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基于UMAP-GWO-DNN的转炉终点磷含量预测模型
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摘 要：转炉终点磷含量的精准控制是提升钢材质量和冶炼效率的核心环节。本研究针对 42CrMo钢种，创新性地

融合统一流形逼近与投影（UMAP）、灰狼优化算法（GWO）和深度神经网络（DNN）技术，构建了多模态智能预测模

型。通过 UMAP 算法对高维冶炼参数（如温度、氧枪高度、渣碱度等）进行非线性降维，有效提取关键特征；采用

GWO优化DNN的初始权重和超参数，显著提升模型收敛速度与稳定性。实验基于钢厂 200炉次实际生产数据，对

比BP神经网络、标准DNN及GWO-DNN模型，UMAP-GWO-DNN模型在±0. 001%和±0. 002%误差区间的命中率分

别达到 86. 7% 和 95. 4%，均方根误差（RMSE）降低 23. 6%。工业验证表明，该模型使终点磷含量波动标准差减少

41%，平均值从 0. 001 2%稳定至 0. 000 9%，成功实现"窄窗口"控制目标。本研究为转炉冶炼过程的数字化升级提

供了可推广的技术路径。
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Prediction Model of End-point Phosphorus Content in 

Converter Based on UMAP-GWO-DNN
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Abstract： Precise control of the endpoint phosphorus content in converter steelmaking is a core aspect for enhancing steel quality and smelting efficiency.  This study innovatively integrates Uniform Manifold Approximation and Projection 
（UMAP）， Grey Wolf Optimization （GWO）， and Deep Neural Network （DNN） technologies to construct a multimodal in⁃telligent prediction model for 42CrMo steel.  The UMAP algorithm is employed to perform nonlinear dimensionality reduc⁃tion on high-dimensional smelting parameters （such as temperature， oxygen lance height， slag basicity， etc.）， effectively extracting key features.  The GWO algorithm is used to optimize the initial weights and hyperparameters of the DNN， sig⁃nificantly improving the model's convergence speed and stability.  The experiments are conducted based on actual produc⁃tion data from 20eats in a steel plant.  Compared with the BP neural network， standard DNN， and GWO-DNN models， the UMAP-GWO-DNN model achieves hit rates of 86. 7% and 95. 4% in error ranges of ±0. 001% and ±0. 002%， respec⁃tively， and the root mean square error （RMSE） is reduced by 23. 6%. Industrial validation shows that this model reduces the standard deviation of endpoint phosphorus content fluctuations by 41%， stabilizing the mean value from 0. 001 2% to 0. 000 9%， successfully achieving the "narrow window" control target.  This study provides a scalable technical path for the digital upgrade of converter smelting processes.
Key Words： Endpoint Phosphorus Content； Converter Steelmaking； Deep Neural Network； Prediction Model； Industrial Application

钢铁工业是中国经济发展与国防建设的重要

支柱产业，2022年我国粗钢产量已突破 10亿吨，位

居世界第一［1-2］。同时，钢铁行业也是能耗和碳排放

的大户，在“双碳”背景下，如何减少炼钢过程能源

及资源消耗是中国钢铁企业急需解决的难题［3］。转

炉炼钢是长流程炼钢过程的关键环节之一，具有温

度高、反应复杂和控制困难等特点。由于转炉冶炼

过程取样测量困难以及原料品质的波动，使得转炉

终点精确控制难度较大［4-5］。
目前，转炉终点控制主要分为人工经验控制，

静态模型，动态模型等［6-7］。实际生产中，为保证生

产顺利及控制精度，通常将几种控制手段结合使
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用，但转炉终点控制效果依旧未得到根本改善。随

着智能化制造在大工业生产中大规模应用，其中神

经网络已成功应用于炼钢过程终点预测［8-9］、加料控

制、精炼过程能量输入控制、温度控制、连铸过程表

面缺陷检测以及漏钢预报等多种钢铁生产流

程［10-12］。转炉终点磷含量是转炉终点控制的重要任

务之一。这是由于钢液中磷含量过高时，冷却过程

中磷元素会在晶界析出，形成“冷脆”缺陷，降低钢

的塑性和韧性，严重影响钢产品的质量［13-14］。当前，

转炉终点磷含量控制仍旧是采用人工经验控制，主

要通过化渣情况、钢液温度及生产数据等因素综合

评估终点磷含量范围。这种方法误差较大，难以达

到稳定准确的控制效果。

目前，关于转炉终点控制及元素收得率的预测

模型较多，且得到了较好的预测效果［15-18］ 。杨凌志

等［19］建立反向传播（back propagation， BP）神经网络

模型实现了转炉终点磷含量的预测。BP 神经网络

通常由重复的前向及反向传播来决定，其初始权重

和阈值会随着隐含层节点数变化而变化，收敛和学

习率较低，在工业生产应用具有耗时较长的缺

点［20-21］ 。Mukherjee 等［22］建立支持向量机（Support 
Vector Machine， SVM）模型应用于两个钢厂，分别获

得 64% 和 99.9% 的准确率。SVM 模型可解决高位

问题且能够处理非线性特征的相互作用，但当数据

样本较多时处理效率不高。同时，SVM模型并没有

针对非线性问题的通用解决方案，难以应用于转炉

现场的复杂工况［23-24］。田乃媛等［25］建立两步案例推

理（Two Step-Case Based Reasoning， TS-CBD）模型预

测终点磷含量，虽然解决了传统案例推理模型影响

因素太多，求解效率低的问题，但在±0.005%范围内

命中率仅 72.50%。张江山等［26］建立了主成分分析-

深度神经网络（Principal Component Analysis-Deep 
Neural Network， PCA-DNN）预测钢包炉精炼过程元

素收得率，在±3% 范围内获得了 99.5% 的准确率。

DNN 模型自由度高，非线性拟合能力强，在处理大

样本数据量的场景中表现优异［27-28］ 。
以钢厂 8 转炉实际生产数据为建模样本，结合

统一流形逼近与投影［29］（Uniform Manifold Approxi⁃
mation and Projection， UMAP）算法、灰狼优化算

法［30］（Grey Wolf Optimizer， GWO）和深度神经网络

（deep neural network， DNN）建立了 42CrMo 转炉冶

炼终点磷含量预测模型。其中，UMAP 降维算法可

以有效处理高维、非线性数据集，运算性能优越。

引入 GWO 优化算法进一步优化 DNN 网络结构，能

够进一步缩短模型处理时间，提高运算效率。实际

工业生产中发现，相对于 BP、DNN 和 GWO-DNN 转

炉终点磷含量预测模型，新建立的基于 UMAP-
GWO-DNN 转炉终点磷含量预测模型预测精度最

高，能够实现对转炉终点磷含量精确控制，可以有

效应用于工业生产。

1　数据预处理和实验方法

1. 1　数据预处理
数据来源于中国北部某钢企，以42CrMo钢为研

究对象，生产工艺流程为氧气顶吹炼钢→钢包精炼

→连铸。42CrMo钢的成分见表1。

收集了 2024年 1~3月间的 1034条数据，最终得

到 775 组实验数据，其中训练数据与测试数据的比

例为 8∶2。记录转炉炼钢过程加料数据及钢液成

分，共包括 16个指标变量，然后利用公式（1）对数据

进行归一化处理。

x*
i = xi - xi min

xi max - xi min
（1）

式中，xi 为输入的特征变量，xi max 和 xi min 为各独立样

本数据的最大值和最小值。针对初始数据进行了

数据质量评估、筛选等操作，通过去除异常数据，提

高了数据集的数据质量，最终得到实验数据集。该

数据集共有 775组数据，其中，训练数据与测试数据

的比例为 8∶2，数量分别为 620组和 155组。表 2统

计了每个指标变量的最大值、最小值、平均值和典

型值。

典型值来源主要是基于大量的实验数据或生

产数据统计而来，这些数据反映了材料或产品的关

键性能指标。典型值列数据的作用主要有两点：一

是用于分析和优化生产过程，帮助识别关键参数和

潜在问题，从而改进生产工艺；二是为后续的产品

设计、质量控制和性能评估提供依据，确保产品符

合预定的标准和要求。

1. 2　数据分析
采用灰色关联度方法分析了影响终点磷含量

的关键因素，发现钢液温度、废钢质量和铁水磷含

表 1　42CrMo钢的成分（质量分数）
Table 1　Table 1 Composition of 42CrMo steel mass frac⁃
tion  %    

C
0.41～0.43

Si
0.22～0.26

Mn
0.56～0.60

P
≤0.018

S
≤0.008
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量等因素与终点磷含量高度相关。灰色关联理

论［31-33］是通过确定目标参数序列和若干个比较参数

序列的几何形状相似程度来判断其联系是否紧密，

它反映了曲线间的关联程度，用数值大小定量的表

示。若一个比较参数和目标参数的发展态势越趋

于同步，其关联度值越趋近数值；反之，则趋近于 0。
计算步骤如式（2）-（6）

1）确定参数列表

设 n 个比较序列（比较参数），每个比较序列有

m个元素。则n个比较序列的数据构成矩阵。

(X'1, X'2,…,X'n ) =
æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
X'1 (1) ⋯ X'n (1)

⋮ ⋱ ⋮
X'1 (m ) ⋯ X'n (m )

（2） 

n 组数据中的目标参数值构成参考序列（目标

参数序列）。

X'0 = [ X'0(1) ,X'0(2) ,…,X'0(n) ] （3）
2）无量纲化处理

采用均值法进行无量纲化处理，得到无量纲化

矩阵。

(X1,X2,…,Xn ) =
æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
X1 (1) ⋯ Xn (1)

⋮ ⋱ ⋮
X1 (m ) ⋯ Xn (m )

（4）

3）计算关联系数

ξ i(k) =
minimink || y ( )k - xi( )k + ρmaximaxk || y ( )k - xi( )k

|| y ( )k - xi( )k + ρmaximaxk || y ( )k - xi( )k

（5）

式中，xi 为第 i 个比较参数，i=1，2，3，…n；ξ i(k)为 xi

对 y (k)的关联系数；ρ 为灰色分析系数，取值范围

（0，1），取 0.5；minimink 为第 i个比较参数对应第 k个
目标参数的极小值；maximaxk 为第 i 个比较参数对

应第 k个目标参数的极大值。将各组对应的关联系

数代入公式（6），可求出比较参数 xi与目标参数 y (k)
的关联度 ri。

ri = 1
n∑k = i

n ξ i( )k （6）
4）评价标准

将所求出的关联度从大到小排序，组成对比较

参数的评价序列，其关联影响程度大小与该参考序

列保持一致。

1. 3　模型建立

结合 UMAP 算法、GWO 算法和 DNN 建立了预

测模型。UMAP算法用于数据降维，GWO算法用于

优化 DNN 的网络结构，DNN 则用于最终的预测

任务。

UMAP算法［34-35］ 是一种数据信息提取融合的优

化算法，通过假设数据均匀分布在拓扑空间中将其

近似映射到低维空间，其算法参数设置见表 3。由

于具有更优越的运算性能、更好的可扩展性同时保

留了更多的关键信息，UMAP 算法可以有效避免了

传统多域特征提取方法构造特征的高维、非线性、

信息冗余等问题。UMAP算法的步骤如式（7）-（9）
1）求每个数据点 xi 的 k近邻，定义 δi 和 σi，设公

式中的未知参数为 δi。

表 2　指标变量主要参数统计
Table 2　Statistics of main parameters of indicator variables

指标变量

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14
Y1

铁水质量/t
废钢质量/t
倒炉次数/次
钢液温度/°C

氮气消耗量/m3

吹氧量/m3

石灰质量/kg
白云石质量/kg
合金渣重量/kg
冶炼周期/min
铁水w[C]/%
铁水w[P]/%
铁水w[S]/%
钢液w[C]/%
钢液w[P]/%

最大值

90.9
15.8
3.0

1 669
1 894
4 188
4 656
3 343
2 070
53.12
4.53

0.126
0.079
0.420
0.039

最小值

69.1
1.0
1.0

1 553
217

1 760
358
60
0

25.57
4.21

0.094
0.026
0.010
0.002

平均值

79.58
6.86
1.49

1 601.13
957.35

2 607.42
1 467.05
907.82
684.11
36.23
4.34

0.106
0.044
0.091
0.015

典型值

81.8
14.8
2.0

1 460
1 677
2 428
4 298
3 283
2 070
27.55
4.31

0.032
0.053
0.410
0.037
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δi = min{d ( xi,xij )|1 ≤ j ≤ k|,d ( xi,xij) > 0} （7）

∑j = i

k exp ( -max [ 0,d ( )xi,xij - δi ]
σi ) = log2 (k ) （8）

2）使用力导向图布局算法计算 xi 的加权 k邻域

图的低维分布。

xi = -2ab‖yi - yj‖2 ( )b - 1

1 + ‖yi - yj‖22
w [ ( xi,xj ) ] ( yi - yj ) （9）

式中， a和 b是超参数；yi和 yj为坐标。

GWO是一种新型群体智能优化算法，具有结构

简单、设置参数少、收敛速度快以及全局寻优能力

强等优点［36］。GWO是模仿灰狼群的捕食特点，以狼

群追踪、包围、追捕、攻击猎物为目标，实现最优搜

索，步骤如下，其算法参数设置见表4。
D = |CXp ( )t - X( )t | （10）
X( )t + 1 = Xp ( )t - AD （11）
A = 2ar1 - a （12）
C = 2r2 （13）

式中，t表示当前迭代次数；A 和 C 是系数，次；XP 为

猎物的位置；X( )t 为灰狼个体第 t代的位置；r1 和 r2 是

［0，1］中的随机值。在狼群的捕食过程中，a由 2线

性接近至 0 模拟灰狼逼近猎物，与此同时 r1 和 r2 使

得灰狼有机会跳出局部最优解。

α、β、δ均为灰狼个体，灰狼个体跟踪猎物位置

的数学模型描述如式（14）-（20）

表3　UMAP算法参数设置
Table 3　Parameter settings of UMAP algorithm

参数

近邻数

最小距离

尺度参数

低维空间维度

超参数 a,b

符号

k

δi 

σi 

-
a,b

取值/类型

15~50
自适应计算

数值迭代求解

2~3
默认 a≈1.93, b≈0.79

作用说明

控制局部与全局结构平衡：值越小保留局部特征越精细，值越大全局
结构越完整

通过公式(7)动态确定数据点间距阈值，保证邻域连通性

通过公式(8)约束概率分布，使各点近邻权重和为 log2 (k)
降维后的目标维度（通常选择2或3维实现可视化）

控制低维空间力导向布局的吸引/排斥强度（公式(9)）

设定依据

数据规模与拓扑均匀性
假设

数据分布密度自适应

概率归一化需求

信息保留与可视化需求

流形结构经验值

表4　GWO算法参数设置
Table 4　Parameter settings of GWO algorithm

参数

狼群规模

最大迭代次数

收敛参数

随机向量

位置更新权重

符号

-
tmax 
a

r1 ,r2 
-

取值/类型

20~50
100~500

2→0线性递减

[0,1]均匀分布

(X1 +X2 +X3 )/3

作用说明

α/β/δ领导者数量与种群总数，规模过小易陷入局部最优

算法终止条件，需确保收敛稳定性

控制探索与开发平衡：初始 a=2增强全局搜索，迭代中线性降至0强化局部优化

通过公式(12)(13)生成随机性，使A、C波动以跳出局部最优

公式(20)中α/β/δ的位置均值决定新一代灰狼位置

设定依据

问题复杂度平衡

收敛速度实验验证

猎物逼近行为模拟

群体智能随机策略

社会等级协作机制

图 1　深度神经网络训练过程
Fig.  1　Deep neural network training process
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Dα = |C1 Xα - X| （14）
Dβ = |C2 Xβ - X| （15）
Dδ = |C3 Xδ - X| （16）
X1 = Xα - A1 Dα （17）
X2 = Xβ - A2 Dβ （18）
X3 = Xδ - A3 Dδ （19）
X ( t + 1) = X1 + X2 + X33 （20）

式中，Dα、Dβ、Dδ 分别表示α、β和 δ与其他个体间的

距离；Xα、Xβ、Xδ 分别代表 α、β 和 δ 当前的位置；

C1、C2、C3是随机数；X是灰狼个体的当前位置。

DNN是一种典型的深度学习方法［37］。传统 BP
神经网络只含有一个隐藏层，限制了其表达能力和

学习能力，对于复杂的问题无法很好地进行建模和

预测。而 DNN 模型通常由输入层、若干个隐藏层

和输出层组成，信号从输入层向输出层单向传播。

图 1为深度神经网络训练过程。

DNN 模型最底层是输入层，中间是隐藏层，最

后是输出层，其算法参数设置见表 5。每层有多个

节点，相邻层的各个节点之间互相连接，所有节点

都有输入、输出和存储数据的功能，其中隐藏层和

输出层还有计算加权以及激活函数处理的功能。

每个隐藏层中包含多个神经元，每个神经元都有自

己的权重和偏置。其中神经元的权重是一个向量，

表示输入数据在神经元中的重要程度。偏置是神

经元的一个常数项，它可以调整神经元的输出值。

神经元的权重和偏置是神经网络中需要训练的参

数，通过反向传播算法可以更新这些参数，从而不

断优化模型的性能。在DNN模型中，每一层对其输

入进行非线性转换，并在这一层的输出中表示。

DNN 模型中的数据只会按照输入层、隐藏层、输出

层的顺序单向流动，上一层的输出是下一层的输

入 。 选 择 线 性 整 流 函 数（Rectified Linear Unit， 
ReLu）为隐藏层的激活函数，相较于传统的 S 型函

数，ReLu 函数具有防止梯度弥散、稀疏激活性与计

算速度快等优势。

基于UMAP-GWO-DNN的元素收得率预测模型

算法流程如图2所示。

1. 4　评价指标

选 取 均 方 根 误 差（root mean square error，
RMSE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、

平均绝对百分比误差（mean absolute percentage er⁃
ror，MAPE）、决定系数（coefficient of determination，
R2）以及不同误差范围的命中率（Hit rate， HR）作为

模型性能评价标准［5，8］，各指标数学表达式为式

图 2　UMAP-GWO-DNN预测模型算法流程
Fig.  2　UMAP-GWO-DNN prediction model algorithm flow

表5　DNN算法参数设置
Table 5　Parameter settings of DNN algorithm

参数

网络结构

输入层节点数

隐藏层数

隐藏层节点数

输出层节点数

训练参数

激活函数

损失函数

优化器

学习率

批处理大小

符号

-
-
-
-

-
-
-
η

-

取值/类型

特征维度数

3~5层

64~256
1（w[P]）

ReLU
均方误差（MSE）

Adam
10-3~10-4

32~128

作用说明

由UMAP降维后的特征数量决定

深层结构增强非线性拟合能力（图1）
每层神经元数量，GWO优化目标之一

单输出回归任务

隐藏层使用：f(x)=max(0,x)，解决梯度消失问题并加速训练（优于Sigmoid）
MSE=n1 ∑i=1n (yi −y^ i )×2

自适应学习率，结合动量加速收敛

GWO优化目标之一，过大导致震荡，过小收敛慢

单次训练样本数，影响梯度更新频率

设定依据

数据维度匹配

问题复杂性需求

特征表达能力平衡

预测目标维度

梯度稳定性需求

回归任务标准指标

训练效率验证

超参数调优经验

内存与收敛速度权衡
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（21）-（25）。

RMSE = 1
n∑i = 1

n (Yi - Y 'i )2 （21）
MAE = 1

n∑i = 1
n ||Yi - Y 'i （22）

MAPE = 1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| Yi - Y 'i

Yi
×100% （23）

R2 = ∑i = 1
n (Yi - Ȳ ) 2 - ∑i = 1

n (Yi - Y 'i )2

∑i = 1
n (Yi - Ȳ ) 2 （24）

HR=n ( ||Yi - Y'i ≤ ε)
n × 100% （25）

式中，Yi、Y 'i 和 Ȳ分别代表实际值、预测值和平均值；

n代表样本数。

2　结果和讨论

2. 1　灰色关联
灰色关联度计算结果显示，钢液温度、废钢质

量和铁水磷含量是影响终点磷含量的主要因素。

对 42CrMo 钢的 400 组数据进行灰色关联度计算。

以转炉冶炼终点磷含量为参考目标，表 2中X1-X14为
比较序列中的比较参数进行灰色关联度计算，计算

的灰色关联度值如图3所示。

对比较参数灰色关联度大小的排序可知：钢液

温度＞废钢质量＞铁水磷含量＞铁水质量＞铁水

碳含量＞吹氧量＞氮气消耗量＞合金渣重量＞倒

炉次数＞冶炼周期＞石灰质量＞钢水碳含量＞铁

水硫含量＞白云石质量。

2. 2　模型结构对预测结果的影响
以RMSE为评判标准（RMSE（均方根误差，Root 

Mean Squared Error）是评估回归模型预测性能的核

心指标，用于量化预测值与真实值之间的平均偏差

程度），利用控制变量法确定了UMAP-GWO-DNN模

型的超参数。首先控制隐藏层数量为 3，隐藏层神

经元数量为 30，学习率设置为 0.01%，正则项系数为

0.001，改变初始迭代次数，结果如图 4（a）所示。随

着初始迭代次数增加，RMSE逐渐降低，当初始迭代

次数超过 3000时，曲线趋于平缓，因此，初始迭代次

数最佳为3000次。

根据上述结论，设置初始迭代次数为 3000 次，

其他超参数与上步相同，改变正则项系数，RMSE曲

线呈“V”型。当正则项系数为 0.01时，RMSE最低为

2.31，如图4（b）所示。设置初始迭代次数为3000，正
则项系数为 0.01，改变学习率，RMSE曲线呈“U”型，

当学习率为 0.05时，RMSE最低为 2.43，如图 4（c）所

示。以相同步骤确定隐藏层数为 3，如图 4（d）所示，

N隐藏层神经元数为30，如图4（f）所示。

2. 3　UMAP-GWO-DNN 模型与其他模型

的比较
与 BP、DNN 和 GWO-DNN 模型相比，UMAP-

GWO-DNN模型在预测精度和泛化性能上均表现出

色。在±0.001% 和±0.002% 范围内的命中率分别为

86.7%和95.4%，优于其他模型。以相同原始数据为

输入数据，利用 BP 神经网络以及 DNN 预测模型进

行预测，并与本研究的 UMAP-GWO-DNN 模型预测

结果进行对比。BP 模型选用含有一个隐含层的 3
层网络结构，隐含层节点数设为 5，初始学习率设定

为 0.01%，训练次数设为 3000 次，激活函数选用线

性函数，训练函数选用 trainlm函数。

图 5（a）为 BP神经网络预测转炉终点磷含量的

结果，其 RMSE 为 0.001 8，MAPE 值为 0.132，R2仅为

0.481。预测P含量与实际值有较大差距，BP模型的

预测效果较差。DNN模型预测效果相较于BP有所

提升，但预测精度依旧较低，其 RMSE 为 0.001 4，
MAPE 值为 0.097 6，R2 仅为 0.680，如图 5（b）所示。

因此，传统 BP 预测模型及 DNN 模型对于传统大工

业生产过程中的大量数据预测效果不佳。而GWO-

DNN神经网络预测精度较前两个模型有明显提升，

其 RMSE为 0.000 9，MAPE值为 0.058 0，R2为 0.870，
RMSE值下降 0.000 5，MAPE值下降 0.039 6，R2值接

近 0.9，如图 5（c）所示。表明GWO-DNN神经网络模

型对于数据量较大的生产过程有较好的处理能力，

且对磷含量预测精度较高，对炼钢过程关键因素的

图 3　不同比较参数与转炉冶炼终点磷含量的灰色关联度
Fig.  3　Gray correlation between different comparison param⁃
eters and end-point phosphorus in converter steelmaking
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预测研究方面有显著优势。最后，UMAP-GWO-

DNN模型在GWO-DNN神经网络基础上引入UMAP
降维算法，数据拟合能力进一步增强，RMSE值达到

0.000 8，MAPE值达到 0.051 7，R2为 0.909，如图 5（d）

图 4　RMSE（均方根误差）随不同因素的变化：（a）初始迭代次数，（b）正则化系数，（c）学习率，（d）隐藏层数，（e）DNN预测模型
的隐藏层神经元数

Fig.  4　The variation of RMSE（root mean square error） with different factors ： （a） initial number of iterations， （b） regularization co⁃
efficient， （c） learning rate， （d） number of hidden layers， （e） number of hidden layer neurons for the DNN prediction model

图 5　不同神经网络预测模型中实际和预测终点 P 含量值的比较：（a）BP，（b）DNN，（c）GWO-DNN，（d）UMAP-GWO-DNN
Fig.  5　 Comparison between actual and predicted end-point P content values in （a） BP， （b） DNN， （c） GWO-DNN and （d） 
UMAP-GWO-DNN neural network prediction model
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所示。图 6为四个模型在不同范围内的命中率占比

统计。转炉终点磷含量 BP 预测模型在±0.001% 内

的 命 中 率 为 40.7%，在 ±0.002% 内 的 命 中 率 为

60.7%。在相同测试数据集的条件下，DNN 预测模

型在±0.001% 内的命中率为 60%，在±0.002% 内的

命中率为 77.3%。GWO-DNN 预测模型在±0.001%
内的命中率为 82.7%，在 ±0.002% 内的命中率为

92.7%。UMAP-GWO-DNN 模型在±0.001% 内的命

中率为 86.7%，在 ±0.002% 内的命中率为 95.4%。

UMAP-GWO-DNN 模型的预测精度较 BP 预测模型

分别提升46%、34.7%，优化效果显著。

2. 4　应用效果评价

将 UMAP-GWO-DNN 模型应用于 42CrMo 生产

过程，发现预测误差均在±0.002%以内，磷含量平均

值由 0.001 2% 降至 0.000 9%，实现了钢液的“窄成

分”［38］控制。将本研究所建立的 UMAP-GWO-DNN
转炉终点磷含量预测模型应用于 42CrMo钢生产过

程，比较根据该模型预测钢液磷元素含量和实测

值。其中，结合实际情况，选取 100个炉次的转炉终

点数据进行对比，实际误差均在±0.002%以内，结果

如图 7 所示。图 8 为应用 UMAP-GWO-DNN 预测模

型前后转炉终点磷含量对比。结果表明，经UMAP-
GWO-DNN模型预测磷含量辅助现场操作后的转炉

炼钢过程磷元素含量比依据人工经验控制更稳定，

磷元素含量平均值由 0.001 2%降低为 0.000 9%，实

现转炉炼钢过程中实现钢液的“窄成分”控制。

转炉磷含量预测模型在特钢厂的核心价值体

现为：工艺控制精度提升→质量缺陷减少→生产成

本降低→跨工序智能协同。UMAP-GWO-DNN等先

进模型的实际应用表明，在±0.002% 误差范围内实

现稳定控制已具备工业化推广条件，为特钢企业

“降本、提质、增效”提供关键技术支撑。

3　结论

本研究通过结合 UMAP、GWO 和 DNN 算法，建

立了高精度的转炉终点磷含量预测模型。该模型

图 6　不同神经网络预测模型中预测终点P含量命中率：（a）BP，（b）DNN，（c）GWO-DNN，（d）UMAP-GWO-DNN
Fig.  6　Hit rate predicting the end-point P content using （a） BP， （b） DNN， （c） GWO-DNN and （d） UMAP-GWO-DNN neural 
network prediction model.

图 7　UMAP-GWO-DNN 模型预测钢液磷元素含量与实测
值相对误差

Fig.  7　Relative error between the predicted phosphorus con⁃
tent of molten steel and the measured value by UMAP-GWO-
DNN model

图 8　应用 UMAP-GWO-DNN 预测模型前后转炉终点磷
含量

Fig.  8　Phosphorus content at the end of converter before and 
after applying UMAP-GWO-DNN predictive model
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在实际应用中表现出色，为实现转炉炼钢的精确控

制提供了有力支持。未来可进一步探索该模型在

其他钢种和生产条件下的应用效果。

以 42CrMo 钢转炉终点磷含量为研究对象，以

DNN为基础，结合灰色关联度分析，UMAP降维算法

及 GWO优化算法对转炉终点磷含量进行预测。得

到以下结论：

1）炼钢过程数据呈非线性特点其而数据量巨

大，DNN模型数据处理能力强，非线性拟合能力强。

因此，利用DNN神经网络可有效预测转炉终点磷含

量。转炉终点磷含量与钢液温度、废钢质量和铁水

磷含量等因素高度相关。

2）通过比较不同实验参数下预测结果所得到

最佳UMAP-GWO-DNN神经网络结构的转炉终点磷

含量预测模型。新模型初始迭代次数为 3000，正则

化系数为 0.01，学习率为 0.05，隐藏层数为 3，隐藏层

神经元数为30。
3）将UMAP-GWO-DNN神经网络结构与其他预

测模型进行对比。UMAP-GWO-DNN神经网络结构

磷含量预测模型在±0.001% 和±0.002% 内的命中率

分别为 86.7%、95.4%，相较于BP预测模型分别提高

46%、34.7%。

4）实际应用过程中，磷含量预测模型误差均在

±0.002% 内。转炉出钢时钢液中磷含量平均值由

0.001 2% 降低为 0.000 9%，实现钢液“窄成分”

控制。
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