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改进粒子群算法优化SVR的LIBS钢液元素定量分析

杨友良,王禄∗,马翠红
华北理工大学电气工程学院,河北 唐山０６３２１０

摘要　通过激光诱导击穿光谱(LIBS)对钢液表面的不同位置进行激发检测,对得到的光谱数据进行归一化预处

理.通过主成分分析法筛选出４个代表性因素,将得到的４个因素作为输入信息,针对钢液中 Mn、Ni、Cr和Si四

种元素,训练并建立定标模型.利用CatＧfish粒子群(PSO)算法选出最优参数值,最后用测试集来验证模型的预测

效果.实验结果表明:CatＧfishPSOＧ支持向量回归(SVR)的决定系数 R２大于０．９５,相对标准偏差 RSD均值为

３．５３％,均方根误差RMSE在１．５％以内;所提模型优于普通SVR预测模型,能够快速精确检测出元素含量.该研究

为LIBS在线准确定量分析钢液元素提供了借鉴性较高的优化算法.
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QuantitativeAnalysisofLiquidSteelElementinLIBSUsingSVR
ImprovedbyParticleSwarmOptimization
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Abstract　Thelaserinducedbreakdownspectrum LIBS isusedtoexciteanddetectthedifferentpositionsatliquid
steelsurface andnormalizationpretreatmentisperformedforthespectraldata敭Thefourrepresentativefactorsare
screenedoutbyprincipalcomponentanalysisandusedasinputinformation敭AimingatthefourelementsofMn 
Ni Cr andSiinliquidsteel thecalibrationmodelistrainedandestablished andtheoptimalparametervalueis
selectedbyCatＧfishparticleswarmoptimization PSO algorithm敭Finally thetestsetisusedforverifyingthe
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１　引　　言

钢铁作为重要的建筑材料,其元素含量直接影

响钢材的性能.在钢材冶炼中需将铁矿石、焦炭和

助燃剂等从炉顶加入,待温度达到１３００~１５００℃
时,物料熔化为液相,将漂浮在铁水上的熔渣通过排

渣口排出,再利用激光诱导击穿光谱(LIBS)技术检

测钢液中的各元素含量,实现对钢液各元素的在线

检测和控制.该过程既有利于生产过程的调整以保

证生产质量,又有利于提高生产效率.LIBS是一种

通过探测激光诱导等离子体特征光谱、由分析线的

位置及信号强度获取物质成分和含量的物质成分快
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速分析技术[１Ｇ２].LIBS分析无需预先制样,具有在

线快速、远程非接触、多元素同时测量分析的优势,
近年来在工业冶金、材料分析和生物医学等诸多领

域展现了突出的研究价值和广阔的应用前景[３Ｇ６].
经过近２０年的发展,多种LIBS设备结合分析

算法可实现对固、液、气等物质的检测,在对钢液成

分分析方面,国内外研究者进行了很多方面的研究.

Clegg等[７]利用最小二乘法(PLS)对１８种不同的类

火星岩石样品进行了分类与分析,这为火星漫游者

探测岩石的LIBS装置打下了坚实的基础.杨友良

等[８]建立了基于粒子群算法优化的支持向量机

(SVM)模型,经主成分 降 维 后 得 到 均 方 根 误 差

(RMSE)为０．５９９％,相对标准偏差(RSD)为８．２６％,
该模型的分析性能较传统的定标方法有一定提高.
谷艳红等[９]利用支持向量机定量分析土壤中的Cr
元素 含 量,在 训 练 集 上 得 到 的 拟 合 相 关 系 数 为

０．９９８,在测试集上得到的预测相对误差均在２．５７％
以内;该方法优于多元线性回归分析法,有效提高了

定量分析的稳定性和精度.

为了在线准确监控钢液中各种元素的含量,需
将漂浮在钢液上的熔渣排出,再利用LIBS技术精

准检测钢液各元素含量.本文应用主成分分析法筛

选出４种代表性因素.针对钢液中 Mn、Ni、Cr和Si
四种元素,利用随机抽取的光谱数据训练并建立定标

模型;针对模型参数,利用CatＧfish粒子群优化(PSO)
算法选出最优值参数,构建支持向量回归(SVR)预测

模型.为验证模型的有效性,选用普通SVR预测作

为对比模型,以检验其适用性和有效性.

２　实验系统

本实验在大气环境下进行,用于实验的LIBS
系统结构如图１所示.实验采用德国INNOLAS
的Nd∶YAG激光器,脉冲能量为１０~４００mJ,可依

靠衰减片调整激光能量,脉冲宽度为５ns,波长为

１０６４nm,重复频率为１０Hz.光谱仪为海洋光学公

司的HR２０００＋型光谱仪,其光学分辨率为０．１nm,
测量波长范围为２００~１１００nm.会聚激光能量的

凸透镜焦距为１５０mm.

图１ LIBS实验平台

Fig敭１ LIBSexperimentalplatform

　　实验样品为国家标准合金样品,表１列出了编

号及其组成元素含量.实验中为了检测熔融的钢

液样品,需用中频炉对合金钢进行加热熔化,待合

金熔化后再将漂浮在钢液上的熔渣排出.将实验

关键参数即激光脉冲能量设置为１１０mJ,CCD延

时和门宽分别设置为０．８μs和１ms,由激光器发

出的激光脉冲垂直入射到钢液表面,产生等离子

体.为避免激光到达样品前将空气击穿,将透镜

固定在距样品表面上方１３５mm处,通过二维位移

台选取样品表面不同的位置,用能量为７５mJ的

激光脉冲激发直到将表面杂质剔除为止,然后再

用能量为１１０mJ的激光脉冲激发１００次,通过光

纤采集光谱测量数据并将其传送至光谱仪进行分

光,取平均值作为一次测量结果.图２为坩埚内

熔融钢液照片.图３为ERM２８４Ｇ２D钢样的LIBS
光谱图.
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表１　钢样组成元素含量

Table１　Elementcompositionofsteelsamples ％

Sample Fe Mn Ni Cr Si Cu Co P S

ERM２８１Ｇ１ ７０．３２９ ９．３７０ ０．２５８ ０．１７６ １．９２９ ０．０４８ ０．０２３ ０．０１２ ０．０１６

ERM２８２Ｇ１ ６７．１５０ １０．８６０ ０．４７５ １．１０９ ０．７３４ ０．０８６ ０ ０．０１９ ０．００４

ERM２７９Ｇ２ ７５．７８６ １０．６０３ ０．７８６ ２．１０７ １．５１６ ０．０８８ ０ ０ ０

ERM２８４Ｇ２D ６７．４９６ １０．７２０ １．７４４ ０．１８３ ２．５３７ ０．０２０ ０．０５３ ０．０２６ ０．０２４

ERM２８７Ｇ１D ６７．４３９ １０．３５０ １．４８０ ３．２０３ １．５６９ ０．０１６ ０．１４８ ０．０２７ ０．００１

ERM２８９Ｇ１D ５５．２３８ ２４．６８０ １．１０６ ０．０００ ４．５３１ ０．０４９ ０．０６５ ０．０１２ ０．００３

ERM２９２Ｇ１D ６８．９２７ １０．０９０ ０．９７６ ２．１３９ ２．４０２ ０．０３７ ０．０２６ ０．０１８ ０．００６

ERM２９５Ｇ１D ４８．３６０ ２４．４００ ０．３９７ １．４８１ ４．４１８ ０．０１７ ０．０４５ ０．０１７ ０．００１

ERM２９６Ｇ１D ８２．０２０ ５．７９０ ０．５４５ ０．１４９ １．２４２ ０．１１７ ０．０２１ ０．０１８ ０．００３

ERM２９８Ｇ１D ６３．３８０ ７．０５６ ０．３１６ ３．２０１ ４．２６２ ０．０１６ ０．０５５ ０．０２０ ０．００１

图２ 熔融钢液样品

Fig敭２ Liquidsteelsample

图３ ERM２８４Ｇ２D的LIBS光谱

Fig敭３ LIBSspectrumofERM２８４Ｇ２D

３　理论背景

３．１　数据预处理

１)数据归一化

由于钢液中Fe元素含量最高,在同一钢样中

Fe元素含量的变化很小,可以忽略不计,待测元素

含量少而多种影响因素会引起特征光谱的波动,增

大了待测元素含量检测误差,因此,需要对特征谱线

强度波动进行归一化处理.在４００~４３０nm光谱

区间 内 １０ 种 钢 样 Fe 元 素 在 ４０４．８７３nm 和

４０６．５３６nm附近的两条特征线最明显,将两条特征

线强度均值作为内标强度进行归一化,可以在一定

程度上减小光谱信号波动带来的影响.在同一样本

的第i组测量中,设归一化处理后的光谱强度、原始

光谱强度和Fe元素平均光谱强度的特征线数据分

别为Xi、xi 和x－i,则有

Xi＝
xi

x－i
. (１)

　　２)主成分提取

影响光谱数据的因素太多,若将全部光谱数据

作为输入,会给模型的建立带来诸多干扰,不能达到

理想的训练效果.针对影响光谱数据的因素,本文

应用主成分分析法(PCA)对全部数据信息进行降

维,该方法适合这种因素关联度比较高的情况,在不

失真的前提下,筛选出代表整个因素集性质的少数

因素.
设有n 个样本z１,z２,,zn,每个样本有m 个

属性,现将m 个属性映射减少到k个.
初始矩阵标准化:

aij ＝
zij －z－j

sj
, (２)

式中:i＝１,２,,n;j＝１,２,,m;zij为数据集中

第i 个 样 本 的 第j 个 属 性;z－j ＝
∑
n

i＝１
zij

n
;sj ＝

∑
n

i＝１
(zij－z－j)２

n－１
为标准差.
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标准化矩阵的相关矩阵R 为

R＝[rij]m×m, (３)

式中:rij＝∑
n

k＝１
Akj

Akj

n－１
;Akj为映射后第j 个属性

的标准化矩阵元素.
累计贡献率M 为

M ＝
∑
k

j＝１
λj

∑
m

i＝１
λi

, (４)

式中:λi、λj 为特征值.

３．２　支持向量回归

支持向量回归是以统计学理论为基础,依照有

限样本信息,确保在学习和泛化能力良好的条件下,
将输入信息非线性转换到高维空间的决策函数,从
而实现线性回归,以达到最理想的学习效果[１０].

SVR预测在解决小样本的“维数灾难”问题中相较

于其他机器学习算法有明显的优势[１１].本文所使

用的SVR目标函数为[１２]

CSVR＝ ∑
i′∈MSV

αi′klibs(I″i′,I)＋b, (５)

式中:MSV为支持向量集;αi′为拉格朗日乘子;i′为
第i组实验数据;I″i′为支持向量;I 为输入向量;b
为常数;klibs为径向基函数,可表示为[１２]

klibs(I″i′,I)＝exp(－γ|I″i′ －I|２), (６)
式中:γ 为Gamma核函数.(６)式的约束条件为:

∑
n－m

i＝１
(αi－α∗

i )＝０,其中α∗
i 为拉格朗日乘子,０≤

α∗
i ≤C,C 为惩罚参数.

从(５)和(６)式可以看出:C 值过大,则容易出现

过拟合;C 值过小,则容易出现欠拟合;C 值的选择

直接影响预测模型的精度和泛化能力.合理选择γ
的核参数g 是建立支持向量机模型的关键,因此需

要优化筛选SVR预测模型参数.

３．３　PSO算法

为提高分析预测精度,可以利用PSO算法对

SVR预测模型的参数进行筛选.当参数的最优解

为值域空间的一个粒子时,其速度和位置的更新公

式分别为[１３]

Vid(k＋１)＝ωVid(k)＋c１
rand()[Pid(k)－Xid(k)]＋

c２rand()[Pgd(k)－Xid(k)], (７)

Xid(k＋１)＝Xid(k)＋Vid(k＋１), (８)
式中:i表示第i个搜索粒子;g 为核参数;Pid(k)和
Pgd(k)分别为个体和种群全局极值的位置;ω 为惯

性因子;rand()为[０,１]内的随机数;c１ 和c２ 为非

负值学习因子.
但PSO算法在实际应用中有早收敛现象,其粒

子适应度不能达到最优值的要求,
因此需要跳出局部来寻找全局最优解.为了提

高PSO算法的适用范围,通过CatＧfish效应[１４],即
利用一个粒子去改变粒子群在局部最优位置的停滞

状态,改进(７)式,得到CatＧfishPSO算法的速度更

新公式为

Vid(k＋１)＝ωVid(k)＋c１rand()
[f１rand()Pid(k)－Xid(k)]＋

c２rand()[f２rand()
Pgd(k)－Xid(k)], (９)

式中:f１rand()和f２rand()为算子,定义

为

f１rand()＝
１ ep＞ebp

f１rand()ep≤ebp{
f２rand()＝

１ eg＞ebg
f２rand()eg≤ebg{

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１０)

式中:ep 和eg 分别为个体最优值偏差和全局最优值

偏差;ebp和ebg分别为局部最优值偏差的阈值和全局

最优值偏差的阈值.CatＧfishPSO算法以均方差作为

粒子适应度值,若当前值的偏差小于偏差阈值时,算
子最优值搜索范围跳出局部,在全局继续进行搜索.

综上所述,对影响光谱数据的因素进行分析并

进行归一化处理,应用主成分分析法筛选具有代表

性的主要因素,并以钢液中 Mn、Ni、Cr和Si四种元

素含量作为训练集进行训练并建立模型,再利用

CatＧfishPSO算法优化SVR预测模型的参数,最终

建立钢液元素含量预测模型,流程图如图４所示.

４　结果与分析

４．１　影响因素选取

首先针对光谱数据采集的９种影响因素(峰值

强度、积分强度、信背比、内标元素校正、脉冲触发延

时、聚焦透镜到钢液的距离、光谱寻峰、有效谱图筛

选和高温热辐射)进行预处理,再对采集样本进行理

化分析,并应用SPSS软件对样本的９种腐蚀因素

进行主成分分析,结果见表２.其中,特征值表征主

成分影响力的大小.由表２可知,前４个主成分累

积方差贡献率为８９．３５％,综合了影响因素的大部分

信息,提取这４个主成分最合适.表３为４个主成

分的特征向量,特征向量的绝对值越大,则该因素越

具 有代表性.从表３可知,峰值强度、积分强度、信

０５３００２Ｇ４
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图４ SVR和CatＧfishPSOＧSVR算法流程图

Fig敭４ FlowchartofSVRandCatＧfishPSOＧSVRalgorithms

背比和内标元素校正分别在第１、４、２、３主成分上有

最高值.因此,将这４个因素作为光谱数据采样的

代表影响因素.

４．２　SVR参数优化

对SVR参数进行优化,算法的基本参数设置

为:参数搜索区间C∈[０,５００],核参数g 的搜索范

围为[０,１００],粒子群规模 N＝３０,最大迭代次数

K＝２００,惯性因子ω＝０．９－０．５k/K,k 为当前迭代

次数,c１＝c２＝２,f１＝１,f２＝４,偏差阈值ebp＝
０．０１,ebg＝０.在上述条件下,PSO算法需要通过１０４

次寻优获得最优C 值为２５．６３９,核参数g 为０．２２５.
图５为CatＧfishPSO算法寻优过程的适应度变化曲

线,由图５可以看出,当第９５次寻优时,随迭代次数

的增加其适应度值附近向下小范围的波动变化趋于

稳定,获得的最优C 值为５．２４３,核参数g 为１．６１６.

表２　各影响因素累计方差贡献率

Table２　Cumulativevariancecontributionofeachinfluencingfactor

Componentnumber １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

Eigenvalue ９．６７４ ７．８６１ ５．３４９ ３．２４５ ０．９３４ ０．７６１ ０．６７０ ０．５１１ ０．２３９
Cumulativevariancecontribution/％ ３３．０８ ２６．８８ １８．２９ １１．１０ ３．１９ ２．６０ ２．３０ １．７５ ０．８２

表３　主成分的特征向量

Table３　Eigenvectorsofprincipalcomponents

Corrosionfactor PC１ PC２ PC３ PC４

Peakintensity ０．９６７ ０．３７７ ０．６５４ ０．３８５
Integratedintensity ０．０１９ ０．３９２ －０．１５９ ０．９５９
SignalＧtoＧbackratio ０．０６９ ０．８１８ ０．０４１ －０．１７２

Internalstandardcorrectedelementconcentration ０．５０７ ０．０６８ ０．８８２ －０．５６７
Pulsetriggerdelay/μs ０．２９７ ０．０１４ ０．１４８ ０．０６９

Distance/mm ０．５０３ ０．５５２ ０．３４７ ０．４６２
Spectralpeakvalue －０．４３５ ０．４６２ ０．２９７ ０．２９３
Spectralefficiency/％ ０．５１４ －０．４０８ －０．５０２ ０．３７７

Intensityoftemperaturethermalradiation/(Jcm－２min－１) ０．２０５ －０．５３８ ０．５２７ －０．１５１

图５ CatＧfishPSO适应度变化曲线

Fig敭５ FitnesschangingcurveofCatＧfishPSO

４．３　结果分析

实验对１０个样本４种元素重复测量３０次,共

获得３００组数据,将主成分分析得到的峰值强度、积
分强度、信背比和内标元素校正４个因素作为SVR
的输入,结合最优参数值,在经过归一化预处理后的

３００组数据中,随机抽取２００组作为训练集,利用

Libsvm３．１软件进行训练及数据分析得到定标模

型,最后用剩余１００组数据作为测试集来验证模型

的预测效果.同时为验证模型的有效性,选用PSO
优化的SVR预测作为对比模型,为了评估预测模型

的整体表现,需要通过决定系数 R２、均方根误差

RMSE和相对标准偏差RSD三个指标作为参考来评价

回归预测模型的准确性,衡量回归预测模型的重复

性,各个指标的计算公式如下[１４Ｇ１８]:

０５３００２Ｇ５
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R２＝１－∑
(Yi－Ŷi)２

∑(Ŷi－Y－)２
, (１１)

RMSE＝ ∑ (ŷi－yi)２

n ×１００％, (１２)

RSD＝

∑
m

i＝１

(yi－y－)２

m－１
y－ ×１００％, (１３)

式中:Yi 为第i个样本的预测均值;Ŷi 为Yi 对应的

真实值;Y－ 为样本的均值;yi 为第i次预测值;ŷi 为

yi 对应的真实值;n 为样本量;m 为预测次数;y－ 为

预测均值.
从表１钢样组成元素含量表可以看出,各元素含

量在一定浓度范围的扎堆分布不均匀,梯度范围大,在
这种情况下对１０个钢样采用留一法验证模型的有效

性.利用SVR和CatＧfishPSOＧSVR分别预测分析钢

液中Mn、Ni、Cr和Si４种元素含量,结果如图６所示.

图６ 钢液中元素预测分析结果

Fig敭６ Resultsofelementalpredictionanalysisinmoltensteel

０５３００２Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

　　表４为在相同测试集中SVR和CatＧfishPSOＧ
SVR预测结果,从结果中可以看出:CatＧfishPSOＧ
SVR预测模型的RSD均值为３．５３％,RMSE在１．５％以

内;而SVR预测模型的RSD均值为７．６８％,RMSE在

３％左右.该结果表明CatＧfishPSOＧSVR预测模型

的预测精度更高.同时CatＧfishPSOＧSVR预测模

型对于测试集的R２均在０．９５以上,R 值接近于１,
而SVR预测模型的R２均在０．９２以下,误差较大,
这表明CatＧfishPSOＧSVR的预测结果更接近实际

值而SVR模型容易陷入局部极值的缺陷而偏离实

际值.CatＧfishPSOＧSVR 模 型 寻 优 次 数 远 小 于

SVR模型,其收敛速度更快,能高效发挥全局寻优

能力,寻 优 迭 代 次 数 少,因 此 可 以 看 出 CatＧfish
PSOＧSVR预测效果更优.

表４　测试集回归预测结果

Table４　Regressionpredictionresultsfortestset

Element

SVRmodel CatＧfishPSOＧSVRmodel

R２
RSD/

％

RMSE/

％
R２

RSD/

％

RMSE/

％

Mn ０．９１０２ ６．１０ ３．３４ ０．９５１１ ２．４６ １．０７

Ni ０．９１７７ ６．８３ ３．１８ ０．９６２７ ３．１７ ０．９７

Cr ０．９１７４ ９．５２ ４．０７ ０．９８４５ ３．９９ １．２６

Si ０．９０９９ ８．２７ ３．０２ ０．９５２２ ４．５０ １．４３

５　结　　论

利用激光诱导击穿光谱在二维位移台上的移动

实现对钢液表面不同位置的激发检测,对得到的光

谱数据进行归一化预处理,通过主成分分析筛选出

代表性因素,将得到的峰值强度、积分强度、信背比

和内标元素校正４个因素作为输入信息.针对钢液

中 Mn、Ni、Cr和Si４种元素,训练并建立定标模

型,利用CatＧfishPSO算法并通过９５次寻优找到了

最优值参数.该方法能够避免陷入局部极值的问

题,并且寻优次数远低于PSO算法,简化了编程计

算过程.最后用测试集来验证模型的预测效果,实
验结果表明,CatＧfishPSOＧSVR的 R２大于０．９５,
RSD均值为３．５３％,RMSE在１．５％以内.采用 CatＧ
fishPSOＧSVR模型得到的结果均优于普通SVR预

测模型.CatＧfishPSOＧSVR能够快速精确检测出

元素含量,为LIBS在线准确定量分析钢液元素提

供了借鉴性较高的优化算法.
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