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罗汉果籽吸附氟离子效果的不同预测模型研究 
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摘  要: 目的  建立不同罗汉果籽吸附氟离子预测模型。方法  以吸附量为评价指标, 筛选影响吸附效果的

因素。在单因素的基础上, 通过响应面法(response surface methodology, RSM)优化吸附温度、接触时间、吸附

剂投加量、氟离子初始质量浓度和溶液 pH。以吸附温度、接触时间、吸附剂投加量、氟离子初始质量浓度和

溶液 pH 作为输入参数构建基于反向传播人工神经网络(back propagation artificial neural network, BP-ANN)的

吸附量预测模型。根据模型在预测集上的表现确定具体的输入参数, 将优化隐含层神经元数的 BP-ANN 与其

他学习模型[遗传算法(genetic algorithm, GA)]优化的模型对比。结果  通过两种模型的决定系数(coefficient of 

determination, R2)、平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、均方误差(mean square error, MSE)、均方根误差

(root mean square error, RMSE)、平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error, MAPE)值比较, 得出

GA-BP-ANN 预测模型(R2=0.92594)的预测效果较优于 BP-ANN (R2=0.88498)。结论  相较于 BP-ANN 预测模

型, 经过优化后的 GA-BP-ANN 预测模型对吸附量的预测精度更高。GA-BP-ANN 预测模型可为罗汉果籽吸附

氟离子效果提供技术参考, 去除水中氟离子效果较好。 
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Study on different predictive models for the adsorption of fluoride  
ions by Siraitia grosvenorii seeds 
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ABSTRACT: Objective  To establish a prediction model of fluoride ion adsorption by different Siraitia 

grosvenorii seeds. Methods  The adsorption capacity as evaluation index for screened factors affected the 

adsorption effect. Based on single-factor experiments, response surface methodology (RSM) was used to optimize the 

adsorption temperature, contact time, adsorbent dosage, initial fluoride ion mass concentration, and solution pH. An 

adsorption capacity prediction model was constructed using back propagation artificial neural network (BP-ANN) 

with the input parameters being adsorption temperature, contact time, adsorbent dosage, initial fluoride ion mass 
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concentration, and solution pH. According to the performance of the model in the prediction set, the specific input 

parameters were determined, and the BP-ANN which optimizes the number of neurons in the hidden layer was 

compared with the models optimized by other learning models (genetic algorithm, GA). Results  By comparing the 

coefficient of determination (R2), mean absolute error (MAE), mean square error (MSE), root mean square error 

(RMSE), mean absolute percentage error (MAPE) values of the two models, it was concluded that the GA-BP-ANN 

model (R2=0.92594) had a better predictive effect than the BP-ANN model (R2=0.88498). Conclusion  Compared 

with BP-ANN prediction model, the optimized GA-BP-ANN prediction model has higher prediction accuracy for 

adsorption capacity. GA-BP-ANN prediction model can provide technical reference for the adsorption effect of 

fluorine ions by Siraitia grosvenorii seeds, and the removal effect of fluorine ions in water is better. 
KEY WORDS: Siraitia grosvenorii seeds; back propagation artificial neural network; genetic algorithm; fluoride 

ions; prediction model; response surface 
 
 

0  引  言 

氟是人体必需的微量元素之一, 在适宜浓度下, 氟离子

可以促进骨骼和牙齿的健康发育, 防止龋齿和骨质疏松症的

发生。氟离子摄入量超过 1.5 mg/L 时, 会造成机体内氟中毒, 
引起氟斑牙、氟骨症、磷代谢混乱等[1‒2]。氟离子的含量是生

活饮用水水质监测的重要指标之一, 饮用水中氟的含量在

0.5~1.0 mg/L 内比较适宜[3]。GB 5749—2022《生活饮用水卫

生标准》明确规定自来水中氟含量限值为 1.0 mg/L。 
目前, 处理含氟水的方法主要有: 吸附、电凝聚气

浮、沉淀、反渗透、膜分离等 [3]等。其中吸附法工艺简

单、操作方便。其原理是水中氟离子与吸附材料表面的

其他离子或基团发生静电或络合作用被“滞留”在吸附剂

上而除去。目前用于制备除氟吸附剂的原料主要有梧桐

落叶 [4]、膨润土 [5]、天然沸石 [6]、贝壳 [7]、壳聚糖 [8‒9]、

桑树叶[10]等。 
罗汉果隶属葫芦科, 其果实形状为圆形、卵圆形, 果

实较大、坚实, 且具有清热的功效[11‒12]。果实经提取分离

罗汉果甜苷、黄酮、四环三萜酸等化合物; 罗汉果壳、罗

汉果籽和果囊的主要成分为木质素、纤维素和半纤维素等, 
其中, 罗汉果籽的含量最高[13]。已有研究表明, 罗汉果籽

的多糖[14]和籽油提取[15]的研究较为详细, 但制备除氟吸

附剂的研究较少。 
响应面法(response surface methodology, RSM)是一种

优化工艺条件的有效方法, 既考虑实验的随机误差, 又可将

复杂的未知函数关系在小区域内简单数学模型来拟合, 在实

验条件寻优过程中, 可连续对实验的各个水平进行分析, 在
提取工艺优化中使用比较多[16‒17]。然而, 实验各因素和水平

选取不当, 会影响优化结果, 且无法进行非连续变量优化。 
人工神经网络(artificial neural network, ANN)具有卓

越的并行处理、非线性、自学习、自适应和逼近能力, 可
以有效地预测建模, 被广泛应用于花青素、小麦胚芽维生

素 E、黄酮类化合物等提取工艺中[18‒19]。近年来, 将 ANN
与食品加工业结合的研究越来越多, 将 ANN 与蛋白质降

解指标相结合, 可准确预测干腌火腿的特征[20]。通过对大

米特性的综合分析, ANN 可以预测大米样品风味和质量, 
是一种预测模型工具 [21]。ANN 也可以准确预测蛋类

的质量 [22]。研究者构建基于反向传播人工神经网络(back 
propagation artificial neural network, BP-ANN)的鸡蛋货架

期和贮藏时间预测模型 , 并与机器学习对比 , 发现

BP-ANN 预测精度更高[23‒24]。BP-ANN 还可以用于熏肉

质量的预测, 主要是以理化指标、辐照剂量和储存时间

为输入变量 , 菌落总数和感官评分为输出层 , 构建

BP-ANN 模型。结果表明, 基于理化指标、辐照剂量和

贮存时间的 BP-ANN 在预测熏肉的多重品质方面具有很

大的潜力[25]。 
遗传算法(genetic algorithm, GA)是一种模拟自然界生

物进化过程的全局搜索优化算法。它具有全局寻优的特点, 
能够有效地解决非线性、多峰和复杂函数的优化问题。GA

通过模拟生物进化过程中的选择、交叉和变异等操作, 使

得解空间中的个体(即问题的解)不断进化, 从而逼近最优

解。在工艺优化研究中, GA 被广泛应用于各种场景, 以取

得更好的优化和预测效果[26‒27]。 

由于目前关于吸附氟离子的实验模型大部分都基于

单一的吸附效果和传统吸附动力学模型展开, 鲜有针对于

相同实验条件下, 神经网络模型对吸附条件的预测研究。

因此, 本研究系统性地研究罗汉果籽吸附氟离子的吸附效

果, 在单因素实验的基础上, 构建 RSM 模型; 将吸附温

度、接触时间、吸附剂投加量、氟离子初始质量浓度和溶

液 pH 作为输入参数, 吸附量作为输出参数, 构建 BP-ANN

预测模型; 根据模型在预测集上的表现以确定最优输入参

数, 并对隐含层神经元个数进行优化, 最后将最优模型与

GA-BP-ANN 模型进行对比, 以期为罗汉果籽的高附加值

化和罗汉果籽吸附氟离子吸附效果提供技术支持。 
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1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

罗汉果籽(罗汉果经分离后的籽, 呈颗粒状, 来自广

西某公司)。 
盐酸、氢氧化钠(分析纯, 四川西陇科学股份有限公

司); 聚合氯化铝(分析纯, 天津市光复精细化工研究所); 
氟化钠(分析纯, 广州化学试剂厂); 氯化钠(分析纯, 天津

致远化学试剂有限公司); 碳酸氢钠(分析纯, 广东光华科

技股份有限公司), 氟化物 SPADNS 试剂(哈希公司); 实验

用水为超纯水。 

1.2  仪器与设备 

DR3900分光光度计(哈希公司); IS-RDV3立式双门双

层恒温振荡器(上海予卓仪器有限公司); FA2004N 分析天

平(精度 0.1 mg, 上海菁海仪器有限公司); DHG-9145A 电

热恒温鼓风干燥箱(上海齐欣科学仪器有限公司)。 

1.3  方  法 

1.3.1  罗汉果籽吸附剂的制备 
取 20 g 罗汉果籽, 加入 1000 mL 2%的聚合氯化铝溶

液, 浸泡 24 h。取出, 用蒸馏水将其洗涤 3~4 次, 放置于

80℃的鼓风干燥箱中干燥 2 h 至恒重, 装袋保存。 
1.3.2  吸附体系的构建和单因素实验 

以 25 mL 氟离子溶液为研究对象, 对吸附温度、吸附剂

投加量、氟离子初始质量浓度、溶液 pH、接触时间、共存离

子 5 个因素进行单因素实验, 讨论其对吸附率的影响, 其中

吸附温度设 20、25、30、35、40、45℃共 6 个水平; 吸附剂投

加量设 1、2、3、4、5、6、7 g/L 共 7 个水平; 氟离子初始质

量浓度设 1、2、3、4、5、6 mg/L 共 6 个水平; 溶液 pH 设 5、
6、7、8、9、10 共 6 个水平; 接触时间设 15、30、60、90、120、
180 min 共 6 个水平。所得数据均为重复实验的平均值。 
1.3.3  解吸实验的建立 

称取 3 份 0.15 g 改性罗汉果籽, 分别加入盛有 25 mL 
2 mg/L 氟化钠溶液中, 吸附能力达到一个平衡状态后过

滤、洗净、烘干, 回收吸附剂。将回收烘干的吸附剂分别

投放入盛有 0.1 mol/L 的氢氧化钠和 0.1 mol/L 的盐酸中, 
解吸至平衡, 测定解吸后氟离子质量浓度。 
1.3.4  吸附率和解吸附的计算 

实验中氟离子质量浓度采用紫外分光光度法测定。吸

附量、吸附率和解吸率计算公式分别见(1)~(3):  

0 e
e

( )C C VQ
m

−=         (1) 

0 e

0

100C CW
C
−= ×         (2) 

i

0 e

100CY
C C

= ×
−

        (3) 

式中 Qe--平衡时的吸附量(mg/g); W--平衡时的吸附率(%); 
Y--平衡时的解吸率(%); m--吸附剂投加量(g); V--溶液体积

(L); C0--吸附前溶液中氟离子的质量浓度(mg/L); Ce--吸附

后溶液中氟离子的质量浓度(mg/L); Ci--解吸后溶液中氟离

子的质量浓度(mg/L)。 
1.3.5  RSM 实验设计 

在单因素实验结果基础上, 以吸附温度、接触时间、

吸附剂投加量、氟离子初始质量浓度、溶液 pH 为自变量, 
以吸附量和吸附率为响应值。根据中心点复合实验设计, 
优化吸附效果。因素与水平设计见表 1。 
.3.6  BP-ANN 模型的构建 

本研究采用 3 层的 BP-ANN 模型(输入层、隐含层、

输出层)创建实验因素的优化模型。选取吸附温度、接触时

间、吸附剂投加量、氟离子初始质量浓度、溶液 pH 5 个变

量作为网络输入层节点, 采用最大最小法把数据进行归一

化处理在 0~1 之间。 
吸附率作为输出层节点, 其活化函数为 Purelin。隐含

层节点的活化函数选用 Tansig。选用 5-X-1 结构, 确定网

络的结构。隐含层神经元 X 由公式(4)计算:  

l m n a+ +＜           (4) 
式中: l: 隐含层神经元数; m: 输入层神经元数; n: 输出层

神经元数; a: 经验值(0~10)。 
BP-ANN 结构如图 1 所示。选用优化后的训练方案, 

对 RSM 得到的 32 组实验进行 BP-ANN 训练, 目的使网络

实现给定的输入输出映射关系。经过测试样本测试

BP-ANN 模型性能, 从而确定 BP-ANN 模型。以均方误差

根(root mean square error, RMSE)、平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error, MAPE) 和 决 定 系 数

(correlation coefficient of determination, R2)大小作为评价模

型标准。 
RMSE 和 MAPE 越低, R2 越高, 则证明所建立的模型

越稳健。 
 

表 1  响应面实验因素及水平 
Table 1  RSM test factors and levels 

水平 A 吸附温度/℃ B 接触时间/min C 吸附剂投加量/(g/mL) D 氟离子初始质量浓度/(mg/L) E 溶液 pH 

‒2 15 30 4 1.0 5 
‒1 20 45 5 1.5 6 
0 25 60 6 2.0 7 
1 30 75 7 2.5 8 
2 35 90 8 3.0 9 
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图 1  吸附氟离子的 BP-ANN 模型 
Fig.1  BP-ANN model for adsorption of fluoride ions 

 
1.3.7  GA-BP-ANN 模型的建立 

BP-ANN 训练完成后 , 利用响应面实验数据作为

BP-ANN 输入数据, 以吸附量为目标函数。为了得到最优

解, 将 BP-ANN建模与 GA结合, 优化吸附量工艺参数, 进
行全面仿真实验。设定自变量搜索边界为吸附温度

15~35℃, 接触时间 30~90 min, 吸附剂投加量 4~8 g/mL, 
氟离子初始质量浓度 1.0~3.0 mg/L, 溶液 pH 5~9。 

2  结果与分析 

2.1  单因素实验结果 

单因素实验结果如图 2 所示。由图 2A 可知, 当吸附

温度由 20~25℃时, 随着温度的升高, 吸附量呈逐渐升高

趋势, 在 25℃时吸附量达到 0.30 mg/g。从 25~40℃, 呈下

降趋势, 40~45℃下降趋势更加明显。这意味着吸附平衡

后 , 吸附量随温度的升高而降低 , 变化趋势与文献基本

一致[28]。因为吸附反应通常是放热反应, 达到平衡后继续

升温, 会导致吸附量降低。未达到吸附平衡时, 吸附量随

吸附温度的升高而增大。因此选用吸附温度 25℃为中心点

设计 RSM 实验。 
由图 2B 可知, 随着吸附接触时间的延长, 吸附效果

越来越好。在 120 min 时, 吸附量趋于平衡, 这与文献中的

吸附平衡时间一致[29]。但是, 综合时间成本方面考虑, 在
时间 60 min 时吸附效果较好, 吸附后的氟离子质量浓度为

0.24 mg/L, 吸附量为 0.295 mg/g, 吸附率为 88%。 
由图 2C 可知, 随着吸附剂用量的增加, 吸附量逐渐

增大。因为吸附剂材料投放量较少时, 吸附材料上能与氟

离子吸附位点少, 吸附的能力较弱, 因此吸附率低。当吸

附剂投加量增加, 吸附位点增加, 故吸附量会随之上升。

当吸附剂用量为 6 g/L 时, 吸附出现平衡, 此时吸附量为

0.323 mg/g, 吸附率为 96.83%, 吸附效果达到最佳, 从而

可以确定在进行其他单因素实验时吸附剂用量选用 6 g/L, 
这与文献的吸附剂投加量一致[30]。 

由图 2D可知, 当氟离子初始质量浓度在 1~6 mg/L时, 
吸附量呈现逐渐上升的趋势, 并趋于平衡。当氟离子初始

质量浓度为 2 mg/L 时, 吸附量为 0.326 mg/g, 吸附率就已

经达到了 97.67%, 吸附率达到最高。出现这种现象主要是

罗汉果籽吸附剂的投加量是固定的, 即能与氟离子作用的

吸附位点固定, 当溶液中氟离子增加, 罗汉果籽吸附位点

与氟离子相互作用趋于饱和。 
由图 2E 可知, 将初始质量浓度为 25 mL 2 mg/L 氟离

子溶液调为不同 pH (5、6、7、8、9、10), 分别加入 6 g/L
改性罗汉果籽吸附剂 25℃吸附 30 min。溶液 pH 对氟离

子的吸附效果有较大影响。当溶液 pH 为 7 时, 改性罗汉

果籽具有较好的吸附效果。实验最佳 pH 与刘杰等[31]研究

的负载铝沸石的 pH 对吸附效果研究的结果一致, 在中性

环境下对氟离子有较好的吸附效果。溶液 pH 过低或过高

都不利于氟离子在改性罗汉果籽上的吸附。当溶液 pH 过

低时, 易与 H+结合的 F‒可以直接生成 HF 和 HF2‒。而由

于 HF 属于弱电解质, 在高度酸性条件下会与氟离子形成

一种动态平衡, 从而大大降低改性罗汉果籽对氟离子的

吸附。当 pH 过高时, 溶液中的 OH‒和溶液中的 F‒形成竞

争吸附, 从而直接导致改性罗汉果籽对氟离子吸附量的

下降。 

2.2  响应面实验结果 

根据中心复合的组合设计原理, 采用 Minitab15 软件

进行设计 5 因素与 5 水平共 32 个实验, 其中中心点重复 6
次实验, 具体实验设计方案与结果见表 2。 

对表 2 的实验数据进行多元回归拟合, 得到吸附量对

吸附温度(A)、接触时间(B)、吸附剂投加量(C)、氟离子初

始质量浓度(D)、溶液 pH (E) 5 个因素的回归模型方程为:  
Qe=0.290‒0.023A+0.001B‒0.015C+0.062D+0.005E‒

0.002AB+0.018AC‒0.018AD+0.005AE‒5.626BC‒0.007BD+
0.030BE‒0.010CD‒0.005CE+0.009DE+0.001A2‒0.023B2‒
0.032C2‒0.014D2‒0.005E2 

对回归模型进行方差分析, 见表 3。 
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图 2  吸附温度(A)、接触时间(B)、吸附剂投加量(C)、氟离子初始质量浓度(D)和溶液 pH (E)对吸附量的影响 
Fig.2  Effects of adsorption temperature (A), contact time (B), adsorbent dosage (C), initial fluoride ion mass concentration (D), and  

solution pH (E) on the adsorption capacity 
 
利用 Minitab15 软件对实验数据进行方差分析及二次

多项回归拟合, 从表 3 的方差分析结果和表 4 的系数显著

性检验结果可以看出, 回归分析模型 P 为 0.000, 说明实验

误差较小, 可信度较高, 因此, 该模型较为可靠。从 5 个因

素 A、B、C、D、E 对氟离子的吸附量的效果来看, 方程的

一次项 A 和 D 回归系数极显著, 说明温度和氟离子初始质

量浓度对氟离子的吸附量均有极显著影响, 一次项 C显著, 
即吸附剂投加量对氟离子的吸附量有一定的显著影响。二

次项中 B2 和 C2 对氟离子的吸附量均有极显著影响, 二次

项 D2 对氟离子的吸附量有显著影响。交互项 BE 影响极显

著, 说明接触时间和溶液 pH 对氟离子的吸附量均有极显

著影响, 交互项 AC 和 AD 均显著, 说明温度和吸附剂投加

量、温度和初始质量浓度对氟离子的吸附量均有显著影响。

由P大小可知, 5个因素对氟离子的吸附量影响的大小顺序

为: D>A>C>E>B, 即氟离子初始质量浓度>吸附温度>吸附

剂投加量>溶液 pH>接触时间。 
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表 2  响应面实验设计及结果 
Table 2  RSM experimental design and results 

运行 A/℃ B/min C/(g/L) D/(mg/L) E Qe 吸附量/(mg/g) 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 

0 
‒1 
‒1 
0 
1 
1 
0 
0 
0 
0 
1 
1 

‒2 
‒1 
1 
0 
0 
1 

‒1 
2 
0 

‒1 
1 
0 
0 
0 
1 

‒1 
‒1 
0 

‒1 
0 

0 
‒1 
‒1 
0 

‒1 
‒1 
2 
0 

‒2 
0 

‒1 
1 
0 
1 
1 
0 
0 
1 
1 
0 
0 

‒1 
‒1 
0 
0 
0 
1 

‒1 
1 
0 
1 
0 

0 
‒1 
1 

‒2 
‒1 
1 
0 
0 
0 
2 
1 

‒1 
0 
1 

‒1 
0 
0 
1 

‒1 
0 
0 

‒1 
‒1 
0 
0 
0 
1 
1 
1 
0 

‒1 
0 

0 
1 
1 
0 

‒1 
1 
0 
0 
0 
0 

‒1 
‒1 
0 

‒1 
1 
0 
0 

‒1 
‒1 
0 
0 

‒1 
1 
0 
0 
2 
1 

‒1 
1 

‒2 
1 
0 

0 
‒1 
1 
0 

‒1 
‒1 
0 
2 
0 
0 
1 
1 
0 
1 

‒1 
0 
0 

‒1 
‒1 
0 
0 
1 
1 
0 
0 
0 
1 

‒1 
‒1 
0 
1 

‒2 

0.29 
0.40 
0.26 
0.16 
0.16 
0.24 
0.20 
0.26 
0.18 
0.15 
0.12 
0.18 
0.29 
0.17 
0.17 
0.29 
0.30 
0.13 
0.19 
0.29 
0.29 
0.17 
0.24 
0.29 
0.29 
0.37 
0.25 
0.18 
0.24 
0.08 
0.42 
0.26 

 
表 3  回归模型的方差分析 

Table 3  Analysis of variance for regression models 
来源 自由度 Seq SS Adj SS Adj MS F P 
回归 20 0.188450 0.188450 9.62 0.009423 0.000 
线性 5 0.111667 0.111667 0.022333 22.79 0.000 
平方 5 0.047585 0.047585 0.009517 9.71 0.001 

交互作用 10 0.029199 0.029199 0.002920 2.98 0.044 
残差误差 11 0.010778 0.010778 0.000980   

失拟 6 0.010760 0.010760 0.001793 495.60 0.000 
纯误差 5 0.000018 0.000018 0.000004   
合计 31 0.199229     

注: Seq SS: 顺序偏差平方和; Adj SS: 调整后的偏差平方和; Adj MS: 调整后的平均后的偏差平方和。 
 

2.3  吸附量 BP-ANN 和 GA-BP-ANN 预测模型  
建立 BP-ANN 模型, 以吸附温度、接触时间、吸附剂

投加量、氟离子初始质量浓度和溶液 pH 作为网络 5 个输

入层神经元, 隐含层节点数为 4, 吸附量作为网络层的一

个输出神经元, BP-ANN 的网络拓扑结构为 5-4-1。通过

1000次学习, 学习率为 0.01, 训练目标最小误差为 0.00001, 
动量因子 0.01, 直到最小性能梯度为 10‒6 时训练结束。 

以 BP-ANN 作为遗传算法的适应度函数, 以实际值

和预测值的误差作为遗传算法的适应值, 通过遗传算法, 
经过不断的选择、交叉、变异操作, 寻优轨迹如图 3 所示, 
经过 60次迭代得到最优条件, 找到BP-ANN的最佳参数进

行模型训练, 得到最优的模型, 也就是通过吸附温度、接

触时间、吸附剂投加量、氟离子初始质量浓度和溶液 pH
获取最优的吸附量。 

BP-ANN 模型和 GA-BP-ANN 模型数据结果如图 4~7
和表 5 所示。R2 主要用于衡量两个变量之间的相关程度。
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如果两个输入特征和输出值之间的相关系数接近于 1, 则
说明这两个特征与输出值之间具有强相关性。相反, 如果

R2 接近于 0, 则表明两个特征与输出值之间几乎不存在线

性关系。计算每一对输入特征与输出值之间的 R2, 并基于这

些结果来选择合适的特征子集, 从而提高模型的训练效率。

如表 5, BP-ANN 模型的 R2 为 0.88498, 而 GA-BP-ANN 模型

的 R2 为 0.92594, 证明 GA-BP-ANN 模型预测效果更佳, 这
与文献趋势一致[32]。 

 

表 4  回归模型的系数显著性检验 
Table 4  Significance test of regression model coefficients 

项 均方误差 T 值 P 显著性 
常量 0.012485 23.283 0.000 ** 

A 0.006390 ‒3.597 0.004 ** 
B 0.006390 0.098 0.924  
C 0.006390 ‒2.393 0.036 * 
D 0.006390 9.732 0.000 ** 
E 0.006390 0.763 0.462  
A2 0.005780 0.203 0.843  
B2 0.005780 ‒4.050 0.002 ** 
C2 0.005780 ‒5.608 0.000 ** 
D2 0.005780 ‒2.464 0.031 * 
E2 0.005780 ‒0.958 0.359  
AB 0.007826 ‒0.216 0.833  
AC 0.007826 2.356 0.038 * 
AD 0.007826 ‒2.356 0.038 * 
AE 0.007826 0.583 0.572  
BC 0.007826 ‒0.072 0.944  
BD 0.007826 ‒0.887 0.394  
BE 0.007826 3.778 0.003 ** 
CD 0.007826 ‒1.222 0.247  
CE 0.007826 ‒0.583 0.572  
DE 0.007826 1.190 0.259  

注: **表示差异极显著(P<0.01), *表示差异显著(P<0.05)。 
 

 
 

图 3  遗传算法寻优轨迹 
Fig.3  Optimization trajectory of genetic algorithm 

 

平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、均方误差

(mean square error, MSE)、RMSE 都是经常用于衡量预测模

型精度的指标, 用于反映预测值与真实值之间的差异大

小。MSE 反映数据分布的离散程度, 而 RMSE 是一种用于

衡量预测模型在连续性数据上的预测精度的指标, 表示预

测值与真实值之间的平均偏差程度, 对数据中的异常值较

为敏感。MAE 是散点图中每个点与实际值之间平均绝对差

值, 每个误差对 MAE 的贡献与误差的绝对值成正比。一个

好的多元模型具有较低的 MAE、MSE 和 RMSE, 且 MSE
值越小, 说明模型性能越好[33‒34]。由表 5 可知, GA-BP-ANN
预测模型的 MAE、MSE 和 RMSE 均比 BP-ANN 模型的低, 
分别为 0.013784、0.00051757、0.02275。 

 

 
 

图 4  BP-ANN 和 GA-BP-ANN 预测模型预测值和 
RSM 模型真实值的比较 

Fig.4  Comparison of predicted values between BP-ANN and 
GA-BP-ANN prediction models and true values of RSM model 

 

 
 

图 5  BP-ANN 和 GA-BP-ANN 预测模型预测值和 
实际值误差的比较 

Fig.5  Comparison of prediction errors between BP-ANN and 
GA-BP-ANN prediction models and actual values 

 
误差直方图是一种统计报告图, 由一系列高度不等的

纵向条纹或线段表示数据分布的情况。它可以反映数据的离

散程度和分组情况并被用于显示样本的平均值和标准偏差。

由图 7 可知, GA-BP-ANN 的 X 轴 bin 的范围在‒0.035250~ 
0.082670, BP-ANN 的 X 轴 bin 的范围在‒0.01481~ 0.25660。
GA-BP-ANN 模型的误差范围更窄, 误差值更小。 
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图 6  BP-ANN 和 GA-BP-ANN 预测模型相关系数的比较 
Fig.6  Comparison of correlation coefficients between BP-ANN and GA-BP-ANN prediction models 

 

 
 

图 7  BP-ANN 和 GA-BP-ANN 预测模型误差直方图的比较 
Fig.7  Comparison of error histograms between BP-ANN and GA-BP-ANN prediction models 

 
表 5  BP-ANN 和 GA-BP-ANN 预测模型误差分析 

Table 5  Error analysis of BP-ANN and GA-BP-ANN  
prediction models 

预测模型 BP-ANN GA-BP-ANN 
MAE 0.020377 0.013784 
MSE 0.0008478 0.00051757 

RMSE 0.029117 0.02275 
MAPE 9.3174% 6.8% 

预测准确 90.6826% 93.2% 
R2 0.88498 0.92594 

 
2.4  解吸结果 

罗汉果籽吸附剂解吸实验结果见图 8。选择去离子水

作为解吸剂时, 解吸率仅为 0.57%, 所以水无法将发生吸

附饱和的材料进行解吸; 而碱性解吸液和酸性解吸液处理

的饱和吸附剂都能恢复吸附剂的吸附活性, 重新具有一定

的吸附性能。解吸实验为吸附实验的逆过程, 即脱吸附作

用。在单因素实验中研究溶液 pH 对吸附效果的影响, 得出

最佳吸附条件在中性或弱碱性, 与此处得出的解吸结果相 

 
 

图 8  罗汉果籽对氟离子的再生吸附 
Fig.8  Regeneration adsorption of Siraitia grosvenorii  

seeds on fluoride ions 
 

符合, 用 0.1 mol/L HCl 作为解吸剂效果略优于 0.1 mol/L
的 NaOH, 在相同条件下, 用盐酸作为解吸剂的解吸率为

62.28%, 若用氢氧化钠的解吸率则为 58.86%。 
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3  结  论 

本研究创新性地采用 GA-BP-ANN 预测模型对罗汉

果籽吸附氟离子的效果进行预测, 通过 BP-ANN 训练数

据使模型的预测准确度达到 90.6826%, GA 优化后的

GA-BP-ANN 达到 93.2%。GA-BP-ANN 的预测值和实验值

的相对误差较小, 且 BP-ANN 和 GA-BP-ANN 的 R2、MAE、
MSE、RMSE、MAPE值分别为0.88498、0.020377、0.0008478、
0.029117、9.3174%和 0.92594、0.013784、0.00051757、
0.02275、6.8%, 说明在拟合能力方面, GA-BP-ANN 预测模

型较为准确。0.1 mol/L 氢氧化钠和 0.1 mol/L 盐酸都是可

作罗汉果籽吸附剂的解吸剂, 0.1 mol/L 盐酸作为解吸剂

效果较好, 其解吸率为 62.28%。综上所述, BP-ANN 和

GA-BP-ANN 均可用于罗汉果籽吸附氟离子效果的预测模

型, 但 GA-BP-ANN 预测模型更为准确。 
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