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基于SMOGN-XGBoost的钢包下渣剩余钢水量预测
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摘 要：钢包结构直接影响炼钢工艺的效率、质量和经济性。为进一步优化钢包结构设计，基于钢包下渣水模拟

数据，深入探讨了不同机器学习算法在预测开始下渣时剩余钢水量的效能，并针对钢包底部结构变量对下渣剩

余钢水量的影响进行了预测分析。首先，采用 SMOGN 技术对钢包下渣水模拟数据进行过采样预处理，以平衡数

据分布，构建包含训练集和测试集的剩余水量特征集。在此基础上，分别测试了 LASSO，SVR，ElasticNet，MLP 以

及 XGBoost 五种机器学习模型对剩余水量的预测能力。通过决策系数、均方误差和平均绝对误差三个指标进行

评估，结果表明，XGBoost 模型的预测效果最优，是剩余钢水量预测模型的首选。最后，采用 XGBoost 模型分析了

钢包模型底部结构变量，包括水口直径、水口凸起高度、钢包底部台阶高度和钢包底部台阶与水口距离等对钢包

下渣剩余水量的影响。结果表明，当水口直径超过 ϕ40 mm 时，剩余水量显著降低。降低水口凸起高度，以及增

加钢包底部台阶高度，会显著降低钢包内剩余水量：当水口凸起高度超过 26 mm时，剩余水量则将超过 20 L；而当

台阶高度超过 11 mm且水口凸起高度低于 11 mm时，剩余水量将减少到 10 L以下。当台阶与水口距离增大时，剩

余水量先减少，在距离大于 100 mm 后趋于稳定。研究结果为钢铁企业优化钢包结构、降低钢液浪费方面提供了

重要参考，具有实际指导意义。

关键词：钢包下渣； 机器学习； 钢包底部结构； XGBoost； 回归预测

DOI:10. 20057/j. 1003-8620. 2025-00077  中图分类号：TF769. 2；TP181
Prediction of Remaining Molten Steel Volume during 

the Process of Ladle Slag Carry-over Based on 
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Fan　Shixi1， Duan　Haojian1， Xie　Zhongyan1， Ren　Ying1， Zhang　Lifeng2， Yin　Qing3， Wu　Xiaolin3， Zhao　Deli4， Li　Yahui4
（1 School of Metallurgical and Ecological Engineering， University of Science and Technology Beijing， Beijing 100083， China； 2 School of Mechanical and Materials Engineering， North China University of Technology， Beijing 100144， China； 3 Jiangyin Xingcheng Special Steel Co.， Ltd.， Jiangyin 214429， China； 4 China First Heavy Machinery Corporation， Qiqihaer 161042， China）
Abstract： The structure of the ladle directly affects the efficiency， quality， and economic aspects of the steelmaking process.  To further optimize the ladle structure design， the current study deeply explored the effectiveness of different machine learning algorithms in predicting the remaining molten steel volume at the onset of the process of ladle slag carry-over based on water modeling data.  Predictive analysis was conducted to explorer the impact of bottom structural variables of the ladle on the remaining molten steel volume during the process of ladle slag carry-over. Firstly， the SMOGN technique was employed to preprocess the water modeling data through oversampling， aiming to balance the data distribution and construct a feature set for residual steel volume， which included both training and testing datasets.  Based on this foundation， the predictive capabilities of five machine learning models， namely LASSO， SVR， Elastic⁃Net， MLP， and XGBoost， for the residual steel volume were tested.  The evaluation was carried out through three met⁃rics： the coefficient of determination， mean squared error， and mean absolute error.  The results revealed that the XG⁃Boost model outperformed the others in predictive accuracy， establishing it as the preferred model for forecasting the re⁃sidual steel volume.  Finally， the XGBoost model was utilized to analyze the impact of bottom structural variables of the ladle model on the residual steel volume.  These variables included the diameter of nozzle， the height of nozzle， the height of steps， and the distance between nozzle and steps.  The results indicated that when the nozzle diameter ex⁃ceeded ϕ40 mm， there was a significant reduction in the residual steel volume.  Reducing the height of nozzle and in⁃
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creasing the height of steps significantly decreased the residual steel volume in the ladle： when the nozzle height ex⁃ceeded 26 mm， the residual volume surpassed 20 liters； whereas， when the step height exceeded 11 mm and the nozzle height was below 11 mm， the residual volume was reduced to less than 10 liters.  As the distance between nozzle and steps increased， the residual steel volume initially decreased and then stabilized after the distance exceeded 100 mm.  The findings of this research provided significant reference for steel enterprises to optimize ladle structure and reduce molten steel wastage， offering practical guidance for the industry.
Key Words： Ladle Slagging； Machine Learning； Ladle Bottom Structure； XGBoost； Regression Predictive Model

钢材生产需要尽量减少钢中夹杂物，特别是

大颗粒外来夹杂物［1-2］。在生产过程中，由于追求

钢液的收得率，会导致钢包下渣，进而影响钢液的

洁净度。采用钢包下渣检测技术虽能够显著降低

下渣量，但同时也降低了钢液收得率，造成资源浪

费。因此，研究钢包下渣过程并采取措施控制下

渣，对提高钢液洁净度和收得率至关重要。物理

模拟［3-4］和数值模拟是研究钢包下渣的常用方法。

物理模拟是通过物理模型和采用必要的测试手

段，观察和分析特定过程［5-7］。物理模型的建立是

以相似原理为基础，保证其规律与实际工况基本

一致。Yin 等［8］通过建立水模型研究了动态变化

模式下运行参数对涡流形成和炉渣携带的影响。

Merder 等［9］探讨了不同气体流量和喷嘴布置对钢

包内流场和传质过程的优化效果，为优化 Fe-Si 合
金精炼工艺提供了理论依据。数值模拟则是利用

计算机技术对物理过程进行模拟分析的研究方

法［10］。具体而言，通过运用计算流体力学、传热学

和冶金反应工程学等核心原理，对冶金过程中的

流体流动［11-12］、热量传递［13］和化学反应等过程［14-15］

进行预测，以此分析和优化冶金过程。Duan 等［16］

通过数值模拟分析了钢包内钢液的温度分布、流

动特性以及保温过程中热量损失的影响，证明了

钢包壁和渣层的热传导对钢液温度均匀性有显著

影响，同时，自然对流在维持钢液温度分布中起关

键作用。Huang等［17］建立了包含流体动力学、夹杂

物动力学以及气泡-夹杂物相互作用的综合模型，

采用计算流体动力学（CFD）技术模拟了钢液的流

动和夹杂物的运动轨迹，为理解夹杂物的去除机

制提供了重要的理论依据，同时，对钢包精炼工艺

的优化提供了有价值的指导。Ji 等［18］利用大涡模

拟（LES）、体积法（VOF）和离散相模型（DPM）耦合

模型，优化了涌流辅助下渣工艺的操作参数，揭示

了不同操作条件下钢包内流场和夹杂物去除效率

的变化规律，减少钢液损失。

机器学习是一种基于数据和统计学的算法，

通过计算机自主学习数据特征和规律，进而实现

针对特定问题的预测、分类、聚类、降维等功能［19］。
与传统的统计学方法相比，机器学习更加高效、准

确，可以处理大量的、复杂的、高维度的数据，自动

寻找数据中的关联和规律，从而发掘出有价值的

信息［20］。近年来，机器学习技术在钢铁生产过程

中得到广泛应用，涵盖炼铁、炼钢、铸造和轧制等

多个环节［21-24］。Zhang 等［25］建立了合金成分和性

能的“白盒”模型，结合了物理化学因素筛选与

Shapley 分析，用痕量 Cr 代替 Co，并保持了合金的

力学性能与电导率。针对经验模型受限于钢种的

问题，Wentzien 等［26］基于两个数据集，共计 1 800
个钢种，开发了用于预测马氏体转变温度的机器

学习模型，显著提高了预测精度。Zhou 等［27］建立

了基于 BP 神经网络的转炉终点磷含量预测模型，

为实际生产提供了有益参考。

结合传统的物理模拟方法和新兴的机器学习

技术，深入探讨了钢包底部结构对漩涡下渣现象

的影响。首先，通过水模型实验模拟钢包下渣过

程，获取不同工况下的剩余水量数据；随后，对实

验数据进行系统化处理，并以此为基础评估了五

种机器学习模型对剩余水量的预测效能；通过对

比，选取表现最优的极限梯度提升（Extreme gradi⁃
ent boosting，XGBoost）模型，预测分析了水口直径、

水口凸起高度、钢包底部台阶高度及台阶与水口

距离等变量对剩余水量的影响；最后，使用机器学

习模型预测双变量对剩余钢水量的影响。采用水

模拟和机器学习结合应用的方法，有效地缓解了

物理模型成本高，且受限于固定工况的缺点，发挥

机器学习的高效建模优势；水模拟实验的实际数

据，可以支持模型不断迭代，形成闭环优化；同时，

以分析单变量影响的方式，对机器学习模型的预

测性能和水模型的实验结果进行对比验证，保留

水模拟的物理可信度，增加了模型和实验结果的

可靠性。

1　水模型实验
由于水与钢液的流动特性相似且水易于观察，

水模型已成为研究钢包内钢液流动行为的重要手
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段。传统研究多聚焦于理想平整底部或单一冲击

区凸起模型，考虑到改变钢包底部结构会对流场产

生影响，以及钢包经过长期使用后，底部可能因耐

火材料侵蚀或钢渣堆积形成非计划性台阶，为了降

低下渣时的钢液损失，探究台阶的形成是否会对钢

包下渣造成不利影响，需对钢包进行底部结构设计

进行研究。以国内某钢厂钢包为原型，利用亚克力

有机玻璃构建了一个相似比为 1∶5 的钢包物理模

型，如图 1所示，其中台阶 1高度恒定为台阶 2高度

的两倍，具体结构参数见表 1。为优化钢包的底部

结构，对水口直径、水口凸起高度、钢包底部台阶高

度及台阶与水口距离等参数进行调整。其中，钢包

底部台阶高度即为台阶 2本身高度及台阶 1、2的高

度差；台阶与水口距离则为水口圆心到台阶 2较近

一侧的垂直距离，并通过在底部平面内旋转台阶 1、
2 实现距离的改变。基于以上参数，构建多种实验

工况，并在每种工况下分别进行三次重复实验，以

减少偶然误差。

为模拟钢包内漩涡下渣现象及其导致的钢渣

进入中间包的过程，实验操作如下：首先，向钢包

模型注入 400 mm 高度的水；然后，在水面覆盖一

层厚度为 20 mm 的食用油（模拟钢渣），并静置超

过 30 min，以确保钢包模型内流场达到稳定状态；随

后，打开水口，利用高速摄像机记录油层漩涡穿透

水口（油被排出）的整个过程；最后，通过逐帧分析

视频，识别油相开始进入水口的瞬间，并据此读取

钢包内剩余水位的刻度，进而计算出钢包内的剩余

水量。

2　数据预处理
基于水模拟实验，共收集了 69个样本数据。这

些数据涵盖了四个关键输入变量：水口直径、水口

凸起高度、台阶高度以及台阶与水口的距离。各输

入变量的详细统计分析和分布如图2所示。

由于样本中剩余水量较高的数据相对较少，这

种数据的不平衡性可能会影响模型在预测高剩余

水量时的性能［28］。鉴于此，采用 SMOGN［29］方法对

数据进行采样预处理。SMOGN 方法是由 Branco 提

出的用于解决回归问题不平衡数据的预处理方法，

其关键思想是结合随机欠采样与两种过采样方法：

SmoteR 与高斯噪声。根据目标变量值构建两个分

区：BinsR 分区和 BinsN 分区，其中 BinsN 分区的数

据点分布为稀疏分布，BinsN 分区的数据点分布为

密集分布；采用随机欠采样对所述 BinsN 分区中包

含的数据点进行处理，使用过采样对所述 BinsR 中
的分区进行处理。基于 BinsR 分区中每一个数据

图 1　水模型结构示意图
Fig. 1　Schematic diagram of water model structure

表 1　水模型结构参数
Table 1　Parameters of water model structure
名称

钢包高度

钢包上直径

钢包下直径

底部台阶高度

抑制坝长度

抑制坝厚度

水口直径

原型尺寸/mm
4 525

4 020.2
3 562.2

470
706
220
250

5∶1水模型尺寸/mm
905

804.04
712.44

94
141.22

44
50

图 2　输入变量的统计结果与分布：（a）水口直径， （b）水口高度，（c）台阶高度差，（d）水口与台阶距离
Fig. 2　Statistical results and distribution of input variables ： （a） diameter of nozzle， （b） height of nozzle， （c） difference in step 
height， （d） distance between nozzle and step
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点，计算当前数据点与所述 BinsR 分区内剩余水模

拟数据点之间的欧式距离，取中位数的一半作为

“安全距离”；通过K最近邻算法对水模拟数据进行

分类，设定最近邻个数为 2；若当前数据点与最近邻

点的距离在“安全距离”内时，使用 SmoteR生成新的

合成样本，若当前数据点与最近邻点的距离超过

“安全距离”时，引入高斯噪声生成一个新的样本。

过采样前后输出变量的分布情况对比如图 3所示。

经过过采样处理，样本中剩余水量较高的数据得到

了有效补充，使得各区间内的数据点数量更加均

衡，为模型的训练提供了稳定的基础。

将过采样后的数据归一化为［0，1］，并按照 7∶3
的比例将数据划分为训练集和测试集。过采样前

后的数据变化以及数据集的具体数量见表 2。为了

消除数据划分过程中可能存在的随机性对模型评

估的影响，本研究在训练和测试不同模型时使用相

同的训练集和测试集，从而保证模型评估的一致性

和准确性。

3　机器学习模型
采用最小绝对收缩和选择算子回归（Least ab⁃

solute shrinkage and selection operator，LASSO）、弹性

网络回归（Elastic net regression，ElasticNet）、支持向

量机（Support vector regression，SVR）、多层感知机

（Multilayer perceptron，MLP）以及极限梯度提升（Ex⁃
treme gradient boosting，XGBoost）五种机器学习模型

预测钢包水模型开始下渣时的剩余水量。

LASSO回归是一种常见的线性回归方法，最早

由R. Tibshirani［30］提出，广泛应用在变量选择和参数

估计中，其基本思想是对参数进行压缩，进而选择

重要的变量，定义为式（1）。

β̂ (LASSO) = arg min
β







 







y - ∑
i = 1

p

xi βi

2
+ λ∑

i = 1

p

|| βi    （1）

式中，λ为非正则参数，λ∑
i = 1

p

|| βi 为惩罚项。λ越大，

惩罚越强，更多系数被压缩为零。在建立LASSO模

型时，使用 5 折交叉验证，确认了模型的 λ 为

0.001 7，避免了 λ过大造成的欠拟合以及过小造成

的过拟合问题。

LASSO 回归实际上是基于 Frank 提出的 Birdge 
Regression［31］，其中惩罚项的指数为 1 时，即得到

LASSO回归，因此，一般也将 LASSO称为 L1正则化。

实际上，当 β的指数为 2时，即得到我们通常所说的

岭回归，一般称为 L2 正则化。ElasticNet 则结合了

LASSO回归和岭回归的特点［32］，在建立模型时同时

考虑 L1正则项和 L2正则项，前者可以实现特征选择

和稀疏性，后者可以处理多重共线性问题，通过结

合这两个正则项，可以得到更加稳健的模型。结合

5 折 交 叉 验 证 ，确 定 了 ElasticNet 模 型 的 λ 为

0.001 67，L1/L2权重比为0.1。
SVR一种使用支持向量机（SVM）原理的回归模

型［33］。它通过寻找一个最优的超平面来预测数据，

这个超平面能够在一定程度上容忍训练数据中的

噪声和异常值。在最小化预测误差的同时，SVR还

会控制模型的复杂度，以避免过拟合，其回归函数

为式（2）。

f ( x) = ωφ ( x) + b = ∑
i = 1

l

( )αi - α∗
i K ( xi,x) + b   （2）

式中，K ( xi，x)为核函数，常用核函数有多项式核函

数、径向基核函数、多层感知核函数等，建立时选取

的核函数为多项式核函数。

MLP 是一种人工神经网络，主要由输入层、隐

藏层和输出层三层感知结构构成［34］。一个基本的

三层神经网络结构如图 4所示。每一层感知器都包

含若干的神经元，而不同层之间的神经元通过权重

w 以及偏差 b 进行连接。为了调整权重，使网络能

图 3　过采样前后数据分布对比
Fig. 3　Comparison of data distribution before and after overs⁃
ampling

表 2　过采样前后数据变化以及数据集数量
Table 2　Changes in data before and after oversampling 
and number of data sets
原始数据数量/

个

69
过采样后数量/

个

128
训练集数量/个

90
测试集数量/个

38
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够学习从输入到输出的映射关系，MLP采用了反向

传播算法进行训练。通过改变MLP的网络结构，最

后优化模型的隐含层数为 2层，对应神经元数量分

别为 3和 2，并选择 Adam优化器对学习率进行自适

应调节。

XGBoost 最初是由 Tianqi Chen［35］作为分布式

（深度）机器学习社区（DMLC）组的一部分的一个研

究项目开始的，是一个可拓展的 Tree boosting算法，

被广泛用于数据科学领域。XGBoost 中的 X 代表

eXtreme（极致），标志其能够更快的、更高效率的训

练模型，可以看作梯度提升树（Gradient Boosting De⁃
cision Tree，GBDT）的一个改进版本。如式（3）所示，

XGBoost是由 k个基模型组成的一个加法运算式，其

损失函数L可表示为式（4）。

ŷ i = ∑
t = 1

k

ft( )xi （3）
L = ∑

i = 1

n

l ( )yi,ŷ i （4）
式中，fk为第 k个基模型，ŷ i 为第 i个样本的预测值，yi

为对应的真实值，n 为样本数量。模型的预测精度

由模型的偏差和方差共同决定，损失函数代表了模

型的偏差，想要将方差最小化，则需要简单的模型，

所以目标函数 Obj可以由模型的损失函数 L与抑制

模型复杂度的正则项Ω表示为式（5）。由于boosting
模型是前向加法，以第 t 步的模型为例，模型对第 i
个样本 xi的预测为式（6）。

Obj = ∑i = 1
n l ( )ŷ i,yi + ∑t = 1

k Ω ( )ft （5）
ŷ t

i = ŷ t - 1
i + ft( xi ) （6）

式中，ŷ t - 1
i 是由第 t-1个模型给出的预测值，ft （xi）是

加入的新模型的预测值，此时，目标函数就可以写

成式（7），求此时最优化目标函数，就相当于求解 ft 

（xi）。根据泰勒公式，将函数 f ( x + Δx)在点 x 处进

行泰勒的二阶展开，可得到式（8）。把 ŷ t - 1
i 视为 x，ft 

（xi）视为Δx，则可以将目标函数写为式（9）。

Obj( )t = ∑
i = 1

n

l ( )yi,ŷ t
i + ∑

i = 1

t Ω ( )fi =

∑
i = 1

n

l ( )yi,ŷ t - 1
i + ft( )xi + ∑

i = 1

t Ω ( )fi （7）
f ( x + Δx) ≈ f ( x) + f ′( x)Δx + 1

2 f ″( x)Δx2 （8）
Obj( )t = ∑

i = 1

n é
ë
êêêê ù

û
úúúúl ( )yi,ŷ t - 1

i + gi ft( )xi + 1
2 hi f 2

t ( )xi +

∑
i = 1

t Ω ( )fi （9）
式中，gi为损失函数的一阶导，hi为损失函数的二阶

导，由于在 t 步时 ŷ t - 1
i 其实是一个已知的值，所以

l ( yi，ŷ t - 1
i )是一个常数，其对函数的优化不会产生影

响，因此，目标函数可以写成式（10）。

Obj( )t ≈ ∑
i = 1

n é
ë
êêêê ù

û
úúúúgi ft( )xi + 1

2 hi f 2
t ( )xi + ∑

i = 1

t Ω ( )fi    （10）
模型性能通过决策系数R2，均方误差MSE和平

均绝对误差MAE三项指标进行评价，其公式定义如

式（13）。

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| ŷ i - yi （11）
MSE = 1

n ∑
i = 1

n

( ŷ i - yi ) 2
（12）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )ŷ i - yi

2

∑
i = 1

n

( )ȳ i - yi

2 （13）

式中，yi和 ŷ i 分别剩余水量的实测值和预测值；ȳi是

剩余水量的实测值的平均值；n 为样本数据总数。

R2 的取值范围为［0，1］，模型的 R2 越高，MSE 值和

MAE 值越低，模型的拟合效果越好。在建立 XG⁃
Boost 模型时，对 eta（学习率）、n_estimators（迭代次

数）、max_depth（树的最大深度）进行网格搜索，并取

subsample（每棵树训练时随机采样的样本比例）= 
0.6，以提高模型的抗过拟合能力。最终选取的三个

超参数的值分别为0.05、50、6。
机器学习部分中使用的 LASSO，SVR，Elastic⁃

Net，MLP 以及 XGBoost 模型均基于 Python 的 scikit-
learn 库实现的，并在一台配置为 12 th Gen Intel（R） 
Core（TM） i9-12900H@2.50 GHz、16 GB 内 存 的

Win11系统的计算机上运行。

图 4　三层人工神经网络示意图
Fig. 4　Schematic diagram of a three-layer artificial neural net⁃
work
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4　模型对比
图 5对比了五种机器学习模型在预测剩余钢水

量时的决策系数R2， 均方误差MSE和平均绝对误差

MAE。结果显示，除 LASSO 与 SVR 外，其他模型的

R2值均超过 0.95，显示出较高的拟合优度。在 MSE
和 MAE 指标方面，SVR 模型的预测误差较大，其

MSE 值与 MAE 值显著高于其他四种模型。相比之

下，MLP、ElasticNet与XGBoost模型均展现出较好的

预测性能，MSE 值与 MAE 值均小于 1。其中，XG⁃
Boost模型的 MSE 值和 MAE 值更接近于零，且 R2更
接近于 1，这表明XGBoost模型在预测剩余钢水量方

面具有更卓越的性能。

图 6直观地展示了 XGBoost模型对测试集中预

测值与实际测量值之间的比较。数据点越接近对

角线，表明模型的预测精度越高。从图 6中可以看

出，绝大多数数据点紧密分布在对角线附近，表明

模型预测值与实际值高度一致。具体来说，在 10%
的相对误差范围内，模型的命中率达到 100%；而在

5%的相对误差范围内，命中率依然高达 92.31%，进

一步证明了XGBoost模型在预测剩余钢水量方面的

优异性能。

5　钢包底部结构对剩余钢水量的

影响
5. 1　单变量分析

基于以上分析，利用 XGBoost 模型研究了各输

入变量对钢包内剩余水量的影响。采用了单一变

量原则，改变所研究变量的取值范围，同时将其他

输入变量取众数，具体的变量取值见表3。

图 7对比了实验数据与模型预测值在单变量条

件下的变化趋势。图中，红色空心点线代表预测

值，黑色实心散点代表实验值。可以看出，水口直

径超过ϕ40 mm时，剩余水量显著降低；随着水口凸

起高度的降低和台阶高度的增高，剩余水量逐渐减

少；当台阶与水口距离增大时，剩余水量先减少，在

距离大于 100 mm后趋于稳定。这些发现为钢包底

部结构优化提供了重要依据，有助于减少生产中的

钢水浪费。然而，图 7显示，在台阶与水口距离的影

响下，预测值普遍高于实验值，而其他三个变量的

预测值与实验值基本一致。为了探究产生这一现

象 的 原 因 ，采 用 由 Lundberg 等［36］提 出 的 SHAP 
（SHapley Additive explained）方法，计算各个输入变

量对模型输出的贡献，SHAP值越大，则输入变量的

贡献越高。由图 8可知，水口凸起高度和台阶高度

是影响钢包内剩余水量的主要因素；而另外两个变

量，尤其是台阶与水口距离，对模型的贡献值较小，

说明模型未能完全捕捉到变量与预测结果之间的

深层关联，从而导致预测值与实验值之间的差距

较大。

此外，图 7 中阶梯状趋势的形成的原因可归因

于以下两点：一是模型的结构特性，XGBoost模型是

图 5　五种模型预测误差对比
Fig. 5　Comparison of prediction errors of five models

图 6　XGBoost的预测剩余水量与实际剩余水量的对比
Fig. 6　 XGBoost's predicted residual volume vs.  actual re⁃
sidual volume

表 3　单变量研究范围取值
Table 3　The range of values for single variable studies

研究序号

1
2
3
4

水口直径/mm
15~55

18
18
18

水口凸起高
度/mm

0
0~40

0
0

台阶高度/mm
16
16

1~41
16

台阶与水口
距离/mm

141
141
141

0~220
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基于决策树构建的，每个决策树都会根据特定的特

征指标对输入数据进行层层的划分，以此来构建预

测模型。在这个过程中，每个决策节点都对应着数

据的一个子集，而这些子集在预测时可能会呈现出

分段式的结果。二是实验数据的局限性，由于训练

数据点的数量有限，数据分布不够密集和紧凑，某

些数据区域内的样本点较为稀疏，这种数据的不均

匀分布导致模型在训练时未能对这些稀疏区域的

数据进行有效的划分和学习。因此，当模型对这些

数据进行预测时，模型倾向于将这些数据点归类到

同一决策树的“叶子”节点上，从而在预测结果中形

成明显的阶梯状。

5. 2　双变量分析
为了降低实验成本，使用提出的有效预测模

型，采用与训练 SMOGN-XGBoost模型时相同的输入

变量，并同时改变其中两个变量，将其他输入变量

取众数。由于台阶与水口距离对剩余水量的影响

较小，预测误差相对较大，故对另外三个变量做双

变量分析，具体的变量取值见表4。
双变量分析结果如图 9所示。首先改变贡献值

排在前两位的特征，水口凸起高度和台阶高度进行

分析。分析表明，当台阶高度大于 11 mm且水口凸

起高度小于 11 mm 时，剩余水量会降至 10 L 以下；

另一方面，当水口凸起高度超过26 mm时，剩余水量

则会增加到 20 L以上。当水口高度为 0 mm，台阶高

度高于 28 mm时可以明显减少剩余水量；若台阶高

度低于 8 mm，且水口直径小于ϕ42 mm时，会使剩余

水量显著增加。当台阶高度固定为 16 mm时，水口

高度低于 10 mm，且水口直径大于 ϕ42 mm 时，剩余

水量会低于12 L。
进行双变量分析时，固定不同的变量所影响的

剩余钢水量的变化范围也不同，如图 10所示。当固

定某个变量，改变其他两个变量时，若剩余水量的

变化量越小，则说明该变量对其影响越大。分析可

得，固定水口高度时，剩余水量的变化量最小，即水

口高度对剩余水量的影响效果最大，其次是台阶高

度、水口直径，分析结果与图 8的 SHAP值反应的结

果一致。综上可以得出以下结论：在生产过程中，

应注重水口高度对钢包下渣的影响，将水口凸起高

度控制在较低的水平，同时适当增加台阶高度，避

免水口直径过小，可以有效减少钢水浪费，提高生

产效率。

6　结论
结合物理模拟方法和机器学习方法，系统研究

了钢包底部结构对浇铸过程中开始卷渣时剩余水

量的影响，得到以下结论：

1）在五种机器学习模型中，XGBoost 展现出了

图 7　单变量影响分析：（a）水口直径，（b）水口高度，（c）台阶高度差，（d）水口与台阶距离
Fig. 7　Univariate impact analysis ： （a） diameter of nozzle， （b） height of nozzle， （c） difference in step height， （d） distance be⁃
tween nozzle and step

图 8　基于SHAP平均值的变量影响情况
Fig. 8　Impact of variables based on mean value of SHAP

表 4　双变量研究范围取值
Table 4　The range of values for the bivariate study

研究
序号

1
2
3

水口直径/mm
18

15~55
15~55

水口凸起高
度/mm
0~40

0
0~40

台阶高度/mm
0~40
0~40

16

台阶与水口
距离/mm

141
141
141
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最佳的拟合效果。具体来说，在 10%的相对误差范

围内，其命中率达到 100%；而在 5% 的相对误差范

围内，其命中率仍高达 92.31%。表明，XGBoost模型

在预测剩余水量方面具有很高的准确性和可

靠性。

2）基于 XGBoost 模型的单变量分析表明，水口

直径超过ϕ40 mm时，剩余水量显著降低；随着水口

凸起高度的降低和台阶高度的增高，剩余水量逐渐

减少；当台阶与水口距离增大时，剩余水量先减少，

在距离大于 100 mm 后趋于稳定。进一步通过

SHAP 方法分析可知，影响钢包内剩余水量的两个

主要因素为水口凸起高度和台阶高度。

3）固定台阶与水口距离的情况下进行双变量

分析研究发现，当水口直径为 ϕ18 mm，在台阶高度

大于 11 mm 且水口凸起高度小于 11 mm 的条件下，

剩余水量会降至 10 L 以下；若水口凸起高度超

过 26 mm，剩余水量则会增至 20 L以上。当水口高

度为 0 mm，在台阶高度高于 28 mm时可以明显减少

剩余水量；若台阶高度低于 8 mm，且水口直径

小于 ϕ42 mm 时，会使剩余水量显著增加。当台阶

高度固定为 16 mm时，水口高度低于 10 mm，且水口

直径大于ϕ42 mm时，剩余水量会低于12 L。
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