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基于遗传算法优化 BP 神经网络的稀土萃取过程建模
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摘要: 针对稀土萃取分离过程工艺复杂 /难以对其建立精确的过程控制模型，提出了稀土萃取过程遗传算

法优化 BP 神经网络建模方法． 根据现场工艺参数，确定稀土萃取过程级数和各进料设定流量; 运用串级

萃取理论对稀土萃取过程产生各级组分含量数据分析; 应用 Matlab7． 10 数学软件进行分析计算，为确保

2 端出口产品最终达到所需纯度对过程进行研究分析，并以 CePr /Nd 萃取过程为例进行建模研究，对实

际生产过程工艺操作控制具有一定的借鉴意义．
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0 引言

稀土萃取分离生产过程复杂、反应时间长［1-2］，

完全依靠生产现场的实验研究势必会耗费大量的时

间． 随着科技水平的提高，计算机软件逐步运用到各

行各业，在稀土萃取分离的研究过程中，运用 Mat-
lab7． 10 软件对整个过程进行研究分析，可节省人

力、物力和能源［3］．
对稀土萃取过程的建模进行研究的取得了较大

成效，但也存在不足． 文献［4］提出了串级萃取平衡

计算模型，该模型仅反映萃取平衡下各级组分含量，

难以反映萃取过程的动态变化特性; 文献［5］提出

了稀土萃取过程双线性动态模型，该模型的预测精

度在一定范围内较高，但当稀土萃取工艺过程变化

较大时，则该模型的预测误差较大，不能满足控制要

求; 文献［6］基于分段集结建模的思想提出稀土萃

取过程多模型建模方法，但模型计算量较大． 文献

［7］在流体动力学研究基础上建立了稀土萃取分离

动态数学模型并建立模拟仿真系统，但由于其不确

定因素较多，计算较为复杂，不适合作为控制模型使

用． 此外，文献［8-9］分别运用 ANFIS 和多模型等建

模方法对萃取过程建模，达到较好效果．
神经网络经过一段时间的发展与研究，取得了

较大进展，并成为一种具有独特风格的信息处理方

法，广泛应用于科学研究当中，文献［10-11］采用遗

传优化算法结合神经网络在数据预测及拟合上有较

好的应用效果． 文献［12-13］运用遗传 BP 算法对模

型进行预测补偿，大大提高输出精度．
本文以串级萃取理论为基础，应用神经网络技

术，提出一种遗传算法( GA) 优化 BP 神经网络建模

方法，运用该方法对 CePr /Nd 萃取过程组分含量控

制过程进行建模，实现稀土萃取过程进行有效分析．

1 稀土萃取过程简介

由于稀土元素间的性质相近，要完成元素间的

分离若只采用单级萃取一般达不到分离要求． 稀土

工业生产中普遍采用多级萃取器组成的串级萃取来

完成稀土的分离，使被萃物质与水相、有机相多次接

触达到良好分离的效果． 稀土串级萃取分离生产过

程一般包含 n 级萃取、m 级洗涤，如图 1 所示．
萃取剂以流量 VS 从萃取段第 1 级注入萃取槽;

含有易萃组分 A 和难萃组分 B 的料液以流量 VF 从

第 n 级萃取槽加入; 洗涤液以流量 VW 从最后一级

( 第 m + n 级) 加入． 在萃取段主要把料液中大部分

易溶于有机相的组分 A 和少量 B 萃入有机相得到负

载有机相; 在洗涤段可把负载有机相中少量的难萃



组分 B 洗回水相，如此便可对易萃组分 A 和难萃组

分 B 进行有效分离． 经过萃取段与洗涤段多级的交

换与纯化，最终可在萃取段第 1 级得到纯度为 YB 的

含难萃组分 B 的水相出口产品以及在洗涤段第 m +
n 级得到纯度为 YA 的含易萃组分 A 的有机相出口产

品． 其中，YA，K、YB，K 分别代表洗涤段的控制监测点

有机相中 A 的组分含量和萃取段的控制监测点水相

中 B 的组分含量［14］．

图 1 稀土萃取生产过程图

2 萃取过程建模

2． 1 GA 优化 BP 神经网络描述

与人脑或生物神经网络一样，具有学习外界并

进行基本特性的抽象和建模，形成一定的自我学习

能力，最终形成可以适应环境的一种类似生物交互

方式，即神经网络技术． 目前，该技术也已逐步发展

成为智能科学计算的重要组成部分． 在实际生产过

程中，运用神经网络技术，可解决一些较为复杂的问

题，为实现生产过程自动控制提供了有效的方法．
2． 1． 1 BP 神经网络 BP 神经网络的拓扑结构如

图 2 所示． 一般常用的神经网络结构包括输入层、隐
含层和输出层共 3 层． 该网络的信号从输入层引进，

再经过隐含层各层进行处理，一直到输出层，都是前

向传递的过程． 在整个网络传递过程当中，每一层的

神经元状态只由上一层神经元状态对其产生影响．

图 2 神经网络拓扑结构图

BP 神经网络在实际运用过程中，首先要对整个

网络进行训练，主要包括以下步骤:

( i) 对网络进行初始化． 根据所需设计系统的输

入和输出，确定网络所包含的输入层节点数 n、隐含

节点数 l、输出节点数 m; 以及神经元激励函数、各连

接层之间的权值、阈值和给定学习速率等．
( ii) 计算隐含层的输出． 可由输入变量、连接权

值 ωij和阈值 a 计算得出

Hj = f ∑
n

i = 1
ωijχ i － a( )j ，

其中 l 为隐含层节点数，f 为隐含层激励函数，j = 1，

2，…，l，可由下式得出

f( x) = 1 ( 1 + e) － x ．
( iii) 计算输出层的输出． BP 神经网络预测输出

O 可再根据上述的隐含层输出 H，连接权值 ωil和阈

值 b 计算得出

Ok = ∑
l

j = 1
Hjω jk － bk，k = 1，2，…，m ．

( iv) 计算误差． 网络的预测误差 e 可通过上述

的网络预测输出 O 和期望输出 Y 计算得出．
ek = Yk － Ok，k = 1，2，…，m．

( v) 更新权值． 根据预测误差 e不断对网络连接

权值 ωij，ω jk 进行更新，其表达式为

ωij = ωij + ηHj ( 1 － Hj ) x( i)∑
m

km = 1
ω jk ek，

i = 1，2，…，l，k = 1，2，…，m;

ω jk = ω jk + ηHjek，
j = 1，2，…，l，k = 1，2，…，m ;

其中 η 为学习速率．
( vi) 更新阈值． 通过上述网络预测误差 e 可对

网络节点的阈值 a 和 b 进行更新

aj = aj + ηHj ( 1 － Hj ) x( i)∑
m

k = 1
ω jk ek，

j = 1，2，…，l ，

bk = bk + ek，k = 1，2，…，m．
( vii) 判断算法迭代是否结束，如果没结束，返

回至( ii) ．
通过上述几个步骤，结合神经网络工具箱，对神

经网络控制参数进行调节，不断进行训练，使网络对

稀土萃取过程产生联想记忆和预测能力，可得到合

适的稀土萃取过程模型．
2． 1． 2 GA 优化 BP 神经网络 运用遗传算法对

BP 神经网络进行优化，主要是通过遗传算法对 BP
神经网络的初始权值和阈值进行优化，从而使预测

输出结果更好，其优化过程主要包含以下几个要素:

( i) 对种群进行初始化． 通过编码确定种群，对种群

进行初始化，使个体包含神经网络的权值和阈值． 已知网

络结构，即可获得一个结构、权值、阈值确定的神经网络．

513第 3 期 徐芳萍，等: 基于遗传算法优化 BP 神经网络的稀土萃取过程建模



( ii) 适应度函数的确定． 个体适应度 F，用来判

断群体中每个个体的优劣，是网路系统的预测输出

和期望输出之间误差的绝对值，其计算公式为

F = k(∑
n

i = 1
abs( yi － oi ) ) ，

其中 yi、oi 分别表示网络第 i 个节点的期望输出和

预测输出，k 为系数．
( iii) 选择操作． 选择算子操作有多种，最常用的

是轮盘赌法． 该方法是在适应度比例的选择策略基

础上，对每个基因个体 i 选择，选择概率 pi 可表示为

fi = k /Fi，

pi = fi ∑
N

j = 1
fi，

其中 fi 为适应度值的倒数，N 为种群的规模．
( iv) 交叉操作． 上述个体采用的是实数编码，所以

交叉操作也采用实数交叉法． ，则第 k 个基因a k和第 l
个基因 al 在 j 位的交叉操作方法分别有如下表示:

akj = akj ( 1 － b) + aijb ，

aLj = aLj ( 1 － b) + akjb．
( v) 变异操作． 比如第 i 个个体的第 j 个基因 aij

变异，其变异操作可表示为

aij =
aij + ( aij － amin ) f( g) ， r ＞ 0． 5，

aij + ( amin － aLj ) f( g) ， r≤ 0． 5{ ，

其中 amax 是 aij 的 上 限; amax 是 aij 的 下 限; f ( g ) =
r2 ( 1 － g /Gmax )

2，r2 是当前迭代次数，Gmax 是进化次

数上限; r 是随机数，范围在［0，1］间［15-19］．
算法流程图如图 3 所示． 将经过预处理的数据

通过神经网络训练初步找到适应度值，再通过遗传

算法的几个要素进行处理得到合适的适应度值，重

新获取最优的权值阈值，通过计算误差不断更新权

值阈值，直到满足要求．

2． 2 稀土组分含量建模

以某公司 CePr /Nd 萃取分离过程为实验验证

对象． 其中，料液成分及主要工艺参数如表 1 所示．
表 1 CePr /Nd 萃取分离过程工艺参数

料液组成
fA = 0． 371，fB = 0． 184，

fC = 0． 445

分离指标 PBC1 = 0． 99，P
－
An+m = 0． 999

分离系数 βAB = 1． 50，βBC = 2． 03

出口分数 f 'A = 0． 371 5，f 'B = 0． 628 5

萃取量、洗涤量 S
－
= 2． 038，W = 2． 667

级数 n = 26，m = 36

BP 神经网络训练函数具体参数设置为: 训练次

数为 100; 训练目标设为 0． 000 03; 学习速率为 0． 1．

遗传算法优化的参数设定为: 种群规模为 20，进化

代数为 100，交叉概率为 0． 6，变异概率为 0． 001．

图 3 GA 优化 BP 神经网络流程图

3 仿真结果

以 CePr /Nd 萃取生产过程为例，分别采用 BP
神经网络和 GA 优化 BP 神经网络对稀土萃取过程

进行建模分析． 为验证建立的稀土萃取过程模型系

统的正确性，将所得数据随机打乱，选择其中一些数

据样本建模，再利用剩下的数据来验证上述模型．
运用 GA 优化 BP 神经网络对网络初始阈值进

行优化，运行过程中，比较 BP 神经网络和 GA 优化

BP 神经网络的均方误差与响应曲线． 如图 4 和图 5
所示，可以看出，GA 优化 BP 神经网络迭代次数少，

运行速度较快，与 BP 神经网络结构选择相比，可实

现结构和权值、阈值的优化．
运用遗传算法对 BP 神经网络内部参数进行优

化，充分应用神经网络广泛的非线性映射能力，提高

学习过程中的泛化和逼近能力，可使神经网络预测

输出得到改善，从而使得模型精度进一步提高，其最

优初始权值和阈值如表 2 所示．
图 6 和图 7 描述了分别描述了 BP 神经网络的

稀土萃取过程 CePr 和 Nd 元素的建模跟踪曲线． 图

8 和图 9 分别是 BP 神经网络和遗传算法优化 BP 神

经网络建模的 2 组分含量误差曲线，从图 6 ～ 图 9
可以看出，运用 GA 优化 BP 神经网络结构初始权

值、阈值，使得各模型能具有较高精度的预测监测级

组分含量值，预测输出与实际输出之间的误差都在

2%之内，满足要求． 预测结果明显优于前者．
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图 4 BP 神经网络误差平方和曲线 图 5 GA 优化 BP 神经网络误差平方和曲线

表 2 最优初始权值阈值

输入层
隐含层
间权值

0． 320 5 0． 085 7 0． 050 1 1． 465 5 － 0． 186 7 0． 049 1 － 0． 533 8 0． 316 1
0． 320 5 － 0． 499 7 0． 050 1 1． 465 5 － 0． 772 1 0． 049 1 0． 051 6 0． 316 1

－ 0． 050 8 － 0． 278 9 0． 183 3 － 0． 191 5 0． 050 6 0． 400 5 0． 038 9 2． 092 5
－ 0． 328 0 0． 180 9 0． 153 4 0． 797 0 0． 220 4 － 0． 497 1 0． 516 0 0． 654 6

隐含层
节点阈值 0． 705 0 0． 080 7 0． 034 6 0． 653 1 0． 710 2 0． 043 7 0． 838 3 0． 950 5

隐含层
输出层
间权值

－ 0． 944 2 － 0． 236 8 2． 063 4 － 0． 015 2 － 0． 316 9 1． 218 5 0． 709 1 0． 032 7
－ 0． 056 4 0． 067 7 2． 561 6 0． 007 2 0． 055 1 － 1． 114 2 0． 177 4 － 0． 023 5

输出层
节点阈值 － 0． 171 7 － 0． 070 5

4 结束语

本文针对稀土萃取分离过程难以建立合适的数

学模型，提出了一种稀土萃取分离过程建模方法． 分

别利用 BP 神经网络和遗传算法优化 BP 神经网络技

术训练得到描述稀土对萃取过程模型． 最后基于

CePr /Nd 分离的动态数据在 Matlab 平台上进行仿真

分析，该仿真结果表明所提出的模型满足稀土萃取过

程分析，可使两端产品的纯度达到出口要求，对实际

生产起到一定的借鉴意义． 同时运用先进控制方法对

稀土萃取过程进行控制，是本研究的下一个目标．

图 6 CePr 元素组分含量模型跟踪曲线

图 7 Nd 元素组分含量模型跟踪曲线

图 8 CePr 元素组分含量误差曲线
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图 9 Nd 元素组分含量误差曲线
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The Modeling of the Ｒare-Earth Extractive and Separate Process Based on
Genetic Algorithm and BP Neural Network

XU Fangping1，WANG Xiyan2，YANG Hui1 * ，HE Lijuan1

( 1． College of Electrical and Electronic，East China Jiaotong University，Key Laboratory of Advanced Control ＆
Optimization of Jiangxi Province，Nanchang Jiangxi 330013，China;

2． Zhengzhou Ｒailway Vocational ＆ Technical College，Zhengzhou Henan 450052，China)

Abstract: To solve the difficulty of rare earth separation and establishing precise process control model of the rare
earth extraction process，the genetic algorithm-BP neural network modeling method of the rare earth extraction
process is proposed． Based on the process parameters of the site，the stages and the flow-rate of each feed of the rare
earth extraction process are determined． According to the countercurrent extraction theory，the component content
data at all levels of rare earth extraction process is analyzed． Through the analysis and calculation by using Matlab7．
10，the extraction process is studied to ensure that both end of export products eventually can reach the required pu-
rity． For the example of the modeling studies on the CePr /Nd extraction process，it shows the certain reference sig-
nificance to process operation control in the actual production process．
Key words: genetic algorithm; the extractive and separate of CePr /Nd; BP neural network
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