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摘要：分析了稀土串级萃取分离的工艺流程，探讨了QPSO优化ELM参数的方法对稀土萃取槽中离子组分含量的预测精度与速度问题，并运用该方法对某厂镨/钕萃取中镨工艺参数的生产数据进行了现场预测分析。结果表明，该软测量方法预测速度快、精度较高，符合稀土萃取生产检测要求。
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Prediction of Component Contents in Rare Earth Extraction Based on QPSO-ELM
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Abstract：Process flow of rare earth extraction and separation was analyzed. Prediction accuracy and speed of ion component in rare earth extraction tank were investigated by QPSO optimization of ELM parameters. The production data of praseodymium in praseodymium/neodymium extraction of one factory was predicted and analyzed by this method. The results show that with advantages of fast speed and high precision, the method meets the requirement of production of rare earth extraction.
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我国的稀土萃取分离技术研究虽处于世界领先，但国内大部分稀土萃取分离过程离子组分含量检测仍然存在检测手段单一、检测的自动化水平低、检测设备价格昂贵且稳定性低等问题，结果造成了整个稀土行业生产效率及资源利用率不高、品质不稳定、环境污染严重等问题[1-3]，因此提出一种精度高、速度快、可靠性和稳定性好的稀土萃取过程元素组分含量预测方法非常有必要。
近年来，人们针对稀土萃取分离过程离子组分含量检测问题提出了许多组分含量软测量的方法，例如RBF（Radial Basis Function）神经网络、LS-SVM（Least Squares Support Vector Machines)等方法[4-5]，但这些软测量模型对模型的训练时间关注较少，且实时性不足。本文在分析稀土萃取分离工艺流程及其他学者提出的软测量模型基础上，提出了基于QPSO-ELM的软测量方法，ELM（极限学习机）在建立模型时只需要设置隐藏节点的数目，使ELM具有能快速学习的特点，同时通过QPSO（量子粒子群算法）约束ELM的随机输入权值和阈值，能有效提高预测精度及速度，使其能很好地适应高实时性及高精度的场合。
1 稀土萃取分离工艺流程
目前国内针对稀土萃取分离单一元素主要采用的方法是溶剂萃取法及串级萃取法，其原理是将稀土溶液与萃取剂相互混合，得到较高纯度的稀土元素萃取液，再经过反萃阶段将稀土元素洗出[6]。其萃取工艺流程如图1所示。
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图1 稀土串级萃取工艺流程图
Fig.1 Process flow diagram of cascade extraction of RE
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作者简介：刘飞飞（1962-），男，江西赣州人，博士，教授.
由煤油和氨水及P507按比例混合制备的萃取剂，左向右流动，第n级加入稀土料液，第n+m级加入洗酸液，向左流动，第n+m+k级加入反酸剂，反酸剂向左流动。这样萃取剂会将料液中稀土元素萃取至萃取槽上层并向洗涤段流动，难萃组分在下层并进入水相出口；洗酸液在洗涤段进一步将萃取液中的难萃组分分离至下层水相，提高稀土元素组分浓度；反酸液在反萃段将萃取液中的萃取剂洗出变为空白有机相重新进入萃取段，萃取液中分离出的稀土元素在下层流入有机相产品出口。
2 基于QPSO-ELM的组分含量软测量建模

2.1 ELM模型建立
ELM是一种单隐层前馈神经网络，其数学模型如图2所示。
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图2 ELM一般模型

Fig.2 General ELM model
对随机训练样本集（
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设ELM的隐层节点个数为
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式中，
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的内积。
假设模型可以以零误差逼近这
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个互异的数据样本，则有
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满足式（2）：
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将上式简化为
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其中，H矩阵表示隐层输出矩阵隐含层；H矩阵的列表示对应于第
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个隐含层关于
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组输入向量的输出，H矩阵的行表示ELM的隐含层关于每组输入向量的输出。

则输出权值矩阵可以表示为：
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H+是隐层输出矩阵H的伪逆（也叫广义摩尔逆，Moore-Penrose）。
2.2 QPSO优化算法建模

QPSO优化算法模型具有建模简单且容易实现、控制参数的个数少、全局搜索能力和寻优精度高等特点[7-8]。
假设一个D维搜索空间内，有m个表示潜在问题解的粒子组成粒子群体表示成：
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在第t次迭代寻优过程中，个体历史最优位置表示成：
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群体历史最优位置表示成：
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则量子粒子群优化算法的位置更新为：
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            （7）
式中，b表示收缩扩展系数；mbest表示群体的平均最优位置；p代表介于个体历史最优位置和群体历史最优位置之间的一个随机位置；u表示[0,1]之间的随机数。

采用线性减小的方法，mbest、p、b的计算式为：
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式中，
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表示(0,1)之间的随机数；
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表示当前迭代次数；
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T

表示最大迭代次数。
2.3 QPSO-ELM建模

1）采集150组数据并从中随机选取120组构成训练样本，每组样本都包含洗液流量、有机流量、料液流量、料液分配数据为模型输入量，镨组分含量为模型输出量。
2）将样本数据归一化至[0,1]区间，转换公式如下：

[image: image45.wmf]min

maxmin

1,,120

i

i

xx

yi

xx

-

==

-

L

         （11）
式中
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为样本数据的最大值，
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为样本数据的最小值，
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x

为归一化前的数据，
[image: image49.wmf]i

y

为归一化后的数据。
3）训练模型时由QPSO约束ELM的输入权重和阈值，并按下式计算输出结果和期望输出的均方根误差，当迭代次数达到最大或
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不再变化时停止迭代，以
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值最小时的权重和阈值分配方案建立QPSO-ELM的稀土萃取过程组分含量预测模型。
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式中，
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4）对QPSO-ELM模型输出数据按式（13）反归一化得到镨组分含量预测值：
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式中，
[image: image56.wmf]st

x

为QPSO-ELM输出值；
[image: image57.wmf]y

为反归一化后的xx组分含量值。
3 仿真结果与讨论

仿真首先通过120组生产数据比较QPSO-ELM、ELM、BP三种预测模型性能，验证了QPSO-ELM模型的有效性。比较结果如表1所示，随着训练数据的增加，BP模型虽预测精度高于ELM，但其训练、预测时间都大于QPSO-ELM、ELM模型，且精度降低。ELM模型在时间上最优，但预测精度都明显低于另外两模型。QPSO-ELM模型在继承ELM模型时间优势的基础上通过QPSO优化达到较好的预测精度。
表1 预测模型参数比较

Table 1 Comparison of prediction model parameters

	样本数
	训练方法
	训练时间/s
	预测时间/s
	RMSE

	50
	QPSO-ELM
	2.78
	0.06
	0.336

	
	ELM
	1.67
	0.04
	4.58

	
	BP
	26.22
	0.89
	2.412

	80
	QPSO-ELM
	6.23
	0.11
	0.342

	
	ELM
	3.62
	0.08
	5.22

	
	BP
	65.35
	1.95
	3.54

	120
	QPSO-ELM
	10.23
	0.23
	0.34

	
	ELM
	7.61
	0.15
	5.64

	
	BP
	137.43
	4.32
	3.95


对30组测试数据使用该三种模型进行镨组分含量的预测，预测结果如图3所示，根据图3的曲线可知，三种组分含量预测模型效果相比，QPSO-ELM模型的预测效果最佳，预测的最大相对误差0.96154%远远小于无参数约束的ELM模型误差17.7885%，而BP模型误差虽然小于ELM模型，但明显大于QPSO-ELM模型，说明基于QPSO优化ELM随机权重和阈值的预测模型可以有效改善ELM预测误差大的问题，且较传统的稀土萃取组分含量预测模型的精度有较大的提升。
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图3 预测结果(a)和相对误差(b)
Fig.3 Prediction result (a) and relative error (b)
4 结论

1）运用QPSO-ELM方法建立了稀土萃取过程组分含量预测模型，明显改善了ELM预测模型误差大的问题。
2）通过三种预测模型的建模对比，QPSO-ELM模型在保持了ELM学习速度快优点的同时提高了预测精度。
3）根据现场镨组分含量数据预测结果和相对误差的比较，QPSO-ELM模型预测有较好的预测精度，用于稀土萃取过程组分含量软测量是完全可行的。
4）QPSO-ELM模型测量方法在120组数据的训练时间在11 s内，30组预测时间在0.3 s内，RMSE小于0.35，表明该软测量方法预测速度快、精度较高，符合稀土萃取生产检测要求。
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