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基于 Ｍ － ＳＶＲ 与 ＲＶＦＬＮｓ 的高炉十字
测温中心温度估计

周　 平ꎬ 尤　 磊ꎬ 刘记平ꎬ 张　 兴
(东北大学 流程工业综合自动化国家重点实验室ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 由于高炉中心温度较高ꎬ十字测温中心位置传感器极易损坏ꎬ并且更换周期长ꎬ因而导致无法及

时判断炉顶煤气流分布. 采用多输出支持向量回归(Ｍ － ＳＶＲ)和随机权神经网络(ＲＶＦＬＮｓ)两种数据驱动智

能建模方法建立高炉十字测温中心带温度估计模型ꎬ并基于实际工业数据对建立的模型进行验证和比较分

析. 结果表明ꎬ在样本数量较小时ꎬＭ － ＳＶＲ 模型和 ＲＶＦＬＮｓ 模型都具有较好的温度估计效果ꎬ但当样本数量

充足时ꎬＭ － ＳＶＲ 模型的泛化性能和估计精度更优于 ＲＶＦＬＮｓ 模型.
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　 　 高炉炼铁作为钢铁生产的主要上游环节ꎬ其
生产的铁水质量和产量直接决定着钢铁的产量和

生产成本. 目前ꎬ对高炉炼铁的主要研究工作仍是

保证高炉的稳定、顺行、高产ꎬ具体来说分为对高

炉的上部调剂研究和下部调剂研究. 下部调剂主

要根据富氧顶压、喷煤、风温等高炉参数来调节铁

水质量ꎬ这部分研究多集中在铁水温度、硅、磷、硫
含量等的预报上[１ － ２] . 上部调剂主要是调整布料

制度来控制炉料的分布ꎬ以此来调节煤气流的分

布和煤气的利用率. 现今对高炉下部调剂研究较



　 　

多ꎬ而对上部调剂研究较少.

１　 十字测温

十字测温作为广泛使用的高炉炉顶温度监测

装置ꎬ可以反映高炉炉顶煤气流的分布[３] . 高炉

操作人员根据煤气流的分布来调整布料制度ꎬ使
炉料合理分布. 如图 １ 所示ꎬ十字测温装置通常由

４ 个测温臂、２１ 个测温点组成ꎬ用来测量炉喉主要

点位置的温度. 准确地监测十字测温温度ꎬ估计

图 １　 十字测温装置图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ

炉内煤气流分布ꎬ及时调整布料制度ꎬ能够辅助高

炉稳定顺行ꎬ达到高产高效的效果. 然而ꎬ由于高

炉中心带温度过高ꎬ导致十字测温装置的传感器

寿命较短ꎬ特别是高炉中心的 ５ 个测温点传感器

极易损坏. 图 ２ 为某高炉十字测温点 ６ 和 １５ 的热

电偶传感器损坏现状. 由于十字测温传感器更换

周期较长ꎬ更换不及时会严重影响高炉操作人员

对高炉内部煤气流分布的判断ꎬ导致无法及时地

调整布料矩阵ꎬ降低了高炉的生产效率. 本文针对

上述问题对十字测温装置靠近中心的 ５ 个测温点

(测温点 ５ꎬ６ꎬ１６ꎬ１５ꎬ１７)的温度进行估计ꎬ保证在

高炉中心温度点传感器有损坏时ꎬ操作人员可以

根据温度的估计值来判断炉内煤气流分布ꎬ及时

调整布料矩阵.
高炉是一个多变量、强耦合、大滞后的系统ꎬ

十字测温点温度受多种因素的影响ꎬ准确的机理

模型难以建立. 本文基于数据驱动建模技术ꎬ采用

多输出支持向量回归(Ｍ － ＳＶＲ)和随机权神经网

络(ＲＶＦＬＮｓ)算法ꎬ建立高炉十字测温中心 ５ 点

温度的估计模型.

图 ２　 带有损坏点的十字测温实时温度
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｄａｍａｇｅ ｐｏｉｎｔ

２　 基于多元统计分析的建模输入变
量选取

　 　 影响高炉十字测温中心 ５ 点温度的因素很

多ꎬ主要包括十字测温其他温度点温度、顶温、雷
达料线、顶压等 ３０ 个变量. 若 ３０ 个变量同时作为

输入变量则会造成信息冗余和模型计算量过大ꎬ
严重影响模型的计算效率和估计精度. 本文选取

５ ０００ 组高炉实际生产数据利用多元统计分析对

高炉采集到的实际数据进行因子分析和相关性分

析[２ꎬ４] . 对 ５ 个输出变量进行因子分析得到一个

可以代表其他 ５ 个输出的主因子ꎬ再将得到的主

因子与其余 ３０ 个变量进行相关性分析ꎬ如表 １ 所

示.
根据以上对输入变量的分析并结合工程实

际ꎬ选取相关性在 ０􀆰 ５ 以上的 ９ 个因子作为输入

变量:十字测温点 ３ꎬ４ꎬ８ꎬ１０ꎬ１９ꎬ顶温东南、顶温

西北、顶温西南、顶温西北. 设 ９ 个输入变量为

Ｘ１( ｔ)ꎬ􀆺ꎬＸ９( ｔ)ꎬ设 ５ 个输出变量为 Ｙ１ ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬ
Ｙ５( ｔ)ꎬ考虑到高炉炼铁过程的动态特性以及输入

输出之间的时序和滞后关系ꎬ将上一时刻的输入

和输出数据也作为输入变量[５]ꎬ从而构成 ２３ 输入

５ 输出的估计模型.

表 １　 输出变量主因子相关性分析
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍａｉｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

输入变量 Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ７ Ｔ８ Ｔ９ Ｔ１０ Ｔ１１ Ｔ１２
相关性 ０􀆰 ３７７∗∗ ０􀆰 ４３４∗∗ ０􀆰 ５４９∗∗ ０􀆰 ５９８∗∗ ０􀆰 ３４４∗∗ ０􀆰 ５４４∗∗ ０􀆰 ０８７∗∗ ０􀆰 ５５６∗∗ ０􀆰 ４４８∗∗ ０􀆰 ２３３∗∗

输入变量 Ｔ１３ Ｔ１４ Ｔ１８ Ｔ１９ Ｔ２０ Ｔ２１ 雷达料线 冷风流量 风温电偶 风温红外

相关性 ０􀆰 ４６６∗∗ ０􀆰 ３６１∗∗ ０􀆰 ４０１∗∗ ０􀆰 ５３８∗∗ ０􀆰 ２７０∗∗ ０􀆰 ３２３∗∗ ０􀆰 ４６３∗∗ － ０􀆰 １４１∗∗ － ０􀆰 ０３１∗ － ０􀆰 ０４５∗∗

输入变量 热风压力 顶压 压差 透气性 鼓风湿度 富氧流量 顶温东南 顶温西北 顶温东北 顶温西南

相关性 － ０􀆰 ０５５∗∗－ ０􀆰 ０７９∗∗ － ０􀆰 ０３３∗ － ０􀆰 ０３５∗ － ０􀆰 １２９∗∗ ０􀆰 ０４１∗∗ ０􀆰 ８０２∗∗ ０􀆰 ８３４∗∗ ０􀆰 ７８２∗∗ ０􀆰 ９０７∗∗

　 　 注:∗∗表示在 ０􀆰 ０１ 水平显著相关ꎻ∗表示在 ０􀆰 ０５ 水平显著相关ꎻＴ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴ２１ 分别表示测温点 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２１.
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３　 十字测温中心温度估计建模算法

３􀆰 １　 基于 Ｍ －ＳＶＲ 的十字测温中心温度估计算

法

　 　 ＳＶＲ 是一种基于统计学习理论的机器学习

方法ꎬ由于其在小样本情况下仍具有较好的建模

和泛化能力ꎬ因而被广泛用于工业过程的数据驱

动建模. Ｍ － ＳＶＲ 是 ＳＶＲ 的发展和改进ꎬ通过在

超球空间重新定义 ε 不敏感损失函数ꎬ将多个输

出同时纳入风险评估ꎬ最终采用迭代变权最小二

乘求解对偶问题ꎬ从而获得多输入多输出的估计

模型[５ － ６] . Ｍ － ＳＶＲ 基本算法如下:
仿照单输出支持向量机的方法构造目标函

数ꎬ求取 ｗꎬｂ 寻找最大分类面ꎬ最小化目标函数:

　 Ｌｐ(ｗꎬｂ)＝ １
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
‖ｗｊ‖２＋ Ｃ∑

Ｌ

ｉ ＝１
Ｌ(ｕｉ) . (１)

ε 不敏感损失函数可扩展成多维形式ꎬ用输

出变量误差的 Ｌ２ 范数代替原单维误差ꎬ定义:

Ｌ(ｕ) ＝
０ꎬ ｕ < ε ꎻ

ｕ２ － ２ｕε ＋ ε２ꎬ ｕ≥ε .{ (２)

式中:ｕｉ ＝‖ｅｉ‖＝ ｅＴ
ｉ ｅｉ ꎻｅｉ ＝ ｙｉ －􀭴ｙｉ ＝ ｙｉ － φ(ｘｉ) ×

ｗｉ － ｂｉꎻε 为允许偏差ꎻＣ 为惩罚因子ꎻφ(ｘｉ)为数据

ｘｉ 通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数映射到高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间

后的数据. 由于 Ｍ － ＳＶＲ 不能直接转化为二次规

划对偶问题求解ꎬ所以把目标函数展开为离散泰

勒形式:

Ｌ′ｐ(ｗꎬｂ) ＝ １
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
‖ｗｊ‖２ ＋

Ｃ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
Ｌ(ｕｋ

ｉ ) ＋ ｄＬ(ｕ)
ｄｕ(

ｕｋｉ

(ｅｋ
ｉ ) Ｔ

ｕｋ
ｉ

[ｅｉ － ｅｋ
ｉ ]

ö

ø
÷ . (３)

式中:ｅｋｉ ＝ ｙｉ － 􀭴ｙｋｉ ＝ ｙｉ － φ(ｘｉ)ｗｋ
ｉ － ｂｋ

ｉ ꎻｕｋ
ｉ ＝‖ｅｋｉ ‖ ＝

(ｅｋ
ｉ ) Ｔｅｋ

ｉ ꎻｋ 为迭代次数. 随迭代次数增加ꎬｅｋ
ｉ →

ｅｉꎬ得到一个近似的二次规划形式:

Ｌ′ｐ(ｗꎬｂ) ≈ １
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
‖ｗｊ‖２ ＋

Ｃ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
Ｌ(ｕｋ

ｉ ) ＋ ｄＬ(ｕ)
ｄｕ ｕｋｉ

ｕ２
ｉ － (ｕｋ

ｉ ) ２

２ｕｋ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

１
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
‖ｗｊ‖２ ＋ １

２ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
ａｉｕ２

ｉ ＋ ＣＴ . (４)

式中:ａｉ ＝
Ｃ
ｕｋ
ｉ

ｄＬ(ｕ)
ｄｕ

ｕｋｉ

＝
０ꎬ ｕｋ

ｉ < ε ꎻ

２Ｃ(ｕｋ
ｉ － ε)
ｕｋ
ｉ

ꎬ ｕｋ
ｉ ≥ε .

ì

î

í

ï
ï

ïï

Ｔ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
Ｌ(ｕｋ

ｉ ) － ｄＬ(ｕ)
ｄｕ ｕｋｉ

(ｕｋ
ｉ ) ２

２ｕｋ
ｉ

为常量. 由于

Ｌｐ(ｗꎬｂ)与Ｌ′ｐ (ｗꎬ ｂ) 具有相同极值ꎬ可通过对

Ｌ′ｐ(ｗꎬｂ)求导数得到ꎬ运用线性搜索方法即可获

取 Ｌｐ(ｗꎬｂ)的最小值ꎬ确定分类面ꎬ得到最优值对

应的 ｗꎬｂ. 再依据式 􀭴ｙｉ ＝ φ(ｘｉ)ｗ ＋ ｂ 得到估计值.
３􀆰 ２　 基于 ＲＶＦＬＮｓ 的十字测温中心温度估计

算法

　 　 ＲＶＦＬＮｓ 由 Ｐａｏ 于 １９９２ 年在前馈神经网络

强大的辨识能力基础上提出的[７] . 不同于传统的

基于梯度下降的神经网络需要通过误差的反向传

播迭代寻优ꎬＲＶＦＬＮｓ [８]可以保证逼近任意连续

函数的前提下ꎬ随机给定隐含层的权值 ｗ 和阈值

ｂꎬ通过正则化原则计算输出权值建立模型.
ＲＶＦＬＮｓ 算法如下:

给定 Ｎ 组数据样本 (ｘｉꎬｙｉ)ꎬｘｉ ＝ [ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｉｎ] Ｔ∈Ｒｎꎬｙｉ ＝ [ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬｙｉｍ] Ｔ∈ＲｍꎬＬ 个隐含

层节点ꎬ激活函数为 ｇ( ｘ) (本文选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数)ꎬ依据 Ｓｃｈｍｉｄｔ[９] 指出的[ － １ꎬ１]区间内随机

选取隐含层节点参数输入权向量 ｗｉ 和阈值 ｂｉꎬ得
隐含层的输出矩阵为 Ａ ＝ ｇ( < ｗꎬｘ > ＋ ｂ) . 从而

ＲＶＦＬＮｓ 的输出为

Ｙ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
βｉｇ( < ｗｉꎬｘｊ > ＋ ｂｉ) . (５)

式中:ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ.
式(５)写成矩阵简化形式为

Ｙ ＝ Ａβ . (６)
式中:Ｙ 为期望输出ꎻβ 为输出权值. ＲＶＦＬＮｓ 训

练过程就是得到合适的 ｗ^ｉꎬβ^ｉ 和 ｂ^ｉꎬ使得

‖Ａ( ｗ^ｉꎬｂ^ｉ) β^ｉ － Ｙ‖ ＝ ｍｉｎ
ｗｉꎬβｉꎬｂｉ

‖Ａ(ｗｉꎬｂｉ)βｉ － Ｔ‖ .

(７)
如果在网络学习过程中ꎬ隐含层节点数 Ｌ 和

学习样本数 Ｎ 相同时ꎬ输出矩阵 Ａ 是方阵且可

逆ꎬ此时单隐层随机权神经网络可以以 ０ 误差逼

近训练样本. 然而ꎬ通常情况下隐含层节点数会远

远小于训练样本数ꎬ即 Ｌ≺Ｎꎬ此时 Ａ 不是方阵ꎬ
这时可能得不到 βꎬｗꎬｂ 使 Ａβ ＝ Ｙ 成立. 那么就需

要采用最小二乘方法求解上述系统 β^ ＝ Ａ†Ｙ ＝
(ＡＴＡ) － １ＡＴＹꎬＡ† 是根据 Ｍｏｏｒｅ － Ｐｅｎｒｏｓｅ 产生的

Ａ 的伪逆矩阵.

４　 工业试验

为了验证建立温度估计模型的有效性ꎬ选取

某炼铁厂 ２ 号高炉 ２０１４ 年 ９ 月实际生产数据进

行验证. 在正常生产情况下ꎬ选取训练样本 ７００ 组

(采样周期 １０ ｓ)ꎬ测试样本 ４００ 组. 根据以上对输
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入变量的分析ꎬ选取顶温等 ９ 个变量作为输入变

量. 考虑到测量装置的随机噪声和数据量纲对模

型的影响ꎬ因此对数据进行离群点的剔除和归一

化处理. 同时ꎬ为了验证 Ｍ － ＳＶＲ 和 ＲＶＦＬＮｓ 在

高炉十字测温建模效果的精度ꎬ将其建模效果分

别与常见线性回归建模方法偏最小二乘回归[１０]

(ＰＬＳ)进行对比. ＰＬＳ 在建模过程中集成成主成

分分析、典型相关分析和线性回归分析的特点ꎬ特
别适用于当输入输出变量个数较多ꎬ且都存在较

强的相关性的建模.
４􀆰 １　 Ｍ －ＳＶＲ 模型估计效果

根据以上描述的 Ｍ － ＳＶＲ 算法ꎬ需要对 Ｍ －
ＳＶＲ 的两个参数ꎬ即伸缩变量 σ 和误差惩罚因子

Ｃ 进行设定. 通常采取试凑法来选取两个参数ꎬ本
文通过遗传算法[１１ － １２] 对两个参数的选取进行优

化ꎬ经过遗传计算得到当伸缩变量 σ ＝ ０􀆰 ６ꎬ误差

惩罚因子 Ｃ ＝ ０􀆰 ５ꎬ达到最佳估计效果. 应用 ＰＬＳ
与Ｍ － ＳＶＲ 进行比较ꎬ图 ３ 为 Ｍ － ＳＶＲ 模型对测

试样本的测试效果ꎬ通过仿真结果明显可以看出ꎬ
Ｍ － ＳＶＲ模型具有良好的估计精度ꎬ估计值与实

际值已非常吻合ꎬ同时可以看出ꎬＭ － ＳＶＲ 的建

模和泛化性能都明显优于线性建模方法 ＰＬＳ.
４􀆰 ２　 ＲＶＦＬＮｓ 模型估计效果

选择同样的训练样本和测试样本. 通过多次

实验ꎬ确定当模型的隐含层节点个数选择为 ５０ 时

取得最好的建模效果. 最终构成一个 ２３ － ５０ － ５
的随机权神经网络结构ꎬ为了体现 ＲＶＦＬＮｓ 在十

字测温温度估计的建模优势ꎬ仍采用常用 ＰＬＳ 模

型进行对比. 图 ４ 为 ＲＶＦＬＮｓ 模型的测试效果. 可
以看出ꎬＲＶＦＬＮｓ 模型也具有良好的估计效果ꎬ
模型估计值与实际值变化趋势一致且误差较小ꎬ

估计精度也明显优于 ＰＬＳ.

图 ３　 基于 Ｍ －ＳＶＲ的十字测温测试效果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ

ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍ￣ＳＶＲ

４􀆰 ３　 Ｍ －ＳＶＲ模型与 ＲＶＦＬＮｓ模型估计效果比较

从以上仿真实验可以看出ꎬＭ － ＳＶＲ 模型与

ＲＶＦＬＮｓ 模型都具有较好的估计能力和泛化性

能ꎬ均可用于十字测温的在线估计应用. 以下将对

Ｍ － ＳＶＲ 模型和 ＲＶＦＬＮｓ 模型的十字测温泛化

能力进行统计比较. 表 ２ 给出了不同模型对十字

测温中心 ５ 点温度(Ｔ５ꎬＴ６ꎬＴ１６ꎬＴ１５ꎬＴ１７)估计

的均方根误差(ＲＭＳＥ)比较ꎬ其中 Ｎ 表示所需估

计的样本点个数ꎬｙｉ 是实际值ꎬ􀭴ｙｉ 是模型的估计

值. 表 ３ 给出了不同模型在十字测温中心 ５ 点温

度估计误差的平均值和标准差. 可以看出 Ｍ －
ＳＶＲ 模型和 ＲＶＦＬＮｓ 模型在建模精度方面相差

不大ꎬ都具有较好的建模效果. 但从模型测试误差

指标比较可以看出Ｍ － ＳＶＲ模型在不同测温点

表 ２　 基于 Ｍ －ＳＶＲ与 ＲＶＦＬＮｓ的十字测温估计均方根误差
Ｔａｂｌｅ ２　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍ￣ＳＶＲ ａｎｄ ＲＶＦＬＮｓ

算法
模型训练 ＲＭＳＥ ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝１
(􀭴ｙｉ － ｙｉ) ２ 测试 ＲＭＳＥ ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝１
(􀭴ｙｉ － ｙｉ) ２

Ｔ５ Ｔ６ Ｔ１６ Ｔ１５ Ｔ１７ Ｔ５ Ｔ６ Ｔ１６ Ｔ１５ Ｔ１７

Ｍ － ＳＶＲ ７􀆰 ６６２ ６ ８􀆰 ８６９ ８ ９􀆰 ９９７ ２ ６􀆰 ２２３ ０ ６􀆰 １３６ ３ １５􀆰 ２８６ ６ １９􀆰 １５９ ３ １７􀆰 １４３ ４ １７􀆰 ３０９ ６ ２０􀆰 ８３１ ３
ＲＶＦＬＮｓ ３􀆰 ９１７ ８ １１􀆰 ６０７ ４ ９􀆰 ３６７ ３ ７􀆰 ３６４ ０ ６􀆰 ４８２ ５ １１􀆰 １６５ ４ ３６􀆰 ４７６ ６ ２９􀆰 ０５５ ７ ３１􀆰 ４６３ ８ ３４􀆰 ７５４ ６

表 ３　 基于 Ｍ －ＳＶＲ与 ＲＶＦＬＮｓ的十字测温估计误差的平均值和标准差
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂａｓｅｄ

ｏｎ Ｍ￣ＳＶＲ ａｎｄ ＲＶＦＬＮｓ

算法
误差平均值 Δ 􀭰ｙ ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ 􀭴ｙｉ － ｙｉ ｜ 标准差 δ ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝１
( ｜ 􀭴ｙｉ － ｙｉ ｜ － Δ􀭰ｙ) ２

Ｔ５ Ｔ６ Ｔ１６ Ｔ１５ Ｔ１７ Ｔ５ Ｔ６ Ｔ１６ Ｔ１５ Ｔ１７

Ｍ － ＳＶＲ １１􀆰 ５２７ ０ １５􀆰 １９０ ４ １４􀆰 ８０１ ３ １５􀆰 １０２ ８ １７􀆰 ６８６ １ １０􀆰 ０４０ ３ １１􀆰 ６７６ １ ８􀆰 ６４９ ８ ８􀆰 ４５７ ４ １１􀆰 ００６ ７
ＲＶＦＬＮｓ ９􀆰 ３１３ １ ３０􀆰 ２７０ ０ ２６􀆰 ６７５ ５ ２６􀆰 ９４１ ８ ３１􀆰 ５１０ ０ ６􀆰 １５９ ０ ２０􀆰 ３５３ ５ １１􀆰 ５１７ ４ １６􀆰 ２５１ ４ １４􀆰 ６６２ ８
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的精度更高ꎬ泛化能力更强.

图 ４　 基于 ＲＶＦＬＮｓ的十字测温测试效果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＶＦＬＮｓ

以上分析是根据固定样本数量进行分析的ꎬ
为了得到更为一般的结论ꎬ从训练样本规模变化

的角度ꎬ进一步比较两种算法建模和泛化能力. 本
文通过求取从输入样本数量 １００ꎬ ２００ꎬ􀆺ꎬ ２ ５００ꎬ
输出样本数量为 ４００ 的情况下ꎬ从建模和测试误

差平均值 Δ􀭰ｙ 角度比较两种方法的建模和泛化能

力 . 从图５可以看出ꎬ在不同训练样本下ꎬＭ －

图 ５　 不同样本下 Ｍ －ＳＶＲ模型与 ＲＶＦＬＮｓ模型
建模误差比较

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｍ￣ＳＶＲ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＲＶＦＬＮｓ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓａｍｐｌｅｓ

ＳＶＲ 模型的建模误差整体要小于 ＲＶＦＬＮｓ 模型.
从图 ６ 可以看出ꎬ当训练样本数充足时ꎬＭ － ＳＶＲ
模型和 ＲＶＦＬＮｓ 模型的测试误差趋于下降ꎬ但
Ｍ － ＳＶＲ模型测试误差要略小于 ＲＶＦＬＮｓ 模型ꎬ

说明在高炉十字测温温度估计中ꎬＭ － ＳＶＲ 模型

的估计效果相比于 ＲＶＦＬＮｓ 模型要好ꎬ因此 Ｍ －
ＳＶＲ 更适合用于高炉十字测温温度估计.

图 ６　 不同样本下 Ｍ －ＳＶＲ模型与 ＲＶＦＬＮｓ模型
测试误差比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｍ￣ＳＶＲ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＲＶＦＬＮｓ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓａｍｐｌｅｓ

５　 软件实验

以上比较说明 Ｍ － ＳＶＲ 模型估计效果和泛

化性能要优于 ＲＶＦＬＮｓ 模型. 为此ꎬ将 Ｍ － ＳＶＲ
模型编制成软件用于工业实际ꎬ以便于操作人员

对炉顶温度进行观察. 十字测温估计软件采用通

用 Ｃ / Ｓ(Ｃｌｉｅｎｔ / Ｓｅｒｖｅｒ)结构ꎬ以专用网络为传输

环境ꎬ服务器提供链接和数据交换服务ꎬ数据库采

用 ＳＱＬ ２０１２ꎬ编程环境为. ＮＥＴꎬ编程语言为 Ｃ＃ꎬ
界面编写为窗体形式ꎬ 编程工具使用 Ｖｉｓｕａｌ
Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０. 图 ７ 为工业现场的十字测温中心温

度估计系统. 应用表明ꎬ该软件可根据实时数据对

十字测温中心 ５ 点温度及其趋势进行精确估计ꎬ帮
助现场高炉操作人员对布料操作进行决策.

图 ７　 十字测温中心温度估计软件
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｅｎｔｒｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｏｆ

ｃｒｏｓｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ
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本文分别应用 Ｍ － ＳＶＲ 和 ＲＶＦＬＮｓ 两种智

能算法建立了高炉十字测温中心 ５ 点温度估计模

型. 与其他算法相比 Ｍ － ＳＶＲ 具有运算速度快、
精度高并且具有较好的泛化能力ꎬＲＶＦＬＮｓ 具有

运算速度快ꎬ建模效果好ꎬ估计精准等优势. 并且

本文将两种算法的建模和泛化能力进行了对比ꎬ
两种算法都具有较好的建模和泛化性能ꎬ但整体

而言当样本数量充足时ꎬＭ － ＳＶＲ 的泛化性能优

于 ＲＶＦＬＮｓ. 在工业现场的应用中基于 Ｍ － ＳＶＲ
模型的软件估计准确ꎬ能够很好地辅助高炉操作

人员对炉顶温度进行观察. 因此ꎬＭ － ＳＶＲ 更适

用于高炉十字测温温度的估计.
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取表征过程内在特征的少数主要变量ꎬ因此 ＰＣＡ
和 ＩＣＡ 广泛应用于线性工业流程的过程监测. 基
于核函数的 ＫＰＣＡ 和 ＫＩＣＡ 通过非线性映射ꎬ巧
妙地将一个非线性问题转化为线性问题ꎬ因此被

广泛应用于非线性过程监测中.
２) 上述算法均有自身的适用条件ꎬ如果在监

测过程中不考虑工业过程的数据特性ꎬ盲目选择

监测算法ꎬ则可能给出错误结论.
３) 本文提出的基于数据特性分析的方法ꎬ对

于先验知识未知的过程ꎬ检验过程数据的相关特

性ꎬ并根据检验结果及各监测算法的适用条件自

动选择合适的监测算法ꎬ从而有效解决了各方法

对过程数据的限制问题ꎬ提高了监测性能.
４) 仿真验证了该方法选择的监测算法效果

良好ꎬ进一步证明了该方法可行有效.

参考文献:

[ １ ]　 Ｚｈａｏ Ｅ ＤꎬＴａｎ Ｌ Ｓ. Ａ ＰＣＡ ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ＩＰ ｔｒａｆｆｉｃ ｍａｔｒｉｘ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１５ꎬ５７:１２ － ２０.

[ ２ ]　 Ａｊａｍｉ Ａꎬ Ｄａｎｅｓｈｖａｒ Ｍ. Ｄａｔａ ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｕｒｂｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ

ｕｓｉｎｇ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ( ＩＣＡ) [ Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｐｏｗｅｒ ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１２ꎬ４３:７２８ － ７３５.

[ ３ ]　 Ｌｅｅ Ｊ Ｍꎬ Ｙｏｏ Ｃꎬ Ｃｈｏｉ Ｓ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] .
Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２００４ꎬ５９:２２３ － ２３４.

[ ４ ]　 Ｌｅｅ Ｊ ＭꎬＱｉｎ Ｓ Ｊꎬ Ｌｅｅ Ｉ Ｂ. Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ[ Ｊ] .
Ｃａｎａｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２００７ꎬ８５ (４):
５２６ － ５３６.

[ ５ ]　 刘桂珍. 判断向量组线性相关性的常用方法[Ｊ] . 凯里学院
学报ꎬ２００７ꎬ２５(３):３ － ６.
( Ｌｉｕ Ｇｕｉ￣ｚｈｅｎ. Ｇｅｎｅｒａｌ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｊｕｄｇｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｅｄ ｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｏｆ ｖｅｃｔｏｒｓ ｇｒｏｕｐ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｋａｉｌｉ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２００７ꎬ２５(３):３ － ６. )

[ ６ ]　 Ｓｈｅｎ Ｚ ＹꎬＷａｎｇ Ｑꎬ Ｓｈｅｎ Ｙ. Ａ ｎｅｗ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｍｅａｓｕｒｅ [ Ｊ ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕ￣
ｎｉｃａｔｉｏｎꎬ２００９ꎬ９:１１ － １４.

[ ７ ]　 Ｚｈａｎｇ Ｓ ＭꎬＷａｎｇ Ｆ ＬꎬＺｈａｏ Ｌ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ
ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ [ Ｊ ] . Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１６ꎬ５５ (６):１６４２ － １６５４.

[ ８ ]　 Ｈｙｖäｒｉｎｅｎ Ａꎬ Ｏｊａ Ｅ. Ａ ｆａｓｔ ｆｉｘｅｄ￣ｐｏｉｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ
１９９７ꎬ９(７):１４８３ － １４９２.

[ ９ ]　 Ｊｉａｎｇ Ｑ Ｃꎬ Ｙａｎ Ｘ Ｆ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｌａｎｔ￣ｗｉｄｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＭＩ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｂｌｏｃｋ ＫＰＣＡ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０１５ꎬ３２:３８ － ５０.

[１０] Ｚｈａｎｇ Ｓ ＭꎬＷａｎｇ Ｆ ＬꎬＷａｎｇ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ Ｉｎｃꎬ２０１５:２７２３ － ２７２８.
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