
 

基于机器学习的板坯加热炉性能
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摘　要：基于国内某钢铁厂 1 450 mm 热连轧加热炉生产线采集的 8 297 组数据，建立了四组不同输入变量的 XG-
Boost 和 LSTM 模型，对出炉钢温、单耗和烧损进行了预测和比较分析。结果表明，LSTM 模型在出炉钢温和烧损

的预测中表现出色，决定系数 R2 均超过 0.95，预测精度和稳定性均较高；而 XGBoost 模型在单耗预测方面表现优

异，决定系数达 0.94 以上变化趋势稳定。通过对比分析得出，LSTM 在出炉钢温和烧损的预测中具有更高的可靠

性，而 XGBoost 在单耗预测上精度更高。研究还显示，LSTM 因门控机制擅长捕捉时序依赖（如钢温、烧损），而

XGBoost 通过特征组合优化对静态参数（如单耗）更敏感。将两种模型联合建模构建 LSTM-XGBoost 联合模型，分

别处理时序特征与静态特征，应用于加热炉工艺控制，可进一步提升出炉钢温、单耗和烧损的预测精度，为钢铁行

业加热工艺的优化控制和资源的高效利用提供了理论支持与数据依据。
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Abstract: Based on 8 297 data samples from a 1 450 mm hot-strip mill reheating furnace in a Chinese
steel plant, XGBoost and LSTM models using four sets of input variables had been developed and used
to predict furnace discharge temperature, energy consumption of per ton steel, and oxidation burn rate.
It was found out that the LSTM model performed well in predicting furnace discharge temperature and
oxidation burn rate, with coefficients of determination (R2) exceeding 0.95. The XGBoost model was su-
perior  in  predicting energy consumption,  achieving R2 values  above 0.94 and stable  prediction trends.
Comparative analysis indicated that LSTM was more reliable for predicting time-dependent parameters
(such as discharge temperature and oxidation burn), while XGBoost provided higher accuracy for static
parameters (such  as  energy  consumption).  Further  investigation  revealed  that  LSTM  effectively   cap-
tures time-related patterns due to its gated mechanism. In contrast, XGBoost performed better on static
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features  due to  its  ability  to  optimize feature  combinations.  Based on these findings,  a  hybrid  LSTM-
XGBoost  model  was  proposed.  In  this  combined  model,  LSTM deals  with  time-series data,  and  XG-
Boost processes static data. Applying the combined model to furnace control can further improve pre-
diction accuracy. This study provides theoretical guidance and data support for optimizing reheating fur-
nace operations and enhancing resource efficiency in the steel industry.
Key words: hot strip rolling，reheating furnace，machine learning，heating-process optimization

 

 0    引言

钢铁产业是国民经济发展的重要基础，其发展

状况反映了一个国家工业化水平和综合国力。加热

炉是钢铁生产中主要的耗能设备，约占生产过程能

源消耗的 60%[1]。加热炉的主要功能是加热钢坯，

使其达到预定温度，然后进行轧制。钢坯的加热温

度是钢坯质量的决定因素之一，由于钢坯温度无法

直接测量，研究者们通常利用数字模拟技术对钢坯

温度进行预测。然而，由于钢坯加热过程具有大滞

后、大惯性、多变量、时变和非线性等特点[2]，很难

精确预测钢坯温度。

目前对于钢坯温度预测模型的研究可以分为两

大类：①基于工艺理论的多元回归模型[3-4]；②基于

工艺理论和现代控制理论融合的智能学习模型[5-7]。

多元回归模型忽略了非线性因果关系，准确性相对

较差，容易被外界影响，故目前研究者们多采用智能

学习模型对加热炉的加热效果进行预测。例如，周

建新等 [8] 通过改进鹈鹕算法对长短期记忆网络

(Long Short-Term Memory, LSTM）模型进行参数优

化，最终建立的 IPOA-LSTM 温度预测模型取得了

很高的预测精度。孙洁等[9] 使用蚁群优化后的反传

播 神 经 网 络 (Back  Propagation  Neural  Network，

BPNN) 模型，不仅预测温度的精度更高，而且收敛

速度也更快。HU 等[10] 提出了一种将数据驱动模型

与传统机理知识相结合的混合模型，该模型通过热

传导机理建立温度分布方程，并结合过程参数使用

LSTM 预测温度，优化后续加热阶段参数，最终温度

预 测 误 差 小 于 4 ℃， 异 常 出 炉 温 度 的 钢 坯 减 少

42.9%。从以上研究可以看出，对加热炉的模型预

测目前大部分集中在钢坯出炉温度方面，而想要更

好地优化加热炉的加热效果、降低能量消耗、提高

钢坯质量，除了钢坯的出炉温度外，准确预测加热炉

的单耗和烧损也十分重要。加热炉工艺优化的经济

价值显著，通过降低单耗和烧损可直接减少能源成

本与金属损失，有效降低生产总成本和碳排放，实现

经济效益与环境效益的双赢。

尽管现有研究在加热炉温度预测上取得进展，

但存在两个关键空白：①多目标预测缺失：当前模型

多聚焦于温度单一指标，而实际生产需同步优化能

耗与烧损；②工业数据特性处理不足：现有方法对加

热炉数据的高噪声、强耦合特性缺乏针对性设计。

因此，文中基于国内某钢铁厂加热炉现场采集的数

据 ， 结 合 XGBoost  (Extreme  Gradient  Boosting) 和

LSTM 两种模型，融合构建了 LSTM-XGBoost 联合

模型，用于预测加热炉出炉钢温 Td、单耗 Ei 和烧损

Bo。通过对比分析两种模型的综合性能，为后续优

化加热炉的参数控制提供了基础。

 1    数据处理

 1.1    数据收集与预处理

数据数量和质量是建立机器学习模型的基础。

模型共采集现场 8 297 组数据。主要包括温度参数

（预热段炉温 Tp、加热段炉温 Th、均热段炉温 Ts、热

风温度 Tb、入炉钢温 Ti）、钢坯特性（钢坯重量 Wb、

钢坯宽度 Db、钢坯长度 Lb）、加热时长（总时长 t、预

热段时长 tp、加热段时长 th、均热段时长 ts）、阀门开

度（预热段煤气开度 Ogp、加热段煤气开度 Ogh、均热

段煤气开度 Ogs、预热段空气开度 Oap、加热段空气

开度 Oah、均热段空气开度 Oas）、流量参数（预热段

煤气流量 Fgp、加热段煤气流量 Fgh、均热段煤气流

量 Fgs、预热段空气流量 Fap、加热段空气流量 Fah、

均热段空气流量 Fas）等，共计 24 个不同维度的特征

参数。然而，由于工业现场环境的复杂性，原始数据

中存在噪声、缺失值及异常值等问题，需通过预处

理方法提升数据质量。

加热炉数据中的缺失值主要由传感器故障、数

据库异常或人为操作等因素引起，表现为离散点缺

失或连续长缺失。常见的处理方法包括删除法和插

补法。然而，简单删除缺失数据可能破坏时间序列

的完整性，并导致有价值信息的丢失，从而影响模型

预测的可靠性。因此，采用插补法以尽可能保持数
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据的原始特征。首先，需要评估数据缺失的程度。

对于长时间、大范围缺失的数据，由于无法有效补

全，其使用价值较低，应予以剔除。对于短时间的零

星缺失数据，如因传感器故障或记录误差导致的缺

失等，考虑到生产的连续性特征，可以采用线性插值

方法进行补全。

此外，为了避免因采集数据的数值差异引发的

梯度不稳定或特征偏好，提升模型的训练速度和预

测精度，对采集的数据进行归一化处理，用公式（1）

计算。

x′ =
x0− xmin

xmax− xmin
（1）

x0

xmin

xmax

x′

式中， 为原始特征值，即数据集中某个特征的原始

值； 为该特征在数据集中的最小值，用于确定缩

放范围的下界； 为该特征在数据集中的最大值，

用于确定缩放范围的上界； 为归一化后的特征值，

缩放到 0 和 1 之间。

采用公式（1）Min-Max 归一化将特征缩放至

[0,1] 区间。该方法的选择主要基于其计算简便且

能有效消除不同特征量纲差异带来的负面影响，特

别适用于文中特征取值范围差异较大（如温度数值

在百位级，开度在 0～100%）且后续使用的机器学

习算法（如 XGBoost、LSTM）对输入特征的尺度较

为 敏 感 的 场 景 。 虽 然 Z-score 标 准 化 也 是 常

见方法，但在本数据集特征分布非严重偏斜的情况

下，Min-Max 归一化足以满足提升模型收敛速度和

优化效果的需求，并避免了标准化后部分特征可能

出现负值对某些模型（如要求非负输入的算法）的潜

在影响。

为避免模型在训练数据上过拟合，确保模型在

新数据上也能保持准确和稳定的预测效果，将采集

到的 8 297 组数据按 7:3 比例（训练集 70%，测试集

30%）随机划分为 5 808 组训练样本集和 2 489 组测

试样本集。训练集用来确定模型的参数，让模型学

习数据中的模式、规律和特征。测试集用于评估模

型的性能，检查模型是否在未见过的数据上也能表

现良好。

 1.2    相关性分析方法

为了进一步分析不同特征参数对加热炉出炉钢

温、单耗和烧损的影响程度，从数据分析的角度出

发，采用多种方法解析参数之间的线性与非线性相

关关系，筛选出具有代表性且高预测能力的特征参

x1 y1 x2 y2 xn yn

数 。 其 中 ， 皮 尔 逊 相 关 系 数 (Pearson  Correlation
Coefficient，以下简称：PCC) 是用于衡量两个参数之

间的线性相关关系强弱的统计指标，可以帮助判断

参数间的冗余并辅助参数的筛选[11]。假设两个变

量 x 和 y，其样本值分别为 ( , ), ( , ), …，( ,  )，
皮尔逊相关系数 rxy 的计算如式 (2) 所示。

rxy =

n∑
i=1

(xi− x̄)(yi− ȳ)√
n∑

i=1

(xi− x̄)2

√
n∑

i=1

(yi− ȳ)2

（2）

x̄ ȳ x y n式中， 和 分别为 和 的均值， 为样本量。rxy 值的

取值范围为 [−1, 1]，当 rxy 越接近 1 或−1 时，表明变

量之间的线性相关性越强；接近 0 时，表明两者基本

无线性相关性。

此外，互信息 MI(Mutual Information) 则是另一

种基于信息论的特征选择方法，用于度量两个随机

变量之间的关联程度[12]。与皮尔逊相关系数不同，

互信息法不仅能检测线性关系，也能识别非线性相

关性，在多种数据场景下具有广泛的应用。具体来

说，互信息法反映了一个变量中包含的关于另一个

变量的信息量，或解释为已知某个变量后，对另一个

变量的不确定性减少的程度。当两个变量完全独立

时，互信息值为零；而当两个变量相关性越强时，互

信息值越大。对于两个离散随机变量 x 和 y，互信

息的定义如式（3）所示。

I (x;y) =
∑
y∈Y

∑
x∈X

p (x,y) log2

(
p (x,y)

p (x) p (y)

)
（3）

p (x,y) p (x)

p (y)
式中， 是 x 和 y 的联合概率分布函数， 和

分别是 x 和 y 的边缘概率分布函数。互信息在

特征选择过程中可用于评估变量之间的依赖性，从

而筛选出对目标变量影响较大的特征。

 2    模型框架与原理

 2.1    XGBoost 模型算法

XGBoost 是一种高效的梯度提升算法，广泛应

用于回归和分类任务。其基本原理是通过集成多个

弱学习器（通常是决策树）来逐步优化模型性能。

XGBoost 首先从一个初始模型（通常为均值）开始预

测，并计算当前模型预测值与真实值之间的残差。

随后，通过训练新的决策树以拟合这些残差，逐步纠

正前一棵树的错误，并将新树的预测结果加入当前

模型中，不断迭代，直到满足停止条件，其训练流程
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如图 1 所示[13]。其关键组件包括损失函数、正则化

项和并行计算，其中损失函数用于衡量模型预测的

准确性，正则化项有助于控制模型复杂度以防止过

拟合，而并行计算则利用多核 CPU 加速训练过程。

此外，XGBoost 采用贪心算法选择最佳分裂点，以最

大化信息增益或最小化损失，最终通过优化目标函

数来提升模型的预测精度。这些特点使 XGBoost
在处理大规模数据时表现出色，成为许多机器学习

任务中的优选模型。
  

Input training dataset; set number of 
iterations and loss function

Start

Begin iterations: transform the objective function and train the 
first tree to predict sample values

Expand the loss function with a second-order 
Taylor approximation

Discard constant terms to simplify the
 objective function

Split tree nodes by evaluating (scoring)
 the tree structure

No

Yes

End

Stop growing and generate the
 decision tree

Are iteration
requirements met?

Add residuals at the
 leaf nodes

 
图 1    XGBoost 的训练流程

Fig. 1    XGBoost training workflow
 

 2.2    LSTM 模型网络

LSTM 是一种特殊的递归神经网络 (Recurrent
Neural Network, RNN)，旨在解决传统 RNN 在处理

长序列数据时遇到的梯度消失和爆炸问题。LSTM
通过引入门控机制，有效地控制信息的保存和遗忘，

从而捕捉长期依赖关系。其基本单元包括输入门、

遗忘门和输出门[14]。

遗忘门决定了先前单元状态中信息的保留程度，

输入门则决定当前输入信息的更新程度，并结合新

的候选状态来更新单元状态。最终，输出门控制从

当 前 单 元 状 态 输 出 的 信 息 量 。 通 过 这 些 机 制 ，

LSTM 能够选择性地保留或遗忘信息，使其在处理

长序列数据（如时间序列和自然语言处理）时表现出

色，克服了传统 RNN 的局限性。

ft遗忘门 ( ) 的任务是负责控制记忆单元状态信

息的舍弃与保留，其计算公式见式 (4)。
ft = σ

(
Wx f xt +wh f ht−1+b f

)
（4）

W f b f ht−1

xt σ

式中， 和 分别为权重矩阵和偏置， 为上一时

刻的隐状态， 为当前输入， 为 Sigmoid 激活函数。

遗忘门的输出范围为 [0, 1]，当值接近 0 时，表示信

息被遗忘；当值接近 1 时，表示信息被保留。

it输入门 ( ) 的任务是负责更新记忆单元状态，

用于控制当前输入数据流入记忆单元的多少。其计

算见式（5）（6）。

it = σ(Wxi xt +Whiht−1+bi) （5）

C̃t = tanh (Wxcxt +Whcht−1+bc) （6）

it C̃t

tanh
式中， 代表输入门的激活值， 为新的候选记忆单

元状态， 函数用于生成新的状态信息。最终，输

入门的输出将用于更新单元状态。

σ (x) tanh(x)Sigmoid 函数 ( ) 和 Tanh 函数 ( ) 的

表达式见式（7）（8）。

σ (x) =
1

1+ e−x
（7）

tanh (x) =
ex− e−x

ex+ e−x
（8）

Ct单元状态 ( ) 是 LSTM 神经网络的核心，其计

算公式见式（9）。

Ct = ftCt−1+ itC̃t （9）

Ct−1

C̃t

式中，遗忘门决定上一时刻的状态 该保留多少，

输入门决定新计算的候选状态 该添加多少，从而

实现对记忆信息的动态调整。

ht输出门 ( ) 控制当前时刻的隐状态输出，其计

算公式见式（10）（11）。

ot = σ (Wxoxt +Whoht−1+bo) （10）

ht = ot × tanh (Ct) （11）

ot Ct

ht

式中， 控制单元状态 传递到输出层的比例，最终

决定 LSTM 单元的输出 。

LSTM 通过门控机制有效地调整信息流，使得

模型在长期趋势学习和短期波动捕捉之间取得平衡，

适用于处理复杂的时间序列问题。对于传感器噪声，

LSTM 的遗忘门具有天然滤波特性；在加热炉加热

过程中，出炉钢温、单耗和烧损受到多因素影响，如

煤气流量、热风温度、入炉钢温等，并且不同时间尺

度下的参数的重要性并不完全相同。LSTM 通过门

控单元自动调整不同时间步的权重，遗忘门（式（4））

的 sigmoid 输出实质是历史状态的衰减系数。当钢

坯进入均热段时，会对预热段温度赋予 0.2～0.3 的
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低权重，符合热传导过程中历史影响递减的物理规

律。使其在出炉钢温、单耗和烧损预测任务中具有

优势。

 2.3    模型评价指标

为了验证模型在预测加热炉出炉温度、单耗和

烧损方面的准确性，采用了均方根误差 (Root Mean
Square Error, 简称 RMSE) 和决定系数 (Coefficient
of Determination, R2) 两个评价指标，其表达式如式

(12)(13) 所示。

RMSE =

√
1
n

n∑
i=1

(ŷi− yi)
2 （12）

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n∑
i=1

(yi− ȳ)2

（13）

yi
ŷi

ȳ

式中，n 为样本数量； 为样本的真实值； 为样本的

预测值； 为真实值的平均值。选择 RMSE 和 R2 作

为评价指标可以分别从误差精度和拟合优度两个角

度全面衡量模型的性能。其中 RMSE 的数值越小，

模型的预测结果越接近真实值，模型的精度越高。

R2 的数值越接近 1，则表明模型对整体数据拟合度

越好。

 2.4    模型联合建模

基于 XGBoost 和 LSTM 的互补特性，可构建

LSTM-XGBoost 联合模型，用于预测加热炉出炉钢

温、单耗和烧损。两类模型的优势互补主要体现在

三个层面：①在特征处理维度上 LSTM 通过细胞状

态建立跨时间步的微分关系，可精确刻画炉温变化

率对烧损的影响；而 XGBoost 则通过特征分裂点优

化捕捉参数间的非线性交互（如分析单耗指数级增

长时）；②在工业数据适应性方面，LSTM 凭借其遗

忘门机制天然具备对传感器噪声的滤波能力；而

XGBoost 则对数据缺失具有更强的鲁棒性。③在计

算效率方面，XGBoost 利用特征并行技术高效处理

静态特征，单次预测耗时通常低于 5 ms；LSTM 借

助 CUDA 加速，处理包含 1 000 个时间步的序列仅

需约 12 ms，其内存占用也优化至传统 RNN 的三分

之一左右。进行混合建模既保留了 LSTM 对加热

过程动态特性的建模能力，又发挥了 XGBoost 在静

态特征解析上的优势，为多目标协同预测提供统一

框架。

 3    结果与讨论

基于前述的联合模型（XGBoost 和 LSTM 模

型），系统探讨了两个模型分别对加热炉出炉钢温、

单耗和烧损的预测性能，并深入分析了不同输入特

征组合对预测有效性的影响。

 3.1    特征筛选

加热炉生产线收集的特征参数众多，并且不同

特征参数对于加热炉出炉钢温、单耗和烧损的影响

程度各不相同。因此，结合皮尔逊相关系数和互信

息两种方法，分别从线性相关性分析和非线性相关

性分析的多变量分析视角，筛选出既具有代表性又

能提升预测性能的关键特征参数。

图 2 为加热炉部分特征参数对于出炉钢温

(图 2(a))、单耗 (图 2(b)) 和烧损 (图 2(c)) 的皮尔逊

相关性系数分布图。结果表明，多数特征参数与加

热炉出炉钢温、单耗和烧损的线性相关系数较低，

这是由于加热炉加热过程的高度非线性特征，出炉

钢温、单耗和烧损受多因素耦合作用影响，其变化

规律难以通过单一线性关系准确描述。然而，尽管

整体线性相关性较弱，皮尔逊相关系数仍可反映变

量之间的作用方向，为进一步分析参数对出炉钢温、

单耗和烧损的影响提供参考。此外，图中也表明部

分操作参数之间存在较高相关性，例如均热段和加

热段炉温等变量与出炉钢温的相关性系数分别为

0.65 和 0.45，并且这两个特征值对出炉钢温均具有

正向相关性影响。总时长和入炉钢温与单耗的相关

系数分别为 0.77 和−0.64，因此总时长对单耗具有

正向相关性影响，而入炉钢温对单耗具有负向相关

性影响。对于烧损而言，煤气开度具有较高的相关

性，相关系数最高可达−0.43，因此煤气开度对于烧

损具有负向相关性影响。

由此可以得到关键特征分别为：均热段炉温，入

炉钢温，煤气开度；可以从冶金机理角度解释关键特

征的影响；均热段炉温主导钢温预测，符合热传导方

程，末端炉温决定钢坯表面热流密度；入炉钢温与单

耗负相关：初始温度每升高 10 ℃，煤气消耗约减少

1.72 m3/t（验证能量守恒定律）；煤气开度影响烧损：

开度>65% 时空燃比升高，促进氧化铁反应加速（与

氧化动力学模型一致）；通过数据-机理的相互印证，

增强了特征选择的可靠性。

综上表明，部分参数信息与出炉钢温、单耗和

烧损存在多重共线性。皮尔逊方法有效去除了冗余

信息，但后续仍需结合其他方法进一步探索参数间
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的非线性关系，以更精确地描述加热炉特征参数与

出炉钢温、单耗和烧损之间复杂的影响。

图 3 分别展示了通过互信息方法量化了部分特

征参数与出炉钢温 (图 3(a))、单耗 (图 3(b)) 和烧损

(图 3(c)) 的非线性依赖关系。从图中可以看出，对

于出炉钢温而言，均热段炉温 (MI=0.46) 和总时长

(MI=0.18) 对于出炉钢温影响最大；对于单耗而言，

入炉钢温 (MI=0.64) 和总时长 (MI=0.49)，以及热风

温度 (MI=0.42) 对于单耗影响最大；而对于烧损而

言，预热段煤气流量 (MI=0.34) 相对影响较大。然

而，在单因素分析中，大部分特征参数与出炉钢温、

单耗和烧损之间的互信息值普遍较低，包括板坯物

理属性、空气开度、热风温度等重要参数，其互信息

值也未超过 0.1。这表明，单一参数所携带的信息有

限，难以独立精准预测出炉钢温、单耗和烧损。
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(a) 出炉钢温；(b) 单耗；(c) 烧损

图 2    部分输入特征与出炉钢温、单耗和烧损的皮尔逊相关
系数

Fig. 2    Pearson correlation  coefficient  values  between  se-
lected input features and Td, Ei, and Bo

 

结合皮尔逊相关系数以及互信息值，综合筛选

出候选输入特征值可以用于出炉钢温、单耗、烧损

的预测。这些输入特征分别为：钢坯宽度，钢坯长度，

入炉钢温，每个加热段的加热时长，总时长，每个加

热段的开度以及每个加热段的炉温。为了研究输入

特征参数对模型精度的影响，并得到最佳的模型输

入特征，设置了四组输入变量作为模型的数据集，具

体如表 1 所示。
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图 3    部分输入特征与出炉钢温、单耗和烧损的互信息值
Fig. 3    Mutual  information  values  between  selected  input

features and Td, Ei and Bo
 
 
 

表 1    机器学习模型的输入与输出特征参数
Table 1    Input and  output  feature  parameters  of  the  ma-

chine-learning models
Condition Input features Output features

1 Db，Lb，Ti，tp、th、ts、t、Ogp、Ogh、Ogs

Td、Ei、Bo
2 Db，Lb，Ti、t、Ogp、Ogh、Ogs

3 Db，Lb，Ti，tp、th、ts、t、Tp、Th、Ts

4 Db，Lb，Ti、t、Tp、Th、Ts
 

 3.2    超参数调优

在完成特征筛选后，为确保模型性能达到最

优，对 XGBoost 和 LSTM 模型进行了系统的超参数

调优。

调优过程采用网格搜索（Grid Search）方法，针

对两类模型的核心参数设定搜索空间：XGBoost 模

型聚焦于树结构相关参数（如树深度、学习率、子采
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样率）和正则化强度（如 L1/L2 系数）；LSTM 模型则

侧重网络结构（如隐藏层单元数、时间步长）和训练

策略（如丢弃率、优化器选择）。通过五折交叉验证

评估不同参数组合的性能，最终选定在验证集上预

测误差最小且收敛稳定的最优参数配置。所有后续

试验均基于此最优参数组合开展，以保证模型对比

的公平性。表 2 展示了调优过程中关键超参数的搜

索范围及最终确定的最优值。
  

表 2    模型超参数调优配置
Table 2    Hyperparameter  tuning  configurations  for  the

models

Model Hyperparameter Search scope Optimal
value

XGBoost

Tree depth [3, 5, 7, 10] 7
Learning rate [0.01, 0.05, 0.1, 0.2] 0.1
Subsample [0.6, 0.8, 1.0] 0.8

L1 regularization
coefficient [0, 0.1, 0.5] 0.1

LSTM

Number of hidden
layer units [32, 64, 128] 64

Time steps [5, 10, 15] 10
Dropout [0.1, 0.2, 0.3] 0.2

Optimizer [Adam, RMSprop,
SGD] Adam

 

 3.3    XGBoost 模型预测效果

表 3 展示了不同输入条件下 XGBoost 模型对

三项指标的预测性能。结果表明，输入特征的组合

显著影响模型精度。
  

表 3    XGBoost 模型预测能力评价指标
Table 3    Evaluation metrics for the predictive capability of

the XGBoost model

No.
RMSE R2

Td Ei Bo Td Ei Bo

1 9.99 0.054 0.141 0.86 0.95 0.85
2 11.17 0.054 0.15 0.83 0.95 0.83
3 6.59 0.06 0.197 0.94 0.94 0.70
4 9.0 0.063 0.231 0.89 0.94 0.59

 

在均方根误差方面，出炉钢温的 RMSE 在条件

3 下最低，为 6.59，表明在这一条件下模型的预测精

度最佳。单耗的 RMSE 在条件 1 和条件 2 下均为

0.054，显示出相对稳定的预测性能，但在其他条件

下略有上升。烧损的预测在条件 4 下表现最弱

（RMSE=0.231），凸显 XGBoost 对烧损非线性机制

的捕捉能力有限。

在决定系数方面，出炉钢温在条件 3 下的 R2 值

为 0.94，显示出模型对出炉钢温的优良拟合度。单

耗的 R2 值在所有条件下均较高，最高达到了 0.95，

表明模型对单耗的预测非常准确。相比之下，烧损

的 R2 值在条件 3 和条件 4 下表现较差，分别为 0.70

和 0.59，说明 XGBoost 对烧损的预测能力较弱，表

明其难以捕捉烧损的非线性机制。

综上，XGBoost 在单耗预测中的卓越表现（R2
≥

0.94）印证了其对静态特征组合的强解析能力；对出

炉钢温的预测效果一般，但在条件 3 下决定系数也

达到了 0.94；而在烧损预测中的弱势（R2 最低仅

0.59）则暴露了其对时序动态特征建模的局限性。

对于出炉钢温预测，以各个加热段炉温为输入变量

的模型，其决定系数要高于以开度为输入变量的模

型，这表明在 XGBoost 模型中，炉温对出炉钢温的

影响更为直接。而在烧损的预测中，开度则表现出

更明显的直接影响。此外，考虑每个加热段时长后，

模型精度略有提升，说明每个加热段的加热时长对

模型的预测效果有一定影响。

以上结果可分析得出，单耗作为全局能耗指标，

主要受坯料属性（尺寸、入炉温度）和操作总量（总

时长、开度均值）等静态参数的综合影响。XG-
Boost 通过特征分裂和集成学习能高效挖掘这些参

数的复杂非线性交互（如入炉温度与总时长的协同

效应），故预测精度突出。相反，烧损是典型的时序

累积过程，依赖各加热段的动态炉温变化和氧化反

应历程。XGBoost 缺乏对时间序列显式建模的能力，

导致其难以捕捉烧损演化的内在动力学机制。这种

“静态特征强、时序特征弱”的特性分化，是 XG-
Boost 在三项指标上表现悬殊的根本原因。

 3.4    LSTM 模型预测效果

不同输入变量条件下，LSTM 模型对出炉钢温、

单耗和烧损的预测结果如表 4 所示。从表 4 可以看

到，各个输入条件下模型对出炉钢温、单耗和烧损

的 RMSE 都较为接近，说明模型在这三项预测上的

一致性较好。在决定系数方面，出炉钢温在所有条

件下均高于 0.95，尤其在条件 2 下达到 0.97，显示出

极强的预测能力。单耗的 R2 值变化不大，条件 1
为 0.79，条件 2 和条件 3 分别为 0.86 和 0.84，表明

模型在单耗预测方面的稳定性良好。烧损的 R2 值

同样较高，最高为 0.96，进一步证明了模型的优秀拟

合度。
  

表 4    LSTM 模型预测能力评价指标
Table 4    Evaluation metrics for the predictive capability of

the LSTM model

No.
RMSE R2

Td Ei Bo Td Ei Bo

1 5.7 0.12 0.08 0.95 0.79 0.96
2 4.69 0.10 0.09 0.97 0.86 0.95
3 5.28 0.10 0.08 0.96 0.84 0.95
4 5.50 0.11 0.08 0.96 0.81 0.96
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由表可得，LSTM 在出炉钢温（R2
≥0.95）和烧损

（R2
≥0.95）预测中展现出显著优势，其门控机制对加

热过程时序动态的建模能力是关键驱动；单耗预测

虽稍逊（R2=0.79~0.86），但整体稳定性仍满足工程需求。

此外，如图 4 所示（条件 1 的时序对比），LSTM
预测值与实际值高度吻合，验证了其对温度演化轨

迹 的 精 准 跟 踪 能 力 ， 可 见 在 温 度 快 速 上 升 段

（t=15~25 min）模型仍保持高精度，证明其捕捉非线

性动态的能力。

据此可分析得到，出炉钢温与烧损的预测本质

是典型的时序依赖问题：钢温变化遵循热传导方程，

受历史炉温序列的持续影响；烧损速率由实时氧化

反应动力学主导，与煤气开度的时序波动强相关。

LSTM 的遗忘门-输入门联动机制可自适应调节历

史状态的记忆强度（如过滤传感器噪声），并通过细

胞状态传递关键跨时段依赖（如均热段温度对出炉

温度的滞后效应）。这种对长短期过程的显式建模

能力，是其在钢温和烧损预测中超越 XGBoost 的结

构性优势。尽管单耗预测依赖静态特征组合导致

LSTM 相对弱势，但其在时序指标上的鲁棒性为混

合模型提供了关键支撑。
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图 4    LSTM 预测值与实际值对比（条件 1）

Fig. 4    Comparison  between  LSTM  predicted  values  and
actual values (condition1)

 

 3.5    XGBoost 与 LSTM 模型对比

XGBoost 与 LSTM 模型对出炉钢温的预测效

果对比如图 5 所示，从图中可以看到，在所有的模拟

条件下，LSTM 模型的均方根误差 RMSE 均低于

XGBoost 模型，同时决定系数 R2 也更高，并且变化

趋势也更加平稳。这表明，在出炉钢温预测方面，

LSTM 模型有更好的精度和稳定性。
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图 5    出炉钢温预测结果对比
Fig. 5    Comparison of Td prediction results

 

XGBoost 与 LSTM 模型对单耗的预测效果对

比如图 6 所示，从图中可以看到，与出炉钢温相反，

在所有的模拟条件下，XGBoost 模型拥有更低的均

方根误差 RMSE，同时决定系数 R2 也更高。这表明，

在单耗预测方面，XGBoost 模型有更好的精度和稳

定性。

XGBoost 与 LSTM 模型对烧损的预测效果对

比如图 7 所示，从图中可以看到，烧损的预测结果与

出炉钢温相同，LSTM 模型表现出更高的预测精度

和稳定性。

综上所述，XGBoost 模型在单耗预测方面表现

尤为突出（决定系数普遍高于 0.90），而 LSTM 模型

则在出炉钢温和烧损预测上展现出更高的精度和稳

定性（决定系数普遍超过 0.95）。这种性能差异源于

模型的固有特性：LSTM 凭借其门控机制，能够有效

捕捉加热过程中炉温、时长等参数的时序动态特性，

故在具有较强时间依赖性的出炉钢温和烧损预测上

表现优异；而 XGBoost 则擅长学习特征间的复杂非

线性组合关系，对于受入炉温度、总时长、操作参数

组合等多因素综合影响的单耗指标预测更具优势。
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LSTM 在出炉钢温和烧损预测上的优势，深刻

反映了加热过程内在的时序动力学特性。钢坯温度

变化、氧化烧损的形成均是典型的时间累积过程，

高度依赖于历史状态（如各段炉温历程、停留时间）。

LSTM 的门控机制（遗忘门、输入门、输出门）使其

能够有效捕捉这种长短期依赖关系，动态调整记忆

单元状态，从而精准建模温度传导和氧化反应的动

态过程。反观单耗，虽然也受过程时间影响，但其本

质更侧重于描述特定加热任务（如加热特定坯料到

目标温度）所消耗的能量总量。这个总量受坯料初

始状态（入炉温度）、物理属性（尺寸）以及全局操作

参数（总时长、各段平均炉温/开度组合）的综合影响，

呈现出强烈的静态特征组合与非线性交互效应。

XGBoost 通过其强大的特征分裂、组合优化能力以

及集成学习框架，在处理这类复杂的、非时序依赖

的输入-输出映射关系时展现出天然优势。这种模

型特性与预测目标内在物理机制的匹配性差异，是

导致两者在不同指标上性能分化的根本原因。
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Fig. 6    Comparison of Ei prediction results
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Fig. 7    Comparison of Bo prediction results

 

因此，在后续的加热炉工艺优化研究中，将考虑

结合两种模型的优势进行联合建模，分别对出炉钢

温、单耗和烧损进行预测。

 4    结论

针对板坯加热炉的出炉钢温、单耗和烧损，使

用国内某钢铁厂现场采集的 8 297 组数据建立了四

组不同输入变量的 XGBoost 和 LSTM 模型，并进行

了比较分析，得到以下结论：

1) 在出炉钢温和烧损的预测方面，LSTM 模型

表现出很高的预测精度和稳定性，模型的决定系数

(R2) 达到 0.95 以上，并且变化趋势也十分的稳定。

第 5 期 刘　勇，等：基于机器学习的板坯加热炉性能预测模型研究 •  73  •



2) 在单耗预测方面，XGBoost 模型有更好的预

测精度和稳定性，模型的决定系数 (R2) 达到 0.94 以

上，并且变化趋势十分稳定。

3) 通过对比两种模型的预测结果，发现 LSTM
模型在出炉钢温和烧损的预测能力方面更为可靠，

而 XGBoost 则在单耗预测中展现出更高的精度，但

在烧损预测上表现相对较差。

4) 预测效果的差异主要归因于模型固有特性

与目标变量物理本质的匹配度：LSTM 凭借其门控

机制和时序记忆能力，擅长捕捉出炉钢温（热传导过

程）和烧损（氧化反应累积过程）中蕴含的动态时序

依赖关系；而 XGBoost 则通过特征组合优化和集成

学习，更有效地解析了单耗（能量消耗总量）所涉及

的复杂静态特征交互与非时序非线性关系。

5) 未来的加热炉工艺优化研究可考虑融合两

种模型的优势构建联合模型（如 LSTM-XGBoost），

以进一步提升出炉钢温、单耗和烧损的预测精度，

为更有效的生产管控和资源高效利用提供支撑。
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