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基于改进的KPCA－PSO－WLSSVM
在循环水腐蚀预测中的应用

针对石化现场腐蚀速率参数存在测量成本高、测量周

期长的问题，结合国内外腐蚀研究现状提出了一种基于

改进的自适应加权最小二乘支持向量机回归建模方法。

该方法首先对数据进行整合处理，借助核主成分分析

（KPCA）算法对整合后的数据进行主成分提取，依据

处理好的数据建立LS－SVM模型；其次采用改进的加权

算法对LS－SVM进行权值处理；然后采用全局搜索能力

较强的混沌粒子群－模拟退火优化算法（CPSO－SA）

对LS－SVM模型正则化参数和核宽度参数进行优化，提

高模型的泛化能力；最后建立优化后的KPCA－WLS－
SVM模型。实验结果表明，应用该方法建立的循环水腐

蚀预测模型的预测准确度远远高于其他预测模型的预测准

确度。

秦  雯/讲师

秦  雯/兰州工业学院

0 引言

腐蚀预测过程是工业循环冷却水处

理过程中的重要环节。因工业循环冷却

水处理过程复杂多变，影响循环水冷却

效率的腐蚀速率，难以实现在线检测，

给循环冷却水处理过程的实时控制和优

化操作带来了很大的不便。本文将软测

量技术应用于循环冷却水腐蚀处理过

程，建立循环水腐蚀预测模型是解决这

一难题的有效途径。

目前，腐蚀参数预测的方法有神经

网络、灰色系统理论和回归分析等方法。

因神经网络具有强大的非映射能力，在

腐蚀预测时得到了广泛应用[1-3]。但是神

经网络存在泛化能力差、对样本数据要

求严格的弊端，而支持向量机具有较强

的泛化能力，克服了神经网络的缺陷，

因此在处理非线性和高维数问题方面具

有较强的优势。国内外学者利用支持向

量机（SVM）在循环水领域进行了大量

的预测实验[4]，其中以最小二乘支持向量

机（LS－SVM） [5]预测效果最为有效，

LS－SVM同SVM相比，虽然计算能力有

所提升，但是比鲁棒性能变差。

针对工业现场运行过程中仪表损

坏、非计划停车等问题，现场来源数据

存在误差过大或缺失，使得依据现场数

据建立的预测模型准确度过于低下。为

了解决因样本数据导致模型预测性能下

降的问题，本文利用数据整合处理方法

和核主成分分析（KPCA）方法对样本数

据进行清洗主成分提取，依据样本数据

建立最小二乘支持向量机（LS－SVM）

预测模型。但是LS－SVM算法的目标函

数采用误差均方和的形式，降低了模型的

鲁棒性，本文采用改进的权值处理方法

建立了加权最小二乘支持向量机模型[6]，

同时由于其正则化参数和核宽度参数对

模型预测准确度影响较大 [7]，故采用混

沌粒子群－模拟退火优化算法（CPSO－

SA）对这两类参数进行优化选取，以

提取适合模型的最佳参数。最后以某石

化企业的循环冷却水处理参数为例检验

KPCA－WLS－SVM算法在腐蚀参数预

测中的有效性。

1 基于数据整合的 K P C A －

WLSVM算法

1.1   核主成分分析（KPCA）

主成分分析（PCA）是将数据从高
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维投影到低维，用极少的主成分来代替大部分的

数据信息。但是PCA法只适用于线性分析，在工业

循环冷却水处理过程中，其大部分的数据呈非线

性关系，故此引入KPCA方法，在保证数据信息不

丢失的原则下，对数据进行降维处理，提取主成

分信息。

假设样本数据xk（k=1，2，…，l）进行非线

性变换Φ(xk)，变换公式如下           

  

（1）

式中的特征值和特征向量满足

   （2）

两边同时乘以Φ(xk)，得到

   （3）

对λ≠0的所有特征向量V，有

   

（4）

引入核函数Kij，得到

   （5）

如果求解核矩阵K的特征值和特征向量得到

   （6）

对于任意向量x，在特征空间主元方向Φ(x)上

的投影为

   （7）

主元数量s的一般选取规则为

   

（8）

式中，E在工程上一般取值为85%。

本文选取径向基核函数作为KPCA算法的核函

数，其表达式为

   （9）

1.2   最小二乘支持向量机（LS－SVM）

支持向量机（SVM）作为一种较新算法，因

其具有比神经网络更优越的性能而被广泛使用。

但是SVM在训练大样本数据时，其学习过程消耗

时间也随之增大。为提高算法的求解速度，最小

二乘支持向量机（LS－SVM）被提出。LS－SVM

是SVM的一种拓展，其核心思想是将误差的二范

数定义为损失函数，SVM的不等式约束改为等式

约束而降低模型运算复杂度。假设给定训练集合

{(xi，yi)|i=1，2，…，N}，其中，xi∈Rd为维训练样

本输入，为训练样本输出，优化问题可描述为[8-9]

   （10）

（11）

式中，ω为权系数向量；φ(·)为输入空间到高维空

间的映射；C为正则化参数；ξ i为拟合误差；b为

阈值。

根据式（10）的优化目标函数，定义拉格朗

日函数为

   

（12）

式中，αi（i=1，2，…，N）为拉格朗日乘子，根

据KKT（Karush－Khun－Tucker）条件得到

   （13）

消去变量ω、ξ i ，并引入核函数

   （14）

可得矩阵方程
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∑Φ Φ=
=

C
l

x x1 ( ) ( )j
j

j
1

2
T

λ =V CV

∑αΦ=
=

V x( )i i
i

l

1

λΦ Φ=x V x CV( ) ( )k k

Φ Φ= =K K x x x x( , ) ( ) ( )ij i j i j

λα α= Kl

V x x x K x x( ) ( ) ( ) ( , )i
i

l

i i
i

l

i i
1 1
∑ ∑Φ αΦ Φ α= =
= =

∑

∑

λ

λ
>=

=

E
k

k

s

k
k

l
1

1

σ
( ) = −

−
K x x

x x
, exp

2i j
i j

2

2

∑ω ω ξ+
=

Cmin 1
2

1
2 I

N

i
T

1

2

y x bs. t. ( )i i i
Tω ξ= + +

L b C x b y( , , , ) 1
2

1
2

[ ( ) ]
i

N

i
i

N

i i i i
T

1

2

1

T∑ ∑ω ξ α ω ω ξ α ω ξ= + − + + −
= =

∑

∑

ω
ω α

α

ξ
α ξ

α
ω ξ

∂

∂
= → − =

∂

∂
= → =

∂

∂
= → =

∂

∂
= → + + − =

=

=

L x

L
b
L C

L x b y

0 ( ) 0

0 0

0

0 ( ) 0

i i
i

N

i
i

N

i
i i

i
i i i

1

1

T

=K x x x x( , ) ( ) ( )i j i j
T

l

l R
C
E

b

y

0

1
0N

N

1

1 α+
=

×

×

基于改进的KPCA－PSO－WLSSVM在循环水腐蚀预测中的应用



方案设计　|　Engineering Design

86 | ·工业工程·2019年第38卷第3期

式中， l1×N为1×N的单位向量； lN×1为N×1的单

位列向量；R={K (xi ,xj) |i，j=1，2，…，N}；E

为N×N单位矩阵；y=[y1，y2，…，yN]
T；α=[α1，

α2，…，αN]
T。

式（15）方程可用最小二乘法求得b和a，最

终得到回归函数的形式如下

  

 (16）

1.3   加权最小二乘支持向量机（WLS－SVM）

LS－SVM虽然降低了运算复杂度，但也降低

了SVM的稀疏性。WLS－SVM的核心思想是在

LS－SVM的基础上对训练误差赋予权值，以避免

LS－SVM目标函数采用误差均方和导致模型的鲁

棒性能下降的问题。表达式如下

   

   （17）

 （18）

定义拉格朗日函数为

 （19）

式中，α *( i=1，2，…，N）为拉格朗日乘子。

根据上式目标函数以及KKT条件，推导出矩阵

方程

 （20）

式中，对角矩阵V=diag（v1
－1，v2

－1，…，vN
－1），vN为

权值变量；α*[=α1
*，α2

*，…，αN
*]T ，其他参数不

变。最终得到回归函数方程为

    （21）

WLS－SVM在建模过程中考虑了样本误差

对模型造成的影响，通过比较模型的拟合误差大

小，确定不同建模样本的权重。文献[10]提出的加

权最小二乘支持向量机，其权值表达式如下

   （22）

式中，s 1和s 2根据样本误差的大小分布确定，

一般选取s 1=2.5，s 2=3； ŝ IQR
2 0.674 5

=
×

为LS－SVM的样本误

差ξ i的标准方差的鲁棒估计，即

   （23）

式中，IQR为样本误差ξ i的四分位差。

但是文献[10]提出的权值判断是基于线性环

境下的，本文研究的循环水腐蚀过程是非线性

的问题。基于上述问题本文构建新的权值计算公

式为

   

（24）

样本数据中存在的误差数据值越大，所占的

权值比重越小，误差数据对模型准确度的影响程

度越低。

1.4   混沌粒子群－模拟退火优化算法（CPSO－SA）

通过诸多文献证明，LS-SVM的正则化参数

和核宽度是影响模型建模效果的两类参数。本文

通过采用一种混沌粒子群—模拟退火算法CPSO－

SA）[11]对LS－SVM模型的参数进行优化选择。

算法的关键步骤如下。

1）建立目标优化函数，即
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式中，y i为样本的实际值； ŝ IQR
2 0.674 5

=
×

y i为预测模型的预测

值。

2）设置种群规模为m，最大迭代次数t=tmax，

初始化温度T=T 0，终止温度T=T end，随机产生m

个粒子，即{P 1，P 2，…，P m}，初始化粒子群

参数。

3）根据粒子的位置pt
id及其速度ut

id，计算出

每一个粒子的适应度 f (P i)值，确定出最佳粒子

Pbest
[12]，根据式（11）对Pbest进行M次迭代，得到

混沌变量序列{P1
best，P2

best，…，Pm
best}，即

   
（27）

4）根据PSO优化原则，更新粒子的位置pt
id及

其速度ut
id，获得全局最优粒子P*

best。

5）根据SA原则截取全局最优粒子P*
best的一个

领域值 ŝ IQR
2 0.674 5

=
×P*

best，即

   
（28）

如果Δ f＜0，则更新P *
bes t；否则令s=exp(－

Δ f /T)。如果s＞rand(0，1)，则更新P*
best；如果

s≤rand(0，1)，P*
best不变。

6）根据温度下降函数T=T(t)，更新温度T，如

果温度T＜Tend，迭代终止输出最优正则化参数C和

核宽度参数σ，否则返回步骤5）。

2 基于KPCA－PSO－WLSSVM的循环

水腐蚀速率参数估计

2.1   数据整合

1）误差处理。利用3δ原则对存在明显误差的

数据进行处理。

2）插值填补。原始样本数据经过上述步骤的

数据清洗，剔除了原有的误差数据，但也导致了

样本数据在此周期内的数据缺失问题。本文拟采

用中位值填补法对该周期内的数据进行填补，在

最大程度上对缺失数据进行填补。中位值填补法

最重要的是能够将缺失数据前后的两个数据取其

中间值，因此能够获取该周期内最接近现场数据

的信息。

3）归一化处理。因数据采集单位、量值不

同，需对数据进行统一处理。本文通过对比极大

化处理、极小化处理、初值处理和均值化处理结

果，最终采用均值化公式对数据进行无量纲化处

理，具体如下

   =X t X t X( ) ( ) /i i
'                   

（29）

式中，X '
i (t)为均值化后的数据；Xi(t)为原始数据；

X﹣为原始数据的均值。

2.2   预测模型总体结构图

预测模型总体结构如图1所示。

λ← −+p p p(1 )n n n( 1)

= −f f P f P( ˆ ) ( )best
*

best

CPSO－SA算法优
化核宽度参数和正

则化参数

权值计算

KPCA LS－SVM WLS－SVM

输入数据          主成分提取    主成分     LS－SVM预测模型     权值计算     WLS－SVM预测模型     预测结果

y

p

p

.
.
.

x2

.
.
.

x1

xn

图1    预测模型总体结构
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综上所述，KPCA－WLS－SVM预测模型的

建模步骤如下：

1）整合数据，应用KPCA算法对整合后的数

据进行主成分提取。

2）利用提取后的主成分建立L S－S V M预

测模型。

3）运用混沌粒子群 -模拟退火算法对LS－

SVM模型的正则化参数和核宽度参数择优选取，

并通过改进的权值计算方法对LS－SVM的权值进

行选取，最终建立优化后的KPCA－WLS－SVM

预测模型。

4）利用优化后的KPCA－WLS－SVM预测模

型进行腐蚀预测。

3 实例分析

图2为某石化企业的循环冷却水系统流程工艺

简图。工艺生产设备经过长时间的运行，导致设

备温度较高，换热器通过冷却水对生产设备进行

降温，换热后的冷却水进入冷却塔经过风机冷却

进入冷水池，根据冷水池水质的指标对冷却水投

放药剂，补充新鲜水等办法使集水池的冷却水成

为标准的冷却介质，然后经由泵网输送到冷却系

统继续循环利用。

在冷却水循环过程中，受管道泄漏以及微生

物滋生造成腐蚀问题的影响，使得换热器管道内

壁变薄，影响换热效率。

1# 3#

2# 4#
冷却塔 集水池

生产
装置

旁
滤

补
充
水

监
测
换
热
器

装
置
换
热
器

图2    循环冷却水流程简图

本文选取某石化企业从2002年开始至今的部

分现场数据作为验证WLS－ SVM模型的有效数

据。这些现场数据来自于不同的部门，每个部门

各整理出190 046个数据。表1为与腐蚀相关的水质

参数。 
表1    水质参数

参数 名称 参数 名称 参数 名称

X1 浓缩倍数 X6 COD(mg/L) X11 钾离子(mg/L)

X2 浊度(mg/L) X7 电导率(μs/cm) X12 钙离子(mg/L)

X3 余氯(mg/L) X8 总铁(mg/L) X13 氯离子(mg/L)

X4 总磷(mg/L) X9 总碱(mg/L) X14 细菌

X5 正磷(mg/L) X10 生物粘泥 X15 pH值

本文所用数据均来源于现场，难免存在各种

误差，借用上述提到的数据整合处理方法对这些

数据进行清洗整合。将处理后的数据按照4:1的比

例进行测试集和预测集预测。通过KPCA算法对样

本数据进行分析降维，再将数据进行分析后得到

特征值贡献率如表2所示。

序号 合计 贡献率(%) 累计贡献率(%)

1 7.852 52.342 52.342

2 1.79 11.869 64.211

3 1.418 9.462 73.673

4 1.14 7.615 81.289

5 0.97 6.541 90.563

6 0.728 4.864 92.604

7 0.526 3.445 96.049

8 0.381 2.561 98.623

9 1.136 0.905 99.514

10 0.039 0.263 99.777

11 0.03 0.131 99.908

12 0.008 0.059 99.968

13 0.004 0.032 99.999

14 0.000 072 28 0 100

15 0.000 222 7 0 100

表2    特征值的贡献率
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由表2可以看出，第5个主成分的特征值累积

贡献率超过90%，第7个主成分的特征值累积贡献

率超过95%。一般来说，只要特征值的累计贡献率

超过90%即可，为了保证预测准确度，选取前6个

主成分作为样本输入数据。

将KPCA降维后的主成分作为预测模型的输入

数据，对取定的训练样本和测试样本分别采用加

权最小二乘支持向量机（WLS－SVM）、粒子群

支持向量机（PSO－WLSSVM）、基于主元分析

的粒子群支持向量机 (PCA－PSO－WLSSVM)以

及基于核主元分析的粒子群支持向量机 (KPCA－

P S O－W L S S V M )进行预测。在建模过程中，

WLS－SVM模型的正则化参数C和核宽度参数σ

分别取值为10和1.5[14]。为了更好地比较其他三个

模型的预测结果，均设置其种群规模m=40，最大

迭代次数 tmax=300，初始温度T0=150，终止温度

Tend=5，冷却速率ρ=0.8。图3为利用四种建模方法

对试验集数据进行预测得到的结果；图4为利用四

种建模方法对测试集数据进行预测得到的结果。 

通过对比图3和图4可以看出，图4中WLS－

SVM预测模型和PSO－WLSSVM预测模型的预

测结果与真实数据进行对比具有很明显的误差，

虽然PCA－PSO－WLSSVM预测模型和KPCA—

PSO－WLSSVM预测模型的预测结果与真实数据

结果比较接近，但是KPCA－PSO－WLSSVM预测

模型的预测结果明显比PCA－PSO－WLSSVM的

预测结果更加真实。为了直观地看出四种建模方

法的预测结果，采用绝对误差的方式给出了四种

建模方法的预测结果绝对误差值，如图5所示。从

图5中可以看出，KPCA－PSO－WLSSVM预测模

型的预测结果绝对误差在－0.01~0.01之间进行波

动，而其他三种模型的绝对误差则相对较大。由

此可以表明采用KPCA－PSO－WLSSVM建立的预

测模型，其预测准确度明显高于其他三种建模方

法。

4 结束语

针对现场采集数据存在过多的误差或数据

缺失导致模型性能下降的问题，本文通过数据整

合处理技术对数据进行剔除、填补和归一化处理

等，以保证数据的完整性。同时采用KPCA对数据

进行降维，节省了计算资源。在支持向量机的基

础上对算法进行优化组合，形成了混沌粒子群－

模拟退火（CPSO－SA）优化WLS－SVM算法。

试验集预测结果对比
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图3    试验集预测结果对比
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通过对循环冷却水处理工艺进行机理分析，利用

现场车间的实测数据，并利用该算法建立了循环

水腐蚀速率预测模型，与加权最小二乘支持向量

机（WLS－SVM）、粒子群支持向量机（PSO－

WLSSVM）、基于主元分析的粒子群支持向量机 

(PCA－PSO－WLSSVM)以及基于核主元分析的粒

子群支持向量机 (KPCA－PSO－WLSSVM)进行结

果对比，结果表明通过此方法建立的循环水腐蚀

预测模型与其他预测模型相比预测准确度更高，

能够为循环冷却水的腐蚀预测提供精准的参考。
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