
第 21卷 第 7期
V o l. 21 N o. 7

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

2006年 7月
Ju ly 2006

　　收稿日期: 2005211224; 修回日期: 2006203217.

　　基金项目: 教育部暨辽宁省流程工业综合自动化重点实验室开放课题基金项目.

　　作者简介: 王安娜 (1956—) ,女,辽宁鞍山人,教授,从事智能信息处理等研究; 陶子玉 (1959—) ,男, 黑龙江绥化人,

教授级高级工程师,从事现代冶金工艺等研究.

　　文章编号: 100120920 (2006) 0720814203

基于 PSO 和 BP 网络的L F炉钢水温度智能预测
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摘　要: 研究将粒子群优化算法与BP 神经网络相结合,建立新的钢水终点温度预报模型. 确定加热功率、初始温度、

精炼时间等 8个影响钢水终点温度的主要因素作为神经网络的输入量. 用粒子群优化算法优化神经网络参数,改善

神经网络温度预测模型的收敛性能. 实验结果表明,该算法可以提高预测速度和精度,预测结果误差不大于±5℃的

炉次大于 90%.
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Abstract: A n algo rithm of part icle sw arm op tim ization (PSO ) com bined w ith imp roved back2p ropagation neural

netw o rk (BP) is studied. A p redict ion model of fin ish temperatu re of mo lten steel in L adle Furnace (L F) is bu ilt by

the algo rithm. T he inpu ts of neural netw o rk are the key facto rs of influencing the temperatu re such as pow er

supp lied to heat mo lten steel, in it ia l temperatu re, b low n2in argon quan tity and refin ing tim e etc. PSO is used to

op tim ize the param eters of BP neural netw o rk to imp rove convergence capab ility of BP. T he speed and p recision

temperatu re p redict ion are imp roved. T he resu lts of real operat ion show that the num ber of fu rnace w ith the

p redict ion erro r less then ±5 degree is mo re than 90%.
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1　引　　言
　　L F 炉钢水终点温度的准确预测,是合理组织生

产,降低炼钢成本,提高钢水质量的重要前提. 图 1

为L F 炉冶炼操作过程. 影响温度的因素比较复杂,

许多影响因素无法准确测量; 各炉钢水进站时的钢

水重量、钢包冷热状态等,对钢水温度预报的影响很

难用数学方程精确描述; 在L F 炉冶炼过程中,预测

对象为非线性系统,难以建立准确的机理模型[1 ].

本文以北钢 45 t L F 炉为研究对象, 提出将粒

子群优化算法与 BP 神经网络相结合,建立钢水温

度预报模型的新方法. BP 神经网络结构简单,算法

成熟,具有精确寻优等优点[2～ 6 ]. 但标准 BP 算法存

在易陷入局部极小、收敛速度慢和引起振荡效应等

缺点. 粒子群优化算法是一种基于迭代模式的优化

算法,具有很强的宏观搜索能力,并且简单通用,鲁

棒性强,用它来完成前期搜索,能较好地克服BP 算

法的缺点. 这种基于粒子群优化BP 神经网络的温

度预测算法,其收敛性能和学习速度要优于传统的

BP 神经网络及其他改进算法,具有寻优的全局性和

精确性等特点. 该模型可以缩短处理周期, 节约能

源,降低成本,为实现 L F 炉终点温度的精确控制奠

定了基础.



图 1　L F炉精炼工艺流程

2　粒子群优化算法
　　Kennedy 和 Eberhart 提出一种新的群体智能

计算技术——粒子群优化算法 (PSO ). 它源于对鸟

群和鱼群群体运动行为的研究,是一种良好的优化

算法. 粒子群优化算法的基本思想是通过群体中个

体之间的协作和信息共享来寻找最优解. PSO 算法

概念简单且易于实现,搜索速度快、范围大[7, 8 ].

粒子群优化算法在描述个体时,将其看成D 维

寻优搜索空间中一个没有质量和体积的微粒 (点) ,

结合微粒的历史最佳位置和群体历史最佳位置信

息,以一定的速度向目标值逼近. 粒子 i在D 维空间

的位置表示为矢量X i = [x 1i, x i2,⋯, x iD ],飞行速度

表示为矢量V i = [v i1, v i2,⋯, v iD ]. 每个粒子都有一

个由适应函数决定的适应值, 并且知道到目前为止

自己的最好位置 P best 和现在的位置X i,它们可以看

作粒子自己的飞行经验. 此外,每个粒子还知道到目

前为止整个群体中所有粒子的最好位置 g best (g best是

P best 中的最好值) , 它可以看作粒子同伴的经验. 粒

子就是通过自己的经验和同伴中最好的经验来决定

下一步运动.

第 i个微粒从 k 代进化到 k + 1代,通过下式进

行更新:

v k+ 1
id = w v k

id + c1 rk
1 (p id - x k

id ) +

　　　c2 rk
2 (p gd - x k

id ) , (1)

x k+ 1
id = x k

id + v k+ 1
id . (2)

其中: x k
id 为第 k 次迭代粒子 i位置矢量的第 d 维分

量; P id 为粒子 i个体最好位置 P best 的第 d 维分量;

P gd 为群体最好位置 g best的第 d 维分量; w 表示惯性

权重,它使微粒保持运动惯性,具有扩展搜索空间的

趋势,有助于新区域的搜索; c1 和 c2 均为正实数,称

为加速度常数, 它们表示将每个微粒推向 P best 和

g best的统计加速度的权重; rk
1和 rk

2为在[ 0, 1 ]区间变

化的随机数.

3　粒子群优化 BP 神经网络算法
　　粒子群优化算法是一种基于群体进化的全局

优化算法,它能获得近似最优的全局解,并且不会陷

入局部极小. 另外, 它的寻优过程不依赖于梯度信

息, 并且搜索效率高,具有很强的鲁棒性. 采用 PSO

算法与BP 算法相结合的方法训练BP 网络的权值,

可以克服BP 算法易于陷入局部极小和收敛速度慢

的缺点,从而更好地发挥BP神经网络在非线性系统

中的应用[9 ].

PSO 算法的流程如下:

Step 1: 根据具体问题设置 PSO 有关参数. 首先

确定粒子群规模 (维数) ,建立 PSO 粒子的维度空间

与神经网络连接权值之间的映射. 粒子群中每个粒

子的维度分量都对应于神经网络中一个连接权值或

阈值. 即神经网络中有多少个连接权值和阈值, PSO

中的每个粒子就有多少维. PSO 中粒子的搜寻空间

维数为

D = rs1 + s1s2 + s1 + s2. (3)

其中: r为输入层神经元个数, s1 为隐含层神经元个

数, s2 为输出层神经元个数. 然后设置初始惯性权重

w , 加速度常数 c1 和 c2. 最后初始化群体中的微粒,

包括微粒的初始位置和初始速度.

Step 2: 使用神经网络的均方误差作为 PSO 的

适应函数,通过 PSO 算法强大的搜索性能使网络的

均方误差最小化,即

fitness =
1

1 + E
, (4)

E =
1
2∑

N

k= 1

(y k - yδk ) 2. (5)

训练误差越小, 粒子的适应度越高. 算法迭代停止

时,适应度最高的粒子即为训练问题的最优解.

Step 3: 根据粒子确定的神经网络,在训练样本

下产生训练误差,由 Step 2计算其适应度.

Step 4: 对于每个微粒,将其适应度值与历史最
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好位置P best相比较,如果比当前适应度值更优,则将

当前适应度值更新为 P best.

Step 5: 对于每个微粒,将其适应度值与群体经

历过的历史最佳位置 g best 相比较, 如果比当前群体

中最好的适应度值更优,则将其置为新的 g best,同时

记录其索引号.

Step 6: 根据算式 (1) 和 (2) 更新各微粒的位置

和速度.

Step 7: 由 Step 6 迭代生成的速度进行解的更

新,即调整神经网络的连接权值和阈值.

Step 8: 对迭代产生的新的粒子种群进行适应

度评价,判断算法是否达到最大迭代次数 Iterm ax ,即

Iter > Iterm ax,或者训练误差E 小于规定的误差标准

e,即 E < e. 条件满足则转到 Step 9,否则返回 Step 4

继续迭代.

Step 9: 算法迭代停止时,全局极值所对应的神

经网络的权值和阈值即为问题的最优解.

4　L F炉终点温度预报模型的建立
　　通过对L F 炉能量传递过程的分析得出,L F 温

度预报模型的建立可从能量平衡的角度出发, 将整

个钢包体系作为一个系统, 系统输入能量Q in , 输出

能量Q out和体系内吸收的能量Q x 应达到平衡,可表

示为

Q in - Q out = Q x. (6)

其中: Q in主要是电弧加热进入熔池的能量,Q out包括

钢包表面散热、渣面散热等多种因素.

在此能量平衡的基础上, 经过对L F 冶炼过程

的机理分析, 确定对钢水温度影响的主要因素为加

热功率、初始温度、钢包状态、合金加入量、渣料加入

量、渣层厚度、氩气吹入量、精炼时间 8个主要因素.

其中钢包状态是根据冷包、半冷包、周转包等并结合

包底冷钢量等因素进行量化分类.

利用 PSO 优化的BP 神经网络对L F 炉钢水温

度进行预测. 将上述影响钢水温度的 8 个因素作为

输入量, 即BP 网络的输入层节点数为 8, 输出层节

点数为 1 (温度). 训练网络选择适应性较强的三层

BP 网络,隐含层使用 S型函数

f (x ) =
1

1 + e- x. (7)

输入层使用线性神经元, 隐含层节点数设为 16. 经

过反复实验, PSO 和BP网络的参数设置如下: BP网

络的学习速率Γ= 0. 7,动量因子Λ= 0. 8;基于粒子

群优化的训练算法种群规模 n = 40,初始惯性权重

w (0) = 0. 9,并随迭代次数线性递减至 0. 5, c1 = c2

= 2,连接权值为[ - 1, 1 ] 区间变量.

　　因为收集的数据往往不在同一个数量级,所以

在训练前要将收集的数据映射到[ - 1, 1 ] 之间进行

归一化处理. 在训练样本的处理上选择最大最小型

函数.

用同样的数据分别对BP 神经网络和 PSO 改进

BP网络算法进行实验,结果表明, PSO 与BP神经网

络相结合的方法比普通神经网络算法性能好. 用此

算法对L F 炉钢水温度预测的精度要高于普通BP

网络 (参见表 1).

表 1　两种算法的预测结果比较

算　　法
相对误差的
绝对平均值

预测精度
(±5℃)

BP 神经网络 1. 13 77%

PSO 优化的BP 网络 0. 83 91%

　　取北钢 45 t L F 炉 2005年 1～ 6月 200炉生产

数据,分成两组: 160炉用来训练网络, 40炉用来测

试网络预测精度. 预测结果误差不大于±5℃的炉次

大于 90% (参见图 2).

图 2　预测结果与实际温度的比较

5　结　　语
　　在 L F 炉冶炼过程中,对钢水温度的影响因素

较多,具有一定的非线性. 如果单纯使用BP 算法,

要达到较高精度则需要很长的收敛时间,并且初值

选择不当还可能陷入局部极小值. 鉴于粒子群优化

算法能在复杂的解空间寻找最优解的特点,本文先

由粒子群优化算法优化神经网络,再用改进的优化

BP 算法进行精度训练,使网络的收敛速度加快,且

避免局部极小问题,增强了自动获取和积累搜索空

间知识以及自适应控制搜索过程的能力. 训练结果

表明,该模型的预测精度和速度都是令人满意的.
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上的传播行为, 旨在研究需要免疫掉多大比例的节

点,最终使病毒无法传播扩散. 因此这里的免疫针对

的仅是易染 (状态 S) 节点.

4　结　　论
　　局域世界特性是许多现实复杂网络的一个重要

特性. 本文对局域世界演化网络的病毒传播进行仿

真研究,从初始感染节点、传播临界值和免疫机制 3

个方面考察了局域世界模型中的病毒传播特性. 初

始被感染节点选择的不同导致的传播行为差异,从

一个侧面反映了网络拓扑结构对病毒传播的影响.

在局域世界演化模型中,随着参数M öm 的增大,网

络节点的度分布表现出从指数到幂律的变化过程,

病毒传播临界值呈下降趋势,而随机免疫和目标免

疫两种策略之间的差异更加明显. 从病毒传播的角

度看,反过来也验证了局域世界模型所体现出的在

均匀网络与非均匀网络之间的演化特性.

局域世界中病毒传播特性的理论分析值得进一

步深入研究. 本文的局域世界演化模型对局域世界

的选择是随机选取固定数目的节点作为局域世界,

今后应进一步考虑更复杂的情况.
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