适当的苛性比值和一定溶

出率，对整个氧化铝工业的稳定高产具有重要作用。为了有效地进行生产操作和

控制，需要对溶出生产过程的苛性比值和溶出率进行在线实时控制，以便为生产

操作提供依据。 

目前，国内外氧化铝生产中，苛性比值与溶出率的检测基本上都是人工完成

的，整个检测过程非常繁琐。化验室操作人员每隔两个小时从原矿浆及溶出矿浆

中取样，对其进行液固分离，然后在化验室用传统的方法分别对液相和固相成分

进行化学分析，根据检测结果以及苛性比值与溶出率的定义，计算出实际的苛性

比值与溶出率。由于溶出矿浆是在高压溶出过程结束后取样的，因此苛性比值与

溶出率的测量必须等到高压溶出过程结束后才能进行，别一方面，整个高压溶出

过程大约持续一个半到两个小时，而液相分析需要两个小时，固相分析更是需要

八个小时，因此苛性比值与溶出率的检测远远滞后于实际生产。 

利用这些滞后的数据来指导生产，存在着较大的偏差，对氧化铝生产造成了

十分不利的影响。因此，研究经济适用而且不需要大量增加工人劳动强度的软测

量方法，是实现苛性比值与溶出率在线检测的最有效手段，也是节能降耗和自动

化生产的一项重要任务。 

1.2 软测量及支持向量机概述 

1.2.1 软测量概述 

在许多生产过程与生产设备中，有一些重要的参数需要实时检测和控制。但

由于各种不同的原因，这些参数无法通过传感器进行直接实时检测。为此，人们

提出了软测量技术的概念。软测量就是选择与被测参数有关的一组可测参数，构

造某种以可测参数为输入、被测参数为输出的数学模型，用计算机软件进行计算

从而得到被测参数的估计值，这种技术称为软测量技术或“软仪表”，它为许多

难测对象和难测参数的测量提供了一种新方法。 

（一）软测量的主要内容 

软测量技术主要包括 4 个方面的内容，即辅助变量的选择、数据处理、软测

量模型的建立和测量模型的修正。其基本结构如图 1-1 所示。 

1. 辅助变量的选择 

辅助变量的选择是建立软测量模型的基础，它对于实现软测量尤其重要。辅
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助变量的选择包括变量类型、变量数量和检测点的选择。 

2可测扰动d

1不可测扰动d

控制量u

Y对象可测

输出变量

X被测参数

X ∗修正值

X̂估计值

 

图 1-1 软测量系统的基本结构 

（1）变量的选择原则 

辅助变量的选择一般应从以下几个方面来考虑 ]86[ − ：  

a.灵敏性，即对对象输出能做出快速反应； 

b.特异性，即对对象输出之外的干扰不敏感； 

c.适用性，即可直接测量并具有一定的测量精度； 

d.精确性，即构成的数学模型能满足精度要求； 

e.鲁棒性，即构成的数学模型对误差不敏感。 

（2）辅助变量个数的选择 

辅助变量可选数量的下限是被估计的变量数，而最佳数目则与对象的自由

度、测量噪声以及模型的不确定性有关。 

（3）辅助变量检测点位置的选择 

辅助变量检测点位置一般应选择最能代表对象特性的位置，检测点位置的不

同将影响数学模型的结构和参数。因此，当模型确定后，检测点位置就不能随意

变动。 

2. 测量数据的处理 

输入的辅助变量参数常因自身特点或外部干扰而引起误差，不能直接用于软

测量。因此，输入的数据必须预先进行必要的处理。 

（1）误差处理 

直接采集的辅助变量一般都有测量误差，其中包括系统误差、随机误差和粗

大误差，对于随机误差，由于它符合统计规律，因此，可以采用数字滤波算法进

行处理，可收到较好的效果。对于粗大误差也有许多处理方法，如统计假设检验
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法、广义似然比法和贝叶斯法等。 

（2）数据变换 

选择的各种辅助变量往往具有不同的工程单位，变量之间在数值上可能相差

几个数量级。直接使用这些数据进行计算可能会影响数学模型的计算精度。因此，

需要对有关的数据包括标度、转换和权函数进行必要的变换 ]9[ 。对于在数值上相

差几个数量级的测量数据可利用合适的因子进行标度，以改善算法的精度和稳定

性。采取直接转换或寻找新变量代替原变量进行转换，可有效地降低原对象的非

线性特性(如进行对数转换)。权函数可实现对变量动态特性的补偿。 

3. 软测量模型的建立 

软测量模型注重的是通过辅助变量来获得对主导变量的最佳估计，本质上是

要完成辅助变量构成的可测信息集到主导变量估计的映射。软测量模型的好坏，

将直接影响到软测量的精度。 

从图 1-1 可以看出，软测量模型是软测量技术的核心，通过软测量模型，可

以由可测辅助参数计算出被测参数 X 的最优估计值 X̂ ： 

2
ˆ ( , , , , )X f d y u X t∗=                      (1-1) 

软测量建模的方法有很多，如机理建模方法、辨识建模方法、回归分析法、

现代时间序列法、基于神经网络、基于支持向量机的建模方法等，实际中要根据

现场的实际情况，选用合适的建模方法。 

4. 软测量模型的在线修正 

由于工业对象并非一成不变的，在长期运行中，对象特征会因操作条件变化、

生产原料改变、装置改造等原因而发生变化，从而导致软仪表的精度下降。因此

在软测量技术的应用中，必须能对软测量模型进行在线校正，以使软仪表能跟踪

系统的变化，提高模型的精度和适应性。 

通常对软测量模型的校正是根据离线测量(或长周期采样)数据 ∗X 来修正模

型参数。最简便的方法为常数项修正法，即取软测量模型为： 

2
ˆ ( , , )X f d u y x= + Δ  

ˆ( )x x xβ ∗Δ = −                         (1-2) 

式中： β 为自适应因子，用以调节模型自校正的强度。 

(二) 软测量的研究现状 

软测量作为一个概括性的科学术语是在上世纪 80 年代中后期提出来的。由

于工业过程的实际需要，软测量技术迎来了一个发展的黄金时期。1992 年，过

程控制专家 Mcacvoy ]10[ 提出了 7 项技术前沿，将软测量技术列在首位。软测量

已成为过程控制领域的研究热点和主要发展趋势之一。目前人们对软测量技术的

研究主要集中在两个方面：一是建模理论和方法的研究；二是软测量技术在过程
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控制中的应用研究 ]11[ 。 

传统工业过程建模方法是机理建模和基于系统辨识的建模方法。在实际实用

中，机理建模很大程度依赖于工程研发人员对工艺机理的了解程度，由于实际过

程的复杂性和不确定性，建立严格的机理模型十分困难，甚至不可能。系统辨识

的方法用于非线性工业过程建模的精度也不理想，不能满足实际生产的需要。随

着人工智能的出现，人们在软测量建模理论和方法上取得了突破性的进展。作为

人工智能领域最活跃的神经网络、模糊理论、专家系统等技术，越来越多地被用

在软测量的建模方面，如文献[12][13][14]分别运用了神经网络、模糊理论和专家

系统的方法进行建模，仿真结果表明了算法的有效。不论是传统模型、智能模型

都有各自的优点，但同时也各有不足之处。比如，机理模型要求对工艺机理有很

透彻的了解；神经网络对训练样本集的质量要求很高；模糊模型学习能力较差；

专家系统获取知识困难等等。随着现代智能技术的发展，基于数据的机器学习问

题越来越显示出其重要性，现有机器学习方法共同的重要理论是统计学。统计学

习理论和支持向量机(SVM)正在成为继神经网络等方法之后新的研究热点，已经

成为小样本估计和预测学习的最佳理论。SVM 在过程控制领域主要用来建立软测

量模型，大量的研究结果表明，基于 SVM 技术的软测量模型在精度、泛化能力和

样本数据依赖上都要好于用传统方法建立的软测量模型 [15] 。 

经过近 20 年的发展，软测量技术不仅在建模理论研究上取得了辉煌的成绩，

在实际应用中也获得了巨大的成功，并开发出了大量实用的软测量软件包，为社

会和企业带来了巨大的经济效益。国外一些公司以商品化的软件形式推出了各自

的软测量仪表。国内有关高等院校、科研院所和企业也自行开发了不少软测量技

术并应用于实际生产中，取得了较好的效果，为企业创造了显著的经济效益。 

1.2.2 支持向量机概述 

支持向量机（Support Vector Machines 或 SVM）是在统计学习理论基础上发

展起来的一种新的通用学习方法。统计学习理论建立在一套坚实的理论基础之

上，为解决有限样本学习问题提供了一个统一的框架，它能将很多现有的方法纳

入其中，有望帮助解决许多原来难以解决的问题，比如神经网络结构选择问题、

局部极小点问题等。 1963 年，V.Vapnik 等人提出支持向量方法原型；1971 年，

V.Vapnik 和 A.Cherbonenkis 在“The Necessary and Sufficient Conditions for the 

Uniforms Convergence of Averages to Expected Value”一文中，提出了 SVM 的重

要理论基础-VC 维理论，Kimeldorf 则用 SV 的核空间解决非线性问题；1982 年，

在“Estimations of Dependences Based on Empirical Data”一书中，V.Vapnik 进一

步提出了具有划时代意义的结构风险最小化原理，堪称 SVM 算法的基石；1992
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年，Boser, Guyon and Vapnik 在“A Training Algorithm for Optimal Margin 

Classifiers”一书中，提出了最优边界分类器；1993 年，Cortes 和 Vapnik 在“The 

Soft Margin Classifier”一书中，进一步探讨了非线性最优边界的分类问题；1995

年，Vapnik 在“The nature of Statistical Learing Theory”一书中完整地提出了 SVM

分类，系统描述了统计学习理论；1997 年 V.Vapnik、A.Smola 等在文献 [16]中，

详细介绍了基于 SVM 方法的回归算法和信号处理方法；2000 年，Scholkoph 和

Smola 提出了 V-SVM 方法 [17]；2002 年，基于正则化思想在标准支持向量机的基

础上提出了最小二乘支持向量机 [18] 。另外许多学者在研究一些新型的支持向量

机，如加权支持向量机 [19]及模糊、粗糙集支持向量机 [20] 等。 

支持向量机与传统机器学习理论最大的不同在于它服从结构风险最小化原

理而非经验风险最小化原理。关于 SVM 的深入研究近几年才开始，支持向量机

是机器学习领域若干标准技术的集大成者。它集成了最大间隔超平面、Mercer

核、凸二次规划、稀疏解和松弛变量等多项技术，在若干挑战性的应用中，获得

了目前为止最好的性能。美国科学杂志上，支持向量机以及核学习方法被认为是

“机器学习领域非常流行的方法和成功例子，并是一个十分令人瞩目的发展方

向”。它初步表现出很多优于已有方法的性能，一些学者认为，SVM 正在成为继

神经网络研究之后新的研究热点，并将有力地推动机器学习理论和技术的发展。 

由于支持向量机具有完备的统计学习理论基础和出色的学习性能，目前

SVM 的研究在国内外正处在热潮。V.Vapnik 对统计学习理论及 SVM 的研究进行

了开拓性的工作，B.Scholkopf, J.Shawe-Taylor, D.A.Mcallester, R.Herbrich 等人在

SVM 及相关理论研究方面作了大量的工作 [21 23]− ，T.Joachims, J.C.platt, S.S.Keerthi

等人在 SVM 的实现算法方面作了大量的研究 [24 25]− ，国内研究也取得了长足的进

展，清华大学在 SVM 的研究取得了众多的成果，台湾的林智仁博士在 SVM 实

现算法的收敛性研究方面作了大量工作 [26 27]− 。清华大学张学工博士将 V.Vapnik

的经典著作“The Nature of Statistical Learning Theory”译成中文，并在 2000 年

出版，这极大地推动了国内统计学习理论及 SVM 的研究。 

SVM理论研究取得了很大进展，其应用研究也正在兴起。随着贝尔实验室

应用SVM对美国邮政手写数字库识别研究 [28] ，并取得了较大成功后，有关SVM

的应用研究得到了各国研究者的广泛重视。目前，在人脸检测、语音识别、文字

/手写体识别、图像处理及其他应用研究等方面取得了大量的成果，在精度上已

经超过传统的学习算法或与之不相上下。 

   （1）在模式识别中的应用 

Osuna [29] 最早将SVM应用于人脸检测领域，并取得了较好的效果。马勇 [30]

等人提出了分别由一个线性和非线性SVM组成的层次型SVM分类器，不仅具有



中南大学硕士学位论文                                                第一章 绪论 

 7

较高的判别精度，而且具有较快的训练速度。文献[31]和[32]分别提出了扩展的

SVM算法来处理人脸检测中的复杂问题。贝尔实验室通过对美国手写数字库进

行的实验结果：专门针对该特定问题设计的五层神经网络错误率为5.1%，决策

树方法识别错误率是16.2%，然而选择多项式、RBF和Sigmlid核函数的SVM算

法的错误率分别为4.0%、4.1%和4.2%。另外，在图像处理方面SVM也取得了良

好的效果 [33 34]− 。 

（2）在回归分析中的应用 

1998年，Smola [35 36]− 等人在SVM基础上提出了支持向量回归机（SVR），

并研究了时间序列预测问题，大大地促进了SVR的应用研究。文献[37]、[38]

和[39]将交通系统与SVR的应用相结合，分别对交通流进行了建模、预测等研

究。在社会经济领域，[40]和[41]分别研究了经济时间序列、商业交易市场的

时间序列预测等问题。 

由于SVM表现出了良好的性能优势，逐渐地被应用于信息处理的各个分支

中，如信号处理 [42] 等。 

1.3 论文的研究内容及结构 

本论文基于复杂工业过程软测量技术的研究现状，针对氧化铝高压溶出过程

中苛性比值与溶出率难以在线检测的问题，以工程应用为背景，着眼点在铝工业，

面向整个有色治金过程，其方法和结论也将为其它工业对象提供一定的参考价

值。课题研究的内容包括： 

（1）氧化铝高压溶出过程工艺和机理的研究； 

（2）统计学和 SVM 理论的研究； 

（3）输入数据预处理方法的研究； 

（4）SVM 参数选择的研究； 

（5）基于 SVM 软测量模型的建立。 

根据课题的研究内容，全文共分为五章，其主要内容和章节安排如下： 

第一章，绪论。介绍了课题的来源及研究意义，综合阐述了软测量及支持向

量机的基本理论、研究现状，并就本文的研究内容和结构作了介绍。 

第二章，氧化铝高压溶出机理分析。介绍了氧化铝高压溶出的工艺，对高压

溶出过程的主要化学反应以及影响苛性比值与溶出率的主要因素进行了详尽的

分析，为实现苛性比值与溶出率的在线预测打下了基础。 

第三章，统计学与 SVM 理论研究。简要介绍了统计学理论的基本原理、重

要概念，以及核函数方法与实施步骤；重点阐述了 SVM 回归的方法与理论；详

细讨论了 SVM 与神经网络两种方法的优缺点，比较了最小二乘支持向量机与标
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准支持向量机的不同。 

第四章，苛性比值与溶出率软测量模型的建立。提出了系统软测量模型的整

体框架，重点介绍了数据预处理的方法，详细探讨了 SVM 参数的选择，最后建

立了基于自适应参数 LS-SVM 的苛性比值与溶出率软测量模型，并进行了仿真。 

第五章，结论与展望。总结全文，提出下一步研究方向。 
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第二章 氧化铝高压溶出过程机理分析 

高压溶出是一个极其复杂的生产工序，整个生产过程中，同时发生着各种各

样的物理化学反应。为了能够建立合理的软测量模型，实现对苛性比值与溶出率

的在线检测，首先必须对生产工艺有深刻的认识。 

2.1 氧化铝高压溶出工艺概述 

    工业生产上高压溶出不是用纯的苛性钠溶液，而是用生产流程中的循环母

液。循环母液主要成分是苛性钠和铝酸钠溶液，此外是碳酸钠、硫酸钠，以及少

量铝硅酸盐等；铝土矿主要成分是氧化铝，另外还含有不少有害杂质，主要是氧

化硅、氧化钛、氧化铁、碳酸盐、有机物及硫化物等。 

高压溶出流程如图 2-1 所示 ]2[ ，生产流程主要包括以下工序： 

（1）预脱硅：高压溶出过程中，铝土矿中的二氧化硅是主要危害杂质。一

方面，二氧化硅以铝硅酸钠的形式与氧化铝和苛性钠反应进入赤泥，造成氧化铝

和苛性钠的损失；另一方面，铝硅酸钠往往在溶出管道中形成结疤，降低溶出过

程的热交换效率，甚至堵塞溶出管道，引起机组故障。所谓预脱硅过程，就是在

原矿浆进入溶出管道前，使矿石中大部分二氧化硅预先反应并析出，从而降低硅

结疤对机组正常运行的危害。具体操作方法是：配料车间配置好的原矿浆进入原

矿浆槽进行搅拌，使在 90～100℃的条件下，停留 4～6 小时，以消除溶液中水

合铝硅酸钠过饱和，既是铝土矿预脱硅。 

（2）预热：经过预脱硅的原矿浆，利用油隔泵打入若干个串联双程预热器

进行预热（预热至 160～170℃）。在溶出车间，对原矿浆中预热是利用溶出过程

后期余热实现的。原矿浆在通过溶出器高温溶出后进入蒸发器进行冷却。冷却过

程中料浆释放的乏汽被用作预热器的热源。预热过程是通过热交换器完成。其中，

原矿浆吸收乏汽中热量获得温升，乏汽则变成高压冷凝水进入冷凝水自蒸发器，

然后送往后续工序作为洗涤用水。利用乏汽对原矿浆进行预热，可节约大量新蒸

汽，减少能耗。另外，在应用蒸汽直接加热原矿浆的高压溶出过程中，压煮器内

通入的新蒸汽在加热矿浆的同时，变成水分稀释矿浆中苛性钠浓度，影响溶出速

度；而预热过程却是通过热交换器间接加热，不存在这个缺陷。因此，预热温度

的高低，对氧化铝高压溶出过程具有重要意义，在很大程度上影响到溶出质量的

好坏。由于要在不影响流程工业连续运行前提下定期清理预热器管道结疤并进行

故障检修，两个高压溶出机组均备有备用预热器。 

（3）加热：预热后的原矿浆顺序进入两个加热溶出器（1 #
、2 #

）通以高压
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新蒸汽（32Kg），直接加热矿浆到溶出温度（250～260℃）。 

（4）溶出反应：经过加热溶出器后，原矿浆的温度已经加热到理想的溶出

温度。原矿浆逐个流经 7 个反应溶出器（3 #
～9 #

），在高温高压条件下，原矿浆

中的铝酸钠溶液将矿石中的氧化铝溶解出来。 

（5）冷却：溶出以后的矿浆从 9 #  溶出器顺序排入若干个串联自蒸发器进

行冷却。从最后一个自蒸发器卸出的溶出矿浆通过溶出矿浆缓冲器送入稀释槽稀

释并沉降。 

 

图 2-1 高压溶出流程图 

2.2 苛性比值与溶出率 

在氧化铝高压溶出工序中，溶出液的苛性比值以及铝土矿中氧化铝的溶出率

是两个主要的衡量溶出效果的经济技术指标。它们的定义如下： 

（1）苛性比值 

苛性比值指的是溶出液中苛性氧化钠分子数与氧化铝分子数的比值，它实际

反映了高压溶出过程中苛性钠的消耗量，其定义如下： 

ANkk /645.1 ×=α                      (2-1) 

式中，1.645—— 2 3Al O 和 2Na O 的分子量比值，即 102/62； 

        kN  ——溶出液中的苛性氧化钠浓度，（ 克/升）； 

         A  ——溶出液中氧化铝浓度，（ 克/升）。 
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（2）溶出率 

指的是铝土矿中氧化铝在高压溶出过程中被循环母液中苛性钠溶出的比例。

溶出率按下式计算 

( )
( ) %100

/
/

1 ×⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

矿石

赤泥

SA
SAη                   (2-2) 

式中，η  ——氧化铝的溶出率，（%）； 

      ( )赤泥SA / ——赤泥中的氧化铝和氧化硅的重量比（铝硅比）； 

      ( )矿石SA / ——铝土矿中的氧化铝和氧化硅的重量比（铝硅比）； 

生产中，一般用原矿浆固相中的铝硅比和溶出率固相中的铝硅比来表示氧化铝的

溶出率，即 

( )
( ) %100

/
/

1 ×⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

原矿浆

溶出液

SA
SA

η                    (2-3) 

式中， 溶出液)/( SA ——溶出液固相氧化铝和氧化硅的重量比（铝硅比）； 

      原矿浆)/( SA ——原矿浆中固相氧化铝和氧化硅的重量比（铝硅比）。 

2.3 氧化铝高压溶出过程中的化学反应 

溶出过程的化学反应十分复杂。一般来说，溶出过程的化学反应可分为两大

类：氧化铝水合物的溶出反应（主反应），各种杂质在溶出过程中的化学反应（副

反应）。虽然原矿浆中各种杂质对苛性比值及溶出率都会有影响，但是其中一些

杂质含量极少，影响也很小。在正常情况下，与一些主要的杂质相比，它们对这

两个指标影响可以忽略。理论分析及实践都表明，高压溶出过程中最主要的反应

包括三方面 [43] ： 

（1）溶出反应： 

我国铝土矿主要成分是一水硬铝，其中每个氧化铝分子只含有一个分子的结

晶水。分子式是 - ALOOHa 或写成 2 3 2Al O H Oα − ⋅ 。氧化铝的溶出，就是用苛性

钠溶液把铝土矿中的氧化铝溶出来。其中，发生的主要的化学反应就是一水硬铝

与苛性钠（NaOH ）反应生成铝酸钠，其反应方程式为 

2 2 2ALOOH+NaOH+H O=NaAlO(OH) +H O  

铝酸钠在一定的苛性钠浓度和温度下都可以在苛性钠水溶液中稳定存在，形

成铝酸钠溶液。铝土矿的溶出过程可以分为下列几个步骤： 

①循环母液湿润矿粒的表面； 

②OH− 与氧化铝水合物的反应； 

③形成 4NaAl(OH) 或 2NaAlO(OH) 的扩散层； 
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④ 4AL(OH) − 或 2ALO(OH) − 从扩散层扩散出来，而OH− 则从溶液中扩散到固

相接触面上。 

对于铝土矿溶出来说，第二个步骤（化学反应）和第四个步骤（扩散）在一

定条件下起主导作用。                     

（2）氧化硅的化学反应： 

氧化硅在铝土矿中含量仅次于氧化铝，是主要的杂质。在高压溶出中，氧化

硅发生的化学反应主要包括两个方面： 

① 氧化硅与碱液的反应：氧化硅与NaOH 溶液反应生成易溶于水的硅酸钠 

2 2 3 2SiO +2NaOH=Na SiO +H O  

    ②生产硅渣的反应：硅酸钠与铝酸钠溶液反应，生成溶解度极小的铝硅酸钠

沉淀进入赤泥，同时引起一定数量的碱和氧化铝的损失。另外，在高压溶出过程

中，一般都会加入大量的石灰，这时铝土矿中的氧化硅除了生成钠硅渣（铝硅酸

钠的水合物）外，还将生成钙硅渣（铝硅酸钙的水合物），其化学反应的方程式

为 

2 3 2 2 2 2 3 2 2 22Na SiO +2NaAlO(OH) +H O Na O Al O 2SiO nH O+4NaOH+H O= ⋅ ⋅ ⋅  

2 2 3 2 2 2 3 2 2Na O Al O 1.7SiO nH O Ca(OH) CaO AlO 1.7SiO nH O 2NaOH⋅ ⋅ ⋅ + = ⋅ ⋅ ⋅ +    

（3）氧化钛与碱液及氧化钙的反应： 

氧化钛是铝土矿中另外一种重要的杂质，对苛性比值与溶出率影响非常大。

高压溶出铝土矿时，如果没有添加石灰， 2TiO 与苛性钠反应，生成不溶性的钛

酸钠（ 2 2 2Na O 3TiO 2.5H O⋅ ⋅ ）；当原矿浆中有足够的石灰时，则不生成钛酸钠，

而与 CaO 反应生成不溶性的钛酸钙（ 2 22CaO TiO 2H O⋅ ⋅ ），其化学方程式为： 

2 2 2 2 2 23TiO +2NaOH+H O=Na O 3TiO 2.5H O+H O⋅ ⋅                        

2 2 22CaO+TiO+2H O=2CaO TiO 2H O⋅ ⋅  

                                                                                     

2.4 溶出过程机理分析及参数影响 

动力学分析：当溶出时间一定，氧化铝的溶出速度越快，其溶出率越高，设

备产能也越大，其他个项也可以得到一定的改善。所以说提高氧化率溶出速度是

提高溶出过程重要因素。 

铝土矿的溶出与通常的液固相反应过程一样是多相反应过程，包括以下过

程： 

①含 2 3Al O 矿物的表面被溶剂——含大量NaOH 的循环母液所湿润； 

②含 2 3Al O 矿物与氢氧根离子相互作用生成 2NaAlO ； 

③铝酸根离子通过在矿物表面生成的扩散层扩散到整个溶液当中，而氢氧
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根离子通过扩散层扩散到矿物表面上去，使反应进行下去。 

其中最慢的步骤决定整个溶出过程的反应速度。一水硬铝石溶出过程的研究

表明，在高温下用高碱溶液溶出时，溶出过程属于一级反应，反应速度由扩散速

度所决定，而有较低温度和碱度下，为二级反应，这是由于化学反应速度减慢所

引起的。 

铝土矿中 2 3Al O 的溶出速度除了受到温度及苛性碱度等主要因素的影响之

外，它还受到流动类型，相间界面状况以及矿石特征等因素影响。由于铝土矿组

成、晶型结构和溶出条件的复杂性，所以目前还比较难建立完整的系统的分析溶

出过程的理论模型。 

参数影响：铝土矿高压溶出过程受以下因素影响，温度、苛性比值及循环母

液碱浓度、搅拌强度和石灰添加量等。其中苛性比值及循环母液碱浓度是主要因

素。 

在一定温度下，循环母液碱浓度越高，苛性比值越高，溶液未饱和程度越大，

氧化铝溶出速度和设备产能越大，溶出率也得到提高。但是过分地提高母液碱浓

度和苛性比值又会为后续过程带来危害，主要是减低溶出率。 

2.5 影响苛性比值与溶出率的因素分析 

要建立苛性比值与溶出率的软测量模型，首先必须找出影响它们的主要因

素。氧化铝高压溶出过程是一个非常复杂的物理化学反应过程，影响苛性比值和

溶出率的因素非常多，包括原矿浆的各化学成分及溶出过程中的各个工艺参数。

下面，对一些主要参数影响进行分析。 

（1）原矿浆中的铝硅比：铝硅比指的是 2 3Al O 对 2SiO 的重量比。通过对高

压溶出过程的分析知道铝土矿中氧化铝只有极少数溶解于碱溶液，绝大部分以铝

土矿硅酸钠和铝硅酸钠钙沉淀进入赤泥。因此，如果原矿浆中的氧化硅含量越高

（也就是铝硅比越小），则带入赤泥中的氧化铝也就越多，因此，溶出率也就越

小，溶出液苛性比值也就越大。 

（2）原矿浆中氧化钙和氧化钛含量：氧化钛也是铝土矿中一种主要的杂质，

在高压溶出过程中，氧化钛成凝胶状把一水氧化铝包裹着，氧化钛与碱液作用生

成坚实致密的钛酸钠薄膜，使OH− 不能穿透，因而大大增加了扩散阻力，减少

苛性比值与溶出率。如果在原矿浆中加入足够的石灰，氧化钛就会优先与氧化钙

反应，生成 2 22CaO TiO 2H O⋅ ⋅ ，这种化合物松脆多孔，OH− 及 2AlO(OH) − 离子容

易自由穿透，而且 2 22CaO TiO 2H O⋅ ⋅ 薄膜在搅拌时由于粒子互相磨擦极易脱落，

因而扩散阻力在为减小，接触表面增加，使溶出速度大大提高。别外，氧化钙还

会与氧化硅在铝酸钠溶液中反应生成铝硅酸钙沉淀，这样可以减少碱随同赤泥的
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化学损失，这从另一方面影响了苛性比值。 

（3）循环母液的苛性碱浓度及苛性比值：当其它外部条件均相同时，在一

定浓度范围内，氧化铝的溶出率随着循环母液碱浓度的升高而迅速上升，与之对

应的溶出液苛性比值则显著降低。 

（4）原矿浆中固含及液固比：原矿浆的固体含量及液体与固体的质量比值

直接反映了矿浆中原矿石的含量，并从一个侧面给出了矿浆的浓度。矿浆的浓度

则会对氧化铝的溶出速度产生影响，从而影响溶出率及苛性比值。 

（5）原矿浆中铝土矿的磨细程度：高压溶出过程中，溶出速度与接触表面

积成正比。对单位重量的矿石来说，颗粒愈小，表面积就愈大，所以矿石磨得越

细，溶出速度就愈快。磨细还可以把杂质包围起来的氧化铝水合物表面暴露出来，

而能与碱液接触。矿石经过研磨，裂缝增多，有利于溶出加速。铝土矿的磨细程

度是用三种不同尺寸筛子的残留值来表示的。 

（6）溶出温度：在一定的苛性钠浓度下提高溶出温度，可以提高氧化铝的

溶解度，加快溶出速度，获得苛性比值较低的铝酸钠溶液。溶解温度与溶出率及

溶出液苛性比值之间的关系如表 2-1 和表 2-2 所示。 

 

表 2-1 溶出温度对溶出率的影响 

 

 溶出温度（℃）       238         240        242          244 

溶出率（%）         81.3         84         85.8         86.9 

 

表 2-2 溶出温度对苛性比值的影响 

 

 溶出温度（℃）        260         290         315 

苛性比值              1.4         1.3         1.25 

 

（7）溶出压力及压差：在高压溶出过程中，经常会出现这样的问题：①在

循环母液碱浓度一定，溶出温度随着溶出器的压力的波动而波动；②在一定操作

压力下，溶出温度随着循环母液苛性碱浓度的波动而变化，碱浓度升高，溶出温

度也有所提高；③在一定操作条件下，温度升高到一定程度时，溶出器便开始震

动；④在一定操作压力下溶出温度有时会显著下降。归纳起来就是溶出温度和溶

出压力存在着一定的内在联系。因此，溶出器压力会影响溶出率和苛性比值。另

外，不同溶出器之间的压差也会影响溶出过程，这是因为，压差会影响矿浆在溶

出器中流动的速度，也就是影响溶出器的满罐率和整个溶出时间。如果压差过大，
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会使得溶出器的满罐率过小，溶出时间过短，这样会降低溶出率并使得溶出率的

苛性比值提高。 

（8）原矿浆的流量：根据高压溶出过程中的物料平衡，进入溶出器原矿浆

量应该等于出来的溶出矿浆量。如果原矿浆流量变化，则其在溶出器中的反应时

间也会发生变化，也就会影响苛性比值和溶出率。 

2.6 小结 

本章主要阐述了氧化铝高压溶出的机理过程，分析了影响苛性比值与溶出率

的主要因素及其之间的关系，为软测量模型辅助变量的选择奠定了基础。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



中南大学硕士学位论文                            第三章 统计学习理论与支持向量机 

 16

第三章 统计学习理论与支持向量机 

基于数据的机器学习问题是现代智能技术的重要方面，研究从观测数据（样

本）出发寻找规律，利用这些规律对未来数据或无法观测的数据进行预测，包括

模式识别、神经网络等在内，现有机器学习方法共同的重要理论是统计学。统计

学习理论和支持向量机正在成为继神经网络之后新的研究热点，是目前小样本估

计和预测学习的最佳理论，并将有力地推动机器学习理论和技术的发展。 

3.1 统计学习理论 

传统统计学研究的是样本数目趋于无穷大时的渐近理论，现有的学习方法也

多是基于此假设。但在实际问题中，样本数往往是有限的，因此一些理论上很优

秀的学习方法实际中表现却不尽人意。与传统统计学相比，统计学习理论

（Statistical Learning Theory 或 SLT）是一种专门研究小样本情况下机器学习规

律的理论。该理论针对小样本统计问题建立了一套新的理论体系，在这种体系下

的统计推理规则不仅考虑了对渐近性能的要求，而且追求在现在有限的条件下得

到的最优结果。Vapnik 等人从六、七十年代开始致力于此方面研究，到九十年代

中期，随着其理论的不断发展和成熟，也由于神经网络等方法在理论上缺乏实质

性进展，统计学习理论开始受到越来越广泛的重视。 

统计学习理论是建立在一套较坚实的理论基础之上的，其主要内容包括以下

四个方面 [44] ： 

（1）关于统计推断一致性的充分必要条件的一系列概念； 

（2）在这些概念基础上的反映学习机器推广能力的界； 

（3）在这些界的基础上建立的针对小样本数的归纳推理原则； 

（4）实现这些准则的实际方法（算法）。 

这里的学习一致性就是指当训练样本数目趋于无穷大时，经验风险的最优值

能够收敛到真实风险的最优值。以上这四条内容中，核心内容是：VC 维，推广

能力的界，结构风险最小化。 

3.1.1 VC 维 

统计学习理论的一个核心概念就是 VC 维（Vapnik-Chervonerkis Dimension）

概念，它是描述函数集或学习机器的复杂或者说是学习能力的一个重要指标，在

些概念基础上发展出了一系列关于统计学习的一致性、收敛速度、泛化性能等的

重要结论。 
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模式识别的分类方法中 VC 维的直观定义是：对于一个指示函数集，如果存

在 l个样本能够被函数集中的函数按所有可能的 l2 种形式分开，则称函数集能够

把 l个样本打散，则函数集的 VC 维就是它能打散的最大样本数目 l。若对任意数

目的样本都有函数能将它们打散，则函数集的 VC 维可以通过用一定的阈值将它

转化为指示函数来定义。 

VC 维反映了函数集的学习能力，VC 维越大则学习机器越复杂，因为 VC

维越大则容量越大。但在实际应用中，VC 维往往是难以计算的，甚至是无穷的

（需要无限多的训练样本），目前还没有通用的关于任意函数集 VC 维计算的理

论，只是对一些特殊的函数集知道其 VC 维，比如在 n维实数空间中线性分类器

和线性实函数的 VC 维是 n+1，对于一些较复杂的学习机器如神经网络，其 VC

维除了与函数集（神经网络结构）有关外，还受学习算法等的影响，其确定更加

困难。那么对于给定的学习函数集，如何用理论或实验的方法来计算其 VC 维是

当前统计学习理论中还有待研究的问题之一 [45] 。 

3.1.2 推广能力的界 

统计学习理论系统的研究了对于各种类型的函数集，经验风险和实际风险之

间的关系即推广能力的界 [44] 。对指示函数集中所有函数，包括经验风险最小的

函数，经验风险 emp ( )R w 和实际风险 )(wR 之间以至少 1-η的概率满足如下关系
[46] ： 

emp
(ln(2 / ) 1) ln( / 4)( ) ( ) h l hR w R w

l
η+ −≤ +              (3-1) 

其中h是函数集的 VC 维。 l是样本数。这一结论从理论上说明了学习机器

的实际风险是由两部分组成的，一个是经验风险，另一个是置信范围。置信范围

与学习机器的 VC 维以及训练样本数有关。它表明，在有限训练样本情况下，学

习机器不仅要使经验风险最小，同时还要使 VC 尽量小，是为了达到缩小置信范

围的目的，这样会使得对未来样本有较好的推广性。推广性的界是对于最坏情况

的结论，所给出的界在很多情况下是较松的，文献 [46] 指出：当 lh / >0.37 时这个

界肯定是松弛的，当 VC 维是无穷大时这个界就不再成立；图 3-1 表明：在 VC

维满足不是无穷大这个条件的同时，VC 维的值 h与样本数目 l之比大于 0.37，并

且其比值单调上升时，VC 置信范围是单调变化的。而且，这种界只在对同一类

学习函数进行比较时有效，可以指导我们从函数集中选择最优的函数，在不同函

数集之间比较却不一定成立。 

寻找更好地反映学习机器能力的参数和得到更紧的界是学习理论今后的研

究方向之一 [44] 。 
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图 3-1  VC 置信范围与 lh / 的关系 

3.1.3 经验风险最小化和结构风险最小化 

（1）经验风险最小化（ERM） 

学习问题被看作是利用有限数量的观测样本来寻找待求依赖关系的问题。给

定的训练样本集合{（ ix ， iy ）}， li L,2,1= ， ix ∈ nR ，其中 ix 是输入训练样本，

已知变量 y 与 x 之间存在一定的未知依赖关系，即存在一个未知的联合分布

),( yxF ，我们的学习就是根据这 l个独立同分布观测样本（ 1x ， 1y ），… ，( lx ，

ly )，寻求一个最优函数 )(xf ，使预测的期望风险最小化。 

( ) ( , , ( )) ( , )R f L x y f x dF x y= ∫                    (3-2) 

其中 ))(,,( xfyxL 为由于用 )(xf 对 y进行预测而造成的损失函数。 

学习的目标在于使期望风险最小化，虽然知道存在一相确定的概率分布

),( yxF ，但并不知道这个分布是什么，所以实际上期望风险无法计算，因此传

统的学习方法中采用了经验最小化准则 [45]  

emp
1

1( ) ( , , ( ))
l

i i i
i

R f L x y f x
l =

= ∑                    (3-3) 

然而，用经验风险准则代替风险最小化并没有经过充分的理论论证，只是直

观上假定当 ∞→l 时，经验风险趋近于期望风险，可很多问题中的样本数目并不

满足这一条件。 

神经网络学习算法遵循的是经验风险最小化原则，开始很多注意力都集中在

如何使 )( fRemp 变得更小，后来发现，训练误差小并不是总能得到好的预测效果，

在某些情况下，训练误差过小反而会导致推广能力的下降，这就是“过学习问题”。
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产生过学习的原因是试图用一个十分复杂的模型去拟合有限样本，这样就会丧失

推广能力。 

（2）结构风险最小化（SRM） 

SRM 归纳原则旨在针对经验风险和置信范围这两项最小化风险泛函。风险

的界是经验风险与置信范围之和。随着结构元素序号的增加，经验风险减小，而

置信范围将增加。最小的风险上界是在结构的某个适当的元素上取得的。 

统计学习理论提出了一种新的策略，即把函数集构造为一个函数集序列，使各个

子集按照 VC 维的大小（亦即Φ的大小）排列；在每个子集寻找最小经验风险，

在子集间折衷考虑经验风险和置信范围，使之达到实际风险的最小。实现 SRM

原则也可以有两种思路：一是在每个子集中求最小经验风险，然后选择使最小风

险和置信范围之和最小的子集。显然这种方法比较费时，当子集数目很大甚至是

无穷时不可行；因此第二种思路是设计函数集的某种结构使每个子集中都能取得

最小的经验风险（如使训练误差为 0），然后只需选择适当的子集使置信范围最

小，则这个子集中使经验风险最小的函数就是最优函数。支持向量机方法实际就

是这种思想的具体实现。如图 3-2 所示。 

欠学习 过学习

真实风险的界
置信范围

经验风险

风
险

1s 2s 3s

1 2 3s s s∈ ∈函数集子集:

1 2 3h h h≤ ≤VC维:  

图 3-2 结构风险最小化示意图 

)()()(
k

k
lemp

k

h
lRR φαα +≤                     (3-4) 



中南大学硕士学位论文                            第三章 统计学习理论与支持向量机 

 20

在此式中，不等号右边的第一项是经验风险，第二项是置信范围，其中

k
k
i SZQ ∈),( α ， ( ) Λ∈= αα ，Z，QS 。在设计学习机器时确定一个 VC 维为某个

∗h 的容许函数集，对于给定数量 l的训练数据， ∗h 的值确定了机器的置信范围，

如果对于一个给定数目的训练数据，设计了一个过于复杂的机器，置信范围将会

很大，此时即使可以把经验风险最小化为零，在测量集上的错误数目仍可能很大，

那么为了避免这种过学习或过适应，即为了得到小的置信范围，必须构造 VC 维

小的学习机器，另一方面同时也要得到小的逼近误差，故必须选择合适的机器构

造。根据在前面讨论的方法中，神经网络有过学习的现象，而支持向量机却很好

地解决了这个问题，那么通过比较可知，神经网络采用的方法是保持置信范围固

定（通过选择一个适当构造的机器）并最小化经验风险；支持向量机采用的方法

是保持经验风险固定（比如等于零）并最小化置信范围 [45] 。 

3.2 支持向量机回归 

支持向量机最初主要用于分类问题。通过引入一个可选的损失函数，支持向

量机也能用于回归问题，这个损失函数必须进行适当修改，使之包含一个距离的

度量。 

支持向量机回归的基本思想是：设 t时刻有输入和输出样本集 

{ }1 1( , ), , ( , )t t tz x y x y= L  ， ,n mx R y R∈ ∈ ，式中， ix 为输入量， iy 为输出量。 

通过支持向量机训练回归出一个函数 ( )f x ，使由该函数求出的每个输入样本的

输出值和输入样本对应的目标值相差不超过误差ε ，同时使回归出的函数尽量的

平滑。 

支持向量机回归方法的整个过程可以描述为：首先，输入数据通过映射函数

φ 映射到高维空间中，然后计算 ( )xφ 和 ( )ixφ 的点积，找到相应合适的核函数来

代替这个点积，最后使用权重 i iα α− ∗的值乘以相应的 ( , )iK x x ，再把这些积求和，

加上偏置b就是最终的预测值。 

根据统计学理论，要解决学习问题首先要定义一个风险函数，把学习看作是

从函数集中估计最小化泛函的函数的过程。式(3-2)中的损失函数是用来衡量在一

个实际的点 x上的实际的函数值 y和估计值η 之间的差异，为了最小化风险函数，

需要最小化损失函数的期望值，因此对于不同的问题需要选择不同的损失函数。

支持向量机回归的引入主要是通过损失函数来实现的。 

图 3-3 描述了几种可选的损失函数：其中，（a）对应于最小平方误差标准；

（b）是一种拉普拉斯损失函数，对出格点（outlier）不如（a）敏感；当数据的

分布未知时，Huber 提出的（c）具有最佳性能。然而上述三个损失函数并不能

使得支持向量稀疏。为了解决这个问题，Vapnik 提出了（d），这是对 Huber 损失
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函数的一个近似，能使得支持向量机变得很稀疏。 

(d) ε-Insensitive

(b) Least Modulus
(a) Quadratic

(c) Huber  

图 3-3  损失函数 

3.2.1 线性回归 

假设给出训练数据集合 { }1 1( , ), ( , ) , ,nl lD x y x y x R y R= ∈ ∈L ，有线性函数：                

bxwxf +⋅= )()( ，其中w X∈ ，b R∈               (3-5) 

最优化回归函数问题就归结为求下式的最小化的解： 

2

1 1

1( , , ) ( )
2

l l

i i
i i

w w Cφ ξ ξ ξ ξ∗ ∗

= =

= + +∑ ∑                (3-6) 

基中 C 是一个预先给定的值，即正则参数，w为权值向量，ξ 和 ∗ξ 是松驰变量，

并且分别是系统输出结果的约束条件的上界和下界。 

下面给出不同损失函数的具体算法： 

(1) ε -不敏感损失函数 

使用如图 3-3（d）描述的ε -不敏感损失函数 

( , ( , )) ( ( , ) )L y f x L y f x εα α= −                  (3-7) 

其中，
0

( , )
( , )

y f x
y f xεα

α ε
⎧

− = ⎨ − −⎩
   

( , )for y f x
otherwise

α ε− ≤
          (3-8) 
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其对偶二次型为： 

1 1

, ,

1

1 ( )( )( )
2

max ( , ) max
( ) ( )

l l

i i j j i j
i j

l

i i i i
i

x x
W

y y
α α α α

α α α α
α α

α ε α ε
∗ ∗

∗ ∗

= =∗

∗

=

⎧ ⎫− − − ⋅⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪+ − − +⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

∑
       (3-9) 

约束如下： 

liCi L,1,0 =≤≤ α  

liCi L,1,0 =≤≤ ∗α                      (3-10) 

0)(
1

=−∑
=

∗
l

i
ii αα  

其中 iα 、
∗
iα 是拉格朗日乘子，通过由(3-9)式求出 iα 、

∗
iα 并代入下式，求出w，

b：  

i

l

i
ii xw ∑

=

∗−=
1

)( αα  

][
2
1

sr xxwb +⋅−=                       (3-11) 

再代入 ( ) ( , )f x w x b= + ，求出回归值。 

(2)二次损失函数 

使用图 3-3（a）所示的二次损失函数： 
2))(())(( yxfyxfL −=−                    (3-12) 

其对偶二次型为： 

1 1

, ,
2 2

1 1

1 ( )( )( )
2

max ( , ) max
1( ) ( )

2

l l

i i j j i j
i j

l l

i i i i i
i i

x x
W

y
C

α α α α

α α α α
α α

α α α α
∗ ∗

∗ ∗

= =∗

∗ ∗

= =

⎧ ⎫− − − ⋅⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪+ − − +⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

∑ ∑
     (3-13) 

对应的优化问题可以使用 KKT 条件而得到简化，这意味着 ii ββ =' ，这样

优化问题变成： 

2

1 1 1

1 1min ( )
2 2

l l l l

i j i j i i i
i j i i i

x x y
Cβ

β β β β
= = = =

⎡ ⎤
⋅ − +⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑∑ ∑ ∑            (3-14) 

约束为： 

0
1

=∑
=

l

i
iβ                          (3-15) 

求出 iβ 后，代入下式求出w，b： 
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1

l

i i
i

w xβ
=

=∑  

][
2
1

sr xxwb +⋅−=                       (3-16) 

再把w，b代入 ( ) ( , )f x w x b= + ，即可求出回归函数值。 

（3）Huber 损失函数 

使用图 3-3(c)所示的 Huber 损失函数： 

2

2

1 ( ( ) )
2( ( )- )

( )
2

f x y
L f x y

f x y μμ

⎧ −⎪⎪= ⎨
⎪ − −
⎪⎩

      
otherwise

yxffor μ<−)(
       (3-17) 

相应的对偶化二次型为： 

1 1

, ,
2 2

1 1

1 ( )( )( )
2

max ( , ) max
1( ) ( )

2

l l

i i j j i j
i j

l l

i i i i i
i i

x x
W

y
C

α α α α

α α α α
α α

α α α α μ
∗ ∗

∗ ∗

= =∗

∗ ∗

= =

⎧ ⎫− − − ⋅⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪+ − − +⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

∑ ∑
     (3-18) 

其中，α ， ∗α 为拉格朗日乘子，采用二次优化方法，令 liiii ,,1, L=−= ∗ ααβ ，

代入（3-18）式得： 

2

1 1 1

1 1min ( )
2 2

l l l l

i j i j i i i
i j i i i

x x y
Cβ

β β β β μ
= = = =

⎡ ⎤
⋅ − +⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑∑ ∑ ∑            (3-19) 

约束式为： 

liCC i L,1,- =≤≤ β  

0
1

=∑
=

l

i
iβ                           (3-20) 

由 Vapnik 提出的ε 不敏感损失函数是 Huber 损失函数的近似值，并且在这

几个损失函数中，除了ε 不敏感损失函数之外，其余的损失函数不满足支持向量

稀疏性特点。 

在采用ε 不敏感损失函数的估计回归函数中有三个重要的自由参数：ε 不敏

感性值、正则化参数 C 值及核参数（多项式核的阶数，径向基核函数的宽度参

数、样条生成核的样条阶数等等）。 
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3.2.2 非线性回归 

和分类问题类似，非线性模式一般需要适当的模型数据。和支持向量分类器

的方法相似，用一个非线性映射，把数据映射到高维空间，在这个空间里使用线

性的方法解决。核函数同样被引入，用来解决高的维数带来的麻烦。使用图 3-3(d)

描述的ε -不敏感损失函数，给出非线性回归问题的对偶形式： 

⎪
⎪
⎭

⎪⎪
⎬

⎫

⎪
⎪
⎩

⎪⎪
⎨

⎧

+−−+

⋅−−−
=

∑

∑∑

=

∗

=

∗∗

=∗
∗∗ l

i
iiii

l

i
jijjii

l

j

yy

xxK
W

1

1 1

,,
)()(

)())((
2
1

max),(max
εαεα

αααα
αα

αααα
     (3-21) 

约束如下： 

liCi L,1,0 =≤≤ α  

liCi L,1,0 =≤≤ ∗α  

1
( ) 0

l

i i
i

α α ∗

=

− =∑                       (3-22) 

解(3-22)约束的(3-21)式得到拉格朗日乘数 iα 、
∗
iα ，回归函数由下式给出： 

bxxKxf i
sv

ii +−=∑
∗

),()()( αα                  (3-23) 

其中： ),()(
1

xxKxw i

l

i
ii∑

=

∗−=⋅ αα  

)],(),([)(
2
1

1
isir

l

i
ii xxKxxKb +−−= ∑

=

∗αα              (3-24) 

其他的损失函数，其优化过程都是类似的，只要用核函数替换高维空间的点积就

行了。ε -不敏感损失函数是很吸引人的，他和二次损失函数及 Huber 损失函数

不一样，后两者的所有样本点都将是支持向量，而他的支持向量是稀疏的。在回

归方法中，有必要选择一个有代表性的损失函数，以及对噪声的分布有掌握。如

果缺乏这些了解，那么图(c)所示的 Huber 损失函数就是最好的选择。Vapnik 开

发的ε -不敏感损失函数是一个折中，他具有 Huber 函数的部分特性，而且使得

所产生的支持向量稀疏。但是实际计算量上更庞大，而且ε -不敏感区存在缺陷。 

3.3 核函数 

核技巧是支持向量机的重要组成部分，支持向量机是应用核技巧的一个典型

例子，核函数是核技巧的基础 [47] 。不论是非线性分类情况还是非线性回归情况，
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SVM 都通过核函数的办法巧妙地解决了“维数灾难”问题，从而提高了 SVM 的

推广性 [48 49]− 。 

核函数就是满足 Mercer 条件的任意对称函数。当遇到线性不可分时就要考

虑转化为非线性进行求解，那么就要有输入向量映射到高维特征空间后，在高维

特征空间进行线性可分，这时若根据要求构造不同类型的 SVM，则需要选择满

足 Mercer 条件的不同的核函数来代替原式中输入向量的内积。 

定理 3.1 (Mercer 条件) 对于任一的对称函数 '( , )K x x ，它是某个特征空间中 

的内积运算的充分必要条件是，对于任一的 ( ) 0xφ ≠ 且 2 ( )x dxφ < ∞∫ ，有 

' ' '( , ) ( ) ( ) 0K x x x x dxdxφ φ >∫∫                  (3-25) 

3.3.1 常用的核函数 

（1）多项式核函数 

多项式映射是非线性模型的最普通方法， 
d

ii xxxxK )(),( ⋅=         d=1,2…N              (3-26) 
d

ii xxxxK )1)((),( +⋅=     d=1,2…N               (3-27) 

第二个核函数即(3-26)式一般在避免 Hessian 矩阵为 0 的情况下采用。 

（2）高斯径向基函数（Gaussian RBF） 

)
2

exp(),( 2

2

σ
i

i
xx

xxK
−

−=                    (3-28) 

这个核函数由于具有某些良好的性质，表现出较强的学习能力，而受到大家

的亲睐。其基本点如下： 

①当参数 0→σ 时， 0>lα 即全部样本点都是支持向量。 

②对于任意的样本集Φ ，只要 0>σ 充分小，高斯核函数支持向量机必定可

对其正确分类。 

③当 ∞→σ 时，高斯核函数支持向量机的判别函数为一常数，即把所有样

本点判为一类。 

④σ 过大，其分类能力较差；但σ 过小也会造成“过拟合”现象而降低对新

样本的正确分类能力。 

（3）指数径向基函数（Exponential RBF） 

)
2

exp(),( 2σ
i

i
xx

xxK
−

−=                     (3-29) 

（4）sigmoid 核函数 
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( , ) tanh( , ), ( , )i iK x x x x c c Rν ν= + ∈（ ）               (3-30) 

（5）样条(spline)核函数 

3),min(
6
1),min(),(

2
1),(1),( iiiii xxxxxxxxxxK −++=         (3-31) 

核函数的选择需要一定的先验知识，目前还没有一般性的结论，Scholkopf

等在文献 [50] 中就核函数的选择和构造作了讨论。               

3.3.2 核函数方法的实施步骤 

核函数方法是一种模块化方法，它可以分为核函数设计和算法两个部分 [51]，

具体如图 3-4 所示。 

l n× l l×

( , )lK x x A ( ) ( , )l lf x K x xα=∑

样本 核函数 核矩阵 算法 各种模型  

图 3-4 核函数方法的实施步骤 

其实施步骤，可以具体的描述为： 

1、收集和整理样本，并进行标准化； 

2、选择或构造核函数； 

3、用核函数将样本变换成为核函数矩阵，这一步相当于将输入数据通过非

线性函数映射到高维特征空间； 

4、在特征空间对核函数矩阵实施各种线性算法； 

5、得到输入空间中的非线性模型。 

显然，将样本数据核化成核函数矩阵是核函数方法中的关键。注意到核函数

矩阵是 ll × 的对称矩阵，其中 l为样本数。 

3.4 支持向量机与神经网络 

人工神经网络被广泛认为是较强的非线性估计器之一。理论上，神经网络可

以逼近定义在 nR 中紧集上的任意连续函数。它在许多领域，尤其是在非线性预

测方面得到了广泛的应用。但是神经网络存在一些应用上的难点，如需要确定网

络结构、过学习与欠学习、局部极小点问题等，引起这些问题的最根本原因是神
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经网络方法缺乏理论上的突破。 

支持向量机方法和神经网络相比有较成熟的理论基础。虽然小样本统计学习

理论还需要进一步完善和发展，但支持向量机方法已经表现出许多特有的优势，

在小样本学习、非线性、高维问题以及泛化能力方面表现非凡。 

3.4.1 相似点 

由上过可以看出支持向量机和神经网络都有较强的非线性学习能力。从模型

结构角度分析，支持向量机理论上的模型结构和神经网络的实际模型结构也类

似。 

(1) 非线性学习能力 

神经网络的每一个处理单元或网络节点，仅具有简单的非线性处理能力，但

是通过它们之间的相互连接、相互作用，便能表现出复杂的智能处理能力和非线

性处理能力。神经网络所提供的非线性静态映射关系是它在各个领域成功应用的

基础。 

支持向量机则是通过变换把非线性的输入映射到高维特征空间，然后在此空

间中进行最优解的求取，因此它可以有效处理非线性的问题。 

对于复杂的预测对象，影响因素很多，诸多影响因素很难全部掌握，所能考

虑的只能是一些主要因素，而这些主要因素与目标之间很少是线性关系，因此支

持向量机和神经网络的非线性能力在预测领域是很重要的。 

(2) 模型结构特点 

由于 BP 网络具有很强的非线性映射能力，模型结构简单，是目前应用最广

泛的一种神经网络。以三层 BP 网络为例，网络由一个输入层、一个隐含层和一

个输出层组成。如图 3-5 所示，输入层节点只是传递输入信号到隐含层，隐含层

激励函数 f 通常取为 S 型函数。 

xe
xf −+

=
1

1)(                       (3-32) 

其中 ),(∑ −=
n

i
jijij xwfu θ hNj L,2,1=          (3-33) 

其中 ju 是第 j 个隐含层节点的输出， ix 是输入样本 T
nxxxX ),,( 21 L=

的第 i 维， jiw 为输入层第 i 节点到隐含层第 j 个节点的权值， jθ 为隐含层第 j
个节点的阈值， hN 是隐含层节点数。输出层节点通常是简单的线性函数，为隐

含层节点输出的线性组合 

UWuwy T
iij

N

j
iji

h

=−= ∑
=

θ
1

， mi L,2,1=          (3-34) 
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其中， ),,,( 21 iiNhiii wwwW θ−= L ， 
T

NhuuuU )1,,,( 21 L=  

iW 为隐含层节点到输出节点 i 的权值矩阵， iθ 为相应的阈值。这样的 BP

网络通过正向计算误差，反向修正权值和阈值最小化目标函数（误差函数）来确

定网络参数，从而实现了一个 mn RR → 的非线性函数映射关系。 

2x

1x

1y

my
M

M
M

输入层 隐含层 输出层

nx

s

s

s

 

图 3-5  BPNN 网络模型结构图 

支持向量机在理论上有与神经网络极其相似的结构。如图 3-6 所示，支持 

1x

2x y

1 1α α ∗−

l lα α ∗−

2 2α α ∗−

输入 核函数 权重 输出

mx

LL

 

                图 3-6  支持向量机的结构图 

向量机相当于具有一个隐含层的三层神经网络，它的输入与神经网络的输入相对

应，支持向量机中的支持向量对应于隐含层，隐含层节点数 L 相当于支持向量
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的个数 L，它的网络权重为
∗− ii αα 。输入层实现 →x 核函数 ),( ji xxK 的非

线性映射，即通过核函数把输入映射到线性的特征空间，实现非线性映射。输出

层实现核函数 yxxK ji →),( 的线性映射，即 

1
( ) ( , )

l

i i i
i

y K x x bα α∗

=

= − +∑                    (3-35) 

3.4.2 不同点 

支持向量机和神经网络相比，成功地解决了如何合理确定网络结构、过学习

与欠学习、局部极小等棘手的问题。 

(1) 理论依据方面 

传统的神经网络的学习算法缺乏机理完备的理论依据，而 SVM 是基于统计

学习理论和对偶定理（Duality Theory），具有完备的数学理论背景。 

(2) 原理方面 

    神经网络的算法采用经验风险最小化原理，存在过学习现象，从而影响了它

的泛化能力。而 SVM 采用结构风险最小化原理，提高了对未来的样本的泛化能

力。 

(3) 模型结构方面 

支持向量机理论上的模型结构和三层神经网络很相似，它们的区别是支持向

量机的支持向量个数即为隐含节点数，由 SVM 算法自动产生; 而神经网络的整

个网络结构包括隐含层个数、节点数都是事先人为确定的。表现在训练过程上就

是支持向量机自动产生所有的模型结构，而神经网络仅产生权重。这实际上说明

了支持向量机具有自适应的模型结构，而神经网络是预先确定模型结构。 

(4) 是否全局最优方面 

在给定参数的情况下，支持向量机能够保证满足凸二次优化的 KKT 条件，

可到得局部最优解，而神经网络可能会陷入局部极小点。不能保证达到全局最优。

BP 算法收敛得到的解很可能是局部最优解，因为一般神经网络采用的是梯度下

降法，训练是从某一起点沿误差函数的下降方向逐渐达到最小值。对于复杂的网

络，误差函数为多维空间的曲面，曲面表面凹凸不平，训练过程中常会陷入这样

的极小点。采用一些办法如更多层网络和较多的节点会改善解的效果，然而却增

加了网络的复杂性和训练时间。 

概括与总结 SVM 与 ANN 两种方法，表 3-4 列出了比较结果。 

 

 

 



中南大学硕士学位论文                            第三章 统计学习理论与支持向量机 

 30

表 3-4 SVM 与 ANN 的比较 

方法 原  理 模型结构 学习能力 泛化能力 收敛速度 全局最优

SVM 结构风险最小化 自适应确定 强 强 快 是 

ANN 经验风险最小化 事先确定 较强 不强 慢 否 

3.5 最小二乘支持向量机  

我们将 Vapnik 提出的支持向量机称之为标准支持向量机(S-SVM)，最小二乘

支持向量机（LS-SVM）则是由 J.A.K.Suykens 提出的对于 S-SVM 的一个重要的

变种。它在保持了 S-SVM 优点的基础上，通过适当的变换，简化了运算算法，

显著降低了计算成本。 

3.5.1 LS-SVM 回归算法 

和 S-SVM 一样，LS-SVM 最开始也是针对分类问题提出的，然后再引进了

回归估计和控制领域 [52] 。本文，我们仅研究回归建模。 

给定一个有 l个样本的训练集合 ( , ), , , 1, 2,n
i ix y x R y R i l∈ ∈ = L ，其中 ix 作为

输入样本， iy 作为输出样本。构造最优线性函数 

( ) ( )f x w x bφ= +                        (3-36) 

其中： ( )φ ⋅ ： n nhR R→ 为将输入样本数据映射到高维特征空间的函数；
nhw R∈ 为权值向量。根据结构风险最小化原则, 函数拟合问题可描述为以下最优

化问题：  

2

1

1 1min ( , )
2 2

( ) , 1,

l
T

i
i

T
i i i

J w w w C

y w x b i l

ξ ξ

φ ξ
=

⎧ = +⎪
⎨
⎪ = + + =⎩

∑
L

                (3-37) 

其中， n nhR Rφ ⋅ →（）： ，和在 S-SVM 中一样，是将数据从原始空间映射到

高维 Hilbert 特征空间的非线性函数；w为权值向量； iξ 为误差变量（相当于

S-SVM 下的松弛因子ξ ）；C是调整参数因子（通常叫正则参数或惩罚因子），

0C > ，能够使训练误差和模型的复杂度之间取一个折中，以便使所求得的函数

有较好的泛化能力。C值越大，则模型的回归误差越小，但是，在训练数据噪声

较大时，C应取较小的值。 

对于(3-37)的求解就是对应着 LS-SVM 模型。同 S-SVM 相比，LS-SVM 主

要有两个地方改变： 

1) 约束条件发生了变化，由原来的不等式约束变为了等式约束； 
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2) 损失函数发生了变化，由误差 iξ 的平方项
2
iξ 作为损失函数取代了ε 不敏

感函数。 

同 S-SVM 一样，上述最优化问题(4-2)的求解，可以引入 Lagrange 乘子加以

解决，Lagrange 函数为： 

{ }iii
T

l

i
i ybxwwJbwL −++−= ∑

=

ξφαξαξ )(),(),,,(
1

         (3-38) 

其中， iα 为 Lagrange 函数乘子。由于现在的约束为等式约束，所以 Lagrange 

乘子 iα 的值可正可负，而不是像 S-SVM 那样必须是非负值。 

于是，对 Lagrange 函数的各变量求偏导，并令偏导数为零，得到如下方程

组 

1

1

0 ( )

0 0

0 , 1,

0 ( ) , 1,

l

i i i
i

l

i i
i

i i
i

T
i i i

i

L w y x
w
L y
b
L C i l

L w x b y i l

α φ

α

α ξ
ξ

φ ξ
α

=

=

∂⎧ = → =⎪ ∂⎪
⎪ ∂ = → =⎪ ∂⎪
⎨ ∂⎪ = → = =
⎪ ∂
⎪ ∂⎪ = → + + − =
⎪∂⎩

∑

∑

L

L

             (3-39) 

式(3-39)的求解过程与在 S-SVM 中很相似，但是有一个条件变化最大，就是

i iCα ξ= 。式 i iCα ξ= 表明，每一个数据点对于回归估计函数都是有贡献的，也就

是说所有的数据点都是支持向量。 

在 消 去 变 量 w 和 ξ 后 ， 就 可 以 得 到 对 偶 问 题 的 一 个 线 性

Karush-Kuhn-Tucker(KKT)系统。 

0 1 0
1 /

T
l

l

b
yI C α

⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤ =⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥Ω + ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦
                    (3-40) 

其中 [ ]1;11 L=T
l ， [ ]lyyy ;;1 L= ， [ ]lααα ;;1 L= ， [ ]1; ; lξ ξ ξ= L ， 

( ) ( ) ( , ), 1,T
ij i j i jx x K x x i lφ φΩ = = = L、j  

如果式(3-40)的左端
0 1
1 /

T
l

l I C
⎡ ⎤

Φ = ⎢ ⎥Ω +⎣ ⎦
是可逆的，那么就可以通过解析的方
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法来求得参数α 和b，即 ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡−Φ=⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡

y
b 01
α

。 

上述式(3-40)的求解过程，与求解最小乘（LS）的方法类似，所以这个 S-SVM

的变换形式称为 LS-SVM。 

而Ω中同样用到了核函数的技巧，形式如下 

( ) ( ) ( , ), 1,T
ij i j i jx x K x x i lφ φΩ = = = L、j             (3-41) 

其中， ( , )i jK x x 为满足 Mercer 条件的核函数。 

这样 LS-SVM 的函数估计表达式（即拟合模型）为 

1
( ) ( , )

l

i i
i

y x K x x bα
=

= +∑                     (3-42) 

3.5.2 LS-SVM 与 S-SVM 的比较 

在 S-SVM 求解过程中的凸优化问题需要通过二次规划方法来解决，求解二

次规划问题需要计算核函数矩阵，其计算量与训练样本数的立方成正比，当处理

大规模数据回归问题时，计算量比较大，内存占用量较多 [53]。利用 LS-SVM 可

以在一定程度上解决 S-SVM 的计算复杂性的问题。它将 SVM 优化问题的不等

式约束变为等式约束。获得 LS-SVM 模型仅仅需要求解一个线性方程组，从而

演化成为简单的矩阵逆运算。 

LS-SVM 和 S-SVM 主要不同之处在于，LS-SVM 将误差的二次平方作为损

失函数而不是将ε 不敏感函数作为损失函数。这样便可以将不等式约束条件转变

成等式约束，从而用线性运算的方法就可以进行运算，详细算法参见文献 [54 55]− 。 

由 3.5.1 节的分析可以看出，LS-SVM 将一个凸二次规划问题的系数规划问

题转变为一组线性方程的求解问题，从而同 S-SVM 相比，大大简化了计算复杂

度。如果用 l代表训练样本数，那么线性方程组的系数矩阵大小为 )1(1 +×+ ll ）（ ，

而在 S-SVM 中，凸二次规划问题的系数矩阵也就是海森（Hessian）矩阵的大小

为训练样本点的平方，即 22 ll × 。所以 LS-SVM 不仅使计算的复杂度降低，还使

得存储空间的要求大大减少，从而降低了计算成本。 

3.6 小结 

本章在简单介绍统计学理论的基础上，深入阐述了 SVM 以及 LS-SVM 回归

的方法，详细比较了 SVM 与 ANN 相似点与区别，通过比较验证了 SVM 方法的

优越，另外，本章也对 SVM 方法的重要组成部分核函数方法进行了介绍，并简

单比较了 LS-SVM 与 S-SVM 的不同。 
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第四章 基于 SVM 的苛性比值与溶出率软测量模型 

4.1 苛性比值与溶出率软测量模型的整体框架 

经过多年的探索，人们已经总结出了多种针对不同对象的建模方法。回归建

模因其良好的工程实用性，在软测量领域得到广泛的应用。回归分析方法作为一

种经典的建模方法，不需对生产过程的机理有较多的分析，只要采集足够的过程

变量数据和有关的分析数据，运用统计方法进行数据处理，从大量的可测得的过

程输入输出数据中寻找过程变量之间的回归关系或相互关系，从而建立生产过程

的数学模型。 

氧化铝高压溶出工序中，苛性比值与溶出率不仅决定了产品的产量和碱耗，

而且对氧化铝的后续生产有极大的影响。在实际生产中，由于条件限制只能定时

取样离线分析原矿浆与溶出液化学成分，再计算得到苛性比值与溶出率，一般存

在 2 个小时的滞后，难以实时优化控制。利用软测量技术建立数学模型实现对苛

性比值与溶出率的在线实时预测对于提高自动化水平、优化控制非常必要。软测

量模型整体框架如图 4-1 所示。 

 

 

图 4-1  软测量模型整体框架图 

从第二章可知，影响苛性比值与溶出率的因素主要包括三个方面，即原矿浆

的物理特性、化学特性以及高压溶出工况。具体来讲，图 4-1 中，影响苛性比值

与溶出率的原矿浆的物理特性包括：原矿浆的固体含量及液体与固体的质量比

值、原矿浆中铝土矿的磨细程度；影响苛性比值与溶出率的原矿浆的化学特性包

括：原矿浆中的铝硅比、原矿浆中氧化钙和氧化钛含量、循环母液的苛性碱浓度
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及苛性比值；影响苛性比值与溶出率的高压溶出工况包括：溶出温度、溶出压力

及压差、原矿浆的进口流量。 

在高压溶出过程机理分析的基础上，从生产现场和实验室采集大量样本数

据，并对所采集的数据进行预处理，最大限度地保留有用信息，滤去冗余信息，

消除相关性和冗余性。最后，对高压溶出过程中苛性比值与溶出率进行回归建模。 

4.2 数据采集 

通过对工艺机理进行分析，在初步选择影响过程主导变量的辅助变量的基础

上，如何采集过程数据也是一个非常重要的问题，关系到软测量建模的成败。数

据样本的采集应结合以下原则： 

(1) 均匀性 

首先要详细研究待建模的生产过程的各种操作工况，确定要研究问题的各辅

助变量的可能范围，采集的样本空间要尽量覆盖整个操作范围。即对于一个过程

变量来说，采集的数据不仅要充满整个操作范围，而且在每个特征点的局部小范

围内也应有一个合适的均匀分布的数据。每个特征点选取的样本量要适中，数据

要均匀，不能在一个特征点上取大量重复数据，而在边缘点上只有零星几个数据。 

(2) 精简性 

采集的数据样本空间还要保证“精简”。这里的精简是一个相对的概念，如

果一个特征点附近采集的数据量太多，一方面不利于建模，导致网络的学习困难；

另一方面采集的样本量大，很难保证采集的数据相互之间保持一致性。 

(3) 有代表性 

由于生产过程的复杂性，采集的数据点有时会因为过程的噪声或干扰影响而

使其在局部范围内具有随机性，例如在一个特征点附近采集的大量数据中有一小

部分样本与其余样本的变化趋势相违背，这时采集的数据就缺乏代表性，影响软

测量模型的训练过程。这些互相矛盾的数据使得建立的模型即使具有良好的拟合

精度，也往往泛化结果不好。 

采集的数据满足上述均匀性、精简性、有代表性的原则时，理论上，采集的

样本越多，越能更好的反映过程的特性。根据这一理论，选取了一部分过程数据

和实验室人工分析数据作为初选的训练样本。 

4.3 数据预处理 

氧化铝高压溶出是一个极其复杂的生产过程，整个高压溶出过程中同时发生

多种物理化学变化。从第二章对高压溶出的机理分析可以知道，影响苛性比值与

溶出率的因素主要包括三个方面，即原矿浆的物理特性、原矿浆的化学特性以及
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高压溶出工况。为了从这些可以直接检测的数据中尽可能多的获得关于苛性比值

与溶出率的信息，在条件允许的前提下，应该尽可能全面的考虑所有这些因素对

苛性比值与溶出率的影响。综合考虑实际生产中的检测情况，总共选取了 25 个

辅助变量，详见表 4-1。 

表 4-1 选取的辅助变量列表 

序号 辅助变量 序号 辅助变量 序号 辅助变量 序号 辅助变量 序号 辅助变量

1 Si1 6 流量 11 Na2 16 3＃T 21 7＃P 

2 Ca1 7 Si2 12 1＃T 17 3＃P 22 8＃T 

3 Al1 8 Ca2 13 1＃P 18 5＃T 23 8＃P 

4 Ti1 9 Al2 14 2＃T 19 5＃P 24 9＃T 

5 Na1 10 Ti2 15 2＃P 20 7＃T 25 9＃P 

上表中： 1X 表示原矿浆中 X 含量， 2X 表示溶出液中 X 含量，Y＃T 表示 Y
号溶出器温度，Y＃P 表示 Y 号溶出器压力。 

然而，如果将这 25 个辅助变量都直接作为模型的输入，会使得模型极其复

杂，降低模型的泛化能力[56]。另一方面，这些变量并不是相互独立的，它们具

有一定的相关性（如各溶出器的温度、压力等）。经验告诉我们，任何模型都能

容纳一定程度的相关性，但是太多的相关信息会使得模型过于复杂，泛化能力差，

从而影响软测量模型的精度和可信度。因此，在建立软测量模型之前，必须对输

入样本进行适当的预处理，从众多影响因素中找出若干个公共的支配因子，最大

限度地保留有用信息，滤去冗余信息，降低输入数据集的维数，这样就能大大简

化模型结构，提高模型的泛化能力。 

4.3.1 数据处理方法 

（一）因素分析法 

因素分析法 [57] 的概念是英美心理统计学者们最早提出的。因素分析法从试

验所得的 nm× 个数据样本出发，确定其中各因素对某一指标的影响程度，是统

计学和数据处理中应用较为广泛的一种方法。因素分析的数学模型为： 

SFPX +⋅=                         (4-1) 

式中 T
mxxxX ],,,[ 21 L= 为可观测的m个随机向量，任一分量 ix 可看作带随机

性的时间序列变量 T
iniii xxxx ],,,[ 21 L= ，即第 i 个变量的 n 次样本值；

T
qfffF ],,,[ 21 L= 为q个公共因素变量，其中 T

inii ffff ],,,[ 211 L= ； [ ] qmikpP ×= 为

因素负荷矩阵； [ ] nmikSS ×= 为噪音矩阵。 T
mxxxX ],,[ 21 L=  

为计算方便，常将 X 标准化，第 i个分量的第 j个样本标准化为： 
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),2,1;,2,1(2
1 njmi
ux

z
i

ii
ij LL ==

−
=

σ
               (4-2) 

式中 ∑
=

=
n

j
iji x

n
u

1

1
是第 i个变量的样本均值； ∑

=

−=
n

j
iifi ux

n 1

22 )(1σ 是第 i个变量 

的样本方差。从而 iz 为均值、方差为 1 的随机变量，经过标准化的数学模型可表

示如下： 

),,2,1;,,2,1(
1

njmisfpz
q

k
ifikikij LL ==+⋅=∑

=

            (4-3) 

且满足 0)( =fE ， 0)( =sE ， IffE T =)( ， 1 2( ) diag( , , , )T
mE ss φ φ φ= = ΦL ，其

中Φ称为个性方差阵。m维随机向量Z的协方差阵 ),cov( ZZ 与相关系数阵 mmR 有

如下关系： 

Φ+= TPP),cov( ZZ                       (4-4) 

因此，因素负荷矩阵P的统计意义为：P的行元素 ),,2,1(
1

2 miph
q

j
iji L==∑

=

代表公 

共因素F对变量 iz 的方差所做的贡献，反映了变量 iz 对公共因素的依赖程度；P

的列元素平方和 ),,2,1(
1

22 qkpg
m

i
ikk L==∑

=

表示第 k个公共因素 kf 对向量Z的所 

有分量的影响，反映了随机向量 Z对 kf 的依赖程度，是衡量公共因素 kf 相对重

要性的一个尺度。因此可以根据
2
kg 的大小将公共因素向量F分解为两个向量 1F

和 2F ，其中 1F表示对 z的影响较大的一组公共因素， 2F 表示对 z的影响较小的一

组公共因素。 

因素分析一般采用连锁替代法，它利用各个因素的实际数与标准数的连续替

代来计算各因素脱离标准所造成的影响。 

（二）主元分析法 

主元分析(PCA)是输入数据降维处理的主要方法之一。主元分析又称主成分

分析[58]，是一种将多个变量转化为少数变量的多元统计方法。主元分析的目的

是对多变量数据表进行综合简化。如果在原数据表中有 n个变量，主元分析将考

虑对这个数据表中的信息重新调整组合，从中提取 k个综合变量(主成分)，使这

个综合变量能最多地概括原数据表中的信息，在力保数据信息损失最少的原则

下，对高维变量空间进行降维处理。根据数据变化的方差大小来确定变化方向的

主次地位，按主次顺序得到各主元素，这些主元素彼此之间是无关的。借助这一

工具，可提炼变化信息，减轻数据分析的复杂程度。 

PCA 思想是对高维的统计特征进行变换，从 n 维变量中提取贡献最大的 k

维[59] (k≤n)变量。其实质是对过程操作变量协方差的特征向量分解。 
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给定生产过程数据样本集 nmRX ×∈ 已按列零均值标准化，以消除变量量纲不

同和变化幅度不同带来的影响，其中 m为样本个数，n为输入变量个数。定义 X 

的协方差矩阵为 

1
)(

−
=
m
XXXCov

T

                        (4-5) 

对式（4-5）进行正交分解，得 
TPDPXCov =)(                         (4-6) 

式中， 1 2diag( , , , )nD λ λ λ= L 为协方差矩阵的特征根矩阵， nλλλ ≥≥≥ L21 ； 

],,,[ 21 npppP L= 为特征向量，称为负荷矩阵。定义前 k个主元的信息占有量为 

∑∑
==

=
n

i
i

k

i

k
11

1 /)( λλη                        (4-7) 

通常选取 %95)( ≥kη , 得 k 值。确定主元个数后，可得主元模型 
TTPX =                           (4-8) 

式中，T为得分矩阵， P 为负荷矩阵。将 X 重构为 

XXX ~ˆ +=                           (4-9) 

式中，
T
kkPTX =~
， X~ 为 X 的残差。 X~ 主要是由测量噪声引起的，将其忽略

不会造成数据中有用信息的明显损失，故有 
XX ~≈                            (4-10) 

这样，消除了数据样本集的共线性和冗余度，达到特征提取和降低变量维数

的目的。从而，为回归模型提供了样本简洁、信息全面的输入。 

（三）LS-SVM 特征提取法 

数据集特征提取通常是对数据集的样本重新进行维数组合（线性或非线性）

时，将分布在原有特征中的分类信息集中到较少数量的特征中来，这样就能达到

降低样本维数，而又尽可能多地保持原有分类信息的目的。一般认为相似的输入

很有可能属于同一类，输入变量的方差越大，其所具有的聚类能力相对也越好
[60]。以线性特征提取为例，即通过对输入的样本数据集 { }ixX = 的特征重新线性

组合，寻找单位列向量w使得线性组合数列 iwx具有最大的方差。 

首先对样本数据集 X 进行零均值化： 

Xxx ii −='                         (4-11) 

置输出值 { } 0== iyY ，由(3-36)式 (即 bxwxf += )()( φ )进行线性回归，得回

归误差为： 

bwxyxf iiii +=−= '' )(ξ                     (4-12) 

有： 
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其方差为： 

)()(1)(1)( '
2

1

'
2

1
i

l

i
i

l

i
i wxDwx

ll
D ==−= ∑∑

==

ξξξ            (4-14) 

这样，求解线性组合数列 iwx 具有最大的方差问题就转化为求 )(max ξD 问题。取

式(3-38)中 CC −=' ，那么 LS-SVM 的回归目标 )(min ξD 则转化为 )(max ξD 。因

为 0=Y ，则式(3-41)可以简化为： 

0' =−Ω α
C
I                         (4-15) 

若 0=α ，则 0=w ，那么就不存在支持向量，并与特征提取的实际意义相违背，

故应求α 的非零解。定义 '
1
C

=λ ，则式（4-15）可以转化为对称矩阵特征值问题： 

λαα =Ω                           (4-16) 

求解式（4-15）矩阵方程，得 l个特征值 lλλλ ≥≥≥ L21 ， iα 为其对应的特征向量。

从而求得线性特征组合向量: 

∑
=

=
l

i

T

ikik xw
1

'α                        (4-17) 

则最佳分类特征为： 

∑
=

==
l

i

T

ikikk XxXwxz
1

''')( α                    (4-18) 

因此就生成了新的特征，将原特征从 n维降低到 )( nkk < 维，实现特征的线性优

化。 

而对于非线性特征提取，可遵循 SVM 方法，将数据集 'X 从原始特征空间映

射到高维特征空间得 )( 'Xφ ，并在高维空间中寻找使得组合数列 )( 'xwφ 具有最大

的方差列向量w。实际计算时用原空间的核函数代替高维特征空间的点积运算，

非线性特征提取的最佳分类特征表达为： 

),()()(
1

''' ∑
=

==
l

i
ikiikk XxKxwxz αϕ                 (4-19) 
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这样，通过对输入样本集进行特征提取，就可以得到维数少、信息完善的新样本

集，从而减少了软测量模型的输入量，加快了模型的计算速度，有效的避免了输

出过拟合的现象[61]。 

4.3.2 数据处理结果 

由氧化铝高压溶出生产过程可知，影响苛性比值和溶出率的因素很多。包括

原矿浆（铝土矿、循环母液及石灰石按一定比例配成）和溶出液的化学、物理特

性、高压溶出器的温度、压力等 25 个因素，为避免由于软测量模型输入量的个

数太多，引起过拟合，降低模型精度和计算速度，同时又能更好地反映整体特性，

满足精度要求，需要对数据进行预处理。 

在进行数据处理过程中，我们发现因素分析法编程较主元分析法和 LS-SVM

特征提取法麻烦，并且运算时间长。基于此，下面，我们仅比较主元分析法和

LS-SVM 特征提取法的数据处理结果。 

（一）主元分析法数据处理结果 

选取主元分析法中 )(kη 大于 0.95。对这 25 个因素进行主元分析，结果如表

4-2 所示。 

表 4-2  主元分析结果 

序号 主元 λ  η  序号 主元 λ  η  序号 主元 λ  η  

1 Si1 0.3947 2.1% 10 Ti2 0.0013 0.01% 19 5＃P 0.0123 0.01%

2 Ca1 0.0721 0.41% 11 Na2 0.3413 1.8% 20 7＃T 0.0927 0.50%

3 Al1 0.1208 0.74% 12 1＃T 1.2787 6.8% 21 7＃P 0.0793 0.43%

4 Ti1 0.4135 2.3% 13 1＃P 0.9123 4.9% 22 8＃T 0.0161 0.09%

5 Na1 1.9083 10.8% 14 2＃T 4.0809 22.1% 23 8＃P 0.0931 0.49%

6 流量 0.6445 3.3% 15 2＃P 1.7283 9.4% 24 9＃T 2.4088 13.0%

7 Si2 0.0073 0.04% 16 3＃T 0.9391 5.5% 25 9＃P 1.3164 7.06%

8 Ca2 0.3161 1.8% 17 3＃P 0.6919 3.75%     

9 Al2 0.5087 2.7% 18 5＃T 0.0344 0.02%     
 

上表中： 1X 表示原矿浆中 X 含量， 2X 表示溶出液中 X 含量，Y＃T 表示 Y
号溶出器温度，Y＃P 表示 Y 号溶出器压力；序号 1、4、5、6、8、9、11、12、
13、14、15、16、17、24、25 对应的λ 值之和大于所有λ 值之和的 95%，对应

的主元即为特征提取后的主元。 
    分析表 4-1 可知 

1）原矿浆中 Si 和 Ti 的含量是影响溶出率和苛性比值的重要因素，因为两 
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者以氧化物形式存在，与碱液反应生产不溶性物质进入赤泥，同时引起一定量的      
碱和氧化铝的损耗。而溶出液中 Si 和 Ti 的含量很少，不再是影响溶出率和苛性

比值的重要因素； 
2）原矿浆中 Na 的含量是影响溶出率和苛性比值的重要因素，因为它直接

反映加入苛性钠的质量和溶液的碱性； 
3) 原矿浆的流量是影响溶出率和苛性比值的重要因素，因为它直接影响脱

硅脱钛的反应程度及氧化铝溶出的程度； 
4）溶出液中 Ca 的含量是影响溶出率和苛性比值的重要因素，因为它直接

影响原矿浆的配比； 
5）溶出液中 Al 的含量是影响溶出率和苛性比值的重要因素，因为它直接反

映氧化铝溶出程度； 
6）1＃

、2＃
、3＃

、9＃
高压溶出器的温度和压力是影响溶出率和苛性比值的重

要因素，因为原矿浆经 1＃
、2＃

加热溶出器预热后不再加热、加压，显然这 9 个

高压溶出器的温度、压力存在一定的相关性，而 3＃
、9＃

高压溶出器分别是第一

个、最后一个溶出器，直接影响和反映氧化铝反应生成铝酸钠的程度。 

利用 PCA 提取 25 个因素中的主元因素，得到 15 维样本，剔除了部分次要

因素的影响，降低了样本维数，符合实际工艺。 

（二）LS-SVM 特征提取法数据处理结果 

LS-SVM 特征提取法具体步骤如下： 

Step 1：根据式（4-11）对样本数据集 X 进行零均值化，得到数学期望为 0，

方差为 1 的新数据集，消除不同量纲的影响； 

Step 2：根据式（4-16）求取λ （由大到小排列）及对应的特征向量，其中：

1 2.7532λ = ， 2 1.2087λ = ， 3 0.7144λ = ， 4 0.1701λ = ， 5 0.1536λ = ， 6 0.0902λ = ，

7 0.0302λ = （在不影响模型输出精度的情况下，舍去相对较小的λ 值，提高模型

的运算速度）； 

Step 3：根据式（4-19）求取最佳分类特征（本文采用的工况数据具有严重

的非线性），核函数 ( , )K ⋅ ⋅ ，为线性函数( ( , ) ,T
i j i jK x x x x= )，这样就将输入样本数

据集由 25 维降低为 7 维，大大简化了模型的输入信息。  

这样，经 LS-SVM 特征提取得到重组后的输入样本数据集 X~ ，作为回归模

型的输入，取软测量模型的输出值Y~ 为实际输出值，建立软测量模型，即可实际

离线测量得到的所求值。 

    由数据的处理结果，可以看出 LS-SVM 特征提取法较主元分析法的数据处

理能力强，能为回归模型提供维数更少、冗余度更低、信息全面的输入数据，在

不影响模型精度的情况下，提高了模型的运算速度。 
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4.4  回归模型的建立 

应用支持向量机技术，并利用上述处理得到的数据便可建立苛性比值和溶出

率的软测量回归模型。 

4.4.1 核函数的选择 

核函数选择对支持向量机建模的影响显著。从已有数据中选取 100 组数据，

据 3.3.1 节选择不同常用核函数进行软测量建模，实验结果如表 4-3。其中，Poly

表示多项式机，RBF 表示 RBF 机，Sigmoid 表示神经网络机，Spline 表示样条机。

均方误差(MSE)定义为 2
1

2
100

1
})]([

100
1{ i

i
i xfy −∑

=

。 

从表4-3可以看出，不同的核函数对模型性能的影响非常大，无论是速度还

是拟合精度，都具有决定性的影响。根据上述实验数据，本文选择RBF核函数。 

表4-3 不同核函数对建模的影响 

核函数 参数 支持向量 训练时间（s） 预测误差MSE

Poly 3d =  78 26.3 1.1506 

RBF 5=σ  49 35.7 1.0725 

Sigmoid 0001.0=v  86 31.4 1.6407 

Spline — 64 25.6 1.1970 

4.4.2 参数的选择 

通常支持向量机中的正则参数C和管道参数ε （也叫不敏感参数）对建模性

能影响较大，为了得到最优的参数值，计算次数往往很大。由文献[62]可知，若

正则参数C的值较小，则模型将欠拟合，反之，模型将过拟合。支持向量的个数

与管道大小ε 有关，若ε 较大，则会减少支持向量的个数，使得解矩阵呈现稀疏

性，而不影响支持向量机的性能。但ε 对模型的泛化误差有一定的影响，这也是

大多数文献没有考虑到的，因此对ε 的取值不能按常规方法处理。 

采用RBF核函数，并采用不同的正则参数、管道参数ε 、宽度系数σ , 对得

到的训练误差和预测误差统计成表4-4。 

结合氧化铝高压溶出工序中数据获取的特性，依据检测到的生产数据在时间

顺序上对过程建模的重要性，提出自适应参数支持向量回归方法，重点探讨正则

参数和管道值对模型性能的影响。 

（一）正则参数 C的选取 
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表4-4 参数对建模的影响 

正则参数C 管道参数ε  宽度系数σ  训练误差 预测误差 

10 0.1 0.05 2.0966 1.7082 

10 0.01 0.05 2.0828 1.6687 

10 0.001 0.05 2.0769 1.6636 

100 0.1 0.1 1.4981 1.3077 

100 0.01 0.1 1.5033 1.3428 

100 0.001 0.1 1.5077 1.3739 

1000 0.1 0.05 1.0088 1.0739 

1000 0.01 0.05 1.0330 1.0771 

1000 0.001 0.05 1.0521 1.0725 

∞  0.1 0.1 1.0711 1.1802 

∞  0.01 0.1 1.0844 1.1693 

∞  0.001 0.1 1.1005 1.1616 

支持向量机的正则风险函数包括正则项和经验误差，正则参数 C 决定了两

者的折中。当正则参数为一定值时，支持向量机将为所有的ε 不敏感误差分配相

同的权重。标准支持向量机（S-SVM）中的经验误差函数为 

∑
=

∗+=
k

i
iiSVM CE

1
)( ξξ                      (4-20) 

根据高压溶出工序中取样的生产数据具有严重的大滞后特性，若以当前时刻

为参考，较近时刻的训练数据相对于较远时刻的训练数据更重要，更能反映最近

一段时间的运行情况。因此给较近时刻的训练数据的ε 不敏感误差赋以较大的权

值，而给较远时刻的训练数据的ε 不敏感误差赋以较小的权值。根据这个特性，

正则参数 C采用 sigmoid 型函数进行调整： 

∑
=

+=
k

i
iiiCE

1

*
ASVM )( ξξ                     (4-21) 

)/2exp(1
1

kimm
CCi ⋅−+

=                   (4-22) 

式中 i表示数据序列，当 i=k时，表示最近时刻的训练数据序列；当 i=1 时，表

示最远时刻的训练数据序列。m 是控制增长率的参数， iC 是递增正则常数，其

值随着由最远的训练数据序列递增到最近的训练数据序列而不断增加。 

当 0→m 时，则有 CCim
=

→0
lim ，此时，所有的训练数据都被赋以相同的权值，且

SVMASVM EE = ； 
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1)当 ∞→m ，则 

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

>
=
<

=
∞→

2/,
2/,5.0
2/,0

lim
kiC
kiC
ki

Cim

 
此时赋给前面一半的训练数据，即较远时刻数据的权值为 0，而赋给后面一半的

训练数据，即较近时刻数据的权值为 1。 

2)当 ],0[ ∞∈m ，随着 m 不断增大，前面一半的训练数据的权值不断减小，

而后面一半的训练数据的权值则不断增大。 

（二） 管道参数 ε 的选取 

为了使支持向量机的解矩阵更稀疏，ε 采用如下指数型函数调整： 

2
)/2exp(1 kinn

i
⋅−+= εε                     (4-23) 

式中 i表示数据序列，n是控制减小率的参数， iε 是递减的管道值，其值随着由

最远的训练数据序列递增到最近的训练数据序列而不断减少。 

从建模精度和解矩阵的特性来看，相对于较远时刻的训练数据，所提出的自

适应参数ε 应赋给较近时刻的训练数据更多的权重。在支持向量机中，较小的ε
对应于较大的松弛变量 iξ 或 *

iξ 及较高的辨识精度。若松弛变量较大，则经验误

差对正则项的影响就会很大。因此，具有较小ε 值的最近时刻的训练数据将会得

到比具有较大ε 值的最远时刻的训练数据更多的惩罚。在回归问题中，支持向量

就是那些落在决策函数ε 边界上或边界外的训练数据点，当ε 值增大时，支持向

量的个数就会逐渐减少。那些ε 值小的较近时刻的数据点将以更大的概率收敛到

支持向量。 

关于ε 的表达式(4-23)可以分为如下三种情况： 

1)当 0→n ，则有 εε =
→ in 0

lim ，此时，所有的训练数据的权值等于 1； 

2)当 ∞→n ，则 

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

>
=
<∞

=
∞→

2/,5.0
2/,
2/,

lim
ki
ki
ki

in
ε

εε  

此时前面一半的训练数据的权值趋向于无穷大，而后面一半的训练数据的权

值则等于 0.5。 

3)当 ],0[ ∞∈n ，随着 n不断增大，前面一半的训练数据的权值不断增大，而

后面一半的训练数据的权值则不断减小。 

因此，自适应支持向量回归中的正则风险函数由下式计算。 
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∑
=

++
k

i
iiiCw

1

*2 )(
2
1min ξξ                     (4-24) 

    约束为： 

iiii bxwy ξεφ +≤−⋅− )(  
*)( iiii ybxw ξεφ +≤−+⋅ , ki ,,1 L=  

则(4-24)式的对偶函数为 

* * * *

1 1 1 1

1max ( ) ( ) ( )( ) ( , )
2

k k k k

i i i i i i i i j j i j
i i i j
y a a a a a a a a K x xε

= = = =

⎡ ⎤
− − + − − −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑ ∑∑ ( 4-25) 

约束为： 

∑
=

=−
k

i
ii aa

1

* 0)( ， iii Caa ≤≤ *,0 ， ki ,,1 L=  

对于本文所提出的自适应参数支持向量机仍然采用序列最小优化方法求解，

此外应注意到每一个训练数据点的上界值 iC 是不同的。 

4.4.3 基于 LS-SVM 的软测量模型 

在氧化铝高压溶出工艺过程中，苛性比值是非常重要的经济技术指标。根据

实际的苛性比值，才能实时的调整原矿浆配料及高压溶出工况，从而实现苛性比

值的优化控制、达到节能降耗的目的。由于工况条件限制，无法在线测量苛性比

值，所以实际生产中引入了软测量技术，以实现对苛性比值的在线测量，满足实

际生产的需求。李勇刚采用基于 PCA 的多神经网络软测量模型[59]和分布式 SVM

建立苛性比值的软测量模型[63]，达到了较好的预测效果，但模型结构复杂、训

练时间长。本文基于 LS-SVM 的思想，结合了 LS-SVM 的特征提取[61]和非线性

回归能力，建立了 LS-SVM 的软测量模型。 

首先，利用 LS-SVM 对输入样本数据集进行特征提取，得到样本简洁、信

息全面的输入；然后采用回归 LS-SVM 逼近实际对象。软测量模型结构图如下： 

M
y

M

1 ( )z x

2 ( )z x

( )kz x

1x

2x

M
mx

'
1x
'
2x

'
mx

 
图 4-2 基于 LS-SVM 的软测量模型 
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基于 LS-SVM 的软测量模型算法实现的具体步骤为： 

Step 1：根据式（4-11）对样本数据集 X 进行零均值化，消除不同量纲的影

响； 
Step 2：根据式（4-16）求取λ （由大到小排列）及对应的特征向量； 

Step 3：根据式（4-19）求取最佳分类特征，这样就将输入样本数据集由 25

维降低为 7 维，大大简化了模型的输入信息；  

Step 4：经特征提取得到重组后的输入样本数据集 X~ ，作为回归 LS-SVM 的

输入，取软测量模型的输出值Y为实际输出值，即实际离线测量得到的苛性比值，

建立软测量模型； 

Step 5：选取管道参数ε ，管道参数ε 反映了 LS-SVM 对数据噪声水平的预

测，噪声较大时，应该选用较大的ε ，噪声较小时，应该选用较小的ε 。但管道

参数ε 过小，参与回归的支持向量将增多，可能导致过拟合，ε 过大, 则可能造

成欠拟合； 

Step 6：选取惩罚因子 C，训练误差一般都会随着惩罚因子 C 的增大而单调

下降，当 C 增至一定值后，这种下降幅度会变得很小，甚至趋于零； 

Step 7：选取核函数 ),( ⋅⋅K 为 RBF 函数，并选取 075.0=σ ，当宽度系数σ 很

小时，支持向量之间的联系比较松弛（距离小于σ 的支持向量之间才存在联系），

学习机器相对复杂，泛化推广能力较差。反之，σ 太大，支持向量间的影响过强，

回归模型难以达到足够的精度，容易产生欠拟合； 

Step 8：根据 LS-SVM 拟合模型式（3-42）对输出进行非线性回归，得到软

测量模型的预测输出，并进行比较。 

4.5 仿真结果分析 

在氧化铝实际生产过程中，每隔 2 小时对原矿浆及溶出矿浆进行 1 次化学分

析，测得实际苛性比值。从氧化铝厂收集了一年多来实际运行数据共 3000 余条，

为保证数据的可靠性，通过对这些数据认真分析和处理，剔除一些不合理的样本

（由于某些仪表及人为误差，其中一些数据与实际值存在很大误差）。从中选取

了 900 条数据样本（严格依照时间顺序），其中 800 条用于建立数学模型，另外

100 条用于检验模型精度。 

利用不同的方法进行仿真见图 4-3、图 4-4、图 4-5、图 4-6（其中 RSA 表示

苛性比值，无量纲；LR 表示溶出率），结果如下： 

（1） BP 神经网络软测量模型仿真结果 

由仿真图可以看出，传统的 BP 神经网络软测量模型预测结果有尖点，训练

过程中陷入了局部极小点，不能保证达到全局最优，这样也在一定程度上影响了
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预测的精度，预测效果相对较差，而且训练时间也不理想，整个训练过程耗时

117.23S，训练时间比较长。 

 

图 4-3（a） BP 神经网络模型 RSA 预测结果 

 

图 4-3（b） BP 神经网络模型 LR 预测结果 

（2）基于 PCA 的 LS-SVM 回归模型仿真结果 

数据预处理部分采用主元分析的方法，回归建模部分采用 LS-SVM 的方法

建立新的模型，经主元分析后，提取 25 个因素中的主元因素，得到 15 维样本，

降低了样本维数。同时，根据 4.4 节，选取正则参数（也叫惩罚因子） 100=C ，

管道参数 =0.01ε ，核函数 ),( ⋅⋅K 为 RBF 函数，并选取 075.0=σ 。 

由仿真结果可以看出，基于 PCA 的 LS-SVM 预测模型精度较高，预测误差

控制在-0.03 与+0.02 之间，预测过程中没有出现过尖点，整个训练过程没有陷入

局部极小点，较好地实现了全局最优，从而也证实了 3.4.2 节的结论，体现了

LS-SVM 方法的优越。和 BP 神经网络软测量预测模型相比，不仅提高了预测精

度，而且也降低了训练时间，整个训练耗时为 32.80S。 
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图 4-4（a） 基于 PCA 的 LS-SVM 回归模型 RSA 预测结果 

 

图 4-4（b） 基于 PCA 的 LS-SVM 回归模型 LR 预测结果 

 

图 4-4（c） 基于 PCA 的 LS-SVM 回归模型预测误差 

（3）基于 LS-SVM 特征提取的 LS-SVM 回归模型仿真结果 

数据预处理部分采用 LS-SVM 特征提取的方法，回归建模部分采用 LS-SVM

回归的方法建立新的模型，经 LS-SVM 特征提取后，将输入样本由 25 维降低为

7 维，同时，根据 4.4 节，选择正则参数（也叫惩罚因子） 100=C ，管道参数 =0.01ε ，

核函数 ),( ⋅⋅K 为 RBF 函数，并选取 075.0=σ 。 
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图 4-5（a） 基于特征提取的 LS-SVM 回归模型 RSA 预测结果 

 

图 4-5（b）基于特征提取的 LS-SVM 回归模型 LR 预测结果 

 

图 4-5（c） 基于特征提取的 LS-SVM 回归模型预测误差 

由仿真结果可以看出，基于 LS-SVM 特征提取的 LS-SVM 预测模型精度较

高，预测误差也控制在-0.03 与+0.02 之间，同基于 PCA 的 LS-SVM 预测模型精

度基本相当，但从苛性比值的预测误差仿真图上可以看出，一些样本点更加接近

误差上下边界，说明尽管两种预测模型的精度基本相当，但基于 LS-SVM 特征

提取的 LS-SVM 预测模型精度还是要稍逊一些，但是，却较大地提高了训练速

度，整个训练过程耗时为 18.32S。 
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（4）基于特征提取的自适应参数 LS-SVM 回归模型仿真结果 

数据预处理部分采用 LS-SVM 特征提取的方法，回归建模部分采用自适应

参数的 LS-SVM 回归方法建立新的预测模型，经 LS-SVM 特征提取后，将输入

样本由 25 维降低为 7 维，选核函数 ),( ⋅⋅K 为 RBF 函数，并选取 075.0=σ 。同样

根据 4.4 节，采用自适应的方法确定正则参数（也叫惩罚因子）C，管道参数ε 。 

 

图 4-6（a） 基于特征提取的自适应参数 LS-SVM 回归模型 RSA 预测结果 

 

图 4-6（b） 基于特征提取的自适应参数 LS-SVM 回归模型 LR 预测结果 

 

图 4-6（c） 基于特征提取的自适应参数 LS-SVM 回归模型预测误差 

由仿真结果可以看出，基于 LS-SVM 特征提取的自适应参数 LS-SVM 预测
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模型精度较高，预测误差控制在-0.02 与+0.02 之间，预测精度优于前面的几种预

测模型，其训练时间也较短，介于 PCA 的 LS-SVM 回归模型与 LS-SVM 特征提

取的 LS-SVM 回归模型之间，训练时间比较合理，整个训练过程耗时为 23.58S。 

（5）不同模型的比较(见表 4-5) 

表 4-5 不同模型的比较 

模  型 预测精度 标准方差 训练时间 

BP 神经网络 91.78% 0.0708 117.23 

基于 PCA 的 LS-SVM 97.86% 0.0339 32.80 

基于特征提取的 LS-SVM 97.51% 0.0351 18.32 

基于特征提取的自适应参数 LS-SVM 98.53% 0.0297 23.58 

    通过比较可知，传统的 BP 神经网络软测量模型预测结果有尖点，和回归

LS-SVM 模型相比，精度差，训练时间长； LS-SVM 特征提取法较主元分析法

数据处理能力更强，因此基于特征提取的 LS-SVM 回归模型在预测精度相当的

情况下，训练时间较基于 PCA 的 LS-SVM 回归模型时间短；基于特征提取的自

适应参数 LS-SVM 回归模型，在训练时间相当的情况下，确保了较高的预测精

度。 

4.6 小结 

LS-SVM 具有很强特征提取能力，能有效的降低样本维数，为模型提供样本

简洁、信息全面的输入；回归 LS-SVM 具有良好的非线性函数逼近能力。本文

提出的软测量建模方法结合了两者的优点，同时，在模型的建立过程中，针对正

则参数 C 和管道参数ε 对软测量建模性能影响较大的实际，提出了自适应参数的

方法，工业实例仿真表明，基于特征提取的自适应参数 LS-SVM 软测量模型具

有良好的预测效果。 
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第五章 结论与展望 

高压溶出是氧化铝生产中极为重要的一个环节。作为其中两个重要经济技术

指标，苛性比值与溶出率的在线检测是实现高压溶出过程优化控制的必要条件。

然而，在氧化铝生产中，由于反应机理复杂，非线性度高、耦合严重、干扰大，

无法实现苛性比值与溶出率的在线检测；目前苛性比值与溶出率的检测是通过化

学分析实现的，存在很大的滞后，严重影响了其优化控制。因此，根据实际生产

情况，采用合理建模手段，建立适用的软测量模型非常关键。 

论文通过分析影响苛性比值与溶出率的相关因素及各因素之间的关系，在进

行数据预处理，消除数据冗余性及相关性、降低模型复杂度的基础上，采用新型

的机器学习方法——SVM 来建立苛性比值与溶出率的数学模型，仿真结果表明，

具有很好的效果。 

SVM 是由 Vapnik 等人在 SLT 的基础上提出来的，不但有很好的理论基础，

同时具有通用性、鲁棒性和有效性的特点，是现代人工智能中最活跃的领域之一。 

本文把 SVM 的一个重要变形 LS-SVM 引入氧化铝高压溶出苛性比值与溶出

率的建模之中，得到了较满意的结果。通过本文的研究，得到以下的结论： 

1) 把 SVM 用于氧化铝高压溶出苛性比值与溶出率的建模，扩展了 SVM 的

应用范围，为解决苛性比值与溶出率建模乃至整个有色治金过程控制建模问题提

供了一个有效的思路。 

2) 探讨了数据预处理特别是数据降维的方法，比较了因素分析法、主元分

析法、LS-SVM 特征提取法的处理结果，证实了 LS-SVM 特征提取法较强的数据

处理能力，为解决数据降维问题做了有意义的尝试，拓宽了数据降维的方法与手

段。 

3) 详细的论述了参数对建模的影响，深入的讨论了参数的选择问题，充分

的结合了 LS-SVM 较强的特征提取和非线性回归能力，综合的提出了基于特征

提取的自适应参数 LS-SVM 回归模型。 

由于氧化铝高压溶出是一个复杂的工业过程，其过程检测技术并不成熟，把

LS-SVM 用于苛性比值与溶出率的建模，在 Matlab 平台上仿真取得了很好的效

果，但是，要把建模应用于实际工业过程，还需要进一步做大量的工作： 

1) 在优化 LS-SVM 算法、克服 LS-SVM 缺点上下功夫。如 LS-SVM 对噪声

点和异常点比较敏感，模糊 LS-SVM 算法就能有效的提高抗噪能力；LS-SVM 尽

管算法简练、结构简单、计算速度快，但却丧失了标准 SVM 的松散性和鲁棒性，

加权 LS-SVM 就能较好地克服奇异点对 LS-SVM 造成的影响，提高 LS-SVM 的
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鲁棒性。 

2) 本着通用、开放和可移植的特点开发系统软件。该软件不仅能够实现对

溶出过程苛性比值和溶出率的预测与优化控制，还可适用于整个有色冶炼行业以

至复杂工业过程。 

3) 软测量技术应用在氧化铝高压溶出过程的目的，就是为了实现对生产过

程的自动优化控制，提高氧化铝高压溶出过程的经济效益，这将是下一步研究的

重点。 
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