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数据采掘在连铸板坯缺陷预报系统
中的应用研究
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摘　要: 利用数据采掘中的分类规则, 在 k-means 聚类方法中引入遗传算法,进行连铸生产过程中板坯

缺陷的诊断和预报,得到了令人满意的结果。
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Abstract: By means o f clustering rules in data mining , t he genetic a lg or ithms w ere introduced into

k-means clust ering method. The diagnose and for ecast fo r the plat e slab defect in t he pro cess of

cont inuous casting system w ere pr esented. A very satisfying r esult is concluted.
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1　引　　言

　　我国冶金行业普遍存在着这样的问题: 由于板

坯的各种缺陷以及力学性能指标检验的滞后,导致

产品降级或改判, 造成巨大的浪费。例如, 连铸生产

过程中产生的缺陷只能在轧制工艺之后才会发现。

由于连铸的工艺参数复杂, 而且各个参数间相互关

联,人们对造成板坯缺陷的很多因素又不甚清楚,因

而单凭经验进行判断已远不能满足现代化、大批量、

高质量的要求。目前, 许多利用计算机进行预报、模

拟的系统应运而生。然而它们是在工艺过程机理的

基础上建立的模型, 这种模型的适应性差, 移植困

难,而且要求对连铸的工艺、机理理解得非常透彻,

这在实际中很难办到。为此,我们提出利用数据采掘

技术进行连铸板坯缺陷预报的新方法。

数据采掘是指从大量的数据中采掘出隐含的、

未知的、对决策有潜在价值的知识和规则。按采掘的

知识类型可分为多种数据采掘。本文主要针对分类

规则
[ 1]

,在 k-means聚类方法
[ 2]
中引入遗传算法, 利

用已有的数据, 通过训练和学习得到缺陷的分类规

则, 使在输入新数据时可以判定可能出现的缺陷及

其程度,克服了 k-means算法收敛速度慢,容易陷入

局部极值的缺点。
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2　原理及算法

2. 1　k-means聚类方法

给定一有限样本集X = { x 1 , x 2, ⋯, x n} ( x 1 , x 2,

⋯,x n 均为数据属性) , 以及一个整数 k ( k ≤ n) ,

k-means算法将X 分成 k 个聚类Q1 , Q2 ,⋯, Qk, 并使

每个聚类中所有值与该聚类中心距离的总和最小。

聚类分析实质上是一个全局最优问题。

k-means虽能有效地处理大数据, 但由于是随机选

取初始聚类中心, 因此时常终止于局部最优解。为克

服这一缺点, 我们分两步加以解决:

1) 引入遗传算法;

2) 在执行遗传 k-m eans之前对数据进行预处

理,完成初始分类 [ 3] ,并在此基础上选取初始聚类中

心。

2. 2　初始分类

对数据进行聚类时应遵循如下规则: 在数据较

为密集之处设置聚类中心; 距离中心较近的数据归

为一类,称为此聚类中心的覆盖圈。在进行初始聚类

时,首先选择彼此间距离最小的点作为聚类中心,并

将距其一定范围内的样本划入其范围圈; 然后从剩

余样本中选择彼此间距离最小的点作为聚类中心,

并确定其范围圈。当继续选择聚类中心和进行归类

时,不再考虑已经处理过的样本;彼此间距离较大的

点也不聚在一起, 而是分别列为单独的一类。反复进

行上述过程直至所有样本都被聚类为止。

2. 3　遗传 k-means算法

遗传算法是一类模拟自然过程, 主要是模拟生

物界自然选择和自然遗传机制转化过程, 用以求解

复杂问题的随机搜索算法。将遗传算法引入模糊聚

类分析,可以充分发挥其在处理组合优化问题方面

所具有的优势。所有聚类中心组成问题的解,以向量

距离的加权平均和为评价函数, 在遗传交换和变异

算子的作用下,不断获得新的解集(即新的聚类中心

集合) , 从而使聚类分析导向全局最优。

　　本文采用扩展的遗传算法,解的表示采用浮点

数,而不是二进制串。一个聚类中心向量表示为一个

基因,所有聚类中心组成染色体(即一个个体) , 多个

个体组成原始种群。迭代收敛结束后得到聚类结果,

每个类 Q 对应有一个聚类中心 Z, 计算出每个类的

最大半径 R j = m ax(‖x ij - z i‖) ,于是得到分类规

则

‖X - Z j‖≤ R j � X ∈ C j ( 1)

3　仿真结果

　　利用上述算法, 对某大型钢铁企业炼钢厂的

200个样本数据进行仿真。每个样本含有 9个分量,

包括碳含量、吹Ar前包温、结晶器水压、进出水温差

等。各参数调整如表 1, 其中 �为设置误差, m 为

k-means算法常数, P c为交叉概率, Pm 为变异概率,

r 为范围圈关系。

表 1　参数调整值

� m Pc Pm r

0. 000 000 1 3 0. 7 0. 03 4. 5

　　数据被分为两类, 与原始记录对照可知, 这两

类主要代表合格和纵裂。对新的数据进行验证时, 效

果较为令人满意,可以判定此数据出现纵裂的程度。

4　结　　语

　　 本文利用一种快速有效的遗传聚类方法对连

铸板坯数据进行验证,得到了比较满意的结果。可以

预见,当数据量增大且更丰富时,会得到更细致的聚

类结果, 基于此法的数据采掘技术在连铸板坯缺陷

预报中具有广阔的发展前景。同时也可看出, 本文提

出的算法仅针对数值属性,而对于非数值属性,可采

用 k-pro to type 算法。
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