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摘　要　根据目前高炉炉温预报推理规则都是由高炉专家根据经验制定的情况�提出了一种新的规则生成方法———数据挖
掘获取高炉炉温预报关联规则．针对现有挖掘算法的不足�提出了一种改进的多维时间序列模糊关联规则挖掘算法�该算法
基于时间子序列和子序列间隔的双重模糊化�避免了挖掘结果“时间边界锐化”的问题．该算法应用于武钢的1＃高炉�挖掘效
果良好．
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　　保持合理的炉温是高炉生产稳定运行的关键因

素之一．由于高炉的参数及其控制操作之间具有黑
箱和时间滞后的特点�正确对高炉的炉温预报�提前
采取措施�一直都是高炉研究者希望解决的问
题［1］．目前�研究高炉炉温预报的主要方法有时间
序列模型［2］、神经网络［3—5］和专家系统．其中专家
系统的方法因为具有推理透明、结果可解释的特点�
逐渐被越来越多的人采用．

高炉炉温预报专家系统的核心推理规则是根据

专家经验制定的．数据挖掘技术是随着计算机的广
泛应用与数据的大量积累而快速发展起来的�它能

够从大量的数据中智能地、自动地抽取出有价值的
信息［6］．本文提出一种新的炉温预报规则制定方
法�该方法是结合专家知识�对高炉数据进行关联规
则挖掘�并对挖掘出的规则进行专家评价�选择有价
值的规则．

考虑到高炉的数据是多维时间序列的特点�本
文采用多维时间序列模糊关联规则挖掘方法．但是
目前对于多维时间序列模糊关联规则挖掘算法的研

究［7—9］�只是基于时间子序列的模糊化．虽然避免
了子序列模式的“边界锐化”�却没有考虑时间“边界
锐化”．本文借鉴前人研究［9］的基础上�提出了一种
改进的多维时间序列模糊关联规则挖掘算法�该改
进算法是基于时间子序列和子序列间隔的双重模糊

化�从而彻底避免了挖掘结果“时间边界锐化”的
问题．
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1　变量选取
充分利用专家的知识选择合适的变量组�能够

提高挖掘的速度和改善挖掘的结果．本文根据专家
和现场工作者长期的高炉工作经验�选择了一组与
高炉炉温预报相关的变量．对这些变量的时间序列
数据组成的数据库�进行多维时间序列模糊关联规
则挖掘�从而找出这些变量和炉温在时间序列上的
关系．这些挖掘出的关系也就是关联规则�经过专
家评估选择后�加入推理系统的规则库．选取的变
量有以下八个［10—11］．

（1）炉热指数 DQ．代表高炉下部区域的热状
态�可以通过高炉下部区域动态热平衡计算得到．
以900℃为基准�按下式进行计算：

DQ＝Q1＋Q2—（ Q3＋Q4＋Q5＋Q6）．
其中�Q1为热风带入的有效热量�Q2为风口前碳
素燃烧热量�Q3为鼓风中水汽分解热�Q4为碳素
溶损反应热量�Q5为炉子下部冷却器壁带走的热
量�Q6为煤粉分解热．

（2）上部渣皮指数 TIS．能够代表上部渣皮的
形成、脱落或者气流形成的规模�可以通过冷却壁
（10～14段）的热电偶温度值的变化阚值计算得到．

（3）中部渣皮指数 MIS．通过冷却壁（8～10
段）的热电偶温度值的变化阚值计算得到．

（4）下部渣皮指数 BIS．通过冷却壁（5～7段）
的热电偶温度值的变化阚值计算得到．

（5）熔损反应碳消耗 SLC．用于计算熔损反应
碳的消耗量．

（6）炉顶煤气 CO含量的变化．CO 的增加标志
着高炉热量水平高�因为过多的焦炭燃烧导致热量
过多�同时燃烧区产生的 CO含量增加．

（7）下料速度 MV．能够表现高炉原料下料的
速度．当下料速度变快时�预热和反应不充分�从而
导致下部区域的温度下降�出炉铁水温度下降．

（8）铁水的温度值．上一次铁水的温度值
PHMT 是炉温预报推理的基准值�其代表上一个阶
段炉温的水平．本次铁水的温度值 HMT �也就是预
报系统推理的结果．

关联规则挖掘的目的就是寻求 HMT 与 DQ、
TIS、MIS、BIS、SLC、CO 含量、MV 和 PHMT 在时
间序列上的关系．虽然本系统选取的推理前件只有
八个变量�但基本上含盖了前人研究［9］中的所有变
量�并且基于八个变量制定的规则比直接考虑众多
变量制定的规则更加简单、实用及有效．

推理的结果是本次铁水的温度值．铁水温度的

时间序列是一个不规则时间序列�需要按照前面七
个变量的序列步长转化为标准时间序列．转化的原
则是：对于空值点用零值代替�对非空值点用近邻值
代替．
2　变量的模糊离散化

在关联规则挖掘之前�首先需要对选择变量的
时间序列进行离散化处理．这里并非将时间序列形
态进行确定性归类�而是能将每一个局部序列依据
模糊原理归入到某代表形态中�从而避免“边界锐
化”．文献 ［9］的算法只考虑了子序列的模糊离散
化�这样会使挖掘结果“时间边界锐化”．本文对时
间子序列和子序列间隔都进行了模糊离散化处理．

（1）子序列的模糊离散化．分为四步：
①设 s＝（ x1�x2�…�xN）为一时间序列�将一

宽度为 w 的时间窗作用于 s 形成一长度为 w 的子
序列 si＝（ x i�x i＋1�…�x i＋ w—1）�将时间窗在时间序
列 s上从始点至终点进行单步滑移�形成一系列宽
度为 w 的子序列 x1�x2�…�xN— w＋1�记

w（s�w）＝｛si｜i＝1�2�…�N— w＋1｝
为由该时间序列 s 用宽度 w 的滑窗滑出的子序列
集合．

②将 w（s�w）看作 w 维欧氏空间中的 N—w＋
1个点�并将他们随机地分到 k 类中�计算每类中
心�即第 j 类的中心第 l 坐标为：

x j l＝1
h ∑h

i＝1
x j li�l＝1�2�…�w；j＝1�2�…�k

（1）
③以这些中心作为每类的代表点�计算集合

W （ s�w）中每元素 si 属第 j 类代表点的隶属度函数
μj（ si）：

μj（ si）＝
1

|si－ x j|2
1
b－1

∑k
c＝1

1
|si－ xc|2

1
b－1
�j＝1�2�…�k；b＞1

（2）
其中�b＞1是一个可以控制聚类结果的模糊程度的
常数�｜si— x j｜2表示每一点到第 j 类代表点距离的
平方．

④用当前的隶属度函数更新计算各类中心：

x jl＝
∑N－w＋1

i＝1
［μj（si）］ bx jli

∑N－w＋1

i＝1
［μj（si）］ b

�j＝1�2�…�k；l＝1�2�…w

（3）
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重复以上步骤③、④的计算�直到各个样本的隶
属度稳定．并且将代表点集合记作 D＝｛x1�x2�
…�xk｝�其中 x j 表示第 j 个代表点．每个变量的时
间序列离散的类数 k 可以不同�在高炉炉温规则挖
掘中�炉热指数和铁水温度的 k 都为7�其余变量的
k 都取5．
（2）子序列间隔模糊离散化．前人的研究在对

变量序列离散模糊处理后�就直接进行数据挖掘．
本文考虑了“时间边界锐化”的问题�对时间序列的
序列间隔也进行模糊化的处理．首先选择三角型模
糊器：

μT i（ t）＝ 1— t— t iCi �｜t— t i｜＜Ci
0� 其他

（4）

用μT i（ t）表示隶属函数的值�其中 t 为序列间
隔时间（如果是子序列的序号差�需要乘序列步长时
间�进行转换）．将时间序列间隔的模糊代表点集合
记作 Q＝｛T1�T2�…�T f｝�其中 T i 代表第 i 种时
间序列间隔状态�f 表示时间序列间隔的状态的种
数．本文中令 t1＝0∙875�c1＝0∙625�t2＝1∙5�
c2＝0∙25�t3＝1∙825�c3＝0∙325�t4＝2∙625�
c4＝0∙625�t5＝3∙625�c5＝0∙625．
3　多维时间序列模糊关联规则挖掘算法

由于对时间子序列和子序列间隔都进行了模糊

离散化处理�模糊关联规则的频数和置信度的计算
也有所变化�因此给出了频数和置信度的计算公式
以及模糊关联规则挖掘的算法．
（1）频数和置信度的计算．对于 m 个变量的时

间序列�经过滑窗处理后得到子序列集合：．
W（s�w）＝｛shi｜i＝1�2�…�（N— w＋1）�

h＝1�2�…�m｝．
对 W（s�w）中的 m个子集｛shi｜i＝1�2�…�（N—

w＋1）｝�h＝1�2�…�m 均用模糊离散化方法处理
后�则每个子集均得到 kh 个代表形态和该集中各个
子序列到该集各个代表形态的隶属度．每个子集的
代表点集合记作 Dh＝｛A h1�A h2�…�A hkh｝�h＝1�2�
…�m�其中 A hj 表示第 h个子集的第 j 个代表形态．
Qh＝｛T h1�T h2�…�T hf｝�h＝1�2�…�m�T hj 代表第 h
子集与推理结果（HMT ）子集的时间间隔的第 j 个
模糊形态．

定义模糊关联规则的形式为：如果当 T1
p1时

A1
p2发生�当 T

2
p3时 A

2
p4发生�……�当 T kp2k—1时 A

k
p2k

发生�……�当 T hp2h—1时 A
h
p2h发生�则 B发生．记作

（ A1
p2∧ T1

p1∧ A2
p4∧ T2

p3∧…∧ A kp2k∧ T kp2k—1∧…∧
A hp2h∧ T hp2h—1⇒B．

其中 A kp2k∈ Dk�Dp∈｛D1�D2�…�Dm｝�k＝1�2�
…�h�B∈Dm�p2k表示子集代表形态的序号�对于
i�j＝1�2�…�h和 i≠ j�有 Di∩Dj＝○／．
规则前件“如果当 T1

p1时 A1
p2发生�当 T2

p3时

A2
p4发生�……�当 T kp2k—1时 A kp2k 发生�……�当
T hp2h—1时 A

h
p2h发生”发生的频数定义为：

F（A1
p2∧T1p1∧A2

p4∧T2p3∧…∧Akp2k∧
Tkp2k—1∧…∧Ahp2h∧Thp2h—1）＝

∑N－w
i＝1
uA1p1（s

1
i）∧ uT1p2（ i—TT）∧NE（2） （5）

NE（b）＝ ∑N－w
i＝1
uAbp2b（ s

b
i）∧ uTb2b—1（ i— T T）∧

NE（b＋1） （6）
其中 b＝h时�

NE（ h）＝ ∑N－w
i＝1
uA hp2h（ s

h
i ）∧ uT h2h—1（ i— T T） （7）

其中�T T 是序列 ski 在 T k2k—1间隔 B 的子序列编号．
由于高炉出铁间隔时间大概在1～2h�配合式（5）的
序列间隔模糊隶属函数的参数设置�保证了 T T 的
唯一性．

模糊规则（ A1
p2∧ T1

p1∧ A2
p4∧ T2

p3∧…∧ A kp2k∧
T kp2k—1∧…∧ A hp2h∧ T hp2h—1）⇒B 的可信度为：

c（（ A1
p2∧ T1

p1∧ A2
p4∧ T2

p3∧…∧ A kp2k∧
T kp2k—1∧…∧ A hp2h∧ T hp2h—1）⇒B）＝
F（ A1

p2∧ T1
p1∧…∧ A hp2h∧ T hp2h—1∧B）

F（ A1
p2∧ T1

p1∧…∧ A hp2h∧ T hp2h—1）
（8）

其中 F（ A1
p2∧ T1

p1∧…∧ A kp2k∧ T kp2k—1∧…∧ A hp2h∧
T hp2h—1∧B）为规则发生的频数�可以通过下式计算
得到：

F（A1
p2∧ T1

p1∧ A2
p4∧ T2

p3∧…∧
A kp2k∧…∧ A hp2h∧ T hp2h—1∧B）＝

∑N— w
i＝1 uA1p1（ s

1
i）∧ uT1p2（ i— T T）∧ T E（2） （9）

TE（b）＝ ∑N－w
i＝1
uAbp2b（s

b
i）∧ uTb2b—1（ i—TT）∧NE（b＋1）

（10）
其中 b＝h时�
T E（ h）＝ ∑N－w

i＝1
uA hp2h（ s

h
i ）∧ uT h2h—1（ i— T T）∧ uB（ smTT）

（11）
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（2）关联规则挖掘算法．借鉴 Agrawa等人提出
的 Apriori算法［12］�算法设计主要分为两个阶段：首
先是搜索模式频繁集�然后是根据设置的最小置信
度要求�选择符合要求的规则．算法实现的详细步
骤如下．

第一阶段：搜索模式频繁集．
①根据条件 h＝1�2�…�m�j＝1�2�…�kh�i＝

1�2�…�f�l＝1�2�…�km 遍历三项集（ A hj�T hi�
Bl）．

②按照式（9）～（11）�计算所有项集的频数�例
如三项集 f （ A hj∧ T hi∧Bl）．

③得到的 a项集及其频数�根据预先设置的最
小频数�选择频数大于设置的最小频数的项集�生成
频繁 a项集．如果没有频繁集�转到步骤⑤；否则转
到步骤④．

④对得到的频繁 a项集�进行连接�生成 a＋2
项集�回到步骤②．

第二阶段：根据设置的最小置信度要求�选择符
合要求的规则．

⑤对各项频繁集�按照式（5）～（8）计算置信度．
⑥对于得到各频繁集的置信度�选择大于预先

设置的最小置信度要求的频繁集�符合要求的频繁
集表达的规则就是数据挖掘的结果．

4　算法应用
取武钢的1＃高炉2005年的数据�按照本文给

出的方法进行挖掘�挖掘得到部分规则如表1所示．
对表1的规则进行分析如下．

（1）针对规则1�当下料速度加快时�下一次出
铁的铁水温度会下降�但由于同时受到其他因素影
响�所以置信度不高；而对规则2�由于基本上只有
下料速度一个影响因素�所以置信度比较高．这与
专家知识制定的规则一致�因此挖掘的产生规则的
方法能够验证专家制定的规则是否正确．

（2）规则3和规则4的置信度都比较高�都是符
合要求的规则�区别不大�只是在 SLC 的变化．专
家没有制定这两条规则�但是通过分析知道：当渣皮
指数增加时�同时熔损反应增加�说明此时渣皮指数
的升高是因为渣皮脱落的而不是因为边缘气流．分
析的结果得到专家认可�从而说明挖掘产生的这两
条规则是正确的．

（3）规则5中包含众多因素的共同影响�专家能
够意识到不同变量及其时间间隔对于炉温的影响�
但无法准确地表达成规则．数据挖掘是根据历史数
据计算的�因此能够准确描述规则．
　

表1　部分模糊关联规则
Table1　Part of fuzzy association rules

规则编号 置信度 频数 规则

1 0．35 349．54 当 T2时 PHMT 很高�T2时 MV 增加很多�则 HMT 减少很多．

2 0．77 56．35 当 T2时 PHMT 很高�T2时 MV 增加很多�T2时 SLC 变化不大�T2时 CO 变化不大�T5时 TIS 少
量�T4时 MIS 少量�T3时 BIS 少量�则 HMT 减少很多．

3 0．76 167．32 当 T2时 PHMT 较高�T3时 BIS 增加很多�T2时 SLC 增加较多�则 HMT 减少很多．
4 0．67 234．43 当 T2时 PHMT 较高�T3时 BIS 增加很多�T2时 SLC 变化不大�则 HMT 变化不大．

5 0．73 41．71 当 T2时 PHMT 较高�T3时 DQ 增加较大�T5时 TIS 增加很多�T4时 MIS 少量�T3时 BIS 少量�
T2时 SLC 变化不大�T2时 CO 增加较多�T2时 MV 增加较多�则 HMT 略有下降．

5　结论
本文提出的炉温预报规则获取方法结合专家知

识对高炉数据进行关联规则挖掘�并对挖掘出的规
则进行专家评价�选择出有价值的规则．

提出基于时间子序列和子序列间隔双重模糊化

的多维时间序列模糊关联规则挖掘改进算法�有效
避免时间“边界锐化”的问题．应用该改进算法对武
钢1＃高炉2005年数据进行挖掘�证明了该算法对
于高炉炉温预报规则挖掘的适用性．通过对挖掘结
果分析�说明采用数据挖掘生成规则的方法具有如

下优点：（1）可以完善规则库———专家的精力有限�
数据挖掘能够发现一些没有被专家发现的新规则；
（2）验证规则———挖掘的结果可以检验专家制定规
则的正确性；（3）规则的表达更加精确———专家制定
的规则�有时正确而不精确�挖掘的方法能够弥补这
个不足．
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