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基于WKLSC-LWKL相似性度量策略的
转炉炼钢终点碳温软测量方法
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摘 要: 转炉炼钢终点控制的关键是实现碳温准确预测.针对炉次样本间波动性较大,导致即时学习的样本相似
性度量困难而造成预测精度不高的问题,提出一种基于改进谱聚类算法构建的相似性度量策略.首先,根据过程
变量和关键变量间的耦合关系构造全局加权KL度量准则的谱聚类算法,获得类间方差较大、类内方差较小的聚
类子集以消除炉次样本间的波动;其次,根据类簇间差异信息,融入局部加权KL度量准则计算待测样本隶属于各
类的后验概率,从而构造出一种适合描述转炉炼钢过程复杂特性的相似性度量策略;最后,采用该度量策略度量出
与待测炉次工况特性更加相似的样本子集,建立相关向量机回归模型进行终点碳温预测.实际转炉炼钢生产过程
数据仿真结果表明,碳含量在± 0.02 %的预测误差范围内精度达到 89 %,温度在± 10 °C的误差范围内精度达到
92 %.
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Abstract: Accurate prediction of carbon content and temperature is the crucial to the endpoint control of converter
steelmaking. For the large sample fluctuation, it is difficult to measure the similarity of samples in just-in time
learning (JITL), which leads to the problem of low prediction accuracy, therefore, this paper proposes a similarity
measurement strategy based on an improved spectral clustering algorithm. Firstly, according to the coupling relationship
between process variables and dominant variables, a spectral clustering algorithm with global weighted KL
measurement standards is constructed, thus, the clustering subsets with large between clusters variance and small
intra-cluster variance are obtained to eliminate the fluctuation among the furnace samples. Secondly, according to the
difference information between class clusters, the local weighted KL metric criterion is integrated to calculate the
posterior probability of the predicted samples belonging to various clusters, then, a similarity measurement strategy
suitable for describing the complex characteristics of converter steelmaking process is constructed. Finally, this
measurement strategy is used to calculate a subset of samples that are more similar to the properties of the new furnace,
and the RVM model is established to predict the end point carbon content and temperature. The simulation results of
actual converter steelmaking process show that the prediction accuracy of carbon content within ± 0.02 % error range
reaches 89 %, temperature within ± 10 °C error range reaches 92 %.
Keywords: converter steelmaking；JITL；weighted KL measurement standards；spectral cluster；posteriori
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0 引 䀰

钢铁产业对国家工业化进程的提高发挥着不可

替代的作用,转炉炼钢作为炼钢的主要技术手段,通
过钢铁废料、铁合金等金属材料和其他非金属材料,
在熔池中进行大量复杂的物化反应产生热量以完成

炼钢过程,其中对熔池内钢液碳含量和温度的准确控
制是转炉炼钢生产终点控制的关键步骤.因此,实现
终点碳温的准确预测,对提高转炉炼钢生产的钢铁质
量和生产效率、最大限度降低生产成本、提升经济效

益及节能减排具有重要的意义[1].
目前,转炉终点碳温测量方法主要有接触式测量

和非接触式测量.接触式测量主要有副枪检测法和
炉气分析法.副枪检测法是采用副枪设备直接检测熔
池内的碳温[2],该方法由于设备价格昂贵且长期工作
在高温腐蚀环境下,使用成本较高,此外,由于副枪在
测量过程中只是间断式测量,不能连续测量碳温;炉
气分析法使用专用的测量仪器对管道中的炉气进行

测量分析[3],而炉气测量仪器的安装位置使得测量存
在一定的时间滞后.随着信息技术的进步和对炼钢
质量要求的提高,基于光谱分析和火焰图像处理这类
非接触式测量得以发展[4].文献 [5]采用模糊支持向
量机识别炉口光辐射状态进行炼钢终点判断,但实际
炼钢环境恶劣,干扰因素较多,使得采集的光谱图片
有一定干扰,使用该方法常会产生较大误差.文献 [6]
通过提取炉口火焰图像多特征建立预测模型取得较

好效果,但炼钢过程的复杂性使得炉口火焰在不同时
刻的形态和特征都有所不同,导致该方法预测精度不
理想.

近年来,工业过程数据测量较困难,常使用软测
量方法进行实时预报.文献 [7-8]通过将深度学习引
入软测量方法,提高了工业加氢裂化过程中航空煤油
沸点的预测性能.在转炉炼钢过程中,原料的加入量、
吹氧量及对应的吹氧时间等生产过程数据与炼钢终

点的碳含量和温度有密切关系[9],这使得基于转炉炼
钢生产过程数据的软测量方法得以发展.首先,研究
者基于转炉运行的相关原理和软测量相关技术建立

了转炉终点预测模型,文献 [10]建立径向基神经网络
模型实现了对转炉炼钢终点碳温的预测,克服了传统
检测方法只能根据边界条件来确定相关参数的不足;
其次,考虑工艺复杂性,过程变量与转炉终点碳温之
间存在大量的冗余信息导致模型性能下降,文献 [11]
提出了改进的遗传算法对转炉炼钢过程数据进行特

征选择,去除生产过程中冗余变量,得到与终点碳温
最相关的特征.但在实际生产过程中,受检测传感器

老化、人工操作失误以及原材料品质差异等影响,采
集到的过程数据存在严重的非线性及数据波动性大

的特点[12],这些因素使得之前构建的软测量模型可
能不匹配当前实际工况,导致预测值与实际终点碳温
产生较大偏差.
考虑到采用全局样本建模无法保证模型能够自

适应复杂工况变化,研究者们常采用即时学习 (just-
in-time learning, JITL)的方法[13]对复杂工况数据建

模以解决上述问题. JITL是在历史数据中通过选择
与待预测样本相似的样本来构建模型,而 JITL建模
方法的核心是相似性度量策略的使用[14-15].例如,文
献 [16]将历史样本经过高斯混合模型训练后加权至
马氏距离进行相似性度量,用于解决非高斯工业过
程的软测量;文献 [17]为了获得更合理的子样本训练
集,充分考虑输入输出间的相关性,采用互信息加权
相似性度量的方法;文献 [15]在一阶相似度基础上构
建的二阶相似度策略,为待测样本选择了更近邻的相
似样本,改进了传统一次度量的距离缺陷.由于实际
转炉炼钢是个复杂工业生产过程,过程数据分布差异
较大,多数相似性度量只能计算两个点的变量值之间
的相似度,若不考虑样本当前工况特性可能会选择不
合适的样本进行局部建模.
基于上述分析,将 JITL方法引入终点碳温的预

测,通过相似性度量策略从历史样本中找出与待测
样本最相似的样本子集进行建模预测.然而,为了在
JITL方法中获得相似性更高、类内方差更小的相似
样本集,本文从考虑待预测样本的当前工况特性出
发,提出一种基于全局加权KL度量准则的谱聚类
(weighted KL spectral clustering, WKLSC)算法,将历
史训练样本聚类后采用局部加权KL度量准则 (Local
Weighted KL, LWKL)计算后验概率,以构建新的局部
相似性度量策略,用于面向转炉炼钢过程数据即时学
习的相似样本选择.通过终点碳温预测的仿真实验
及对比分析,结果表明采用本文提出的度量策略度量
出的最佳训练样本集更符合当前待测炉次样本特性,
从而有效解决了炼钢复杂过程数据波动性大导致碳

温预测精度不高的问题.
本文创新点体现在以下几个方面: 1)提出适合

描述炼钢过程数据复杂特性的WKLSC-LWKL度量
策略; 2)所提出的加权KL度量准则既实现了历史样
本的聚类,又实现了待预测样本后验概率的计算; 3)
为了使待测样本隶属类别计算更加合理,先通过加权
了样本总体特性的聚类算法将历史样本聚类获得合

理质心后,通过加权类簇间的差异信息计算待测样本
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的后验概率.

1 WKLSC-LWKL相似性度量
在实际转炉炼钢生产中,由于过程数据测量目标

不同,对原始数据集进行标准化处理从而消除数据间
的量纲影响,预处理后的数据集为D′ = {(xi, yi) ∈
Rm+1; i = 1, 2, . . . , n},其中xi ∈ Rm是炼钢过程数

据的输入特征, yi ∈ R是终点碳含量或者温度标签,
n是样本总数,m是输入特征维数.
本文提出的相似性度量策略如下:首先,为了将

波动性较大的历史炉次样本聚类成类间方差较大、

类内方差较小的样本子集,采用基于全局加权KL度
量策略的谱聚类算法实现;其次,为了计算新来测试
样本隶属于每个类的概率,使得后续度量出的相似样
本集类内方差更小,采用基于局部加权KL度量准则
的后验概率算法实现;最后,建立适合描述转炉炼钢
过程复杂特性的WKLSC-LWKL度量策略,度量出与
当前炉次工况特性更加相似的样本子集用于即时学

习建模.其度量策略思路流程如图1所示.
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图 1 本文相似性度量策略思路流程

1.1 基于全局加权KL度量准则的谱聚类算法

谱聚类 (spectral clustering, SC)算法[18]是一种基

于图论的聚类算法,将数据作为空间内的点集V ,相
似度矩阵S作为点与点之间连接边,对所有数据点
组成的图模型G = (V ,S)进行切分达到聚类的目

的.由于SC的结果直接依赖于相似性度量,在已有的
谱聚类算法中,常采用欧氏距离核函数作为相似性
度量函数,但实验结果表明该度量方法在表达转炉炼

钢过程数据的空间特性时存在缺陷,使得聚类效果不
佳,进而影响后续炉次待预测样本的度量.

已有文献证明,将非线性相似性度量代替传统的
欧氏距离获得了类内样本更相似的度量结果,非线性
度量中的KL距离 (Kullback-Leibler divergence)常用
于度量两个分布之间的相似度,也被研究者们用于度
量样本间的相似度[19-20],其中两个分布p1(x)和p2(x)

之间的KL距离定义为

D(p1(x)||p2(x)) =
w
p1(x) log p1(x)

p2(x)
dx. (1)

从KL距离出发,考虑到炼钢过程数据非线性变化的
特性,在其基础上提出加权KL度量准则的相似性度
量概念,既保留了KL距离用于度量的稳定性,又利用
加权方式实现了对输入特征和输出碳温的综合评价,
将该炉次样本度量准则与谱聚类算法进行结合,利用
非线性度量代替传统线性度量,解决了传统度量方法
只对数据在特征空间呈球形或椭球形分布度量有效、

对复杂分布数据度量失效的情况.设两个炉次样本
xi, xj ∈ D′的全局加权KL度量准则 (WKL)的矢量
定义如下:
D(xi, xj) = e−WKL(xi,xj);

WKL(xi, xj) =

m∑
h=1

wgh ·
∣∣∣xih ln xih

xjh
+ xjh ln xjh

xih

∣∣∣.
(2)

其中:xih为样本xi的第h维特征,wgh为全局加权系

数wg的第h维权值.
首先,确定KL度量准则的wg,若使得与输出碳

温较为相关的特征在计算相似度时获得权重较大,
则计算所得相似样本在输出碳温上的相关性也

较高;其次,通过式 (2)计算 xi, xj两样本的相似度,
D(xi, xj)为两样本的全局加权KL度量准则.

定义1 基于皮尔逊相关系数 (Pearson correla-
tion coefficient, PCCs)确定的全局权值定义如下.

1) 计算历史数据库的输入特征和输出碳温间的
PCCs,得到炉次样本第h维特征xh与输出 y之间的

相关系数

ρ(xh, y) =
cov(xh, y)

σxh
σy

, h ∈ (1,m). (3)

其中: cov(xh, y)为xh与y之间的协方差,σ∗为计算该

变量的标准差.
2)由下式计算相关比例系数:

wgh =
∣∣∣ ρ(xh, y)

m∑
h=1

ρ(xh, y)

∣∣∣, h ∈ (1,m), (4)

则wg = (wg1, wg2, . . . , wgm)为输入特征的全局权重.
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基于上述度量准则的谱聚类算法能够较好地反

映转炉炼钢过程特性,从而能合理地将炉次划分为不
同阶段类别. WKLSC算法步骤如下.

step 1: 输入数据集D′,依据式 (2)得出两两样本
间的WKL值,依据下式计算其相似度矩阵S,构造图
模型G = (D′,S):

Sij =

e−
WKL(xi,xj)

σs2 , i ̸= j, i, j ∈ (1, n);

0, i = j.
(5)

其中σ2
s表示两两样本间WKL值的方差.

step 2: 根据炉次样本相似度矩阵S利用Ncut[18]

算法对图G进行切图.
step 3:得到聚类结果X = {Xk}Ck=1和聚类质心

{xi
k}Ci=1,其中C表示聚类数目,Xk表示第k个类的样

本集,聚类质心的计算如下所示,N(Xk)为第k个类

下的样本数目:

xi
k =

N(Xk)∑
i=1

xi

N(Xk)
, xi ∈Xk. (6)

一般谱聚类算法的聚类数目需要人为确定,而不
同聚类数目的聚类结果也不相同.对炼钢过程数据
来说,其聚类效果越好,最终度量出的相似样本集越
合理.通过聚类有效性指标中的SD有效性指数[21],
本文基于WKL准则定义了衡量类内同一性和类间
分离性的评价函数,以此确定最佳聚类数目.
定义2 确定最佳聚类数目的评价函数定义为:
1) 以计算类内样本与该类质心的WKL值的方

差作为衡量类内方差的评价指标,方差越小说明类簇
内相似度越高,此为类内同一性评价,计算如下:

IC =
1

C

C∑
k=1

√
1

N(Xk)

∑
xi∈Xk

WKL2(xi, x
i
k). (7)

2) 以计算各类质心间WKL相似度的均值作为
衡量类间方差的评价指标,此为类间分离性的评价,
类间分离性与WKL成反比,计算方式如下:

BC =
1

C(C − 1)

C∑
i=1

C∑
j=1,j ̸=i

e−WKL2(xi
k,x

j
k). (8)

根据式(8)计算, BC值越小,说明类间方差越大.
3)为综合评价聚类效果,结合式 (7)和 (8)定义一

种确定最佳聚类数目的评价函数E(C),目的是最大
化类内相似性和最小化类间相似性,定义如下:

E(C) = ξIC + (1− ξ)BC. (9)

其中: ξ = 0.5时表示两种评价占比相等,不断更新聚
类数C,使得E(C)达到最小值,说明类间方差相对最
小、类内方差相对最大,此时的C为最佳聚类数.

利用本节提出的WKLSC聚类算法能够更好地
对转炉炼钢复杂过程数据进行聚类,由于全局权值的
引入提高了类内相似样本在输出碳温上的相关性,克
服了传统谱聚类应用于转炉炼钢数据时只能够获得

在空间距离上相似的聚类样本的局限性.

1.2 基于局部加权KL度量准则的后验概率计算

由于历史样本经过聚类后,不同类簇间与终点碳
温相关性高的特征变量不同,在计算待预测样本与各
个聚类样本的相似性以确定隶属度时,需要考虑类内
样本的局部信息.因此,本节将每个类下的输入与输
出的PCCs作为局部权值.针对待预测样本分类的问
题,考虑获得的质心样本在一定程度上能够代表该类
别的样本,以式 (2)定义的加权KL度量准则为基础计
算待预测样本和聚类质心的局部加权KL度量准则
(LWKL),以确定待预测样本隶属于各类簇的后验概
率.其中, LWKL算法步骤如下.

step 1: 考虑到类簇间样本的不同输入特征对输
出贡献度可能不一样,首先,确定KL度量准则的局部
加权系数{wk

l }Ck=1,见如下定义.
定义3 基于PCCs确定的KL度量准则的类内

局部权值定义如下:
1)由式(3)计算各个类内样本的输入特征和输出

碳温间的相关系数ρ,得到每个类下的样本第h维特

征与输出之间的相关系数{ρk(xh, y)}Ck=1;
2) 将{ρk}Ck=1经式 (4)计算得到类内局部加权系

数wk
l = (wk

l1, w
k
l2, . . . , w

k
lm), k ∈ (1, C).

step 2: 在KL度量准则的加权方式上采取局部
信息加权,得到测试样本xq在第 k个聚类样本下的

LWKL局部相似度

LWkKL(xq, xi) =
m∑

h=1

wk
lh ·

∣∣∣xqh ln xqh

xih
+ xih ln xih

xqh

∣∣∣.
(10)

其中:xi ∈ Xk, w
k
lh为第k个类内局部加权系数wk

l 的

第h维权值.
按此度量准则计算xq和聚类质心xk的LWKL,

按下式得到似然函数:

P (xq|k) =
exp[−LWkKL(xq, xk)]

C∑
k=1

exp[−LWkKL(xq, xk)]

. (11)

按照如下公式计算xq隶属于各类的后验概率:

P (k|xq) =
P (xq|k)P (k)∑
k

P (xq|k)P (k)
, (12)

P (k) =
n(Xk)

n(X)
. (13)
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其中:P (k)为第k类的先验概率,n(xk)和n(X)分别

表示k类和整个训练集中的样本个数.

1.3 基于WKLSC-LWKL相似性度量策略

JITL的关键是相似性度量策略的选取,常常采
用欧氏距离和余弦相似度结合作为其度量策略[13],
但该度量策略只考虑样本间的距离信息,难以用于复
杂过程在线建模[16].也就是说,在转炉炼钢复杂工况
下该方法度量出的局部历史样本与当前炉次特性差

别较大,从而导致终点碳温预测精度不高.
为了考虑新来样本当前工况特性,度量出与其

类内方差更小的历史样本集,根据1.1和1.2节,经过
WKLSC对历史炼钢过程数据进行有效划分,依据聚
类结果计算新来样本隶属各类簇的后验概率,将其加
权在LWKL局部相似度上,新构建的相似度准则可以
表示为

Sim(xq, xi) =
C∑

k=1

P (k|xq)e−LWkKL(xq,xi). (14)

其中:P (k|xq)表示待预测样本xq属于第k个聚类样

本的后验概率,依据式 (14),P (k|xq)越大,说明xq属

于第k个类簇的权重越大; Sim越大,两样本越相似.
算法1 WKLSC-LWKL度量策略.
输入:历史数据库D′,新来待预测样本xq;
输出:与测试样本最相似的训练子集.
1)初始化聚类数目C;
2) for C = 2 to 8 do
3) for i = 1 to n do
4) 利用WKLSC将历史样本进行聚类;
5) 得到聚类结果{Xk}Ck=1 and {xi

k}Ci=1;
6) 计算评价函数E(C);
7) end for
8) end for
9) C ← find min E(C)

10) for k = 1 to C do
11)计算类内局部加权系数{wk

l }Ck=1

12) end for
13) for k = 1 to C do
14) 计算xq与各聚类样本隶属度P (k|xq);
15) for i = 1 to n do
16) 计算xq与历史聚类样本的LWKL相似

度;
17) end for
18) Sim←

∑
P (k|xq) exp[−LWkKL(xq, xi)]

19) end for
20) 将Sim值从大到小排列,取前J个样本作为

最佳训练样本子集.

2 面向转炉炼钢生产过程数据的WKLSC-
LWKL即时学习终点碳温软测量模型
针对全局样本建模无法自适应当前炉次工况进

行有效预测,且在转炉炼钢复杂工况下数据波动性大
导致传统 JITL度量失效的问题,构建面向转炉炼钢
生产过程数据的即时学习软测量模型.在离线建模
部分,利用WKLSC算法对历史数据库进行聚类,将
数据波动性大的样本库聚类成为类间方差更大、类

内方差更小的样本子集,基于该聚类结果得到聚类样
本类内的局部权值;在线预测部分,通过计算待测样
本隶属于各类簇的后验概率及LWKL局部相似度,根
据式 (14)度量出最相似的训练样本集,建立相关向量
机 (relevance vector machine, RVM)终点碳温回归模
型,输出碳温预测结果;当下一个样本到来后,为其重
新获取训练样本集进行实时更新.建模流程如图2所
示.
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图 2 面向转炉炼钢过程数据即时学习软测量建模流程

预测模型选用 RVM[22], RVM是一种基于概率
贝叶斯框架的稀疏回归模型,有着与支持向量机
(support vector machines, SVM)许多相同的特点,具
有较快训练速度,适用于在线建模和小样本训练,且
泛化能力好于SVM[22].对于N个训练样本(X,y) =

{(xi, yi)}Ni=1, RVM的数学模型可表示为

y = f(X;w) + ε =

N∑
i=1

ωiK(x′, xi) + ω0 + ε. (15)

其中:权重w = [w0, w1, . . . , wi, . . . , wN ]T, ε为N (0,

σ2)分布的样本误差,x′为相关向量.训练过程中,对
模型的超参数α和方差σ2设置初值,而后通过最大
似然估计迭代求解.由于高斯核函数具有局部学习
能力强的特点,适用于小样本建模的情况,本文选择
高斯核函数作为此回归模型的核函数.
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3 实验及结果分析

3.1 实验数据介绍

对熔池内碳含量和温度的准确预测是转炉炼钢

终点控制的关键.本文实验数据来源于某钢厂实际
转炉炼钢生产过程数据,终点碳含量和温度为主导变
量,即输出变量,辅助变量包括铁水温度、矿石量、硅
锰量、氧枪位置等126维数据.为了构建软测量模型,
通过特征选择,选取与输出碳温密切相关的6个辅助
变量作为特征[11],如表1所示.其中,特征名称中含有
的数字表示传感器对该变量第几次的测量,采样方式
为点式测量,传感器每15 s进行一次采样.

表 1 转炉炼钢生产过程数据变量表

输出 辅助变量 输出 辅助变量

氧压31 装入生铁量

兑铁时长 铁水P
终点钢水 兑铁结束到开氧时间 终点钢水 枪位22
碳含量/% 铁水温度 温度/°C 氧压29

兑铁开始与上炉出钢时长 氧压11
装入废钢量 枪位16

实验过程中一共采集2 100炉次正常工况数据,
为了预测图更加清晰地表达预测值与真实值的拟合

效果,选取其中2 000炉次作为历史库样本, 100炉次
作为测试样本,实验参数设置如表2所示.

表 2 实验参数设置

参数名称 参数值

JITL相似样本个数J min = 2, max = 100

WKLSC聚类数目C min = 2, max = 8

RVM预测模型的核函数 ‘Gaussian’
RVM训练初值设置 (α, σ2) = (0.001, 0.001)

碳含量预测误差范围 (Th)/% {±0.01,±0.02,±0.03}
温度预测误差范围 (Th)/°C {±5,±10,±15}

为了评价不同软测量模型的预测性能,本文
采用预测精度 (prediction accuracy, PA)、均方根误差
(RMSE)和平均绝对百分比误差 (MAPE)作为指标,
PA值越大预测精度越高, RMSE和MAPE值越小预
测性能越好,其计算方式如下:

RMSE =

√√√√ 1

Ntest

Ntest∑
i=1

(ytest,i − ypre,i)
2
; (16)

MAPE =
1

Ntest

Ntest∑
i=1

∣∣∣ytest,i − ypre,i

ytest,i

∣∣∣; (17)

PEi =

1, |ytest,i − ypre,i| ⩽ Th;

0, |ytest,i − ypre,i| > Th;
(18)

PA =

Ntest∑
i=1

PEi

Ntest
· 100%. (19)

其中:Ntest表示测试样本的数量; i ∈ (1, Ntest); ypre

和ytest表示预测值和真实值; PA表示终点碳温在误
差范围内的预测精度,计算方式见式 (18)和 (19); PEi

表示误差在误差范围(Th)内时即为预测命中.

3.2 本文方法的性能比较

根据第2节的建模流程,进行转炉炼钢终点碳温
软测量模型仿真实验,共进行 5组独立的实验:通过
E(C)确定训练集的最佳聚类数目,并改变C进行建

模预测以验证定义2的有效性;改变建模相似样本数
J ,比较实验结果;计算待测样本隶属度时不同计算
方式对实验结果的影响;比较不同回归模型下的预
测效果;通过10折交叉验证本文相似性度量算法的
无偏性.

1)最佳聚类数目C值的确定及验证.
E(C)定义了炼钢过程数据聚类效果的评价函

数,在离线阶段设置聚类数目C从2到8进行计算,表
3展示了碳含量和温度两个数据集不同C下的E(C)

值,通过结果比较得到在预测终点碳含量和温度时历
史炉次样本合理的聚类数目C分别为4和6.

表 3 计算不同C下的E(C)以确定最佳聚类数

C 2 3 4 5

碳含量E(C) 4.957 768 2.497 71 1.848 923 2.472 308
温度E(C) 1.237 964 1.173 9 0.989 24 0.830 86

C 6 7 8

碳含量E(C) 2.696 908 2.651 39 2.555 704
温度E(C) 0.528 567 0.944 719 1.035 697
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图 3 不同聚类数目C对应的均方根误差值
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通过第2节的软测量建模方法改变不同的聚类
数目进行终点碳温预测,验证E(C)可以针对炼钢过

程数据聚类的有效性进行合理评估.分别以最终建
模样本子集个数J = 40和J = 48为例,改变C分

析其对实验结果的影响,不同聚类数目对应预测结果
的均方根误差如图3所示.

对比图 3可知,在同样的最终建模样本子集数
J情况下,碳含量和温度的C值分别在取4和6时的
RSME最小,实验表明预测效果最佳的聚类数目与通
过E(C)计算得到的最佳聚类数吻合.

2)局部建模相似样本数J对实验结果的影响.
JITL方法中,待预测样本与历史样本经度量后,

选取最相似的J个样本建立RVM局部模型进行终点
碳温的预测,而参数J对预测精度影响较大,取J为4
到100,分析在不同局部建模样本数J下预测结果,如
图4所示,终点碳温的预测指标分别在J取40和48时
达到最佳.

3) 计算待预测样本隶属度时度量准则加权参数
对实验结果的影响.

由1.2节可知,待预测样本后验概率的算法主要
是利用类簇内输入输出的相关系数加权给KL度量
准则,由于引入局部信息,使得在计算时扩大了类间
方差,缩小了类内方差.通过改变计算后验概率和样
本度量的加权参数部分进行仿真实验,进而分析加权
参数对实验结果的影响.度量策略分别是: 1 不进行

加权的WKLSC-KL度量策略; 2 利用定义 1得到全
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图 4 不同局部建模样本数J下对应的均方根误差值

局权值加权给 KL度量准则计算的WKLSC-WKL
(weighted KL)度量策略; 3 利用定义 3计算局部权
值加权的WKLSC-LWKL (local weighted KL)度量策
略.实验结果取参数表现最佳的情况,碳含量和温度
预测结果曲线见图5,各自的评价指标如表4所示,其
中表内参数一行中J表示待预测样本的最佳训练样

本个数,C代表最佳聚类数目.
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图 5 不同加权参数下对应的终点碳含量和温度预测结果曲线
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表 4 不同加权参数下终点碳含量和温度预测评价指标

datasets Th WKLSC-KL WKLSC-WKL WKLSC-LWKL

参数 J,C = (23,4) J,C = (35,4) J,C = (40,4)

碳含量

PA

0.01 % 43 % 64 % 72 %
0.02 % 76 % 80 % 89 %
0.03 % 89 % 90 % 96 %

RMSE 0.022 364 0.019 487 0.015 782
MAPE 0.196 465 0.145 71 0.128 425

参数 J,C = (28,6) J,C = (28,6) J,C = (48,6)

温度PA
5 °C 46 % 44 % 60 %
10 °C 75 % 68 % 92 %
15 °C 81 % 80 % 96 %

RMSE 13.590 2 12.689 7 8.181 9
MAPE 5.87e-03 5.86e-03 3.56e-03

由图5和表4可以看出,虽然离线部分已将历史
训练样本聚类为类内方差较小、类间方差较大的类

簇,但在线预测时待测样本的隶属度计算对最终预
测造成很大影响,若计算后验概率时只利用KL度量
准则,则碳温预测精度分别在误差±0.02 %和± 10 °C
时只有76 %和75 %;若利用与聚类算法中同样的相
似性度量方式的WKL计算后验概率,则温度的预
测精度虽然降低为 68 %,但是RMSE和MAPE值减
小,碳温预测的性能都有提高;而考虑了类间差异的
LWKL扩大了类间方差,对待预测样本进行有效分
类,实验结果表明其能够合理计算待测样本的隶属
度,提高了模型预测精度.

4) 本文相似性度量算法下不同回归模型对实验
结果的影响.
由于回归模型的好坏影响着预测结果,在这一独

立实验中将基于本文相似性度量算法,比较BP神经

网络 (BP)、极限学习机 (ELM)、SVM和RVM的预测
效果,所对比方法的模型参数都调至最优.
本文相似性度量算法下回归模型为BP、ELM、

SVM和RVM的碳温预测评价指标,见表5.由RMSE
指标可知,在小样本建模情况下BP和ELM都不同程
度地出现了模型拟合程度不够导致预测值与真实值

出现较大偏差的现象,且RMSE相较于SVM和RVM
模型都较高;虽然SVM和RVM在各Th下的预测精
度相差不大,但RMSE和MAPE的指标均为RVM较
好,说明其泛化性能与SVM相比较好.综上, RVM作
为终点碳温的预测模型更合适.

表 5 本文相似性度量算法下不同回归模型预测评价指标

datasets Th BP ELM SVM RVM

碳含量

PA

0.01 % 52 % 59 % 65 % 72 %
0.02 % 78 % 83 % 86 % 89 %
0.03 % 91 % 90 % 96 % 96 %

RMSE 0.023 388 0.021 141 0.016 747 0.015 782
MAPE 0.179 8 0.171 005 0.137 622 0.128 425

温度PA
5 °C 53 % 50 % 54 % 60 %
10 °C 81 % 83 % 87 % 92 %
15 °C 88 % 92 % 93 % 96 %

RMSE 10.169 6 9.999 0 8.797 7 8.181 9
MAPE 4.59e-03 4.52e-03 3.89e-03 3.56e-03

5) 10折交叉验证实验.
将实验过程中一共采集的 2 100炉次进行 10折

划分,每次用不同的折作为测试集,其余 9折作为训
练集,按第 2节建模流程作 10次仿真实验,共获得
10折各自作为测试集的预测结果及指标,最后取均
值.表6展示了每折作为测试集时碳温的预测指标.

表 6 10折交叉验证下碳含量和温度每折预测指标及均值

datasets Th 第1折 第2折 第3折 第4折 第5折 第6折 第7折 第8折 第9折 第10折 均值

碳含量

PA

0.01 % 60.48 % 68.10 % 68.10 % 66.67 % 65.24 % 64.76 % 68.57 % 68.10 % 69.05 % 68.57 % 66.76 %
0.01 % 88.10 % 90.95 % 88.57 % 86.19 % 90.48 % 87.62 % 85.71 % 89.05 % 88.57 % 87.14 % 88.24%
0.01 % 95.71 % 96.67 % 93.81 % 94.76 % 95.71 % 93.33 % 95.71 % 93.81 % 94.76 % 93.33 % 94.76 %

RMSE(E-02) 1.724 1.739 1.658 1.839 1.764 1.800 1.783 1.814 1.815 1.825 1.776
MAPE 0.129 1 0.122 0 0.112 8 0.131 9 0.131 8 0.150 9 0.130 8 0.117 8 0.133 8 0.120 3 0.1280

温度PA
5 °C 56.19 % 66.67 % 55.71 % 51.43 % 56.19 % 57.14 % 51.90 % 54.29 % 54.76 % 56.67 % 56.10 %
10 °C 89.52 % 89.05 % 90.00 % 90.95 % 88.10 % 86.67 % 90.00 % 87.62 % 89.52 % 88.57 % 89.00 %
15 °C 96.67 % 94.29 % 95.24 % 96.19 % 94.76 % 94.76 % 94.76 % 96.19 % 93.81 % 94.29 % 95.10 %

RMSE(E-02) 7.877 9 8.597 8 8.038 8 8.135 1 8.379 3 8.018 9 8.705 4 8.422 5 9.113 8 9.142 7 8.443 2
MAPE 3.81 3.62 3.67 3.81 3.75 3.77 4.03 3.98 3.98 4.06 3.85

由表 6的预测指标可知:碳含量预测在误差
±0.02 %内精度最高为第 2折的 90.95 %,最低为第
7折的 85.71 %;温度预测在误差±10°C内精度最高
为第4折的90.95 %,最低为第6折的86.67 %,终点碳
温的预测精度保持稳定,且相应的RMSE和MAPE
值波动较为稳定.观察交叉验证获得的最终平均

预测精度,碳含量预测在误差± 0.02 %内的精度为
88.24 %,± 0.03 %内的精度为94.76 %;温度预测在误
差±10 °C内精度为89 %,±15 °C内精度为95.10 %.

3.3 与其他即时学习算法实验对比及分析

在本节中通过纵向对比文献 [13]的传统 JITL度
量策略,基于传统谱聚类将历史样本聚类后基于欧
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氏距离计算后验概率及样本局部相似性的度量策略

(SC-ED)和本文算法的预测结果,见图 6和图 7中的
(a)、(b)和 (f),验证本文所提出方法在转炉炼钢过程
数据中炉次样本相似性度量的有效性;横向对比文
献 [15]提出的二次相似性度量策略,文献 [16]中高斯
混合模型加权马氏距离 (GMM-MD)的度量策略和文
献 [17]提出的互信息加权欧氏距离度量策略,实验预

测结果见图6和图7中的 (c)、(d)和 (e).所对比的实验
中预测模型均为RVM,以验证本文相似性度量策略
在转炉炼钢终点碳温预测的优势.
所对比方法均已通过选取最优参数在转炉炼钢

数据下的最佳表现效果,图6和图7分别是终点碳含
量和温度的预测结果,表7呈现了不同即时学习算法
下碳含量和温度的预测性能指标.
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图 6 不同即时学习算法的碳含量预测结果
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图 7 不同即时学习算法的温度预测结果
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表 7 不同即时学习算法下碳含量和温度的预测性能指标

Datasets Th 传统 JITL
度量策略[13]

SC-ED度量
策略

二次相似性

度量策略[15]
GMM-MD
度量策略[16]

互信息加权欧氏

距离度量策略[17] 本文方法

碳含量

PA

0.01 % 43 % 44 % 50 % 49 % 37 % 72 %
0.02 % 64 % 67 % 65 % 70 % 66 % 89%
0.03 % 72 % 79 % 78 % 79 % 75 % 96 %

RMSE 0.029 6 0.026 8 0.027 9 0.028 8 0.029 8 0.015 8
MAPE 0.250 6 0.226 4 0.237 1 0.230 5 0.229 5 0.128 4

温度PA
5 °C 33 % 53 % 39 % 42 % 35 % 60 %
10 °C 57 % 72 % 67 % 67 % 71 % 92%
15 °C 76 % 76 % 72 % 80 % 80 % 96 %

RMSE 14.523 1 17.273 1 14.371 5 12.967 7 15.491 6 8.181 9
MAPE 6.96e-03 6.78e-03 6.47e-03 5.95e-03 6.89e-03 3.56e-03

1) 使用文献 [13]中基于传统 JITL度量策略的
碳温即时学习模型预测精度分别在误差± 0.02 %和
±10 °C时为64 %和57 %,而SC-ED度量策略由于先
将历史样本进行聚类后进行度量,与传统 JITL度量
策略相比,预测精度分别提高到了 67 %和 72 %,但
RMSE和MAPE指标都在增大,观察预测曲线可知预
测偏差过大的样本变多,说明SC-ED度量策略度量
出的相似样本类内方差过大,并未解决炉次样本波
动性大的问题,导致预测结果偏差也过大;而基于本
文度量策略的即时学习碳温预测模型精度在误差

± 0.02 %和± 10 °C时分别达到89 %和92 %,原因是
WKLSC-LWKL既有效平衡了历史训练数据波动性
大的问题,又考虑了类簇间差异性的问题,对待预测
样本有效分类进而合理度量炉次样本的相似性,得到
了不错的预测结果.

2) 由表 7的结果可知:本文所提出方法相比于
文献 [15]方法预测碳含量在误差± 0.02 %下从65 %
提高到89 %,预测温度在误差± 10 °C下从67 %提高
到92 %;同样的,文献 [16]方法虽然在预测碳温误差
± 0.02 %和± 10 °C下达到70 %和67 %,较传统即时
学习有一定提高,但仍不能有效度量炉次样本进行预
测;文献 [17]方法利用输入输出的互信息加权在度量
策略上,在温度预测方面有明显提高,在误差± 10 °C
下预测精度达到了 71 %,但未解决炉次样本波动性
大的问题, RMSE和MAPE值并未有所改善.

3) 由图6(f)和图7(f)预测结果曲线可知,本文方
法能够有效预测终点,比其他即时学习算法效果更
好,在转炉炼钢终点碳温预测方面具有一定优势,原
因是本文方法充分考虑了待预测样本当前工况的特

性,通过将历史波动性大的训练样本先进行聚类,借
助聚类结果,引入类簇间差异计算待测样本的隶属度
及其局部KL度量准则,建立合理的相似性度量策略,
有效解决了样本波动性大的问题,且引入输入输出相
关性权值,使得最终获得的相似样本集类内方差更

小,在RVM建模预测时,训练子集越相似,终点碳温
预测精度越高.

4 结 论

本文针对转炉炼钢复杂生产过程由于材料品质

差异及人工失误造成的样本间波动性大,全局模型无
法自适应样本波动进行准确预测,且传统即时学习方
法中的度量策略无法对炉次样本有效度量造成预测

精度不高的问题,提出一种基于WKLSC-LWKL度量
策略的即时学习软测量方法用于转炉炼钢的终点碳

温预测,内容如下:
1)度量策略充分考虑了当前炉次工况特性,通过

将历史样本聚类成类内方差较小、类间方差较大的

类簇后,通过类簇间差异信息计算待预测样本属于各
个类的后验概率和局部相似度,建立了合理的相似度
策略.

2) 以类内同一性和类间分离性定义的聚类评价
函数,能够对转炉炼钢过程数据进行有效聚类,使得
质心样本点更加合理地代表其所在类簇,有利于后续
计算待预测样本的后验概率.

3)对历史样本聚类时考虑的是全局信息,将全局
权值加权给KL度量准则从而构建图进行谱聚类,聚
类后考虑类簇间差异信息,将局部权值加权给KL度
量准则以计算待测样本的后验概率,这种度量准则既
实现了历史样本的聚类,又实现了新来样本类别隶属
度的计算.

通过对转炉炼钢过程数据的建模仿真,验证了本
文方法对终点碳温预测的有效性,较于传统 JITL方
法,能够选择更为合理的相似样本用于即时学习建
模,也为转炉炼钢生产过程数据建模提供了更好的研
究方向,在实际应用中具有一定参考价值.
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