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基于 LS-SVM的铜铬合金挤压加工挤压力预测 
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(武汉理工大学 机电工程学院，武汉 430074) 

 
摘  要：提出一种最小二乘支持向量机的 Cu-0.75Cr 铜合金反挤压力预测新模型。以断面缩减率、凸模锥角和挤

压温度这 3个主要工艺参数作为影响因素，以反挤压过程的挤压力为影响对象，通过最小二乘支持向量机模型建

立影响因素和影响对象之间的复杂非线性关系。以正交实验数据为样本对模型进行训练，用训练好的模型预测在

一定反挤压条件下 Cu-0.75Cr 铜合金的挤压力。结果表明：该模型不仅预测精度和处理速度大大高于人工神经网

络预测模型，而且建模速度也比标准支持向量机快，实际预测误差小于 3%。 
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Abstract: A novel prediction model for extrusion force of Cu-0.75Cr alloy reverse extrusion process based on least 

square support vector machine(LS-SVM) was proposed. With fault plane contraction rate, convex model awl angle and 

extrusion temperature as influence factors, and with extrusion force as influence object, the complex nonliner relations 

among the influence factors and influence object were fitted by LS-SVM model. Orthogonal experiment was taken to 

obtain data samples, and LS-SVM model was established through the data samples, so that the extrusion forces of 

Cu-0.75Cr alloy under different backward extrusion process conditions can be predicted by this model. The results show 

that not only the prediction accuracy and treatment speed by this model are much higher than those of artificial neural 

networks(ANN), but also the construction speed is higher than that of standard SVM, and the practical prediction errors 

are less than 3.0%. 
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铜铬合金具有较高的硬度和强度，耐磨性和减摩

性好，经时效处理后强度、硬度、导电性和导热性均

显著提高，易于电焊和钎焊，在大气和淡水中耐蚀，

高温抗氧化性好。因此，在许多工业领域得到广泛的

应用[1−2]，如Cu-0.75Cr用于制造电机整流子、电焊机
电极、高速列车导线，以及其他要求高温高强度、高

硬度、导电性和导热性的零件等。挤压是Cu-0.75Cr

铜合金常用的加工形式，设计合理的挤压工艺规程是

挤压加工的关键，而正确计算挤压过程中的挤压力是

前提条件。影响挤压力的因素多种多样，如挤压温度、

凸模锥角、凸模直径、润滑等，这些因素对挤压力的

影响呈一种复杂的非线性关系。常规挤压力的计算方

法有图算法、经验公式法和理论计算法等[3−4]，虽然这

些方法在一些特定的场合有一定的预测能力，但一般 
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而言都存在一定不足，如主观因素大、建模复杂、计

算困难、精度低等。近年来，许多学者将人工神经网

络技术运用于预测Cu-0.75Cr铜合金挤压力，取得了一
定的突破[2−3]，解决了传统方法建模难、计算复杂等问

题，使预测精度和预测速度大大提高，但也存在先天

性不足，如建立模型时存在训练时间长、易陷入局部

极值点、外插能力弱、泛化能力低等缺点，尤其是需

要大量的数据样本为基础。支持向量机(Support vector 
machine，SVM)是由统计学习理论发展起来的一种新
型学习机器，它以结构风险最小化原理为理论基础，

不同于基于经验风险最小化原理的神经网络方法，能

根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间

寻求最佳折衷，适合小样本情况下机器的学习，具有

较强的学习泛化能力[5−9]。最小二乘支持向量机(Least 
square SVM，LS-SVM)是标准SVM的一种新扩展，它
用等式约束代替标准SVM的不等式约束，将二次规划
问题转化为线性方程组求解，降低了计算复杂性，具

有更快的求解速度和更好的鲁棒性[10]。本文作者利用

最小二乘支持向量机预测Cu-0.75Cr铜合金反挤压工程
的挤压力，以克服神经网络方法存在的泛化能力不强、

处理速度慢、所需样本数量多等不足。 
 

1  最小二乘支持向量机原理 
 
支持向量机的基本思想是通过用内积函数定义的

非线性变换将输入空间变换到一个高维空间，在这个

高维空间中寻找输入变量和输出变量之间的一种非线

性关系，即通过非线性映射 )(⋅ϕ 把样本空间映射到一

个高维特征空间(Hilbert空间)，把寻找最优线性回归
超平面的算法归结为求解一个凸约束条件下的一个

凸规划问题，并可以求得全局最优解，在特征空间中

可以应用线性学习机的方法解决样本空间中的高度

非线性回归问题。支持向量机非线性回归原理如图 1
所示[4]。 
 

 
图 1  支持向量机原理示意图 
Fig.1  Schematic diagram of principle for SVM 

LS-SVM通过最小化经验风险与结构风险之和来
求解SVM。设某一待回归系统的输入、输出样本数据
集为{xk，yk}(k=1，2，⋯，N)。其中，xk为n维系统输
入向量，xk∈Rn；yk为系统输出，yk∈R。LS-SVM回
归模型可以表示为以下形式： 
 

bxxf += )()( Tϕω                            (1) 
 
式中  )(⋅ϕ 为将输入空间映射为高维特征空间的映射

函数，即 )(⋅ϕ ： ；ω为超平面的权值向量，
；b为偏置量。 

nhRR →
nR∈ω

LS-SVM回归算法选择误差 的 2-范数为损失函

数，其优化问题为 
ke
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式中  0＞γ 为惩罚系数，用于调节误差所取的作用，

它能够使训练误差和模型复杂度之间取一个折衷，以

便使所求的函数具有较好的泛化能力，并且 γ 值越大，

模型的回归误差越小。 
引入Lagrange函数进行求解[5]： 
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式中  (k=1，2，⋯，N)为 Lagrange乘子。 ka

最优的a和b可以通过KKT条件获得[6]，即： 
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消去式(4)中的变量 和eω k，优化问题转化为求解

如下线性方程组： 
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式中  y=[y1，y2，⋯，yN]T；1 =[1，1，⋯，1]；a=[a1，

a2，⋯，aN]T；I为单位矩阵； 为方阵。 Ω
根据 Mercer 条件可知，存在映射 )(⋅ϕ 和核函数
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由式(5)求出 a，b 后，可得到 LS-SVM的非线性

函数，估计为： 
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选择不同形式的核函数 ，可以生成不同的支

持向量机。 
)( ⋅⋅，K

由此可见，LS-SVM辨识算法选用与标准 SVM不
同的损失函数，并用等式约束将求解二次规划问题转

化为求解线性方程，显然可以极大地降低算法的复杂

性，并提高辨识过程的抗干扰能力。LS-SVM 模型的
学习训练主要是对线性方程组(5)进行求解，而用
LS-SVM 模型进行预测只需计算各个训练样本与待测
样本之间的核函数 ，不涉及函数)( xxK k， )(⋅ϕ 的具体

形式。 
 

2  铜铬合金挤压力预测 
 
2.1  挤压力变化规律 

以Cu-0.75Cr铜合金反挤压为例，反挤压模具工作
部分见图 2。挤压设备：液压驱动的铜及铜合金挤压
机，挤压能力：500 t ；锁模能力：60 t；模具材料：
5CrNiMo；铜锭直径：100 mm；压缩气体压力： 0.4~0.6 
MPa；冷却器水温：28~30 ℃；挤压速度：0.04 m/s，
挤压速度由操作箱上的速度表设定和调整，可以控制

近模速度和挤压速度；盛锭筒温度由自动调整器控制。

主要考虑挤压过程中断面缩减率(εF)、凸模锥角(α)和
挤压温度(t)等工艺因素对挤压力的影响规律。在挤压
过程中，变形温度对挤压力的影响是通过变形抗力σK

的大小反映出来的，随着变形温度的升高，坯料的变

形抗力下降，所需挤压力下降，即当变形抗力随着温

度的升高而线性减小时，则挤压力随温度的升高而线

性下降。实际上，大多数金属和合金的变形抗力随温

度升高而下降是非线性的，从而挤压力与变形温度一

般也为非线性关系[1, 11]。在反挤压过程中，总挤压力

(F)的大小是单位挤压力(p)与凸模和挤压件接触部分
在水平面上投影部分面积(S)的乘积，因此当凸模直径
增加时，总的挤压力是增加的。反挤压时凸模锥角的

大小对挤压力的影响也是比较明显的，凸模锥角对挤

压力的影响与变形程度有关 [1−2]，根据研究，在

Cu-0.75Cr反挤压过程中，其他条件一定，凸模锥角从
120˚到 180˚变化时，挤压力是逐渐增大的。 
由于影响挤压力的因素多，且为非线性关系，加

之各因素相互作用，所以，很难用一种精确的数学模

型描述，最小二乘支持向量机模型是解决一种问题的

理想方法，它能精确拟合这种复杂非线性影响关系。 
 

 

图 2  Cu-0.75Cr合金反挤压模具工作部分 

Fig.2  Backward extrusion dies of Cu-0.75Cr alloy: 1—

Convex model; 2—Extrusion part; 3—Concave model 
 
2.2  建立 LS- SVM模型 
进行Cu-0.75Cr铜合金反挤压实验获取样本数  

据[1]。取断面缩减率(εF)、反挤压温度(℃)、凸模锥角(α)
为影响因子，凹模直径为固定因素取为 64 mm。采用
正交实验设计，每个实验因子取 3个水平，如表 1所
示，共安排实验 25组，其中 16组实验数据作为训练
样本，其余 9组为测试样本。 
 
表 1  正交实验的因素水平 

Table 1  Factors and levels of orthogonal test 

Level εF/% α/(˚) t/℃ 

1 39 120 700 

2 52 150 740 

3 62 170 820 

 
以Cu-0.75Cr铜合金反挤压过程中的断面缩减率

(εF)、凸模锥角(α)和挤压温度(t)作为输入，将挤压力F
作为输出。建立LS-SVM系统，采用径向基核函数。
模型性能评价指标采用平均误差计算公式 
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式中  Qi为实际的测量值；fi为预测值；m为验证次数。 
核宽度σ 、惩罚系数 γ 是建立LS-SVM模型的重

要问题。σ 和 γ 的选择通常采用交叉验证方法，但是
交叉验证方法由于σ 和 γ 的参数集参数有限的原因，

经常出现不能满足达到误差精度的情况。为此，本文

作者采用一种自适应的σ 和 γ 选择来建立LS- SVM模

型，具体步骤如图 3[5, 12−13]。 
 

 
图 3  LS-SVM预测模型流程图 

Fig.3  Flow chart of LS-SVM model 

2.3  系统的训练和测试 
用训练样本对LS-SVM系统对进行学习训练，完

成训练后，用测试样本对系统进行测试。步骤如     
下[14−15]： 

1) 输入训练样本； 
2) 选定径向基核函数，初始化核宽度σ 和惩罚因

子 γ ；  
3) 按自适应选择方法求解核宽度σ 和惩罚因子

γ ； 
4) 根据 LS-SVM算法求解回归参数 a和 b； 
5) 将模型参数引入 LS-SVM预测机，输入测试样

本预测挤压力。 
预测结果如表 2所列。由表 2可知，最大预测误

差小于 3%，平均误差为 1.97%。为了检验本预测方法
与神经网络预测方法的性能，设计一个 BP神经网络，
网络结构及参数见文献[1]。ANN 模型预测的结果也
列于表 2，最大预测误差大于 6%，平均误差为 4.38%。
这表明本文 LS-SVM预测模型预测挤压力精度显著提
高，同时，LS-SVM预测模型学习训练时间大大缩短，
仅为 ANN 模型的千分之一。几种预测方法的结果比
较如图 3所示。 
从测试结果还可以得出，断面缩减率、凸模锥角、

挤压温度三者对挤压力的影响基本规律。当断面缩减

率不变时，挤压力随凸模锥角增大和挤压温度的降低

而增大；当凸模锥角不变时，挤压力随断面缩减率的

增大和挤压温度的降低而增大；当挤压温度不变时，

挤压力随凸模锥角增大和断面缩减率的增大而增大。 

 
表 2  ANN模型预测结果 

Table 2  Test results of samples by ANN model 

Extrusion process, F/kN 
Sample  

No. 

Fault plane 
contraction 

rate, 
εf(%) 

Convex model 
awl angle, 
α/(˚) 

Extrusion 
temperature/

℃ Test value
ANN 

Prediction 
value 

Error/% 
LS-SVM 
Prediction 

value 
Error/% 

1 120 39 700 869.4 846.8 2.60 888.53 2.20 

2 150 39 740 975.2 935.6 4.06 958.9 1.67 

3 170 39 820 1197.2 1255.6 4.89 1231.2 2.84 

4 120 52 700 687.9 722.8 5.07 706.1 2.65 

5 150 52 740 732.5 772.2 5.42 748.7 2.21 

6 170 52 820 781.2 821.1 5.11 797.3 2.06 

7 120 62 700 1 008.5 1 071.2 6.21 989.1 1.92 
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8 150 62 740 1 102.7 1 145.1 3.85 1 228.6 2.35 

9 170 62 820 1 285.2 1 256.8 2.22 1 261.8 1.82 
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图 4  几种预测方法结果比较 

Fig.4  Comparison of prediction results by different methods 

 

3  结论 
 

1) 利用最小二乘支持向量机模型预测 Cu-0.75Cr
铜合金反挤压加工挤压力，不需建立方程式，模型的

建立和修改容易，模型具有自学习和自适应能力和较

强的概括性，可处理被干扰的数据。 
2) 以 Cu-0.75Cr铜合金反挤压受挤断面缩减率、

凸模锥角、挤压温度为影响因素，通过 LS-SVM能自
动预测挤压力，预测结果精确可靠，预测误差在 3%
以内，对现实生产具有一定的指导作用。 

3) SVM预测模型，所需样本数量少，适合小样本
状态下的机器学习；而 LS-SVM预测模型，求解简便
快捷、预测精度高，性能优于 ANN 和标准 SVM 模
型，较好解决了高维数、局部极小、小样本等机器学

习问题。  
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