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Abstract 
This paper studies the optimization scheme of the “deoxidation alloying” batching arrangement of 
molten steel. Firstly, we wash the historical data collected during the early smelting of low-alloy 
steel grades to calculate the yield of element C and Mn. Secondly, we use principal component 
analysis method to reduce the dimensionality, and the indicators are simplified into four principal 
components. Furthermore, based on the variation coefficient method, a comprehensive evaluation 
model of the factors affecting element yield is established, then the element yield of C and Mn is 
predicted based on the LSMSVM algorithm: 200 sets of basic data are randomly selected as train-
ing samples while other 50 sets of basic data are used as prediction samples. Then we analyze the 
variances and errors. To improve the accuracy of predictions, we use BP neural networks to train 
the same data set. Finally, under the constraints of ensuring the quality of molten steel and com-
manding the minimum cost of the alloy as the objective function, an optimization model of alloy 
ingredients based on the yield prediction is established. With the help of genetic algorithm, alloca-
tion plans of alloy ingredients are specifically given to 10 boilers, which effectively reduce the cost 
of ingredients. 
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摘  要 

本文研究了钢水“脱氧合金化”配料安排的优化方案。首先，对低合金钢种前期冶炼采集的历史数据进

行清洗，计算C、Mn元素的收得率；其次，应用主成分分析法对数据进行降维，将各项指标简化为四个

主成分；进而，基于变异系数法建立C、Mn元素收得率影响因素的综合评价模型，并基于LSM-SVM算法

对元素收得率进行预测，随机抽取200个基础数据作为训练样本，以50组基础数据作为预测样本进行预

测并分析方差与误差；为提高预测的准确性，借助BP神经网络，对相同数据集进行训练。最后，在保证

钢水质量的约束条件下，以合金使用的总成本最低为目标函数，建立基于收得率预测的合金配料优化模

型，借助遗传算法，以10组锅炉为例给出具体的合金配料方案，有效降低配料成本。 
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1. 引言 

钢材是国家建设必不可少的物资。炼钢过程中，为保证下一步顺利浇铸或精炼，“脱氧合金化”是

重要的环节：向钢水中加入合金或金属，以调整钢种的元素含量，使之达到所炼钢种的成分规格要求。

评判合金配料用量分配合理程度的最直观因素是合金元素收得率，因此，对特定环境下特定钢炉的炼钢

过程中大量历史统计数据进行分析，建立模型，准确判断和控制元素收得率，求解该情况下最优化的合

金配料分配量，有助于因地制宜地提高产品质量、降低成本、提升企业竞争力[1]。 
国内传统的炼钢过程控制中，常常采用分析法、估算法、手工计算，或凭借工作人员的经验[2]来安

排“脱氧合金化”过程各合金配料的加入量，误差较大，无法因地制宜地确定加入合金的种类与用量。

长此以往，由于缺乏实时精确的分配方案安排，导致“脱氧合金化”过程存在不必要的成本消耗与资源

浪费。近些年来，国内外学者从多个角度开展了对炼钢过程中“脱氧合金化”合金用量配比的研究，现

加料计算方法主要有线性规划[3]、参考炉次法[4]、回归分析[5]、BP 神经网络[6]等，但目前情况来看，

仍然存在诸多问题，比如无法有效处理非线性约束、收敛速度太慢等。为了准确、经济地生产出成分波

动小且性能稳定的钢种，研究“脱氧合金化”配料安排，实现当前炉次合金配料的自动优化与成本控制，

具有重要实际意义。 
本文的安排如下：第二部分，说明低合金钢种前期冶炼采集的历史数据来源，并对数据进行预处理；

第三部分，根据合金收得率的定义，计算 C、Mn 元素的历史收得率，分析其变化趋势，同时结合数据分

析出二者收得率的主要影响因素。第四部分，借助算得的历史收得率，根据收得率的影响因素、影响形
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式，预测两种元素的收得率，并进一步实现预测算法的优化，提高准确率。第五部分，考虑“脱氧合金

化”的成本，保证质量的前提下，以最大限度降低合金钢的生产成本为目标，建立“脱氧合金化”成本

优化模型，并针对不同炉号，给出合金配料的具体优化安排方案。 

2. 数据来源及清洗 

2.1. 数据来源 

本文所使用数据来自 2019 年第九届 MathorCup 高校数学建模挑战赛 D 题：钢水“脱氧合金化”配

料方案的优化[7]。 
数据分为两个附件，附件一为低合金钢种前期冶炼采集的历史数据，共包含 1716 条记录，每个记录

有 45 个字段，这些字段包括炉号、钢种、转炉终点各类元素含量、转炉终点温度、连铸正样各类元素含

量、加入合金配料种类及分量等信息；附件二包含 16 条记录，表示不同的合金配料，每个记录有 10 个

字段，包括该合金配料中所含有元素的重量百分比以及各合金配料每吨的价格信息。 

2.2. 数据清洗 

第一步：剔除缺失数据：合金收得率指“脱氧合金化”时被钢水吸收的合金元素的重量与加入该元

素总重量之比，因此，应结合两个附件的数据，根据定义计算 C、Mn 元素的收得率。附件一的数据中，

炉号 7A06618 之后“转炉终点 Mn”的数值皆未显示，炉号 7A06059 之后“连铸正样 C”“连铸正样 Mn”
的数值皆未显示。因为缺失的这些数据会导致收得率计算公式无法执行，所以保留以上三项数据齐全的

所有记录。 
第二步：去除异常数据：去除转炉终点温度为零、转炉终点 Mn 含量为零、转炉终点 C 含量为零分

别所在的记录。 
将清洗后的数据保存，进行下一步分析。 

3. 合金元素收得率的主要影响因素评价 

数据清洗后，首先根据定义计算各炉号 C、Mn 元素的收得率；进一步采用主成分分析对数据进行降

维，提取指标主成分；后基于变异系数法，建立元素收得率影响因素的综合评价模型，求解各主成分与

收得率的闵氏距离，最终得到 C、Mn 元素收得率的主要影响因素。 

3.1. 合金元素历史收得率计算 

合金收得率定义为：脱氧化合金被钢水吸收的合金元素的重量与加入该元素的总重量之比。整理得

合金元素收得率公式为： 

0

1

,ik ik ik ik
ik n

ji jk
j

M M
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ρ

λ
=

−
=

⋅∑




                               (1) 

其中， 代表合金元素收得率；i 代表第 i 种元素( 1, 2i = 分别代表 C、Mn 元素)；k 代表炉号；j 代表第 j
种合金 ( )1,2, ,16j =  ； 代表转炉终点元素含量(数值为重量百分比)； ρ 代表连铸正样元素含量(数值为

重量百分比)； 0M 代表“脱氧合金化”前钢水净重；M 代表“脱氧合金化”结束后钢水净重； jiλ 为第 j
种合金所含第 i 种元素的含量(数值为重量百分比)； jkm 为炉号 k 中加入的第 j 种合金配料的重量。 

附件二显示，16 种合金配料中有 11 种配料含有 C 元素。这 11 种合金配料含 C 的重量百分比如表 1
所示： 

https://doi.org/10.12677/pm.2020.103025


廖鹤明 等 
 

 
DOI: 10.12677/pm.2020.103025 175 理论数学 
 

Table 1. Weight percentage of element C of each alloy ingredient 
表 1. 各合金配料含 C 元素的重量百分比 

钒铁(FeV50-A) 钒铁(FeV50-B) 硅铝合金 FeAl30Si25 硅锰面(硅锰渣) 

0.0031 0.0031 0.00374 0.017 

硅铁(合格块) 硅铁 FeSi75-B 石油焦增碳剂 锰硅合金 FeMn64Si27 

0.0006 0.0006 0.96 0.017 

锰硅合金 FeMn68Si18 碳化硅(55%) 硅钙碳脱氧剂  

0.017 0.3 0.22569  

 
其余 5 种合金配料 C 元素含量为零，即： ( )1 0 1,2,3,7,8j jλ = = 。 
将以上重量百分比数值代入公式(1)，则公式(1)的分母部分可表示为： 

1 4 5 6 9
1

10 11 12 13

14 15 16

0.0031 0.0031 0.00374 0.017

0.0006 0.0006 0.96 0.017
0.017 0.3 0.22569

n

j jk k k k k
j

k k k k

k k k

m m m m m

m m m m
m m m

λ
=

⋅ = × + × + × + ×

+ × + × + × + ×

+ × + × + ×

∑
 

将各炉号 1 1 1 01, , , ,k k k k jkM M mρ  的实际数据代入公式(1)，最终得到 810 组炉号的 C 元素历史收得率，

部分结果如下表 2： 
 
Table 2. Partial calculation results of historical yield of element C 
表 2. C 元素历史收得率部分计算结果 

炉号 C 收得率真实值 C 元素平均收得率 

7A06878 0.913405  

7A06877 0.866518  

7A06876 0.867222  

…… …… 0.956059 

7A06063 0.854784  

7A06062 0.959721  

7A06061 0.962857  

 
同理，得到 251 组炉号的 Mn 元素历史收得率，部分结果如下表 3： 

 
Table 3. Partial calculation results of historical yield of element Mn 
表 3. Mn 元素历史收得率部分计算结果 

炉号 Mn 元素历史收得率 Mn 元素平均收得率 

7A06878 0.896837  

7A06877 0.933969  

7A06876 0.867222  

…… …… 0.923062 

7A06063 0.926167  

7A06621 0.965569  

7A06620 0.961365  
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3.2. 主成分分析法归纳元素收得率影响指标 

进一步寻找 C、Mn 收得率的主要影响因素。预处理后的数据集行列众多，应采用主成分分析方法，

用一个新的、由原始变量集组成的新变量集做进一步分析，从而达到简化系统的结构、抓住问题实质的

目的。主成分分析法是一种降维的统计方法，旨在将原始变量重新组合成一组新的相互无关的综合变量，

根据实际需要取出几个较少的综合变量，以尽可能多地反映原来变量的信息。它借助一个正交变换，将

其分量相关的原随机向量转化成其分量不相关的新随机向量，然后对多维变量系统进行降维处理，使之

能以一个较高的精度转换成低维变量系统，再通过构造适当的价值函数，进一步把低维系统转化成一维

系统。 
借助 SPSS 软件，对预处理后的数据集进行主成分分析，过程如下： 
Step 1：相关性检验：保留钢水净重、氮化钒铁 FeV55N11-A、低铝硅铁、钒氮合金(进口)、硅铝钙、

硅铝合金 FeAl3OSi25、硅锰面(硅锰渣)、硅铁 FeSi75-B、石油焦增碳剂、锰硅合金 FeMn68Si18 (合格块)、
碳化硅(55%)、硅钙碳脱氧剂、转炉终点温度十三项指标。利用 SPSS 软件中的 Data Reduction-Factor 命
令，对以上变量进行主成分分析。 
 
Table 4. KMO and Bartlett’s test 
表 4. KMO 和 Bartlett 的检验 

取样足够度的Kaiser-Meyer-Olkin度量 0.649 

Bartlett的球形度检验近似卡方 1889.202 

自由度 78 

显著性 0.000 

 
表 4 显示：KMO 值为 0.649 > 0.6；Bartlett 球形度检验值为 1889.202，卡方统计值的显著性水平为

0.000，小于 0.001，球形假设被拒绝。二者均说明各指标之间具有相关性，适合做进一步分析。 
Step 2：提取主成分： 

 
Table 5. Total variance explained 
表 5. 解释的总方差 

成分 
初始特征值 提取平方和载入 

合计 方差的% 累积% 合计 方差的% 累积% 

1 3.691 28.393 28.393 3.691 28.393 28.393 

2 2.007 15.438 43.831 2.007 15.438 43.831 

3 1.815 13.958 57.789 1.815 13.958 57.789 

4 1.077 8.286 66.076 1.077 8.286 66.076 

5 0.98 7.536 73.611    

6 0.965 7.419 81.031    

7 0.729 5.604 86.635    

8 0.641 4.934 91.568    

9 0.519 3.991 95.56    

10 0.295 2.27 97.83    

11 0.177 1.363 99.192    

12 0.071 0.547 99.739    

13 0.034 0.261 100    
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由表 5 可知，成分 1,2,3,4 的特征值大于 1，合计能解释 66.076%的方差，因此提取成分 1,2,3,4 作为

主成分。 
Step 3：基于提取的主成分，得到成分矩阵： 

 
Table 6. Composition matrix 
表 6. 成分矩阵 

 
成分 

1 2 3 4 

钢水净重 0.216 0.843 0.471 0.021 

硅铝合金 FeAl30Si25 0.778 −0.073 −0.107 −0.003 

石油焦增碳剂 0.271 −0.482 0.584 0.253 

硅铁 FeSi75-B 0.846 −0.220 −0.071 0.104 

锰硅合金 FeMn68Si18 0.274 −0.209 0.324 −0.440 

转炉终点温度 −0.188 0.117 0.002 0.188 

钒氮合金(进口) 0.918 −0.036 0.018 0.076 

硅钙碳脱氧剂 −0.105 0.372 −0.686 −0.105 

碳化硅(55%) −0.863 −0.022 0.104 −0.160 

硅铝钙 −0.568 −0.307 0.638 −0.024 

氮化钒铁 FeV55N11-A −0.029 −0.024 0.023 0.668 

低铝硅铁 0.215 0.844 0.468 0.021 

硅锰面(硅锰渣) −0.412 0.080 −0.142 0.532 

 
分析成分矩阵表 6 可知： 
硅铁 FeSi75-B、硅铁 FeSi75-B、钒氮合金(进口)、碳化硅(55%)在第一主成分上有较高载荷，说明第一

主成分基本反映了这些指标的信息； 
钢水净重、石油焦增碳剂、低铝硅铁在第二主成分上有较高载荷，说明第二主成分基本反映了这三

个指标的信息； 
石油焦增碳剂、硅钙碳脱氧剂、硅铝钙、低铝硅铁在第三主成分上有较高载荷，说明第三主成分基

本反应了这四个指标的信息； 
石油焦增碳剂、锰硅合金 FeMn68Si18、氮化钒铁 FeV55N11-A、硅锰面(硅锰渣)在第四主成分上有较高

载荷，说明第四主成分基本翻译了这五个指标的信息。 
综上，四个主成分可以基本反映原始指标信息。 
Step 4：结果保存与处理： 
进一步，得到成分得分系数矩阵如下表 7： 

 
Table 7. Score coefficient matrix of 13 original variables under SPSS processing 
表 7. SPSS 处理下 13 个原始变量的成分得分系数矩阵 

 
成分 

1 2 3 4 

钢水净重 0.058 0.420 0.260 0.020 

硅铝合金 FeAl30Si25 0.211 −0.036 −0.059 −0.003 
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Continued 

石油焦增碳剂 0.073 −0.240 0.322 0.235 

硅铁 FeSi75-B 0.229 −0.11 −0.039 0.096 

锰硅合金 FeMn68Si18 0.074 −0.104 0.179 −0.408 

转炉终点温度 −0.051 0.058 0.001 0.175 

钒氮合金(进口) 0.249 −0.018 0.01 0.07 

硅钙碳脱氧剂 −0.028 0.185 −0.378 −0.097 

碳化硅(55%) −0.234 −0.011 0.057 −0.148 

硅铝钙 −0.154 −0.153 0.352 −0.022 

氮化钒铁 FeV55N11-A −0.008 −0.012 0.013 0.620 

低铝硅铁 0.058 0.420 0.258 0.019 

硅锰面(硅锰渣) −0.112 0.040 −0.078 0.494 

 
分别分析表 7 各主成分对应指标的成分得分数值，保留成分得分系数大于 0.2 的指标。设钢水净重、

硅铝合金 FeAl30Si25、石油焦增碳剂、硅铁 FeSi75-B、锰硅合金 FeMn68Si18、转炉终点温度、钒氮合金(进
口)、硅钙碳脱氧剂、碳化硅(55%)、硅铝钙、氮化钒铁 FeV55N11-A、低铝硅铁、硅锰面(硅锰渣)分别为

1 2 13, , ,α α α ，用 1 2 3 4, , ,φ φ φ φ 分别表示四个简化后的主成分，由简化后的成分得分系数表可得： 

1 2 4 7 9

2 1 3 12

3 1 3 8 10 12

4 3 5 11 13

0.211 0.229 0.249 0.234 ,
0.420 0.240 0.420 ,
0.260 0.322 0.378 0.352 0.258 ,
0.235 0.408 0.620 0.494 .

φ α α α α
φ α α α
φ α α α α α
φ α α α α

= + + −

= − +

= + − + +

= − + +

                      (2) 

以上处理步骤旨在对数据降维，在尽可能保留原始数据信息的情况下，将繁杂的指标简化为四个主

成分—— 1 2 3 4, , ,φ φ φ φ ，进行下一阶段分析。 

3.3. 基于变异系数法的元素收得率影响因素综合评价 

将预处理的数据各指标简化为四个主成分后，进一步基于变异系数法，实现对 C、Mn 的收得率主要

影响因素的综合分析评价。 
原理：变异系数法是一种客观赋权的方法，利用被评价对象指标的变异程度确定指标权重。在评价

指标体系中，取值差异越大的指标越难实现目标值，说明其更能反映被评价对象之间的差距，应被赋予

较大的权重[8]。因此，变异系数法可以比较客观地反映指标数据的变化情况及其影响程度。 
Step 1：为了消除各项评价指标数据量纲不同的影响，需要用各项指标的变异系数来衡量各项指标取

值的差异程度。各项指标的变异系数公式如下： 

( )1,2, , ,i
i

i

i n
x
σ

= =   

其中 iσ 是第 i 项指标数据的标准差， ix 是第 i 项指标数据的平均值。 
Step 2：得到各项指标总分： 

1
.

n

i i i
i

score x
=

= ∑  

Step 3：对各项指标总分进行归一化处理： 
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* .i
i

score min
score

max min
−

=
−

 

Step 4：求解各主成分闵氏距离。要用数量化的方法对事物进行分类，就要用数量化的方法定义样本

之间的影响程度，其在数学中被定义为距离，常见为闵氏距离。两变量间闵氏距离公式如下： 

( )
1

1
, .

n pp
p k k

k
d x y x y

=

 = −  
∑  

对于两个样本类 1 2,G G ，可借下式度量其闵氏距离： 

( ) ( )
1 2

1 2
1 2

1, , .
i j

i j
x G x G

D G G d x x
n n ∈ ∈

= ∑ ∑  

取 2p = ，结合 Step 3 所得各指标归一化后的得分以及式(2)所示各主成分与指标的对应关系，借助

MATLAB 求得四个主成分与元素收得率平均值的闵氏距离 
 
Table 8. Min’s distance of each principal component 
表 8. 各主成分闵氏距离 

 成分 1 成分 2 成分 3 成分 4 

D 0.279 0.327 0.677 0.108 

 
由表 8 可知：成分 3 对收得率影响最大，其主要反映钢水净重、石油焦增碳剂、硅钙碳脱氧剂、硅

铝钙、低铝硅铁含量对元素收得率的影响；其次对收得率影响较大的是成分 2，其主要反映钢水净重、

石油焦增碳剂、低铝硅铁含量对收得率的影响；成分 1 和成分 4 对收得率的影响较小。综合上述解答，

合金元素收得率的主要影响因素为：钢水净重、石油焦增碳剂、硅钙碳脱氧剂、硅铝钙、低铝硅铁。 

4. 合金元素收得率的预测 

分析得到元素收得率的主要影响因素后，基于 LSM-SVM 算法，建立收得率的预测模型，随机抽取

200 个炉号的基础数据作为训练样本，另取 50 组基础数据作为预测样本，进行预测，分析预测结果与实

际值的方差与误差；为提高预测的准确性，借助 BP 神经网络，对相同数据集进行训练、预测，并分析

效果。 

4.1. 基于最小二乘支持向量机的预测模型 

3.3 建立的综合评价模型得到了 C、Mn 元素收得率的主要影响因素，现对收得率进行预测。由于二

者收得率的影响因素众多，且无法用线性表达式简单推导出与收得率的关系.对于非线性分类与函数估计

等问题，支持向量机 SVM [9]是一个很强大的方法。最小二乘支持向量机(LSSVM)是标准 SVM 的改进，

应用最小二乘法思想，提高学习能力。 
模型建立如下： 
设训练样本集 ( ){ }, | 1, 2, ,k kD x y k n= =  ，其中 n

kx R∈ 是输入数据， ky R∈ 为输出集。在权 w 空间

中最小二乘支持向量机问题可以描述为： 

( ) ( )T , 1, 2, , ,k k ky f x x b k nω ϕ= = + =                           (3) 

式中， ( )*ϕ 表示 mR R→ 将输入空间映射为高维特征空间函数； nRω∈ 为超平面的权值向量；b 为偏置

量。通过最小正则化风险泛函获得ω 的解： 
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( ) ( )( )2

1

1 , ,
2

n

i i
i

R C L f x yω ω
=

= + ∑                               (4) 

式中 C 为惩罚函数系数； ( )*L 表示损失函数 ( )( )
( )

( )
0, ;

, .

f x y
L f x y

f x yε

ε

ε

 − <− = 
− − 其他

。 

最小化ω ，带入 ( )R ω ： 

( ) ( ) ( ) ( )*

1
, ,

N

i i i
i

f x x xα α ϕ ϕ
=

= −∑                                (5) 

其中 ( ) ( ) ( ), ,i ix x K x xϕ ϕ = 称作核函数，它是对称的正实函数，满足径向基核函数： 

( ) 2 2, exp 2i iK x x x x σ = − − ；模型中的惩罚系数 C 和核宽σ 通过交叉检验获得[2]。 

模型求解： 
首先从清洗后的数据集中随机抽取 200 条记录作为训练样本，结合 MATLAB 机器学习功能，对

trianlssvm 函数进行训练；另取 20 条记录为预测样本，进行预测。两种元素收得率预测值与真实值部分

如表 9 所示： 
 
Table 9. Comparison of predicted and true yield values of C and Mn based on LSSVM 
表 9. 基于 LSSVM 的 C、Mn 元素收得率预测值与真实值对比 

C 收得率真实值 C 收得率预测值 Mn 收得率真实值 Mn 收得率预测值 

0.980009 0.974431 0.9524849 0.905754 

0.935507 0.974263 0.9344975 0.948926 

0.935799 0.851401 0.9206476 0.904424 

0.932776 0.904535 0.9416416 0.909433 

0.95927 0.994939 0.9261672 0.910595 

0.860947 0.888809 0.9655685 0.909383 

0.897149 0.944718 0.9661588 0.91522 

0.891221 0.870663 0.9387211 0.904753 

0.869615 0.978561 0.9214447 0.908014 

0.82415 0.852107 0.8413793 0.832837 

0.95546 0.905949 0.9247972 0.899509 

0.912185 0.851708 0.9291522 0.750776 

 
分别分析两种元素收得率预测准确度。首先针对 C 元素：将预测值与该 50 组原有收得率进行对比。

训练效果图如图 1。 
由 C 元素的 LSSVM 训练图可知，训练值在 0.8 附近上下波动，且图像趋于平稳。 
真实值与预测值重合得越多，则意味着预测结果越准确。由图 2 可知，50 个预测样本的预测值与真

实值之间重合度不是很高，这说明预测结果存在一定偏差。为直观显示预测结果的准确度，本文进一步

求出真实值与预测值之间的误差与方差，做出图像进行分析： 
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Figure 1. LSSVM training chart for yield prediction of C 
图 1. C 收得率预测的 LSSVM 训练图 

 

 
Figure 2. Comparison of true and predicted yield values of C 
图 2. C 收得率预测的真实值与预测值对比图 

 

 
Figure 3. Error of C yield prediction 
图 3. C 收得率预测误差变化图 
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Figure 4. Variance and error of C yield prediction 
图 4. C 收得率预测方差与误差图 

 
由上图 3、图 4 两图可知，50 组对 C 收得率的预测结果实际值之间的误差、方差值在不断波动，二

者的变化趋势大致相同，大部分误差在 5%范围内波动；在第 214，235 个数据周围，误差和方差的数值

绝对值同时急剧上升，达到最大误差接近 0.2。 
同理，做出对 Mn 元素收得率的收得率预测值训练结果以及与真实值的比较： 

 

 
Figure 5. LSSVM training chart for yield prediction of Mn 
图 5. Mn 收得率预测的 LSSVM 训练图 

 

 
Figure 6. Comparison of true and predicted yield values of Mn 
图 6. Mn 收得率预测的真实值与预测值对比图 
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根据图 5、图 6，Mn 元素收得率的真实值与预测值有一定差距，但相比 C 的重合度要高，预测结果

比 C 准确。 
进一步求解 Mn 元素收得率真实值与预测值之间的误差与方差，做出图像并分析： 

 

 
Figure 7. Error of Mn yield prediction 
图 7. Mn 收得率预测误差变化图 

 

 
Figure 8. Variance and error of Mn yield prediction 
图 8. Mn 收得率预测方差与误差图 

 
由图 7、图 8 可知，50 组预测样本中，误差、方差值不断波动且变化趋势大致相同，大多在 0.1 内；

在第 245 组样本周围，误差和方差的数值绝对值同时急剧上升，达到最大误差接近 0.8。 

4.2. 基于 BP 神经网络的预测模型 

为提高 4.1 的元素收得率预测的准确性，本文选择 BP 神经网络，进行优化分析与预测。BP 神经网

络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，即计算误差输出时按从输入到输出的方向进

行，而调整权值和阈值则从输出到输入的方向进行。BP 神经网络是应用最广泛的神经网络，适合处理影

响因素复杂、变量关系难以归纳、推理规则不清楚的问题，对经验知识背景要求较低，只需给出对象的

输入和输出数据，通过网络本身的学习功能找到输入与输出的映射关系[10]。 

https://doi.org/10.12677/pm.2020.103025


廖鹤明 等 
 

 
DOI: 10.12677/pm.2020.103025 184 理论数学 
 

4.2.1. BP 训练算法描述 
1) 初始化：给各连接权值及阈值赋予 ( )0.1,0.1− 之间的随机值。 
2) 训练集样本向量 ( )1 2, , , , 5k k k knX x x x n= =

将各分量数据输入给输入层对应的 5 个神经元。 
3) 由输入样本的特征向量 kX 、输入层与隐含层的连接权 kix 以及隐含层单元的阈值 iθ ，由

1

n

i hi h i
h

I V X θ
=

= ⋅ +∑ 计算隐含层各单元的输入 iI ，并计算对应的输出值 ( )tansigi iO I= 。 

4) 由隐含层各单元的输出 iO 、隐含层和输出层间的连接权 ijW 以及输出层单元的阈值 jϒ ，用

1

p

j ij i j
i

U W O
=

− ⋅ + ϒ∑ 计算各输出层规定输入，计算输出层各单元对应的输出 ( )tansigj jy U= 。 

5) 借助 ( ) ( )tansigi k k iy y Uδ ′ ′= − ⋅ 计算输出层单元的一般化误差。 
6) 由隐含层和输出层之间的连接权 ijW 、输出层单元的一般化误差 jδ 以及隐含层各单元的输出 jO ，

用 ( )2

1

1 1
2

m

i i j ij
j

e O Wδ
=

= − ⋅ ⋅∑ 计算隐含层各单元的一般化误差。 

7) 由输出层单元的一般化误差 jδ 、隐含层各单元的输出 jO ，用权值调整公式 

( ) ( ) ( )1ij ij j i ijW t W t O W tβ δ α+ = + ⋅ ⋅ + ⋅∆ 、 ( ) ( ) ( )1ij ij j ijt t tβ δ αϒ + = ϒ + ⋅ + ⋅∆ϒ 修正 ijW 以及输出层各单元

的阈值 jϒ 。 
8) 由隐含层单元的一般化误差 iX 、输入层各单元的输入 ie ，用阈值调整公式 

( ) ( ) ( )1hi hi i h hiV t V t e X V tβ α+ = + ⋅ ⋅ + ⋅∆ 、 ( ) ( ) ( )1i i i it t e tθ θ β α θ+ = + ⋅ + ⋅∆ 修正输入层与隐含层的连接权

hiV 以及隐含层各单元的阈值。其中， 0 1β< < 为比例系数，α 是惯性因子，以加速网络收敛。 
9) 顺次选取下一个样本，返回步骤 2)，直到训练集样本全部学习一遍。 
10) 重新返回步骤 2)，直到网络的误差函数小于预先设定的值，即网络收敛大于预先给定的值。 

4.2.2. 模型建立与求解 
取 4.1 处理过程中用于训练的 200 组数据，同样作为 BP 神经网络的训练样本；以钢水净重、石油焦

增碳剂、硅钙碳脱氧剂、硅铝钙、低铝硅铁含量为输入层，以元素收得率为输出层；隐含层层数以及各

层神经元数量在测试中；激活函数选取 tansig 函数；选用 Levenberg Marquardt 训练算法；误差指标为

MSE；设定 Epoch 为 1000。利用 MATLAB 神经网络工具箱进行训练，效果图如下： 
 

 
Figure 9. BPNN yield training diagram of C 
图 9. C 收得率 BPNN 训练图 
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图 9 显示，第 16 次训练后 6 次训练内 validation 均未降低，为避免过拟合现象，训练终止。第 16 次

的训练效果最好。 
将 4.1 中 50 组预测样本作为 BP 神经网络的测试集，将各指标数据输入神经网络，输出两种元素收

得率预测值，部分如下表 10： 
 
Table 10. Comparison of predicted and true yield values of C and Mn based on BPNN 
表 10. 基于 BPNN 的 C、Mn 元素收得率预测值与真实值对比 

C 收得率真实值 C 收得率预测值 Mn 收得率真实值 Mn 收得率预测值 

0.940155 0.924033 0.913451 0.920843 

0.866295 0.853417 0.952485 0.96036 

0.968345 0.934237 0.934497 0.960531 

0.918603 0.914100 0.920648 0.914460 

0.854784 0.832580 0.941642 0.962651 

0.959721 0.945430 0.926167 0.916867 

0.962857 0.948340 0.965569 0.952439 

0.928569 0.913246 0.966159 0.976900 

 
得到 C 元素收得率预测的误差与方差图，如图 10： 
 

 
Figure 10. Variance and error of C yield prediction 
图 10. C 收得率预测的误差与方差图 

 
C 的收得率预测方差与误差图可知，BP 神经网络训练得到的预测值中，预测方差均在±0.02 以内，

有大幅降低；预测误差大多在±0.02 附近波动，且误差最大值降至 0.1。与 3.1 的结果相比，C 元素收得

率预测的准确性有较大幅度提升。 
同理，得到 Mn 元素收得率预测的误差与方差图： 
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Figure 11. Variance and error of Mn yield prediction 
图 11. Mn 收得率预测的误差与方差图 

 

由图 11 可知，采用 BPNN 得到的 Mn 元素收得率预测值中，预测误差较小，误差最大值为 0.6 左右，

与 4.1 的结果相近，因此两种方法对 Mn 元素收得率预测的效果相差不大。 

5. 基于收得率预测的合金配料优化模型 

5.1. 优化模型建立 

通过对历史数据进行分析，建立不同钢种、不同钢号的元素收得率与各种因素的综合关系，在保证

钢水质量的约束条件下，以合金使用的总成本最低为目标函数，建立模型： 
设共有 m 种元素，在对钢种 X 的钢液进行“脱氧合金化”时，共有 r 种合金配料可以加入到钢水中，

用于钢水各要求元素含量的调整。 
决策变量：每种合金配料的投资量 1 2, , , rx x x 。 
目标函数：以加入合金所使用的总成本最低作为目标函数，即： 

( )1 1 2 2
1

min min min ,
r

r r i i
i

Z M M M Mζ ζ ζ ζ
=

= + + + = ∑                   (6) 

其中 ( )1, 2, ,i i rζ =  为第 i 种合金料的单价； iM 是第 i 种合金料加入的质量。 
由于投料量满足非负条件，即有： 

0, 1, 2, , .ix i r≥ =                                    (7) 

钢种成分含量规范约束：不同钢号是按国家标准对具体钢产品取的名称，而对于不同的钢号，其主

要合金元素的含量均应满足国家标准，即在一定内控区间内： 

0
1

min max

ˆ

,

n

ik ik j jk ik
j

ik ik
ik

M m

M

λ
=

+ ⋅
ℜ ≤ ≤ ℜ

∑ 

                        (8) 

式中 minikℜ 为炉号 k 对应的钢种对于第 i 中合金元素的控制目标下限； maxikℜ 为炉号 k 对应的钢种对于第

i 中合金元素的控制目标上限； ˆ
ik 为炉号 k 对应的第 i 种合金元素的收得率预测值。 
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5.2. 基于遗传算法的模型求解 

随机选取 10 个炉号，通过 MATLAB 软件的遗传算法工具箱进行求解。得到优化前后各炉号所加合

金料的配料安排、成本对比以及优化前后的成本落差图，如图 12： 
 

 
Figure 12. Cost difference before and after optimization of alloy batching of each furnace 
图 12. 各炉号合金配料优化安排前后成本落差图 

 
成本落差图可以直观反映出优化前后成本的变化。由图 12 可见，优化配料安排前后，成本有较为明

显的下降，因此设计算法优化配料方式对降低“脱氧合金化”成本有重要作用。 
用 1 2 18, , ,β β β 分别表示钢水重量、氮化钒铁 FeV55N11-A、低铝硅铁、钒氮合金(进口)、钒铁(FeV50-A)、

钒铁(FeV50-B)、钒铁(FeV50-B) (第二次)、硅铝钙、硅铝合金 FeAl3OSi25、硅铝锰合金球、硅锰面(硅锰渣)、
硅铁(合格块)、硅铁 FeSi75-B、石油焦增碳剂、锰硅合金 FeMn64Si27 (合格块)、锰硅合金 FeMn68Si18 (合格

块)、碳化硅(55%)和硅钙碳脱氧剂，得到如下被选取炉号优化后的配料安排表： 
 

Table 11. Ten cases of steel furnace ingredients optimization schedule (furnace number omitted “7A0”) 
表 11. 十例钢炉配料优化安排表(炉号省略“7A0”) 

炉号 β1 β2 β3 β4 β5 β6 β7 β8 β19 β10 β11 β12 β13 β14 β15 β16 β17 β18 
6878 78500 0 0 5 0 0 37 0 0 0 200 0 0 76 0 1400 130 0 

6814 74400 8 0 0 0 0 40 25 0 0 260 0 0 80 0 1300 85 0 

6244 73300 0 0 4 0 0 35 70 0 0 180 0 0 90 0 1250 110 0 

6369 74400 8 0 0 0 0 45 47 0 0 180 0 0 85 0 1000 100 0 

5716 73300 0 0 4 0 0 30 80 0 0 180 0 0 85 0 1300 110 0 

6859 48990 0 0 8 0 0 30 0 0 0 200 0 0 50 0 1300 80 15 

6809 73300 0 0 8 0 0 30 23 0 0 180 0 0 50 0 1270 90 0 

6800 74400 7.5 0 0 0 0 45 20 0 0 190 0 0 60 0 1100 85 0 

5175 71300 0 0 4 0 0 40 76 0 0 155 0 0 90 0 1300 100 0 

6867 74400 7 0 0 0 0 50 42 0 0 150 0 0 90 0 1100 85 0 

 
由表 11 结果可知，对于不同环境(即不同炉号)下，不同合金材料的分配各不相同，但是上述十个安

排中有共性之处： 
不同炉号之间，钢水净重大致相同；硅锰面与锰硅合金 FeMn68Si18 的用量均较大且相近；石油焦增

碳剂、钒铁(FeV50-B)的用量相近；低铝硅铁、硅铝合金 FeAl3OSi25、硅铝锰合金球、硅铁(合格块)、锰硅
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合金 FeMn64Si27 (合格块)基本不投入使用，成本高的矾铁配量均为 0；氮化钒铁 FeV55N11-A、钒氮合金(进
口)、硅钙碳脱氧剂的用量小但差异较大；硅铝钙、碳化硅(55%)用量差异较大。 
 
Table 12. Cost table before and after the optimization of ingredients 
表 12. 配料优化安排前后成本表 

炉号 7A06878 7A06814 7A06244 7A06369 7A05716 

优化前成本 299.6371 267.9 299.3959 287.5 274.7055 

优化后成本 283.9873 237.6 276.7323 282.1 266.6786 

成本降比 5.2% 11.3% 7.6% 1.9% 2.9% 

炉号 7A06859 7A06809 7A06800 7A05175 7A06867 

优化前成本 269.8 306.9 257.5 268.3959 299.76 

优化后成本 257.4 277.547 227.787 254.1605 276.3256 

成本降比 4.5% 9.6% 11.5% 5.3% 7.8% 

 
上表 12 数据结果可直观得出结论：优化后的配料方案最多可将“脱氧合金化”成本降低 11.5%。 

6. 结论 

在信息处理、大数据技术迅猛发展的时代背景下，“脱氧合金化”等工业过程越来越需要模型的优

化设计与大数据算法的实时处理。本文从数据分析的角度，研究了钢水“脱氧合金化”配料安排的优化

方案。 
为简化系统结构，本文采用主成分分析，初步将预处理后的数据集中复杂的指标转化为四个主成分，

进一步基于变异系数法，求解各成分与收得率的闵氏距离，实现了收得率影响因素的综合分析。分析可

得：影响收得率的主要因素为钢水净重、石油焦增碳剂含量、硅钙碳脱氧剂含量、硅铝钙含量和低铝硅

铁含量。此方法较为灵活，可针对不同环境记录的历史数据值求得该环境中某特定合金元素收得率的主

要影响因素。 
本文采用两种方法对合金收得率进行预测：基于最小二乘法，建立支持向量机模型，从预处理后的

数据集中随机抽取 200 条记录作为训练样本，结合 MATLAB 对 trianlssvm 函数进行训练；再抽取 50 条

记录为预测样本，进行收得率的预测。结果发现：对 C 元素合金收得率的预测值而言，大部分预测误差

在 5%范围内波动，但误差最大值接近 20%。后建立 BP 神经网络模型，对与 LSSVM 相同的 200 组数据

为训练样本进行训练，对相同的 50 组数据进行预测。分析预测结果，发现 C 元素收得率预测的误差与方

差相较第一种方法有较大幅度降低；而对 Mn 元素收得率的预测而言去，两种方法的预测效果相近。 
基于收得率的预测，建立合金配料优化模型，在保证钢水质量的约束条件下，以合金使用的总成本

最低为目标函数，借助遗传算法，以十组锅炉为例，给出具体的合金配料方案。优化后的配料方式最多

可将“脱氧合金化”成本降低 11.5%，证明了配料优化模型的有效性。 
本文所建立的基于收得率预测的合金配料优化模型，很大程度上借助了钢水炼钢过程中的元素含量

数据，由于客观条件的限制，全文的处理方式是宏观层面的，即未从理论上考虑“脱氧合金化”过程中

的物理化学变化；同时，每个钢炉的各元素含量数据仅有始、末两类，无法分析反应的过程。后期可以

再深入研究反应的微观原理，分析化学反应发生的条件，并在炼钢过程中详细、及时地记录各时间段的

数据，以期实现对元素收得率的进一步精准控制。为得到实时、精确的配料安排，可以根据数据分析的

思想、结论，研发相应软件，实现实时监控以及配料安排方案的快速精准制定。 
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