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摘要:提出一种基于混沌粒子群优化(CPSO)的支持向量回归机(SVR)参数优化算法,并使用该算法建立高炉铁
水硅含量预测模型(CPSO–SVR),对某大型钢铁厂高炉铁水硅含量的实际采集数据进行预测, 结果表明基于混沌
粒子群优化算法寻优的参数建立的铁水硅含量支持向量回归预测模型具有良好的预测效果.与最小二乘支持向
量回归机(LS–SVR)、使用粒子群优化算法训练的神经网络(PSO–NN)进行比较, CPSO–SVR模型对铁水硅含量进
行预测时预测绝对误差小于0.03的样本数占总测试样本数的百分比达到90%以上,预测效果明显优于PSO–NN,且
比LS–SVR稳定性更强,可用于高炉铁水硅含量的实际预测,表明混沌粒子群优化算法是选取SVR参数的有效方法.
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The support vector regression based on the chaos particle swarm
optimization algorithm for the prediction of

silicon content in hot metal
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Abstract: An optimal selection approach of support vector regression parameters is proposed based on the chaos par-
ticle swarm optimization(CPSO) algorithm; A model based on the support vector regression to predict the silicon content
in hot metal is established; and the optimal parameters of which is searched by CPSO. The data of the model are also
collected from the No.3 BF in Panzhihua Iron and Steel Group Co. The results show that the proposed prediction model
has better prediction results than the neural network trained by particle swarm optimization and least squares support vector
regression algorithm; the percentage of samples with absolute prediction error less than 0.03 is higher than 90%, when pre-
dicting the silicon content by the proposed model. This indicates that the prediction precision can meet the requirement of
practical production and demonstrates that the CPSO is an effective approach for parameter optimization of support-vector
regression.
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1 引引引言言言(Introduction)
铁水硅含量是高炉冶炼过程中评定高炉炉况稳

定性和生铁质量的重要指标,也是表征高炉热状态
及其变化的标志之一[1], 因此准确地预测铁水硅含
量有助于控制高炉热状态,保证高炉稳定运行.

常用的高炉铁水硅含量预测方法有时间序列分

析、概率统计等传统方法和以人工神经网络为代表

的基于人工智能理论的方法[2]. 由于高炉冶炼过程
是一个高度复杂的非线性过程, 传统方法难以建立
有效的数学模型,致使预测结果精度不高. 基于神经

网络的预测方法,取得了一些很成功的应用,但是在
训练过程中存在局部极小问题,且收敛速度比较慢,
网络隐层节点难以确定等问题,限制了其应用.

统计学习理论是由Vapnik建立的一种专门研究
小样本情况下机器学习规律的理论,支持向量机是
在这一理论基础上发展而来的一种新的通用学习方

法[3,4]. 支持向量机通过结构风险最小化原理来提
高泛化能力. 其算法是一个凸二次优化问题, 保证
找到的解是全局最优解, 能较好地解决小样本、非
线性、高维数等实际问题, 问题的复杂度不取决于
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特征的维数, 目前已被广泛应用于模式识别、数据
挖掘、遥感图像分析和网络安全等领域. 近年来,
研究者提出了用于求解回归问题的支持向量回归

机(SVR) [5∼7],其可以任意精度逼近非线性函数,具
有全局极小值点,收敛速度快,已被应用于电力系统
短期负荷预测、地下水位预测等领域[8,9]. 与人工神
经网络方法相比, SVR不存在容易陷入局部最优等
问题,提高了泛化能力,因此有较大的优越性[10].

SVR在具体应用中存在一个突出问题,即如何设
置影响算法性能的关键参数, 因为参数的优化选择
对回归模型的学习精度和推广能力的好坏起着决定

性作用. 目前一般都通过交叉验证试算的方法,或者
梯度下降法确定,不仅效率较低且稳定性不高. 本文
提出混沌粒子群优化算法(CPSO)并用于优化支持
向量回归算法(SVR)的参数,在此基础上建立铁水硅
含量粒子群支持向量回归预测模型(CPSO–SVR),结
果表明,该方法具有良好的预测精度和稳定性.

2 支支支持持持向向向量量量回回回归归归机机机算算算法法法(SVR algorithm)
给定数据样本集合{xi, yi}, i = 1, 2, · · · , l, 其

中xi ∈ Rd为输入变量, yi ∈ R为相应的输出值, l为

训练样本个数,通过非线性映射ϕ,把数据空间中的
输入向量xi映射到特征空间, 然后在特征空间中进
行线性回归,构造出决策函数f(x) = 〈w, φ(x)〉+ b.

根据统计学习理论, SVR通过极小化目标函数来
确定回归函数,即求下式的最小值:

min
1
2
‖w‖2 + C

l∑
i=1

(ξi + ξ∗i ),

s.t.





yi − 〈w, ϕ(xi)〉 − b 6 ε + ξi,

〈w, ϕ(xi)〉+ b− yi 6 ε + ξ∗i ,

ξi, ξ
∗
i > 0, ε > 0, i = 1, 2, · · · , l.

其中〈w, φ(xi)〉表示内积, C为一常数, C表示对超出

误差ε样本的惩罚程度.

由于特征空间的高维且目标函数不可微, 所以
不可能直接求解. 而在高维特征空间中, 线性问题
中的内积运算可以用核函数来代替,所以引入核函
数K(xi, xj) =< Φ(xi), Φ(xj) >, 利用Wolfe对偶将
上述问题转换为下面的对偶问题:

min
1
2

∑̀
i,j=1

(α∗i − αi)(α∗j − αj)k(xi, xj)−
∑̀
i=1

[α∗i (yi − ε)− αi(yi + ε)],

s.t.





∑̀
i=1

αi − α∗i = 0,

αi, α
∗
i ∈ [0, C] .

求得最优解ᾱ = (ᾱ1, ᾱ2, · · · , ᾱl)T及ᾱ∗ = (ᾱ∗1,

ᾱ∗2, · · · , ᾱ∗l )
T后,可得到回归函数:

f(x) =
l∑

i=1

(ᾱi − ᾱ∗i )K(x, xi) + b∗.

3 基基基于于于混混混沌沌沌粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的SVR预预预测测测模模模型型型
(Prediction model of SVR based on CPSO)

3.1 混混混沌沌沌粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法(Chaos PSO, CPSO)
和其它的随机算法比较, 粒子群优化算法(PSO)

能够在较短的时间内求得高质量的解而且具

有稳定的收敛特性[11,12], 已经得到了广泛的应
用. PSO初始化为一群随机粒子(随机解), 在D维

搜索空间中, 第i个粒子在D维空间中的位置表示

为xi = (xi1, xi2, · · · , xiD), xi在[ai, bi]范围内取值.
第i个粒子经历过的最好位置(有最好适应度)记
为Pi = (pi1, pi2, · · · , piD), 每个粒子的飞行速度
为Vi = (vi1, vi2, · · · , viD), i = 1, 2, · · · ,m. 在整
个群体中, 所有粒子经历过的最好位置为Pg =
(pg1, pg2, · · · , pgD), 每一代粒子根据下面公式更新
自己的速度和位置:

vid =ωvid+c1r1(pid−xid)+c2r2(pgd−xid), (1)

xid = xid + vid. (2)

其中: ω为惯性权重; c1和c2为学习因子,通常, c1 =
c2 = 2; r1和r2是[0, 1]之间的随机数. 更新过程中,
粒子每一维的位置、速度都被限制在允许范围之内.

PSO虽然简单, 但其有易陷入局部极值点, 进化
后期收敛速度慢等缺点. 由于混沌运动具有随机
性、遍历性、对初始条件的敏感性等特点[13],为了提
高种群的多样性和粒子搜索的遍历性, 本文在粒子
群优化算法中引入混沌思想,改善了粒子群优化算
法摆脱局部极值点的能力, 提高了算法的收敛速度
和精度.

如下的Logistic方程是一个典型的混沌系统:

zn+1 = µzn(1− zn), n = 0, 1, 2, · · · , (3)

式中µ为控制参量, 取µ = 4, 设0 6 z0 6 1, 系
统(3)完全处于混沌状态. 由任意初值z0 ∈ [0, 1],可
迭代出一个确定的时间序列z1, z2, z3, · · · .
本文将混沌融入粒子群优化算法,其基本思想体

现在两个方面:

1) 混沌初始化粒子的位置,既不改变粒子群优
化算法初始化时所具有的随机性本质, 又利用混沌
提高了种群的多样性和粒子搜索的遍历性, 在产生
大量初始群体的基础上,从中择优出初始群体.

2) 以当前整个粒子群迄今为止搜索到的最优位
置为基础产生混沌序列, 把产生的混沌序列中的最
优位置粒子替代当前粒子群中的一个粒子的位置.
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引入混沌序列的搜索算法可在迭代中产生局部最优

解的许多邻域点, 以此帮助惰性粒子逃离局部极小
点,并快速搜寻到最优解.

3.2 基基基于于于CPSO算算算法法法的的的SVR预预预测测测模模模型型型(SVR pre-
diction model based on CPSO)
由于SVR模型本身有2个参数C和ε,而实验使用

径向基核函数作为SVR模型的核函数, RBF核的宽
度系数σ也需要确定. 每个粒子由3维参数(ε, C, σ)
决定其位置和速度, 其中, 参数的取值范围为:
ε = [0, 0.8], C = [1, 108], σ = [0.01, 2][13]. 适应度
函数取为能直接反映SVR回归性能的均方差(MSE).

基于CPSO算法寻优SVR参数向量(ε, C, σ)并建
立预测模型的步骤如下:

Step 1 初始化设置粒子群的规模、最大允许迭

代次数或适应度误差限、惯性权值、学习因子等参

数;初始化各粒子的速度.需注意的是: 由于同时优
化ε, C, σ3个参数且它们的值一般不在同一数量级
上,在初始化粒子速度时应乘上相应的系数.

Step 2 混沌初始化粒子位置.

1) 随机产生一个3维每个分量数值在0∼1之间
的向量, z1 = (z11, z12,z13), 根据式(3), 得到N个向

量z1, z2, · · · , zN即为初始群体.

2) 将zi的各个分量分别载波到ε, C, σ参数的取

值范围之内.

3) 计算粒子群的适应值, 并从N个初始群体中

选择性能较好的M个解作为初始解, 随机产生N个

初始速度.

Step 3 如果粒子适应度优于个体极值pi, 将pi

置为新位置.

Step 4 粒子适应度优于全局极值pg, 将pg设置

为新位置.

Step 5 根据公式(1) (2)更新粒子的速度和位置.

Step 6 对最优位置进行混沌优化. 将Pg =
(pg1, pg2, pg3)映射到Logistic方程(3)的定义域[0,1],

zi =
pgi − ai

bi − ai

, i = 1, 2, 3, 然后, 用Logistic方程进

行迭代产生混沌变量序列z
(m)
i (m = 1, 2, · · · ),再把

产生的混沌变量序列通过逆映射p
(m)
gi = ai + (bi −

ai)z(m)
i
返回到原解空间,得:

p(m)
g = (p(m)

g1 , p
(m)
g2 , p

(m)
g3 ),m = 1, 2, · · · .

在原解空间对混沌变量经历的每一个可行

解p(m)
g (m = 1, 2, · · · ) 计算其适应值, 得到性能最

好的可行解p∗.

Step 7 用p∗取代当前群体中任意一个粒子的

位置.

Step 8 若满足停止条件, 则停止搜索, 全局最
优位置即为CPSO–SVR参数向量(ε, C, σ); 否则, 返
回Step 3.

Step 9 基于算法参数(ε, C, σ)建立CPSO–SVR
铁水硅含量预测模型.

4 硅硅硅含含含量量量预预预测测测实实实例例例及及及结结结果果果分分分析析析(Example and
result analysis)

4.1 数数数据据据预预预处处处理理理(Data preparation)
铁水硅含量受很多因素的影响, 并且各种因素

之间也存在着错综复杂的交互影响,众多影响因素
导致高炉炉温变化具有复杂性、非线性、高维数等

特点. 考虑到实际数据的采集条件及与铁水硅含量
之间的相关程度,选取了8个主要因素进行建模: 透
气性指数、全压差、风压、风量、风温、炉顶煤气温

度、喷煤量以及上一炉铁水硅含量[Si].

由于在高炉上直接采集的数据种类很多,它们的
单位和数值各不相同,有的数量级差别较大,需对样
本进行规范化处理, 考虑到实际数据中铁水硅含量
集中在0.1∼0.5之间, 过于集中, 因此输出值也应进
行归一化处理. 预测模型计算结束后,再做反归一化
处理,便得到实际的输出值,即预测值.

4.2 预预预测测测结结结果果果与与与分分分析析析(Prediction result and analy-
sis)
在炉况基本平稳的情况下, 采集高炉大量现场

数据进行数据预处理后进行实验. 本文以2007年6月
1日至6月14日3号高炉铁水硅含量的300个实际数据
样本采用CPSO–SVR方法进行训练. 为了获得合适
的预测模型,本文分别选取多项式核函数、径向基核
函数和Sigmoid核函数等常用核函数进行测试,确定
使用最适合测试样本集的径向基核函数为SVR模
型的核函数, 训练后确定最优参数为C = 11.9,
ε = 0.7, σ2 = 1.3. 选取前220个数据样本作为训
练数据, 利用径向基核函数与最优参数以及随机选
取的几组参数分别建立铁水硅含量CPSO–SVR预测
模型,使用后80个未学习的样本分别进行预测,其预
测结果如表1所示. 由表1可以看出,利用最优参数建
立的预测模型的预测效果最佳.因此,本文利用径向
基核函数与参数C = 11.9, ε = 0.7, σ2 = 1.3建立基
于CPSO–SVR的铁水硅含量预测模型.

另选取除训练样本数据外的五组数据每组50个
样本作为测试数据, 分别使用粒子群优化算法训
练的神经网络(PSO–NN)、最小二乘支持向量回归
机(LS–SVR)以及CPSO–SVR算法进行验证, 以预测
绝对误差小于0.03的样本数占总测试样本数的百分
比作为预测精度进行比较, 得到预测结果如表2所
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示. 由预测结果可以看出, CPSO–SVR算法的预测精
度比LS–SVR更好, 预测能力明显强于PSO–NN, 也
不会陷入局部最优值.可以看出:该CPSO–SVR模型
具有较强的预测能力, 从而也证明了利用CPSO优
化SVR模型参数向量(ε, C, σ)的可行性和优越性. 由
于用CPSO–SVR算法对高炉铁水硅含量进行预测
时, 在预测绝对误差小于0.03范围内的预测精度达
到90%以上, 所以CPSO–SVR算法可用于高炉铁水
硅含量的实际预测.

表 1 不同参数模型预测效果比较

Table 1 Prediction results of model with different
parameters

组号 C ε σ2 平均相对误差/%

1 11.9 0.7 1.3 5.41
2 8.1 0.5 0.7 7.82
3 10.3 0.4 2.2 9.53
4 1.9 0.2 3.7 10.97

表 2 不同算法预测结果比较

Table 2 Comparison of prediction results between
three algorithms

预测绝对误差< 0.03的比例
组号

LS–SVR PSO–NN CPSO–SVR

1 86% 84% 90%
2 90% 82% 92%
3 88% 84% 90%
4 88% 86% 92%
5 90% 84% 94%

其中使用CPSO–SVR对第2组数据进行硅含量预
测的预测值和实测值的比较图见图1, 由图可见,铁
水硅含量的预测值与实测值具有较好的对应关系.

图 1 铁水硅含量预测值与实际值

Fig. 1 Prediction values and real values of Silicon Content

为了验证算法的稳定性,采用PSO–NN、LS–SVR
以及CPSO–SVR算法对2007年6月15日至6月30日3号

高炉铁水硅含量的600个实际数据样本进行训练,
利用最优参数建立预测模型, 另选取3组数据每
组100个样本作为测试数据分别进行预测,得到预测
结果如表3所示. 结果表明CPSO–SVR算法的预测能
力仍然很强, 该算法在不同样本规模和不同时段样
本情况下其计算结果稳定. 在数据规模较大的情况
下LS–SVR的学习和泛化能力有一定提高, 但是其
改善是以耗费更多的时间为代价的, 从这层意义来
说CPSO–SVR在训练样本数据较少时具有一定的优
势.

表 3 数据量较大时预测结果比较

Table 3 Comparison of prediction results for
large-scale data

预测绝对误差< 0.03的比例
组号

LS–SVR PSO–NN CPSO–SVR

1 91% 87% 93%
2 87% 85% 91%
3 88% 83% 92%

5 结结结论论论(Conclusion)
SVR模型的回归精度很大程度取决于其相关参

数的选取,本文使用混沌粒子群优化算法(CPSO)优
化SVR的参数并建立铁水硅含量粒子群支持向量回
归预测模型(CPSO–SVR),通过实验得到如下结论:

1) CPSO–SVR铁水硅含量预测模型克服了人工
神经网络的主要不足,算法无需定义网络结构,不会
陷入局部极小值,非常适用于具有复杂输入输出关
系的高炉过程的解析,并可克服高炉噪声的干扰.

2) 与使用粒子群优化算法训练的神经网络(PSO
–NN)、LS–SVR进行比较, CPSO–SVR预测模型对铁
水硅含量进行预测的效果明显优于PSO–NN,比LS–
SVR稳定性更强.

3) 基于CPSO–SVR模型对铁水硅含量进行预测
时预测绝对误差小于0.03的样本数占总测试样本数
的百分比达到90%以上, 所以CPSO–SVR算法可用
于高炉铁水硅含量的实际预测.
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