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摘摇 要: 电弧炉终点温度是炼钢过程中的重要指标之一,决定了钢水的质量和整体成本。 电弧炉终点温度预报模型的建立是实现炼

钢自动化的重要环节,为了得到高精度的终点温度预报值,提出了一种 GASVR_GM 的钢水终点温度预报模型。 该模型以定量因素为

主,采用遗传算法优化的支持向量回归机预报终点温度;再运用灰色模型进行预报误差的补偿,解决非定量因素的影响,实现滚动预

报。 试验仿真表明,与智能软测量方法相比,GASVR_GM 预报模型具有更高的精度和鲁棒性。
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Abstract: The endpoint temperature of electric arc furnace (EAF) is one of the most important indexes of the steelmaking process, it
determines both the quality of molten steel and the overall cost. The prediction model establishment of the endpoint temperature is an important
part for implementing automation of steelmaking. In order to obtain highly accurate predictive value of the endpoint temperature, the GASVR_
GM prediction model is proposed. This model is mainly based on quantitative factors, it predicts the endpoint temperature by adopting the
support vector regression machine optimized with genetic algorithm, then compensates the predictive error by using grey model to solve the
influence from non鄄quantitative factors for implementing rolling prediction. The experimental simulation indicates that comparing with intelligent
soft sensing method, the GASVR鄄GM prediction model possesses higher accuracy and robustness.
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0摇 引言

电弧炉炼钢与转炉炼钢是目前主要的两种炼钢方

法,2010 年电弧炉钢产量约占全球粗钢产量的 30%
(我国仅约 10% ),并呈逐年上升趋势。 与转炉炼钢相

比,采用废钢做主要原料的电弧炉炼钢流程投资建设

成本低、占地面积小、达产快、资源和环境负荷低。 同

时,考虑到未来可能征收的能源税和温室气体排放税

以及能源、环保准入制度,发展电弧炉将具有更长远的

技术经济意义。
电弧炉炼钢的出钢温度和成分(碳含量、磷含量)

等终点参数对于冶炼过程至关重要,准确的终点参数

预报将使得钢水质量可控,冶炼时间缩短,从而保障后

续生产和优化库存管理。 本文将对电弧炉终点温度展

开预报研究。

1摇 终点温度预报概述

近年来,电弧炉终点温度预报的方法主要有:淤基

于电弧炉内部反应的机理模型[1-3],建模过程中存在

着大量假设和简化,使得模型过于粗糙,很难取得更好

的效果;于基于电弧炉炉口光谱图像辨识的模型[4],模
型的可靠性和稳定性有待验证,少量的理论研究尚未

应用到生产环境中;盂基于大量电弧炉生产数据的

“黑箱冶模型,常用的有人工神经网络、知识推理技术、
模糊逻辑技术和专家系统等人工智能技术[5-7],而统

计学习理论( statistical learning theory,SLT)的兴起带

来了电弧炉终点参数预报模型研究的热潮[8-10]。
在这样的背景下,将人工智能技术和统计学习理

论融合到电弧炉终点参数预报问题的研究越来越受到

关注。 1993 年,张俊杰等人提出带有知识库的炼钢终

点自适应预报模型[5],首次引出电弧炉终点参数预报

命题。 由于选用的变量过少,且过分依赖专家经验,因
而该模型只适用于特定对象,推广能力弱,预报精度不

高。 2004 年和 2007 年,刘锟等人提出采用神经网络

和增量模型的电弧炉终点参数预报模型[6-7]。 该模型

在一定程度上消除了系统误差,提高了预报精度,但是
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对于有动态调节系数的系统,预报效果难以让人满意。
2006 年,袁平等人提出基于灰色模型和最小二乘支持

向量机的电弧炉终点预报模型[8],将定量因素和非定

量因素的影响分离出来,但由于模型的参数固定,不能

跟随系统的变化而变化,后续精度难以得到保证。
2009 年,张绍德等人提出基于灰色马尔科夫和支持向

量机的电弧炉终点预报模型[10],并采用粒子群算法在

线优化支持向量机参数。 但其将非定量因素作为预报

终点温度的基准,忽视了定量因素在炼钢过程中所起

到的决定性作用;并且灰色马尔科夫模型在数据波动

较大时难以逼近实际对象,伴随误差的传递,整体模型

的精度将会大大下降。
考虑到影响电弧炉终点温度的因素众多,本文在

分析问题时,既考量了可观测的定量因素对终点温度

的影响,又将不可观测的非定量因素的影响加入到模

型之中。 模型先采用遗传算法(genetic algorithm,GA)
在线优化参数的支持 向 量 回 归 机 ( support vector
regression,SVR),针对影响电弧炉终点温度的定量因

素进行建模、预报终点温度;再通过灰色模型 ( grey
model,GM(1,1))对 GASVR 模型的预报值与实际值之

间的偏差进行误差补偿修正,从而反映非定量因素对

系统的影响。 GASVR 与 GM(1,1)模型的结合,从两

个方面考量了不同因素对系统的影响,特别是灰色模

型采用误差补偿的思想分析非定量因素对系统的影

响,使得模型更加逼近真实系统,提高了模型的精度。

2摇 问题描述

电弧炉采用电极和炉料间放电产生的电弧,使电

能在弧光中转变为热能,并借助辐射和电弧的直接作

用,加热并融化金属和炉渣,从而冶炼出各种成分的

钢。 该过程是一个伴随着强随机性的、复杂的物理、化
学反应。

从电弧炉炼钢外部特性来看,该过程是一个“部
分信息明确、部分信息未知冶的灰色系统,因而将影

响电弧炉终点温度的因素分为定量因素和非定量

因素。
在精简了一些重复的和不必要的因素后,得到定

量因素有:电耗、热停工时间、废钢加入量、铁水加入

量、氧耗、合金加入量、碳粉加入量、石灰石加入量、预
熔渣加入量、填充料加入量、“测温后通电时间冶和“测
温后吹氧时间冶共 12 种。 由于钢液的最后一次取样测

温并不一定代表一个冶炼周期的结束,出于微调终点

参数的目的或等待钢包的时间过长,采样测温后可能

会增加额外通电或吹氧过程。 此时的电耗和氧耗会计

入整体冶炼周期内,那么这种情况下的电耗和氧耗就

不能真实反映出测温时刻的电能和氧气的消耗量,所
以增加“测温后通电时间冶和“测温后吹氧时间冶这两

个定量因素,将会更加准确地还原出测温时刻的电弧

炉相关参数。
非定量因素有:各种物理及化学反应的强度、造渣

的质量、各种能量损耗(如废气、冷却水、提电极、炉盖

提升、炉盖旋出、炉壳导热、炉盖辐射带走的能量损

耗)以及随着炉次的增加,电极的消耗、水冷炉盖的消

耗、炉壁受到钢水侵蚀变薄甚至是气象条件等因素。
在实际处理中,采用定量因素建模产生的终点温

度预报误差序列来反映非定量因素对系统的影响,从
而在定量因素作用的基础上体现出非定量因素对终点

温度连续影响变化的一种规律。
区别于以往文献中对定量因素和非定量因素的处

理方式,本文采用的预报模型结构将定量因素作为影

响电弧炉终点温度的主要因素。 首先采用 GASVR 对

定量因素 x(k)和 y(k)建立模型,预报 ŷ(k+1),并以此

为基准;再采用 GM(1,1)对 GASVR 预报值与实际值

的误差序列作出误差预测 驻̂(k+1);最后将 GASVR 的

预报值和 GM(1,1)的预测误差相加,得到最终的电弧

炉终点参数预报值 軇y(k+1)。 采用这样的模型结构,体
现了定量和非定量因素对系统影响的主要矛盾和次要

矛盾关系,并充分发挥了 SVR 在回归问题上的出色性

能和 GM(1,1)解决“小样本、贫信息冶系统的优势。
GASVR_GM 预报模型的整体结构如图 1 所示。

图 1摇 GASVR_GM 预报模型的整体结构

Fig. 1摇 Overall structure of the GASVR_GM prediction model

3摇 终点温度预报模型

3. 1摇 GASVR 终值预报模型

统计学习理论[11-12] 是 Vapnik 等在 20 世纪 60 年

代所提出的,其核心思想是通过控制学习机器的容量

实现对推广能力的控制,它为研究有限样本情况下机

器学习的理论和方法提供了理论框架。 在这一理论基

础上发展形成了新的通用学习方法———支持向量机

( support vector machine, SVM )。 SVM 利 用 VC 维

(Vapnik鄄Chervonenkis dimension),将经验风险最小化

拓展到结构风险最小化 ( structure risk minimization,
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SRM)。 与神经网络、最小二乘法等模型相比,支持向

量机有效改善了过学习和维数灾难这两个机器学习的

经典问题。 随着对支持向量机理论研究的不断深入,
越来越多的学者将 SVM 推广到回归问题的应用中,于
是出现了支持向量回归机。 在支持向量的学习中,模
型是否优异绝大程度上取决于试验参数的选取。 传统

选取参数的方式有:经验法、试验试凑法、梯度下降法、
交叉验证法和贝叶斯法等。 随着遗传算法、粒子群算

法、人工免疫等智能优化方法在不同领域中的成功应

用,学者们开始对如何应用这些方法选取最优支持向

量机的参数进行了研究。 2002 年,Liang X 和 Liu F 提

出了遗传算法选择支持向量机中的多个参数[13];2005
年,Liu H J 等提出了基于遗传算法选择参数的新权支

持向量机[14];2007 年,Tzeng W C 等提出了运用实数

型遗传算法选择预测破产几率支持向量机模型的参

数[15];2009 年,Avci E 提出了运用混合遗传算法支持

向量机对数字调制分类选择优化特征子集和核参

数[16]。 下文针对定量因素,通过对 12 种输入变量和

对应的终点温度,采用 GASVR 来进行回归分析,得到

基本的预报模型。
3. 1. 1摇 支持向量回归机

支持向量回归机是处理回归问题的一种新颖的学

习型算法。 训练样本通过机器学习建立回归机模型,
将机器训练为回归机,再进行样本点的回归函数估计,
得到预报模型,其原理如图 2 所示。

图 2摇 SVR 回归预报原理图

Fig. 2摇 Principle of the support vector regression prediction

常见的支持向量回归机有 淄鄄支持向量回归机(淄鄄
SVR )、着鄄支持向量回归机(着鄄SVR)和最小二乘支持向

量回归机(LSSVR)。 其中,淄鄄SVR、着鄄SVR 和 LSSVR 这

三者的区别在于选择的参数表示含义不同,后两个仅仅

是凸规划问题描述不同。 淄鄄SVR 是用一个数量上有意

义的参数 淄 代替参数 着,其中 淄 既可以是分错训练点的

个数所占总训练点数的份额的上界,又可以是支持向量

的个数所占总训练点数的份额的下界。 若两者选取同

样的 C 值,当 着 和 淄 满足一定的对应关系时,两个算法

能得到基本一致的决策函数,即回归函数一致。 考虑到

在 着鄄SVR 和 LSSVR 中,需要事先确定参数 着,而在某些

情况下,选择合适的 着 很难,所以本文采用自动计算参

数 着 的 淄鄄SVR。 此时模型的原始问题[12,17]为:

min
棕,b,孜(*),着

1
2 椰棕椰2+C 自着+ 1

l 移
l

i=1
(孜i+孜

*
i

é
ë
êê

ù
û
úú{ })

{[棕渍(x i)]+b}-y i臆着+孜i

y i-{[棕渍(x i)]+b}臆着+孜*
i

孜i,孜
*
i 逸0

着逸0
i=1,2,…,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï l

(1)

鉴于各定量因素对终点温度的影响是非线性的,
本文模型引入了核函数。 核函数的采用解决了算法中

维数灾难的问题。 在构造判别函数时,先在特征空间

中比较向量,然后再对结果作非线性变换,其大量的工

作是在输入空间中进行的,大大简化了计算。 常见的

核函数有多项式核函数、RBF 核函数和 Fourier 核函数

等。 本文采用 RBF 核函数,它具有适用性强和所需确

定的参数少等特点,尤其针对非线性问题具有很好的

拟合效果,其形式如下所示:

K(x,x忆)= exp(-椰x-x忆椰2

滓2 ) (2)

将式(1)引入核函数,并采用拉格朗日转换成以

下对偶问题,即:

max
琢(*)

- 1
2 移

l

i,j=1
(琢*

i -琢i)(琢
*
j -琢 j)K(x i,x j)é

ë
êê +

摇 摇 移
l

i=1
(琢*

i -琢i)y i
ù

û
úú

0
0

移
l

i=1
(琢*

i -琢i)= 0

0臆琢i,琢
*
i 臆C / l,

移
l

i=1
(琢*

i -琢i)臆C淄

i=1,2,…,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï l

(3)

最后,构造并求解上述对偶问题的等价凸二次

规划:

min
琢(*)

1
2 移

l

i,j=1
(琢*

i -琢i)(琢
*
j -琢 j)K(x i,x j)é

ë
êê -

摇 摇 移
l

i=1
(琢*

i -琢i)y i
ù
û
úú

1
2

移
l

i=1
(琢*

i -琢i)= 0

0臆琢i,琢
*
i 臆C / l,

移
l

i=1
(琢*

i -琢i)臆C淄

i=1,2,…,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï l

(4)

求出凸二次规划的非零向量解琢* = (琢1,琢
*
1 ,…,

琢l,琢
*
l )即为支持向量。 建立预报模型的步骤如下。
淤 确定训练样本集。
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于 为上述已确定的支持向量算法和核函数 K(x,x忆)
选取合适的支持向量机参数,即 自沂(0,1]、C>0 和参数滓。

盂 求解式(4)中的凸优化问题,求得解:
軈琢(*)= (軈琢1,軈琢

*
1 ,軈琢2,軈琢

*
2 ,…,軈琢l,軈琢

*
l ) T (5)

榆 选取 軈琢(*)位于开区间(0,C / l)中的两个分量 軈琢 j

和 軈琢*
k ,求出对应的支持向量和( xk,yk),再代入式(6)

计算 軍棕 和 軃b。

軍棕=移
l

i=1
(軈琢*

i -軈琢i)渍(x i)

軃b= 1
2 {y j+yk-[移

l

i=1
(軈琢*

i -軈琢i)K(x i,x j)+

移
l

i=1
(軈琢*

i -軈琢i)K(x i,xk)]} (6)

虞 利用式 (7) 求解目标函数最优时对应的参

数 軈着,即:

軈着=移
l

i=1
(軈琢*

i -軈琢i)K(x i,x j)+軃b-y j (7)

愚 将利用最优化方法求解出的参数代入回归算

式中,得到回归模型,即:
ŷ=軍棕渍(x)+軃b= 摇 摇 摇

移
l

i=1
(軈琢*

i -軈琢i)K(x i,x j)+軃b (8)

3. 1. 2摇 遗传算法优化 SVR 参数

支持向量回归机中的参数(惩罚因子 C、RBF 核函

数参数 滓、参数 淄)对预报精度有很大的影响。 传统方

法采用固定值参数难以体现出滚动预报中模型的细微

变化,且模型难以收敛到全局最小,而通过遗传算法对

参数的在线寻优既可以有效地解决这些问题,又省去

了人工参数寻优的繁琐过程。 因此,本文将遗传算法

和支持向量回归机相结合,提出一种支持向量回归机

参数自动选择的方法[18]。 GA 优化 SVR 参数的流程

图如图 3 所示。

图 3摇 GA 优化 SVR 参数的流程图

Fig.3摇 Flowchart of SVR parameters optimization by GA

采用遗传算法优化 SVR 参数的步骤如下。
淤 确定训练样本集,并根据经验确定 SVR 参数

(C,滓,淄)在模型中的取值范围,以及 GA 算法中相应

参数的值。
于 产生初始种群,并进行二进制编码。
盂 运用得到的参数建立 GASVR 模型。
榆 采用 k-折交叉校验方法计算适应度,将初始种

群代入 SVR 模型进行训练,并得出个体适应度;评价

后选择适应度最好的种群个体,同时将此时的参数值

定义为全局最优参数值。
虞 判断算法是否满足终止条件:若满足条件,则

跳转至步骤愚;若不满足,则对种群按照一定规则执行

遗传操作(选择、交叉、变异),并返回步骤盂。
愚 对全局最优参数值进行二进制解码,输出最佳

SVR 参数值,结合训练样本建模,获得最佳的回归

模型。
根据仿真结果分析,选取 GA 参数如下:二进制编

码位数为 20 位;最大进化代数为 200 代;个体数为

30 个;代沟为 0. 8;交叉概率为 0. 7;变异概率为 0. 01;
k-折交叉校验参数为 5。
3. 2摇 GM(1,1)偏差预报模型

电弧炉终点温度的影响因素存在许多的不确定

性,非定量因素无法避免地被考虑进来。 GASVR 对

非定量因素产生的噪声和噪声不稳定的情况不能很

好地预报和控制。 单纯使用 GASVR 进行终点温度

预报,精度难以达到更高层次,于是采用 GM(1,1)对
GASVR 预报值与实际值之间的误差序列做出预报补

偿。 这样既结合了 GM(1,1)算法的预测精度高、可
检验性强的特点,又保留了 GASVR 结构风险最小、
全局最优解等优势,从而提高了整体模型的泛化能

力和预报稳定性。
灰色模型[19] 由我国学者邓聚龙于 1992 年提出,

是解决“外延明确、内涵不明确冶对象的不确定性理

论。 GM(1,1)代表一阶单变量灰色模型,灰色系统理

论是通过对原始数据的整理来寻求其变化规律的。 这

是一种就数据寻找数据现实规律的途径,特别适用于

本文中的“小样本、贫信息冶不确定系统。
首先,计算出已得到的前 n 组 GASVR 预报值与实

际值的误差序列,记该原始误差序列为:
驻(0)= {驻(0)(1),驻(0)(2),…,驻(0)(n)} (9)

接着,为了保证原始误差序列中各值的非负性和

统一性,并为了简化计算,对原始误差序列进行归一化

处理,将其归一化到[0. 1,0. 9]范围内,得到新的误差

序列:
驻(0)

G ={驻(0)
G (1),驻(0)

G (2),…,驻(0)
G (n)} (10)

进而,为弱化误差序列的随机性,使得误差序列呈
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现出单调性,令 驻(1)
G (1)= 驻(0)

G (1)、驻(1)
G (k)= 移

k

i=1
驻(0)

G ( i),

形成递增的累加(1鄄AGO)序列:
驻(1)

G ={驻(1)
G (1),驻(1)

G (2),…,驻(1)
G (n)} (11)

同时,令 z(1)(n)= 0. 5伊[驻(1)
G (n) +驻(1)

G (n-1)],求
得紧邻均值生成序列:

z(1)= { z(1)(2),z(1)(3),…,z(1)(n)} (12)
从而由 GM(1,1)定义式得到系统的白化模型为:

驻(0)
G (k)+az(1)(k)= b (13)

另外,找出与之对应的微分方程:
d驻(1)

G

dt +a驻(1)
G = b (14)

于是,求解微分方程,得到 GM(1,1)白化型响应

式为:
驻^ (1)

G (k+1)= {驻(0)
G (1)-b / a}e-ak+b / a (15)

然后,利用式(16)进行参数估计(即最小二乘估计)。
[a摇 b] T =(BTB) -1BTyN (16)

其中,

B=

-z(1)(2) 1
-z(1)(3) 1

左 左
-z(1)(n)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú1

(17)

yN =[驻(0)
G (2),驻(0)

G (3),…,驻(0)
G (n)] (18)

摇 摇 将上面所求参数代入白化型响应式,便得到预测

误差值,即:
驻^ (0)

G (k+1)= 驻^ (1)
G (k+1)-驻^ (1)

G (k) (19)

对预测误差值 驻^ (0)
G ( k+1)通过反归一化变换,得

到 GM(1,1)模型的预测误差值 驻^ (0)( k+1)。 最后将

GASVR 得到的终点温度预报值 ŷ(k+1)和 GM(1,1)得
到的预测误差值 驻^ (0)( k+1)相加,便得到最终的电弧

炉终点温度预报值軇y(k+1)。

4摇 实例验证

采集某钢厂 80 t 电弧炉有效生产数据 200 炉。 由

于该电弧炉为即将投产项目,目前系统处于磨合阶段,
工人的熟练程度、炉体本身的调试状态、相关配套系统

的配合和大量的偶发情况等均影响着电弧炉终点参

数,因此与相关文献中终点温度变化范围在 40 K 以内

相比,本实例中终点温度变化范围达到 130 K,远远大

于正常情况,具有波动大、随机性强等特点。 在此数据

基础上,采用本文提出的方法建立预报模型。
4. 1摇 实例数据

为了保证预报精度,模型采用滚动预报的方法。
GASVR_GM 模型的训练数据和验证数据的结构如图 4
所示。

图 4摇 模型训练数据与验证数据结构图

Fig. 4摇 The structures of model training data and verification data

摇 摇 整体模型共有数据 200 组,其中 150 组作为训练

数据,GASVR 训练数据为 100 组,GM(1,1)训练数据

为 50 组;剩余 50 组作为验证数据。 首先采用前 100
组数据训练 SVR 模型,采用 5鄄折交叉检验作为 GA 的

适应度函数,形成 GA 优化 SVR 模型参数的 GASVR 模

型,并开始滚动预报得到后面 100 组的预报数据。 再

采用 GASVR 预报数据的前 50 组预报误 差 作 为

GM(1,1)的训练数据,并滚动预报出 50 组数据。 最

后,将 GASVR 预报的后 50 组数据和 GM(1,1)预测的

50 组数据相加,即为模型最终的预报值。 与其他文献

直接采用模型的拟合误差作为误差序列进行误差预测

补偿不同,本文采用模型的预报误差作为误差序列进

行误差预测补偿,虽然需要的训练数据有所增加,但所

得的模型更加逼近对象。

4. 2摇 预报结果分析

采用 GASVR_GM 模型滚动预报电弧炉出钢温度,
在预报误差范围设定在依10 K 内,预报炉数为 50 炉

时,预报命中率达到 92% ,其结果如图 5 所示。

图 5摇 GASVR_GM 模型预报结果

Fig. 5摇 The prediction results of GASVR_GM model

在添加和不添加“测温后通电时间冶和“测温后吹
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氧时间冶以及不同结构(SVR、GASVR 和 GASVR_GM)
下,对基于不同精度的预测模型的命中率进行了比较,
结果如表 1 所示。 其中,GSG 为模型 GASVR_GM(1,1)
的缩写。

表 1摇 不同定量因素和结构下模型精度比较

Tab. 1摇 Comparison of the model accuracies under different
quantitative factors and structures

精度 K
未添加 / %

SVR GASVR GSG
添加 / %

SVR GASVR GSG

依5 13 24 38 22 52 66
依10 29 36 72 56 84 92
依15 37 41 86 72 92 92

由表 1 可以看出,在添加“测温后通电时间冶和

“测温后吹氧时间冶两个定量因素后,基于三种结构的

预报模型精度均有显著的提高。 采用 GA 优化的 SVR
模型相比原始 SVR 模型具有很大的优势,在各误差范

围内的命中率都有大幅的提升,效果明显。 在增加

GM(1,1)模型后,整体模型命中率再次提升,但由于

少数误差较大点的存在,使得模型精度陷入瓶颈,命中

率提升相对较小。 在生产状况趋于平稳后,数据回归

到正常水平,模型应表现出更佳的命中率。

5摇 结束语

本文首先从定量因素和非定量因素对电弧炉终点

参数影响的主次关系的分析出发,确定了以定量因素为

主预报终点值、非定量因素为辅寻找终点预报误差的规

律进行误差补偿的总体框架。 同时,增加“测温后通电

时间冶和“测温后吹氧时间冶两个定量因素,解决测温、
通电和吹氧三者之间的实际关系,以更加准确地描述系

统的真实情况,提高了模型精度。 在结合系统的实际特

性和问题的基础上,采用 GASVR_GM 的结构建模,效果

明显优于单一模型或简单的组合模型。 遗传算法的应

用避免了 SVR 模型人工选择参数的繁琐过程,GASVR
预报终点温度的基准值保证了整体模型的稳定性,
GM(1,1)模型修正预报误差保证了整体模型的高精度。
在实际应用中,针对试生产数据的波动远高于正常水平

的情况,模型依旧有较高的预报命中率,显示出较强的

泛化能力。 综合来看,采用 GASVR_GM 对于电弧炉终

点参数预报是一个可行的方法。
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