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硅锰合金埋弧熔炼过程中炉渣成分软测量 
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摘 要：针对硅锰合金埋弧熔炼过程中炉渣成分检测难的问题，提出一种基于自适应差分进化  (ADE) 优化的约 

减最小二乘支持向量机  (RLSSVM) 软测量模型。该模型以硅锰合金熔炼过程的工况参数为实测数据集，首先通 

过斯密特正交变换获取高维特征空间核矩阵的基，然后利用 Direct Kernel PLS回归计算得到约减最小二乘支持向 

量机软测量模型，并以最小化训练样本的均方差为目标函数，用自适应差分进化算法优化最小二乘支持向量机的 

核参数和正则化参数，将此模型应用于 30 MW硅锰合金埋弧冶炼过程炉渣成分测量。结果表明：ADE­RLSSVM 
模型测量值与实际值的最大相对误差为 7.3%，运行时间为 21 min。 
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Soft sensor modeling for slag composition of 
silicon­manganese smelting process 
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Abstract:  To  overcome  the  difficulty  that  the  slag  composition  cannot  be  effectively  measured  in  silicon­manganese 
smelting process, a soft sensor model based on reduced least squares support vector machine (RLSSVM) was proposed, 
which was optimized by adaptive differential evolution (ADE) algorithm. Firstly, based on the measured data, the base 
vectors  of  kernel matrix  can be  gotten  by  Schmidt  orthogonalization  in  the  high  dimensional  feature  space. Then,  the 
direct kernel partial least squares regression (PLS) calculation was conducted to obtain the RLSSVM soft sensor model. 
Taking  the  minimum  standard  deviation  of  the  training  sample  as  the  objective  function,  the  adaptive  differential 
evolution algorithm was used to optimize the kernel function parameters and regularization parameter of LSSVM. At last, 
applying  this method  to  estimate  the  slag  composition  in  a  30 MW submerged  arc  furnace,  the  results  show  that  the 
maximum relative error of ADE­RLSSVM model is 7.3% and the computation time is 21 min. 
Key  words:  submerged  arc  furnace;  slag  composition;  differential  evolution;  least  squares  support  vector  machine; 
Schmidt orthogonalization 

采用矿热炉法生产硅锰合金时，炉渣成分是一个 

重要的工艺参数，反映了硅锰合金埋弧冶炼过程炉况 

的好坏，决定冶炼的温度以及炉渣的碱度、黏度、导 

电导热性和金属还原性，影响各元素在合金与炉渣中 

的分配，是调整和控制操作参数的重要依据 [1−2] 。受生 

产条件和检测手段的限制，很难对炉渣成分进行在线 
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检测和实时控制。目前，炉渣成分是通过在出铁时取 

渣样离线化验得到，工艺人员根据化验结果并结合生 

产经验来调整入炉矿石的品位、组分、焦炭和溶剂的 

配入量以及供电制度。这一方法不能及时反映生产过 

程中炉况及产品质量的变化，存在较大的时间滞后， 

导致炉况不稳、质量指标波动大、电耗高。因此，研 

究硅锰合金熔炼过程中炉渣成分的软测量方法，对指 

导配料与供电操作、稳定炉况、提高产品产量、降低 

电耗和原材料消耗都有着非常重要的意义。 

因硅锰合金埋弧冶炼过程是一种液、固、气多相 

共存的复杂工业过程，具有机理复杂、非线性、时变、 

强耦合等特点 [3] ，很难用机理分析或系统辨识等方法 

建立有效的炉渣成分测量模型。同时，硅锰合金采用 

连续冶炼、定期出铁的生产方式，炉渣成分取样化验 

的频率不高，完整的数据样本较少，基于大样本、经 

验风险最小化的传统统计建模方法难以获得理想的测 

量效果。支持向量机(Support vector machine, SVM)是 

以统计学习理论为基础的基于结构风险最小化的机器 

学习方法，较好地解决了小样本、高维数、非线性、 

局部最小等问题，具有较强的泛化能力，已成功应用 

于参数预测和过程建模 [4−5] 等领域。但样本数据越多， 

求解二次规划问题(Quadratic  programming,  QP)越复 

杂。最小二乘支持向量机(Least  squares support vector 
machine, LSSVM) [6] 用等式约束代替不等式约束， 避免 

了求解耗时的二次规划问题，加快了求解速度，在实 

际系统建模中得到广泛应用 [7−8] 。 但最小二乘支持向 

量机的解不具有稀疏性，不适合复杂工业过程的在线 

建模，且模型参数的选取直接影响模型的精度和泛化 

性能。为此，本文作者提出一种基于自适应差分进化 
(Adaptive  differential  evolution, ADE)优化的约减最小 

二乘支持向量机(Reduced  least  squares  support  vector 
machine, RLSSVM)软测量方法，该方法首先通过施密 

特正交化获取高维特征空间核矩阵的基，使最小二乘 

支持向量机的解具有稀疏性，然后利用直接核最小二 

乘回归(Direct  kernel  partial  least  squares)辨识出最小 

二乘支持向量机参数，建立硅锰合金冶炼过程炉渣成 

分的软测量模型，并以最小化训练样本的均方差为目 

标函数，采用差分进化算法优化正则化参数 C和核宽 

度 σ 2 ，实现对炉渣成分的在线分析检测。 

1  硅锰合金埋弧冶炼过程分析 

1.1  机理分析 

硅锰合金埋弧冶炼过程工艺流程如图 1所示。锰 

矿石、硅石、焦炭、白云石等原料按一定比例称量、 

混合后由加料管投放到矿热炉熔池中。因加料管插入 

炉内并直接与料面接触，当炉料下沉时，可连续补充 

生料，所以，整个冶炼过程是连续的。电炉变压器低 

压侧通过短网与电极相连，电流经短网、集电环、软 

铜线和铜瓦导入电极，通过升降电极和切换变压器二 

次电压级数来调节熔炼功率，切换电压等级是在有载 

的情况下进行。由于电极深埋在炉料中，炉料依靠电 

极端部的电弧热和炉料本身的电阻热提供还原反应所 

需要的高温，将锰矿石还原成合金，并产生一氧化碳 

气体，生成的合金与炉渣定期从出铁口排出，生成的 

图 1  硅锰合金埋弧冶炼过程工艺流程示意图 

Fig.1  Schematic diagram of submerged arc silicon­manganese furnace smelting process
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烟气由烟道排出。炉内总化学反应包括： 

MnSiO3+3C=MnSi+3CO  (1) 
SiO2+2C=Si+2CO  (2) 
3MnSiO3+4C=Mn3C+3SiO2+3CO  (3) 
Mn3C+3Si=3MnSi+C  (4) 
2/5P2O5+2C=2/5P2+2CO  (5) 

可见，在生产硅锰合金的同时产生 SiO2 炉渣。为 

保证生产顺行，必须保持炉内高温，使 SiO2 炉渣成为 

流动性良好的液态熔体，以确保反应(3)进行，使MnO 
从液态熔体中很好地游离出来。因锰矿石中的  Al2O3 

在冶炼中很难还原，几乎全部进入炉渣，所以，当炉 

渣中  Al2O3 含量过高时，造成排渣困难。为使炉渣能 

够顺利排出，提高锰的回收率，要在炉料中加入白云 

石或石灰等溶剂以保持炉渣具有适宜的碱度、黏度、 

导电性和导热性，以提高并均衡炉膛温度，让电极深 

插扩大坩埚，改善还原的热力学和动力学条件。硅锰 

合金冶炼工艺要求炉渣成分控制在一定范围内： 
w(Mn)＜8%，w(CaO) 12%~15%，w(MgO) 5%~10%， 
w(SiO2) 34%~42%，w(Al2O3) 13%~20%。 

1.2  软测量模型输入、输出变量选取 

通过分析硅锰合金熔炼机理可知，影响炉渣成分 

的主要因素包括混合矿中的 CaO含量(x1)、MgO含量 
(x2)、 SiO2 含量(x3)、 Al2O3 含量(x4)， 焦炭的配入量(x5)， 

硅石中 SiO2 含量(x6)、Al2O3 含量(x7)、P2O5(x8)含量， 

白云石中的  CaCO3 含量(x9)、MgCO3 含量(x10)、P2O5 

含量(x11)、配比(x12)、炉膛温度(x13)、电炉变压器的二 

次电压(x14)、一次电流(x15)、功率因数(x16)、电耗(x17)、 

熔炼时间(x18)，这些变量是可测的，将其作为软测量 

模型的辅助变量。 软测量模型的主导变量为炉渣成分， 

即炉渣中  Mn(y1)、CaO(y2)、MgO(y3)、SiO2(y4)以及 
Al2O3(y5)的含量。 

2  约简最小二乘支持向量机软测量 

模型 

2.1  最小二乘支持向量机回归原理 

对于给定数据集 { } N k k k S  1 , = =  y x  ，  M 
k  R ∈ x  为M维 

输入向量，  R ∈ k y  是一维输出向量，k=1,  2, …,  N。 

利用非线性映射 φ把输入数据样本非线性映射到高维 

特征空间，将原样本空间的非线性函数估计问题转化 

成高维特征空间的线性函数估计问题： 

b x x f + =  ) ( ) (  T ϕ w  (6) 

根据结构风险最小化原理， 将上述回归问题表 

示为一个等式约束的优化问题： 

∑
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为求解此优化问题，建立拉格朗日函数，将约束 

优化问题变为无约束优化问题： 
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式中：  ) , , 1 (  N k a k  L = 为 Lagrange乘子。 

由 KKT条件及Mercer 条件将优化问题变为 
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由式(9)求得系数  ) , , 1 ( ,  N i b a i  L = 代入式(6)， 得到 

最小二乘支持向量机的输出为 

∑ 
= 

+ = 
N
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其中最小二乘支持向量机核函数选径向基函数。 

2.2  最小二乘支持向量机核矩阵约简 

对于每一个样本向量 xi，在高维特征空间内的映 

射可表示为 φ(xi)(i=1, 2, …, N)，所有样本向量在高维 

特征空间内的映射将构成一个映射矩阵{φ(x1),  …, 
φ(xN)}。如果这一映射矩阵中存在一组基{φ(  1 

~ x  ),  …, 
φ(  M x ~  )}(M≤N)，则任意一个映射向量都可以由基中 

M个线性无关的列向量组合而成 [9] ，即 
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根据斯密特正交化理论，对特征空间映射矩阵中 

的列向量 φ(xa)的正交化可表示为 [10] 

φt+1(xa)=  φt(xa)−[φt+1(xa)′vt]vt  (12) 

式中： 
) ( ) ( 
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= ，φ(xi)(1≤i≤N)为所挑选出 
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对于核矩阵，其 Gram形式为 

G(a,  b)=φ(xa) T φ(xb)=K(xa,  xb)  (13) 

由式(12)、(13)可知： 

Gt+1(a, b)=φt+1 (xa) T φt+1 (xb) 
) ( ) ( ) , (  1 1 1  b t a t t  b a  x x G + + + ′ = ϕ ϕ 

) , ( 
) , ( ) , ( 

) , ( 
i i t 

i t i t 
t 

b a b a 
x x G 

x G x G G − =  (14) 

在构造核矩阵的简约形式时，采用贪婪算法逐一 

从核矩阵各列向量中选出模大的向量 G(i,  i)，向量个 

数最多为核矩阵的秩，然后对核矩阵剩余部分进行正 

交化，得到核矩阵的基。 

2.3  DK­PLS最小二乘支持向量机参数辨识 

为提高计算稳定性，利用 Direct Kernel PLS辨识 

出约简最小二乘支持向量机的参数，算法描述如 

下 [11] ：

Step  1:令  ) ( ) (  T 0  x x K ϕ ϕ = 为特征空间的 Gram 矩 

阵， 即  ) , (  j i ij  K K  x x = ， 对输出  y Y = 1  进行归一化处理， 

使其均值为 0、标准差为 1，并设M为设定的主元数； 
Step 2:对  0 K  进行对中处理 
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end 
Step 4: 由M个主元计算回归系数向量 
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式中：  M N 
iy × =  ] [  L L Y  ,  M N 

i t × =  ] [  L L T  , I 表示单位 

阵，而 1N 为全 1向量；  T 
1  ] ) [(  N j a × = L L α  。 

对核矩阵进行对中处理后回归时将不出现偏置量 

参数，式(10)改写为 
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式中：核矩阵K ˆ 表示为 
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3  自适应差分进化优化最小二乘支 

持向量机参数 

核函数参数σ 2 和正规化参数C直接影响最小二乘 

支持向量机软测量模型的精度和泛化性能，常用的参 

数选择方法如交叉验证不仅耗时，而且难以寻找到最 

优值。其他参数优化算法如遗传算法、粒子群算 

法 [12−13] 等虽然缩短了计算时间，降低了对初值选取的 

依赖度，但计算的复杂性仍然很大。差分进化算法 [14] 

是一种基于种群智能理论的全局优化算法，具有结构 

紧凑、参数少、使用灵活、收敛速度快、鲁棒性强等 

特点，该方法通过对当前种群进行变异和交叉操作产 

生一个新种群，然后利用基于贪婪思想的选择操作对 

这两个种群进行一对一的选择， 从而产生新一代种群。 

具体而言，对初始种群  ] , , , [  0 0 
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iD i i i  x x x  L = x  表征问题的一个解(Np 为种群规 

模，D 为解的维数，i 为个体在种群中的序列号)。首 

先利用式(19)对第 k代的每个个体进行差分变异操作， 

得到新的个体  1 + k 
i V  ，即 
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式中：  k 
r1 x  、  k 

r2 x  、  k 
r3 x  是从第 k 代种群中随机选取的 

3个互异个体；  k r1 x  为父代基向量；  k 
r 

k 
r  3 2  x x − 为父代差 

分向量，F∈[0，2]是变异算子。然后，利用式(20)对 

变异个体  1 + k 
i V  实施交叉操作生成试验个体： 

) , , , (  1 1 
2 

1 
1 

1 + + + + =  k 
Np 

k k k 
i  U U U  L U 

  

 
 
 

≠ 

= 
= 

+ 
+ 

) ( rnbr or ) ) ( (rand if , 

) ( rnbr or ) ) ( (rand if , 1 
1 

i j CR j 

i j CR j 
k 
ij 

k 
ij k 

ij 
X 

V 
U 

D j N i  p  L L  , 2 , 1 ; , , 2 , 1 = =  (20) 

式中： rand(j)为[0，1]之间均匀分布的随机数；rnbr(i) 
为(1,  2, …,  D)之间的随机整数，以确保  1 + k 

i U  至少从 
1 + k 

i V  中获得一个参数；交叉算子 CR∈[0，1]。最后， 

按贪婪准则将试验个体  1 + k 
i V  与当前种群中的目标向 

量  k 
i x  进行比较， 以决定试验个体是否成为下一代中的 

成员。

对于最小化问题，则选择目标函数值低的个体作 

为新种群的个体  1 + k 
i x  ，即 

≤ 

＞
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  

 
 
 ≤ 

= 
+ + 

+ 

otherwise , 

) ( ) ( if ,  1 1 
1 

k 
ij 

k 
i 

k 
i 

k 
ij k 

i 

f f 

X 

x V V 
x  (21) 

式中：f为目标函数。 

为提高基本 DE 算法的收敛速度，刘波等 [15] 提出 

了 DE/best/2/bin 变异模式，其表达式为 

) (  4 3 2 1 best 
1  k 

r 
k 
r 

k 
r 

k 
r 

k k 
i  F  x x x x x V − + − + = +  (22) 

式中：  k best x  为当前最优变异个体。此变异模式的全局 

搜索能力强、精度高，但陷入局部最优的可能性加大。 

由式  (22) 可知， 变异算子F越大，  k 
r 

k 
r 

k 
r 

k 
r  4 3 2 1  x x x x − + − 

部分对变异个体  1 + k 
i V  的贡献越大，越有利于保持种群 

的多样性；反之，  k 
best x  对变异个体  1 + k 

i V  的贡献越大， 

可避免最优解遭到破坏。同时，基本  DE算法中交叉 

算子 CR越大， 变异个体  1 + k 
i V  对试验个体  1 + k 

ij U  的贡献 

越大，有利于局部搜索和加速收敛速度，反之，第  k 
代个体  k 

i x  对试验个体  1 + k 
ij U  的贡献越大，有利于保持 

种群的多样性和全局搜索。本研究在式(22)中引入自 

适应变异算子 F和交叉算子 CR： 

) 
1 

1 ( 

0 
m 

m 

2  G G 
G 

F F − + 
− 

× =  (23) 

m 

min max 
min 

) CR CR ( 
CR CR 

G 
G − × 

+ =  (24) 

式中：F0 为初始变异概率；CRmin 为最小交叉概率； 
CRmax 为最大交叉概率；G 为当前进化代数；Gm 为最 

大进化代数。优化目标函数选为 

2 

1 1 
) ˆ ( 1 min MSE min MSE min ∑ ∑ 

= = 

− = = 
N

i 
i i 

N

i 
i  y y 

N 
(25) 

式中：yi 和  i y ˆ 分别表示第  i 个训练样本的实际值和估 

计值，N 为样本数。自适应差分进化算法参数设置为 
Np=30，D=2，F0=0.5，CRmax=0.9，CRmin=0.3。 

4  工业实例结果分析 

为验证软测量模型的有效性，在工业现场收集了 

某铁合金厂 30  MW 硅锰合金埋弧冶炼炉大量的工业 

运行数据。因现场的电压、电流、电耗、炉盖温度等 

参数每小时记录 1 次，炉渣成分每炉次化验 1 次，原 

料成分每料批记录 1 次，这些采集参数的数量不等， 

在时间上也不完全同步，本研究建模样本数据取每班 

的平均值。为避免各变量之间数量级的差异，消除各 

因子由于量纲不同而产生的影响，对数据进行归一化 

处理。 并取2009年4月至2009年7月生产FeMn68Si18 

时的生产过程数据共计 300 组作为建模样本数据，剔 

除部分记录不全及记录异常的数据后，保留 258 组数 

据，用前 172 组数据作学习样本，建立软测量模型， 

后 86组作测试样本，对模型进行实验验证。 为不失一 

般性，选择炉渣中的 Mn 含量进行在线估计，经自适 

应差分进化优化得到  σ 2 =0.488，C=21.352。验证测试 

中还将基于  CV­LSSVM  软测量模型的性能与基于 

ADE­RLSSVM 软测量模型的性能进行了对比，结果 

如图 2和 3所示。 

为进一步评价模型的性能，对炉渣中其他 4种成 

分也进行了估计，结果如表 1所示。表中采用最大相 

对误差(Emax)、均方根误差(RM)和相对均方根误差(RR) 
作为性能的评价指标。其中： 

) 
ˆ 

max( max 
i 

i i 

y 
y y 

E 
− 

=  (26) 

∑
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− = 
l 

i 
i i  y y 

l 
R 

1 

2 
M  ) ˆ ( 1  (27) 

图 2  CV­LSSVM模型Mn含量的估计结果 

Fig.2  Estimate results of Mn content of CV­LSSVM model
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图 3  ADE­RLSSVM模型Mn含量的估计结果 

Fig.3  Estimate results of Mn content of ADE­RLSSVM model 

表 1  CV­LSSVM软测量模型与 ADE­RLSSVM软测量模型性能的比较 

Table 1  Comparison of performances between CV­LSSVM model and ADE­RLSSVM model 

CV­LSSVM  ADE­RLSSVM Slag 
composition/%  σ 2  C  RM  Emax/%  RR/%  Run time/min  σ 2  C  RM  Emax/%  RR/%  Run time/min 

CaO  0.5  20  1.10  12.8  8.5  43  0.632  18.863  0.81  10.7  6.9  21 

MgO  0.5  20  0.61  17.9  9.2  43  0.586  22.325  0.43  13.8  6.2  21 

SiO2  0.5  20  2.15  13.5  5.1  43  0.527  16.566  1.67  11.3  4.7  21 

Al2O3  0.5  20  1.36  12.6  8.3  43  0.716  20.937  0.86  10.2  7.3  21 

∑
= 

− 
= 

l 

i  i 

i i 

y 
y y 

l 
R 

1 

2 
R  ) 

ˆ 
( 

1  (28) 

式(27)~(28)中：yi 和  i y ˆ 分别表示第  i 个测量样本的实 

际值和估计值；l为待估样本数。 

由图 2 和 3 可知，采用 ADE­RLSSVM 估计炉渣 

中Mn 的含量时，最大相对误差为 7.2%，且 91.8%的 

样本的相对误差小于 5%；而采用 CV­LSSVM估计炉 

渣中 Mn 的含量时，最大相对误差为 17.3%，误差小 

于 5%样本仅为 35.95%。同时，由表 1 可知，当采用 
ADE­RLSSVM软测量模型来估计炉渣中 CaO、 MgO、 
SiO2 以及 Al2O3 的含量(质量分数)时， 最大相对误差分 

别为 6.9%、6.2%、4.7%和 7.3%，均小于 CV­LSSVM 
模型的估计值，表明模型的预测精度较高。由表 1还 

可以看出，ADE­RLSSVM 模型的相对均方根误差均 

小于  8%，表明测量结果能较好地跟踪变化趋势；运 

行时间为 21 min，表明建模速度较快。 

5  结论 

1)  ADE­LSSVM  软 测 量 模 型 的 性 能 优 于 

CV­LSSVM 软测量模型的，其对炉渣中  Mn、CaO、 
MgO、SiO2 以及 Al2O3 含量估计的最大相对误差分别 

为 7.2%、6.9%、6.2%、4.7%和 7.3%，均方根误差分 

别为 1.53、0.81、0.43、1.67、0.86，相对均方根误差 

分别为  7.1%、6.9%、6.2%、4.7%、7.3%，运行时间 

为 21 min，满足工业现场对炉渣成分的测量要求。 
2)  该方法为硅锰合金高温埋弧冶炼过程反馈控 

制、炉况改善、熔炼过程操作优化的有效实施、产品 

质量的提高和生产节能降耗奠定了基础。 
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