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摘要:针对连铸漏钢预报神经网络模型在小样本训练数据情况下难以获得较高预报准确率的问题,

提出了一种基于模拟退火 粒子群(SAＧPSO)算法优化支持向量机(SVM)参数的连铸漏钢预报算法.
将粒子群优化算法引入支持向量机的训练过程中,利用其调整参数少、寻优速度快的优点,有效地提高

了漏钢预报模型的寻优速度;利用模拟退火算法对粒子群算法迭代更新后粒子的新位置加以评价,来决

定新位置是否被接受,避免了粒子群算法在迭代寻优过程中陷入局部极值的问题.结合某钢厂连铸现

场历史数据对提出的连铸漏钢预报算法进行了测试,测试结果表明,所提算法的连铸漏钢预报准确率可

达９８．８％.
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Abstract:Inordertoovercometheproblemsthattheneuralnetworkmodelwasdifficulttoobtain

ahighaccuratebreakoutpredictionforcontinuouscastingundertheconditionsofsmallsampletrainＧ
ingdata,abreakoutpredictionforcontinuouscastingwasproposedbasedonSAＧPSOalgorithmto
optimizetheparametersofSVM．Firstly,thePSOalgorithmwasintroducedintothetrainingprocesＧ
sesofSVM,increasingtheoptimizationspeedsofbreakoutpredictionmodelbyusingtheadvantages
oflessparametersandfastoptimizationspeeds．Secondly,SAalgorithmwasusedtoevaluatethenew
positionsofupdatedparticles,andtodeterminewhetherthenewpositionswereaccepted,whichcould
avoidthePSOalgorithmstepedintothelocalextremuminoptimizationprocesses．Finally,thebreakＧ
outpredictionforcontinuouscastingwastestedbythehistorydataofcontinuouscasting．Theresults
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０　引言

在钢铁生产过程中,连铸漏钢是最严重的事

故之一,危及企业正常生产、人身安全及设备的寿

命[１].为了能够及时地避免漏钢事故的发生,减
少企业的经济损失,很多大型钢铁企业在连铸生

产中采用漏钢预报系统作出预警和处理.另一方

面,在漏钢事故中黏结性漏钢事故占８０％以上,
因此,黏结性漏钢是连铸漏钢预报系统的主要研

究对象[２].
目前,国内外学者在漏钢预报模型方面的研

究以神经网络预报模型为主[３Ｇ４].文献[３]提出的

采用变步长并加入动量项、防振荡项等方法加快

神经网络收敛速度的 BP神经网络漏钢预报模

型,提高了神经网络训练过程中的收敛速度;文献

[４]提出的基于 LM(LevenbergＧMarquardt)算法

的BP神经网络的连铸漏钢预报算法,使神经网
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络在训练过程中能够跳出局部极小.文献[３]和
文献[４]所提方法在一定程度上能够提高漏钢预

报的准确率,但它们的网络规模大、计算比较复

杂,没有解决神经网络在模型训练初期需要大量

数据和泛化能力差的问题.
由于漏钢事故发生的频率小,获取到大量的

训练数据是比较困难的.与神经网络相比较,支
持向量机(supportvectormachine,SVM)在解决

小样本、非线性模式识别问题中具有独特优势,可
将漏钢预报问题转化成一个二次型寻优问题[５].
文献[６]提出了基于主动学习 GAＧSVM 分类器

的连铸漏钢预报方法,在训练样本有限的情况下,
能够获得比较好的预测效果,避免了神经网络泛

化能力差的问题.但遗传算法的交叉、变异操作

复杂,需要多次迭代才能获得比较好的分类模型,
寻优速度较慢.

基于上述分析,本文提出了一种基于模拟退

火 粒子群算法优化SVM 参数的连铸漏钢预报

算法.首先,在文献[６]的基础上,建立基于SVM
的连铸漏钢预报模型.然后,利用模拟退火(simＧ
ulatedannealing,SA)算法对粒子群优化(particle
swarmoptimization,PSO)算法进行改进,进而得

到模拟退火 粒子群(SAＧPSO)算法;该算法通过

模拟退火算法对更新后粒子的适应度进行评价,
进而来决定新位置是否被接受,从而避免粒子群

算法的盲目调节[７Ｇ８].与文献[６]中的遗传算法相

比,SAＧPSO 算法在SVM 的训练过程中,可避免

复杂的交叉、变异操作,能够提高迭代寻优的速

度[９Ｇ１０].最后,利用某钢厂连铸结晶器生产线上

现场采集的数据,应用SAＧPSO 算法对SVM 的

参数进行优化并测试.

１　SVM 连铸漏钢预报模型

１．１　黏结性漏钢预报原理

黏结性漏钢是造成连铸漏钢的主要原因,一
般情况下,黏结性漏钢发生在弯月面处,由结晶器

液面的波动或者其他某种原因导致钢水与结晶器

铜板直接接触造成[１１].正常浇注情况下,坯壳沿

结晶器壁向下生长,上排热电偶的温度高于下排

热电偶的温度,且热电偶的温度只会在较小的范

围内波动.当铸坯和结晶器壁发生黏结时,上排

热电偶的温度会急剧升高,在拉坯力的作用下,黏
结裂口会随着结晶器的振动向下移动.同时,在
冷却作用下,上排热电偶的温度因坯壳的重新凝

固弥合而下降,下排热电偶的温度开始升高,如图

１所示.当上排热电偶和下排热电偶相继出现符

图１　黏结性漏钢热电偶温度变化曲线示意图

Fig．１　Schematicdiagramofthermocouple
temperaturechangecurveforbondingsteelleakage

合黏结性漏钢温度曲线时,发出预警.
通过上文的分析可以发现:当发生黏结性漏钢

时,热电偶的温度变化曲线都是先上升后下降的,
所以利用热电偶测温法对连铸生产过程中可能发

生的黏结性漏钢事故进行预报,主要的依据是对热

电偶所检测的疑似黏结性漏钢的温度变化模式做

出正确的判断,即动态波形的模式识别问题.

１．２　SVM 的连铸漏钢预报模型的建立

SVM 是建立在统计学习理论和结构风险最

小化基础上的一种模式识别方法[１２].SVM 的机

理就是寻找一个满足分类要求的最优分类超平

面,在保证分类精度的同时,使SVM 能够实现对

线性可分数据的最优分类.
假设训练样本输入为x＝xi ,i＝１,２,􀆺,m,

对应的期望输出为y＝yi ∈ {１,－１},yi 为向量

xi 的类别标识.
设分类超平面 H 方程为

wx＋b＝０ (１)

式中,w 为分类超平面H 的法向量;b为偏置值.

为了使分类面能够对所有样本正确分类并且

具备分类间隔,要求它满足如下约束:
yi(wxi ＋b)－１≥０ (２)

由于数据中的噪声是不可避免的,所以通过

引入非负的松弛变量ξi (ξi ≥０)来放松约束条

件,如下式所示:
yi(wxi ＋b)≥１－ξi (３)

为了解决约束最优化问题,构造Lagrange函

数:
L(w,b,ξ)＝

１
２‖w‖２ －∑

m

i＝１
ai[yi(wxi ＋b)－１＋ξi]＋C∑

m

i＝１
ξi

(４)

式中,ai 为Lagrange因子,ai ≥０;m 为训练样本数;C
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为自定义的惩罚因子,用来调节输入样本被误分带来的

影响,C ＞０;C∑
m

i＝１
ξi 表示训练误差的上界.

分别对w、b、ξ 求偏微分,并令其等于０,可得

∂L
∂w ＝０→w ＝ ∑

m

i＝１
aiyixi (５)

∂L
∂b ＝０→ ∑

m

i＝１
aiyi ＝０ (６)

∂L
∂ξ

＝０→ai ＝C (７)

将式(５)~式(７)代入式(４)中得

L(w,b,ξ)＝ ∑
m

i＝１
ai －

１
２∑

m

i＝１
∑
m

j＝１
yiyjaiaj(xixj)(８)

进一步,可将式(８)的极值问题转化为

min
ai

１
２∑

m

i＝１
∑
m

j＝１
aiajyiyj(xixj)

s．t． ∑
m

i＝１
aiyi ＝０

０≤ai ≤C

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(９)

求得最优解为a∗
i ,则

w∗ ＝ ∑
m

i＝１
a∗

iyixi (１０)

根据 KKT(KarushKuhnTucker)条件[１３],
最优解应当满足:

ai[yi(wxi ＋b)－１＋ξi]＝０ (１１)

对于多数样本,ai 应为零,取不为零的ai ,
即对应于式(３)中等号成立的样本为支持向量

a∗
i . 设求得的支持向量个数为s,将式(１０)代入

式(２)中可以得到如下形式的分类函数:

f(x)＝sgn(w∗xi)＝sgn[∑
s

i＝１
a∗

iyi(xix)＋b∗ ]

(１２)

其中,x 为待分类样本;b∗ 为分类阈值,可以由

任意一对支持向量取中值求得,即

b∗ ＝ －
maxyi＝ －１(w∗xi)＋minyi＝１(w∗xi)

２
(１３)

对于连铸漏钢预报系统,大部分的输入样本

在输入空间是线性不可分的,支持向量机为了解

决非线性问题以及克服维数灾难问题,常使用核

函数 K(xi,xj)代替最优分类函数中的内积运

算.因此,为了提高支持向量机算法的分类能力,
本文选取 RBF(radialbasisfunction)核 函 数,

RBF核函数对各种类型的数据具有良好的分类

效果,其函数表达式为

K(xi,xj)＝exp(－
‖xi －xj‖２

２g２
) (１４)

式中,g 为核函数系数.

因此,式(９)的极值问题可以转化为

min
ai

１
２∑

m

i＝１
∑
m

j＝１
aiajyiyjexp(－

‖xi －xj‖２

２g２
)

s．t． ∑
m

i＝１
aiyi ＝０

０≤ai ≤C

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１５)

同时,最优分类函数为

f(x)＝sgn(∑
s

i＝１
a∗

iyiexp(－
‖xi －xj‖２

２g２
)＋b∗ )

(１６)

根据黏结性漏钢温度变化曲线,将热电偶的

温度采样值归一化处理后作为SVM 的输入.通

过最优分类函数将输入的漏钢样本和正常样本进

行识别,输出不同的结果,达到分类的目的.分析

某钢厂连铸现场提供的漏钢数据,热电偶相邻的

１５个温度值可体现一次板坯的漏钢温度变化曲

线,因此,选取相邻的１５个温度值作为SVM 的

输入向量xi ,xi ∈R１５×１ ;下一组相邻的１５个温

度值作为输入向量xi＋１ .为了消除不同数量级

的数据对SVM 的影响,需要对有效数据进行归

一化处理,处理方式如下:

x∗
ik ＝

１５xik

∑
１５

k＝１
|xik|

(１７)

式中,xik 为任意一组输入向量xi 中的第k 个温度数据;

x∗
ik 为xik 归一化后的数据.

２　基于SAＧPSO算法对SVM 参数的优化

粒子群算法采用实数求解,需要调整的参数

少、易于实现,能在较少的迭代次数内找到最优

解[１４].
假设一个由M 个粒子组成的群体在D 维的

搜索空间以一定的速度飞行.粒子i在t时刻的

位置为x(t)
i ＝(x(t)

i１ ,x(t)
i２ ,􀆺,x(t)

id )T ,速度为v(t)
i ＝

(vi１,vi２,􀆺,vid)T ,个体最优位置为p(t)
i ＝(p(t)

i１ ,

p(t)
i２ ,􀆺,p(t)

id )T ,全局最优位置为 p(t)
g ＝ (p(t)

g１ ,

p(t)
g２ ,􀆺,p(t)

gd )T ,则粒子在t＋１时刻的速度和位

置通过下式更新获得:
v(t＋１)

id ＝v(t)
id ＋c１r１(p(t)

id －x(t)
id )＋c２r２(p(t)

gd －x(t)
id )

(１８)

x(t＋１)
id ＝x(t)

id ＋v(t＋１)
id (１９)

式中,r１、r２ 为均匀分布在(０,１)区间的随机数;c１、c２ 为

学习因子,其取值范围为区间(１,２).

一般将式(１８)和式(１９)称为标准粒子群算法.
标准粒子群算法在寻优过程中存在易陷入局部极

值的缺点.在粒子群迭代更新过程中引入模拟退

火算法,利用其在寻优过程中的突跳能力对粒子群

算法进行改进,可提高算法的全局寻优能力.
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模拟退火算法是一种随机性组合优化算法,
在初始温度足够高、温度下降足够慢的条件下,能
够以概率１收敛到全局最优值,广泛应用于组合

优化问题中.模拟退火算法以某种概率接受较差

点,可以有效地避免在寻优过程陷入局部极值.
初始温度是模拟退火算法全局寻优性能的重

要参数,本文采用基于适应度和接受概率的方法,
初始温度T１ 由下式决定:

T１ ＝ (f(１)
min－f(１)

max)/lnpr ＝ －|Δf|/lnpr (２０)

式中,f(１)
max 、f(１)

min 和|Δf|分别为依据初始粒子群大小

的最大、最小适应度值及其差值;pr 为初始接受概率,

pr＝０．７.

将训练样本等分为１０组,其中９组样本代入

式(１５)所示的SVM 分类器模型,求出每个训练

样本对应的ai,其中非零的ai 对应的训练样本

为支持向量,并将所得支持向量代入式(１６)所示

的分类函数对第１０组样本数据进行预测和验证,
将预测结果与所标标签进行对比,取对比结果的准

确率作为适应度值.然后,选取另外９组中任意一

组作为预测和验证数据,其余９组作为训练数据重

复上述过程,计算出每次的适应度值,取１０次适应

度值的平均值作为该１０组平均适应度值.
在式(１５)中,目标函数和约束条件中训练样

本为已知数据,只有核参数g 和惩罚因子C 需要

选择,并且二者对SVM 模型的分类性能有显著

的影响,因此需要对C 和g 进行寻优.本文采用

SAＧPSO算法对核参数g 和惩罚因子C 进行优

化,算法的具体步骤如下:
(１)读取训练样本数据,给定惯性权重w 、学

习因子c１ 和c２,随机产生一组 {C,g}作为粒子

的初始位置;
(２)初始化粒子的适应度、接受概率pr,将粒

子的适应度值作为个体最优极值pbest,在个体极

值中选择最优值作为群体极值gbest,计算初始退

火温度T１,设定最大迭代次数为１００代;
(３)计算粒子的适应度fi(k)和平均适应度

favgi(k). 若粒子的适应度值优于原有个体极值

pbest,则将当前适应度值设置为pbest,选择最优

的个体极值作为群体极值gbest;
(４)判断算法是否达到设定的最大迭代次数?

若是,则输出结果;否则,进行k从１到K 的循环

部分,其中K 为设定的最大迭代次数;
(５)根据式(１８)、式(１９)更新各粒子的飞行位

置和速度;
(６)计算新粒子的适应度fi(k＋１)、平均适

应度favgi(k＋１)和适应度的变化量Δf＝fi(k＋

１)－fi(k). 若 Δf ＜０或exp(－Δf/Tk)＞
rand,则接受新位置;否则,保留旧位置;

(７)退火操作:Tk＋１＝θTk,其中θ∈ (０,１),
本文取θ ＝０．７,转步骤(３).

３　基于SAＧPSO优化SVM 参数的连铸漏

钢预报模型的训练与测试

　　通过对某钢厂现场采集的历史数据进行分

析,挑选出６０组样本作为SVM 连铸漏钢预报模

型的训练样本,其中包含３０组正常样本和３０组

黏结性漏钢样本.进一步,为了测试SVM 连铸

漏钢预报模型的泛化能力,测试样本和训练样本

应避免重复和交叉,从现场采集的历史数据中筛

选出１９５组测试样本(其中包括８５组黏结性漏钢

样本、１００组正常样本和１０组伪黏结漏钢样本),
用来对SVM 连铸漏钢预报模型进行测试.

选取参数c１＝１．５、c２ ＝１．７.基于SAＧPSO
算法的 SVM 模型经过训练后,惩罚因子 C 为

０．０１,核函数参数的值为５１．９９１６.
网络模型的测试性能指标为:预报准确率ηp

和报出率ηr,它们的表达式为

ηp ＝
nr

nr＋nf＋no
(２１)

ηr ＝
nr

nr＋no
(２２)

式中,nr为正确报警次数;nf为错误报警次数;no 为漏报

次数.

利用训练好的标准 PSOＧSVM 模型和 SAＧ
PSOＧSVM 模型分别对１９５组测试样本进行分

类,分类效果如图 ２ 和图 ３ 所示.标准 PSOＧ
SVM 模型有５次误报,SAＧPSOＧSVM 模型仅有

１次误报.

图２　标准PSOＧSVM模型分类效果图

Fig．２　Classificationdiagramofstandard
PSOＧSVM model

将本文方法与文献[６]的 GAＧSVM 方法进行

对比,漏钢样本的漏报次数、误报次数和搜索到全

局最优值的迭代次数及根据式(２１)和式(２２)计算

出三种模型的预报准确率和报出率如表１所示.
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图３　SAＧPSOＧSVM模型分类效果图

Fig．３　ClassificationdiagramofSAＧPSOＧSVM model

表１　模型的预报性能

Tab．１　Predictionperformanceofthemodel
预报

模型

漏报

次数

误报

次数

迭代

次数

预报准确

率(％)

报出率

(％)
GAＧSVM ０ ２ ６２ ９７．７ １００
PSOＧSVM ０ ５ １６ ９４．４ １００

SAＧPSOＧSVM ０ １ １０ ９８．８ １００

　　从表 １ 中可以看出:GAＧSVM 模型、标准

PSOＧSVM 模型和SAＧPSOＧSVM 模型对黏结性

漏钢样本全部报出,可以达到１００％的漏钢报出

率.在相同训练样本和测试样本条件下,三种模

型对漏钢样本和正常样本分类正确,但对离分类

面比较近的伪黏结性漏钢样本进行分类时,标准

PSOＧSVM 模型误报次数为５次,GAＧSVM 模型

误报次数为２次,SAＧPSOＧSVM 模型将误报次数

降低为１次,SAＧPSOＧSVM 模型对伪黏结性漏钢

样本具有更好的识别能力.此外,钢铁企业采用

连铸漏钢预报系统的目的是避免漏钢事故的发

生,因此,连铸漏钢预报模型的预报速度是一项重

要指标.SAＧPSOＧSVM算法在迭代过程寻找全局

最优值方面,比GAＧSVM算法耗时短,缩短了寻优

所需要的时间,提高了漏钢预报模型对漏钢事故的

预报速度,能够及时地避免漏钢事故的发生.

４　结论

本文提出的基于模拟退火 粒子群算法优化

SVM 参数的连铸漏钢预报方法,采用在解决小样

本、非线性模式识别中具有优势的支持向量机作

为连铸漏钢预报的模型,解决了神经网络训练初

期需要大量漏钢数据进行训练的缺点及泛化能力

差的问题.粒子群算法对SVM 的参数进行优化

时,调整的参数少,寻优速度快,提高了模型的预

报速度.将模拟退火算法引入到粒子群算法寻优

过程中,借助模拟退火算法对更新后的粒子的新

位置进行评价,来决定新位置是否被接受,避免了

粒子群算法在寻优过程中陷入局部极值.根据仿

真结果可知,基于SAＧPSO 算法优化SVM 参数

的连铸漏钢预报系统的预报准确率达到９８．８％,

对伪黏结性漏钢样本具有较高的识别能力,降低

了连铸漏钢预报模型的误报率.
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