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摘    要   转炉炼钢是钢铁企业的主要耗氧工序, 预测转炉炼钢的氧气消耗量对氧气系统合理调度、保证生产安全具有重要

意义. 考虑到转炉冶炼工况多、钢种数据粒度不统一, 提出一种基于粒度聚类的转炉炼钢氧气消耗量预测方法. 首先, 利用

孤立森林异常检测法剔除历史数据库中的异常数据; 接着, 采用皮尔逊相关性分析和互信息相关系数选取相关影响因子, 对
不同钢种数据进行信息粒化, 实现数据特征提取和维度统一, 使用模糊 C均值 (Fuzzy C-means, FCM) 划分工况并建立不

同工况下的氧气消耗量预测子模型; 最后, 利用企业的实际生产数据进行实验, 验证所提方法的准确性和有效性.
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Abstract   Oxygen consumption prediction in converter steelmaking is of great significance for the rational schedul-
ing of the oxygen system and ensuring production safety in steel enterprise. Considering the diverse operating condi-
tions of converter smelting and the inconsistent granularity of steel grade data, this paper proposes a prediction
method for oxygen consumption in converter steelmaking based on granularity clustering. Firstly, the isolation
forest anomaly detection method is used to remove abnormal data from the historical database. Then, Pearson cor-
relation analysis and mutual information correlation coefficient are employed to select relevant influencing factors
and achieve information granulation for different steel grade data, thereby extracting data features and unifying di-
mensions. Fuzzy C-means (FCM) clustering is utilized to divide the operating conditions and establish oxygen con-
sumption prediction sub-models for different conditions. Finally, the accuracy and effectiveness of the proposed
method are validated through experiments using actual production data from the steel enterprise.
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转炉炼钢是钢铁企业的主要耗氧工序, 炼钢过

程具有典型的周期性和间歇性特点, 炼钢在短时间

内氧气需求激增, 与制氧机只能稳定制氧之间存在

生产矛盾, 难以保证氧气供需平衡. 预测转炉炼钢

过程的氧气消耗, 可给予调度人员充足时间去调度

决策, 保证氧气系统动态平衡.

针对转炉炼钢过程氧气消耗预测问题, 有学者

从机理角度进行了研究. 文献 [1] 分析转炉炼钢过

程的主要化学反应, 建立了转炉炼钢过程的氧气消

耗预测模型, 该模型对认识转炉炼钢过程、实现氧

气消耗在线预测具有积极作用. 但缺少对转炉炼钢

过程中不同因子间的耦合性分析, 铁水中的化学物

质种类众多, 冶炼过程伴随众多的物理化学反应、复

杂的相变过程以及各种不确定因素, 机理模型无法

准确计算炼钢过程氧气的消耗量[2]. 受现场炉体参

数和检测精度的影响, 该方法不具备良好的普适性.

工业过程海量数据存储与计算能力的提升为基

于数据驱动的预测方法提供了重要基础. 这类方法
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利用数理统计知识和人工智能方法来挖掘数据特

征, 不需要建立完全刻画机理过程的数学模型, 如
多元线性回归[3]、自回归滑动平均[4]、长短记忆网络[5]、

支持向量机[6]、T-S模糊模型[7]、回声状态网络[8] 等
方法. 上述研究可分为时序预测和回归预测两大类.
时序预测往往通过频谱分析、时序分解等技术提取

历史数据特征, 利用时序网络挖掘数据变化规律,
达到预测的目的, 值得注意的是, 时序预测非常依

赖历史数据的质量, 预测之前往往要对原始数据进

行去噪处理. 回归预测将机理知识或专家经验知识

与数据相融合, 采用主成分分析、皮尔逊相关性分

析、互信息等方法提取主要特征因子, 采用回归网

络挖掘工业过程的非线性关系进行预测.
上述方法在工业过程取得了良好应用, 但是这

些方法直接用于转炉炼钢的氧气消耗量预测还存在

一些问题. 首先, 在转炉高温、高压、高噪音的环境

下, 传感器难以高精度在线测量甚至会采集一些异

常数据, 数据驱动模型非常依赖数据的质量, 这些

模型缺少数据的异常检测; 其次, 各类钢种的化学

物质含量存在差异, 上述模型是针对单一工况的建

模, 从钢种的角度来说, 转炉炼钢存在多工况的特点.
单一工况无法有效反映工业过程多工况的特

性, 有许多学者对工业过程多工况预测进行了研究

并取得了一定成果. 文献 [9] 针对烧结过程多工况

特性, 提出了一种基于差分进化算法的多级预测模

型, 预测烧结过程的综合焦比. 文献 [10] 提出一种

基于时间序列数据分析的波动区间工况识别, 判断

烧结过程波动工况. 文献 [11] 针对淬火过程建立了

多工况板形预报模型. 上述研究侧重于单个样本数

据特征的聚类, 而本文需从钢种角度进行聚类, 即
不同钢种聚类成多个工况. 在实际生产中, 不同钢

种的冶炼炉数与公司的订单需求有关, 导致不同钢

种采集到的历史数据样本长度不同. 因此, 本文在

识别转炉工况前需要解决不同钢种粒度不统一的问

题, 本文提到的钢种数据粒度不统一是指不同钢种

的样本数据长度不同.
针对上述问题, 本文提出一种基于粒度聚类的

转炉炼钢氧气消耗量预测方法, 利用孤立森林对实

际生产过程数据进行预处理, 剔除异常数据; 接着,
采用信息粒化处理不同钢种数据量不平衡的问

题, 在此基础上进行模糊 C均值 (Fuzzy C-means,
FCM) 聚类; 然后针对不同的工况, 分别建立基于

支持向量回归 (Support vector regression, SVR)
的工况子模型; 最后, 利用实际生产数据对本文所

提方法进行实验, 验证本文所提方法的准确性和有

效性.

本文的创新性主要包括以下两个方面: 首先是

设计了转炉炼钢氧气消耗量预测方案, 该方案从工

况的角度, 采用孤立森林、相关性分析、粒度聚类、

支持向量回归进行转炉炼钢氧气消耗量预测; 其次

是采用信息粒化解决了钢种在不同数据粒度下进行

工况识别的问题. 

1    转炉过程描述与方案设计

本节从转炉炼钢生产工艺过程出发, 对转炉炼

钢氧气消耗机理进行详细分析, 指出转炉炼钢氧气

消耗预测的难点, 并设计转炉炼钢氧气消耗量的预

测方案. 

1.1    转炉炼钢过程描述与分析

转炉炼钢的基本原理是在转炉中加入铁水、废

钢、石灰石等原料, 在高温环境下通入高纯度氧气,
氧化去除铁水中的碳、磷、硫等物质, 同时利用氧化

反应释放的热量加热炉体, 达到炼钢所需的温度.
转炉炼钢生产主要包括倒废钢、兑铁水、加热、脱硫、

脱碳、调和、出钢等过程, 其工艺流程如图 1所示.

CO2

高炉生产的铁水, 用铁牛罐车运输到转炉, 铁
水装入转炉炉体后倒入废钢. 铁水在运输过程中会

损耗大量热量, 在冶炼前需吹入氧气进行预加热,
提高铁水温度; 然后加入石灰石去除铁水中的含硫

物质, 通过氧气枪向转炉内吹入高纯度氧气, 氧化

铁水中的碳、磷、硫等化学物质, 分解出 CO与 

等气体; 接着加入合金元素, 调节钢水的化学成分,
达到不同钢种化学物质含量要求; 最后将钢水倒出

并清理炉渣, 钢水运输到连铸、热轧、冷轧等工序进

行后续加工.
高炉出铁口和转炉现场的环境十分恶劣, 铁水

温度高达 1 600 ℃, 碳、磷、硫等参数实时在线监测

困难. 本文研究的钢铁企业转炉过程参数通过以下

方式获取: 1) 铁水经过出铁口时会进行取样, 检测

铁水中各类物质含量; 2) 铁水与废钢在倒入转炉前

进行称重. 本文的检测参数是以炉次为单位进行检

测的, 即每一炉钢水在冶炼前检测. 每一炉次的时

间跨度是 30分钟左右, 其中冶炼时长在 18分钟左

右, 等待铁水 12分钟左右. 深冷法制氧机的调节速

度缓慢, 无法实现分钟级快速响应, 因此以炉次进

行氧气消耗预测对氧气调度具有参考意义.
在整个吹炼过程中, 转炉炼钢的氧气消耗量与

众多变量密切相关. 从物理化学角度来说, 首先, 冶
炼的铁水、废钢以及加入的石灰石越多, 需要去除

的杂质越多, 对氧气的需求量也越大, 因此铁水重

量、废钢重量、石灰重量与氧气消耗可能存在较强
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的线性相关性. 其次, 氧气与铁水接触时会与铁水

中的化学物质发生各种化学反应, 包括氧化、还原、

熔化、渗碳等, 在不同的阶段, 化学反应的程度不相

同, 反应机理也存在差异, 在初期主要与碳反应, 在
后期则主要与硅、锰等化学物质反应, 因此这类变

量与氧气的消耗量存在严重的非线性关系. 此外,
上述变量之间并不是相互独立的, 还存在耦合作用,
例如, 不同类型废钢的残余元素成分不同. 铁水与

废钢的比例对氧气吹入量有影响, 该因素也会直接

影响化学反应进程.
除上述因素外, 还存在许多变量难以检测的问

题. 不同类别的钢种其最终的化学成分不同, 也影

响着转炉炼钢过程的氧气消耗量. 上述各类原因导

致转炉炼钢的氧气消耗量难以预测, 有必要对转炉

炼钢从冶炼钢种角度来划分工况, 对氧气消耗量进

行分工况预测.
综合上述分析并结合转炉炼钢氧气消耗过程特

点, 本文需考虑以下问题:
1) 现场环境恶劣, 采集到的数据存在异常值,

数据质量难以保证;
2) 转炉冶炼过程工况复杂, 参数变量多, 参数

之间存在严重非线性;
3) 不同钢种间的数据粒度不统一.

×
mi × mi

本文的难点首先是工业过程数据维度过高, 难
以对高维数据进行无监督异常检测. 其次是钢种粒

度不统一时, 无法进行钢种聚类, 当前的工况识别

算法和以往的研究都是对多条数据进行聚类, 每条

数据维度为 1  N维, 而本文不同类型钢种的数据

维度为    N, 钢种不同,   的值也不同, 因此无

法以钢种为单位进行工况识别. 最后就是进行工况

识别后, 转炉过程的数据被划分为多个工况, 模型

训练的数据量减小, 如何利用小样本数据进行高精

度预测. 

1.2    方案设计

考虑到转炉炼钢的氧气消耗量与转炉工况息息

相关, 且不同钢种的数据粒度不统一. 结合转炉炼

钢过程特点, 本文提出了一种基于粒度聚类的转炉

炼钢氧气消耗预测方法, 其结构图如图 2所示.
本文方法首先从转炉过程的历史数据库中获取

转炉炼钢过程的相关数据, 工业过程的异常数据难

以发现, 采用孤立森林对异常数据进行剔除. 然后,
针对检测参数众多的问题, 利用皮尔逊相关性分析

和互信息法计算检测参数和计划参数与氧气消耗量

的相关性, 选取与转炉炼钢耗氧具有强相关性的参

数, 降低数据冗余对工况识别的影响. 接着, 按钢种

对样本数据进行分类, 考虑到不同数据粒度的钢种

无法聚类且转炉炼钢过程无统一标准划分转炉工

况, 采用信息粒化提取不同钢种样本的数据特征并

统一数据的维度, 对粒化后的数据进行模糊 C均值

聚类. 最后, 对不同类别的钢种数据, 分别建立不同

工况的子模型. 在测试阶段, 将采集到的过程数据,
根据钢种编号分别输入训练好的工况子模型, 达到

预测转炉炼钢过程氧气消耗量的目的. 

2    转炉炼钢耗氧预测模型

本节主要介绍基于粒度聚类的转炉炼钢氧气消

耗量预测模型. 为减小异常数据对预测模型精度的

影响, 利用孤立森林去除转炉炼钢生产过程的异常

数据; 针对工况复杂、数据粒度不统一的问题, 采用

信息粒化和模糊 C均值聚类划分不同工况类型, 建
立不同工况下的转炉氧气消耗量预测子模型. 
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图 1    转炉冶炼过程

Fig. 1    Converter steelmaking process
 

134 自       动       化       学       报 50 卷



2.1    基于孤立森林的异常数据剔除

钢铁冶炼现场环境恶劣, 历史生产数据存在一

些异常值. 这些异常数据虽然较少, 且与正常样本

之间存在明显的差别, 若不加以剔除的话会直接影

响相关参数的选取, 不利于神经网络对转炉炼钢氧

气消耗量非线性模型的拟合, 因此有必要对异常数

据进行剔除.

3σ

孤立森林采用一套高效的孤立策略来构造二叉

树, 使异常样本少且与正常样本属性差异明显的样

本能率先被分离出来[12]. 该方法是一种无监督异常

检测方法, 构建树的过程不涉及密度、距离等复杂

运算, 计算复杂度低. 孤立森林不依赖数据的分布

假设, 而基于概率分布的方法如高斯混合模型 [13 ]

等方法, 需要正常数据满足正态分布, 这对于转炉

炼钢过程的数据要求过于苛刻. 基于统计的   、

Grubbs等方法简单高效, 但其鲁棒性较差[14]. 本文

对多个转炉炼钢过程特征参数进行异常检测, 在高

维度中, 数据点的密度分布会变稀疏, 基于密度的

DBSCAN方法[15] 处理高维数据存在维度灾难, 并不

适用本文的异常检测. 因此, 本文选择孤立森林进

行异常数据检测.
孤立森林的关键在于孤立树的构建, 图 3为转

炉过程数据样本的孤立树, 树节点的子节点采用随

机采样的方式生成, 构建孤立树的步骤如下:

Xi

步骤 1. 选择转炉炼钢过程数据中的一个特征

向量 .
xn步骤  2. 随机选择该数据集中的一个值 .

xn

xn

步骤 3. 把特征中小于  的数据放入左节点,
大于  的数据放入右节点.

步骤 4. 若二叉树的高度达到上限或所有子节

点只有一条数据, 树的构建结束. 否则判断所有子

节点, 若子节点只有一条数据则该节点结束, 否则

该节点跳转步骤 2继续构建新节点.
数据样本距离根节点越近, 该样本为异常样本

的概率越高. 但是在构建孤立树的过程中, 转炉数

据的特征向量和节点分割值随机选取, 仅使用一棵

孤立树来确定样本的异常不具备鲁棒性, 因此需要

 

历史数据库

基于孤立森林的异常数据剔除

异常

正常

正常数据

钢种 耗氧量 (m3) 铁水量 (t) Si 含量 (%)

LG280VK 9 360 143.1 0.21
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图 2    基于粒度聚类的氧气消耗量预测方案

Fig. 2    Oxygen consumption prediction scheme based on granularity clustering
 

 

异常

正常

 

图 3    孤立树结构

Fig. 3    Isolation tree structure
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x S(x)

不断构造新的孤立树, 将多个孤立树集成为孤立森

林, 来增加判别的可靠性以及对局部相对稀疏点的

覆盖率. 构建多棵孤立树会增加计算负担, 考虑到

数据密度较小的样本大概率会被率先孤立出来, 当
孤立树的高度达到一定程度时, 剩下的数据所处位

置密度较高, 这些数据是异常值的概率较低. 本文

设置孤立树的最大高度为 100来降低计算负担, 且
孤立树的构建是相互独立的, 可以采用并行计算技

术来加快孤立森林的构建速度. 为定量说明样本异

常程度, 定义样本  异常得分函数 

S(x) = − 1

m

m∑
i=1

(di(x) + c(n)) (1)

m m ≥ 100

n di(x) x i

c(n)

其中,   为孤立树的数量,   时异常得分趋

于稳定,   为样本数量,   为样本  距离第  棵

树根节点的路径长度,   为孤立树的平均高度

c(n) =


2(ln(n− 1) + γ)− 2(n− 1)

n
, n > 2

1, n = 2

0, n < 2

(2)

γ γ = 0.5772156649其中,   为欧拉常数,  .
通过上述方式, 可以得到样本的异常得分, 异

常得分越高, 表示样本越可能为异常值.

C1 C2

C3

转炉过程涉及的检测参数多达 20个, 主要包

括操作参数和成分参数, 操作参数受人为控制可直

接调节, 如铁水重量   、废钢重量   、石灰重量

. 成分参数为铁水中各种化学元素的含量, 如 Si

CSi CMn CP含量  、Mn含量  、P含量  等. 转炉过程的

检测参数属于典型的高维数据, 随着维数增加, 数
据空间大小会呈指数级增长, 导致转炉过程数据分

布稀疏. 考虑到所有成分参数都是同时进行化验检

测的, 在进行异常数据检测时可选择一个成分参数

作为代表, 本文选择铁水硅含量作为铁水中化学元

素含量的代表. 综上所述, 本文选择氧气消耗量、铁

水重量、废钢重量、石灰重量以及铁水硅含量这 5
个特征参数进行异常值检测. 本文的符号含义如表 1
所示. 

2.2    基于信息粒化的钢种聚类

ρpcc ρNMI

根据转炉炼钢过程描述和特性分析可知, 转炉

炼钢的氧气消耗量与检测参数之间存在一定的相关

性. 其中检测参数主要指铁水中各种化学物质的含

量, 计划参数则主要指冶炼的铁水量、废钢量、钢种

等生产计划, 这些参数可能存在大量的冗余数据,
具体参数如表 2所示. 为定量描述各类检测参数与

氧气消耗量之间的相关性, 本文采用皮尔逊相关系

数  [11] 和互信息相关系数  [16] 来计算它们之

间的相关性, 并选取强相关参数因子减小数据的冗

余. 其中, 皮尔逊相关系数可描述过程参数与转炉

炼钢氧气消耗量之间的线性关系, 归一化互信息相

关系数则可描述它们之间的非线性关系.
不同钢种的化学物质含量不同, 从钢种角度来

说, 冶炼不同钢种也可看作不同的生产工况. 对转

炉炼钢过程的历史数据按冶炼的钢种进行归纳, 钢

 
表 1    符号说明

Table 1    Symbol description

符号 含义 符号 含义

C1 铁水重量 C2 废钢重量

C3 石灰重量 CSi 铁水中化学元素 Si的含量

CMn 铁水中化学元素Mn的含量 CP 铁水中化学元素 P的含量

CS 铁水中化学元素 S的含量 CCu 铁水中化学元素 Cu的含量

CAs 铁水中化学元素 As的含量 CSn 铁水中化学元素 Sn的含量

CTi 铁水中化学元素 Ti的含量 CV 铁水中化学元素 V的含量

CPb 铁水中化学元素 Pb的含量 CZn 铁水中化学元素 Zn的含量

CCr 铁水中化学元素 Cr的含量 CNi 铁水中化学元素 Ni的含量

CNb 铁水中化学元素 Nb的含量 CMo 铁水中化学元素Mo的含量

CSb 铁水中化学元素 Sb的含量 CW 铁水中化学元素W的含量

Y 氧气消耗量 S(X) X样本  的异常得分

ρpcc 皮尔逊相关系数值 ρNMI 归一化互信息相关系数值

XA A钢种 X̃A A钢种信息粒

r1 均方根误差 (Root mean square error, RMSE) r2 平均绝对误差 (Mean absolute error, MAE)

r3 平均绝对百分比误差 (Mean absolute percentage error, MAPE) r4 最大绝对百分比误差 (Maximum absolute percentage error, MaxAPE)

Db Davies-Bouldin指数
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种的类型多达几十种. 若对每一种钢种单独建立转

炉炼钢的氧气消耗预测模型, 会使整个模型非常复

杂, 并且小样本的钢种无法有效描述钢种冶炼过程

的非线性关系. 为了解决上述问题, 需要对转炉炼

钢过程的历史数据以钢种为单位进行聚类. 不同钢

种的数据量存在差别, 在聚类之前要统一不同钢种

的数据粒度. 如图 4所示, 采用信息粒化与模糊 C

均值聚类相结合的方法来解决上述问题, 不同颜色

代表不同钢种, 每个钢种的过程参数维度相同, 但

数据长度不同. 先对每个钢种的过程参数进行信息

粒化, 提取该钢种的主要数据特征并统一所有钢种

的数据维度, 接着采用模糊 C均值算法对钢种进行

分类, 将相似的钢种进行聚类.
XA = [x1

A, x
2
A, · · · , xk

A]

k xt
A = [xt

1, x
t
2, · · · , xt

n]
T n

1 ≤ t ≤ k

x̃t
A x̃t

A t

X̃A = [x̃1
A, x̃

2
A, · · · ,

x̃k
A] x̃t

A = [xt
l , x

t
m, xt

u]
T

x̃t
A

假设 A钢种数据为 , 其

中,    为特征维数,   , 其中  

为数据长度,  . 对每个特征进行区间信息

粒化得到  ,    表示 A 钢种第    个特征的信息

粒, 即 A钢种数据信息粒化后为 

, 其中,   . 为有效保留原始数

据的数据特征, 需构建合理的信息粒 . 合理的信

息粒应满足合理性和特殊性两个指标, 合理性指信

息粒应尽可能多地覆盖原始数据点的个数, 特殊性

 
ρpcc ρNMI表 2    相关参数与吹氧量的  和   值

ρpcc ρNMITable 2       and    values between relevant parameters and oxygen blowing amount

过程参数 C1 C2 C3 CSi CMn 

ρpcc 0.281 0.510 0.340 0.054 0.180

ρNMI 0.776 0.820 0.831 0.864 0.856

过程参数 CP CS CCu CAs CSn 

ρpcc 0.016 0.117 0.120 0.102 0.012

ρNMI 0.758 0.812 0.766 0.757 0.710

过程参数 CTi CV CPb CZn CCr 

ρpcc 0.025 0.102 0.053 0.015 0.022

ρNMI 0.851 0.841 0.542 0.554 0.770

过程参数 CNi CNb CMo CSb CW 

ρpcc 0.019 0.019 0.046 0.036 0.030

ρNMI 0.718 0.535 0.472 0.314 0.609

 

转炉过程参数 信息粒 钢种聚类结果

A 钢种

N1 条

N2 条

N3 条

Nm 条

B 钢种

FCM

C 钢种

信息粒化

信息粒化

信息粒化

信息粒化

信息粒化
Z 钢种

A 钢种

B 钢种

C 钢种

Z 钢种

... ... ...

类别 1

类别 2

类别 3

类别 m

 

图 4    基于信息粒化的钢种模糊聚类

Fig. 4    Fuzzy clustering of steel types based on information granulation
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f = f1 × f2

则要求信息粒尽可能的精细[17]. 合理性与特殊性之

间相互制约, 定义乘积函数 , 同时考虑

合理性和特殊性两个指标[18]

f1 =
1

n
card(xt

A

∣∣xt
l ≤ xt

A ≤ xt
u ) (3)

f2 = 1− |xt
u − xt

l |
max(xt

A)−min(xt
A)

(4)

card (xt
A |xt

l ≤ xt
A ≤ xt

u ) xt
A x̃t

A

n xt
l xt

u

xt
m xt

A f1

f2

f

其中,    表示  在  范围内

的个数,   为总数,   为信息粒的下限值,   为信

息粒的上限值,   一般取  的中位数.   代表信

息粒的合理性,   代表信息粒的特殊性, 信息粒的

优化目标为函数  取最大值, 本文采用粒子群算法

进行求解.

X̃ = [X̃A, X̃B , · · · , X̃Z ]
T

采用信息粒化, 可将转炉过程数据按钢种转化

为  , 实现不同钢种数据维

度的统一. 使用聚类算法将相似钢种看作同一类别,
可缓解小样本钢种无法拟合非线性模型的不足, 提
高后续转炉炼钢氧气消耗预测模型的精度. 本文采

用模糊 C均值算法对粒化后的钢种数据进行聚类,
该算法通过求各个钢种到不同类别的欧氏距离和的

最小值, 得到每种钢对所有类别中心的隶属度, 实
现钢种聚类的目标[19]. FCM聚类算法的目标函数为

min J =

C∑
i=1

n∑
j=1

um
ij
∥Xj − ci∥2 (5)

C n m

ci Xj

uij Xj ci uij

其中,   为钢种类别数,   为样本数,   为加权系

数.   为不同钢种类别的聚类中心,   表示信息粒,
 表示信息粒  属于  类的隶属度,   需满足约

束条件

C∑
i=1

uij = 1, uij ∈ [0, 1] (6)

J

引入拉格朗日系数法对上述约束方程求解, 使
目标函数  取极小值的必要条件为

uij =
1

C∑
k=1

(
∥Xj−ci∥
∥Xj−ck∥

) 2
m−1

(7)

ci =

n∑
j=1

um
ijXj

n∑
j=1

um
ij

(8)

ci uij J

uij

模糊 C均值算法通过迭代计算 ,   与 , 直
到目标函数值小于给定阈值或   趋于稳定, 算法

停止. 聚类算法完成后, 可计算钢种属于不同类别

的隶属度值, 进而识别钢种所属的类别. 对粒化后

的钢种进行聚类, 得到的类别就是以钢种进行分类,
聚类中心是钢种的中心. 在线应用时, 根据需要冶

炼的钢种名称即可判断所属的工况模型.

Db

Db

模糊 C均值算法是无监督聚类, 需指定聚类数

目以完成对钢种的聚类. 本文引入 Davies-Bould-
in指数 (Davies-Bouldin index, DBI)来评价聚类

效果[20], 指数  值越小, 类别之间的相似度越低,
聚类效果越好.   值的定义如下

Db =
1

C

C∑
i, j=1

max
i ̸=j

(
Si + Sj

dij

)
(9)

Si i

dij i j

其中,   表示属于  类的钢种到类中心距离的平均

值,   表示  类与  类聚类中心间的距离. 

2.3    基于支持向量回归的预测模型

综合考虑转炉炼钢过程氧气消耗量影响因子,
使用历史数据来建立氧气消耗量的预测模型. 转炉

炼钢过程的数据按钢种聚类后, 按工况建立多个预

测模型, 相较于建立单个预测模型, 历史数据被划

分为多个工况, 训练模型的数据量减小. 支持向量

回归模型通过高维映射方法来解决数据在低维空间

难以非线性拟合的问题, 该模型在小样本建模上具

有优秀的表现[21], 本文采用支持向量回归来建立转

炉炼钢的氧气消耗预测模型.

X = [X1, X2, · · · , Xk]
T Y =

[y1, y2, · · · , yn] k Xt = [x1, x2,

· · · , xn] n

Y = wX + b w b

假设转炉炼钢氧气消耗量的相关影响因子为

, 转炉炼钢氧气消耗量为 

, 其中,   为数据维度,  
,     为数据长度 .  构建支持向量回归模型

, 寻找超平面  和偏置  使模型的输入

参数与模型输出之间具有最小拟合误差, 让离超平

面最远的样本点距离最小. 转化为如下数学关系式

min

(
1

2
∥w∥2 + g

n∑
i=1

λi

)

s.t.
{∥Y − wX − b∥ ≤ λi

λi ≥ 0
(10)

λi λi

g λi

其中,   为松弛变量, 在  范围内的样本不计算损

失,   为  的惩罚因子. 在此之前, 需使用核函数将

输入数据映射到高维空间, 本文选用高斯核函数

K(xi, xj) = exp

(
−∥xi − xj∥2

2σ2

)
(11)

σ xi xj

α

α′

f(x)

其中,   为高斯核函数参数,   和  代表转炉炼钢

氧气消耗量数据的特征向量. 引入拉格朗日乘子 

和  对其对偶问题进行求解, 得到氧气消耗量预测

函数 
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f(x) =

n∑
i=1

(α− α′)K(xi, xj) + b (12)

 

3    仿真与结果分析

为验证本文所提方法的有效性, 本文使用我国

某大型联合钢铁企业的 210 t转炉生产过程 2023
年 1月至 3月的数据, 共收集和使用 708组样本数

据进行仿真实验. 其中 588组数据作为训练集, 120
组数据用于测试.

对 588组训练数据进行孤立森林异常检测, 检
测到异常数据 45组并将异常值剔除. 在图 5中, 列
举了其中 4个检测参数使用孤立森林剔除异常值前

后的箱线图, 其中绿色箱体为原始数据, 紫色箱体

为去除异常值后的数据, 红色点为离群数据. 通过

对比可以看出, 使用孤立森林后, 4种参数的离群值

数量大大减少, 剔除后的箱体上下限和箱线图的上

下须长度与原始数据差异很小, 说明孤立森林可以

有效剔除转炉生产过程的异常数据并且不会改变转

炉过程的训练数据分布.

ρpcc

ρNMI

ρNMI

ρNMI

ρNMI

C1 C2 C3

CSi CMn CS

CTi CV

利用剔除异常数据后的 543组数据计算皮尔逊

相关系数值和互信息相关系数值, 计算结果如表 2
所示. 根据表中的  值可知, 相较于其他过程参数

而言, 转炉炼钢的氧气消耗量与铁水重量、废钢重

量、石灰重量具有更强的线性相关性, 这符合转炉

炼钢氧气消耗过程分析的物理化学特点. 废钢重量

和石灰重量的  值超过了 0.8, 证明这两个变量

与氧气消耗量具有强相关性, 铁水重量的   值

为 0.776, 也与氧气消耗量具有较强相关性. 由于在

进行相关性分析之前, 剔除了训练数据中的异常数

据, 绝大部分参数与氧气消耗量的  值超过了 0.5,
为降低数据的冗余, 本文选择  超过 0.8的过程

参数作为氧气消耗的主要影响因子. 综合上述分析,
本文选择  (铁水重量)、  (废钢重量)、  (石灰

重量)、  (Si含量)、  (Mn含量)、  (S含量)、
 (Ti含量)、  (V含量)这 8个变量作为转炉炼

钢过程氧气消耗量的影响因子.

Db

Db

剩余的 543组训练数据中, 共有 31类钢种数

据, 首先对数据按钢种进行信息粒化, 根据粒化后

的数据进行模糊 C均值聚类, 计算不同聚类数目时

的  值, 如图 6所示. 聚类数目为 4时, 取得最小

的  值 0.471, 将钢种数据聚类为 4类, 本文需建

立 4个不同工况的转炉炼钢氧气消耗预测子模型.

r1

r2 r3

r4

为对比验证本文所提基于粒度聚类的转炉炼钢

氧气消耗预测方法的有效性, 分别与 Elman网络、

极限学习机 (Extreme learning machine, ELM)以
及支持向量回归方法等进行对比实验. 为比较各模

型预测效果的优劣, 采用均方根误差  、平均绝对

误差  、平均绝对百分比误差  、最大绝对百分比

误差  作为评价指标, 评价不同模型的预测结果,
其计算公式如下所示

r1 =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (13)

r2 =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (14)

r3 =
100

N

N∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
ŷi

∣∣∣∣ (15)

r4 = max
1≤i≤N

∣∣∣∣yi − ŷi
ŷi

∣∣∣∣ (16)

N yi ŷi

r1 r2 r3 r4

其中,   为预测样本数,   为预测值,   为实际值.
,  ,  ,   的值越小, 表示模型的预测精度越高,

性能越好.
不同模型的预测误差如表 3所示, 从表中可以

看出, SVR模型的性能优于 Elman网络、ELM网

络和随机森林[22] (Random forest, RF). 相较于单一

的 Elman、ELM、SVR、RF预测模型, 对应的基于

粒度聚类的组合预测模型 IG-FCM-Elman、IG-
FCM-ELM、IG-FCM-SVR (本文提出的方法)、IG-
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图 5    剔除异常值前后箱线图对比

Fig. 5    Comparison of box plots before and after removing outliers
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FCM-RF的 RMSE、MAE、MAPE更小, 组合模型

预测精度更具优势, 说明基于信息粒化的聚类能有

效划分转炉冶炼的工况. IG-FCM-Elman 和 IG-
FCM-ELM的MaxAPE有所升高, 可能是模型分工

况后样本数量减少、模型出现过拟合且模型预测远

离历史数据分布的边界数据产生不稳定结果导致的;
IG-FCM-SVR的MaxAPE相较于单一的 SVR有

所降低 , 说明了 SVR 模型的高斯函数内核以及

在小样本建模上的良好性能. 本文所提 IG-FCM-
SVR方法的均方根误差、平均绝对误差、平均绝对

百分比误差、最大绝对百分比误差分别为 407.64、
304.74、3.16、0.14, 表明该模型能有效挖掘转炉炼

钢过程氧气消耗的非线性特征, 本文所提方法能基

本满足工业现场应用需求.
为直观展示不同模型的预测效果, 绘制不同方

法的转炉炼钢氧气消耗量预测结果与实际检测值的

曲线图. 图 7 为基于单一模型的氧气消耗量预测结

果图, 在单一预测模型中, 支持向量回归预测模型

的预测值受转炉炼钢氧气消耗相关因子的数值波动

影响较小, 预测结果不会大幅度波动, 能更好地跟

踪实际的氧气消耗量. 图 8 为基于不同组合模型的

氧气消耗量预测结果图, 在组合模型中, ELM 和

Elman的组合模型分别在第 59个样本和第 3个样

本预测误差明显增大, 这是由于 ELM的输出权重

采用线性回归的方式进行求解, 可能存在奇异解,
无法有效应对生产过程的异常数值. Elman网络是

具有短期记忆功能的动态网络, 更适合时序预测,
而本文的预测是回归预测, 因此 Elman网络在预测

氧气消耗总量的表现上逊色于 SVR网络.
结合图 7和图 8可知, 支持向量回归模型预测

的可靠性更强. 基于信息粒化后的模糊 C均值聚类

结合支持向量回归的组合方法相对于其他方法拟合

效果更好. 本文的数据异常值处理是针对训练集数

据进行的, 而在实际检测过程中难免会出现少量无

法识别的异常数据, 支持向量回归引入了松弛变量,
增加了对异常数据的敏感性, 因此, 采用支持向量

回归模型更适合工业现场的应用. 

4    总结

本文针对转炉炼钢氧气消耗量难以预测、不同

钢种冶炼数据量不统一的问题, 提出了一种基于粒

度聚类的转炉炼钢氧气消耗预测方法. 该方法采用

信息粒化的方法统一不同钢种的数据维度, 在此基

础上针对不同工况进行转炉炼钢氧气消耗量预测.
仿真结果表明, 本文所提方法对转炉炼钢氧气消耗

预测的精度更高, 可为钢铁企业调节氧气系统平衡

提供科学的参考信息. 下一步将参考转炉炼钢氧气

消耗预测的相关成果, 继续研究钢铁企业氧气系统

 
表 3    不同模型预测误差

Table 3    Prediction errors of different models

预测模型 r1 r2 r3 r4 

Elman 575.60 465.41 4.85 0.19

IG-FCM-Elman 565.11 415.35 4.35 0.24

ELM 480.12 359.38 3.74 0.17

IG-FCM-ELM 471.48 352.71 3.68 0.24

RF 417.17 324.69 3.36 0.13

IG-FCM-RF 400.04 313.11 3.24 0.12

SVR 415.40 321.54 3.33 0.16

IG-FCM-SVR 407.64 304.74 3.16 0.14
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图 7    基于单一模型的氧气消耗量预测结果

Fig. 7    Oxygen consumption prediction results
based on a single model
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图 8    基于不同组合模型的氧气消耗量预测结果

Fig. 8    Oxygen consumption prediction results based on
different combination models
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平衡调度策略, 并将其用于钢铁企业能源管控系统

中, 保证氧气系统动态平衡.
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