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摘 要 针对 BP 神经网络训练时间长的问题，采用基于案例推理的方法预测精炼开始钢水温度． 首先，应用层次分析法确定

影响精炼开始钢水温度的各个因素的权值，并使用灰色关联度来计算案例的相似度，克服了传统相似度计算方法在案例信息

不完整的情况下无法获取准确结果的缺点． 然后，提出一个包含类选、粗选、精选和择优的四步检索方法，大大缩短了检索时

间． 最后，实验比较了人工神经网络和基于案例推理两种方法，结果表明基于案例推理比人工神经网络具有更高的命中率．
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ABSTRACT Case-based reasoning was used to predict the starting temperature of molten steel in second refining so as to avoid the
long training time of a BP ( back propagation) neural network． Analytic hierarchy process ( AHP) was applied to determine the weights
of factors influencing the starting temperature． Grey relational degree was adopted to compute the similarity between cases． Thus the
shortcoming of difficulty in obtaining accurate cases with incomplete information is conquered． A four-step search method，including
class search，rough search，delicate search，and optimized search，was provided，by which the search time decreases greatly． Experi-
mental results using both artificial neural networks and case-based reasoning were compared． It is shown that case-based reasoning has
got a higher hit rate and a shorter response time than artificial neural networks．
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二次精炼工艺，如 LF、RH 和 CAS 是炼钢连铸

生产流程中不可缺少的环节． 特别对于品种钢冶

炼，二次精炼是调节钢水温度、合金化、脱氧和去除

夹杂物的重要手段． 精炼开始的钢水温度是精炼工

艺的重要初始参数． 但是，当前的技术条件下很难

实现钢水温度的连续测量． 钢水温度的获得一般依

赖于事后的点测，这种事后处理方法造成了处理周

期偏长，钢水温度下降较大和控制精度降低等不利

后果． 因此，冶金研究人员一直在探索应用在线模

型预测炼钢连铸流程中各个关键点的钢水温度，这

些关键点包括转炉或电炉出钢时刻、精炼开始时刻、
精炼结束时刻和钢水到达连铸中间包时刻等．

Fernández 等
［1］

使 用 人 工 神 经 网 络 ( artificial
neural network，ANN) 作为分类器，并设计模糊推理
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函数预测电炉出钢温度; 毛志忠等
［2］

结合传统机理

模型和智能方法，并采用改进 AdaBoost RT 集成 BP
网络作为智能模型部分校正机理模型中难以准确获

得的参数，再使用机理模型预测 LF 炉终点钢水温

度; 田慧欣等
［3--5］

提出一种基于 Bagging 或 ELM 的

多模型预报方法，实现对 LF 炉出钢温度预测，该方

法是一种混合方法，在提高智能方法预报精度的同

时使得机理模型与智能模型的优势得以互补; 韩

颖
［6］

采用最小二乘支持向量机方法对电炉出钢温

度进行预测，通过对模型参数进行优选，使所建模型

具备良好的拟合和预测能力; 王安娜等
［7--8］

应用 BP
神经网络预测 LF 炉出钢温度，取得了较好效果; 陶

子玉等
［9］

对 BP 神经网络进行了附加动量项和自适

应修改学习率两个方面的修改，成功将其应用于 LF
炉钢水终点温度预报; 李亮等

［10］
应用 BP 神经网络

对 VD 终点钢水温度进行预报; 杨为民等
［11］、谢书

明等
［12］

和常立忠等
［13］

应用神经网络预测转炉终

点，包括终点温度和终点碳含量．
以上大多数研究都是采用一般人工神经网络作

为钢水温度的预报方法，而一般人工神经网络存在

学习时间长、泛化能力弱等问题． 因此，本文基于案

例推理 ( case-based reasoning，CBR) 技术预测精炼

开始钢水温度． 当前，已有少数学者应用基于案例

推理技术进行预测，例如，湛腾西等
［14］

应用基于案

例推理技术预测电厂烟气中的含氧量，王晓等
［15］

应

用基于案例推理技术预测非常规突发事件资源需

求，孙铁强等
［16］

应用基于案例推理技术对热风炉送

风温度进行预测，均取得了较好的效果． 但是，已有

基于案例推理技术应用于预测的研究中存在着不

足: 案例检索方法上使用最近相邻策略或归纳推理

策略，在案例信息不完整的情况下通常得不到准确

的结果; 当案例库较大时，检索时间较长．
本文首先应用层次分析法来确定影响精炼开始

钢水温度的各个因素的权值，然后使用灰色关联度

来计算案例的相似度，克服了传统相似度计算方法

在案例信息不完整的情况下通常得不到准确结果的

缺点，并提出一种类选、粗选、精选和择优的四步检

索方法，大大缩短了检索时间，最后与神经网络的预

测方法进行了实验比较．

1 基于层次分析法确定各个影响因素权值

1. 1 影响因素

转炉出钢前，需进行钢水温度的测量，然后加入

合金料，并由一定包龄的钢包运送至精炼站． 因此，

影响精炼开始钢水温度的因素包括钢包包龄、出钢

时间、出钢量、运输时间和加入的合金料． 从某钢厂

的工艺数据库中获知，该合金料可能是高碳锰铁、硅
铁、铝块、铝镁钙铁、铝质复合脱氧剂、增碳剂和中碳

锰铁中的一种或几种． 这里暂且忽略钢包热状态对

钢水温降的影响，因为文中所使用生产数据的钢包

包况都是一致的，所以在这一批数据中钢包包况对

钢水温降的影响可以认为是相同的．
1. 2 层次分析法的应用

当应用基于案例推理技术时，必须计算案例的

相似度，而计算相似度时需要确定各个影响因素的

权值． 层次分析法( analytic hierarchy process，AHP)

是一种定性和定量相结合的、系统的、层次化的分析

方法，本文应用 AHP 方法来确定各个影响因素的权

值． 层次分析法不是把所有因素放在一起进行比

较，而是两两相互对比，对比时采用相对尺度，尽可

能地减少性质不同的诸因素相互比较的困难，提高

了准确度．
假设比较的 n 个因素 c1，c2，…，cn 对目标 o 的

影响，如钢包包龄、出钢时间和出钢量对精炼开始钢

水温度的影响． 每次取两个因素 ci 和 cj，用 aij 表示

ci 和 cj 对 o 的影响之比，全部比较结果可用以下成

对比较矩阵来表示:

A = ( aij ) n × n，aij ＞ 0，aji =
1
aij
． ( 1)

对矩阵 A 的一致性采用如下一 致 性 比 率 公 式 来

判定:

CR = CI
RI ＜ 0. 1 ( 2)

式中: CR 为一致性比率; CI = λ － n
n － 1 为一致性指标

( λ 为矩阵A 的特征向量) ; RI 为随机一致性指标，

取表 1 的值．

表 1 随机一致性指标 RI 的取值

Table 1 Value of random consistent index ( RI)

n RI

1 0

2 0

3 0. 58

4 0. 90

5 1. 12

6 1. 24

n RI

7 1. 32

8 1. 41

9 1. 45

10 1. 49

11 1. 51

经过和现场工艺人员的讨论，确定影响精炼开

始钢水 温 度 的 各 个 因 素 的 成 对 比 较 矩 阵 如 图 1
所示．
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图 1 影响精炼开始钢水温度的各个因素的成对比较矩阵

Fig． 1 Pairwise comparison matrix composed of factors influencing the starting temperature of molten steel in second refining

计算一致性比率 CR，其值为 0. 014 77 ＜ 0. 1，通

过一致性检验． 各个影响因素的权值为: 出钢时间

的权值为 0. 084 22，包龄的权值为 0. 081 02，出钢前

温度 的 权 值 为 0. 174 30，钢 水 净 重 量 的 权 值 为

0. 039 98，运输时间的权值为 0. 127 66，加高碳锰铁

重量 的 权 值 为 0. 070 40，加 硅 铁 重 量 的 权 值 为

0. 070 40，加铝块重量的权值为 0. 070 40，加铝镁钙

铁重量的权值为 0. 070 40，加铝质复合脱氧剂重量

的 权 值 为 0. 070 40，加 增 碳 剂 重 量 的 权 值 为

0. 070 40，加中碳锰铁重量的权值为 0. 070 40．

2 基于案例推理的四步检索过程

基于案例推理预测精炼开始钢水温度实际就

是根据已有生产数据 ( 每条生产数据记录包括两

个部分: 影响因素 + 精炼开始钢水温度) 来预测新

的生产数据( 只有影响因素) 下的精炼开始钢水温

度，这实际是一个搜索过程． 其中，已有生产数据

构成了案例库，新的生产数据称为当前案例． 为了

避免对案例库中所有案例与当前案例进行相似度

计算，从而使得检索案例时间较长，本文提出一个

四步检 索 过 程，包 括 类 选、粗 选、精 选 和 择 优，如

图 2所示．
2. 1 类选

由图 1 可知，影响精炼开始钢水温度的因素包

括出钢时间、包龄、出钢前温度、钢水净重量、运输时

间、加入高碳锰铁量、加入硅铁量、加入铝块量、加入

铝镁钙铁量、加入铝质复合脱氧剂量、加入增碳剂量

和加入中碳锰铁量． 这些影响因素既可能会组成一

个状态向量，也可能会组成一个特征向量． 所谓状

态向量，指的是组成该向量的因素的取值形式为离

散值，如出钢时间 = { 正常，偏高，偏低} ; 所谓特征

向量，指的是组成该向量的因素的取值形式为连续

图 2 基于案例推理的四步检索过程

Fig． 2 Four-step search process using case-based reasoning

值，如出钢时间 = { t | t ＞ 0，t∈R} ．
由某钢厂的工艺数据库可知，每次出钢时并不

是加入所有合金料，而只加入合金料的一种或几种．
因此，为了区分不同合金料加入方式，为每种加料方

式分别建立相应的案例集，即每种合金加料组合对

应一组案例． 案例库中案例可按照案例集进行分

类，而搜索案例时首先根据状态向量的取值将当前

案例匹配到案例集，这就是类选． 图 3 给出了某个

案例集及该案例集对应状态向量的取值． 图 3 ( a)

的案例集表明影响钢水温度的所有 12 个因素组成

一个状态向量，也组成了一个特征向量，即这些影响

因素都可能取离散值或都可能取连续值． 图 3 ( b)

中的状态向量取值表明该案例集匹配的案例包括出

钢时间、包龄、出钢前温度、钢水净重量和运输时间，

同时加入了高碳锰铁和增碳剂，而没有加入硅铁、铝
块、铝镁钙铁、铝质复合脱氧剂和中碳锰铁． 这里，

没有加入某种类型的合金通过将该状态向量标识为

“故障”来实现．
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图 3 案例集( a) 及状态向量取值( b)

Fig． 3 Case set ( a) and values of state vectors ( b)

2. 2 粗选

粗选，指的是在类选后的案例集中再根据状态

向量所取的离散值进行匹配搜索． 表 2 给出了一个

案例的状态向量和特征向量的取值．

表 2 案例的状态向量和特征向量取值

Table 2 Values of state vectors and of eigenvectors

参数 状态向量 特征向量

出钢时间 /min 正常 5. 000

包龄 /次 正常 35. 000

出钢前温度 /℃ 正常 1 671. 000

钢水净重量 /kg 正常 277 325. 000

运输时间 /min 正常 16. 970

加料高碳锰铁重量 /kg 正常 1 094. 000

加料硅铁重量 /kg 偏小 0. 000

2. 3 精选

精选，指的是在粗选后的案例集中根据相似度

进行搜索． 本文基于灰色关联度的方法计算案例的

相似度，而在计算时只考虑连续取值的特征参数．
设待分析案例为 s0，已有案例集为{ si | i = 1，2，…，

m} ，m 是已有案例的数目，则案例 s0 和已有案例集

中各个案例 si 在 n 维空间上的灰色相似度为

GSIM ( s0，si ) = 1

1 + ∑
n

k = 1
G2

d ( s0 ( k) ，si ( k槡 ) )

，

Gd ( s0 ( k) ，si ( k) ) = 1
Gc ( s0 ( k) ，si ( k) )

－ 1

为案例 s0 和 si 在特征向量的第 k 个属性上的灰色

距离． 其中 Gc ( s0 ( k) ，si ( k) ) 为案例 s0 和 si 在特征

向量的第 k 个属性上的关联系数．
Gc ( s0 ( k) ，si ( k) ) = { min

i
min

k
［wk | s0 ( k) －

si ( k) |］+ ζ max
i
max

k
［wk | s0 ( k) － si ( k) |］} /

{ wk | s0( k) － si ( k) | + ζ max
i
max

k
［wk | s0( k) － si ( k) |］}

( 3)

式中: ζ∈［0，1］为分辨系数，一般取 ζ = 0. 5; wk 为特

征向量的第 k 个属性的权值，该权值由层次分析法
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计算确定．
2. 4 择优

基于案例推理搜索出的结果是一个根据相似度

进行降序排列的案例集． 本文的择优不是选择一个

相似度最大的唯一案例，而是综合考虑大于某个相

似度阈值的案例集合． 因此，预测钢水温度的计算

公式如下:

T = ∑ ( Gi·Ti )

∑Gi

，Gi≥G0 ．

式中: G0 为相似度阈值，本文取 0. 70; Gi 为已有案

例和待分析案例的相似度; Ti 为已有案例的实际

温度．

3 结果比较

为了检验应用基于案例推理技术预测钢水温度

的效果，将人工神经网络的预测结果和基于案例推

理的预测结果进行比对． 其中，人工神经网络是一

个 BP 神经网络，分为三层: 输入层、隐层和输出层．
输入层有 12 个节点，分别代表 12 个影响因素; 隐层

也是 12 个节点，使用 tansig 函数; 输出层只有一个

节点，表示钢水温度，使用 purelin 函数． 人工神经

网络使用 Matlab 工具进行开发，训练次数 10 000
次，目标为 1 × 10 －3 ． 基于案例推理使用． net 下的C#
语言进行开发． 为了便于比较，人工神经网络的训

练数据集和基于案例推理的已有案例集取为一致，

均为 500 组数据，人工神经网络的仿真数据集和基

于案例推理的预测案例集也取为一致，均为 70 组数

据． 实验结果如图 4 和表 3 所示．
由表 3 可知，基于案例推理进行精炼开始钢水

温度预测比BP神经网络具有较高的命中率，尤其

图 4 BP 神经网络和基于案例推理的结果比较． ( a) 实际温度与神经网络预测温度比较; ( b) 神经网络预测温度的命中率; ( c) 实际温

度与案例推理预测温度比较; ( d) 案例推理预测温度的命中率

Fig． 4 Comparison of results computed by BP network and case-based reasoning: ( a) comparison between real temperature and predictive tempera-

ture using artificial neural network; ( b) hit rate of predictive temperature using artificial neural network; ( c) comparison between real temperature

and predictive temperature using case － based reasoning; ( d) hit rate of predictive temperature using case based reasoning

是在较小的温度误差区间的命中率更高． 例如，

［－ 10，+ 10］误差范围内的温度命中率，BP 神经网

络只有 50. 00%，而基于案例推理为 55. 71%，两者

相差 5. 71% ; 而［－ 15，+ 15］误差范围内的温度命

中率，BP 神经网络只有 74. 29%，而基于案例推理

为 77. 14%，两者相差 2. 85% ．

表 3 神经网络和案例推理的预测命中率

Table 3 Hit rate of predictive temperature using artificial neural network

and case-based reasoning %

误差区间 /℃ ANN /% CBR /%

［－ 10，+ 10］ 50. 00 55. 71

［－ 15，+ 15］ 74. 29 77. 14

［－ 20，+ 20］ 91. 43 91. 43
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4 结论

( 1) 使用灰色关联度来计算案例的相似度，克

服了传统相似度计算方法在案例信息不完整的情况

下无法获得准确结果的缺点，并提出一种类选、粗选、
精选和择优的四步检索方法，大大缩短了检索时间．

( 2) 基于同样的数据集，实验比较 BP 神经网

络和基于案例推理两种方法． 结果表明，基于案例

推理比 BP 神经网络具有更高的命中率．
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