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基于数据特征的加热炉钢温预报模型

杨英华ꎬ 石　 翔ꎬ 李鸿儒
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 针对加热炉工业过程具有复杂、非线性、时滞性的特点和钢坯出炉温度预报问题ꎬ提出了一种基

于数据特征的改进主元回归(ＰＣＲ)加热炉钢温预报模型的建立方法. 首先通过对原始数据进行同步化处理

来解决各数据变量间存在的时间滞后问题ꎻ然后提取生产过程中各批次钢坯的统计特征和熵特征ꎬ并依据一

定顺序将这些特征排列组合ꎬ构造等长的数据特征向量ꎻ最后通过 ＰＣＲ 方法建立过程变量的数据特征和钢坯

出炉温度之间的回归预报模型. 本文以某钢厂加热炉工业过程为背景进行实验仿真ꎬ采用实际生产数据求取

建模参数ꎬ并对钢坯出炉温度预报进行了测试. 实验的校验与误差分析表明ꎬ该方法在预测钢坯出炉温度方面

具有更好的性能ꎬ且预测误差满足工业应用的精度要求.
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　 　 加热炉作为钢铁工业过程中的重要设备ꎬ经
过加热炉加热后进入热轧机的钢坯加热情况对最

终的钢材质量有直接影响. 实际中也通常以出炉

钢温作为钢坯加热过程效能的判断标准. 因此ꎬ为
了保证钢坯质量并实现节能环保ꎬ必须对其出口

钢温进行准确控制.
由于检测技术的限制ꎬ很难直接在炉内对钢

坯温度进行测量. 红外线技术只能测得钢坯出口

表面温度ꎬ黑箱实验方法会直接破坏钢坯结构. 目
前较为常用的方法是建立加热炉的钢温预报模型

对出炉钢坯温度进行预测. 在这一方面很多学者

都做了大量研究ꎬ并使用各种方法建立了钢温预

报模型. 文献[１ － ２]通过分析加热炉的生产工艺

和机理ꎬ推导并得出了钢坯温度的预报模型. 由于



　 　

加热炉的加热过程十分复杂ꎬ而且该方法需要对

传热过程设定许多假设条件ꎬ因此该方法的模型

求解过程较为复杂ꎬ难以运用于实际的生产过程

中. 文献[３ － ４]采用基于数据驱动的方法ꎬ寻找

钢坯的出炉温度与生产过程中其他变量间的关系

并建立回归预报模型. 上述方法一般将加热炉生

产过程视为连续的工业过程来进行研究ꎬ采用人

工神经网络和多元统计分析等方法建立回归模

型ꎬ最终实现钢温预报. 但是在实际加热过程中ꎬ
对于钢坯而言ꎬ在炉内所经历的加热过程对其最

终出炉的温度影响极大ꎬ不同种类钢坯的轧制节

奏和在炉时间等生产状态有很大差异ꎬ这与间歇

过程的模式相契合ꎬ因此将加热炉生产过程作为

间歇的工业过程来分析研究更合适. 目前针对间

歇工业过程质量回归预测的方法主要有基于时段

划分的算法[５]和多向偏最小二乘(ＭＰＬＳ)方法[６]

等ꎬ这些方法在应用时大多要求批次间数据长度

相等. 由于加热炉生产节奏处于变化状态ꎬ采集到

的各批次数据长度通常不相等ꎬ因此需要进行数

据的等长预处理后才能应用. 常见的数据等长处

理方法如指示变量法等在实际应用时很难达到预

期效果ꎬ常鹏 [７]通过 ＡＴ 展开方法和滑动窗技术

解决了数据不等长问题ꎬ同时也忽略了间歇过程

数据原有的批次特性. 另外ꎬ加热炉工业过程变量

具有采样数据多、非线性和非高斯分布等多种特

性ꎬ而且变量之间存在一定的时滞性ꎬ这些都增加

了回归建模时的复杂程度和计算量.
本文提出了一种基于数据特征的改进主元回

归( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＣＲ) 钢温建

模回归预报方法. 首先对采集的数据进行信息同

步的处理ꎬ解决原始数据各变量之间存在的时间

滞后问题ꎬ然后进行数据特征提取ꎬ得到特征向量

后再通过主元回归方法建立钢坯出炉温度预测模

型. 本文的方法不仅延续了传统 ＰＣＲ 方法模型的

优点ꎬ还在数据等长处理、变量的复杂特性处理、
缩短建模周期及减小计算量方面都有了很好的性

能改善. 同时ꎬ这种基于数据特征的方法可推广应

用于其他工业过程的数据分析中.

１　 加热炉背景介绍

加热炉是轧钢过程中的主要设备[８]ꎬ其主要

用途是将钢坯加热至一定的温度ꎬ以便轧机进一

步轧制. 本文将提出的基于数据特征的改进主元

回归方法应用于国内某钢厂的步进式加热炉ꎬ建
立其钢坯出炉温度的回归预报模型.

１􀆰 １　 加热炉工艺流程简介

加热炉结构示意图如图 １ 所示ꎬ钢坯加热分

为预热段和 ３ 个燃烧段(加热一段、加热二段和

均热段)ꎬ其中每个燃烧段又分为上层、下层两个

区域.

图 １　 加热炉结构示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｈｅａｔｉｎｇ ｆｕｒｎａｃｅ

加热炉的预热段没有安装烧嘴ꎬ钢坯在通过

预热段时充分利用了燃烧段的烟温来实现预热和

升温ꎻ在 ３ 个燃烧段的上下两层都装有烧嘴ꎬ通过

调整烧嘴燃气和空气的流量ꎬ自动调节加热炉的

炉温.
１􀆰 ２　 加热炉工业过程中的数据变量

加热炉可采集的过程变量和质量变量如表 １
所示ꎬ其中过程变量可分为八组:ｘ０１ ~ ｘ０６ 表示

各燃烧段上下两层的燃气流量ꎻｘ０７ ~ ｘ１２ 表示各

燃烧段上下两层的空气流量ꎻｘ１３ ~ ｘ１８ 表示各燃

烧段上下两层的炉温ꎻｘ１９ 表示燃气压力ꎻｘ２０ 表

示空气压力. 质量变量只有 １ 个ꎬ即 Ｙ 表示出炉

钢坯的温度.

表 １　 加热炉变量描述
Ｔａｂｌｅ １　 Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

序号 过程变量名 变量描述

１ꎬ３ꎬ５ ｘ０１ꎬｘ０３ꎬｘ０５ ３ 个燃烧段的上烧嘴燃气流量

２ꎬ４ꎬ６ ｘ０２ꎬｘ０４ꎬｘ０６ ３ 个燃烧段的下烧嘴燃气流量

７ꎬ９ꎬ１１ ｘ０７ꎬｘ０９ꎬｘ１１ ３ 个燃烧段的上烧嘴空气流量

８ꎬ１０ꎬ１２ ｘ０８ꎬｘ１０ꎬｘ１２ ３ 个燃烧段的下烧嘴空气流量

１３ꎬ１５ꎬ１７ ｘ１３ꎬｘ１５ꎬｘ１７ ３ 个燃烧段的上层炉温

１４ꎬ１６ꎬ１８ ｘ１４ꎬｘ１６ꎬｘ１８ ３ 个燃烧段的下层炉温

１９ ｘ１９ 加热炉燃气压力

２０ ｘ２０ 加热炉空气压力

序号 质量变量名 变量描述

１ Ｙ 出炉钢坯温度

　 　 由表 １ 可以看出ꎬ加热炉工业过程的变量数

量众多ꎬ且加热炉复杂的机理特性和燃烧特性导

致了变量间存在非线性和时滞性以及数据中包含

非高斯分布的情况.
另一方面ꎬ在实际生产中ꎬ由于钢坯种类及生

产节奏的不同ꎬ烧钢时间也各不相同ꎬ一般为 ３ ~
６ ｈꎬ而数据的采样间隔为 １０ ｓꎬ因此加热炉间歇过
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程又具有数据量大和批次数据严重不等长的特

性. 如果仍采用传统的针对间歇过程的钢温预报

方法ꎬ常常不能达到预期的结果. 本文对采集的过

程变量的数据特征进行分析和提取ꎬ处理变量间

存在的复杂特性ꎬ实现对钢坯出炉温度的准确

预报.

２　 基于数据特征的钢温预报主元回
归模型

　 　 主 元 回 归 是 结 合 主 元 分 析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)和多元自回归的一种统

计学建模方法[９] . 首先采用 ＰＣＡ 方法对原始过程

数据进行降维处理ꎬ然后将处理后得到的的主元

分量作为多元自回归的自变量进行回归分析[１０] .
本文首先对原始数据变量间存在的时滞性进

行同步处理ꎬ接着计算加热炉各批次数据的统计

量和熵值ꎬ将其组合成的数据特征向量作为新的

原始数据ꎬ最后采用 ＰＣＡ 方法建立回归模型.
２􀆰 １　 基于 ＴＤ －ＳＤＧ 模型的变量间时滞性同步

处理

　 　 现有的基于数据的生产过程分析方法中所采

用的数据在时间上大多具有同步性ꎬ即在一个生

产批次中ꎬ不同变量采样数据的时间坐标是一致

的. 然而从加热炉工艺流程角度看ꎬ由于燃烧与传

热的机理特性ꎬ在煤气、空气流量和压力等参数发

生变化后ꎬ温度变量会延迟变化. 因此温度变量的

采样数据虽然在时间坐标上和煤气流量等变量一

致ꎬ但其包含的信息必然存在滞后性. 本文采用基

于时延符号的有向图(ＴＤ － ＳＤＧ)模型[１１]对煤气

流量、空气流量、压力和温度之间的滞后性进行分

析计算ꎬ而后通过数据校正实现同步性处理. 由于

压力和流量的变化具有一致性ꎬ只需要计算流量

变量与温度变量间的滞后延迟时间即可.
分别记煤气流量和温度为 ａ ＝ [ ａｉ ]ꎬ ｂ ＝

[ｂｊ]ꎬｉꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｎ 为序列长度. 信息传递方

向为 ａ→ｂꎬ时间延迟互信息量为

ＴＤＭＩａｂ(τ) ＝ ∑ ｉꎬｊ
ｐ(ａｉꎬｂｉ＋τ) ｌｇ

ｐ(ａｉꎬｂｉ＋τ)
ｐ(ａｉ)ｐ(ｂｉ＋τ)

.

(１)
其中:ｐ(ａｉꎬｂｉ ＋ τ)是变量 ａ 和 ｂ 的联合概率密度

函数ꎻτ 是延迟时间. 变量 ａ 到 ｂ 信息传递的时延

大小定义为使 ＴＤＭＩａｂ ( τ) 首次出现极大值时

的 τ∗
ａｂ .
通过分析计算出煤气流量变量和温度变量之

间的滞后时间后ꎬ再对原始数据进行变量的时滞

同步校正ꎬ即序列 ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｎ 校正前与序列 ｂ１ꎬ
ｂ２ꎬ􀆺ꎬ ｂｎ 对应ꎬ 同步校正后则与序列 ｂ１ ＋ τ∗ａｂꎬ
ｂ２ ＋ τ∗ａｂꎬ􀆺ꎬｂｎ ＋ τ∗ａｂ对应. 对空气流量、压力变量和温

度间的时滞性处理方法同上.
２􀆰 ２　 构建数据特征向量

特征是从数据中抽象提取出的、与判断某一

事物的状态或属性有较强关联的、可被量化的指

标. 在统计学方面ꎬ统计特征按一定顺序组成的随

机模型可重新描述和衡量原始数据ꎬ过程状态也

将由过程变量的不同统计特征重新表示[１２] . 此
外ꎬ从热力学角度看ꎬ熵是系统分子热运动无序的

一种量度ꎬ而钢坯的出炉温度则表征着钢坯在炉

内所经历的全部生产过程与能量交换ꎬ因此熵特

征也是一种描述数据信息的重要量度[１３ － １４] .
本文选取加热炉各批次数据的熵值作为该批

次的熵特征ꎻ选取每一批次数据中各过程变量的

均值、偏度、峭度和任意两个过程变量之间的协方

差作为原始数据的统计特征. 将统计特征与熵特

征按一定顺序排列构成加热炉的数据特征向量.
假定用 Ｘｐ 表示第 ｐ 个批次的样本数据:

Ｘｐ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ] ｎ × ｍ ＝
ｘ１(１) ｘ２(１) 􀆺 ｘｍ(１)
ｘ１(２) ｘ２(２) 􀆺 ｘｍ(２)
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ｘ１(ｎ) ｘ２(ｎ) 􀆺 ｘｍ(ｎ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (２)

其中:ｍ 为过程变量个数ꎻｎ 为批次中采集的样本

个数.
定义数据特征向量 Ｄｐ 由一阶统计量 μ、二阶

统计量 Σꎬ高阶统计量 Ξ 以及熵值 Ｈ 四部分

构成:
Ｄｐ ＝ [μ ｜Σ ｜Ξ｜Ｈ] . (３)

一阶统计量 μ ＝ [ μ１ꎬ μ２ꎬ􀆺ꎬ μｍ ] (简记为

[μｉ] １ × ｍ)ꎬ由样本数据中每个过程变量的均值 μｉ

组成:

μｉ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｌ ＝１
ｘｉ( ｌ) . (４)

任意两个过程变量 ｘｉꎬｘｊ 之间的协方差为

ｃｏｖ(ｘｉꎬｘｊ) ＝ １
ｎ － １∑

ｎ

ｌ ＝１
(ｘｉ( ｌ) － μｉ)(ｘｊ( ｌ) － μｊ) .

(５)
用 Ｃｉꎬｊ表示 ｃｏｖ(ｘｉꎬｘｊ)ꎬ将其按如下顺序排列

组成二阶统计量[ｃｏｖ(ｘｉꎬｘｊ)] １ × ｍ(ｍ ＋ １)
２

ꎬ即
Σ ＝ [ Ｃ１ꎬ１ Ｃ１ꎬ２ 􀆺Ｃ１ꎬｍ Ｃ２ꎬ２ 􀆺Ｃ２ꎬｍ 􀆺Ｃｍ － １ꎬｍ － １

Ｃｍ － １ꎬｍＣｍꎬｍ] . (６)
高阶统计量 Ξ＝ [[ ｓｉ] １ × ｍ 　 [ｋｉ] １ × ｍ]考虑了

每个批次样本数据的偏度 ｓｉ 和峭度 ｋｉꎬ分别为
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ｓｉ ＝
Ｅ[(ｘｉ － μｉ) ３]

(Ｅ[(ｘｉ － μｉ) ２]) ３ / ２ ꎬ (７)

ｋｉ ＝
Ｅ[(ｘｉ － μｉ) ４]

(Ｅ[(ｘｉ － μｉ) ２]) ２ － ３ . (８)

每个批次的熵特征是该批次数据的热力学熵

值ꎬ根据文献[１３]所述ꎬ热力学熵可由信息熵推

导. 因此ꎬ本文选用信息熵中的 Ｒｅｎｙｉ 熵进行熵特

征 Ｈ 的计算ꎬＲｅｎｙｉ 熵的计算过程见文献[１４] .
通过计算加热炉各批次数据的上述数据特

征ꎬ加热炉的过程状态可由如下 １ × ｖ 维 ( ｖ ＝
(ｍ２ ＋ ７ｍ) / ２ ＋ １)的数据特征向量重新描述:

Ｄｐ ＝ [[ μｉ ] １ × ｍꎬ [ ｃｏｖ ( ｘｉꎬ ｘｊ )] １ × ｍ(ｍ ＋ １)
２

ꎬ
[ｓｉ] １ × ｍꎬ[ｋｉ] １ × ｍꎬＨ] . (９)

由此可见ꎬ经过数据特征提取ꎬ加热炉生产过

程各批次数据得到的数据特征向量 Ｄｐ 是等长

的. 同时ꎬ通过特征提取ꎬ变量间的非线性和非高

斯性也得到了有效地处理. 本文将处理后的等长

数据特征向量作为加热炉新的原始数据ꎬ对其进

行主元分析ꎬ建立回归预报模型.
２􀆰 ３　 主元分析

假设选取 ｗ 个钢坯批次作为建立模型的数

据ꎬ得到一个新的由数据特征向量构成的 ｗ × ｖ
的数据特征矩阵 Ｄ ＝ [Ｄｉｊ] ｗ × ｖ ＝ [ＤＴ

１ ꎬＤＴ
２ ꎬ􀆺ꎬＤＴ

ｐ ꎬ
􀆺ꎬＤＴ

ｗ] Ｔꎬ其中 Ｄ 的每一列对应一个统计量ꎬ每一

行对应一个批次. 主元分析具体过程如下:
首先ꎬ为消除各数据特征量纲的影响ꎬ对 Ｄ 进

行中心标准化处理得到[􀭺Ｄｉｊ]ｗ × ｖꎬ即 􀭺Ｄｉｊ ＝ (Ｄｉｊ －

ｄｊ) / ｓｊꎬ其中 ｄｊ ＝ １
ｗ∑

ｗ

ｉ ＝１
Ｄｉｊ 为数据特征矩阵 Ｄ 中

第 ｊ 个变量的平均值ꎬ ｓｊ ＝
１
ｗ∑

ｗ

ｉ ＝１
(Ｄｉｊ － ｄｊ) ２ 为

第 ｊ 个变量的标准差.
其次ꎬ计算矩阵 Ｒ ＝ 􀭺ＤＴ􀭺Ｄ / (ｗ － １)的 ｖ 个特

征根和对应的特征向量ꎬ并将特征根按照大小降

序排列. 排序后的特征根记为 λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλｖꎬ对应

的特征向量记为 ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｖꎬ称为负荷向量.
再根据 ｔｉ ＝ 􀭺Ｄｐｉ 求出主元. 主元 ｔｉ 表示数据

特征矩阵 􀭺Ｄ 在和这个主元相对应的负荷向量 ｐｉ

方向上的投影ꎬ且各主元间正交. ｔｉ 的投影长度越

大ꎬ表示 􀭺Ｄ 在 ｐｉ 方向上的变化范围越大. 如果将

主元长度按照降序排列‖ ｔ１ ‖ > ‖ ｔ２ ‖ > 􀆺 >
‖ｔｖ‖ꎬ那么 ｐ１ 将代表数据 􀭺Ｄ 变化的第一大方

向ꎬｐｖ 将代表数据 􀭺Ｄ 变化的最小方向.
最后ꎬ计算主元的累计贡献率:

γｑ ＝ ∑ ｑ

ｉ ＝１
λ ｉ􀏦∑ ｖ

ｉ ＝１
λ ｉ . (１０)

通常当 γｑ > ０􀆰 ８５ 时ꎬ即可选取 􀭺Ｄ 的前 ｑ 个主

元来解释 􀭺Ｄ 的主要信息. 因此ꎬ可将标准化预处

理后的数据特征矩阵 􀭺Ｄ 分解为 ｑ 个主元的线性

组合:
􀭺Ｄ ＝ ｔ１ｐＴ

１ ＋ ｔ２ｐＴ
２ ＋􀆺 ＋ ｔｑｐＴ

ｑ ＋ Ｅ≈ＴｑＰＴ
ｑ . (１１)

其中:Ｔｑ ＝ [ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｑ]ꎻＰｑ ＝ [ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｑ]ꎻ Ｅ
代表忽略其他几个小的主元而引起的误差.
２􀆰 ４　 建立主元回归(ＰＣＲ)模型

以上述 ｑ 个主元作为多元自回归的自变量ꎬ
建立的加热炉钢坯出口温度的回归模型如下:

Ｙ^ ＝ ｂ１ ｔ１ ＋ ｂ２ ｔ２ ＋􀆺 ＋ ｂｑ ｔｑ ＝ ＴｑＢ . (１２)
其中 Ｂ ＝ [ｂ１ 　 ｂ２ 　 􀆺　 ｂｑ] Ｔ 为主元回归模型参

数ꎬ可以通过最小二乘方法由加热炉钢温的训练

数据 Ｙ 计算而得到:
Ｂ ＝ (ＴＴ

ｑＴｑ) － １ＴＴ
ｑＹ . (１３)

２􀆰 ５　 加热炉钢温预报算法

基于数据特征的改进 ＰＣＲ 加热炉钢温预报

算法的具体步骤如下:
１) 采集历史数据中加热炉正常运行时的各

批次数据ꎬ作训练数据使用ꎻ
２) 利用 ＴＤ － ＳＤＧ 模型ꎬ计算过程变量间的

滞后时间并进行同步处理ꎬ根据式(９)构建各批

次训练数据的等长数据特征向量 Ｄｐꎻ
３) 将各批次数据的数据特征向量组成新的

数据特征矩阵 Ｄꎬ对其用 ２􀆰 ３ 节的方法进行主元

分析ꎬ提取主元 Ｔｑ ＝ [ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｑ]ꎻ
４) 由式(１３)计算主元回归模型参数 Ｂꎻ
５) 采集加热炉的新批次数据ꎬ重复步骤 ２)ꎬ

３)ꎻ
６) 对新的正常批次数据ꎬ根据 ２􀆰 ４ 节所建立

的回归模型进行钢温预报ꎬ计算钢坯出炉温度ꎬ即
Ｙ^ ＝ ＴｑＢ ＝ 􀭺ＤＰｑＢ ＝ 􀭺ＤＰｑ(ＴＴ

ｑＴｑ) － １ＴＴ
ｑ Ｙ . (１４)

３　 钢温预报模型的仿真验证

本文仿真实验选择某钢厂加热炉实际生产过

程中 ３０ 个批次钢坯的数据ꎬ数据采样时间间隔是

１０ ｓ.
根据式(１)可计算得到温度与煤气流量、空

气流量和压力变量间的滞后延迟时间为 ２０ ｓ. 监
测变量如表 １ 所示.

实验 １:用 ２０ 个正常运行下的批次数据作为

训练数据进行建模ꎬ用 １０ 批次数据进行测试ꎻ
实验 ２:建模数据和测试数据均选择 １５ 个

批次.
首先计算每个批次各过程变量的均值、偏度、
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峭度、任意两个变量间的协方差和熵特征ꎬ并将这

些数据特征组合成一个等长的数据特征向量ꎬ然
后利用不同的建模数据批次分别建立主元回归模

型ꎬ对钢坯出炉温度进行预报. 图 ２ 和图 ３ 分别是

两次实验时测试批次的温度预报曲线.

图 ２　 实验 １ 温度预报曲线
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｅｅｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｅｓｔ １

图 ３　 实验 ２ 温度预报曲线
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｅｅｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ２

由仿真曲线可以看出ꎬ采用本文算法预测加

热炉钢坯出炉温度准确、有效ꎬ并且在使用较少样

本建模时(实验 ２)仍能保证模型的准确性.
两次实验选用均方根误差(ＲＭＥＳ)和最大误

差两个指标进行评测ꎬ具体的分析如表 ２ 所示.

表 ２　 预测误差分析表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

实验 １ 误差 ∑１０

ｉ ＝１
｜Ｙ^(ｉ)－Ｙ(ｉ)｜ ２􀏦１０ ｍａｘ(｜ Ｙ^(ｉ)－Ｙ(ｉ) ｜)

ｔ / ℃ ２􀆰 ４６ ５􀆰 ２６

实验 ２ 误差 ∑１５

ｉ ＝１
｜Ｙ^(ｉ)－Ｙ(ｉ) ｜ ２􀏦１５ ｍａｘ(｜ Ｙ^(ｉ)－Ｙ(ｉ)｜)

ｔ / ℃ ３􀆰 ７３ ７􀆰 ３２

４　 结　 　 语

本文从钢坯角度出发ꎬ将加热炉工业过程作

为一种间歇过程ꎬ并利用基于数据特征的改进

ＰＣＲ 算法建立了出炉钢温的回归预报模型. 该方

法提取每一块钢坯的变量统计特征和熵特征ꎬ以
批次为单位进行建模及预报. 仿真结果表明ꎬ该方

法在有效地降低了计算量的同时也提高了预报

精度.
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