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1. 前言 

转炉冶炼的目标是为精炼和连铸提供合格成分和温度的钢水，冶炼目标的达成对于钢水质量、生产效

率及经济效益具有重要影响，受限于转炉冶炼本身所具有的高温复相反应，附加原料条件、生产节奏多变

的影响，控制难度高，冶炼目标往往难于稳定达成。 

转炉冶炼目标的达成主要受到两个方面的影响，一方面是氧耗、渣料、冷却剂等物料消耗控制，另一

反面是供氧、投料等冶炼过程控制，其中物料消耗控制是基础。在实际生产中，物料消耗通常通过建立在

物料平衡和热平衡基础上的模型进行预测，模型中包含了热损失率、氧气利用率等系列参数，这些参数通

常是固定的，无法适应原料条件、过程操作及冶炼目标多变的需求，导致模型预测精度有限，在根本上制

约了冶炼目标的达成。 

近年来，人工智能技术快速发展，在蛋白质预测、聊天机器人等领域展现了良好的发展前景[1]，冶金

也逐步成为重要的应用场景，对于转炉，在渣料消耗预测、冶炼终点成分预测、冶炼终点温度预测等方面

进行积极探索[2-5]。本文尝试利用转炉冶炼历史数据，采用智能算法对转炉热损失率进行预测，以期能够

提高物料消耗模型的适用性及预测精度。 

2. 研究方法 

2.1. 数据采集与处理 

数据来自于国内某炼钢厂 150 吨转炉冶炼实绩，共选取了 1900 炉次有效数据作为样本数据，样本数

据中包括熔炼号、生产日期、钢种、炉次间隔时间、铁水重量、铁水成分、铁水温度、废钢重量、渣料种

类、渣料重量、出钢温度、目标钢水成分等信息。根据冶炼数据，依据物料平衡和热平衡计算出了每个炉

次的热损失，其中热收入包括铁水物理热、元素氧化热及成渣热、烟尘中铁的氧化热和炉衬中碳的氧化热；

其中热支出包括钢水物理热、炉渣物理热、造渣剂的分解热、烟尘物理热、炉气物理热；热损失定义为除

了上述热支出之外的转炉向外部空间的散热，热损失率为热损失与热收入的比值。 

2.2. 算法实现与评价 

采用皮尔逊相关系数法确定转炉热损失率预测模型的特征变量。采用 python 编程语言，在 Jupyter lab

开发环境下，使用 train_test_split 函数拆分数据并划分训练集和测试集，其中训练集与测试集的比例为 7:3，

并对各智能算法进行训练及热损失率预测。采用决定系数（R2）和均方根误差（RMSE）评价模型预测结

果，其中 R2 用于评价模型的拟合程度，范围在 0~1 之间，其值越接近 1，表明特征变量对热损失率预测值

的解释能力越强；其中 RMSE 用于评价模型预测值的准确度，其值越小，表明模型精确度越高。 



第二十四届（2023 年）全国炼钢学术会议文详细摘要集 

 

 

123 
 

 

3. 结果分析与讨论 

3.1. 特征选择 

转炉热损失是指冶炼过程转炉向外部空间的散热，影响散热的主要因素为温度和吹炼时间，与铁水条

件、冶炼目标及生产节奏等密切相关。为进一步确定模型的特征参数，采用皮尔逊相关系数法评价了各特

征变量与热损失率的相关程度。在本研究中，剔除了相关系数在-0.06 与 0.06 之间的特征变量，确定用于

模型训练的特征变量（按相关程度排序）包括铁水温度、铁水重量、废钢重量、铁水碳含量、铁水硅含量、

铁水锰含量、钢种目标温度、钢种目标碳含量和上炉次终点温度。 

3.2. 预测结果与评价 

本研究选用了八种智能算法对热损失率进行预测，分别属于三大类别，第一类是神经网络算法，包括

BP 神经网络（Back Propagation Neural Network）和径向基函数神经网络（Radial Basis Function Neural Network）

两种算法；第二类是基于核函数的算法，包括支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）和核岭回归

（Kernal Ridge Regression，KRR）两种算法；第三类是基于决策树的算法，包括随机森林（Random Forest，

RF）、梯度提升树（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）、极限梯度提升树（Extreme Gradient Boosting，

XGB）和轻量级梯度提升机（Light Gradient Boosting Machine，LGBM）四种。对于每种算法，均采用随机

搜索方法对参数进行了优化，以获得最佳的预测结果。 

表 1 为八种智能算法预测结果的评价数据。综合来看，对于转炉热损失率预测，在三类模型中，基于

决策树的算法的预测效果最好，神经网络次之，而基于核函数的算法较差。其中 LGBM 算法的预测效果最

好，R2 和 RMSE 值分别达到了 0.94 和 0.008，在±0.01 和±0.005 精度范围内的命中率分别达到了 94%和

91%。 

表 1 智能算法预测结果的评价 

Table 1 Evaluation of prediction results of different algorithms 

 SVR KRR RF GBDT XGB LGBM BPNN RBFNN  

R2 0.79 0.83 0.89 0.88 0.93 0.94 0.93 0.91 

RMSE 0.02 0.014 0.01 0.01 0.009 0.008 0.009 0.009 

精度范围±0.005 75% 81% 88% 85% 90% 91% 90% 89% 

精度范围±0.01 80% 84% 91% 90% 93% 94% 92% 91% 

4. 结论 

（1）对于转炉热损失率预测，特征参数按相关程度依次为铁水温度、铁水重量、废钢重量、铁水碳含

量、铁水硅含量、铁水锰含量、钢种目标温度、钢种目标碳含量和上炉次终点温度，与机理相符。 

（2）各种智能算法均可实现转炉热损失率的预测，但预测精度存在差异，其中基于决策树的 LGBM

算法的预测精度最高，在±0.01 和±0.005 精度范围内的命中率分别可达到 94%和 91%。 
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