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针铁矿法沉铁过程亚铁离子浓度预测

谢世文 1 谢永芳 1 阳春华 1 蒋朝辉 1 桂卫华 1

摘 要 针对针铁矿法沉铁过程出口亚铁离子浓度离线化验获得, 存在很大滞后性, 难以实现沉铁过程实时控制的问题, 研究

反应器出口亚铁离子浓度在线预测方法. 本文在分析沉铁过程化学反应机理的基础上, 考虑铜离子对反应过程的影响, 结合连

续搅拌反应器 (Continuous stirred tank reactor, CSTR) 特性, 建立了针铁矿法沉铁过程的机理模型, 并提出了基于信息交换

的双粒子群搜索算法 (Double particle swarm optimization, DPSO) 优化选择机理模型的参数, 构建基于最小二乘支持向量

机 (Least squares support vector machine, LS-SVM) 的机理模型输出误差的补偿模型, 采用并联补集成方式建立了亚铁离

子浓度的集成预测模型. 工业现场数据验证了所建模型能有效地反映亚铁离子浓度的变化趋势, 为针铁矿法沉铁过程的优化

控制奠定了基础.
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A Ferrous Iron Concentration Prediction Model for the Process of

Iron Precipitation by Goethite
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Abstract The reactor outlet ferrous iron concentration of iron precipitation process by goethite is obtained by off-line

analysis with a long time delay, which leads to difficult real-time control for removing iron process. It is significant to

research the reactor outlet ferrous iron concentration on-line prediction method for this problem. On the basis of analyzing

the chemical reaction mechanism in the iron precipitation process, by integrating the influence of copper ions to the reaction

process and the feature of continuous stirred tank reactor (CSTR), the mechanism model for the iron precipitation process

is established in this paper. The double particle swarm optimization (DPSO) algorithm based on information exchange

is proposed to determine the parameters in the mechanism model, and the error compensation model for the mechanism

model is built with least squares support vector machine (LS-SVM). The ferrous iron concentration integrated predicting

model is established by the mode of parallel connection with compensation. The application results demonstrate that the

integrated prediction model can effectively reflect the variation tendency of ferrous iron concentration, which may give a

foundation for the optimization control in the procedure of iron precipitation by goethite.
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湿法炼锌是有色金属锌的主要生产方法, 目前
冶炼企业大多采用锌精矿直接常压富氧浸出的湿法

冶炼工艺, 由于浸出溶液中的铁离子会影响锌的浸
出率及后续锌电解工艺, 因此除铁是湿法炼锌的一
项重要工序及核心技术. 针铁矿法沉铁由于沉铁渣
好、结晶体大, 且容易过滤, 是目前湿法炼锌中除铁
的常用方法[1−2].
针铁矿法沉铁是在硫酸锌溶液中通入氧气把

Fe2+ 氧化为 Fe3+, Fe3+ 水解形成针铁矿聚合物沉

淀的过程. 针铁矿的形成过程对溶液环境要求苛刻,
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溶液中 Fe2+ 浓度、Fe3+ 浓度、pH 值和温度等条
件必须保持在一定范围之内, Fe2+ 氧化沉淀太慢或

过快会影响沉铁效率和沉铁渣质量, 使反应器出口
离子浓度不达标. 沉铁工艺复杂、流程长, 过程操作
量主要靠现场工作人员根据反应器出口离线化验的

Fe2+ 浓度和生产经验进行调控, 如果操控不合理,
则反应器中针铁矿形成的环境难以维持, 影响后续
工艺. 而反应器出口 Fe2+ 浓度只能离线化验获得,
存在很大滞后性, 增加了沉铁过程操作量和 Fe2+ 浓

度实时控制的难度. 因此, 建立沉铁过程反应器出口
亚铁离子浓度预测模型并进行在线预测, 可根据预
测值对操作量进行实时调控, 实现沉铁过程操作量
的自动控制, 同时满足生产工艺指标, 对沉铁过程的
优化指导具有重要意义.

针铁矿法沉铁流程一般由多个串联的沉铁反应

器构成, 属于典型的连续搅拌反应器 (Continuous
stirred tank reactor, CSTR). 目前, 国内外学者已
将基于 CSTR 的建模方法广泛应用于复杂工业过
程[3−4]. 特别是针对湿法炼锌过程, Haakana 等[5]

研究了锌直接浸出过程的新型反应器系统, 建立了
基于该反应系统的数学模型. Markus 等[6] 深入研

究 Fe3+ 转化为 Fe2+ 的固液反应过程, 建立了该反
应的动力学模型. 而针铁矿法沉铁过程由于返流液,
形成了关联反应器系统, 同时反应器内进行着气液
固多相反应过程, 各化学反应之间相互影响, 增加了
沉铁过程建模的难度, 因此国内外对针铁矿法沉铁
过程建模的研究较少. 熊富强等[7] 分析了针铁矿法

沉铁过程的反应机理, 建立了其动态模型. 铜离子
作为沉铁过程 Fe2+ 氧化反应的催化剂, 能明显提高
Fe2+ 氧化速率, 但文献 [7] 的模型没有考虑溶液中
铜离子的影响; 另外仅从数据建模角度建立的集成
预测模型[8] 难以体现沉铁过程反应机理, 所建模型
亦不能有效地反映实际生产过程.
本文基于集成建模思想[9], 针对针铁矿法沉铁

过程, 深入研究沉铁过程的物理化学反应机理, 建立
描述沉铁过程反应器中各离子浓度变化的机理模型,
提出了基于信息交换的双粒子群搜索算法 (Double
particle swarm optimization, DPSO) 优化选择模
型参数, 并采用工业数据建立最小二乘支持向量机
(Least squares support vector machine, LS-SVM)
的误差补偿模型, 将机理模型与误差补偿模型并联
补集成, 实现了反应器出口亚铁离子浓度在线预测.

1 针铁矿法沉铁过程机理模型

1.1 针铁矿法沉铁工艺

针铁矿法沉铁工艺流程如图 1 所示, 沉铁工艺

采用 5 个沉铁反应器, 反应器沿着溜槽呈高低状依
次分布, 沉铁后液经浓密机进行固液分离, 部分底液
作为晶种返回 1# 反应器. 反应器内通入常压氧气
以氧化 Fe2+, Fe3+ 则以针铁矿形式逐步沉淀, 为保
持沉铁溶液的酸碱平衡, 需向前 4 个反应器添加中
和剂 (主要成分是焙砂). 每个反应器出口亚铁离子
浓度必须保持在一定范围之内, 沉铁后液中 Fe2+ 质

量浓度需小于 1 g/L, 才能满足工艺要求指标.

图 1 沉铁工艺流程

Fig. 1 The technical process of iron precipitation

沉铁过程反应器内发生的 3 个主要化学反应为
亚铁离子的氧化反应、三价铁离子的水解反应和氢

离子的中和反应. 由于 5 个反应器内发生的化学反
应相同, 其数学模型类似, 因此针对 1# 沉铁反应器,
以反应器中径向体积微元为反应单元对各个反应进

行分析, 如图 2 所示. 随着物料的不断加入, 反应单
元上升到反应器出口位置. 过程中三个反应同时进
行, 反应单元中各离子浓度不断变化, 由于搅拌器的
径向搅拌, 可认为同一位置的反应单元内各处的离
子浓度相同, 即每个反应单元为连续搅拌反应器模
型. 本文分析反应单元在上升过程中各化学反应的
机理, 描述反应单元内各离子浓度的变化规律.

图 2 1# 沉铁反应器单元

Fig. 2 The reaction unit of 1# reactor

1.2 亚铁离子的氧化反应

亚铁离子的氧化反应是反应器内的 Fe2+ 在酸
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性环境下被氧气氧化为 Fe3+, 其反应方程式为

2Fe2+ + 2H+ + 0.5O2 = 2Fe3+ + H2O (1)

由化学动力学可知, 无催化剂作用时其反应速率
rFe2+ 为

rFe2+ = k0C
α
Fe2+Cβ

H+Cγ
O2

(2)

式中, k0 为与温度有关的反应速率常数, 可辨识获
得; CFe2+ , CH+ , CO2 分别为 Fe2+, H+ 和 O2 的浓

度; α, β, γ 为反应级数, 取 α = 1.84, β = 1, γ =
−0.25[10].
氧气在溶液中的溶解度受温度、氧分压、溶液

中固液成分和氧气通入量等因素的影响. 沉铁过程
中的氧压和反应器内温度基本不变, 且溶液固液成
分变化不大, 因此氧气溶解度主要受氧气流量的影
响. 当氧气流量较小时, 溶液中氧含量与氧气流量成
正比; 当氧气流量增大到一定程度时, 受氧气溶解度
限制, 溶液中的氧含量达到饱和. 由此溶液中氧气含
量与氧气流量的关系可表示为

CO2 = ln(λ · g + 1) (3)

式中, λ 为待辨识参数, CO2 为溶液中 O2 的浓度, g

为 O2 流量.
以 CFe2+,in 和 CO2,in 分别表示反应器入口的

Fe2+ 和 O2 的浓度, 若 t 时刻反应单元内 Fe2+ 浓度

为 CFe2+ , 则由式 (1) 的质量守恒可得此时氧气的浓
度为

CO2 = CO2,in − 1
4
(CFe2+,in − CFe2+) (4)

氧化过程中 Cu2+ 能降低氧分子离解反应的活

化能, 提高氧气氧化 Fe2+ 的速度. 当溶液中 Fe2+ 质

量浓度大于 2 g/L 时, 增加 Cu2+ 浓度能够提高氧

化速率, 若继续增加, 则催化作用达到饱和, 氧化速
率不会有很大的提高; 当溶液中 Fe2+ 质量浓度小于

2 g/L 时, Cu2+ 浓度与氧化速率成正比. 设 kCu2+

为 Cu2+ 对氧化反应速率的影响度, 其表达式可分
段表示为

kCu2+ =

{
k1CCu2+ , ρ(CFe2+) ≤ 2 g/L

log(k2CCu2+ + 1), ρ(CFe2+) > 2 g/L
(5)

式中, k1, k2 为辨识参数, Ccu2+ 为溶液中 Cu2+ 浓

度.
由于 1# 沉铁反应器中 Fe2+ 浓度大于 2 g/L,

因此氧化反应的反应速率为

rFe2+ = k0 × (1 + log(k2CCu2+ + 1))× Cα
Fe2+ ×

Cβ
H+ ×

[
CO2,in − 1

4
(CFe2+,in − CFe2+)

]γ

(6)

根据 Fe2+ 浓度的质量平衡, 有:

dCFe2+

dt
=

F

V
(CFe2+,in − CFe2+)− rFe2+ (7)

式中, F 为沉铟后液流量, V 为反应器的有效体积.

1.3 三价铁离子的水解反应

三价铁离子的水解反应是 Fe3+ 水解形成针铁

矿, 其化学反应简化式为

Fe3+ + 2H2O = FeOOH + 3H+ (8)

由化学反应动力学, 其反应速率[7] 为

rFe3+ = k3CFe3+ (9)

式中, k3 为与温度有关的反应速率常数, 可辨识获
得; CFe3+ 为反应器中 Fe3+ 浓度.

根据式 (1) 及物料平衡, 氧化生成的 Fe3+ 浓度

为 (CFe2+,in − CFe2+), 则 Fe3+ 浓度质量平衡方程为

dCFe3+

dt
=

F

V
(CFe3+,in − CFe3+) +

F

V
(CFe2+,in−

CFe2+)− rFe3+ (10)

式中, CFe3+,in 为反应器入口的 Fe3+ 浓度.

1.4 氢离子的中和反应

氢离子的中和反应是 H+ 与添加的焙砂 (主要
成分为 ZnO) 发生中和反应, 化学反应式为

2H+ + ZnO = Zn2+ + H2O (11)

H+ 与固体 ZnO 在溶液中的反应是固液两相非
催化反应, 该反应模型为颗粒不断缩小的收缩未反
应芯模型[11]. 反应器内温度恒定, 搅拌均匀, 可认为
焙砂颗粒的大小一致且氢离子均匀吸附在焙砂颗粒

上, 流体反应物的反应速率为

r
′
H+ = −4πR2

CkGCH+ (12)

式中, RC 为焙砂颗粒的半径; kG 为流体滞流膜的传

质系数, 与颗粒大小和流体流速有关, 可辨识获得;
CH+ 为反应器中 H+ 的浓度.

反应过程中反应单元经过径向搅拌, 使得新加
入的焙砂与已反应了的焙砂混合均匀, 因此可近似
认为反应单元中焙砂颗粒的整体半径不变. 全部焙
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砂颗粒一起反应时, 设焙砂参加反应的效率为 k4, 则
消耗 H+ 的速率为

rH+ =
m
ρ

4
3
πR3

C

r
′
H+ = − 3kG

ρRC

k4mCH+ (13)

式中, ρ 为焙砂的密度; m 为反应器添加的焙砂量;
设 η = 3kGk4

ρRC
, 可通过现场数据辨识获得.

根据溶液中 H+ 浓度的质量平衡, 有:

dCH+

dt
=

F

V
(CH+,in − CH+) +

F

V
[3(CFe3+,in−

CFe3+) + 2(CFe2+,in − CFe2+)] + rH+

(14)

式中, CH+ 为反应器入口的 H+ 浓度.
用 x1, x2, x3 分别表示反应器中 Fe2+, Fe3+

和 H+ 离子的浓度, x1in, x2in, x3in 分别表示反应

器入口的 Fe2+, Fe3+ 和 H+ 离子的浓度. 联立式
(7)、(10) 和 (14), 以 1# 沉铁反应器为对象, 建立
沉铁过程机理模型:

{
ẋxx = Axxx + Bxxxin −φφφ(xxxin,xxx)

ŷ = CCCxxx
(15)

式中,

xxx = [x1, x2, x3]T, xxxin = [x1in, x2in, x3in]T

A =




−F

V
0 0

−F

V
−F

V
0

−2F

V
−3F

V
−F

V




B =




F

V
0 0

F

V

F

V
0

2F

V

3F

V

F

V




CCC = [1, 0, 0], φφφ = [φ1, φ2, φ3]T

φ1 = k0(1 + log(k2CCu2+ + 1))xα
1 xβ

3 ×
[ln(λ · g + 1)− 1

4
(x1in − x1)]γ

φ2 = k3x2, φ3 = ηmx3

ŷ 为反应器出口 Fe2+ 浓度; k0, k2, k3, λ, η 分别为

模型中待辨识参数, 构成待辨识向量 θθθ = [k0, k2, k3,
λ, η].

2 基于信息交换的 DPSO机理模型参数辨

识

标准粒子群优化 (Particle swarm optimiza-
tion, PSO) 算法, 粒子群在 n 维空间搜索的过程

中以适应度函数来衡量各微粒与最优位置的差距,
并根据个体极值和群体极值来更新移动速度和位置,
使微粒向群体中最好的粒子移动, 从而得到问题的
最优解[12]. 粒子速度和位置更新如式 (16) 所描述:




vi(k + 1) = wvi(k) + c1r1(pbesti − xi(k))+

c2r2(gbest− xi(k))

xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1)
(16)

式中, vi(k) 为 k 次迭代时第 i 个粒子的速度; xi(k)
为 k 次迭代时第 i 个粒子的位置; pbest 为粒子的

个体极值; gbest 为粒子的全局极值; w 为惯性权重;
c1, c2 为加速系数; r1, r2 是区间 [0, 1] 内均匀分布
的随机数.

沉铁过程机理模型参数辨识的适应度函数为

f(θθθ) =
N∑

i=1

(yi − ŷi)2 (17)

式中, yi 为第 i 个测试样本的实测值; ŷi 为第 i 个测

试样本的机理模型预测值; N 为样本总数.
机理模型中待辨识参数的范围未知, 因此 PSO

算法要能够有效地避免粒子陷入局部最优. 为此提
出基于信息交换的 DPSO 优化算法, 随机初始化 θθθ,
用 5 维微粒的位置 XXX i(xi1, xi2, xi3, xi4, xi5) 表示 5
个待辨识参数 [k0, k2, k3, λ, η] 的取值, 根据适应度
函数值按式 (16) 迭代进化, 优化选择 θθθ 使得 f(θθθ)
最小. 算法的基本思想为: 把整个微粒群分为两组,
第一组微粒通过调整算法惯性权重和最大速度上限

参数增强微粒群的全局搜索能力, 避免陷入局部极
值; 第二组微粒的惯性权重以 S 型函数递减, 在搜索
后期对极值进行精确搜索, 提高全局最优解的精度.
搜索过程中两组粒子相互交换信息, 若第一组微粒
最优解优于第二组微粒最优解, 则两组微粒交换搜
索方式, 第二组微粒飞到第一组微粒的最优解位置
进行精确搜索, 而第一组微粒则在第二组微粒最优
解位置及其附近搜索, 以免陷入局部最优解, 两组微
粒以此条件不断交换搜索方式, 直到迭代完成或寻
到全局最优解.

两组粒子信息和搜索方式的交换使算法可以综

合两组微粒搜索方式的优越性, 既能避免过早地收
敛和搜索到全局最优解, 又能提高搜索精度. 因此信
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息交换的 DPSO 能有效地辨识范围未知的模型参
数, 在寻找全局最优解的同时提高最优解的精度.
在 PSO 算法中, 惯性权重能平衡全局与局部

搜索[13], 较大的惯性权重可以提高算法的全局搜索,
较小的权值利于微粒的局部搜索. 基于信息交换的
DPSO 算法第一组和第二组粒子的惯性权重调整规
律如式 (18) 和 (19) 所描述:

w1 = wmin + (wmax − wmin)×[
1 + cos

(
6π(k − 1)

Maxgen− 1

)]

2
(18)

w2 = wmin + (wmax − wmin)×[
1− logsig

(
12k

Maxgen
− 6

)]
(19)

式中, wmin, wmax 分别为惯性权重的最大、最小值;
k 为当前的迭代次数; Maxgen 为迭代次数.
为使粒子的速度不至过大而错过最优解, 通常

设定速度的上下限 [−Vmax, Vmax]. 最大速度 Vmax

决定了粒子搜索的位置与最好位置之间的精度[14],
第一组粒子的最大速度上限为 V1max = 1, 而第二组
粒子的 V2max 随迭代次数的线性变化如式 (20) 所
示.

V2max = max(Vmax) + [min(Vmax)−max(Vmax)]×
k

Maxgen
(20)

式中, max(Vmax), min(Vmax) 分别为 Vmax 的最大

值和最小值.
采用基于信息交换的DPSO算法辨识参数的步

骤为:
步骤 1. 初始化两组微粒群, 包括种群数目、微

粒的初始速度、位置和控制参数;
步骤 2. 按式 (17) 计算每个粒子适应度值, 并

求解个体极值和群体极值;
步骤 3. 根据式 (18)∼ (20) 计算两组粒子的惯

性权重和最大速度上下限, 由式 (16) 更新两组微粒
的位置和速度;
步骤 4. 重新计算粒子的适应度值, 更新两组微

粒的个体极值和群体极值;
步骤 5. 若第一组微粒的全局历史最优位置优

于第二组微粒的, 则两组微粒的惯性权重和最大速
度上限变化规律互换, 继续搜索;

步骤 6. 判断是否满足终止条件, 如果满足则停
止搜索, 输出寻优结果; 否则转到步骤 3.

为了测试信息交换的 DPSO 算法性能, 利用
3 个典型的测试函数进行测试, 并与线性递减权重
PSO (Linearly decreasing weight particle swarm
optimization, LDWPSO) 和无信息交换 DPSO 算
法比较. 3 个测试函数分别为

max f1 =
sin
√

x2 + y2

√
x2 + y2

+ e
cos2πx+cos2πy

2 − 2.71289,

|x, y| ≤ 10

min f2 =
10∑

i=1

[
x2

i − 10cos(2πxi) + 10
]
,

|xi| ≤ 5.12

min f3 =
9∑

i=1

[
100(xi+1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2

]
,

|xi| ≤ 10
(21)

LDWPSO 算法的惯性权重在 [0.9, 0.4] 之间随
迭代次数线性递减, 无信息交换 DPSO 算法两组微
粒的搜索方式与信息交换 DPSO 的两组粒子搜索
方式相同, 只是两组粒子间没有信息与搜索方式的
交换, 搜索结果取两组微粒中的最优解. 3 种算法的
种群大小均为 50, c1, c2 均为 1.49445, 最大速度为
测试函数变量的取值范围, 迭代进化 1 000 次, 进行
100 次优化计算. 仿真结果如表 1 所示, 取算法陷入
局部最优解次数 N (寻优结果与函数全局最优值的
绝对误差大于 10−4 视为陷入局部最优解) 与平均最
优函数值 V 为算法性能的评估指标.

表 1 三种算法仿真结果比较

Table 1 The comparative results of three algorithms

函数 LDWPSO 无信息交换 DPSO 信息交换 DPSO

N V N V N V

f1 6 0.9959 5 0.9975 0 1.0054

f2 54 11.26 48 10.89 23 6.19

f3 96 24.73 89 21.57 34 11.35

由表 1 可知, 本文提出的信息交换 DPSO 算法
能有效地避免算法陷入局部最优, 提高了寻优结果
的可靠性和精确性.

3 最小二乘支持向量机的误差补偿模型

沉铁过程反应复杂, 在机理建模过程中有很多
假设条件, 使得机理模型预测的反应器出口亚铁离
子浓度与实测值之间存在误差. 沉铁过程中末槽的



5期 谢世文等: 针铁矿法沉铁过程亚铁离子浓度预测 835

部分压滤液作为返流晶种循环至首槽继续参加反应,
5 个沉铁反应器形成相互关联的系统, 因此返流量
对反应器出口的亚铁离子浓度具有一定的影响. 而
返流量中所含的离子浓度没有离线化验, 各离子浓
度未知, 不能作为输入量加入到针铁矿法沉铁过程
机理模型中, 该模型无法体现这一影响因素.
基于数据驱动的建模方法能够体现返流量的影

响, 将返流量与入口的流量、亚铁离子浓度、三价铁
离子浓度、氢离子浓度、铜离子浓度、氧气通入量和

焙砂添加量作为最小二乘支持向量机的输入量, 采
用参数辨识后机理模型 Fe2+ 预测值与 Fe2+ 实测值

的误差构建训练样本, 建立基于最小二乘支持向量
机的误差预测模型:

e = fLSSVM(XXXn) (22)

式中, XXXn 为最小二乘支持向量机的输入量, 包含
反应器入口的流量、Fe2+ 浓度、Fe3+ 浓度、H+ 浓

度、Cu2+ 浓度、O2 流量、焙砂的量和返流量; e 为

预测误差.
将沉铁过程机理模型与最小二乘支持向量机误

差预测模型采用并联补集成方式进行集成[9], 建立
基于机理建模和数据驱动建模的反应器出口亚铁离

子浓度集成预测模型, 如图 3 所示. 图 3 中, XXXm 为

沉铁过程状态空间机理模型输入量, 包含反应器入
口的流量、Fe2+ 浓度、Fe3+ 浓度、H+ 浓度、Cu2+

浓度、O2 流量和焙砂的量.

图 3 Fe2+ 浓度集成预测模型

Fig. 3 The integrated predicting model of Fe2+

concentration

4 工业验证

沉铁过程是一个复杂、强非线性过程, 且生产过
程中还有很多干扰因素, 因此实际生产过程中很难
精确预测反应器出口的亚铁离子浓度, 但是对亚铁

离子浓度变化的趋势预测却至关重要. 如能精确地
预测其变化趋势, 则可对沉铁过程的优化操作起指
导作用, 适当地调整沉铁过程中的操作量即可稳定
生产流程, 使出口离子的浓度达标. 因此, 提出变化
趋势 (Trend) 这一性能指标来评价预测模型跟踪实
测值的优劣, 其计算如式 (23) 所示.

Trendi = yi+1 − yi (23)

式中, Trendi 为第 i 个样本的变化趋势; yi 为第 i

次采样的 Fe2+ 浓度值. Trend 的正负号表示 Fe2+

浓度将增大或减小, 其绝对值表示增大 (或减小) 的
幅度, 若预测 Fe2+ 浓度的 Trend 与实测 Fe2+ 浓度

的 Trend 符号相同, 则表示它们的变化趋势相同;
否则反之.

以某锌冶炼厂针铁矿法沉铁过程为研究对象,
取 2011 年 4 月 1# 沉铁反应器的工业生产数据, 其
中各离子浓度为每 2 h 离线化验一次, 流量、返流
量、氧气量和焙砂量可以实时在线检测, 其样本点的
时间间隔为 10min, 采用 3σ 准则剔除异常样本和进

行样本时序匹配后共 180 组数据, 随机选取 30 组进
行模型参数的优化选择计算, 其余数据作为最小二
乘支持向量机误差补偿模型的训练样本, 并对 2012
年 9 月 50 组现场工况进行验证. 采用基于信息交
换的 DPSO 算法优化选择机理模型参数, 两组粒子
种群规模均为 30, c1, c2 均为 1.49445, wmax = 1.0,
wmin = 0.1, max(Vmax) = 1, min(Vmax) = 0.1. 经
过 200 次寻优迭代后, 获得最优模型参数为

θθθ = [657.40, 64 837.82, 3 478.58, 0.014697, 62.26]

运用机理模型预测值与实测值的误差构建训练

样本, 建立最小二乘支持向量机误差预测模型, 预测
结果如图 4 所示. 其误差预测模型的平均相对误差
(Mean relative error, MRE)为 0.0622,均方根误差
(Root mean square error, RMSE) 为 0.3205 g/L,
模型能有效地预测后续样本的误差.

图 4 误差预测

Fig. 4 The error prediction
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将机理模型与最小二乘支持向量机误差预测模

型并联补集成, 得到反应器出口亚铁离子浓度的集
成预测模型, 其预测结果如图 5 所示.
对本文基于机理建模和数据驱动建模的亚铁离

子集成预测模型的预测结果进行统计和分析, 对比
文献 [7] 动态模型和文献 [8] 集成预测模型的预测
结果, 其对比结果如表 2 所示. 采用平均相对误差、
相对均方根误差 (Relative root mean square error,
RRMSE)、预测 Fe2+ 浓度的 Trend与实测 Fe2+ 浓

度的 Trend 符号相同的样本比例 (Same-trend) 和
相对误差在 8% 之内的样本比例 (Error-8%) 作为
预测模型的评价指标.

图 5 亚铁离子浓度预测

Fig. 5 The prediction of ferrous iron concentration

相对于文献 [7] 的动态模型, 本文集成预测模型
预测结果的MRE、RRMSE 和 Same-trend 分别提
高了 0.0367、0.0491 和 17%, 文献 [7] 的动态模型
简化了氧化反应的反应级数, 未考虑铜离子对氧化
速率的影响, 因此该模型的预测精度有所降低, 很难
有效地反映 Fe2+ 浓度的变化趋势. 相对于文献 [8]
的集成预测模型, 本文预测模型预测结果的 MRE
和 RRMSE 分别提高了 0.0105、0.0254, 由于文献
[8] 的集成预测模型仅从数据的角度建模, 未考虑沉
铁过程复杂的反应机理, 因此预测精度低于基于机
理建模和数据建模的集成预测模型.

表 2 亚铁离子预测结果对比

Table 2 Comparison of ferrous iron concentration

prediction

评价指标 MRE RRMSE Same-trend Error-8%

文献 [8] 集成模型 0.0907 0.1184 − −
文献 [7] 动态模型 0.1169 0.1421 75% −
本文集成预测模型 0.0802 0.0930 92% 94%

注: − 表示无法统计.

由表 2 可知, 基于机理建模和数据驱动建模的

集成预测模型的精度和跟踪趋势都得到提高, 说明
本文建立的集成预测模型能更好地跟踪 Fe2+ 浓度

的变化趋势, 为针铁矿法沉铁过程的优化控制创造
了条件.

5 结论

本文通过分析沉铁反应过程中的化学反应机理,
建立了反应器出口的亚铁离子浓度机理模型. 提出
基于信息交换的 DPSO 算法辨识模型中的参数, 建
立了基于最小二乘支持向量机的误差补偿模型, 并
采用并联补集成方式将机理模型与误差补偿模型进

行集成, 建立反应器出口亚铁离子浓度的集成预测
模型. 工业验证结果表明集成预测模型预测精度较
高, 能很好的跟踪亚铁离子浓度的变化趋势, 为针铁
矿法沉铁过程的优化控制奠定了基础.
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