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摘　要：转炉炼钢在炼钢过程中占有重要地位，对转炉过程进行精准的控制是至关重要的。转炉炼钢的控制过程是
建立在转炉终点预测的基础上，所以，为了实现精准炼钢，建立转炉炼钢的终点预测模型是有必要的。针对转炉炼钢
终点预报的特点，提出了一种改进的模糊支持向量回归机（ＩＦＳＶＲ）模型。ＩＦＳＶＲ是在模糊支持向量回归机（ＦＳＶＲ）

的基础上，对参数ε进行优化。此外，为了提高优化效率，粒子群优化算法（ＰＳＯ）被用于ＩＦＳＶＲ的参数优化中，进而提
高建模速率。仿真结果表明，所提出的模型是有效可行的。在不同的误差范围内（含碳量模型为０．００５％，温度模型
为１０℃），含碳量和温度的命中率分别达到９１％和９４％，双命中率达到９０％，为实际转炉应用提供了重要参考，该方
法也适用于预测模型其他冶金应用。
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０　引　　言

　　转炉炼钢［１］的目标是获得所需的钢水温度和碳含量。

转炉炼钢是一个非常复杂的物理化学过程。一般过程中采
用的控制方法不能用于转炉。由于转炉炼钢终点预报的特
点，通过对终点温度和碳含量的准确预报，可以及时调整炉
内添加的原辅材料，提高终点命中率。
近年来，转炉炼钢终点预测模型取得了一些重要进

展［２－６］。其中，人工智能方法在转炉炼钢控制过程中扮演着
重要的角色。它能够实现智能控制，提高冶炼质量和效率。
例如，文献［４］利用神经网络建立预测模型，实现钢液中的
目标终点条件。文献［５］基于进化膜算法，提出了一种极
限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）抗干扰端点预
测模型。文献［６］在改进基于实例推理方法的基础上，建立
了预测模型。这些成果都是建立在统计和智能方法的基础
上的。
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目前，最为流行的人工智能算法是深度学习［７］。但它
需要大量的训练数据，针对转炉炼钢数据集，深度学习难以
胜任。相 反，基 于 支 持 向 量 回 归 机 （ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）［８］的预测模型被证实是最有效的预测算
法之一。文献［９－１１］采用ＳＶＲ及其改进版本实现了转炉
炼钢终点预测。
尽管ＳＶＲ有好的泛化能力，但对噪声较敏感。为解决

这个问题，本文提出了改进的模糊支持向量回归机
（ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｆｕｚｚｙ　ＳＶＲ，ＩＦＳＶＲ）算法，并用来建立转炉炼钢
的终点预测模型。以此提高终点预报的精度，进而提高目
标产品收率，实现节能减排。

１　基于ＰＳＯ的ＩＦＳＶＲ预测模型

１．１　ＩＦＳＶＲ

　　给定训练集为Ｘ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ，τｉ）｝ｎｉ＝１ ∈Ｒｎ×ｄ，其中

ｘｉ∈Ｒｄ×１为输入特征，ｙｉ∈Ｒ为对应的输出值，τｉ为对应
样本的模糊隶属度，且有ρｉ＜τｉ≤１，这里ρｉ是一个非常
小的正数。
模糊支持向量回归机（ｆｕｚｚｙ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＦＳＶＲ）［１２］通过训练一个回归函数ｆ（ｘ）＝ｗＴｘ＋ｂ来描述
输入特征和输出值之间的关系。其基本思想是对不同的样
本赋予不同的误差权重，以此抑制噪声点和异常点对模型
的不利影响，提高预测精度。本文借鉴文献［１３］的思想，将
参数ε引入到ＦＳＶＲ的目标函数中，提出了ＩＦＳＶＲ模型，
其相应的数学模型为下列优化问题。

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２
ｗＴｗ＋ｃ１τＴ（ξ＋ξ＊）＋ｃ２ε

ｓ．ｔ．ｙ－（Ｘｗ＋ｂｅ）≤εｅ＋ξ，
（Ｘｗ＋ｂｅ）－ｙ≤εｅ＋ξ＊，

ε，ξ，ξ＊ ≥０

（１）

式中：ｃ＞０是惩罚因子，用来调整回归函数的光滑性和允
许超过ε范围的误差之和；ξ和ξ＊ 是松弛因子，用来表示
允许超出拟合误差的样本；ｅ∈Ｒｎ×１为全１列向量。
优化问题（１）的拉格朗日函数是：

Ｌ＝
１
２
ｗＴｗ＋ｃ１τＴ（ξ＋ξ＊）＋ｃ２ε＋αＴ（ｙ－（Ｘｗ＋ｂｅ）－

εｅ－ξ）＋βＴ（（Ｘｗ＋ｂｅ）－ｙ－εｅ－ξ＊）－γＴξ－（γ＊）Ｔξ＊－λε
（２）

式中：α，β，γ∈Ｒｎ×１和λ∈Ｒ 是Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。
其ＫＫＴ条件为：

Ｌ
ｗ ＝

ｗ－ＸＴα＋ＸＴβ＝０ （３）

Ｌ
ｂ ＝ －

ｅＴα＋ｅＴβ＝０ （４）

Ｌ
ξ
＝ｃ１τ－α－γ＝０ （５）

Ｌ
ξ＊ ＝ｃ１τ－β－γ

＊ ＝０ （６）

Ｌ
ε ＝

ｃ２－ｅＴα－ｅＴβ－λ＝０ （７）

由ＫＫＴ条件式（５）～（７）可得：

０ｅ≤α ≤ｃ１τ，０ｅ≤β≤ｃ１τ，ｅＴ（α＋β）≤ｃ２ （８）
结合式（４）～（８），化简Ｌａｇｒａｎｇｅ函数式（２），可得：

Ｌ＝
１
２
ｗＴｗ－（α－β）ＴＸｗ＋αＴｙ－βＴｙ＝

１
２
ｗＴｗ－ｗＴｗ＋αＴｙ－βＴｙ＝ －

１
２
ｗＴｗ＋αＴｙ－βＴｙ＝

－
１
２
（ＸＴ（α－β））Ｔ（ＸＴ（α－β））＋αＴｙ－βＴｙ＝

－
１
２
（α－β）ＴＸＸＴ（α－β）＋（α－β）Ｔｙ （９）

从而可得到原始优化问题（１）的对偶问题，如式（１０）
所示。

ｍｉｎ
α，β

１
２
（α－β）ＴＸＸＴ（α－β）－（α－β）Ｔｙ

ｓ．ｔ．０ｅ≤α，β≤ｃ１τ，

ｅＴ（α＋β）≤ｃ２

（１０）

在本文中，样本的模糊隶属度的计算参考文献［１４］。
给定了样本的模糊隶属度τｉ后，就可以利用求解标准ＳＶＲ
的算法求解式（１０）的最优解。一旦获得式（１０）的最优解α
和β，即可获得原始优化问题（１）的最优解ｗ 和ｂ，最终可
获得回归函数ｆ（ｘ）。

ｗ＝ＸＴ（α－β） （１１）

ｂ＝

１
Ｔ１∑ｉ∈Ｔ１ｙｉ－

ｘｉｗ－ε，Ｔ１＝ ｛ｉ｜０＜αｉ＜ｃ１τｉ｝

１
Ｔ２∑ｊ∈Ｔ２ε＋ｙｊ－

ｘｊｗ，Ｔ２＝ ｛ｊ｜０＜βｊ ＜ｃ１τｉ｝
烅

烄

烆
（１２）

１．２　ＰＳＯ算法

　 　 粒 子 群 优 化 算 法 （ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）［１５］于１９９５年由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ提出。其思想
源于对鸟群捕食行为的研究，具有简单易行、收敛速度快和
设置参数少等特点。因此，本文利用 ＰＳＯ 算法来优化

ＩＦＳＶＲ算法中的参数。ＰＳＯ算法的具体流程如图１所示，
这里，适应度由预测精度表示，即：

ｆｉｔ（ｃ１，ｃ２，δ２）＝
ｓｉｚｅ（Ｔ，１）

ｎ ×１００％ （１３）

式中：δ２为核半径参数；Ｔ＝｛ｘｉ｜ｙｉ－ｙ^ｉ≤Δ｝；ｓｉｚｅ（Ｔ，１）

表示集合Ｔ 中元素的个数；ｙ^ｉ 是通过ＩＦＳＶＲ预测模型得
到的预测值；ｙｉ为实际输出值；Δ是人为设定的误差上界。

２　转炉炼钢终点信息预测模型

２．１　转炉炼钢数据预处理

　　终点碳含量和温度是检验炼钢质量的主要因素。炼钢
的最终目标是将终点碳含量和温度控制在一个满意的范围

·９６·
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图１　ＰＳＯ优化算法流程

内。为了设计精准的转炉炼钢控制模型，首先要准确建立
终点预报模型。控制任务是在预测模型的基础上实现的，
预测模型的关键是确定输入变量，输入变量一般是终点碳
含量或温度的影响因素。在文献［１６］中，分析了转炉吹炼
终点的机理，指出表１中的影响因素可以作为终点预测模
型的独立输入变量。

表１　独立输入输出变量

变量 符号 单位

输入变量 铁水量 ｘ１ 吨

Ｃ含量 ｘ２ ％
Ｓｉ含量 ｘ３ ％
Ｍｎ含量 ｘ４ ％
Ｐ含量 ｘ５ ％
Ｓ含量 ｘ６ ％
废钢量 ｘ７ 吨

铁水温度 ｘ８ ℃
白云石原石 ｘ９ 吨

石灰 ｘ１０ 吨

氧累 ｘ１１ Ｎｍ３

输出变量 碳含量 ｙ１ ％
温度 ｙ２ ℃

　　在整个转炉冶炼过程的实际应用中，对于转炉冶炼数
据的预处理是仅次于模型建立。考虑到各特征的数量级不
同，导致数值之间存在较大的差异。这导致在训练模型的
过程中，需要较长的时间才能寻到或无法寻到模型的最优
解，从而使算法被迫偏移到了较大取值数据的侧重上，导致
小数值对模型的影响力被削弱，从而得不到理想的预测
结果。
为了解决该问题，在训练模型之前，对转炉炼钢数据进

行归一化处理是十分必要的。归一化的方法有很多，本文
采用线性变换法将输入输出样本变换到［０，１］之间。其公
式如下：

ｘ^（ｋ）＝
ｘ（ｋ）－ｍｉｎ（ｘ（ｋ））

ｍａｘ（ｘ（ｋ））－ｍｉｎ（ｘ（ｋ））
（１４）

式中：ｘ（ｋ）表示第ｋ个输入数据；ｍｉｎ（）和 ｍａｘ（）分别表

示ｘ（ｋ）中的最小值和最大值；ｘ^（ｋ）为归一化后的第ｋ个
输入数据。

２．２　转炉炼钢静态预测模型的建立

　　在２．１节中，可获得一组合格的转炉炼钢数据集，将获
得的数据集划分为训练集和测试集两部分。训练集用来建
立预测模型，测试集用来验证模型的准确性。模型参数
（ｃ１，ｃ２，δ２）的选择对模型非常重要，因此，本文利用了ＰＳＯ
优化算法来获得终点碳含量模型和终点温度模型的最佳参

数。一旦确定模型参数，就完成了预测模型的建立。建立
模型的具体流程如图２所示。

图２　转炉炼钢预测模型的建立流程

３　实验结果与分析

３．１　评价指标

　　为了验证本文提出的ＩＦＳＶＲ算法的有效性，从泛化能
力和训练效率两方面进行了一系列的数值实验。为了使得

ＩＦＳＶＲ预测结果更具有说服力，将ＩＦＳＶＲ与ＦＳＶＲ、ＳＶＲ
和ＢＰ进行了对比。所有的实验都是在主频为２．９ＧＨｚ的

Ｉｎｔｅｌ　ｉ７处理器，内存为１６ＧＢ　ＲＡＭ的Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０台式电
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脑进行的。
为了评价所提出的模型的性能，一系列的评价标准［１７］

被定义。假设测试样本的总数为ｍ，ｙｉ为样本ｘｉ的实际输

出值，ｙ^ｉ是样本ｘｉ的预测值，ｙ－ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｙｉ是｛ｙｉ｝ｍｉ＝１的平

均值。因此，相应的评价指标可定义为：

ＲＭＳＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡 ２ （１５）

ＭＡＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜ （１６）

ＳＳＥ／ＳＳＴ＝
∑
ｍ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ^ｉ）２

∑
ｍ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ－）２
（１７）

ＳＳＲ／ＳＳＴ＝
∑
ｍ

ｉ＝１

（ｙ^ｉ－ｙ－）２

∑
ｍ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ－）２
（１８）

其中，ＲＭＳＥ是均方根误差，ＭＡＥ是平均绝对误差。
一般情况下，较小的ＳＳＥ／ＳＳＴ表明模型具有更好的性能。
但是，如果ＳＳＥ／ＳＳＴ值非常小，也不是很好的结果，这可能
会导致回归函数出现过拟合问题。评价转炉模型性能的另
一个重要标准是命中率（ｈｉｔ　ｒａｔｅ，ＨＲ）。它指的是合格样
本数量与总样本数量的比值，可用式（１３）计算。对于数据
集中的任何一个样本，如果预测值与实际值之间的绝对误
差小于某一误差界Δ，则说明该样本是令人满意的样本，即
合格样本。

３．２　人工数据集仿真实验

　　在建立转炉炼钢预测模型之前，需要对理论模型进行
回归，验证ＩＦＳＶＲ的可行性和有效性，选取下列函数生成

２５６个训练样本和５００个测试样本。

ｙｉ＝ｓｉｎｘｉ／ｘｉ，ｘｉ∈ ［－４π，４π］ （１９）
为了验证ＩＦＳＶＲ的抗噪声性能，人为的在输入样本中

加入０均值和０．１方差的高斯白噪声，并引入少数离群样
本点。ＩＦＳＶＲ的仿真效果如图３所示，其中“实线”表示回
归曲线，“－－”线为ＩＦＳＶＲ 模型的上界，“点圈”线为

ＩＦＳＶＲ模型的下界。从图３中可以看出，ＩＦＳＶＲ算法的回
归效果与理论模型曲线的拟合效果良好，具有一定的抗噪
声能力，可以用来建立转炉炼钢终点预测模型。

图３　ＩＦＳＶＲ对人工函数的回归效果

３．３　粒子群算法优化过程仿真分析

　　为了验证ＰＳＯ算法对ＩＦＳＶＲ中参数的优化性能，本
节以转炉炼钢终点温度和碳含量的预测模型为例进行仿真

对比试验。这里，设置粒子群数为２０，迭代次数为２０。

ＩＦＳＶＲ的参数的取值范围是［０，２０］。终点碳含量和温度
的收敛拟合曲线如图４和５所示，其中横轴表示迭代次数，
纵轴表示最优个体适应度值。从图４和５中可以看出，随
着迭代次数的增加，两个模型的最优适应度值都在逐步增
加。当迭代次数达到１１和１２次时，碳模型和温度模型的
适应度值不再发生变化，趋于平稳。此时，可以得到碳模型
和温度模型的最优参数，如表２所示。

图４　终点碳含量预测时的ＰＳＯ算法收敛曲线

图５　终点温度预测时的ＰＳＯ算法收敛曲线

表２　碳温预测模型参数表

模型 ｃ１ ｃ２ δ２

碳含量模型 ２．８７３　０　 ２．７８６　８　 １０．６３１　８
温度模型 ２．２２１　２　 ２．９１３　８　 ２．２６２　１

３．４　转炉炼钢预测模型的实验仿真

　　本文所用的转炉炼钢数据均来自中国某钢厂。首先建
立了含有１３０组２６０ｔ转炉数据的数据库。然后，随机将

·１７·
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１３０组样本划分为训练样本和测试样本两部分，训练样本

１００组，测试样本３０组。为满足现场的要求，本次实验选
取的碳含量模型的误差容限为±０．００５ｗｔ％，温度模型的
误差容限为±１０℃。

为了验证本文提出的算法的有效性，本节分别对

ＩＦＳＶＲ、ＦＳＶＲ，ＳＶＲ和ＢＰ进行建模，并按照式（１５）～（１８）
进行相关指标的计算。表３所示为基于４种算法的转炉终
点预测模型的比较结果。

表３　４种碳温预测模型的预测效果对比

模型 指标 ＩＦＳＶＲ　 ＦＳＶＲ　 ＳＶＲ　 ＢＰ

碳含量模型

（±０．００５ｗｔ％）

ＲＭＳＥ／ｗｔ％ ０．００２　５　 ０．００３　０　 ０．００３　４　 ０．００３　９
ＭＡＥ／ｗｔ％ ０．００１　９　 ０．００２　７　 ０．００２　７　 ０．００３　３
ＳＳＥ／ＳＳＴ　 ０．６４９　９　 ０．８１３　９　 ０．７７７　５　 ０．７１８　７
ＳＳＲ／ＳＳＴ　 ０．８０５　１　 ０．７０４　９　 ０．６５９　９　 ０．５１２　３
单命中率／％ ９１　 ８９　 ８６　 ７４

温度模型（±１０℃）

ＲＭＳＥ／℃ ４．０４３　３　 ５．２４８　０　 ５．６８４　５　 ６．３９０　９
ＭＡＥ／℃ ３．０１１　１　 ４．５０８　６　 ４．９５１　１　 ５．３０８　６
ＳＳＥ／ＳＳＴ　 ０．４６１　７　 ０．４３７　４　 ０．４８０　２　 ０．５６６　８
ＳＳＲ／ＳＳＴ　 ０．７８１　８　 ０．７０７　０　 ０．６１１　５　 ０．６１３　２
单命中率／％ ９４　 ８９　 ８４　 ７０
双命中率／％ ９０　 ８５　 ８２　 ６７

　　从表３中可以看出，对于碳含量模型，所提出的

ＩＦＳＶＲ算法的ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＳＳＥ／ＳＳＴ和ＳＳＥ／ＳＳＲ均好
于其他３个算法，并且ＩＦＳＶＲ可实现９１％的单命中率，高
于其他３个算法。结果表明，提出的ＩＦＳＶＲ模型对碳含量
预测具有最佳的拟合性能。
同样，温度预测的性能比较也列在表３中。从表中可

以看出，ＩＦＳＶＲ模型的ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和ＳＳＲ／ＳＳＴ结果都
是４个算法中最优的。虽然ＩＦＳＶＲ模型的ＳＳＥ／ＳＳＴ处于
第２位，但该模型的温度预测命中率可达９４％，高于其他

３个算法的命中率。此外，ＩＦＳＶＲ算法实现了９０％的双命
中率，明显高于其他３种方法。从以上分析可以看出，本
文提出的碳含量和温度模型更为有效，为实际应用提供了
参考。

４　结　　论

　　考虑到不同的输入特征对输出变量的贡献程度不同，

本文提出了一种新的回归模型ＩＦＳＶＲ，并将其应用于转炉
炼钢终点预报。该方法的优点在于它将传统方法ＦＳＶＲ
中的参数引入到ＩＦＳＶＲ目标函数中，通过参数调整它的
权重，建立了ＩＦＳＶＲ模型。ＩＦＳＶＲ模型可以对重要样本
进行增强，抑制噪声，提高预测精度。此外，ＰＳＯ方法取代
了网格搜索进行参数选择，大大缩短了ＩＦＳＶＲ的建模时
间。对比实验结果表明，所提出的模型是有效可行的。在
不同的误差范围内，碳含量和温度的命中率分别可达到

９１％和９４％。同时可获得９０％的双命中率，为转炉的实际
应用提供了重要参考。但是，本文建立的模型属于静态模
型，所以未来工作将关注于如何建立一个动态控制模型，
用于计算在流动阶段的氧含量和冷却剂添加量。
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