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摘要:针对传统传热模型参数调整较复杂和模型精度较低的问题,构建了一种基于改进粒子群算法优化最小二
乘支持向量机(least squares SVM, LSSVM)的钢板温度预报模型. 首先,对基本粒子群算法进行分析，提出自适应混
沌粒子群算法(adaptive chaos PSO, ACPSO),并通过性能指标定量评价验证算法的有效性、鲁棒性和寻优效率.其
次,采用LSSVM建立钢板温度预报模型,并选用径向基函数作为核函数,用ACPSO算法优化该模型参数. 最后,结
合现场数据进行仿真研究和工程应用,结果表明基于该算法建立的钢板温度预报模型具有较高的预报精度,达到智
能调优的目的.
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Abstract: To deal with the difficulty in parameter adjustment and the low precision of the traditional heat-conduction
model, we build a prediction model for the steel plate temperature, based on the least-squares-support-vector ma-
chine(LSSVM) which is optimized by the improved particle-swarm algorithm. First, on the basis of the particle-swarm
algorithm, we propose an adaptive chaotic particle-swarm algorithm(ACPSO) for which the validity, robustness and the
optimization efficiency are quantitatively evaluated based on performance indices; and then, the radial basis functions are
selected as the kernel function. Thus, the temperature prediction model of steel plate is built with LSSVM and optimized
with ACPSO algorithm. Finally, the model is simulated by using the data acquired from the site and used in practical
operation; the result indicates that the prediction model based on ACPSO and LSSVM has higher prediction accuracy than
the tradition one, achieving the goal of intelligent optimization.
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1 引引引言言言(Introduction)
热处理炉内的加热过程较复杂,钢板在炉内温度

很难进行实时检测, 目前主要是通过求解炉内钢板
的热传导偏微分方程得到钢板的温度分布[1, 2]. 但这
种方法需要对钢板的加热过程作许多假设, 预报精
度不能很好满足生产需要;同时加热过程具有典型
的分布参数特性及复杂的边界条件,使得偏微分方
程的求解复杂[2]. 因此本文引入智能算法对热处理
炉内钢板进行温度实时预报.

支持向量机方法是建立在统计学习理论的VC维
理论和结构风险最小原理基础上, 能较好地解决小
样本、非线性、高维数和局部极小点等实际问题,具
有很强的泛化能力[3]. 其中, 最小二乘支持向量机
(least square support vector machine, LSSVM)是标准
支持向量机的一种扩展,简化了计算复杂性,求解速
度相对加快, 在智能控制方面得到广泛应用. 但是,
支持向量机(SVM)的参数选择问题一直没有得到很
好解决,严重限制了SVM的进一步应用[4].
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粒子群优化算法(particle swarm optimization,
PSO)是由美国的Kenney和Eberhart于1995年提出的,
是一类基于群体智能的随机优化算法[5], 具有参数
少、流程简单和易于实现的优点. 已经被证明是一
种较好的全局优化方法. 但基本粒子群却又易于陷
入局部最优[6],导致搜索成功率不高.

本文结合热处理炉工艺特点, 构造了一种基于
LSSVM建立钢板预报模型, 提出了一种新的改进
粒子群算法—–自适应混沌粒子群优化算法(adaptive
chaos PSO, ACPSO)来优化LSSVM参数. 仿真和工
程应用表明,该模型大大提高了钢板温度预报的准
确度.

2 自自自适适适应应应混混混沌沌沌粒粒粒子子子群群群算算算法法法(Adaptive chaos
PSO)
粒子群优化算法[5, 6]是一种基于迭代的空间搜索

算法,其速度和位置更新方程如下式:

vk+1
id = vk

id + c1randk
1(pbk

id − xk
id) +

c2randk
2(gbk

d − xk
id), (1)

xk+1
id = xk

id + vk+1
id , (2)

其中: vk
id为粒子i在第k次迭代中第d维的速度; c1,

c2为加速系数, 分别调节向全局最好粒子和个体最
好粒子方向飞行的最大步长; rand1, rand2为[0, 1]之
间的随机数; xk

id为粒子i在第k次迭代中第d维的当

前位置; pbid为粒子i在第d维的个体极值点的位置;
gbd为整个种群在第d维的全局极值点的位置.

式(1)是速度更新公式, 式(2)是粒子位置更新公
式. 通过式(1)和式(2),粒子i决定下一步的运动位置.

鉴于基本粒子群算法在迭代过程中易于陷入局

部最优、早熟收敛[7], 利用混沌的“随机性”、“遍
历性”及“规律性”等特点[8],每个粒子在各迭代过
程中完成速度和位置更新后,对当前粒子个体产生
混沌扰动,以使解跳出局部极值.本文分别采用混沌
扰动机制、自反向机制和末位重置等措施来增强算

法的种群多样性.

2.1 ACPSO算算算法法法核核核心心心(Keys of ACPSO)
1) 粒子混沌扰动机制.

首先,随机产生一个与变量维数相同的d维向量:
z0 = (z01, z02, · · · , z0d),且分量取值在[0, 1]之间;其
次, 根据混沌系统最典型的Logistic映射[8]生成z1 =
(z11, z12, · · · , z1d), 其中: z1j = f(z0j, u) = uz0j(1−
z0j), u为Logistic控制参数. 产生扰动量∆xj =
(∆x1,∆x2, · · · ,∆xd),其中∆xj = −β + 2βz1j ,即
将z1的各个分量载波到混沌扰动范围[−β, β]内, 并
令z0 = z1. 最后,再随机选取某一维,用∆xj对粒子

原始位置扰动,完成对粒子的自适应调节.

2) 粒子自反向和末位重置机制.

若粒子i的决策变量超过其定义域范围, 则将此
决策变量设定在定义域边界上,令vid = −vid重新设

置粒子速度,让粒子以相反的方向在下一代中搜索
定义域空间.

在粒子群的迭代过程中,引入异常粒子或者随机
重置部分粒子速度.以适应值衡量个体的位置优劣,
定义适应值最差的个体为末位个体,本文选择末位
粒子重置.重置粒子时机可选择每次迭代,也可选择
经过几次迭代后而适应值没有更新的时刻.

2.2 ACPSO算算算法法法步步步骤骤骤(Steps of ACPSO)
1) 在决策变量空间内初始化粒子群的大小、速

度、位置及个体历史最优位置;

2) 计算每个粒子的适应值,更新粒子的全局最
优位置gb;

3) 根据PSO速度和位置更新公式, 如式(1)和式
(2),更新粒子群中的各个粒子;

4) 采用ACPSO算法核心机制对粒子位置、速度
更新;

5) 更新粒子的个体历史最优位置pb;

6) 若满足终止条件,则停止;否则,转入2).

2.3 ACPSO算算算法法法验验验证证证(Algorithm authentication of
ACPSO)
为评估改进算法的优化性能,通过两个评价指标

分别从效率和收敛性能方面定量分析:平均截止代
数和平均优化性能. 采用4个基准测试函数[9]: f1为

De Jong函数, f2为LevyNo.5函数, f3为10维函数, f4

为Schwefel函数. 其中f3和f4为高维函数, 这几个函
数都具有多个极小值,常规算法求解困难等特点,并
与基本粒子群算法(PSO)进行比较.

由于PSO算法和ACPSO算法都属于随机搜索算
法,因此各算法在每次迭代独立运行20次,群体规模
NP为60,最大迭代次数G为200. 各算法的测试结果
见表1和表2, 其中平均最优解为停机条件只设最大
迭代次数而不附加计算精度约束的平均种群最优

解,用于验证算法的有效性. 平均截止代数及寻优成
功率则为在最大迭代次数和计算精度共同约束(ε=
0.001)下的收敛情况, 用于验证算法的寻优效率和
鲁棒性.

从表1和表2可以看出, 在低维函数f1, f2上PSO
与ACPSO的最优解和寻优成功率大体相同, 但是
整体上ACPSO优化效率要高于PSO.在高维函数f3,
f4上, 虽然ACPSO算法性能明显劣于其在低维函数
上的表现,但是却远远好于PSO.同时根据收敛性证
明可知当NP或G越大, ACPSO算法将以概率1收敛
于全局最优. 下面设NP为150, 最大迭代次数G取

500,再采用两种算法对函数f4进行测试研究.
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表 1 基准测试函数的仿真结果(1)
Table 1 Simulation results of benchmark test

functions(1)

平均最优解
函数 理论最优

PSO ACPSO

f1 − 3905.93 − 3905.93 − 3905.93
f2 − 176.1375 − 172.1768 − 176.1375
f3 − 78.33236 − 68.2373 − 76.9187
f4 0 14.803 0.0017

表 2 基准测试函数的仿真结果(2)
Table 2 Simulation results of benchmark test

functions(2)

平均截止代数 寻优成功率
函数

PSO ACPSO PSO ACPSO

f1 29 7 18/20 20/20
f2 41 10 11/20 20/20
f3 200 102 0/20 13/20
f4 200 200 0/20 7/20

由表3可知,在对函数f4寻优上,随着种群个数以
及迭代次数的增加, ACPSO算法寻优达到了19/20的
寻优成功率.

表 3 测试函数f4的仿真结果

Table 3 Simulation results of benchmark test
functions f4

算法名称 平均最优解 平均截止代数 寻优成功率

PSO 11.714 495 3/20
ACPSO 0.0013 284 19/20

下面以f2和f4为例, 具体研究ACPSO算法的寻
优过程. 图1为ACPSO算法和PSO算法对目标函
数f2和f4寻优的平均优化性能曲线(图中黑色粗实
线为全局最优值), G分别取200和500.

图 1 各算法对函数f4平均优化性能曲线

Fig. 1 Mean performance curve of function f4

从图1比较结果可以看出, ACPSO算法对于目标
函数的优化性能和收敛速度相对PSO算法来说都有
较大提高. 因此只要参数设置合理, ACPSO算法必
然能以更大的概率收敛于全局最优解.

3 最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量机机机(LSSVM)
最小二乘支持向量机是基于支持向量机方法中

的一种[10]. LSSVM用最小二乘线性系统代替传统的
支持向量,即采用二次规划方法解决模式识别问题,
它通过构造损失函数将原支持向量机中算法的二次

寻优变为求解线性方程,因此能够有效地降低计算
的复杂性. 它用以下式函数对未知函数进行估计[11]:

yi = wTφ(xi) + b, (3)

其中: x ∈ Rn, y ∈ R,非线性函数φ(·) : Rn → R将
输入空间映射为高维特征空间. 给定训练集为

(xi, yi); xi ∈ Rn; yi ∈ R, i = 1, 2, · · · , l,

(4)

其中: xi为输入, yi为输出. 则函数估计问题可以描
述为求解下述优化问题:

min
w,b,e

j(w, b, e) =
1
2
‖w‖2 + γ

l∑
i=1

e2
i ,

i = 1, 2, · · · , l.

(5)

约束条件

yi = w × ϕ(xi) + b + ei, i = 1, 2, · · · , l, (6)

其中: ϕ(x)是核空间映射函数; w是权向量; b是偏差

量;误差变量ei ∈ R; γ为惩罚因子.

式(5)的Lagrange函数为

L(w, b, e;α)= J(w, b, e)−
l∑

i=1

αi{wTϕ(xi)+b + ei−yi}, (7)

其中αi是Lagrange函数乘子.

Lagrange函数的最优条件为
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∂L

∂wi

= 0 ⇒ wi =
l∑

i=1

αiyiϕ(xi),

∂L

∂b
= 0 ⇒

l∑
i=1

αiyi = 0,

∂L

∂ei

= 0 ⇒ αi = γei,

∂L

∂αi

= 0 ⇒ yi(wTϕ(xi) + b)− 1 + ei = 0.

(8)

可以通过求解线性方程组而不是二次规划来得

到支持向量, 根据上述Lagrange最优性条件的求解,
可以得到原优化问题(5)的最优解,最优性条件可以
以矩阵的形式统一表示为



I 0 0 −ZT

0 0 0 −Y T

0 0 γI −I

Z Y I 0







w

b

e

a


 =




0
0
0
1̄


 , (9)

其中:

Z =
[
ϕ(x1)Ty1; · · · ;ϕ(xi)Tyi

]
, Y = [y1; · · · ; yi] ,

e = [e1; · · · ; ei] , 1̄ = [1; · · · ; 1] , α = [α1; · · · ;αi] .

从式(9)中消去w, e得
[

b

α

]
=

[
0 IT

I Ω + γTI

]−1

=

[
0
γ

]
, (10)

其中: y=(y1, y2, · · · , yn)T, I =(1, 1, · · · , 1)T, α =
(α1, α2, · · · , αn)T, Ω是一个方阵, 其第k列l行的元

素是Ωkl = φ(xk)Tφ(xl) = K(xk, xl); K(·, ·)是核
函数. 由式(7)可求解w,可得到训练集的测量模型

y(x) =
N∑

i=1

αiK(x, xi) + b. (11)

从上述推导可知,将求解优化问题转换为求解线
性方程时,等式约束起了重要作用. 优化问题线性化
求解可以很大程度降低了算法的复杂度.以径向基
函数(RBF)核为例, LSSVM算法需要确定的参数要
少于标准SVM算法.

4 ACPSO优优优化化化LSSVM的的的钢钢钢温温温预预预报报报模模模型型型
(Temperature prediction model based on
LSSVM optimized by ACPSO)

4.1 LSSVM建建建立立立预预预报报报模模模型型型(Establish the predic-
tion model with LSSVM)
最小二乘支持向量机将非线性的样本数据映射

为高维控制的线性输出,如式(11)所示. 这里核函数
采用径向基函数

K(x, xi) = exp(−‖x− xi‖2

2σ2
), (12)

其中: ‖x− xi‖2 =
√

n∑
i=1

(xk − xk
i )2, σ2为RBF核函

数参数.

本文在某种钢种和厚度一定的情况下, 根据工
艺参数对产品性能的影响关系, 把钢板的长度、宽
度、厚度、辊道的速度、钢板所处上部、下部炉膛的

温度和钢板上时刻的温度这7个量作为输入,钢板在
本时刻的温度为输出, 用LSSVM建立预报模型. 模
型通过对样本集的学习,求解式(12)的方程.

4.2 LSSVM参参参数数数选选选择择择(Selection of LSSVM pa-
rameter)

LSSVM的性能取决于算法参数的选取[12], 具体
模型由其参数唯一确定. 本文采用RBF核, LSSVM
只需确定核函数参数σ2和惩罚因子γ,而不再需要确
定不敏感损失系数,简化了模型结构.
核函数参数σ2的大小反映了向量之间的相关程

度,决定了在该空间所构造的线性分类面的最大VC
维,从而影响样本数据在此空间中分布的复杂程度.
惩罚因子γ的大小影响模型的复杂性和稳定性,

反映了在确定的数据子空间中训练错误率和模型复

杂度之间的关系.
目前对于这两个参数的选取大多采用经验和试

凑的方法. 本文采用ACPSO算法优化LSSVM参数,
找到算法在学习对象上性能最优的参数组合.

4.3 ACPSO优优优化化化步步步骤骤骤(Optimized steps of ACPSO)
本文选取平均绝对误差作为适应度函数,以衡量

算法优劣性. 每一个粒子代表LSSVM的一组参数,
粒子所对应的适应度是该组参数下算法的性能.则
适应度函数形式如下所示:

f =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣
yi − y∗i

yi

∣∣∣∣, (13)

其中: f为适应度函数, yi为实际值, y∗i为预报值, n为

训练样本个数.
在搜索过程中,若预测误差达到某一给定值或者

到达最大迭代次数,则算法终止.具体步骤如下:
1) ACPSO初始化算法参数. 按照ACPSO步骤初

始化粒子群的大小、速度、位置及个体历史最优位

置;
2) 用训练样本集训练LSSVM模型, 用式(13)的

适应度函数计算每一个粒子的适应度值, 根据粒
子的适应度值更新个体最优位置pb和全局最优位

置gb;
3) 根据PSO速度和位置方程更新粒子群中的各

个粒子,采用自调节机制对粒子位置和速度更新;
4) 若满足终止条件或最优解在一定迭代次数内

停滞不再变化,则停止;否则,转入2).
5) 用获得的最优参数重新训练LSSVM, 建立

LSSVM模型. 用测试样本集进行推广能力测试.

4.4 钢钢钢板板板温温温度度度精精精度度度要要要求求求(Precision of plate temper-
ature)
热处理炉分入炉区、中间区和出炉区,在保证炉
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温控制精度的前提下, 工艺上对不同的区段有不同
的温度误差要求[13]:

入炉区要求温度模型误差范围在±30℃之内;中
间区要求温度模型误差范围在±20℃之内;出炉区
要求温度模型误差范围在±10℃之内.

4.5 仿仿仿真真真及及及应应应用用用数数数据据据分分分析析析(Simulation and discus-
sion of application data)
根据上述过程建立LSSVM模型, 选取粒子群规

模为60, γ取值为[0.01, 400], σ2取值为[0.01, 10], 最
大迭代次数为400,权重因子c1, c2取值为2. LSSVM
参数经过ACPSO优化得到最优组合: γ = 156.253,
σ2 = 3.9652.

为了进一步证明ACPSO–LSSVM模型预报能力,
利用某钢厂热处理炉历史数据,对预报钢板温度的
ACPSO–LSSVM模型进行离线学习和测试. 取不同
厚度钢板的600组数据作为模型的训练数据,取同一
块钢板的70组数据作为测试数据. 分别用LSSVM和
ACPSO–LSSVM在相同精度ε = 0.002情况下进行了
对钢板表面平均温度和钢板芯部平均温度训练. 图2
和图3为钢板表面和芯部平均温度误差训练结果,上
为LSSVM训练结果,下为ACPSO–LSSVM训练结果.

图 2 LSSVM和ACPSO–LSSVM钢板表面温度误差曲线
Fig. 2 Plate surface temperature error curve of LSSVM and

ACPSO–LSSVM

图 3 LSSVM和ACPSO–LSSVM钢板芯部温度误差曲线
Fig. 3 Plate core average temperature error curve of LSSVM

and ACPSO–LSSVM

由图2可知,直接训练LSSVM需要3413次达到精
度要求, ACPSO–LSSVM需要训练2174次,比直接训
练LSSVM快了28.4%. 由图3可知,直接训练LSSVM
需要3985次达到精度要求, ACPSO–LSSVM需要训
练3523次,显然比直接训练LSSVM快了11.6%.

依托某钢厂热处理炉建立钢板表面和芯部温度

预报模型,以芯部温度预报为例,用ACPSO–LSSVM
建立的芯部温度预报曲线如图4所示. 其中:
T1为黑匣子试验数据(钢板芯部实际温度),
T2为ACPSO–LSSVM预报模型的钢板芯部预报温
度.黑匣子试验是国内外钢铁行业验证预报模型准
确度和可信度的常用方法.

图 4 ACPSO–LSSVM钢板芯部平均温度预报曲线
Fig. 4 Plate core average temperature prediction curve of

ACPSO–LSSVM
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由图4可以看出, 用ACPSO–LSSVM建立的钢板
钢芯温度在炉内误差最大为10.3℃, 出炉区的温度
误差在3℃以内,均满足工艺对温度误差的要求. 同
时也满足工艺对钢板断面温差的要求(小于±5℃).

综上所述, 考虑实际炉温控制精度保持在±2℃
以内时,从数据分析可以看出,用ACPSO–LSSVM建
立的钢板温度预报模型所预报出来的温度:

对于钢板表面平均温度,偏差在5℃之内的预报
值达到85.4%,偏差在10℃之内的预报值达到100%;

对于钢板芯部平均温度,偏差在5℃之内的预报
值达到83.5%,偏差在10℃之内的预报值达到100%;

热处理炉内钢板刚入炉时,其表面温度总比芯部
的温度升高的快, 温差逐渐增大,增加到最大时, 逐
渐减小. 到出炉区时, 温差基本为0℃, 表明出炉区
位置时钢板表面和芯部基本不存在温差.

5 结结结束束束语语语(Conclusion)
为解决热处理炉钢板传统传热模型求解复杂精

度较低的问题,本文提出了一种基于改进粒子群算
法(ACPSO)优化LSSVM模型参数的方法, 用于建立
钢板温度预报模型. 通过平均截止代数和平均优化
性能两个评价指标定量分析了ACPSO算法,该算法
在效率和收敛性能方面都有优异表现. 将所建立的
ACPOS–LSSVM温度预报模型应用在某钢厂热处理
炉钢板表面和芯部平均温度的预报中, 结果验证了
该模型具有较高的预报精度和良好的应用前景.
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