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摘 要：研究针对电渣重熔流程提出了一种基于互信息法（MI）和 XGBoost 的电渣重熔终点磷含量预报模型，利

用互信息法对影响终点磷含量的因素进行特征选择与特征评估，特征选择后的数据集作为模型的输入变量。

建立 MI-XGBoost 模型对生产数据进行训练及验证，利用网格搜索交叉验证对模型结构调整和超参数优化，并与

MI-RR、MI-RF、MI-GBDT 和 MI-KNN 模型进行横向对比，结果表明，MI-XGBoost 模型具有最高的预测精度，MI 和
GridSearchCV 的加入提高了模型预测性能和拟合能力。通过对于测试集的验证，MI-XGBoost 模型的 R2、平均

绝对误差、解释方差分数和最大误差的数值分别为 0. 889 4、0. 000 4、0. 897 2 和 0. 004 1，均优于 MI-RR、MI-RF、

MI-GBDT 和 MI-KNN 模型。MI-XGBoost 模型实现了终点磷含量的有效预测，为电渣重熔流程终点控制和判断提

供了很好的参考，为实现电渣重熔过程智能化提供了一个新思路。
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Prediction Model of Phosphorus Content at the End Point of 
Electroslag Remelting Based on MI and XGBoost Algorithms
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Abstract： This study proposes a phosphorus content prediction model for the endpoint of electroslag remelting （ESR） re⁃fining process based on Mutual Information （MI） method and XGBoost.  The MI method is utilized for feature selection and assessment of factors affecting the endpoint phosphorus content.  The dataset after feature selection serves as the input variables for the model. The MI-XGBoost model is trained and validated using production data.  Grid search cross-validation is employed for model structure adjustment and hyperparameter optimization.  It is compared horizontally with MI-RR， MI-RF， MI-GBDT， and MI-KNN models.  The results demonstrate that the MI-XGBoost model exhibits the high⁃est prediction accuracy.  The incorporation of MI and GridSearchCV enhances the model's predictive performance and fit⁃ting ability. Validation of the test set shows that the MI-XGBoost model achieves R2， Mean Absolute Error， Explained Vari⁃ance Score， and Maximum Error values of 0. 889 4， 0. 000 4， 0. 897 2， and 0. 004 1， respectively， all superior to MI-RR， MI-RF， MI-GBDT， and MI-KNN models.  The MI-XGBoost model effectively predicts the endpoint phosphorus con⁃tent， providing valuable reference for endpoint control and determination in the ESR refining process.  It presents a new perspective for realizing the intelligence of the ESR refining process.
Key Words： Electroslag Remelting； Mutual Information Method； XGBoost Algorithm； Phosphorus Content； Machine Learning

电渣重熔技术作为冶炼优质钢锭的一种手段，

以其优良的冶金反应条件及特殊的熔炼结晶方式

有着其它生产工艺所不能替代的优越性［1］。电渣重

熔既可以改善金属纯净度又可以对钢锭的凝固组

织进行有效控制，是一种可以将精炼和铸造这两个

过程结合起来同时完成的工艺［2］。近年来有众多学

者研究机器学习算法与冶金领域中的应用。刘晓

航等［3］建立水模型，利用BP神经网络算法拟合实验

数据生成模型，对精炼过程中渣眼的演化行为进行

预测。Liu 等［4］提出了一种基于 XGBoost 的氢含量
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预测模型。在电渣重熔流程中对于磷元素的控制

是十分必要的。在钢中磷易偏析，磷含量过高会对

钢材的性能产生负面影响，将影响钢的韧性、延展

性等力学性能。目前，对于电渣重熔终点磷含量的

预测一般有两种方法，第一种是使用基于历史生产

数据的简单经验公式。简单经验公式的准确率很

低，主要还是依靠人工经验。另一种方法是使用

fluent、procast 等数值模拟软件，依据冶金机理对终

点磷含量进行预测。该方法计算过程耗时过长，难

以满足快速炼钢的需求。由于电渣过程内部存在

复杂的多元多相耦合反应且过程变量类型混杂，维

数高，规模大，具有多变量、强耦合、非线性和大滞

后的特点。工艺过程中的各流程都是“黑箱”作业，

且电渣炉的数量相对较少，导致生产数据比较匮

乏。目前尚未查阅到有关于将机器学习与电渣重

熔流程结合预测终点磷含量的相关文献或报道，将

机器学习应用于电渣重熔流程可以很好的对上述

问题进行解决。

综上所述，研究针对电渣重熔流程提出了一种

基于互信息法（MI）和XGBoost的电渣重熔终点磷含

量预报模型，使用 python作为编程语言，pycharm 作

为建模平台，用从现场实地采集的电渣重熔流程数

据，运用 pandas 库、scipy 库和 numpy 库进行数据分

析与数据清洗工作，采用互信息法度量影响终点磷

含量的因素特征与目标变量之间的非线性相关性，

选择对目标变量贡献最大的特征子集，将电极尺

寸、渣量、锭重、氟化钙、氧化铝、氧化钙、氧化镁、

硅铁粉、铝粉、碳粉、结晶器尺寸、熔炼时间、w［Si］、

w［Mn］、w［S］、w［Cr］、w［Ni］、w［Cu］、w［Mo］、w［Ti］、

w［Al］作为改进预测模型的输入变量。建立改进预

测模型对钢厂实地取得的数据进行训练及验证，并

利用网格搜索交叉验证对改进模型进行超参数优

化，后与 MI-RR、MI-RF、MI-GBDT 和 MI-KNN 模型

进行横向对比，结果表明，MI-XGBoost 模型具有最

高的预测精度，MI 的加入提高了模型回归预测性

能。通过对于测试集的验证，MI-XGBoost 模型的

R2、平均绝对误差、解释方差分数和最大误差的数值

分别为 0.889 4、0.000 4、0.897 2 和 0.004 1，均优于

MI-RR、MI-RF、MI-GBDT 和 MI-KNN 模 型 。 MI-
XGBoost 模型实现了终点磷含量的有效预测，为电

渣重熔流程终点控制和判断提供了很好的参考，为

实现电渣过程智能化提供了一个新思路。

1　互信息法和机器学习算法

1. 1　互信息法

互信息法（Mutual Information method）是一种

特征选择和特征评估方法，通过衡量特征与目标

变量之间的关联性来选择最相关的特征［5-7］。对于

多变量应用场景而言，由于多变量之间的相互依

赖程度不同，数据集中包含大量的特征会导致特

征空间的维度很高，不进行特征选择和特征评估

会导致问题分析时相对复杂且增加运算时间，还

容易使模型过拟合，从而降低模型的泛化能力。

互信息法通过计算特征和目标变量之间的互信息

值来评估它们之间的相关性。通过计算特征与目

标变量之间的互信息值，可以衡量特征对目标变

量的预测能力，从而筛选出最具有代表性和预测

能力的特征，剔除那些对目标变量影响较小的特

征。这有助于提高模型的预测性能，并且可以减

少特征空间的维度，降低模型复杂度。该方法的

原理和具体流程如下：

假设存在两个变量X、Y，在信息论中，熵是对不

确定性的测量，用H表示。变量 X的熵和变量 Y的

熵如式（1），式（2）所示。

H (X ) = -∑X
p (X ) logp ( )X （1）

H (Y ) = -∑X
p (Y ) logp ( )Y （2）

式中，p (X ) 为变量 X的边缘概率分布函数，p (Y ) 为
变量Y的边缘概率分布函数。

根据熵的连锁规则，联合熵 H (X，Y )如式（3）
所示。

H (X,Y ) = H (X ) + H (Y|X ) （3）
式中， H (Y|X )为条件熵。

互信息 I (X；Y ) 是联合分布 p (X，Y ) 与边缘分

布 p (X )，p (Y ) 的相对熵，如式（4）所示。

I (X ; Y ) = ∑X,Y p (X,Y ) log p (X,Y )
p ( )X p (Y ) （4）

1. 2　XGBOOST算法

XGBoost（Xtreme Gradient Boosting）基本算法是

GBDT 算法模式，属 Boosting 迭代类、树类方法的范

畴［8-10］。XGBoost 算法思路是通过特征分析来生长

一棵树，并持续地增加一棵树，而每增加一种树，实

际上就要去拟合上次估计的残差并获取新函数，通

过逐次迭代来改善模型特性。如果训练完成得到

了 K棵树叶，就需要预估下某个样品的得分了。它

将会根据这个样品的特点，从每种树叶中都会落到
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相应的一些树叶节点，而每种树叶节点也就相应着

一种得分，所以最终结果只需把每种树叶相应的得

分加起来，便是该样本的预测值［11-12］。
XGBoost 算法采取了分步的前向加法模式，是

在一次迭代中产生弱学习器后不再要求重新计算

某个关系，模型格式如式（5）所示。

yi = ∑k = 1
K fk( )xi  , fk ⊂ F （5）

式中，K表示树的数目，fk表示函数空间F中的一个

函数，代表树这种抽象结构。F表示的即为最终预

测结果，yi 是样本 xi 的预测值，然后对目标函数

obj (θ )进行定义，如式（6）所示。

obj (θ ) = ∑i

n l ( )yi, yi + ∑k = 1
K Ω ( )fk （6）

式中，l为实验的损失函数，Ω 为惩罚项，yi是第 i个
样本，n代表样本数量。它在形式上如式（7）所示 .

Ω ( ft ) = γT + 1
2 τ∑j = 1

T ω2
j  （7）

式中，T 为叶结点数，ωj为 j 叶子结点权重，γ 和 τ为
预先设计超参数，ft是第 t次迭代的数学模型。当引

入一个正则化项时，计算通常会选取简化且性能优

异的模式，损失函数中最右端的正则化项是用于在

每个迭代中控制最弱学习器 fi（x）过拟合的能力，而

不涉及最后一个模块的集合。

yi
( )0 = 0 （8）

yi
( )1 = f1( xi ) = yi ( )0 + f1( xi ) （9）

yi
( )2 = f1( xi ) + f2( xi ) = yi ( )1 + f2( xi ) （10）

   
   

   
  

yi
( )t = ∑k = 1

t fk( )xi = yi ( )t - 1 + ft( xi ) （11）
式中，yi

( )t - 1
为模型第 t-1 次迭代后样本 i的预测值。

如式（8）至式（11）所示，XGBoost系统的一次迭代就

会形成一个新的决策树，决策树根据与实际值的残

差来建立，后就会建立的一个决策树就会预测第一

次的结果。至此，可以得到第 t棵树模型的预测结

果，在数值上等于前面 t-1棵树的预测结果，加上第 t
棵树的表现。那么对于 t棵树我们的目标函数如式

（12）所示。

obj( )t = ∑i = 1
n l ( yi, yi ( )t - 1 + ft( xi ) ) + Ω ( ft ) +

constant （12）
用泰勒公式来近似上述目标，如式（13）至式

（15）所示。

f ( x + ∆x) ≅ f ( x) + f '( x)∆x + 1
2 f ''( x)∆x2 （13）

gi = ∂ yi ( )t - 1
l ( yi, yi ( )t - 1 ) , hi = ∂2yi

( )t - 1
l ( yi, yi ( )t - 1 )

（14）
   obj( )t ≅ ∑i = 1

n é
ë
êêêê ù

û
úúúúl ( )yi, yi ( )t - 1 + gi ft( )xi + 1

2 hi f 2
t ( )xi +

      Ω ( )ft                                                                  （15）
式中，gi为样本 i的一阶导数； hi表示样本 i的二阶导

数。在求到模型第 t棵树时，前面 t-1棵树的结果和

模型结构是固定好的，故可以看到目标函数就被转

换成了关于 gi和 hi的函数，在对于结果进行运算的

过程中，结果的准确与否单单是样本的误差函数决

定的，在求最终结果的过程中，回归过程都是相似

的，在到达对于模型结构参数的选取值时便结束此

过程。

1. 3　其他机器学习算法

岭回归（ridge regression）属于线性回归算法，线

性回归算法由于其局限性，引入了岭回归的概念，

将线性回归标准方程中加入岭系数得到岭回归算

法［13］。它通过添加 L2惩罚项来完成特征选择和模

型复杂度控制，避免过拟合问题。其计算公式如式

（16）所示。

w = (X TX + ϑIn ) -1
X Ty （16）

式中，w和X表示最小二乘估计和矩阵，ϑ和 y为向

量和岭系数，In为单位矩阵。

随机森林（Random Forest）一种基于决策树的

学习方法。它通过构建多个决策树且每个决策树

的训练样本和特征都是随机选择的，最后使这些分

类器进行投票来得到结果［14］。随机森林利用 bag⁃
ging和随机特征选择来减轻过拟合，它集成了多个

分类器以提高效果和预测稳定性。

K-近邻算法（KNN）是一种有监督的学习算法，

用于对连续值进行预测［15］。KNN 的基本思想是对

于任意 n维输入向量，分别对应于特征空间中的一

个点，输出为该特征向量所对应的类别标签或预

测值。

梯度提升决策树（GBDT）是一种集成学习算

法，基本思想是在每次梯度提升算法的迭代中，每

个弱学习器的目标是拟合先前累加模型的损失函

数的负梯度，使加上该弱学习器后的累积模型损失

往负梯度的方向减少［16］。计算过程如式（17）至式

（20）所示。

f0( x) = argmin∑i = 1
n L ( )yi,f ( )x （17）

ft( x) = ft - 1( x) + ∆ft( x) （18）
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∆ft( x) = ρtht （19）
F ( x) = ∑t = 0

T ft( )x （20）
其中，ft( x)为第 t 次迭代之后的函数，L ( yi，f ( x) )为
损失函数，∆ft( x)为每次迭代后的 boost的值，ρt为最

佳梯度下降步长，ht为 base-learner函数，迭代之后，

F ( x)为总boost值。

2　电渣重熔磷元素机理分析

电渣重熔流程是将自耗电极插入渣池中，当自

耗电极、渣池、金属熔池、钢锭、底水箱通过短网和

变压器形成供电回路，在通电过程中，变压器输出

将会产生电流流经熔渣，渣池具有一定的电阻，便

会放出大量的焦耳热。电极端头熔化并滴落，穿过

渣池并逐渐形成金属熔池。通过结晶器的强制水

冷效用下，金属铸锭从底部到顶部慢慢凝固［17］。
磷在钢中以磷化铁（Fe3P、Fe2P）、磷化镍（Ni3P）

和其他元素的磷化物形式存在。脱磷反应式如式

（21）所示。

2[P ] + 5(FeO) + 4 (CaO) = (4CaO∙P2O5 ) +
5[Fe] （21）

平衡常数如式（22）所示。

K= a (4CaO ⋅ P2O5 ) ⋅ a5[ Fe ]
a2[ P ] ⋅ a5

(FeO) ⋅ a4
(CaO)

（22）
磷的传质包括以下步骤：（1）PO4 3 -从渣相传质

到渣金界面；（2）Fe 与 PO4 3 - 反应非常迅速，在界面

处形成［P］、（FeO）和（O2 -）；（3）［P］和［O］从界面到

金属的传质，以及（O2 -）从界面到渣相的传质。

对于电渣锭中磷含量的影响因素，有不少学者

做了相关研究。Li等［18］研究了G20CrNi2Mo 轴承钢

电渣重熔（ESR）过程中磷转移的动力学行为，开发

了基于薄膜和渗透理论的动力学模型，以阐明磷从

金属薄膜到液滴和金属池的变化；Gao 等［19］研究了

外磁场和不同电气参数对电渣重熔过程的影响，当

外磁场与重熔电流相互作用产生的电磁力较小时，

磷偏析得到改善。然而，过大的电磁力加剧了碳和

磷的偏析；Zhong 等［20］研究横向磁场对电渣重熔

GCr15 轴承钢的影响，发现横向磁场的存在有利于

磷元素的去除，从而显著提高GCr15轴承钢的力学性能。

3　电渣重熔终点磷含量预测模型建立

3. 1　模型输入变量特征选择

3. 1. 1　原始数据分析

研究所采用的数据为国内某钢厂 G20Cr2Ni4A
轴承钢的实际生产数据，初始数据集包含 23 个输

入变量，单一输出变量，其输入变量分别为：电极尺

寸、渣量、锭重、氟化钙、氧化铝、氧化钙、氧化镁、

硅铁粉、铝粉、碳粉、结晶器尺寸、熔炼时间及电极

成分（w［C］、w［Si］、w［Mn］、w［S］、w［Cr］、w［Ni］、

w［Cu］、w［Mo］、w［W］、w［Ti］、w［Al］），其中单一输

出变量为终点磷含量。

在数据采集完毕后，将对从现场所采集到的原

始样本数据库采用数据清洗操作，在电渣重熔过程

的实际生产中，由于人为或环境等因素，可能会导

致采集的原始数据的某些炉次中存在缺失值、异常

值和重复值，这些数据不能作为样本数据，需要预

先进行处理［21］。本研究采用 python 编程语言进行

编程，在 pycharm平台进行建模，在进行数据预处理

过程，将采用 pandas库和 numpy库这两个数据处理

库进行数据分析与预处理工作。初始数据集有

1000 余组数据，由于重复储存、关键数据丢失等问

题，选择了 714组有效生产数据，利用以上数据为基

础数据进行本研究建模。

3. 1. 2　输入变量输出变量相关性分析

在数据清洗之后要进行特征选择，在此模型进

行特征选择时使用互信息法对各变量之间进行互信

息值计算。使用 pycharm 平台进行编程，由互信息

法将互信息值较小的输入变量进行剔除，最终选择

电极尺寸、渣量、锭重、氟化钙、氧化铝、氧化钙、氧

化镁、硅铁粉、铝粉、碳粉、结晶器尺寸、熔炼时间、

w［Si］、w［Mn］、w［S］、w［Cr］、w［Ni］、w［Cu］、w［Mo］、

w［Ti］、w［Al］作为输入变量。各特征变量的互信息

得分如图1所示。

在完成特征选择之后，由于本研究的原始数据

输入变量的数值差异比较大，故再对数据结果加以

标准化的处理。归一化的处理，式（23）适用于数据

图1　特征变量互信息得分图
Fig.  1　Mutual information score plot of characteristic variables
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归一化。

xnormalized = xinput - xmin
xmax - xmin （23）

式中，xnormalized为归一化数据；xinput为输入数据；xmin为
数据样本中变量的最小值；xmax为数据样本中变量

的最大值。

3. 2　机器学习终点磷含量模型

研究采用岭回归（RR）、随机森林（RF）、XG⁃
Boost算法、梯度提升决策树（GBDT）和 K-近邻回归

（KNN）五种机器学习算法对终点磷含量进行预测，

使用 Python语言对五种预测模型进行编程，采用未

经过特征选择的原始数据集作为数据样本，将数据

样本总数进行 80%训练集及 20%验证集的分隔，然

后使用随机选择的数据总集中的训练集利用算法

进行模型训练。

在训练完成后，将已建立并训练完成的模型得

到的最终输出预测值进行输出，并将随机选取的验

证集中的最终预测值与原始数据样本中的最终实

际值进行输出并对于最终输出的预测值与原始数

据样本中的最终实际值的散点图进行输出，来对已

建立并训练完成的模型的预测最终效果进行判断。

在预测值输出后，绘制模型误差统计图，此模型的

评价标准是平均绝对误差（MAE）、R2、解释方差分数

（EVS）和最大误差（ME）［22］。以上评价指标的公式

如式（24）至式（27）所示。

R2 = 1 - ∑( )yi - yi 2

∑( )yi - -yi
2 （24）

MAE = 1
n∙∑ || yi - yi

（25）

EVS = 1 - Var ( )yi - yi
Var ( )yi （26）

ME = max (| yi - yi | ) （27）
式中，yi为实际值；yi为预测值；

-yi为实际值的均值；

Var () 表示方差。

本研究采用岭回归（RR）、随机森林（RF）、XG⁃
Boost算法、梯度提升决策树（GBDT）和 K-近邻回归

（KNN）五种机器学习算法对终点磷含量进行预测，

表1为各个模型所采用的超参数。

采用原始数据集对五个模型训练后，各模型预

测值与实际值的对比如图 2所示。为了能更清晰地

进一步对预测效果进行定量判断，将利用验证集中

预测值与真实值的差值进行绘制，如图3所示。

通过真实数据对各模型进行训练和验证后，

从图 3 中看到验证集中各炉的预测误差。XGBoost
模型最大的误差为 4.2×10-5，最小的误差为 0；RF模

型最大的误差为 4.9×10-5，最小的误差为 0；RR 模

型最大的误差为 8.1×10-5，最小的误差为 1.7×10-5；
GBDT 模型最大的误差为 4.9×10-5，最小的误差为

3×10-6；KNN 模型最大的误差为 6×10-5，最小的误差

为 0。计算各模型的 R2、平均绝对误差（MAE）、解

释方差分数（EVS）和最大误差作（ME）为评价指

标，见表 2。
从表 2可以得到，在评价指标为R2、平均绝对误

差、解释方差分数和最大误差中，本节所建立的五

个磷含量模型预测能力最优的是 XGBoost 模型。

XGBoost模型与随机森林平均绝对误差模型数值相

同，优于岭回归、梯度提升决策树和 K-近邻模型。

本节五种模型从优到劣排序为 XGBoost 模型、梯度

图2　磷含量模型预测效果图：（a）XGBoost，（b）RF，（c）RR，（d）GBDT，（e）KNN
Fig.  2　Effect of phosphorus content model prediction ： （a）XGBoost， （b） RF， （c） RR， （d） GBDT， （e） KNN
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提升决策树模型、随机森林模型、K-近邻模型和岭

回归模型，表明 XGBoost 模型对数据的解释能力最

强。由表 2可知，XGBoost模型的解释方差分数均优

于其他模型，表明其对数据方差的解释能力均强于

其他模型。

不同机器学习模型的预测性能取决于算法的

特性。从表 2中可知，岭回归模型的预测精度最低。

由于岭回归模型属于线性回归模型的拓展，电渣重

熔过程影响磷含量的因素较多，故岭回归模型无法

进行精准的预测。K-近邻算法属于非参数学习算

法，计算复杂度高，对异常值敏感，相较于岭回归模

型对非线性问题的预测能力提升。从结果可以得

到，K-近邻模型预测精度仍低于XGBoost模型、梯度

提升决策树模型和随机森林模型。XGBoost 模型、

梯度提升决策树模型和随机森林模型均属于集成

算法，将多个学习器结合，从而提高预测性能。结

果分析得到，XGBoost 模型的预测精度高于梯度提

升决策树模型和随机森林模型。

3. 3　MI改进模型的建立

MI改进模型将由 3.2节所建立的五种模型的基

础上进行改进，一方面是将 3.1.3节互信息法进行特

征选择后的数据集作为数据样本，另一方面是利用

网格搜索交叉验证（GridSearchCV）对各个算法模型

进行超参数优化。

本模型采用岭回归（RR）、随机森林（RF）、XG⁃
Boost算法、梯度提升决策树（GBDT）和 K-近邻回归

（KNN）回归算法对磷含量进行预测，采用互信息法

进行特征选择后的数据样本进行训练，相较于 3.2
节中的 5 种模型，使用网格搜索交叉验证（Grid⁃
SearchCV）对算法模型进行超参数优化。通过对超

参数的优化，充分考虑模型的准确性和鲁棒性，将

表1　不同机器学习模型中的超参数
Table 1　 Hyperparameters in different machine learning 
models

模型

岭回归模型

随机森林模型

XGBoost模型

梯度提升决策树模型

K-近邻回归模型

超参数

Max_iter
solver

n_estimators
max_depth

min_samples_split
base_score
max_depth

n_jobs
booster

n_estimators
learning_rate

subsample
colsample_bytree

learning_rate
n_estimators
max_depth

min_samples_split
n_neighbors

weights
algorithm

数值

None
lsqr
100
auto

2
0.5
6

12
gbtree
100
0.1
0.1
0.1
0.1
100

3
5
5

uniform
auto

图3　磷含量模型误差图：（a）XGBoost，（b）RF，（c）RR，（d）GBDT，（e）KNN
Fig.  3　Error diagram of phosphorus content model：（a） XGBoost， （b） RF， （c） RR， （d） GBDT， （e） KNN

表2　磷含量模型评价指标对比表
Table 2　Comparison of indicators for evaluation of phos⁃
phorus content models

指标

R2

MAE

EVS

ME

XGBoost
0.879 6
0.000 5
0.885 4
0.004 2

RF
0.855 9
0.000 5
0.871 1
0.004 9

RR
0.345 6
0.001 7
0.350 1
0.008 1

GBDT
0.861 7
0.000 6
0.882 4
0.004 9

KNN
0.588
0.000 8
0.853 2
0.006 0
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R2、MAE、EVS和 ME最优的模型作为机器学习算法

的最佳模型。改进后各模型的最优超参数和相关

优化范围见表3。
对训练完成的模型进行最终预测，并将预测值

与随机选取的验证集中的实际值进行比较。生成

预测值与实际值的散点图，评估模型预测效果。

MI-RR、MI-RF、MI-XGBoost、MI-GBDT和MI-KNN磷

含量预测模型的预测效果如图4所示。

采用互信息法处理后的数据集数据对五个模

型训练后，图 4表示各模型预测值与实际值的对比，

其横轴为随机选取验证集的炉数，竖轴为磷含量的

数值分布，为了能更清晰地进一步对预测效果进行

定量判断，将利用验证集中预测值与真实值的差值

进行绘制，各模型的磷含量模型预测误差统计如图

5所示。

从图 5 可以看出，验证集每炉次预测值与实际

值的差值，即预测误差。MI-XGBoost模型最大的误

差为 4.1×10-5，最小的误差为 0；MI-RF模型最大的误

差为4.9×10-5，最小的误差为0；MI-RR模型最大的误

差为 8.1×10-5，最小的误差为 1.7×10-5；MI-GBDT模型

最大的误差为 4.3×10-5，最小的误差为 2×10-6；MI-
KNN模型最大的误差为 6×10-5，最小的误差为 0。计

算各改进模型的 R2、平均绝对误差（MAE）、解释方

差分数（EVS）和最大误差（ME）作为评价指标，

见表4。
从表 4可得，XGBoost模型、随机森林模型、岭回

归模型、梯度提升决策树模型和K-近邻模型在结合

互信息法与网格搜索交叉验证后，模型性能均有不

同幅度的提升。K-近邻模型的R2 提升最为明显，R2

数值从 0.588 0提升至 0.845 7，梯度提升决策树模型

的 R2 数值从 0.861 7 提升至 0.882 2，其余模型 R2 也
均有相应提升，表明改进模型对数据的解释能力变

图4　改进磷含量模型预测效果图：（a）MI-XGBoost，（b） MI-RF，（c） MI-RR，（d） MI-GBDT，（e） MI-KNN
Fig.  4　 Predictive effectiveness of improved phosphorus content models：（a）MI-XGBoost， （b） MI-RF， （c） MI-RR， （d） MI-
GBDT， （e） MI-KNN

图5　改进磷含量模型预测误差图：（a）MI-XGBoost，（b） MI-RF，（c） MI-RR，（d） MI-GBDT，（e） MI-KNN
Fig.  5　Improving phosphorus content model prediction errors：（a） MI-XGBoost， （b） MI-RF， （c） MI-RR， （d） MI-GBDT， （e） MI-KNN
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强。K-近邻模型的平均绝对误差提升最为明显，平

均绝对误差数值从 0.000 8减少至 0.000 4，其余模型

在优化后也均有不同程度降幅。平均绝对误差数

值越小，表示模型对样本的预测越准确。在优化后

各模型的解释方差分数和最大误差较 3.2节模型同

样有不同程度优化。

从表 4可得，相比于MI-RR、MI-KNN模型，集成

学习算法的模型预测精度较高。将集成模型 XG⁃

Boost模型、随机森林模型和梯度提升决策树模型在

结合互信息法与网格搜索交叉验证后，MI-XGBoost
模型的 R2、平均绝对误差、解释方差分数和最大误

差均优于 MI-RF 模型和 MI-GBDT。故 MI-XGBoost
模型为本研究最优模型，互信息法与网格搜索交叉

验证的加入提高了模型预测性能和拟合能力，可以

为电渣重熔生产提供很好的参考。

4　结论

根据电渣重熔流程的实际控制要求，提出了一

种 MI-XGBoost 的电渣重熔终点磷含量预测模型。

首先，将采集到的数据进行数据清洗及数据分析，

利用互信息法对影响终点磷含量的因素进行特征

选择与特征评估。然后将特征选择后的数据集作

为模型的输入变量，终点磷含量为单一输出变量，

利用网格搜索交叉验证进行超参数优化，建立了

MI-XGBoost的电渣重熔终点磷含量预测模型，从研

究中得出结论。

（1）基于现场取得的实验数据作为初始数据

集，采用未经过特征选择的原始数据集作为数据样

本，分别建立 XGBoost 模型、梯度提升决策树模型、

随机森林模型、K-近邻模型和岭回归模型，仿真实

验结果表明，5种模型对个别炉次预测误差较大，虽

然 XGBoost 的预测精度高于其余四个模型，但仍不

能满足实际生产需求。

（2）将互信息法与XGBoost模型、梯度提升决策

树模型、随机森林模型、K-近邻模型和岭回归模型

结合，并利用网格搜索交叉验证对改进模型进行超

参数优化，建立 MI-RR、MI-RF、MI-XGBoost、MI-
GBDT和MI-KNN模型。仿真实验结果表明，在结合

互信息法与网格搜索交叉验证后，模型性能均有不

同幅度的提升，互信息法与网格搜索交叉验证的加

入提高了模型预测性能和拟合能力。MI-XGBoost
模型的 R2、平均绝对误差、解释方差分数和最大误

差的数值分别为 0.889 4、0.000 4、0.897 2和 0.004 1，
均优于 MI-RR、MI-RF、MI-GBDT 和 MI-KNN 模型。

因此，MI-XGBoost模型可以实现电渣重熔终点磷含

量的有效预测，为电渣重熔流程终点控制和判断提

供了很好的参考。
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