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KPCA -L SSVM 建模方法及在钢材淬透性中的应用研究
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摘　要: 通过等式约束条件修改普通的支持向量机可以得到最小二乘支持向量机,不需要再次求解复杂的二次规划

问题. 提出了利用核主元分析进行特征提取,在高维特征空间中计算主元,降低样本的维数,然后用最小二乘支持向

量机进行建模. 仿真结果表明了该方法的有效性和优越性.
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Abstract: T he standard suppo rt vecto r m ach ines (SVM ) fo rm ulation is modified by considering equality constra in ts

w ith in a fo rm of ridge regression instead of inequality constra in ts. T he so lu tion can be ob tainsed from so lving a set

of linear equations instead of a quadratic p rogramm ing p rob lem. T he kernel p rincipal componen t analysis (KPCA ) is

app lied to least squares suppo rt vecto r m ach ines (L SSVM ) fo r featu re ex traction. KPCA calcu lates p rincipal

componen t in h igh dim ensional featu re space. T he w ay reduces dim ensions of samp le and regression is app lied w ith

the L SSVM. Sim ulation resu lts show that the m ethod p ropo sed is effective and superio r.
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1　引　　言
　　V apn ik [1 ]于 1995 年提出一种新型统计学习方

法——支持向量机 (SVM ) ,它具有完备的统计学习

理论基础和出色的学习性能,已成为机器学习界的

研究热点, 并在很多领域都得到了成功的应用.

Suyken s[2, 3 ]提出最小二乘支持向量机 (L SSVM ) ,这

种方法采用最小二乘线性系统作为损失函数,代替

传统SVM 采用的二次规划方法,并应用到模式识别

和非线性函数估计.

核函数方法是把非线性变换后的高维空间的内

积运算转换为原始空间中的核函数计算,从而避免

了直接在变换后的高维空间计算,大大减少了计算

量. 目前,把核函数方法和其他方法混合建模,并应

用在过程工业中成为一种趋势. 王华忠等[4 ]提出混

合 PCA 2SVM 方法进行软测量建模,该方法结合了

二者的优点, 用主元分析 (PCA )提取特征, 然后用

SVM 建模,在对工业过程软测量建模中起到了较好

的效果. 冯瑞等[5 ]提出了用模糊支持向量机分类算

法对输入数据进行预处理,得到多模型模糊隶属度,

再用模糊支持向量机建立多模糊估计器.

在建立模型问题上,随着样本数目的增大,所需

的计算时间和空间存储资源都会成几何级数增加.

所以在系统模型问题中,特征提取非常重要,可以降



低学习问题的复杂性,提高学习算法的泛化性能,简

化学习模型. 本文提出利用核PCA (KPCA )对数据

进行特征提取,消除数据的相关性和噪声,提取包含

样本数据信息的主元,降低样本空间的维数,这些新

特征作为L SSVM 的输入,并将该方法称为KPCA 2
L SSVM 建模. 仿真结果表明 KPCA 特征提取后,

L SSVM 的建模效果优于没有特征提取的效果, 从

而验证了KPCA 2L SSVM 方法的有效性.

2　核的主成分分析
　　基于核函数的PCA 方法不直接计算特征向量,

而是将其转化为求核矩阵的特征向量和特征值,避

免了在特征空间求特征向量,而数据在特征向量上

的投影转换为求核函数的线性组合,这大大简化了

计算量.

首先将样本 x k (k = 1,⋯, n , x k∈R N ) 映射到特

征空间 <(x k ) ,计算协方差矩阵[6 ] 如下:

C =
1
n∑

n

j= 1
5 (x j ) 5 (x j ) T. (1)

　　然后通过解特征值问题计算主成分,可以找到

Κ> 0和V ≠ 0满足

ΚV = CV =
1
n∑

n

j - 1

(5 (x j )V ) 5 (x j ). (2)

　　进一步,从式 (2) 可以看出,所有特征值非零的

特征矢量必然映射数据的张集上,可以表示为

V = ∑
n

i= 1
Αi5 (x i). (3)

　　将式 (2) 左乘 5 (x k ) 变为

Κ(5 (x k )V ) = 5 (x k )CV ,

k = 1, 2,⋯, n. (4)

定义一个 n × n 矩阵 K ij ,有

K ij = K (x i, x j ) = 5 (x i) 5 (x j ). (5)

　　计算展开系数 Αi 的特征值问题仅取决于核函

数,即

nΚΑ= K Α. (6)

其中 Α表示 Α1,⋯, Αn 中的一个列向量.

得到的解 (Κk , Αk ) 需要利用 Κk (Αk Αk ) = 1进行归

一化处理. 接下来要提取一个测试样本 x 的特征,只

需将映射样本 5 (x ) 投影到V k 上[6 ] ,有

s ( i) = V k õ 5 (x ) =

∑
m

i= 1

Αk
i (5 (x i) 5 (x ) ) = ∑

m

i= 1

Αk
i K (x i, x ) ,

i = 1,⋯,m . (7)

　　从以上方程可以看出, KPCA 提取的最大主元

个数是 n ,如果前几个特征向量就能反映全部特征,

那么样本的主元数目可以减少, 往往提取的主元数

目m < n.

3　基于 KPCA -L SSVM 的建模方法
　　用 KPCA 特征提取后,得到m 个主元,训练数

据的样本可以表示为 (s1, y 1) , (s2, y 2) ,⋯, (sm , y m ) ,

其中: y i 是目标值, si 是提取后的输入向量. L SSM V

在优化目标中的损失函数为误差 Νi 的二次项,使得

约束条件变成了等式约束, 优化问题可以描述为求

解如下问题[3 ]:

m in
Ξ, b, e

J (Ξ, e) =
1
2

ΞT Ξ + Χ 1
2∑

m

i= 1
Ν2

i.

s. t. y i = 5 (si) õ Ξ + b + Νi,

i = 1,⋯,m .

其中: 5 (õ) : R n →R nh 是核函数 (与 KPCA 中为同一

核函数) ,权矢量Ξ∈R nh ,误差变量Νi∈R , b是偏差

量, Χ是可调参数. 核函数可以将原始空间中的样本

映射为高维特征空间中的一个向量, 以解决线性不

可分的问题,用拉格朗日法求解此优化问题[3 ]

L (Ξ, b, e; Α) =

1
2

ΞT Ξ + Χ 1
2∑

m

i= 1
Ν2

i -

∑
m

i= 1

Αi (ΞT 5 (si) + b + Νi - y i).

其中 Αi ( i = 1,⋯,m ) 是拉格朗日乘子. 根据优化条

件

5L
5Ξ = 0→ Ξ = ∑

m

i= 1
Αi5 (si) , (8)

5L
5b

= 0→∑
m

i= 1
Αi = 0, (9)

5L
5Νi

= 0→ Αi = ΧΝi, (10)

5L
5Αi

= 0→ ΞT 5 (si) + b + Νi - y i = 0. (11)

优化问题转化为求解线性问题

0 1T
v

1v 8 +
1
ΧI

b

Α
=

0

y
. (12)

其中

s = [s1,⋯, sm ], y = [y 1,⋯, y m ],

Α= [Α1,⋯, Αm ], 8 ik = 5 (x i) 5 (x k) ,

i, k = 1,⋯,m .

定义核函数K (si, sj ) = 5 (si) 5 (sj ) 是满足M ercer条

件的对称函数. 最后的回归估计为

y (s) = ∑
m

i= 1
ΑiK (s, si) + b. (13)

4　KPCA -L SSVM 方法的钢材淬透性预测

建模
4. 1　淬透性的原理

钢的淬透性是指钢在淬火冷却时, 获得马氏体
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组织深度的能力[7 ]. 淬透性的概念是人们在发展淬

火技术的过程中逐步形成的, 淬火的目的是通过一

定速度的冷却使得钢件获得一定的表面硬度和一定

深度的高硬度层,以保证零件所需的使用性能.

影响淬透性的因素很多,包括钢的化学成分、奥

氏体温度 (冷却温度)、晶粒度的大小等,其中主要的

是化学成分. 以往计算淬透性采用多重回归的方法,

但受到钢种的约束,计算精度有限,这就极大地限制

了模型的应用. 随着各种智能计算技术的发展,陆续

有学者将神经网络方法应用于淬透性的预报中, 从

而使建立的模型摆脱机理的约束. 其中比较有代表

性的工作包括: V erm en len [8 ]用 4 000个样本训练神

经网络,输入为钢的化学成分和奥氏体化温度,输出

为 Joam iny 硬度曲线, 由此建立的模型平均硬度值

误差是 2; Dob rzan sk i[9 ] 在建立神经网络模型时, 先

把钢种按化学成分进行分类, 然后分别对每一类建

立模型, 输入为钢的 5 项化学成分含量, 输出为

Joam iny硬度曲线,隐层数是 30,网络结构是 5× 30

× 15, 训练结果优于以上基于机理模型方法的结

果. 本文采用KPCA 2L SSVM 方法预测建模,首先用

KPCA 提取输入数据的主元, 然后用L SSVM 进行

建模.

4. 2　训练样本的获取和处理

建模采用的是某钢厂实际生产中搜集的数据,

采样时间从 2001年 8月 14日到 2004年 9月 13日.

原始数据保存在两张表中: 一张表中存放的是各炉

钢中的 20种化学成分的含量 (◊ ) , 表结构是: 实验

日期 (syrq)、炉号 ( lh)、实际建模中用到的化学成分

(C, Si,M n, P, S,M o,N i) , 每一炉测量一组化学成

分,共有 211条数据;另一张表中存放的是各炉的淬

透性值 (只包括 3个距离端淬的值) ,表结构是:炉号

( lh)、序号 (xh)、淬透性值 (J4# 7, J 7# 9, J 12# 7) ,

每一炉测量淬透性值 1～ 3次,共有 286条数据. 为

了建立回归模型,对于一炉有多个淬透性值的数据,

只取出第一次测量的数据,删除其他数据,这样表中

只剩下 211条数据;然后根据炉号将两张表做连接,

共得到 151条数据; 最后, 由于 2001年只有一条数

据,为了避免可能给生产工艺变化带来的影响, 将

2001年的数据删除.

为了消除量纲的影响或者突出某些属性的作

用,常将数据做标准化处理,常见的标准化方法有最

小 2最大标准化和 Z2Sco re标准化,为避免孤立点带

来的影响, 选择后一种方法. Z2Sco re 标准化的计算

公式为

xθ i =
1
n∑

n

j= 1
x j

i , xθ j
i =

x j
i - xθ i

Ρi
, (14)

Ρ2
i =

1
n - 1∑

n

j = 1

(x j
i - xθ i) 2. 　 (15)

其中: xθ i和Ρi分别是属性的平均值和标准差; x j
i和 xθ j

i

分别是属性的原始数据和标准化之后的数据; j =

1,⋯, n 是维数. 如果训练数据进行了 Z2Sco re 标准

化运算,在模型中将会记录下相关的信息,在模型应

用时,会对测试数据进行同样的处理.

4. 3　结果与讨论

将所有的数据按照N (训练集)∶N (测试集)≈

3∶1的标准进行划分,既能保证提供足够的数据用

来模型的学习, 又能验证模型的效果. 另外, 为了验

证模型的健壮性和适应性, 对训练集数据采取随机

采样的方法, 即每次从全体数据中随机地选择 3ö4

作为训练集,其余的数据作为测试集.

本文采用 KPCA 2L SSVM 方法进行淬透性建

模, 并与 L SSVM、神经网络建模进行比较,

KPCA 2L SSVM 方法和L SSVM 均选用 RBF 核函

数,并且核函数参数都通过 10 重交叉验证得到, 用

V C# . net 开发的工业过程建模平台中编程实现算

法. 其中 KPCA 2L SSVM 方法参数为: 核宽度

Gamm a = 0. 075, Χ= 12; L SSVM 参数为: 核宽度

Gamm a = 0. 028, Χ= 7.

图 1表示KPCA 2L SSVM 方法淬透性建模示意

图. 分别训练各自的模型, 这样得到 3 个模型:

J 4# 7, J 7# 9 和 J 12# 7. KPCA 2L SSVM 方法中,

KPCA 提取的主元数目为 25.

图 1　KPCA-L SSVM 方法淬透性模型预测示意图

表 1 为 KPCA 2L SSVM ,L SSVM 和神经网络

(NN ) 模型预测误差 E 的统计信息. 这里的误差 E

是指 (真实值 - 模型预报值) 的绝对值,范围划分为

6 个等级. 对于 J 4# 7, KPCA 2L SSVM 模型有 15个

预测值的 E 落在 0～ 1区间内,没有 E > 3的预测

值; L SSVM 模型有 5个预测值的 E 落在 0～ 1区间

内,有多达7个预测值的E > 3;而NN 模型只有3个

预测值的 E 落在 0～ 1 区间内. 对于 J 7# 9,

KPCA 2L SSVM 模型有 8个 E 落在 0～ 1之间, 3个

值大于 3,L SSVM 模型有 10个 E 落在 0～ 1之间,

5个 E 值大于 3,而NN 模型有 5个 E 落在 0～ 1区

间内. 对于 J 12# 7, KPCA 2L SSVM 模型有 13 个 E

5701第 9 期 郭 辉等: KPCA 2L SSVM 建模方法及在钢材淬透性中的应用研究　　　



落在 0～ 1之间,有 2个值大于 3,L SSVM 模型有 11

个 E 落在 0～ 1之间,有 3个 E 值大于 3,而NN 模

型有 7个 E 落在 0～ 1区间内,有 7个 E 值大于 3.

总体来看, KPCA 2L SSVM 的模型预测效果最好,优

于其他两种预测模型.

表 1　误差 E 的统计信息

J4# 7 J7# 9 J12# 7

KPCA 2L SSVM 15 8 13

0～ 1 L SSVM 5 10 11

NN 3 5 7

KPCA 2L SSVM 7 11 6

1～ 2 L SSVM 6 9 10

NN 5 4 7

KPCA 2L SSVM 3 3 4

2～ 3 L SSVM 7 1 1

NN 7 6 4

KPCA 2L SSVM 0 2 0

3～ 4 L SSVM 2 4 1

NN 6 7 6

KPCA 2L SSVM 0 1 1

4～ 5 L SSVM 3 0 1

NN 1 2 1

KPCA 2L SSVM 0 0 1

> 5 L SSVM 2 1 1

NN 3 1 0

　　 准 确 的 表 征 模 型 性 能 的 指 标 是

A SE (asymp to te a tandard erro r) ,即渐近标准误差.

计算如下:

A SE =
误差平方和
样本总个数,

A SE 越小, 说明拟合程度越高. 表 2 列出了

KPCA 2L SSVM , L SSVM 和NN 模型预测的A SE计

算结果,从表 2中可以看出, KPCA 2L SSVM 模型在

3 点处的A SE 均小于L SSVM 和NN 模型,尤其在

J 4# 7 点. 而且随着淬火端距离的逐渐增加,相应的

A SE 值是逐渐增大的, 但是 NN 的 A SE 变化比

KPCA 2L SSVM 和 L SSVM 的 A SE 大, 而

KPCA 2L SSVM 方法随淬火端的距离变化时, 误差

变化比较缓慢,受淬火端的距离影响较小.

　　图2直观地显示了KPCA 2L SSVM 方法在J 4# 7

表 2　ASE计算结果模型

A SE J4# 7 J7# 9 J12# 9

NN 7. 35 11. 73 14. 28

L SSVM 5. 21 8. 49 10. 17

KPCA 2L SSVM 1. 73 3. 12 3. 35

图 2　J4# 7的KPCA-L SSVM 模型预测效果

点的预测效果.

5　结　　论
　　本文提出了一种KPCA 2L SSVM 的建模方法,

将核PCA 算法与最小二乘支持向量机结合起来,用

核PCA 提取的主元数量作为最小二乘支持向量机

训练数据,有效地降低了样本的维数,提高了训练的

泛化能力. 文中将该方法应用于钢材淬透性预测建

模中,仿真结果表明了该方法的可行性和有效性,并

且与单独采用最小二乘支持向量机建模、神经网络

建模相比,该方法具有良好的建模效果.
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