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　　摘　要：　终点碳含量是决定钢质量的关键因素，是转炉炼钢过程中需要控制的核心变量之一．本文建立了一种
基于莱维飞行的鲸鱼优化算法（ＬｅｖｙＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＷＯＡ）和最小二乘向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）的钢水终点碳含量综合预测模型．通过莱维飞行代替了传统鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）参数的随机选择，优化了鲸鱼算法中跳出局部最优的能力；借助改变鲸鱼算法的系数向量收敛方式
明显提高了鲸鱼优化算法的泛化能力、预测精度和收敛速度．数据仿真结果表明，所提出的 ＬＷＯＡＬＳＳＶＭ预测模型，
不仅能够克服局部寻优获取全局最优解，而且具有快速的收敛速度和更高的预测精度，得出预测结果的均方根误差、

平均绝对误差和平均绝对百分比误差与遗传算法ＢＰ神经网络、遗传算法最小二乘支持向量机和传统鲸鱼算法最小
二乘支持向量机相比均有着明显提高．同时，通过调整目标命中率和训练输入样本量验证了预测模型具有更好的鲁
棒性．
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第　３　期 郑威迪：基于改进型鲸鱼优化算法和最小二乘支持向量机的炼钢终点预测模型研究

１　引言
　　炼钢终点预测是目前转炉炼钢行业中影响性能指
标的重要一环，由于钢水终点含碳量受温度、铁水含碳

量、铁水量等较多因素影响，是一个非常复杂的非线性

问题，以数学推导的方式难以提出精准的数学模型，最

初转炉炼钢过程中普遍采用的方法是经验预测法［１］，

不仅难以保证预测精度，而且由于炼钢单次过程存在

较大产量，一旦出错会造成很大的经济损失．为解决这
个问题，先后出现了基于红外激光的光电探测法［２］，以

及基于辐射结合神经网络的光学探测法［３］，但由于其

需要在较近环境采集图像信息以维持其精确性，导致

炼钢中产生的高温对设备的寿命有很大影响．之后出
现的基于神经网络或多任务学习的炼钢终点预测等方

法则各自有其局限性，无法以更高的预测精度完成对

炼钢的终点预测［４，５］．
鲸鱼 优 化 算 法 （ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＷＯＡ）是通过模仿鲸鱼狩猎捕食的行为进而提出的一
种新的优化算法，由格里菲斯大学的 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ与 Ｌｅｗｉｓ
等人于２０１６年完成研究［１１］，与粒子群优化算法（Ｐａｒ
ｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［１２］、蚁群算法（ＡｎｔＣｏｌｏ
ｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）［１３］、人工蜂群算法（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅ
Ｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）［１４］等通过模拟自然界动物行为而得出
的群体智能优化算法相比各有优劣．以鲸鱼优化算法
而言，其优势在于调节参数简单，运算速度较快，但收

敛精度以及跳出局部最优的能力有待提高，有鉴于

此，笔者通过改进的鲸鱼优化算法（ＬｅｖｙＷｈａｌｅＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＷＯＡ）与最小二乘支持向量机
（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）结合，
以终点碳含量为预测目标，为转炉炼钢终点预测提出

了一种基于 ＬＷＯＡＬＳＳＶＭ的炼钢终点预测综合建模
的方法．

２　支持向量机
　　支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是一种
基于统计学习理论的机器学习方法，其基本思想是将

低维空间的数据向量映射到高维空间，利用风险最小

化原理构建决策函数，用来解决样本数量少、维数高的

非线性问题．最小二乘支持向量机在原基础上进行简
化，以等式作为其约束条件，并采用了不同的决策函数，

从而在原基础上节约了运算成本．ＬＳＳＶＭ将非线性向
量Φ（ｘ）映射到高维空间，将其转变为线性回归问题，
如式（１）所示：

ｙ＝ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ （１）
其中ｗ是ｎ维的权值向量，ｂ是偏差．

考虑结构风险最小化原则，可将线性回归问题转

为求解最优问题：

ｍｉｎＪ（ｗ，ξ）＝１２ｗ
Ｔｗ＋１２Ｊ∑

ｍ

ｉ＝１
ξ２ｉ （２）

ｙｉ＝ｗ
ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ＋ξｉ （３）

其中Ｊ表示正规化函数，ξｉ表示误差，ｉ表示该空间向量
第ｉ个维度，ｗ表示权重矢量，由于 ｗ属于高维度空间，
不能直接求解，故引入核函数：

ｙ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （４）

为保证运算效率，本文采用 ＲＢＦ作为核函数，其函
数表示如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－
‖ｘｉ－ｘｊ‖
２σ２

） （５）

通过以上过程可知，对 ＬＳＳＶＭ模型影响能力最大
的参数为Ｊ与σ２，为了获取最优的Ｊ与σ２，本文采用改
进的鲸鱼优化算法寻找最优解．

３　鲸鱼优化算法

３１　传统鲸鱼优化算法
鲸鱼优化算法是一种通过模拟鲸鱼捕食的行为进

行建模得到的新型优化算法．鲸鱼通过猎物的气味寻
找位置并进行包围，假设气味所反应的猎物位置为当

前最优位置或接近最优位置，定义一定数量虚拟的座

头鲸作为搜索代理，通过对比各种搜索代理的可行解

寻找最优解，作为座头鲸下一个位置向量，同时其他搜

索代理更新自身位置，以此完成寻找最优解的策略．其
狩猎行为如图１所示．

座头鲸在狩猎时会根据猎物的位置不断调整自身

位置，为了描述这种捕食策略，采用如下数学模型：

Ｄ１＝ ＣＸ
（ｔ）－Ｘ（ｔ） （６）

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘ（ｔ）－ＡＤ１ （７）
式中，ｔ为当前迭代次数，Ｘ（ｔ）为当前座头鲸的坐标向
量，Ｘ（ｔ＋１）表示下一次迭代后的目标坐标向量，Ｘ（ｔ）
为到目前得到最佳解的坐标向量，并且如果有更好的

可行解，应立即更新 Ｘ（ｔ），Ａ和 Ｃ是系数，由式（８）、
式（９）得出：

Ａ＝２ａｒ１－ａ （８）
Ｃ＝２ｒ２ （９）

１０７
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其中，ｒ１、ｒ２为０到１之间的随机数，ａ由式（１０）得出：
ａ＝２－２ｔ／Ｔｍａｘ （１０）

座头鲸为寻找更优的目标位置以靠近猎物，会随

机采用任意鲸鱼坐标向量代替座头鲸产生下一次迭代

的鲸鱼坐标向量，从而达到偏离猎物的目的，以此来避

免陷入局部最优．该描述采用如下数学模型：

Ｘ（ｔ＋１）＝

Ｘ（ｔ）－ＡＤ１， Ａ ＜１，ｐ＜０５
Ｘｒａｎｄ（ｔ）－ＡＤ２， Ａ１，ｐ＜０５

Ｘ（ｔ）＋Ｄ３ｅ
ｂｌｃｏｓ（２πｌ）， ｐ

{
０５

（１１）
Ｄ１＝ ＣＸ

（ｔ）－Ｘ（ｔ）
Ｄ２＝ ＣＸｒａｎｄ－Ｘ（ｔ）

Ｄ３＝ Ｘ
（ｔ）－Ｘ（ｔ）

（１２）

其中ｔ表示当前迭代次数，Ｘ（ｔ）表示到目前为止最优
位置向量，Ｘｒａｎｄ为随机鲸鱼位置向量，Ｘ（ｔ）表示当前鲸
鱼位置向量，ｂ是一个常数默认为１，用来控制围猎路径
形状，ｌ采用下式得出：

ｌ＝（ａ２－１）ｒ３＋１ （１３）
ａ２＝－１－ｔ／Ｔｍａｘ （１４）

其中ｒ３为０到１间的随机数，ｔ表示当前的迭代次数，
Ｔｍａｘ表示最大迭代次数．

当ｔ
Ｔｍａｘ
２时，即当迭代次数达到设定值的一半时，

Ａ恒小于１，此时鲸鱼进入攻击模式，不再随机采用搜索
代理进行偏离猎物的行为．
３２　改进鲸鱼优化算法

ＷＯＡ算法优势在于其调节参数较少，使用方便，有
较快的收敛速度，有一定的跳出局部最优能力．但是，由
于其算法本身单纯采用随机系统进行勘探，对随机的

过度依赖限制了 ＷＯＡ算法的搜索速度，因此对 ＷＯＡ
算法还可以进一步加快收敛速度并提高收敛精度；另

外，由于系数向量Ａ的限制，ＷＯＡ算法中迭代次数达到
最大设定迭代次数的一半时会失去跳出局部最优的能

力，因此ＷＯＡ算法有一定陷入局部最优的风险，导致
算法预测结果不精确．

为解决ＷＯＡ算法的上述缺陷，笔者提出了一种基
于莱维飞行的改进型鲸鱼优化算法．改进后的算法相
比较ＷＯＡ算法而言具有更快的收敛速度和更高的收
敛精度，同时具有更好的跳出局部最优的能力．

（１）采用莱维飞行进行最佳解的寻找，能够对
ＷＯＡ算法进行更快的收敛并达到更高的收敛精度．

莱维飞行是一种基于莱维分布的随机搜索，近些

年在优化领域中被多次引用，常用来改进布谷鸟、粒子

群等算法［９］，是一种小范围搜索、大范围跳变的随机

方式．

在鲸鱼优化算法中采用莱维飞行进行改进．式（８）
由以下式替换：

Ａ＝２ａＬｅｖｙ（λ）－ａ （１５）
其中 Ｌｅｖｙ（λ）表示其服从参数为 λ的莱维分

布，即：

Ｌｅｖｙ～ｕ＝ｔ－λ （１６）
由于莱维飞行比较复杂，因此采用 Ｍａｎｔｅｇｎａ算法

对其进行模拟，其数学表述如下：

ｓ＝ μ

ν
１
β

（１７）

其中ｕ、ｖ服从参数为σμ、σν的正态分布：
μ～Ｎ（０，σ２μ） （１８）
ν～Ｎ（０，σ２ν） （１９）

σμ＝
Γ（１＋β）ｓｉｎ（πβ２）

Γ（１＋β２ ）β２
（
β－１
２{ }）

（２０）

σν＝１ （２１）
为减少整个算法的运算开销，对 β取常数１５，此

时σμ为常数０６９６６．
（２）ＷＯＡ算法中系数向量 Ａ采用线性方式收敛，

具有一定的局限性，为使算法具有更高的跳出局部最

优的能力，式（１０）采用下式替换：

ａ＝２ｅ
０１５（－ｌｏｇ（

１０ｔ
Ｔｍａｘ）

４

）
（２２）

其中ｔ表示当前的迭代次数，Ｔｍａｘ表示最大迭代次数．
式中ａ的值在迭代前期随迭代次数增加会缓慢下

降，有利于跳出局部最优进行全局搜索，而迭代后期 ａ
的值呈指数形势迅速下降，以提高快速进行局部搜索

的能力．

４　ＬＷＯＡ算法性能测试
　　为对比ＷＯＡ算法和ＬＷＯＡ算法运行效果，采用如
表１所示的９个基准函数进行性能测试．为保证算法测
试的公平性，ＷＯＡ算法和ＬＷＯＡ算法都采用３０个种群
规模以及５００迭代次数．测试结果如表１所示：

由表中数据可以看出，对于单峰基准函数（Ｆ１到
Ｆ６）ＬＷＯＡ算法能更快地寻找到符合条件的目标；而对
于多峰基准函数（Ｆ７到 Ｆ９）ＬＷＯＡ算法相比与 ＷＯＡ算
法具有更快的跳出局部最优的能力．

为更为明显地对比两种算法的优劣，笔者给出 Ｆ１、
Ｆ５、Ｆ６和 Ｆ７这４种基准函数的仿真结果，如图２～５所
示．由于ＬＷＯＡ采用更有针对性的随机方式和更科学
的收敛方式，该算法更难陷入局部最优，并具有更高的

收敛速度，ＬＷＯＡ算法相较于 ＷＯＡ算法约提高５％ ～
１０％的收敛精度．

２０７
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表１　９个基准测试函数

Ｉｔｅｍ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＷＯＡ ＬＷＯＡ

Ｆ１ Ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ０ ０

Ｆ２ Ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ０ ０

Ｆ３ Ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ－１
ｘｊ）２σν＝１ ５３４１０ ４７３９３

Ｆ４ Ｆ４（ｘ）＝ｍａｘｉ｛ ｘｉ，１!ｉ!ｎ｝ ６７８６５２７０１２

Ｆ５ Ｆ５（ｘ）＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２）２８７４４２７４３７

Ｆ６ Ｆ６（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（［ｘｉ＋０５］）２ ０１１７２００５８２

Ｆ７ Ｆ７（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ０００１４００００２

Ｆ８ Ｆ８（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
－ｘｉｓｉｎ（ ｘ槡 ｉ） －１１６７４－１２３４６

Ｆ９ Ｆ９（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） ０ ０

　　为更加详细地测试ＬＷＯＡ与其他优化算法的优劣
性，采用如表２所示的９种函数和４种优化算法进行大
量的测试，为保证４种算法的可比较性与公平性，均采
用２０～６０随机数量的搜索代理，进行最大迭代次数为
５００次的测试，独立运行２０次，分别计算４种算法在１０
维、３０维和５０维的９种测试函数下的优化能力，其测

试结果如表３所示，可以比较明显地看出 ＬＷＯＡ具有
比其他算法更好的性能．

表２　９个基准测试函数

Ｉｔｅｍ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｆ１ Ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

Ｆ２ Ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ

Ｆ３ Ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ－１
ｘｊ）２

Ｆ４ Ｆ４（ｘ）＝ｍａｘｉ ｘｉ，１!ｉ!{ }ｎ

Ｆ８ Ｆ８（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
－ｘｉｓｉｎ（ ｘ槡 ｉ）

Ｆ９ Ｆ９（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）

Ｆ１０

Ｆ１０（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０２
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）

－ｅｘｐ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ

Ｆ１１ Ｆ１１（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

Ｆ１２
Ｆ１２（ｘ）＝（

１
５００＋∑

２５

ｊ＝１

１

ｊ＋∑
２

ｉ＝１
（ｘｉ－ａｉｊ）６

）
－１

３０７
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表３　４种算法对基准测试函数的运行结果

Ｉｔｅｍ Ｄｉｍ
ＰＳＯ ＤＥ ＷＯＡ ＬＷＯＡ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

Ｆ１

１０ ５６６７×１０－３ １５８２×１０－９ １６４１×１０－２９ １５３９×１０－２９ ０ ０ ０ ０

３０ ３４０２×１０－２ １８２１×１０－２ １０３２×１０－９ ２８９１×１０－９ ０ ０ ０ ０

５０ ２９２５×１０－１ ９０２１×１０－２ ６６１８×１０－５ ４０３９×１０－５ ０ ０ ０ ０

Ｆ２

１０ ２０６１×１０－３ ３２０５×１０－３ １３７２×１０－１６ ２１１４×１０－１６ ０ ０ ０ ０

３０ １１１８×１０１ ５７６１×１０－１ ２９５２×１０－７ １４８１×１０－７ ０ ０ ０ ０

５０ ５４４６×１０１ １８９１×１０１ ７３７９×１０－４ ２１９８×１０－４ ０ ０ ０ ０

Ｆ３

１０ ３６７２×１０－６ ８０５３×１０－６ ３０４２×１０１ １３７４×１０１ １９７３×１０４ １８０６×１０４ １２６０×１０４ １５８７×１０４

３０ １９２１×１０１ ８０４８×１０－１ １９０２×１０４ ２５１８×１０３ １３０８×１０４ ６４６５×１０４ ４３４０×１０４ ４００７×１０４

５０ ４１８２×１０１ １６７４×１０１ ６６１２×１０４ ６４２１×１０３ ９２９６×１０４ ２５４８×１０４ ７３７２×１０４ ５８４６×１０４

Ｆ４

１０ ７２０８×１０－３ ６６３２×１０－３ ２３０８×１０－３ １２８８×１０－４ ３２３９×１０２ ３８７６×１０３ ２１２１×１０２ ８２３２×１０１

３０ ９９３７×１０－１ ５２６４×１０－１ ４３３２×１０１ ２９６５×１０－１ ５２８７×１０２ ３１６５×１０２ ３４２５×１０１ ２３４２×１０２

５０ ３５８１×１０１ ９３２８×１０－１ ２１９７×１０１ ２０９６×１０１ ７４６９×１０１ ２３６７×１０２ ４８６４×１０１ ６７４８×１０１

Ｆ８

１０ －１６０８×１０３ １７３１×１０２ －４１８９×１０３ １７２９×１０－１２ －３８９７×１０３ ６１０８×１０２ －３３９６１ ５５４８×１０２

３０ －２８１１×１０３ ３４６６×１０２ －１２４６×１０４ ２５３５×１０１ －１２３６×１０４ １７６８×１０３ －１３２８×１０４ １６０４×１０３

５０ －３７８０×１０３ ５４４６×１０２ －１９４９×１０４ １６４９×１０２ －１９１７×１０４ １２１８×１０３ －１９５１×１０４ ２８１１×１０３

Ｆ９

１０ ９５０２×１０１ ４０３８×１０１ ９８３２×１０－２ ２２１２×１０－２ ０ ０ ０ ０

３０ ３２４２×１０１ ８７９５×１０１ ８０３１×１０－２ ２４９４×１０－２ ０ ０ ０ ０

５０ ５６６５×１０１ １１５９×１０１ ７４６１×１０－１ ２８０４×１０－１ ０ ０ ０ ０

Ｆ１０

１０ １９２２×１０１ １００９×１０１ ２５５８×１０－１４ ３２３５×１０－１４ ２１３４×１０－１５ １４５２×１０－１５ ０ ０

３０ ４０５２×１０１ ８８９２×１０－１ ４２０８×１０－６ ２３６９×１０－６ ３６７５×１０－１５ ２２８１×１０－１５ ０ ０

５０ ５４４６×１０１ ８１７２×１０－１ １５４６×１０－３ ４４６７×１０－４ ３３２９×１０－１５ １３６８×１０－１５ ０ ０

Ｆ１１

１０ ４７４９×１０１ １４４３×１０１ １０２１×１０－７ ３７０８×１０－７ １８３１×１０－２ ７６３２×１０－２ ８７７３×１０－３ ３２１２×１０－２

３０ ２６０６×１０１ ３２３２×１０１ ２５５８×１０－８ ５２１１×１０－８ ３５３７×１０－３ １２９６×１０－３ ２９２８×１０－３ １７３１×１０－３

５０ ４９５４×１０１ ５０５６×１０１ ２９０８×１０－４ １２３５×１０－４ １３２６×１０－３ ２３１２×１０－３ ９２１５×１０－４ ６１２１×１０－３

Ｆ１２ １０ １０９７×１０１ ３０６１×１０－１ ９９８０×１０－１ １３６５×１０－１６ １５６４×１０１ １９２６×１０１ １４９４×１０１ ０８５９×１０１

５　炼钢终点预测模型

５１　模型建立及参数优化
本文以某炼钢厂实际采集的转炉冶炼数据作为研

究对象，通过２００组实验数据进行采样分析，以终点碳
含量为预测目标，１５０组数据进行训练，５０组数据进行
预测，采用 ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，反向传播算法）、ＧＡ
（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，遗传算法）、ＷＯＡ等算法进行同等
条件的预测分析，以此进行 ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ算法与 ＢＰ
ＧＡ、ＬＳＳＶＭＧＡ、ＬＳＳＶＭＷＯＡ三种算法的优劣性比较．
５２　模型性能分析

在预测模型分析中，终点碳含量满足下式视为预

测结果命中：

ＣＳ×（１００％－ｋ）＜ＣＹ＜ＣＳ×（１００％＋ｋ） （２３）

其中ＣＳ为终点碳含量实测结果，ＣＹ为终点碳含量预测
结果，ｋ为命中精度，一般取２％．

对于参与对比的四种不同的优化算法均采用 ２０
次迭代和３０个代理，结果如下所示．其中图６为 ＬＳＳ
ＶＭＬＷＯＡ的训练结果，图７为四种优化算法的预测结
果对比．

由图６、７可以看出，采用ＬＳＳＶＭＷＯＡ算法对训练
样本进行预测得到的结果能做到很好的拟合效果，同

时对预测样本的预测精度优于其他优化算法．
为更详细地比较四种算法的优劣，笔者采用三种

不同的性能指标来综合评价四种优化算法的预测精

度，分别为 ＲＭＳＥ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，均方根误
差）、ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，平均绝对误差）和
ＭＡＰＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ，平均绝对百分
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比误差），如表 ４所示．可以通过误差数据明显看出，
ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ具有更高的预测精度，其误差数据明显
低于其他三种算法．笔者认为，该结果的原因在于 ＬＳＳ
ＶＭＬＷＯＡ算法综合了各算法的优点，将 ＬＳＳＶＭ更快
的搜索速度、Ｌｅｖｙｆｌｉｇｈｔ更有目的性的随机搜索范围和
ＷＯＡ更高的收敛精度相结合，具有更强的跳出局部最
优的能力，因此其实验结果的误差更小．

表４　测试数据准确度对比

Ｍｏｄｅｌ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＢＰＧＡ １２６６×１０－３ １２１８×１０－３ ３２８８×１０－２

ＬＳＳＶＭＧＡ ９９７９×１０－４ ８０６６×１０－４ ２１６８×１０－２

ＬＳＳＶＭＷＯＡ ５２６６×１０－４ ４４１８×１０－４ １１９１×１０－２

ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ ５０７３×１０－４ ４３２４×１０－４ １１６４×１０－２

５３　模型鲁棒性分析
为验证算法的鲁棒性，获取了四种算法在不同

条件下的性能数据．分别取三种不同的目标命中率
和四种不同大小的训练样本集作为优化条件对四种

算法进行训练，其训练后的预测命中结果分别如表

５和表６所示．从结果中可以看出，改变样本集和命
中概率阈值对四种模型均存在一定的影响，但相较

而言 ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ算法收到的影响相对最小，可以
保证在不同环境下的预测精度较为稳定，具有更好

的鲁棒性．

表５　四种算法在不同概率下的性能比较

Ｍｏｄｅｌ ００２ ００２５ ００３

ＢＰＧＡ ２８％ ３６％ ４４％

ＬＳＳＶＭＧＡ ５２％ ６０％ ６８％

ＬＳＳＶＭＷＯＡ ７６％ ９２％ １００％

ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ ８０％ １００％ １００％

表６　四种算法在不同训练样本下的性能比较

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ ２０ ５０ １００ １５０

ＢＰＧＡ ２６％ ３４％ ４６％ ４８％

ＬＳＳＶＭＧＡ ３８％ ４０％ ６６％ ７０％

ＬＳＳＶＭＷＯＡ ４４％ ６０％ ９０％ １００％

ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ ４０％ ７２％ ９２％ １００％

６　结论
　　本文建立了一种基于 ＬＷＯＡ和 ＬＳＳＶＭ的综合预
测模型，可对炼钢转炉冶炼中的终点碳含量进行准确

预测．实验结果表明，ＬＷＯＡ算法具有更高的预测精度
与收敛速度，相较于 ＷＯＡ算法约提高５％ ～１０％的收
敛精度；同时采用 ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ等四种模型对大量转
炉数据进行预测分析，证明 ＬＳＳＶＭＬＷＯＡ模型具有更
好的收敛精度且预测误差最小，更适合用于转炉冶炼

方向．
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