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基于核偏最小二乘法的动态预测模型在 
铜转炉吹炼中的应用 

 
宋海鹰，桂卫华，阳春华，彭小奇 

 
 (中南大学 信息科学与工程学院，长沙 410083) 

 
摘  要：为实现铜转炉吹炼过程中的关键操作参数的准确预测，构造一种基于核偏最小二乘法的动态预测模型，

并提出一种适用于动态建模的在线式异常样本剔除方法。该动态预测模型使用滑动窗方法不断更新建模数据，再

利用核偏最小二乘法对动态模型的参数进行辨识，最后根据反馈的前次计算误差对本次预测值进行修正。仿真研

究结果表明：该动态预估模型具有较好的泛化能力和较强的鲁棒性，并具有较好预测精度(风量预测的相对均方根

误差小于 10%，氧量预测的相对均方根误差小于 19%)。目前，该预测模型被用于某转炉的吹炼辅助决策系统中。 
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Application of dynamical prediction model based on kernel partial 
least squares for copper converting 

 
SONG Hai-ying, GUI Wei-hua, YANG Chun-hua, PENG Xiao-qi 

 
 (School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China) 

 
Abstract: In order to predict accurately the key operational parameters in copper converting process, a dynamical 
prediction model based on kernel partial least squares was constructed, and a method of online eliminating 
abnormal samples for dynamical model was presented. Firstly, moving widow method was utilized to update 
samples continuously in dynamical prediction model. Then, kernel partial least squares was used to identify 
parameters of dynamical model. Lastly, the prediction values were modified according to the last feedback 
computing errors. The simulation result shows that this dynamical prediction model has the performances like, 
better generalization, stronger robust, and preferable accuracy (the relative root mean square error of air is lower 
than 10%, and the relative root mean square error of oxygen is lower than 19%). Now, the prediction model is 
applied in the assistant decision-making system for a copper converter. 
Key words: dynamical prediction model; online eliminating abnormal samples; kernel partial least squares method; 
copper converting 

                      
 

现代铜的火法生产中，闪速熔炼完成了铜与大部

分铁的分离获得铜锍，然后在铜转炉中进行铜锍吹炼，

从而进一步除去铜锍中的铁、硫和其它杂质，获得纯

度为 98%以上的粗铜。铜锍的吹炼过程绝大多数是在

卧式侧吹(Peirce-Smith, PS)转炉内进行的。吹炼过程为

间歇式的周期性作业，整个过程分为 2 个阶段：造渣

期和造铜期。 
目前，铜转炉的生产方式仍为人工操作方式，生

产质量依赖于工人的技术水平。因此，对吹炼过程中

操作参数的准确预报能使相关操作人员事先知道操作 
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的结果，有利于实现流程工业过程的预测控制、保持

工况稳定。由此可见，实现铜 PS 转炉吹炼过程中关

键操作参数—风量和氧量的预测将日趋重要。 
神经网络建模方法是目前最常用的一种稳态操作

条件下基于生产数据的建模方法[1−5]，例如为优化铜锍

生产，彭小奇等[6]采用 BP 神经网络对 PS 转炉造铜期

的氧量进行了预测，取得一定效果。但传统的神经网

络建模方法都是立足于样本数目足够多的前提下，所

提出的各种预测方法只有在样本数趋向于无穷大时其

性能才有理论上的保证。而在多数实际情况中，样本

数目通常是有限的，这使得神经网络方法难以取得理

想的效果。因此，小样本预测一直是学者们研究的热

点问题。 
支持向量机作为一种常用的小样本统计建模方

法，目前正得到越来越多的应用[7−9]，但由于这一建模

方法需要事先对折中系数(罚系数)和核参数进行优化

选择，因此，将其作为实时动态模型应用颇为不便。

而基于核偏最小二乘回归的统计建模法，则是另一种

有效的小样本非线性建模方法[10−12]。 
由于造渣期是整个吹炼过程的关键环节，造渣的

好坏直接决定了吹炼最终产品—粗铜的质量，因此，

铜转炉造渣期中关键操作量—氧量和风量的预测问

题，是一个具有重要研究价值的实际生产问题。造渣

期被分为造渣 S1期和造渣 S2期，其中造渣 S2期是造

渣期的最后一个阶段。因此，能否准确预测造渣 S2

期风量和氧量是优化整个吹炼过程的关键。 
为满足工业生产中实现对造渣 S2 期风量和氧量

的实时预估，本文作者首先建立了一种基于核偏最小

二乘回归法的动态预测模型，并提出了一种配合此动

态模型使用的异常数据在线剔除方法，最后利用该模

型对铜转炉吹炼造渣 S2 期所需总风量和总氧量进行

预测。 
 

1  基于核偏最小二乘回归的动态预

测模型 
 
1.1  动态模型的结构 

工业过程通常都很复杂，外界对过程的种种扰动

难以把握，因此，仅依靠工业过程的机理很难建立准

确的数学模型。但是，在生产设备运行稳定、工作条

件相似时，扰动的变化范围有限。因此，可以通过历

史数据样本，得出一个过程的预估模型。以铜转炉吹

炼风、氧量操作参数的预报为例，可以认为当前的输

出参数值由邻近时段内的输入参数值所决定。因此，

在构造非线性动态预测模型时，k+1时刻的输出可以表

示为前n个输入的函数(FIR模型)，公式表示如下： 
 
y(k+1)=f(x(k), …, x(k−n+1))+e                  (1) 
 
式中 x(k)、y(k)分别为工业过程的第 k 次(或第 k 班、

第 k 时刻)输入向量和输出向量，n 为输入的影响延迟

步数(阶数)，f 表示某种函数关系，而 e 是由于扰动引

起的误差。 
根据实际生产情况，模型的系数需要及时调整，

以跟踪生产过程的趋势，因此，本文中作者进一步采

用了滑动窗技术，根据及时更新的检测数据，建立了

动态的转炉吹炼风量和氧量的预估模型。滑动窗口中

的样本数据排列成一个二维矩阵，其中行的维数为窗

口内各变量分别在 k、k−1、k−2 处所取样本值依次排

列所成序列的尺度；而窗口中的各列，则是自变量在

各时刻值所组成的数据序列。本文中将利用第 k、k−1、 
k−2 时刻的自变量数据与第 k+1 时刻的因变量，建立

的动态模型如下所示： 
 
Y=X·B                                      (2) 
 
式中 
 
Y=[y1(k+1)…ym(k+1)]  (yi∈RN) 
 
X=[x1(k), x1(k−1), x1(k−2), …, xl(k), xl(k−1), xl(k−2)]  
(xi∈RN) 
 
B 为模型的参数向量，将由核偏最小二乘法辨识得到。 
 
1.2  基于核偏最小二乘的参数辨识 

由式(2)可见，动态模型的参数辨识问题是建模的

关键。一般而言，最小二乘法是最常采用的参数辨识

方法，但这种辨识方法在辨识列维数远大于行维数的

参数矩阵时，特别是当 X 中的变量存在严重的多重相

关性时，效果不好。 
而由 Wold 等[13]提出的偏最小二乘回归法(Partial 

Least Square Regression,PLS)作为第二代最小二乘回

归技术，可以较好地解决消除自变量间的线性相关关

系，因此可以作为解决不稳定估计问题的有效方法。

该方法通过最大化从自变量矩阵和因变量矩阵中提取

自变量矩阵主成分 t 和因变量矩阵主成分 u 间的协方

差，找到能最大包含数据矩阵 X和 Y 的信息的主成分，

继而将原数据空间中的回归问题转化对主成分 t 和 u
的双线性回归问题。Rosipal 等[14−15]在其基础上进一步

提出了核偏最小二乘回归法(Kernel PLS)，从而使偏最

小二乘回归法能用于解决非线性回归的 问题。 
设样本空间 X 在特征空间中的映射为 φ(X)，令

K0=φ(X)φ(X)T，并设 M 为预测设定的主元数，Kernel 
PLS 的算法可表示如下[16]。 
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1) 对 K0进行对中处理后得： 
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式中 I 表示 N×N 维单位阵，而 1 为 N 维全 1 列向

量。 
 

2) For n=1 to M 

nnn yKt = , nnn ttt /=  
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式中 N 表示样本数。 
3) 找出 M 个主元后，计算得到的回归系数向量

如下： 
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在对核矩阵进行对中处理后，进行回归时，将不

现偏置量参数，于是预测公式可写为： 出
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利用式(5)作预测时，式(5)中的核矩阵表示为： 
 

)1)(1( TtrainTtesttest 11IK11KK
NN

−−=         (6) 

 
中  Ktrain 表示通过训练由算法步骤 2 建立的核矩

.3  数据的预处理 

立较稳定模型结构，需要剔除

样本

式

阵，Ktest表示预测时式(5)中的核矩阵。 
 

1

建模过程中，为建

中的异常数据，增加模型抗干扰能力，而目前剔

除异常样本的算法只适用于离线建模。常用的用于离

线剔除异常样本的 Chauvenet 和 Gubbs 公式，可表示

为： 

σ⋅− xx ci  ＞                                (7) 

其中  xi为第 i 次的采样值, x 是样本的平均值，σ 是

数

出一种

改进

样本的方差，而 c则为调整参 (设为常数)。 

为适应建立动态模型的需要，本文作者提

型在线剔除异常样本的方法，首先对式(7)中的样

本平均值和样本方差分别采用下式进行确定[17]： 
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考虑到生产过程中操作情况的变化，调整参数也

应该

和最小值，以

及平

auvenet 公式计算得到系数 c01，同时采

用 G
做

比较

，对

输入

.4  预测模型的反馈校正 

模型

为变量，因此，论文中提出根据样本的波动对调

整参数进行自适应调整，算法如下： 
1) 据滑动窗内的每一变量的最大值

均值和方差；并根据式(7)分别计算其对应的调整

参数 c1和 c2。 
2) 采用 Ch
ubbs 公式计算得到系数 c02，通常 c01＞c02。 
3) 取出 c1和 c2中的最小值，将其与 c01和 c02

，从三者中选出中间值作为调整参数 c。 
本论文中在采用在线式异常样本剔除方法后

、输入矩阵进一步进行了自标准化处理，将原始

数据转换成均值为 0，标准偏差为 1 的新数据。 
 

1

模型的校正，从理论上可以分为模型结构校正和

系数校正 2 种，基于滑动窗的模型修正方法属于

后者。实际应用时，还需引入反馈修正项，补偿由于

操作参数波动过大造成的计算偏差，其修正公式如下： 

)1()1(ˆ)1(~
+Δ++=+ kkk YYY                  (10) 

1()1()1( 0 kk YY )() kYΔ×−++Δ×=+Δ ωω       (11) 

)(ˆ)()1(0 kkk YYY Δ−=+Δ                 

其中 

    (12) 

ω 为 0.7, 表示校Y~ 正后的值，Ŷ 表示动态模

型的计 值，算 Y 表示实际值。 
 

2  仿真研究 

论文中利用上述建模方法，针对某厂的 5 号

(Peir

2.1 模型的输入/输出变量选择 

分析可知，影响

造渣

 
本

ce-Smith)铜转炉，利用其 117 炉连续生产数据进

行仿真研究。 
 

 

对铜转炉造渣期的吹炼机理进行

S2期风量和氧量的变量包括：造渣 S1期和 S2期

的铜硫添加量(x1, x2)、造渣期熔剂添加量(x3)、造渣期

多种冷料的添加量(x4, x5)、造渣 S1 期的渣量(x6)、造

渣 S1 期的渣成分(x7)、造渣 S1 期所用的时间(x8)、造
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的值

.2  输入/输出变量间多重相关性的分析 

变量间

存在

量向量与因变量向量间

有较

2.3 型中主元的累计解释能力 

归的主元。 
 

1  输入/输出变量间的相关系数 
en input variables and output variables 

x8 x9 x10 y1 y2 

渣 S1期所用的风量(x9)和造渣 S1期所用的氧量(x10)。 

综上分析，选择上述各变量在 k、k−1、k−2 炉次

组成输入向量，对输出变量—造渣 S2期所用的总

风量和总氧量[y1(k)，y2(k)]建立动态预估模型。 
 

2
由于模型的输入变量间，以及输入和输出

严重的多重相关性，为分析其间的相关程度，根

据历史数据计算自变量和因变量间的相关系数平方

值，计算结果如表 1 所示。 

由表 1 可见，不仅各自变

强相关性，而且各自变量向量间也有较强的相关

性。例如，造渣 S2期总风量与造渣 S1期铜锍加入量、

冷料添加量之间存在较高的相关系数，这表示加入的

铜锍、冷料越多，S2期所需的总风量也越多。因此，

对于这些具有较强相关性的向量，偏最小二乘法是最

适合的参数辨识方法。 

 
 预测模

论文选择 t1、t2、t3作为偏最小二乘回

由 Kernel PLS 的算法可知，X 的主元向量 T 决定了数

据矩阵 X 和 Y 的回归精度，即向量 T 中的元素对自变

量和因变量的解释性能，这可用累计解释能力表示。为

研究这一关系，文中分析了第一个滑动窗内 X 的数据

矩阵的主元 t1、t2、t3、t4和数据矩阵 X 和 Y 间的关系。 
首先利用偏最小二乘方法依次求出X数据矩阵的

4 个主成分 t1、t2、t3、t4，再计算出这 4 个主成分 t1、

t2、t3、t4对自变量和因变量的累计解释能力 Rd (即所

有主元与各变量间相关系数平方的累积值)，其结果如

表 2 所示。由表 2 可见，t3对各自变量和因变量的累

计解释能力均达到 1.0 以上，因此，对 t1、t2、t3进行

回归可满足计算精度。 
 
2.4  预测结果分析 

论文中针对某厂铜转炉数据进行仿真研究，利用

历史报表数据，建立具有跟踪生产趋势能力的吹炼风/
氧量动态预估模型，预测结果与实际值对比如图 1 和

2 所示。 
由图 1 和 2 可见，经补偿修正后的预测结果与实

际数据基本吻合，能准确预测关键操作量的变化趋势。

但是，部分预测结果也出现较大波动，使得预测准确 

表

Table 1  Correlation coefficient betwe

r x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 

x1 1.000 0 0. 0.562 2 0.308 7 0.703 8 0.720 3 0.700 9 0.045 9 0.044 5 0.193 4 0.278 6 0.033 6111 1 

x2  1.000 0 0.155 4 0.111 1 0.017 6 0.091 3 0.004 6 0.012 9 0.965 5 0.964 9 0.002 9 0.033 6

x3   1.000 0 0.007 2 0.124 8 0.089 5 0.074 1 0.235 6 0.047 1 0.138 7 0.027 3 0.262 8

x4    1.000 0 0.438 6 0.821 2 0.700 9 0.756 0 0.146 2 0.251 7 0.844 9 0.697 7

x5     1.000 0 0.764 8 0.925 6 0.331 7 0.040 4 0.000 8 0.661 6 0.330 4

x6      1.000 0 0.940 1 0.467 3 0.074 0 0.218 7 0.762 1 0.424 5

x7       1.000 0 0.490 8 0.000 8 0.058 5 0.814 3 0.468 7

x8        1.000 0 0.000 1 0.003 5 0.882 5 0.995 0

x9         1.000 0 0.941 9 0.000 1 0.006 5

x10          1.000 0 0.017 8 0.000 1

 
2  累计解释能力 

anatory ability 

x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 y1 y2 

表

Table 2  Cumulative expl

Rd x1 x2 x3 

t1 0.252 3 0.000 3 0.038 3 0.876 4 0.608 4 0.752 5 0.782 3 0.906 2 0.001 1 0.028 8 0.996 2 0.886 4

t2 0.979 1 0.056 0 0.971 9 0.878 0 0.931 8 0.952 9 0.999 2 0.999 3 0.004 5 0.093 6 0.997 7 0.991 2

t3 1.252 3 1.000 3 1.038 3 1.876 4 1.608 4 1.752 5 1.782 3 1.906 2 1.001 1 1.028 8 1.996 2 1.886 4

t4 3.436 6 1.214 6 2.424 3 4.149 2 3.873 3 4.336 4 4.376 3 3.962 5 1.101 7 1.428 3 4.427 8 3.887 6
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图 1  修正后的氧量预测值与实际值的对比 

Fig.1  Predicting results of used oxygen vs practical used 

oxygen 

 

 
图 2  修正后风量预测值与实际值的对比 

Fig.2  Predicting results of used air vs practical used air 

 
度下降。这是由于建模数据本身为人工操作条件下的

经验数据，在使用波动较大的数据建模时，辨识得到

的动态模型的回归系数的计算误差也随之增大，同时

由于反馈补偿的效果，使得前次预测结果影响到本次

预测结果。综上分析，当用于建模的数据出现较大波

动时，预测值将出现较大波动。 
为评价预测模型的性能，本文中分别使用了最大

相对误差、均方根误差(RMSE)和相对均方根误差(RRMSE)
对模型的预测准确性和跟踪变化趋势的能力进行分

析，其公式如下[15]： 
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式中 yi 为实际数据向量中的第 i 个数据， iŷ 为预测

所得数据向量中的第 i 个数据。表 3 中列出了采用误

差反馈修正前后的相对误差的对比值。 
 
表 3  预测结果的误差分析 

Table 3  Error analysis of predicting results 

Emax/% RMSE/Nm3 RRMSE/% 

ˆ

18.8 26.5 10.8 

25.5 15.3 19.1 

 
由表 3 可见，预测结果的相对均方根误差分别为

10.8%和 19.1%，处于工厂操作量的允许误差范围内，

因此，预测结果可作为现场生产的指导信息。  
 

3  结论 
 
1) 所建立的铜转炉吹炼风/氧量预估模型具有所

需建模样本少、模型泛化能力强的特点，当变量之间

存在高度相关性时，利用偏最小二乘回归法辨识动态

模型参数具有良好的解释性，符合实际情况。 
2) 提出的动态预测模型，能准确跟踪实际工况的

波动特征，预测结果表明，这种建模方法具有学习能

力强、泛化能力好及抗噪性强的优点，可以较好地跟

踪具有较大波动幅度的过程变化趋势，在过程工业的

优化和控制领域具有巨大的应用价值。 
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