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基于WGRA-FCM样本相似性度量的
转炉炼钢终点碳温软测量方法
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(1. 昆明理工大学信息工程与自动化学院，昆明 650500；
2. 昆明理工大学云南省人工智能重点实验室，昆明 650500)

摘 要: 转炉炼钢过程中碳温连续实时预报是终点控制的关键,针对过程数据波动影响炉次样本相似性度量进而
造成建模困难、通用性差的问题,同时考虑炼钢过程数据存在的时间序列特性,提出一种自动聚类和计算待测样
本后验概率的即时学习方法.首先,采用灰色关联度加权的模糊C聚类策略将历史库样本进行自动聚类;然后,利
用混合高斯模型计算待测样本的后验概率确定关联度最大的样本集合;最后,度量出待测样本的最佳小样本子集,
进而采用LSTM网络预测终点碳温.通过该方法对钢厂转炉炼钢生产过程数据进行验证,实验结果表明,按照炼钢
的工艺要求,温度预测误差在± 10 ◦C的精确率为93.3 %,碳含量预测误差在± 0.02的精精确率为90.0 %.
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End point carbon temperature measurement method based on WGRA-
FCM for sample similarity measurement
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Abstract: Continuous real-time prediction of carbon and temperature is the key to the end point control in the process of
converter steelmaking. Aiming at the problem that the fluctuation of process data affects the similarity measurement of
furnace samples, which causes difficulties in modeling and poor generality, the time series characteristics of steelmaking
process data are also considered, a real-time learning method of automatic clustering and calculating the posterior
probability of samples to be tested is proposed. Firstly, the fuzzy C clustering strategy weighted by grey relational degree
is adopted to automatically cluster the historical database samples. Then, the mixed Gaussian model is used to calculate
the posterior probability of samples to be tested to determine the sample set with the largest correlation degree. Finally,
the best small sample is measured out from a subset of the samples under test to predict end point carbon temperature with
the LSTM network. Through the method of data verification, steel converter steelmaking experimental results show that,
in accordance with requirements of the steelmaking process, the temperature prediction error on the accuracy of ± 10 ◦C
is 93.33 %, the accuracy of carbon content of the prediction error in ± 0.02 % is 90.0 %.
Keywords: converter steelmaking；GRA；FCM；mixed Gaussian model；LSTM

0 引 䀰

钢铁产业在国民经济生产中占有重要地位,
是实现工业化的基础条件.转炉炼钢 (basic oxygen
furnace, BOF)以其高生产率和低成本的优势在世界

范围内得到广泛应用[1].转炉炼钢的重要环节之一是
实现对吹炼终点的准确控制,而终点控制的主要目标
是使熔池中碳含量和温度达到出钢的工艺要求.因
此,对熔池内碳温的快速、准确、实时预报是实现转
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炉炼钢终点控制的关键,同时对提高炼钢生产效率、
降低冶炼成本和节能减排有着重要的意义[2].

目前, BOF终点碳温测量方法主要有直接测量
和间接测量两大类.其中,直接测量的方法检测熔池
内钢水碳温时大多采用副枪检测[3],但副枪在吹炼的
全过程中只能间断性探测,不能实现连续实时测量,
且副枪探头长期处于高温腐蚀环境中,使用和维护
成本较高.随着工业智能化检测水平不断发展,间接
测量终点碳温成为学者们的研究热点.温宏愿等[4]

利用炉口光谱辐射法实现对终点碳温的预报,但作
者指出炼钢现场受钢包等其他高温物体的影响,获
取到的光谱图片存在一定的干扰性造成终点碳温预

测难度加大;李鹏举等[5]采用炉口火焰动态形变特征

预测终点碳温,但后续研究表明,随着火焰炉次样本
的增加,不同碳温所对应的火焰图片相似性较大,导
致提取的关键特征难以很好地区分,进而导致预测
精度不理想.在BOF吹炼过程中,加入的石灰石、铁
水、废钢、硅锰量等过程生产数据与终点碳含量和温

度有着密切的非线性映射关系[6],为基于过程生产数
据驱动的终点碳温软测量方法提供了理论依据.谢
书明等[7]综合使用RBF (radial basis function)神经网
络对转炉终点碳含量和温度进行预报;王心哲等[8]使

用变量选择的转炉炼钢终点预报模型; Cox等[9]采用

BP (back propagation)神经网络模型对BOF终点碳温
进行预测; Zhou等[10-11] 依据BOF生产线上传感器测
量的相关数据,结合多输出最小二乘支持向量回归
(partial least squares, PLS)理论建立了非线性终点碳
温预测模型.然而,转炉炼钢是一个复杂的物理化学
过程,数据之间存在严重的非线性关系,且实际炼钢
生产过程中,受炼钢原材料的品质不同以及检测仪
表、变送器装置故障和人工操作失误的影响,采集的
生产过程数据经常出现数据异常现象,导致预测模
型不匹配实际工况,而建立的全局模型却很难在线更
新,无法更好地预测出复杂工况下当前炉次的终点碳
温,难以把握出钢的最佳时刻.

考虑到基于生产过程数据驱动的全局建模方

法无法有效预测出实际工况下转炉炼钢终点时刻

的碳温,常见方法是采用即时学习[12]( just in time
learning, JITL)策略.已有文献表明, JITL策略的核心
问题之一在于样本相似性度量问题.祁成等[13]采用

混合高斯模型加权马氏距离的方法度量样本之间的

相似性; Chen等[14]认为相似度准则仅仅与样本的输

入信息有关,没有考虑到样本的输出信息,因此将输
入和输出变量信息综合起来构建自适应加权距离作

为相似性度量指标; Ge等[15]将计算前后两个相邻测

试样本之间的相似度改进为计算当前时刻样本与上

一更新初始时刻样本之间的相似度,预测精度有更好
的提高.转炉炼钢实际生产中,工人会通过参照上一
炉次的生产过程数据指导当前炉次的生产物料投放,
进而更好地控制出钢时刻;此外,在连续生产过程中,
前序炉次终点温度等数据也会影响后续炉次的生产

数据.因此,从全局角度分析,历史库炉次样本间的数
据具有较强的时间序列特性;同时因炼钢时矿石品
质的不同和生产过程中检测的误差等问题造成炉次

样本间的波动性较大导致无法有效地更好度量炉次

样本间的相似性,使其待测样本的最佳训练子集达不
到类间方差更大、类内方差更小的效果,进而影响终
点碳温预测精度.已有文献综合采用灰色关联度算
法 (grey relational degree, GRA)进行样本相似性度量
进而建立预测模型取得了较好的效果[16-17],证明了
GRA算法在度量具有时间序列特性样本相似性上具
有一定的优势.
综上,本文从时间序列特性样本相似性度量准

则出发,提出一种灰色关联度加权的模糊C聚类

(ceighted grey relational analysis of fuzzy C-means
algorithm, WGRA-FCM)和混合高斯模型 (Gaussian
mixture model, GMM)后验最大概率算法建立局部
最优模型的终点碳温软测量方法.首先,通过构建
WGRA度量策略实现对炉次样本的相似性度量,
GRA准确有效地挖掘出丰富的时序信息;在GRA的
基础上结合输入与输出间的贡献度信息实施加权策

略有效平衡数据波动性大的问题;其次,采用WGRA
度量样本相似性的自动模糊C聚类算法将历史库样

本自动聚类,使得子集样本类间方差更大;随后,利用
GMM模型计算出待测样本隶属子集样本的最大概
率,进而度量出类间方差最小的训练样本集;最后,采
用具有反馈补偿机制的长短期记忆循环神经网络

(long short term memory, LSTM)建立终点碳温预报
回归模型,因训练样本具有很强的时间序列,更加利
于模型对前序炉次样本信息的利用,增强模型的泛化
能力.对转炉炼钢终点碳温预测进行仿真实验,结果
表明本文所提方法能够有效融入时间序列特性且能

够克服数据波动较大的相似性度量问题,提高了模型
预测终点碳温的精度.

1 WGRA-FCM规则
1.1 传统即时学习相似性度量策略

JITL的思想是相似输入产生相似输出,而度量
出待测样本的最佳子集是提高预测精度的关键.传
统的相似性度量是从历史库样本X = [x1, x2, . . . ,

xi]中选择出与待测样本xq相似度最高的一组训练
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子集建立当前的最优局部模型,传统 JITL度量准则
描述如下:

S = φ
√

exp(d2) + (1− φ) cos θ. (1)

其中:S表示待测样本xq与训练样本X之间的相似

度;φ表示0到1之间的权重系数; d表示两个样本之
间的二范数; θ表示两个样本之间的夹角,其中参数d

与θ的计算公式如下:
d = ||xq − xi||2, (2)

θ = cos−1
XT

q × xi

||xq||2 × ||xi||2
. (3)

传统的相似性度量策略无法有效度量出具有时

间序列特性且样本之间差异性很大的数据[18],具体
到本文特定的研究对象中时,待测的炉次样本无法度
量出最佳的训练子集样本,造成转炉终点碳温的预测
精度不高,影响吹炼终点的准确控制.

1.2 炉次样本WGRA度量策略

给定包含n炉次的历史样本库,终点碳温输入数
据和输出数据集H表示如下:

H =


h1,1 . . . h1,m

...
. . .

...
hn,1 . . . hn,m

 , (4)

其中H = {hi ∈ Rm, i = 1, 2, . . . , n},m表示样本特
征维数,第m− 1、m维表示终点碳含量和温度.

本文方法度量炉次样本相似性的流程为:首先
通过重要贡献度 (important contribution degree, ICD)
衡量输入特征与输出终点碳温的 ICD值,随后的关键
步骤是将每个特征的重要贡献度值加权给灰色关联

度,采用该相似度准则结合类间、类内评价函数使模
糊C聚类自动分成最佳的样本子集,进而采用混合高
斯模型后验概率确定待测样本隶属聚类子集样本的

最大概率,最后度量出待测样本的最佳小样本集合,
其思路流程如图1所示.
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图 1 相似性度量策略思路流程

1.2.1 灰色关联度加权的自动模糊C聚类

FCM算法是一种局部搜索算法,引入隶属度来
表示每个数据点相对于每一类的约束性程度,其强
弱度的程度根据式 (1)计算每个样本点到其聚类中
心的S值,但实验结果表明其聚类的子集样本的类间
与类内方法达不到最佳,影响炉次待测样本的相似性
度量,而文献 [16]、文献 [17]证明了传统GRA准则度
量具有时间序列特性样本的有效性.同时考虑到炉
次样本之间的波动性,本文在此基础上引入加权灰
色关联度度量策略进行炉次样本的相似性度量,其
WGRA度量策略如下:

Dxq,xi
=

1

N

N∑
k=1

δxq,xi
(k). (5)

式 (5)表示Dxq,xi
待测样本xq与历史库样本之间的

加权灰色关联度值.
在给出具体计算过程之前,先给出如下定义.
定义1 (ICD算法的灰色关联度加权准则) 准

则如下:
1) 采用皮尔逊相关系数 (Pearson correlation

coefficient, PCCs)计算输入特征与输出之间的相关系
数Pi,j如下所示:

Pi,j =
cov(xi, yj)

σxi
× σyj

, i ∈ (1,m− 2), j ∈ (1, 2). (6)

2)通过式(6)衡量出输入特征与终点碳温的相关
性,进而得到每个输入特征对于输出的重要贡献度

ICD =
∣∣∣ Pi,j

max(Pi,j)

∣∣∣× 100%. (7)

其中: i表示炉次样本的输入特征, j表示终点碳温值.
3)通过式(7)分别得到每个输入特征与终点碳含

量和温度的ICD加权系数向量

ICDC = [ICDC
1 , ICDC

2 , . . . , ICDC
m−2]. (8)

每个输入特征与终点温度的ICD值为

ICDT = [ICDT
1 , ICDT

2 , . . . , ICDT
m−2]. (9)

step 1:通过下式计算待测xq与历史库样本X每

一维度的绝对差值,构成差值矩阵

∆xi,xq
(k) = |Xq(k)−Xi(k)|, (10)

差值矩阵表示如下:

∆xi,xq
(k) =


∆x1,xq

(1) . . . ∆x1,xq
(m)

...
. . .

...

∆xi,xq
(1) . . . ∆xi,xq

(m)

 . (11)

step 2:通过式 (11)获取两级极差的最大、最小值,
计算公式如下所示:
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∆(max) = max(∆xi,xq

(k)),

∆(min) = min(∆xi,xq
(k)),

k ∈ (1,m).

(12)

step 3:确定灰色关联度度量炉次样本的加权系
数. ICD算法结合了输入和输出变量综合信息,进而
对灰色关联度进行加权能更好地度量炉次样本间的

相似性,使其更加利于终点碳温的预测.
step 4:通过 ICD加权灰色关联度准则得到输入

特征加权灰色关联系数如下所示:

δxq,xj
=

∆(min) + ICD ×∆(max)
∆i,m(k) + ICD ×∆(max) . (13)

step 5:通过式 (13)获取待测样本xq与历史库样

本X之间每个特征的关联度系数如下:

δxi,xq
=


δ1,1 . . . δ1,m

...
. . .

...
δi,1 . . . δi,m

 . (14)

此时,返回式(5)得到样本之间的加权灰色关联度值.
step 6:采用灰色关联度加权度量准则的FCM算

法将历史库的炉次样本进行聚类,获取最佳的子集样
本.
模糊C均值聚类时,不同的聚类数会使得聚类的

结果不同[19],进而影响待测样本的最佳子集样本选
择.通过定义一种衡量类间、类内离散程度的模型,
进而构造一种自适应评价函数判断聚类效果好坏以

确定其最佳的聚类个数C.
定义2 (GRA准则的类间方差) 通过确定总体

样本的中心点 x̄,计算类类样本到中心点的灰色关联
度方差值,达到衡量类间方差的目的. x̄表示如下:

x̄ =

C∑
i=1

n∑
k=1

uikxk

/
n. (15)

通过式 (15)计算样本到中心点的灰色关联度值进而
衡量样本类间距离,当聚类效果最佳时,类间方差最
大,衡量类间方差公式如下:

C∑
i=1

N∑
k=1

Dxq,xi
||GRA(xi)− GRA(xq)||2. (16)

定义3 (GRA准则的类内方差) 通过类内中的

样本点到聚类中心的灰色关联方差值衡量聚类效果,
类内方差越小,聚类效果越佳.通过下式计算类内样
本点的距离:

C∑
i=1

( N∑
k=1

||GRA(Dxi
)− GRA(C̄)||2

)
. (17)

在每次聚类时,通过定量分析类间、类内之间的方差,
确定最佳的C值.为此,在式 (16)和 (17)的基础上引
入最佳参数C和最大的聚类数N构造确定最佳类别

数的自适应评价函数如下所示:

P (C) =

C∑
i=1

N∑
k=1

Dxq,xi
||xi − xq||2

C∑
i=1

( N∑
k=1

||Dxi
− C̄||2

) . (18)

式 (18)中分子表示类内之间的方差,分母表示类间的
方差,当类内方差值越小、类间方差越大时,聚类效
果越佳,表征出来的结果就是值越小,因此找到合适
的C值使自适应评价函数最小时即可确定最佳分类

数,通过不停的迭代进而找到最佳的C值.模糊C均

值聚类算法流程如图2所示.

C C= +1 K K= +1

WGRA!"#$%&'
()*+,

C = 2;-./01213

450167

P C( )8
9:;?

89<=？

?@

Y

N

Y

N

图 2 模糊C均值自动聚类算法流程

1.2.2 GMM后验概率确定待测炉次样本的训练
子集

对于任意的数据,单高斯模型无法有效地拟合,
当高斯成分足够多时, GMM能拟合任意的概率密
度[20],因此通过GMM后验概率进而确定炉次待测样
本的最佳样本子集.

设定历史库样本聚类的子集样本集合如下所示:

R = [r1, r2, . . . , rn]. (19)

聚类样本L概率密度函数可以表示为

L
( R

θGMM

)
=

N∏
i=1

k∑
k=1

πkN(xi/uk′σ2
k), (20)

其中混合高斯模型参数为

θGMM = {u1, . . . , uk, σ
2
1 , . . . , σ

2
k, π1, . . . , πk}. (21)

uk、σ
2
k、πk分别表示第k个高斯模型的均值、协方差

和权重,当混合高斯模型将R拟合后,其模型的参数
即可确定,此时通过式(21)确定待测样本的最大概率

N(xq|uk, σ
2
k) =

exp
{
− 1

2

(xq

uk

)2

(σ2
k)

−1(xq − uk)
}

(2π)
m−2

2 |σ2
k|

1
2

. (22)
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xq为待测样本,m − 2为输入的样本特征数.通过式
(22)计算其待测样本隶属R中的概率,选择概率最大
的样本子集rn.随后,利用WGRA准则度量子集rn中

与待测样本相似度最高的一组样本,最佳子集样本如
下所示:

H∗ =


h∗
1,1 . . . h∗

1,m

...
. . .

...
h∗
e,1 . . . h∗

e,m

 . (23)

具有时间特性且样本之间差异度大的相似性度

量策略算法图3所示.
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图 3 炉次样本相似性度量算法原理

本算法从具有时间特性的炉次样本度量策略角

度出发,采用灰色关联度准则不仅兼顾了距离和角度
的信息,且挖掘出了炉次样本的时间信息,通过结合
输入与输出的信息加权给GRA度量准则,有效地将
样本间的类内差距变小,类间差距变大.采用模糊C

自动聚类有效地节约了炉次待测样本预测出终点碳

温的时间,同时即时学习思想有效克服了数据波动大
导致预测精度不高的问题.

2 转炉炼钢终点碳温预测模型

递归神经网络 (recurrent neural network, RNN)属
于深度神经网络,其主要解决的问题是处理具有时间
序列特性的数据[21],使上一时刻的输入数据对当前
数据产生影响,在炉次样本数据缺失或错误的情况下
也有较强的鲁棒性,但网络层数的增加会导致“梯度

消失”问题,不利于终点碳温的准确预测,因此LSTM
在其基础上增加记忆模块、输入门、遗忘门、输出门,
能够克服RNN的不足. LSTM不仅克服了“梯度消
失”问题,同时反馈层的加入融入了炉次样本时间序
列特征,使得数据在残缺的情况下充分利用前一炉次
的信息.实验证明,在数据有残缺和不合理的情况下,
大部分数据的预测精度误差在允许范围内. LSTM网
络神经元的运行机理如图4所示.

LSTM网络能够预测具有时间序列特性的炉次
样本信息,能够有效克服炉次样本间因生产工况的复
杂性导致样本数据丢失和错误等情况,循环神经网络
不仅可以提取层次间的特征,而且反馈层的加入又融
合了炉次样本间序列特征,因此在数据残缺的情况下
充分利用t−1时刻的炉次样本信息,从而使预测精度
达到最优.
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图 4 LSTM网络记忆模块结构

3 仿真实验

按照上述方法,建立转炉炼钢终点碳温预报模
型,使用30组数据对上述方法进行验证实验,纵向对
比文献 [22]中的传统即时学习度量策略方法和文献
[23]中的GRA度量策略,证明灰色关联度度量具有
时间序列特性样本的可行性及加权策略对炉次样本

相似性度量的有效性;同时,增加了文献 [12]、文献
[13]的横向对比实验,以及干扰数据情况下的对比实
验,以此证明本文所提方法预测终点碳温的有效性.

3.1 实验原始数据及样本特征

实验数据来源于实际钢厂转炉炼钢生产数据,其
过程数据包括装入铁水量、装入生铁量、装入废钢量、

铁水C、铁水SI、铝铁时间、1吹氧量、枪位16、氧压28
等120维数据,历史库样本2万炉次.原始部分实验数
据列举如表1所示.

表 1 转炉炼钢生产过程原始数据

炉次
装入

铁水量

装入

生铁量

装入

废钢量
铁水C 氧压28 . . . 温度 C

1 120 7.39 10.41 4.15 0.87 . . . 1 632 0.22
2 118 7.1 8.99 4.19 0.84 . . . 1 640 0.25
3 124 8.18 8,08 4.21 0.89 . . . 1 642 0.24
...

...
...

...
...

...
. . .

...
20 000 112.8 9.16 12.09 4.36 0.81 . . . 1 597 0.09

通过特征选择,选出终点碳温与生产过程数据联
系最密切的特征.终点温度预测的输入特征包括氧
压31、兑铁时长、兑铁结束到开氧时间、铁水温度、枪
位36、装入废钢量;终点碳含量预测的输入特征包括
装入生铁量、铁水P、枪位22、氧压29、氧压11、枪位
16,其中部分特征名称中所含数字表示不同时刻点传
感器对该特征进行测量的次数.
通过碳温预测实验结果说明本文相似性度量策

略的有效性,实验结果如下所示.图5∼图10为终点
温度预测实验结果,图11∼图16为终点碳含量预测
结果,预测精度如表2和表3所示.
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图 5 本文方法终点温度预测

0 5 10 15 20 25 30

ture
predicted

15.6

16.0

16.4

16.6

16.8

17.0

melt

te
m

p
e
ra

tu
re

/(
1

0
C

)
2
°

15.8

16.2

图 6 数据扰动+本文方法终点温度预测
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图 7 文献 [22]传统即时学习度量策略终点温度预测
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图 8 文献 [23]GRA度量策略终点温度预测
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图 9 文献 [12]二阶相似性度量策略终点温度预测
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图 10 文献 [13]BGMM策略终点温度预测
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图 11 本文方法终点碳含量预测
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图 12 数据扰动+本文方法终点碳含量预测
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图 13 文献 [22]传统即时学习度量策略终点碳含量预测
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图 14 文献 [23]GRA度量策略终点碳含量预测
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图 15 文献 [12]二阶相似性度量策略终点碳含量预测
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图 16 文献 [13]BGMM策略终点碳含量预测

表2 转炉炼钢终点温度预测结果 %

终点温度预测

误差± 5◦C
终点温度预测

误差± 10◦C

文献 [12]二阶相似性度量策略 33.3 66.7
文献 [13]BGMM策略 26.7 56.7
文献 [20]传统即时学习度量策略 16.7 33.3
文献 [21]GRA度量策略 20.0 43.3
本文方法 73.3 93.3
数据扰动+本文方法 67.7 86.7

表3 转炉炼钢终点碳含量预测结果 %

终点温度预测

误差± 0.01 %
终点温度预测

误差± 10 %

文献 [12]二阶相似性度量策略 53.3 76.7
文献 [13]BGMM策略 56.7 56.7
文献 [20]传统即时学习度量策略 50 80
文献 [21]GRA度量策略 53.3 83.34
本文方法 80.0 90.0
数据扰动+本文方法 73.3 90

3.2 实验分析

1) 传统即时学习相似性度量策略和GRA度
量策略选择的最佳子样本预测终点碳温时,温度误
差在± 10oC内的精度分别为 33.4 %和 43.4 %,碳含
量预测误差在± 0.02 %内的精度分别为 80.0 %和
83.34 %, GRA度量策略使得温度预测精度和碳含量
精度提高了 10 %和 3 %,说明GRA策略在度量具有
时间序列炉次样本时有一定的优势.

2) 在数据有干扰情况下,预测温度在± 10 oC的
精度为 86.7 %;在± 5 oC的预测精度是 67.7 %,相比
于无干扰的情况分别下降了 6.6 %和 5.6 %.在误差
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允许范围内,碳含量预测中,± 0.02 %的预测精度为
93.3 %,± 0.01 %的误差预测精度为80.0 %,相比于无
干扰情况下,误差在± 0.02 %时降低了3.3 %,误差在
± 0.01 %时下降了 6.9 %,该组对比实验表明了本文
所提方法具有一定的抗干扰能力.因其加权灰色关
联度使选择的局部样本时间序列信息更强,且LSTM
网络有效地融合了邻近序列样本的信息,在数据异常
时可以有效忽略其干扰,增强模型的鲁棒性.

3) 本文所提方法相比于文献 [12],预测温度在
± 10 oC的精度从 66.7 %提高到 93.3 %,碳含量预测
误差在± 0.02 %内的精度从76.7 %提高到93.3 %.相
比于文献 [13],预测温度在± 10 oC的精度从 56.7 %
提高到93.3 %,碳含量预测误差在± 0.02 %内的精度
从73.3 %提高到93.3 %.原因在于灰色关联度准则适
用于度量具有时间序列特性的炉次样本,而 ICD加权
准则平衡了样本间的特征波动性大的问题,进而采用
自动模糊C聚类时能够更好地将不同时间序列样本

分开,更加有利于待测样本选择最佳训练子集;同时,
采用LSTM网络建模时,训练子集具有很强的时间序
列性,利于模型更好地挖掘出样本的规律,使得预测
终点碳温的精度更高.

4 结 论

转炉炼钢过程中,终点碳温准确预报是出钢的
关键.本文针对转炉炼钢过程数据具有时间序列
特性炉次样本且样本间数据波动较大的问题,建立
WGRA-FCM准则和GMM后验概率方法确定待测样
本的最佳训练样本,进而采用具有时间序列特征分
析的LSTM网络模型进行终点碳温预测.具体内容如
下:

1)采用WGRA准则有效地挖掘出炉次样本间的
时间特性,加权准则充分利用了输出终点碳温与输入
特征的相关性,能更好地度量具有时间序列样本特点
的相似性.

2) 构造模糊C聚类确定类别数的自适应评价函

数,让历史库样本的聚类效果更加合理,使得待测样
本度量出的相似样本类内方差更小,利于终点碳温的
准确预测.

3) LSTM网络使得隐含层和输出层特征利用更
加合理,隐含层的循环可以提取层次间的特征,反馈
层的加入又融合了炉次样本间序列特征,使得在数据
残缺的情况下充分利用上一炉次的信息,以保证其预
测精度的最优化.本文所提终点碳温预报模型具有
一定的实际应用价值,为实现转炉炼钢计算机自动控
制任务打下良好的基础.
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