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基于PSO-SVM模型的转炉终点预测
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摘 要：转炉冶炼过程包含着复杂的多相、高温的物理化学反应，建立可靠的转炉终点预测模型对有效减少钢水成

分波动、提高钢铁品质有重要的意义。以某钢厂 200 t转炉实际生产数据为依据，采用粒子群优化算法选取支持向

量机模型最优惩罚参数C和核参数 g的方法建立预测模型，对转炉终点碳质量分数和温度进行预测。将数据处理

后得到 425组数据，数据划分为训练集数据和测试集数据，并对其进行归一化预处理，其中，随机选取 50组为测试

集数据。结果表明，转炉终点预测模型的终点钢水碳含量（误差±0. 015%）的命中率为 84%，终点温度（误差±15 ℃）

的命中率为 80%。与BP神经网络模型和RBF模型相比，基于粒子群算法优化的支持向量机模型具有精度高、泛化

能力强的特点。
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Converter Endpoint Prediction Based On PSO-SVM Model
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Abstract： The converter smelting process contains complex multi-phase and high-temperature physical and chemical reac⁃tions， and it is of great significance to establish a reliable converter endpoint prediction model to effectively reduce the fluc⁃tuation of molten steel composition and improve the quality of steel.  Based on the actual production data of a 200 t con⁃verter in a steel mill， the particle swarm optimization algorithm is used to select the optimal penalty parameter C and ker⁃nel parameter g of the support vector machine model to establish a prediction model， and the carbon mass fraction and tem⁃perature at the end point of the converter are predicted.  After data processing 425 sets of data were obtained and divided into training set data and test set data， and normalized them， of which 50 groups were randomly selected as test set data.The results show that the accuracy of carbon mass fraction （error ±0. 015%） and temperature （error ±15 ℃） is 81. 8% and 80% respectively.  Compared with BP neural network model and RBF model， support vector machine model optimized by particle swarm optimization has higher accuracy and better generalization ability.
Key Words： Converter Steelmaking； PSO-SVM Model； Endpoint Temperature； End-point Carbon Content； Predictive Models

转炉炼钢终点控制［1-3］技术是转炉生产的关键

环节，提高转炉终点控制精度有利于提高产品质

量、减少补吹次数、降低转炉冶炼过程中原辅料消

耗和提高转炉炼钢效率。由于转炉冶炼是一个复

杂的高温物理化学反应过程，反应复杂，影响因素

多，难以在吹炼条件下在线检测钢液的成分与温

度，因此，转炉终点控制一直以来都是转炉冶炼控

制的难点之一。转炉终点控制经历了人工控制，静

态模型控制［4-5］，动态模型控制［6-7］等，实际生产中，

为提高控制精度，往往是几种控制手段结合使用，

尽管如此，转炉终点成分及温度的命中率还是不太

高。20世纪 80年代，神经网络技术的出现为转炉炼

钢终点控制提供了新途径。

神经网络作为一种高效数据分析以及目标预

测的手段，已被应用于较多冶金工艺过程，并取得

了令人满意的预测精度。在转炉冶炼工序，神经网

络主要应用于转炉终点预测。目前，很多学者利用

神经网络建立了转炉炼钢终点预测模型［8-16］和终点

控制模型［17-18］以及转炉炼钢过程的预测模型［19-22］。
基于智能算法的数据预测模型，在一定程度上可以

实现转炉终点碳含量和终点温度的预测，但转炉炼

钢过程复杂，由于终点碳含量和温度的指标之间彼
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此影响，增大了模型训练的困难程度。如BP神经网

络需要设置很多的网络训练参数，并且训练的速度

比较慢以及泛化能力较差，BP网络训练过程容易出

现局部极小的问题；RBF神经网络的训练需要大量

的参数，对噪声数据敏感。支持向量机是一种二分

类模型，它的目标是通过搜索一个超平面来划分数

据样本，分割的准则为间距最大化，并将其转换成

一个凸二次优化问题。支持向量机［23-24］在非线性分

类、模式识别、函数逼近等领域具有广阔的应用前

景，突破了以往基于生物仿生学的思想而构建机器

学习算法的局限。此外，支持向量机的快速迭代算

法以及相关的简化算法也受到极大的关注。王旭

生［25］等基于支持向量机建立了转炉终点碳含量和

钢水温度的预测模型。汪淼［26］等建立了基于一种

改进的孪生支持向量机的转炉终点预测模型，并取

得了较好的效果，证明了支持向量机在转炉应用的

可行性。

相比于神经网络，支持向量机方法为解决小样

本情况下高维数据有效建模提供了良好的数学基

础，并具有拟合效果好、趋近于整体最优、维度数目

要求低等优点。因此，提出了基于粒子群算法优化

的支持向量机的模型来预测转炉终点钢水碳含量

和温度，以提高钢水的质量。

1　基于PSO优化SVM的转炉终点预测模型建立

1. 1　数据预处理

以某钢厂 200 t 转炉 500 组实际生产数据为基

础，建立一个样本数据库。经过检查后有的数据严

重偏离平均值，基于 3σ准则进行处理后得到 425组

数据。其中 375组作为训练集数据，50组作为测试

集数据。由于转炉实际生产过程中的影响因素有

很多，并且这些影响因素的参数具有不同的数量级

和单位，应该归一化处理这些参数，利用公式（1）将

数据参数限定到［0，1］内，从而有效去除奇异值带

来的不良影响。

x' = x - xmin
xmax - xmin

（1）
式中，x表示为模型的实际输入或实际输出数据；xmax
和 xmin分别表示为模型的实际输入或实际输出的最

大值和最小值；x'表示实际数据经过归一化处理后

的数据。

1. 2　转炉终点预测模型的算法原理

1. 2. 1　支持向量机（SVM）

支持向量机回归（Support Vector Regression，

SVR）是在支持向量机［27］（Support Vector Machine，
SVM）的基础上发展起来的一种回归算法。与经典

的线性回归算法相比，SVR的目标不是直接拟合数

据，而是通过在特征空间中找到一个超平面，使得

样本点尽可能地接近于该超平面附近，在容忍界限

内允许一定的误差。SVR 的思想是将回归问题转

化为一个寻优问题。通过引入一个边界带（mar⁃
gin），将输出值限制在该边界带内，同时尽量减少边

界带之外样本点的数量。在 SVR中，提出了一种新

的方法，即利用核函数把输入的特征映射到一个高

维的特征空间，并在此基础上搜索最优超平面。

1）设定最优分类超平面：

ωϕ ( x ) + b = 0 （2）
式中，ω为权重；b为偏差；ϕ（x）为核函数。

线性可分的数据分类的决策函数可表示为

f ( x ) = sgn (ωϕ ( x ) + b) （3）
2）松弛变量可以在一定程度上体现非线性数

据特性，故为解决部分数据无法线性可分的问题，

本文将松弛变量和惩罚系数引入至目标函数中，则

目标函数为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min 12  ω 2 + C∑
i = 1

m

εi

s.t. yi (ωϕ ( x ) + b) ≥ 1 - ε i
（4）

式中，yi为输出类别，yi∈［-1，1］；i=1，2，…，m；εi为松

弛变量，εi=max（0，1-yi（ωxi+b）），每一个样本都对应

一个松弛变量，表征不满足约束的程度；C为惩罚系

数，惩罚系数的作用是增强模型的分类能力，分类

错误越大惩罚越严重，惩罚系数可使最终分类结果

接近实际情况。

3）通过拉格朗日函数将不等式约束增添至目

标函数内，并根据对偶性原理将其转化成对偶问

题，即：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max Q(α ) = ì
í
î
∑
i = 1

m

α i - 1
2∑

i = 1

m ∑
j = 1

m

αiαj yi yjϕ ( xi )ϕ ( yi )

s.t. 0 ≤ αi ≤ C           ∑
i = 1

m

yiαi = 0
（5）

式中，Q（α）为目标函数；αi、αj为拉格朗日乘子；yj为
输出类别，yj∈［-1，1］。根据库恩-塔克尔条件，αi需
要满足以下条件：

αi[ yi (ωϕ ( x ) + b) - 1 + εi ] = 0 （6）
支持向量就是当拉格朗日乘子不等于 0时对应

的样本。对式（5）进行求解，可以得到最优分类

··28



第 3 期 刘增山等：基于PSO-SVM模型的转炉终点预测

函数：

f ( x ) = sgn é

ë
ê
êê
ê∑
i = 1

p

yiαiK ( x,xi ) + bù
û
ú
úú
ú （7）

式中，p为支持向量数。在式（7）的基础上采用径向

基函数核函数化简求解，得到最终的核函数为

K ( x,xi ) = exp (-g x - xi 2 ),g > 0 （8）
式中：g 为核参数。样本数据投影到维度空间这一

过程会受到径向基函数核函数中的核参数 g大小的

影响，因此，选用合适的 C 和 g 会使 SVM 分类更

精准。

1. 2. 2　粒子群优化算法（PSO）
粒 子 群 算 法［28］（Particle Swarm Optimization，

PSO）是启发于鸟群觅食规律，提出了一种简化数学

模型，经过多年改良形成了粒子群优化算法，因其

易于实现、原理简单、具有全局收敛性，在实际应用

中表现出良好的性能。考虑到粒子群的全局寻优

问题和局部寻优问题，给出了一种基于线性衰减惯

性权重的改进粒子群算法。改进粒子群优化算法

的粒子运动速度和运动位置更新公式［29］如下：

vk + 1
iQ = ωvkiQ + c1r1 ( pkiQ - xkiQ ) + c2r2 (gkiQ - xkiQ )（9）
xk + 1
iQ = xkiQ + vk + 1

id （10）
ω = ωmax - (ωmax - ωmin )*iter/itermax （11）

式中，vkiQ，vk + 1
iQ ，xkiQ，xk + 1

iQ 分别是当前时刻的速度、下一

时刻的速度、当前时刻的位置、下一时刻的位置，

xkiQ，xk + 1
iQ 代表着局部的最优解，piQ、giQ为局部极值和

整体最值；c1、c2是学习系数；r1、r2是［0，1］之间的随

机数；ω是惯性权重系数，ωmax、ωmin分别为最大、最小

权重系数；iter、itermax分别为当前迭代次数和总的迭

代次数。

1. 2. 3　PSO-SVM预测模型的实现方法

SVM 模型包含两个关键的参数 C 与 g。这里 C
为惩罚系数，即对模型误差的包容度。C越大，容忍

误差值越小，容易造成过拟合。C越小，容忍误差值

越大，容易造成欠拟合。C过大或过小，都会导致拟

合性能变差。g 是选择 RBF 函数作为核函数后，该

函数自带的一个参数。核参数 g决定了新的特征空

间中数据位置的分布情况，核参数 g值越小，支持向

量的数量越多，g值越大，模型的支持向量的数量越

少。支持向量的数量直接关系到模型的训练和预

测的速度。

本文中 PSO-SVM 模型的训练过程如图 1所示：

（1）导入某钢厂 200 t转炉冶炼实际生产数据，按比

例随机划分为两个样本数据集，分别为训练数据集

和测试数据集，另一方面对两个样本数据集进行归

一化处理；（2）对 SVM进行初始化设置，并且设置参

数循环范围，训练 SVM 模型并结合 PSO 迭代，更新

局部极值和整体最值，得到全局中最优惩罚系数 C
和核函数参数 g；（3）将经过 PSO迭代计算后的最优

参数赋值给 SVM模型参数中，将测试集数据带入模

型进行迭代训练得到预测值，将得到的预测值进行

逆向归一化处理；（4）计算预测值与实际值之间的

误差以及模型的命中率，得到预测模型的精度。

1. 3　建模参数的选取

支持向量机回归所逼近的是对多输入单输出，

所以，建立终点钢水碳含量和终点温度两个模型。

为了验证模型的预测精度，本模型利用采集的 500
组 200 t转炉实际生产数据进行验证，在经过 1节的

叙述得到 425 组满足要求的数据，其中 375 组作为

训练集数据，50组作为测试集数据。选取模型的输

入变量见表1。
2　仿真试验及结果

试验选用的计算机为 8GB内存，处理器为 Intel
（R） Core（TM） i7-9700 3.00GHz，选用的软件是 Mat⁃
lab R2023a。将上述数据预处理后得到的 425 组数

图1　PSO-SVM模型训练流程
Fig. 1　PSO-SVM model training process

表1　输入参数和输出参数
Table 1　Input and output parameters

模型

碳含量预测

温度预测

输入变量

ω[C]iron
铁水重量

ω[Si]iron
铁水温度

ω[Mn]iron
废钢量

ω[P]iron
石灰加入量

ω[S]iron
总耗氧量

输出参数

钢液碳含量

钢液温度
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据，随机划分为训练集数据和测试集数据，其中的

375组为训练集数据，50组为测试集数据，输入模型

进行训练和测试。

支持向量机模型通过粒子群优化算法得到的

最佳超参数见表 2。终点碳模型支持向量机的惩罚

系数C为 0.192 4，核参数 g为 3.094 2；终点温度支持

向 量 机 的 惩 罚 系 数 C 为 0.100 0，核 参 数 g 为

1.484 4。

PSO-SVM 模型的预测折线图和误差分布分别

如图 2 和图 3 所示，终点钢水碳含量模型当误差精

度≤0.02% 时，只有 3 炉次不在范围内，其中最大误

差为 0.021%；终点温度模型当误差精度≤20 ℃时，只

有4炉次不在范围内，其中最大误差为24 ℃。

为检验模型的实用性，采用以下指标：

RMSE = 1
n∑

i = 1

n ( yi - ŷ ) 2 （12）
MAE = 1

n∑
i = 1

n

|| yi - ŷ （13）
SSE/SST = ∑

i = 1

n ( yi - ŷ ) 2 /∑
i = 1

n ( yi - ȳ i )2 （14）
SSR/SST = ∑

i = 1

n ( ŷ - ŷ i )2 /∑
i = 1

n ( yi - ȳ i )2 （15）

HR = || yi - ŷ i ≤ 设定误差的样本数量
n × 100

（16）

式中，n为测试集数据样本的个数，yi（%或℃）是测试

集样本的实际值，
-yi（%或℃）是测试集样本的平均

值，ŷi（%或℃）是预测模型的输出值。RMSE（%
或℃）为均方根误差，它表示测试集样本的实际值和

预测值之间差异（称为残差）的样本标准差，MAE（%
或℃）为平均绝对值误差，它表示为测试集样本实际

值与预测值之间绝对误差的平均值，这两个指标越

小，说明建立的模型的误差越小；SSE/SST 和 SSR/
SST是检验建立的转炉终点预测模型拟合程度的性

能参数，SSR/SST 越接近于 1 或者 SSE/SST 越小，说

明模型的拟合程度越好，但是，要是 SSE/SST 极其

小，则会遇到过拟合问题，表示预测模型不能根据

已有数据对终点进行准确预测。HR（%）表示为转

炉终点预测模型在误差范围内的终点（碳质量分数

和温度）的命中率。

PSO-SVM 模型与其他模型回归性能对比见表

3，在终点钢水碳含量的预测中，PSO-SVM 模型的

RMSE 为 0.010，SVM 模型、BP 模型和 RBF 模型的

RMSE 分别为 0.015，0.016、0.014，PSO-SVM 模型的

预测误差最小；PSO-SVM 模型的 SSE/SST 为 0.11，
SVM 模型、BP 模型和 RBF 模型的 SSE/SST 分别为

0.17、0.18、0.30，PSO-SVM 模型的 SSE/SST 比其他三

种模型都更小；PSO-SVM 模型的 SSR/SST 为 0.96，
SVM 模型、BP 模型和 RBF 模型的 SSR/SST 分别为

0.90、1.11、0.88，PSO-SVM 模型的 SSR/SST更接近于

1；PSO-SVM的终点命中率为 84%，相较于 SVM模型

提高了9%，在四个模型中最高。

在终点温度模型的预测中，PSO-SVM 模型的

RMSE 为 11.18，SVM 模型、BP 模型和 RBF 模型的

RMSE 分别为 12.00、11.57、13.05，PSO-SVM 模型的

预测误差最小；PSO-SVM 模型的 SSE/SST 为 0.07，

表2　SVM模型的最优参数组合
Table 2　Optimal parameter combination of SVM model
参数

C
g

参数范围

（0.1，100）
（0.1，100）

终点碳模型最佳值

0.192 4
3.094 2

终点温度模型最佳值

0.100 0
1.484 4

图2　终点钢水碳含量和温度的预测模型结果：（a）钢水碳含量，（b）温度
Fig. 2　Prediction model results of the molten steel carbon content and temperature at the end point ：（a）the molten steel carbon con⁃
tent，（b）temperature
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SVM 模型、BP 模型和 RBF 模型的 SSE/SST 分别为

0.13、0.02、0.12；PSO-SVM 模型的 SSR/SST 为 0.94，
SVM 模型、BP 模型和 RBF 模型的 SSR/SST 分别为

0.91、0.93、1.12，PSO-SVM 模型的 SSR/SST更接近于

1；PSO-SVM模型的终点命中率为 80%，相较于 SVM
模型提高了2%，在四个模型中排名第一。

3　结论

为了精准预测转炉炼钢终点碳含量和终点温

度，提高炼钢的生产效率，根据某钢厂 200 t转炉的

实际数据，经过数据预处理和模型训练，基于 PSO-

SVM建立了终点预测模型，得出以下结论：

（1）仿真结果表明，终点碳质量分数预测模

型在±0.015% 精度范围内的命中率为 84%；终点

温度预测模型在±15 ℃精度范围内的命中率为

80.0%。

（2）PSO-SVM 终点钢水碳含量预测模型和终

点温度预测模型的 SSR/SST 分别为 0.96 和 0.94，
均 高 于 其 他 三 种 模 型 ，RMSE 分 别 为 0.01 和

11.18，在三种模型中最低。结果表明，PSO-SVM
终点预测模型在预测精度上优于 SVM 模型、BP
模型和 RBF 模型。
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