基于改进ABC的LSSVM氧化还原电位预测研究
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摘要: 针对氧化还原电位对于生物氧化提金预处理过程的控制和优化具有重要作用，提出了一种基于改进的ABC算法优化最小二乘支持向量机的预测方法。该算法是在标准人工蜂群算法的基础上，通过引入欧氏距离，使得在一定邻域内观察蜂采用不同于雇佣蜂的搜索策略。采用改进的ABC算法优化最小二乘支持向量机的参数，取得最优解并赋予最小二乘支持向量机进行预测。以新疆某金矿的生产数据进行仿真研究，结果表明：基于改进的ABC算法优化的最小二乘支持向量机具有较高的预测精度，该方法能使模型取得较好的预测效果。
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Research on prediction of oxidation reduction potential based on improved ABC and LSSVM algorithm

Li Wei,Nan Xinyuan

(School of Electrical Engineering, Xinjiang University, Xinjiang,Urumqi 830047,China)

Abatract: Oxidation reduction potential plays an important role in the control and optimization of the biological oxidation pretreatment process of gold, a new LSSVM parameter optimization method based on improved antificial bee colony is proposed. Improved ABC algorithm is based on the standard ABC algorithm, and Euclidean distance is introduced to the improved ABC algorithm to identify the valid neighborhood, so that onlooked bees can use search strategy which is different from employed bees. Using improved ABC algorithm to optimize factors, then the optimal solution can be assigned to LSSVM to predict. Taking real data of a gold mine in Xinjiang to simulate, the result show that: LSSVM based on the improved ABC algorithm can improve the prediction accuracy of the model, and the method makes the model have a better prediction.
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0 引言
生物氧化提金预处理过程是黄金冶炼生产的一种重要工艺过程，氧化还原电位是该过程的一个重要指标，它反映了细菌氧化的进行情况，对于生产过程的稳定和工艺优化具有重要意义[1]。由于该过程具有非线性、时变性和不确定性等特征[2]，难以建立准确地数学模型，因此采用具有较强泛化能力的机器算法对氧化还原电位进行预测。

最小二乘支持向量机（LSSVM）是一种常用的机器学习算法，它是Suykens J.A.K于1999年提出的一种新型支持向量机，具有泛化能力优异、拟合精度高等优势[3]，已成功用于模式识别、回归分析等领域[4-6]。LSSVM模型参数的选择直接影响了拟合能力和泛化性能，常用的参数优化方法有粒子群优化算法[7]、蚁群优化算法[8]等，但上述方法容易陷入局部寻优。

人工蜂群算法是当前最热门的群智能算法之一，具备比传统优化方法更好的优化性能，广泛应用于解决各类优化问题，如多目标优化、函数优化等[9-11]。本文在标准人工蜂群算法的基础上提出了一种改进的人工蜂群算法，并将该方法运用到了LSSVM模型的参数优化，建立了改进的ABC-LSSVM氧化还原电位预测模型。仿真实验结果表明，该预测方法具有较高的预测精度。

1 最小二乘支持向量机
最小二乘支持向量机算法（LSSVM）是标准支持向量机（SVM）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SVM算法的二次规化问题，该方法的基本原理表述如下:

将l个样本数据（x1,y1）,…,（xl,yl）∈Rn×R（xk为样本输入，yk为样本输出），利用非线性映射φ(x)将样本从原空间Rn映射到一个高维特征空间，将原样本空间的非线性函数优化问题转化为高维特征空间的线性函数估计问题，如式（1）所示：
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根据结构风险最小化原则，构造LSSVM回归方程如下：
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式中，J（ω,ζ）为结构风险，c为惩罚参数，ζi为容许误差。利用Lagrange法对式（2）求解，根据KKT优化条件整理得到如下线性方程组。

[image: image3.wmf]01

0

1

1

T

N

NN

b

y

I

a

g

éù

éùéù

êú

=

êúêú

êú

W+

ëûëû

êú

ëû

     （3）
其中，y=[y1,…, yN]，1N=[1,…,1]，IN为单位矩阵；α=[α1,…,αN]，Ω= K(x,xi)。通过式（3）的求解，可得出α和b的解。LSSVM的回归估计函数为
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     （4）
其中，K(x,xi)为满足Mercer条件的核函数。
LSSVM 常用的核函数有RBF核函数、多项式核函数及线性核函数。因为RBF核函数具有较强的泛化能力，本文选用RBF核函数，如式（5）所示：
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2 标准人工蜂群算法
人工蜂群算法是由土耳其学者Karaboga在2005年提出的一种新的群体智能优化算法，它是受蜜蜂的智能行为启发而产生的，人工蜂群算法模拟的是自然界蜜蜂采蜜的过程。

在ABC算法中，人工蜂群包含三种群体：雇佣蜂，观察蜂和侦察蜂。雇佣蜂和观察蜂的数量各占蜂群数量的一半，食物源（花蜜源）的数量与雇佣蜂的数量相等，即每一个食物源对应一个雇佣蜂。食物源的位置对应于优化问题的可能解，食物源的花蜜量对应于优化问题解的质量或适应度，蜂群通过循环搜索寻找出含蜜量最高的食物源，即代表得到优化问题的最优解。对于一个n维的优化问题，人工蜂群算法首先初始化SN个解的初始种群，每个解xi(i=1,2,…SN)是一个n维的向量。经过初始化后，蜂群对所有的食物源按照三个阶段（雇佣蜂阶段，观察蜂阶段，侦察蜂阶段）循环搜索，进而找到最优的食物源。
1) 雇佣蜂首先根据记忆中的食物源位置信息在其邻域探索，依照公式（6）进行食物源的位置更新并检查新食物源的花蜜量，依照贪婪准则选择食物源：若新的食物源的适应度值高于记忆中原始食物源的适应度值，则原来的食物源位置更新为新的食物源位置，否则保持不变。
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式中：k∈﹛1,2,…,SN﹜，i∈﹛1,2,…,n﹜是随机选择的下标，并满足k≠i；φmi为[-1,1]之间的随机数，控制了xm,i邻域内新解的产生并代表蜜蜂对2个可视范围内食物源位置的比较。从公式（6）可以看出，随着xm,i和xk,i之间距离的减小，对位置xm,i的扰动同样减小。因此，蜜蜂搜索步长会自适应减少直至搜索到最优解。
2) 观察蜂依据雇佣蜂提供的食物源位置和含蜜量（适应度值）等信息以轮盘赌的方式选择食物源，含蜜量越高（适应度值越大），被选择的概率越大，概率按照公式（7）确定：
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式中：Fitness(i)表示食物源的适应度，p(i)为该食物源被选择的概率。
观察蜂选定食物源后，同样依据公式（6）进行邻域搜索，并依照贪婪准则保留较好的解。
3) 若雇佣蜂采蜜的食物源位置经过若干次迭代后没有改进，即采蜜量（适应度值）没有改进，则该食物源被放弃，对应的雇佣蜂变为侦察蜂，通过式（8）寻找新的食物源。
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3 改进的人工蜂群算法
在真实的蜂群中，雇佣蜂将寻找到的食物源等信息通过摇摆舞与观察蜂共享，观察蜂选择一个理想的食物源区域并在该区域中选择最优食物源开采，雇佣蜂和观察蜂选择食物源的方式应该是不同的[12]。然而，在标准算法中，雇佣蜂和观察蜂都是通过公式（6）来搜索食物源，这种方法显然不够合理。观察蜂到达所选择的食物源区域后，以不同于雇佣蜂的食物源搜索方式来搜索，可以对公式（6）进行修改，使之符合观察蜂的真实行为。修改后的公式如（9）所示：
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是xm邻域内的最优解，即食物源xm邻域内适应度最大的食物源。为了确定邻域，可以采用不同的方式来确定。本文中所涉及到的是数值优化问题，因此采用平均欧氏距离来确定xm的有效邻域，食物源xm的平均欧氏距离确定公式如式（10）所示：
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d(m,j)是食物源xm和xj之间的欧式距离。平均欧氏距离确定后，可以确定食物源xm的邻域，公式如下所示：
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式中r为邻域半径，从中可以看出，当r为0时，公式（9）和公式（6）等同，改进的ABC算法变为标准ABC算法。当r越大时，邻域越大，反之则邻域越小。

3.1 改进的ABC算法描述：

1）初始化改进的ABC算法中的控制参数。包括人工蜂群的数量2SN,雇佣蜂的数量为SN，观察蜂的数量为SN，最大循环次数MCN，终止循环次数Limit；

2）随机生成SN个食物源（解）构成初始种群；在初始条件下，根据目标函数计算每个食物源的适应度值；

3)每一个雇佣蜂按式（6）搜索一个新食物源，并计算该食物源的适应度值。如果新食物源适应度值优于原食物源适应度值，则进行替换，否则保持不变；

4）根据式（7）计算观察蜂选择雇佣蜂食物源的概率并选择食物源；

5）观察蜂选定食物源后，利用式（10）计算其在种群中的平均欧氏距离，然后根据式（9）生成新食物源，计算适应度值并进行比较更新；

6）记录最优解并判断是否满足终止条件，若小于最大循环次数MCN，则执行（7），否则执行（8）；

7）判断是否满足进入局部最优解的控制参数Limit,满足则对应的雇佣蜂转变为侦查蜂，并按式（8）生成一个新的食物源，计算适应度值并进行比较更新，再执行（3），否则直接执行（3）；

8）输出最优参数，算法结束。
4 采用改进的ABC算法和LSSVM的ORP预测方法

4.1 数据归一化

由于原始数据量纲不同，且数据值之间相差较大，在训练和预测前，按式（12）对数据进行归一化处理处理，处理后的数据均在[0,1]内，消除了量纲的影响。
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式中：xi为原始数据值，i=1,2, …,n，xmax=max（xi）；xmin=min（xi）；
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为归一化后的数据值。

4.2 适应度函数的选取

优化LSSVM参数的目的是减少预测误差，因此，采用的适用度函数如下式所示，RMSE为均方根误差；
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f(xi)为适应度函数，f(xi)值越大，说明选择的一组优化参数效果较好。

4.3 改进的ABC-LSSVM预测流程图

采用改进的ABC算法和LSSVM的氧化还原电位预测流程图如图1所示。

5 仿真实验与分析
氧化还原电位是生物氧化提金预处理过程的一个综合指标，不仅反应了细菌的活性，而且与提金率密切相关。影响氧化还原电位的因素有温度、酸碱度、溶解氧浓度、矿浆浓度、干矿量、Fe3+、Fe2+等[13]。由于生物氧化提金预处理过程具有非线性、时变性、不确定性等特征，难以建立准确的数学模型预测氧化还原电位。在分析工艺流程的基础上，经过综合比较，选择温度、PH、充气量、干矿量、矿浆浓度作为模型的输入，氧化还原电位作为模型的输出。利用所提的上述算法建立氧化还原电位的预测模型，对其可行性进行验证。
本次实验采用经过预处理的110组样本数据进行仿真。其中64组用于模型训练样本，其余32组作为模型测试样本。
在matlab2010a的仿真环境下，利用改进的ABC算法对正则化参数γ和核函数参数δ优化。经过多次反复试验，食物源数量SN设为20，食物源最大循环次数MCN设为500，终止循环次数Limit设为50。核函数参数δ的搜索范围为[0.01,10]；正则化参数γ的搜索范围为[0.01,1000]。采用本文方法对训练样本进行训练，利用训练好的LSSVM模型对测试样本进行预测。根据测试样本绘出如图2所示的氧化还原电位预测曲线。
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图1 改进的ABC-LSSVM算法流程图
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图2 改进的ABC-LSSVM模型预测图
为了说明改进的ABC优化算法可以有效提高LSSVM的模型精度，建立参数未经优化的LSSVM模型对测试样本进行预测，氧化还原电位预测曲线如图3所示：
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图3 LSSVM模型预测图
从以上两图可以看出，改进的ABC-LSSVM模型预测结果与氧化还原电位真值基本一致，误差较小；参数未经优化的LSSVM模型的预测结果有较大的误差。由此可得知，改进的ABC-LSSVM模型对氧化还原电位有较高的预测精度。
图4描述了改进的ABC-LSSVM模型与基本LSSVM模型的预测误差比较，从图中可以看出，利用改进的ABC算法优化参数后模型预测误差波动范围比未经优化的LSSVM模型小，建模精度更高。
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图4预测误差曲线
为了更好地说明改进的ABC-LSSVM建模方法的优越性，平均误差和均方差的对比如下表所示，结果表明，改进的ABC-LSSVM具有较高的精确度和泛化能力。

表1 建模方法性能比
	模型
	平均误差
	均方差

	改进的ABC-LSSVM
	5.7×10-3
	2.3×10-3

	LSSVM
	8.6×10-3
	3.7×10-3


6 结论
正则化参数和核函数参数是影响LSSVM模型回归精度的重要因素，为了克服参数选择的任意性，采用了改进的ABC算法对这两个参数进行优化。本文在标准人工蜂群算法的基础上，引入了欧氏距离的概念来确定观察蜂搜索的有效邻域，在有效邻域内观察蜂采用不同于雇佣蜂的搜索策略，选择有效邻域内的最优解搜索新食物源，提升了算法的收敛速度和精度。进一步将该方法优化的LSSVM模型应用于氧化还原电位预测，以新疆某金矿生产数据进行仿真分析表明，该模型的预测精度较高，具有较好的泛化能力。该方法为生物氧化提金预处理过程的关键参数的预测提供了新途径，具有很高的工程实际应用意义。
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