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摘要:转炉炼钢中碳温的准确检测是终点判断的关键,基于数据驱动的终点碳温软测量方法是一种有效途径,但
转炉炼钢生产过程数据存在高维度、非线性和数据波动大的问题.针对这一问题,本文提出一种降维与即时学习的
终点碳温软测量(CJS-SLLE)算法用于过程数据的监督降维.通过在距离度量中引入量化后的碳温标签信息,从而构
造了一种带有监督信息的度量方式实现类内类间方差的调整,然后在带标签信息的基础上引入数据间方向信息,从
而实现了样本标签、方向和距离三者信息融合的一种新型(CJS)相似性度量策略,应用到局部线性嵌入中获得高维
训练样本低维坐标;其次,提出一种自适应局部线性投影策略用于无标签待测样本,实现其低维坐标中同样包含标
签信息;最后,根据即时学习算法选取样本子集建立偏最小二乘局部回归模型对终点碳温预测. 在实际转炉炼钢生
产过程数据仿真下,碳含量在±0.02%误差范围内预测精度达到90%,温度在±10℃误差范围内预测精度达到87%.
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Abstract: Accurate detection of carbon temperature in basic oxygen furnace (BOF) steelmaking is the key to end point
judgment, and the data-driven end point carbon temperature soft sensor method is an effective way, but the data in BOF
steelmaking production process has problems of high dimension, nonlinearity and large data fluctuation. In response to this
problem, a Cosine similarity and Jensen Shannon divergence supervised local linear embedding (CJS-SLLE) dimensionality
reduction algorithm is proposed for supervised dimensionality reduction of process data. By introducing the quantified car-
bon temperature label information into the distance measurement, a measurement method with supervision information is
constructed to adjust the variance between classes within a class. Then the direction information between data is introduced
on the basis of the label information, so as to achieve A novel CJS similarity measurement strategy based on the fusion
of sample label, direction and distance information is combined with local linear embedding to obtain low-dimensional
coordinates of training samples; Secondly, a new method is proposed. The adaptive local linear projection strategy is used
for unlabeled samples to be tested. Their low-dimensional coordinates also contain label information; Finally, a partial least
squares local regression model is established to predict the endpoint carbon temperature by selecting a subset of samples
according to the just-in-time learning algorithm. Under the data simulation of the actual BOF steelmaking production pro-
cess, the carbon content has an accuracy of 90% within the error range of±0.02%, and the temperature has an accuracy of
87% within the error range of±10℃.
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1 引引引言言言

转炉炼钢是我国最主要的炼钢方法,尤其是中国
经济的繁荣发展对钢铁需求的增加,促进了钢铁业的
进一步发展[1]. 炼钢中,关键在于对转炉炼钢终点的
碳温检测,即钢水中碳含量达到所炼钢种的控制范围,
出钢温度能保证顺利进行精炼、浇注[2]. 因此,实现转
炉炼钢终点碳温的准确实时预报,能够有效控制出钢
时间,减少补吹次数,对提高冶炼效率、降低冶炼成本
和绿色发展具有重要意义.

近年来,基于数据驱动的软测量建模方法常被用
于解决实际工业中关键变量难以测量的问题[3]. 转炉
炼钢生产过程中,终点熔池内钢水碳含量、温度与炼
钢过程中加入的各种原料、吹氧量等具有关联性,通
过数据间的内在联系构建终点碳温预测模型能够有

效提高转炉冶炼效率.针对炼钢熔池内碳温与多变量
间存在的严重非线性关系而无法在线连续测量的问

题,柴天佑等人[4]采用径向基函数 (radial basis func-
tion, RBF)神经网络建立炼钢过程数据终点预报模型,
实现了转炉炼钢终点碳温的预报,但是由于炼钢过程
中加入的原材料等输入特征较多,数据维度较高,影
响预测精度;而针对数据维度高不利于快速精确预测
终点碳温的问题, Wang等人[5]利用机制分析与互信息

计算实现转炉炼钢过程数据特征选择,构建基于变量
加权极限学习机(extreme learning machine, ELM)预
测终点碳温并取得了较好的效果.而在实际炼钢生产
中,炉次样本间由于数据波动较大,全局单一预测模
型不具有普适性. 针对这一问题,熊倩等人[6]提出一

种基于密度聚类的加权集成软测量模型, Qi等人[7]在

即时学习(just-in-time learning, JITL)下提出一种vMF
(von-Mises Fisher)混合模型的相似性度量准则与加权
极限学习机结合构建局部模型,均有效提高了终点碳
温的预测精度.

JITL是被广泛用于工业复杂数据建模的一种学习
策略,思想即“相似输入对应相似输出”,本地模型训
练样本为历史样本中与查询样本最相似的部分样本,
一旦查询样本预测完成模型即被丢弃, JITL将创建一
个新的本地模型预测下个查询样本. 在JITL软测量建
模中最关键和最重要的一步是实现样本间的相似性

度量,而相似性度量的难点在于有效的相似性评价.
由于生产过程数据具有高维度、非线性的特点,直接
对高维数据进行相似性度量较为困难,因此往往先采
用降维的方式进行特征提取解决数据维度过高的问

题. Chen和Ye[8]提出一种改进的工业软传感器JITL方
法,应用自动编码器(auto-encoder, AE)通过多层神经
网络将高维数据编码为低维特征,进而度量相似样本
子集实现相关变量预测; Li等人[9]提出一种基于核主

成分分析(kernel principal component analysis, KPCA)

和JITL结合的策略先进行数据的降维,然后在JITL下
建立局部模型实现齿轮泵剩余使用寿命(remaining
useful life, RUL)的预测; He和Zhang[10]将主元分析法

与反向传播 (back propagation, BP)神经网络相结合,
利用PCA方法对数据降维后输入到BP神经网络中实
现转炉炼钢终点磷含量的有效预测;张成等人[11]提出

一种密度标准误差方法应用于局部保持投影 (local
pre-serving projection, LPP)对高维过程数据进行维数
约简,有效提高了多模态过程的故障检测率; Wang
等人[12]采用等距映射算法用于光谱数据的降维,结
合甲虫触角搜索优化BP神经网络 (beetle antennae
search-BP, BAS-BP)算法实现了汽油辛烷值的准确预
测. 以上方法均通过降维方式提取重要低维特征提升
了模型预测性能,然而这类方法由于没有考虑到输出
标签信息在降维中的监督作用,性能提升有限,为了
解决这一问题, Qu等人[13]提出一种监督判别等距映

射 (supervised discriminant-Isomap, SD-Isomap)算法,
通过最大化不同流形数据点之间的距离来增强判别

能力,达到维数约简的目的; Li等人[14]提出一种基于

监督局部线性嵌入投影(supervised locally linear em-
bedding projection, SLLEP)的机械故障诊断方法,结
合标签类别判别信息引入欧式距离中实现有监督降

维,有效实现后续模型的预测,此类标签信息引入方
式适用于分类模型中的监督判别,然而面向回归问题
时需要计算样本特征与输出值之间的定量映射关系,
从而使预测模型具有更好的拟合精度.

因此,本文针对转炉炼钢生产过程数据中存在高
维度、非线性和数据波动大的问题,提出一种降维与
即时学习的终点碳温软测量(cosine similarity and Jen-
sen Shannon divergence-supervised local linear embed-
ding, CJS-SLLE)方法. 根据生产过程数据特性,主导
变量标签和数据间方向信息在评判样本间相似度中

起到关键作用,通过在距离度量中引入量化后的碳温
标签信息从而实现带有监督信息的度量方式,然后兼
顾数据间方向因素在监督度量基础上引入数据间方

向信息构造出一种符合过程数据特性的新型CJS相似
性度量策略,应用到局部线性嵌入中实现训练样本的
监督降维,建立低维特征与主导变量间的关联性,在
保留高维训练样本标签信息与局部几何结构信息的

同时提取低维特征. 其次,通过一种自适应局部线性
投影算法快速获取新增待测样本蕴含监督信息的低

维坐标.经上述监督降维算法,得到过程数据相应的
低维数据集,根据JITL算法在低维训练样本中采用灰
色关联度选出与待测样本关联性最强的样本子集输

入到偏最小二乘回归局部模型中实现终点碳温预报.
实验结果表明,本文所提方法可准确实时预测转炉炼
钢终点碳含量和温度.
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2 局局局部部部线线线性性性嵌嵌嵌入入入算算算法法法

局部线性嵌入(local linear embedding, LLE)是一
种针对数据维度过高、低维嵌入保留其局部几何结构

信息的一种非线性降维算法,该算法通过对高维数据
的局部结构保持,寻找高维与低维两种特征空间下共
同的映射关系,将数据从高维空间映射到低维空间.

LLE算法基本步骤如下:

步步步骤骤骤 1 确定样本xi的k近邻. 采用k近邻算法为

样本点xi(i = 1, 2, 3, · · · , n)选取k个距离最近的相

似点xj(j = 1, 2, 3, · · · , k),选取近邻点的方法一般
是欧式距离进行度量.

步步步骤骤骤 2 求解权值矩阵. 根据距离计算xi的k近

邻点xj ,通过xi = wi1x1+ wi2x2 · · ·+ wikxk拟合其

近邻样本的线性关系, wik表示近邻点xj的权值,线性
表示的权值之和为1,通过最小化样本点与其线性表
示间的误差,获得拟合效果最佳的权值矩阵.

步步步骤骤骤 3 获得低维空间嵌入坐标.在LLE降维中,
高维特征空间下的权值系数线性表示关系在低维特

征空间中同样符合,从而令低维样本近邻点通过得到
的权值矩阵线性表示对应的低维坐标,最小化低维特
征空间下样本与其线性表示间的误差得到每个样本

点对应的低维嵌入坐标.

3 本本本文文文CJS-SLLE算算算法法法
LLE降维是通过寻找k近邻点局部线性表示样本

点,然后根据权值矩阵映射关系得到低维坐标,该算
法以欧式距离作为相似性度量准则,而高维情况下数
据间的欧式距离是失效的,并且映射得到的低维特征
缺少监督信息,仅靠高维数据特征之间的局部线性结
构关系获得,无法映射到准确相关的邻域信息.据已
有研究表明,在高维数据降维过程中引入样本标签信
息得到的低维特征更利于数据建模[15–16],但是目前引
入标签信息的方式单一且仅适用于分类问题,标签信
息的引入需要更深入地反映样本特征与输出值间的

定量映射关系,从而应用于回归问题.

针对以上存在的问题,本文面向转炉炼钢生产过
程数据特性,提出一种CJS-SLLE监督降维算法在
JITL建模前提取高维样本的低维特征. 具体为: 1)构
造一种融合距离、碳温标签和数据间方向信息的新

型CJS相似性度量准则; 2)基于CJS相似性度量结合
局部线性嵌入映射得到蕴含标签与方向信息的低维

特征; 3)面向待测样本时,结合已知高维与低维训练
集通过自适应局部线性投影策略映射得到蕴含标签

信息的低维待测样本.

3.1 CJS相相相似似似性性性度度度量量量策策策略略略
局部线性嵌入降维过程中,关键在于数据间局部

邻域信息的合理保留,即k近邻点对相应样本在低维

嵌入中的信息表征. 其难点在于寻找k近邻点中高维

样本间的相似性度量,因此,能够准确反映样本点局
部领域信息的相似性度量至关重要.

其中, KL散度 (Kullback Leibler divergence, KL)
是一种度量两个单独概率P (x)和Q(x)分布差异的方

式,假设x ∈ {x1, x2, · · · , xn}有n种可能的状态,而
p(x)与q(x)表示随机离散变量x不同取值的两种概率

分布,那么KL散度度量方法计算如下:

DKL(P,Q) =
n∑

i=1

p(xi) log
p(xi)

q(xi)
, (1)

KL散度表示两个概率分布信息熵的差值, DKL(P,

Q)值越小,表示两个分布越接近.但是, KL散度具有
不对称性,即DKL(P,Q) ̸= DKL(Q,P ),而且KL散度
的另一个性质是不满足三角不等式,即DKL(P,Q)>

DKL(P,R) +DKL(R,Q),其性质不满足作为距离度
量的要求.

而JS散度 (Jensen Shannon divergence, JS) [17]是基

于KL散度改进之上的度量方法,解决了KL散度不对
称的问题,主要用于度量两个随机变量概率分布之间
的差别(或相似度),具有非负性、对称性、满足三角不
等式的特点,所以实际意义上可以作为样本间距离度
量的方法, JS散度度量计算如下:

DJS(P,Q) =
1

2
KL(P,

P +Q

2
) +

1

2
KL(Q,

P +Q

2
), (2)

其中: P 和Q分别代表需要度量的两个样本数据,
KL(·)是KL散度.

采用JS散度作为一种距离度量方式能够有效避免
传统欧式距离度量不准确的问题,更确切地判别样本
间的差异性.

3.1.1 引引引入入入标标标签签签信信信息息息度度度量量量

相似性度量的目的在于衡量样本间的相似程度,
即两个样本的标签越接近,那么样本相似程度也应该
越大,但是工业数据往往具有复杂多变的非线性特点,
单纯的距离度量难以准确衡量样本间的相关程度.而
样本标签作为一种关键信息在传统相似性度量中很

少被利用,因此,本文方法根据转炉炼钢生产过程数
据特性,在JS散度距离度量中引入样本碳温标签信息,
尽可能地缩小相近标签值样本的距离,而增大差异度
高的标签值样本的距离,调整类内类间方差,从而合
理选择样本xi的k近邻点,使得映射得到的低维嵌入
与样本标签信息联系紧密.

由于在转炉炼钢生产过程数据中碳含量与温度的

单位和尺度不一致,无法直接引入度量中,因此在引
入JS散度前需进行统一量化. 根据生产过程数据特性,
碳含量最小单位为10−2%,统一保留为小数点后两位,
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以0.01%进行递增;而温度单位是◦C,以1◦C进行递

增.因此如下定义1将其量化为统一最小正整数的标
签信息.

定定定义义义 1 假设转炉炼钢终点碳含量或温度标签

值为B = [b1 b2 · · · bn],将碳含量和温度标签值如
式(3)所示统一量化为标签信息ki,即

ki =

(bi + 1)−min(B), c = 0,

((bi +
1

10c
)−min(B))10c, c > 0,

(3)

其中: bi为样本xi对应的碳温标签值, c为样本标签值
的小数位数, ki为样本对应的量化后标签信息.

式(3)的目的是将数据的碳含量和温度标签值进行
统一量化. 式中c作为标签值的小数位数可判断该标

签值是碳含量还是温度,进而分两种情况进行量化.

当c = 0时,代表属于温度标签. 其中, (bi + 1)的

功能是避免标签信息为0的情况,然后与最小的标签
值min(B)做差值,从而量化为标签以最小单位1递增
的标签信息.

当c > 0时,代表属于碳含量标签. 其中,
1

10c
为

碳含量最小单位值, (bi +
1

10c
)的功能同样是避免标

签信息为0的情况,然后与最小的标签值min(B)做差
值,最后乘以10c的功能是统一量化为最小正整数的

标签信息.经过以上操作,合理地将碳温标签值量化
为统一的标签信息,从而将其引入后续的降维过程中.

进一步将统一量化后的碳温标签信息ki,引入
JS散度距离度量中重构度量函数,有监督信息的度量
计算公式如下:

DJSL(P,Q) =

1

2
(

n∑
i=1

(p(xi))
kp log

2(p(xi))
kp

(p(xi))kp + (q(xi))kq
) +

1

2
(

n∑
i=1

(q(xi))
kq log

2(q(xi))
kq

(p(xi))kp + (q(xi))kq
), (4)

其中kp和kq分别代表度量样本p(xi)和q(xi)相应量化

后的标签信息.根据式(4)可知,将标签信息以指数的
形式引入到JS散度中可以进一步拉近相似标签的样
本,而差异较大标签的样本相似度进一步增大.

3.1.2 引引引入入入方方方向向向信信信息息息度度度量量量

引入标签信息的JS散度属于数据间标签信息和距
离上的度量,而数据间不仅有标签与距离上的衡量,
方向相似度也是一种考量方式,两组数据在方向上越
一致,其相关程度也越大.受传统欧式距离加角度度
量策略[18–19]启发,将衡量样本间方向的余弦相似度算
法引入到蕴含标签信息的JS散度度量策略中,使样本
间的方向关系作为影响衡量数据间相似度一种因素,
使得度量出的相近样本点具有距离、标签和方向三者

信息的联合近似,为线性重构提供合适的k近邻点. 度
量样本之间的余弦相似度如下:

cos θ =

n∑
i=1

p(xi)q(xi)√
n∑

i=1

(p(xi))
2 +

√
n∑

i=1

(q(xi))
2

, (5)

其中余弦相似度cos θ取值范围在[−1, 1]之间,越接近
于1,代表相似度越高.

因此利用衡量样本间方向的余弦相似度与引入碳

温标签的JS散度相似性度量,构建一种新型CJS相似
性度量方法应用于监督降维中k近邻点的选择.

定定定义义义 2 在CJS相似度方法中, (1− cos θ)统一

将余弦相似度量化在[0, 2]之间,将包含监督信息的
DJSL(P,Q)与方向度量结合,以整体取e−x的形式得

到数据间相似度CJS,如下所示:

DCJS(P,Q) = e−(DJSL(P,Q)+DJSL(P,Q)(1−cos θ)), (6)

由此得到的DCJS(P,Q)相似度值越大,代表样本间相
似度越高.

式(6)的目的是在相似度中融合距离、标签和方向
3种信息,从而形成最终的新型CJS相似性度量策略.
其中: (1− cos θ)的功能是将标签距离和方向度量与

样本间相关度正反比关系相统一,使得该值越小样本
越相似; DJSL(P,Q)

(1−cos θ)
的功能是在标签距离度

量的基础上引入方向信息,与之前蕴含标签信息的距
离度量相加,融合为包含距离、标签和方向3种信息的
度量形式.

当面对含有碳温标签值的高维样本时,通过提出
的CJS度量策略计算样本点xi与其他样本点的相似度

选择其特征间距离、方向和标签更接近的k近邻点,进
而利用权值系数线性表示所有样本点获得高维到低

维空间的映射函数实现数据监督降维.

3.2 基基基于于于CJS的的的有有有监监监督督督降降降维维维
CJS-SLLE降维方法的目的就是在样本碳温标签

和数据间方向信息的引导下将高维空间的数据映射

到低维空间获得其低维坐标,使得低维坐标保留原始
高维数据包含标签方向信息的局部几何结构,调整类
内类间方差实现维度精简.

假设有转炉炼钢生产过程原始高维训练数据集

X = [x1 x2 · · · xn], X ∈ RD×n;而目标低维嵌入
数据集为Y = [y1 y2 · · · yn], Y ∈ Rd×n,其中的D

和d代表变量数, n代表样本个数. 由于特征间单位和
尺度差异会影响降维过程,因此先将原始高维数据进
行最大最小归一化处理使每一维特征在[0, 1]之间. 归
一化处理的方法如下:

x∗ = (
x− xmin

xmax − xmin

). (7)
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降维过程中关键在于样本点xi寻找到较优的k近

邻点进而实现线性重构. 该阶段采用第3.1节构建的融

合样本碳温标签和数据间方向信息的新型CJS相似性

度量策略计算原始训练数据中样本点与其他样本点

的相似度,选择与当前样本相似度最大的k个样本点

作为该样本的近邻点.

由此得到每个样本点xi的k近邻点,进而通过k近

邻点以权值的方式线性表示样本点xi,然后最小化

式(8)中的误差函数计算其局部重构权值系数.

min
wij

n∑
i=1

∥xi −
∑
jϵQi

wijxj∥2, (8)

约束条件为
∑
jϵQi

wij = 1,其中Qi为xi的k近邻下标集

合,易知xi与xj是已知的训练样本,可得到局部协方

差矩阵Cjk = (xi − xj)
T(xi − xk),通过拉格朗日乘

子法,则最优权值wij的解如下:

wij =

∑
kϵQi

C−1
jk∑

l,sϵQi

C−1
ls

. (9)

由于局部线性嵌入算法高维空间和低维空间下的

权值系数是保持不变的,所以xi对应的低维嵌入样

本yi可由式(10)目标函数求得

min
yi

n∑
i=1

∥yi −
∑
jϵQi

wijyj∥2 =

min
yi

n∑
i=1

∥Y I i − YW i∥2 =

min
yi

n∑
i=1

∥Y (Ii −Wi)∥2. (10)

通过优化误差函数求解yi,目标低维坐标是
Y = [y1 y2 · · · yn], Y ∈ Rd×n,将wij构造为权值

矩阵W = [wij]n×n,由此定义一个稀疏、对称的半正
定矩阵M如下:

M = (I −W )T(I −W ), (11)

其中I是单位矩阵,则式(10)变成式(12)形式为

min
Y

tr(YMY T), (12)

约束条件为: Y Y T = I . 根据Lagrange乘子法计算,
L(Y ) = YMY T − φ(Y Y T −NI),对式中Y求偏导

最小化L(Y )可得

∂L

∂Y
= 2MY T − 2φY T = 0, (13)

因此可以得到MY T = φY T,即求得M的特征向量

等价于得到低维嵌入坐标Y . 经过特征值分解计算得
到M矩阵前d个最小非零特征值所对应的特征向量构

成的矩阵就是X的低维空间坐标矩阵Y ,其中d是舍

弃掉第一个最接近于0的特征值的d个对应特征值的

特征向量. 由此实现高维训练样本到低维空间的嵌入,
保留样本间局部几何结构信息.基于CJS的有监督降
维算法有无标签方向信息的区别如图1所示.

  

  

图 1 基于CJS的有监督降维算法示意图

Fig. 1 Schematic diagram of supervised dimension reduction algorithm based on CJS

3.3 面面面向向向待待待测测测样样样本本本的的的自自自适适适应应应局局局部部部线线线性性性投投投影影影

训练样本集X通过有监督的CJS局部线性嵌入降

维可得到其低维数据集Y ,但是面对待测样本Xnew =

[xnew1 xnew2 · · · xnewm] Xnew ∈ RD×m时,数据标

签信息是未知的,无法像上述方法进行有监督的降维,

针对这一难点,采用一种自适应局部线性投影算法,

利用待测样本与已知的高维与低维训练样本建立高

维到低维的映射关系,得到待测样本的低维嵌入坐

标Ynew = [ynew1 ynew2 · · · ynewm], Ynew ∈ Rd×m.

其实现步骤如下.

首先,通过不包含标签信息的CJS相似性度量策略
计算待测样本xnewi与原始高维训练样本中所有样

本xi的相似度Sii,对Sii从大到小进行排序,通过自
定义设定阈值的方式确定与当前待测样本相似度最

接近的样本点.

定定定义义义 3 选取前n个与原始高维训练样本最大相

似度Sii的均值作为选取l个相似样本的阈值,从而自
适应地确定相似样本的个数,自定义设定相似度的阈
值St如下所示:

St =
1

n

n∑
i=1

Sii, (14)
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其中: n = 30,得到原始训练样本中与当前待测样

本l个最近似点Xl = [x1 x2 · · · xl], Xl∈RD×l. 另

外,根据第3.2节监督降维结果已知Xl对应的低维坐

标.

其次,寻求相应近邻点高维数据与低维数据间映

射矩阵A = [a1 a2 · · · ad]
T,使其满足映射关系

Yl = AXl,其中Yl = [y1 y2 · · · yl], Yl ∈ Rd×l是待

测样本xnewi对应的近邻点Xl的低维空间坐标. aj的

解可通过岭回归法求解式(15)中正则化最小二乘目标

函数得到

aj = min
a

(
l∑

i=1

(aTxi − yj
i )

2 + β∥a∥2), (15)

其中: 1 6 j 6 d, yj
i代表yi的第j个元素, β > 0是正

则化参数. aj的求解化简为如下形式:

aj = (XXT + βI)−1Xyi, (16)

其中I表示D ×D的单位矩阵. 另外,由噪声量值
δ2确定β值,因为岭回归法就是将每一个D维样本点

用近邻点线性表示投影到d维嵌入空间的同时剔除该

低维空间的噪声,采用特征分析法如下所示:

β = δ2 =
1

l − d

1∑
i=d+1

γi, (17)

其中γi代表XXT的从小到大排序的非零特征值.

最后,由上述方法计算每个待测样本xnewi对应的

近邻点在高维空间与低维空间下的映射矩阵A,因此
可通过映射矩阵A,计算待测样本xnewi相应的低维嵌

入坐标ynewi,计算方法如下所示:

Ynew = AXnew. (18)

经上述算法步骤,最终获得低维空间下的训练样
本集Y与测试样本集Ynew,为后续基于数据驱动终点
碳温软测量JITL下的建模奠定了基础. 本文提出的
CJS-SLLE降维算法流程如图2所示.

CJS

 = [ 1  2    ] ∈ ×

JS( ) cos θ

JS

JSL( )

CJS

CJS( ) = e ( JSL( ) + JSL( )(1 cos θ))

CJS
CJS( )  

 = [ 1  2    ] ∈ ×

new = [ new1  new2    new ]

new∈ ×

new

< St

new

个

= [ 1  2    ] ∈ ×

= [ 1  2    ] ∈ ×

 = min（ ）
= 1

（ T
  ）2 + β|| ||2

new new

new = [ new1  new2    new ]

new∈ ×

min
 = 1

||   ||2

∈

min
 = 1

||   ||2

∈

图 2 CJS-SLLE降维算法流程图
Fig. 2 CJS-SLLE dimensionality reduction algorithm flow

显然,原始高维数据通过在距离度量中引入样本
碳温标签和方向信息的CJS-SLLE算法进行特征提取,
使无监督的LLE变成有监督的过程,数据的标签信息
对降维的低维特征表示具有一定的引导作用,并且综
合考虑了样本间方向信息,使得类内方差减小,类间

方差增大.另外,对于待测样本,采用的自适应局部线
性投影算法,不需要每一次将原始训练样本与待测样
本综合起来进行降维,而是通过原始高维训练样本与
其对应的已降维后的低维坐标,寻找当前待测样本与
之对应的局部映射关系,从而一方面简化了高维待测
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样本的降维复杂度,另一方面寻找的映射关系得到的
低维嵌入坐标同样具有隐含的内在标签信息,解决了
高维待测样本无标签信息而进行监督降维的难题.

4 即即即时时时学学学习习习终终终点点点碳碳碳温温温软软软测测测量量量建建建模模模

转炉炼钢生产过程数据存在高维、非线性的问题,
针对这一问题,采用提出的CJS-SLLE降维算法对高
维训练样本和测试样本进行降维,得到了保留原样本
局部结构与标签信息的低维空间坐标,使得对终点碳
温的预测具备合适的低维训练集和测试集. 其次,针
对数据波动性大,全局单一模型难以准确预测终点碳
温的问题,采用即时学习(JITL)的方法建立局部模型,
对于待测样本Ynew,利用灰色关联分析(grey relatio-
nal analysis, GRA)计算当前测试样本与训练样本的灰
色关联度,为每一个测试样本构建一个相似样本子集
作为新的训练子集,最后将训练样本子集与测试样本
输入到偏最小二乘回归模型中,输出预测终点碳温值.
其中, JITL构造训练样本子集的步骤如下:

步步步骤骤骤 1 已知低维训练集Y和测试集Ynew,确定
分析数列,其中当前待测样本ynew为参考数列,所有
的训练样本yi为比较数列. 其中:

参考数列: ynew = ynew(k)|k = 1, 2, · · · , n;

比较数列: yi = yi(k)|i = 1, 2, · · · ,m.

步步步骤骤骤 2 计算关联系数,计算参考数列与比较数
列的差值,令∆ynew,yi

(k) = |ynew(k)− yi(k)|,则灰
色关联系数为

φi(k) =

min
i

min
k

∆ynew,yi
(k) + ρmax

i
max

k
∆ynew,yi

(k)

∆ynew,yi
(k) + ρmax

i
max

k
∆ynewyi

(k)
, (19)

式中: ρ通常取0.5, φi(k)为比较数列与参考数列在各

个k点关联系数.

步步步骤骤骤 3 计算关联度值.通过式(20)计算当前参
考数列ynew与比较数列yi的关联度值.

DGRA,i =
1

n

n∑
k=1

φi(k), k = 1, 2, · · · , n, (20)

其中DGRA,i为比较数列与参考数列在各个k点关联系

数(即关联程度值)的平均值.

步步步骤骤骤 4 关联度排序.将参考数列ynew与所有比

较数列yi计算得到的关联度值进行排序, DGRA,i越大,
说明与参考数列越相关.

当前待测样本与所有训练样本通过GRA分析得到
前S个相似训练样本子集后,将选定的当前待测样本
与训练样本子集输入到偏最小二乘回归预测模型中,
分别对转炉炼钢生产过程数据碳含量和温度进行预

测输出,然后当下一个待测样本到来时,即丢弃前一
个样本子集,利用上述JITL方法更新样本子集预测下
一个待测样本碳含量和温度.

5 实实实验验验仿仿仿真真真及及及结结结果果果

5.1 实实实验验验平平平台台台及及及数数数据据据介介介绍绍绍

本文实验环境为MATLAB仿真验证,实验样本来
自于国内某钢厂实际转炉炼钢生产过程中,原始数据
包括炼钢过程中加入的原材料,如:装入铁水量、装入
生铁量、铁水MN、铁水P等,还包括吹氧量、吹氧时间
等影响因素,综合起来有126维原始特征. 由于原始数
据中部分特征有全零列或者零居多,以及其中氧枪位
置和氧压位置过程数据较多,经过数据清洗和特征筛
选,最终得到30维关键生产过程数据作为实验的辅
助(输入)变量,而终点碳含量和温度作为对应的输出
变量. 其数据变量如表1所示.

表 1 转炉炼钢生产过程数据变量表
Table 1 Data variable table of converter steelmaking production process

输出变量 辅助变量

装入铁水量 铁水ASN 硅锰时间

装入生铁量 化验时间到兑铁时长 硅锰量

终点钢水温度(℃) 装入废钢量 兑铁时长 硅铁时间

转入总量 兑铁结束到开氧时间 硅铁量

铁水温度 兑铁开始与上炉出钢时长 硅钙钡时间

铁水C 石灰第1次量 硅钙钡量

铁水SI 菱镁球时间 第1次吹氧时间
终点钢水碳含量(10−2%) 铁水MN 菱镁球量 第1次吹氧量

铁水S 高碳锰铁时间 平均氧枪位置

铁水P 高碳锰铁量 平均氧压

实验中,转炉炼钢生产过程数据样本共采集有
1100炉次,特征维度30维,分为1000炉次训练样本和
100炉次测试样本. 所采用的预测性能评价指标为:预

测精度(prediction accuracy, PA)、均方根误差(root m-
ean square error, RMSE)和平均绝对百分比误差(mean
absolute percentage error, MAPE),其计算公式如下所
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示:

PEi =

{
1, |ytest,i − ypre,i| 6 Th,

0, |ytest,i − ypre,i| > Th,

i = 1, 2, · · · , Ntest, (21)

PA =

Ntest∑
i=1

PEi

Ntest

100%, (22)

RMSE =

√
1

Ntest

Ntest∑
i

(ytest,i − ypre,i)
2, (23)

MAPE =
1

Ntest

Ntest∑
i

|ytest,i − ypre,i
ytest,i

|100%, (24)

其中: ytest,i和ypre,i分别代表真实值和预测值; Ntest

为测试样本的数量; PEi表示预测误差是否命中, i表
示当前待测样本的序号,如果误差在误差范围内即为
命中,记为1,否则记为0. 其中,碳含量的预测误差范
围在Th = 0.02%,温度的预测误差范围为Th =

10◦C, PA表示碳含量和温度在误差范围内的预测精
度,该值越大预测效果越好; RMSE和MAPE反映了模
型整体预测误差的大小,二者值越小代表预测效果越
好.

5.2 参参参数数数变变变化化化对对对CJS-SLLE模模模型型型的的的影影影响响响实实实验验验
实验中,参数的合理选择对最终的预测结果影响

至关重要,本文实验在CJS-SLLE降维方法和即时
学习方法建模流程中,共存在以下几个关键的参数:
1) CJS-SLLE降维中低维嵌入维度d的确定; 2) CJS-
SLLE降维中近邻点个数k值的确定; 3)即时学习样本
子集中样本个数S的确定.

各全局最优参数选择方式如下,实验仿真中,首
先,设置低维嵌入维度d以1为步长,在[5, 11]区间内
作为第1层循环遍历;其次,在每一维度d下,设置近邻
点k值以1为步长,在[10, 20]区间内作为第2层循环遍
历;然后,在每一维度下的每一个近邻点k值下,设置
样本子集中样本个数S以1为步长,在[5, 100]区间内
作为第3层循环遍历,最后根据预测精度作为最佳参
数选择的评价指标,通过3层循环遍历的方式,实验验
证了3个参数下所有可能的组合情况,共计循环遍历
6336次从而验证出全局最优参数.

5.2.1 CJS-SLLE降降降维维维中中中低低低维维维嵌嵌嵌入入入维维维度度度d的的的验验验证证证

转炉炼钢数据共有30维特征,仿真中关键在于前
期降维阶段,合适的低维特征既可以保留足够关键的
样本信息,又可以去除不相关的冗余信息,因此实验
中以1为步长,在[5, 11]区间内进行维度d的选择.经
过实验验证,其他参数设置最优的情况下,碳含量输
入变量维度d = 10,温度输入变量维度d = 7时,可得
到最优的预测结果.碳含量和温度预测中不同维
度d及各参数取值对比如图3所示.
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(b)温度预测

图 3 不同维度d及各参数对比图

Fig. 3 Comparison of different dimensions d and various pa-
rameters

5.2.2 CJS-SLLE降降降维维维中中中近近近邻邻邻点点点个个个数数数k值值值的的的验验验证证证

在CJS-SLLE降维中,样本点局部领域信息的合理
映射是其关键,选取合适的近邻点数可以最优线性表
示样本点与领域的局部关系,使降维后的低维特征保
留高维样本下的局部结构信息.因此,本实验以1为步
长,在[10, 20]区间内进行验证近邻点k值的选择.经
过实验验证,其他参数最优的情况下,碳含量预测在
近邻点k = 15,温度预测在近邻点k = 15时,可得到
最优的预测结果.对应维度最佳时,碳含量和温度预
测不同近邻点k值对比如图4所示.

5.2.3 即即即时时时学学学习习习样样样本本本子子子集集集中中中样样样本本本个个个数数数S的的的验验验证证证

在即时学习局部建模中,关键在于选取与待测样
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本最相关的样本子集,通过选出最相关的样本子集输
入到局部预测模型中可以更好地对待测样本进行分

析预测,本文实验以1为步长,在[5, 100]区间内验证
最优样本子集个数. 经过实验验证,其他参数最优的

情况下,碳含量预测在样本子集个数S = 38,温度预
测在样本子集个数S = 63时,可得到最优的预测结
果.碳含量和温度预测不同样本子集S取值对比如图5
所示.
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图 4 不同k值预测精度验证对比图

Fig. 4 Comparison chart of prediction accuracy verification for different k value
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图 5 不同样本子集S下预测精度对比图

Fig. 5 Comparison of prediction accuracy under different sample subsets S

通过以上部分各参数的实验验证,表明不同维度
d、近邻点k值和样本子集S值的选取对实验预测性能

影响较大,维度的不同主要体现在降维结果对高维数
据关键信息的保留程度,近邻点个数的不同主要反映
了样本点领域信息的选取范围,而样本子集的选择主
要针对局部模型输入训练集与测试集的相关程度.本
文实验综合3个关键参数进行各参数下的对比验证,
最终,各参数在不同取值下实验验证结果对比见表2.

5.3 CJS-SLLE模模模型型型与与与不不不同同同模模模型型型的的的对对对比比比
该小节旨在验证本文所提CJS-SLLE降维方法与

其他降维方法在终点碳含量和温度实验中预测性能

优劣的对比,针对降维的有效性,将传统LLE降维方

法[20]与无降维过程的JITL方法对比验证其降维方式

的有效性;针对融合方向标签信息监督降维的有效性,

将本文CJS-SLLE降维方法与无监督LLE降维方法对

比验证其有效性. 另外,降维方式根据保持数据间的

局部结构和全局结构关系可分为全局、局部和全局加

局部降维3种方式,因此,实验中进一步做了如下对比:

1)全局降维方式: 核主成分分析 (kernel princip-

al component analysis, KPCA)降维[21]、等度量映射

(isometric mapping, ISOMAP)降维[22]方法;

2)局部降维方式: Hessian局部线性嵌入(Hessian

LLE, HLLE)降维[23]、随机邻近嵌入 ( stochastic neig-

hbor embedding, SNE )降维[24]、随机逼近嵌入 (stoc-
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hastic proximity embedding, SPE)降维[25]和局部保持

投影LPP降维[26]方法;
3)全局加局部降维方式: 局部切线空间对齐(loc-

al tangent space alignment, LTSA)降维[27]方法.

表 2 本文方法各参数验证实验对比结果
Table 2 Comparison results of verification experiments for various parameters of the method in this paper

输出变量 维度d 近邻k 样本子集S PA/% RMSE MAPE

5 17 42 78 0.0167 0.1616
6 16 40 84 0.0147 0.1421
7 15 96 86 0.0144 0.1391

钢水碳含量(10−2%) 8 13 41 83 0.0156 0.1459
9 20 36 85 0.0147 0.1366
10 15 38 90 0.0139 0.1350
11 20 25 87 0.0149 0.1398

5 12 36 81 8.7113 0.0042
6 18 36 80 9.0210 0.0044
7 15 63 87 8.5422 0.0042

钢水温度(℃) 8 17 19 82 8.9939 0.0044
9 12 62 76 8.5688 0.0042
10 16 87 79 8.6826 0.0043
11 17 37 75 9.2486 0.0044

经过实验验证,在3个评价指标上本文方法都能达
到最优的预测性能指标,证明了本文CJS-SLLE降维
方法的有效性. 其中终点碳含量和温度预测精度的对
比如图6所示,根据雷达图,可以清晰分明地看出本文
方法的有效性. 表3展示的是在维度d,样本子集S等

参数最优的情况下,各方法在终点碳含量和温度预测
实验中预测性能指标的对比,根据预测结果的预测精
度、均方根误差和平均绝对百分比误差可知,本文
CJS-SLLE方法均能够最优实现终点碳温的预测.

根据表3各方法的实验结果可知,在转炉炼钢生产
过程数据终点碳含量和温度的预测上,本文基于CJS-
SLLE降维与即时学习的方法在预测精度、RMSE和
MAPE上均表现最优,表明该方法通过融合标签及方
向信息监督降维的优越性,能够最大程度地保留原始
高维数据的关键信息,从而解决过程数据维度高、非
线性的问题.
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(b)温度预测
图 6 本文方法与其他方法终点碳温预测精度对比图

Fig. 6 Comparison of the end point carbon temperature pre-
diction accuracy between this method and other meth-
ods

1)为了验证降维算法在转炉炼钢生产过程数据上
的有效性,将训练集和测试集均使用高维数据的JITL
算法的局部预测模型与经过无监督降维的LLE JITL
算法进行对比,根据实验性能指标分析,采用降维方
式碳温预测精度分别提升了 8%和 3%,其RMSE和
MAPE性能也比无降维的情况下更优;

2)由于无监督降维方式对于预测性能的提升有
限,进一步对比本文方法与LLE JITL, JITL方法以验
证监督降维方式的优越性,根据图6和表3分析可知,
本文CJS-SLLE降维方式在碳温实验预测精度上较无
降维情况下分别提升了16%和13%,较无监督降维情
况下分别又提升了8%和10%,从而体现出本文方法将
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标签和方向信息引入降维过程的有效性;

3)针对不同数据的结构保持形式的降维方法中,
本文实验还分别对比了全局降维方式中经典的KP-
CA和 ISOMAP降维算法、局部降维方式中的HLLE,
SNE, SPE和LPP降维算法、全局加局部降维方式

中的LTSA降维算法,根据表3可以看出将本文CJS-
SLLE降维方法引入转炉炼钢终点碳温软测量建模中,
无论是在预测精度 PA上,还是在RMSE和MAPE上,
其预测性能都是最优的,能够较好的对转炉炼钢终点
碳温进行实时准确预测.

表 3 本文方法与其他方法实验对比结果
Table 3 Experimental comparison results of this method and other methods

输出变量 不同模型 维度d 样本子集S PA/% RMSE MAPE

JITL 28 74 0.0198 0.1793
LPP JITL[26] 7 45 78 0.0165 0.1605

KPCA JITL[21] 6 59 78 0.0161 0.1558
SNE JITL[24] 6 47 75 0.0157 0.1449

钢水碳含量(10−2%) SPE JITL[25] 10 28 74 0.0181 0.1768
ISOMAP JITL[22] 8 49 76 0.0164 0.1559

LTSA JITL[27] 10 53 77 0.0157 0.1507
HLLE JITL[23] 6 24 84 0.0151 0.1409
LLE JITL[20] 9 31 82 0.0158 0.1484
本文方法 10 38 90 0.0139 0.1350

JITL 82 74 9.5827 0.0046
LPP JITL[26] 9 69 75 9.2704 0.0047

KPCA JITL[21] 8 57 78 9.0069 0.0042
SNE JITL[24] 7 70 78 9.2083 0.0045

钢水温度(℃) SPE JITL[25] 9 35 75 9.2665 0.0045
ISOMAP JITL[22] 7 37 77 9.1139 0.0042

LTSA JITL[27] 8 39 76 9.0533 0.0044
HLLE JITL[23] 9 38 73 9.2833 0.0046
LLE JITL[20] 9 50 77 8.7284 0.0042
本文方法 7 63 87 8.5422 0.0042

6 结结结论论论

本文针对转炉炼钢生产过程数据维度高、非线性

和数据波动大的问题,根据主导变量碳含量和温度标
签信息以及样本间的方向信息,提出一种基于CJS-
SLLE降维与即时学习的转炉炼钢终点碳温软测量建
模方法,具体内容如下:

1)根据过程数据特性,在距离度量中引入量化后
的碳温标签信息实现了度量中监督信息的保留,兼顾
数据间方向因素引入方向信息构造出一种符合过程

数据特性的新型CJS相似性度量策略,使得LLE降维
变成具有标签和方向信息引导的有监督过程.

2)通过一种自适应局部线性投影算法在原始训练
样本中自适应寻找可局部线性表示当前待测样本的

样本点及其对应低维坐标,在二者之间寻找相应的映
射矩阵,解决了待测样本降维时无标签信息的难点.

3)面向转炉炼钢生产过程数据,通过提出的
CJS-SLLE算法分别实现训练样本和待测样本的有监
督降维,进而将有监督降维方法与即时学习策略相结
合构造局部模型建立转炉炼钢终点碳温软测量模型,

实现了碳含量和温度的实时准确预报.

通过低维特征建立的局部预测模型实验仿真,验
证了所提算法对高维生产过程数据监督降维的有效

性,相比于无降维JITL方法、LLE降维方法及其他非
线性降维方法有更好的预测性能.说明基于数据监督
降维与即时学习软测量建模方法为转炉炼钢生产过

程终点碳温预测建模提供了较好的研究方向,对实际
转炉炼钢应用具有一定的价值.
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