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高炉专家系统的知识求精α
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摘要　针对高炉专家系统中知识表达的特点, 探讨了高炉异常炉况判定中最常出现的规则出错类型,

给出了具体的知识求精策略并实现了相应的算法。实际应用结果表明, 文中所采用的方法具有较好的
效果。
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Abstract　T h is paper discusses the m istake types of the ru le often happened in judging

b last fu rnace abno rm al condit ions, p ropo ses the concrete refinem ent tact ics and realizes

the relevan t algo rithm s acco rding to the characterist ics of b last fu rnace condit ions. T he

p ractical app licat ion indicates that the m ethod used by th is paper has good resu lt.
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1　前言
利用专家系统技术实现高炉的计算机控制, 是当今高炉计算机控制的发展方向 [1 ]。高炉冶炼工艺复

杂, 生产过程中影响炉况的因素很多, 要实现高炉的动态控制, 高炉专家系统的预报起着重要的作用。高炉

操作是一个十分复杂的过程, 铁矿石和焦炭从炉顶加入, 鼓风机由底部吹风, 这是一个非常重要的生产环

节, 生铁冶炼的质量将直接影响炼钢过程与钢的质量。为了监视炉况, 高炉上设有几百个乃至上千个检测

点, 从采集的数据中观察高炉内的状况 [2 ]。传感器采集的数据由 PL C 全部送到上位机进行处理。数据采集

系统将量测参数值自动采入, 经预处理后传递给高炉专家系统用于推理使用。高炉炉况判断专家系统可分

为两个主要部分: 一个是炉身料柱非正常下降——崩料 (或悬料) 和煤气流“管道”预报专家系统, 一个是以

出铁口铁水温度为代表的热状态预测用的炉热控制专家系统。这两个子系统要求预先在几分种到几十分

钟前觉察出信息来[3 ], 以便及时进行处理。因此, 高炉专家系统是基于传感器型的在线实时专家系统, 高炉

专家系统是由数据采集与处理系统及专家系统相结合的产物。

高炉专家系统是具有多目标、多影响因素的系统, 高炉炉况知识具有复杂性、动态性和不确定性, 知识

库质量是高炉专家系统性能是否优越的关键因素。由机器学习得到的初始知识常有些问题, 如知识不完

全、知识之间不一致、有的知识不正确等 [4 ]。因此要进行调试、修改和补充, 即对知识库进行求精, 其目的在

于能消除知识库的弱点和失误, 提高知识库的性能。实践证明 [5 ] , 初始知识库求精后可显著地提高专家系
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统的运行性能。目前, 专家系统在高炉中已经得到了广泛的应用, 但对高炉专家系统的知识求精问题尚未

进行研究。本文针对高炉专家系统知识库的特点, 具体探讨了高炉专家系统的知识求精策略及其方法。

2　高炉专家系统知识求精的理论基础
高炉经验知识多属因果性判断, 这些知识用产生式规则表达比较合适。这种表达方式具有模块性、自

然性、结构化和通用性的特点。在高炉专家系统中, 可利用产生式规则来描述高炉专家的判断性知识和过

程性知识, 产生式规则的一般形式为:

IF〈前提〉TH EN〈动作〉(或〈结论〉)

在高炉专家系统中, 存在下述三种类型的产生式规则:

1) IF A TH EN B ;

2) IF A 1 AND A 2 AND ⋯, A n TH EN B ;

3) IF A 1 OR A 2 OR ⋯A n TH EN B

其中A 1, A 2, ⋯, A n 为前提, B 为结论。

在高炉专家系统中, 有数百条规则, 这些规则构成单个规则或规则关系树, 存在于知识库中。例如, 有

下述规则:

IF 透气性差　AND 料速呆滞　TH EN 悬料;

IF 料速增大　OR 负荷增大　TH EN 向凉

因此, 高炉专家系统是基于产生式规则的系统, 应针对产生式规则来进行求精。

专家系统的知识求精问题, 可采用如下方法 [6 ]:

已知: (1) 专家系统的初始知识库; 2) 专家系统的运行实例;

求解: 用已知实例检测专家系统初始知识库, 并对它进行修改、删除和补充, 使求精后的知识库达到预

期的运行效果。

专家系统的知识求精过程主要由下列三个阶段组成:

第一阶段: 调试初始知识库, 获取求精信息, 即找出知识库毛病, 明确知识库求精方向。

第二阶段: 对初始知识库求精。

第三阶段: 测试求精后的知识库。如已合乎要求, 停止求精。否则重复做第二、三阶段。直到知识库合

乎要求为止。

在高炉炉况判定中, 经常出现高炉专家系统判定的结果与高炉实际出现的结论不同, 说明高炉专家系

统知识库中的规则有错误, 这时就需要对规则进行求精。在高炉异常炉况判定中常出现的规则出错类型是

漏判和误判, 二者的定义如下:

1) 漏判: 应该是结论为 c 的实例, 在给定前提条件下推不出 c 来。

2) 误判: 不该是结论为 c 的实例, 在给定前提条件下却推出了 c。

作者根据高炉专家系统规则的出错类型, 将错误规则定义为以下几种类型:

定义 1　规则的使用次数N , 漏判次数M , 当M öN ≥ k 1 时, 则该规则定义为漏判规则。

定义 2　规则的使用次数N , 误判次数M , 当M öN ≥ k 2 时 , 则该规则定义为误判规则。

其中 k 1, k 2 为常数, 具体数值由专家根据经验确定。

定义 3　规则与实例的前提相同, 由于规则结论可信度过大, 使规则出现误判情况, 则定义该规则为误

判规则 (强规则)。

定义 4　规则与实例的前提相同, 由于规则结论可信度过小, 使规则出现漏判情况, 则定义该规则为漏

判规则 (弱规则)。

例如, 现有完整的对异常炉况“悬料”的判断规则如下:

IF 料速下降 　AND 风量升高 　AND 炉顶煤气平均温度上升　TH EN 悬料 (0180)

其中规则的前提 (工艺参数)通过传感器采集来获得, 工艺参数由传感器采集后, 存在着不正确、不完全、不
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一致等问题, 需经过过程计算机进行数据预处理 (包括特征参数的计算及参数的模糊处理) [7 ], 才能用于高

炉专家系统的推理。

在高炉专家系统中, 该条规则的前提是结论成立的充要条件, 如果将此规则的前提增加或减少, 以及

对结论的可信度增加或降低, 都会造成此规则的漏判或误判, 以如下几条件规则为例:

1) IF 料速下降　AND 风量升高　AND 炉顶煤气平均温度上升　 AND 风温　 TH EN 悬料 (0180)

由于该条件规则增加了额外条件, 当规则前几个条件得到满足而第四个条件“风温”得不到满足时, 使

本应得出“悬料”结论而未得出, 造成规则漏判。避免这种情况发生的方法是去掉额外条件“风温”。

2) IF 料速下降　 AND 风量升高　 TH EN 悬料

假如该条规则缺少了悬料判断的一个必要条件, 易造成悬料判断的征兆没有得到充分满足而错误地

得出“悬料”的结论, 造成规则误判。避免这种情况发生的方法是加上条件“炉顶煤气平均温度”。

3) IF 料速下降　 AND 风量升高　 AND 炉顶煤气平均温度上升　TH EN 悬料 (0160)

假如, 该条规则结论的可信度过低, 在同样条件下, 本来发生炉况异常, 应采取措施而未采取, 造成漏

判。同理, 如果规则的可信度过高, 则易造成误判。

通过以上分析, 可得到以下几点结论:

造成规则漏判的原因有如下两种: 1) 规则的前提过多; 2) 规则结论的可信度过大。以上两种情况都会

使规则的结论难于满足, 从而出现规则的漏判情况。

造成规则误判的原因有如下两种: 1) 规则的前提过少; 2) 规则结论的可信度过小。以上两种情况都会

使规则的结论易于满足, 从而出现规则的误判情况。

3　高炉专家系统的知识求精方法
311　建立实例库

在高炉运行过程中, 由于高炉参数及炉况状态的动态变化会产生大量的实例, 通过实例与知识库中的

规则相比较, 可判断出规则的出错类型, 从而对知识库进行求精。用于求精的实例应该具有准确性和典型

性, 错误的或不典型的实例会使知识求精发生错误 [8 ]。由于高炉炉况处在相对稳定的动态变化过程中, 因

此应对高炉最近一段时间发生的典型实例做为实例库, 来对知识库进行求精。

实例库中的实例应能针对性地探测到知识库在某个特定方面是否有缺陷。本研究选择测试实例的方

法是: 针对当前求精目标 (如“悬料”) , 选择若干相关的实例来对当前规则进行求精。所选择的实例应该是

典型的和正确的。采用“爬山法”来处理错误的实例, 即当通过知识求精得到一些规则后, 用更多的相关实

例来对这些规则进行检测, 以淘汰由于局部实例错误而得到错误的规则。

312　查找有毛病的规则

实例数是正判数和漏判数之和, 针对每种判断异常炉况的规则, 可算出下列三个比率:

1) 误判率=
误判数
实例数　　　　　2) 漏判率=

漏判数
实例数

3) 规则 R 的可信度=
满足 R 的前提且和 R 的结论一致的实例数

满足 R 的前提的实例数
通过上述三个比率, 可判断出规则是否出错, 以及规则的出错类型。

在实际高炉应用中, 高炉专家系统初始知识库中含有大量规则, 推理中往往运用了几条、几十条规则,

当系统在应用中出现了错误的结论, 如何对错误规则进行快速搜索, 并判定出规则的出错类型、规则的使

用次数和使用失败次数很重要。为此, 采用了如下两种方法:

1) 要很快地找出有漏判、误判的规则, 必须开发一种机制, 它能在知识库中找到一些子集, 只需把这些

子集做为求精对象, 其它的规则不必考虑, 这样就大大提高了知识求精的速度和效率。为此, 采用了“分而

治之”的策略, 即针对高炉各种异常炉况类型分别进行处理。例如, 在某一时刻要对判断为“悬料”的规则进

行求精, 则只需考虑规则右端为“悬料”的规则, 以及规则右端结论 (中间结论) 出现在结论为“悬料”的规则

的左端者, 或者以链接方式与以“悬料”为结论的规则间接有关的规则。找到相应规则后, 将规则与实例库
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中典型的实例相比较, 从而确定规则是否有毛病。

2) 由于在高炉推理过程中规则的使用情况记录在黑板中, 实例的使用情况记录在数据库中, 可采用下

述的跟踪比较法来判定规则出错的类型, 并可判定出规则的使用次数及使用失败的次数。具体地说, 就是

对推理过程中所使用的规则进行分析, 并在实例库中搜索导致本次结论相对应的实例, 进行逐步比较, 从

而确定规则是漏判还是误判。

313　对错误规则的处理方法

设高炉异常炉况类型为A , 根据高炉专家系统“宁肯误判也不漏判”的原则 [9 ] , 当以A 为结论的规则漏

判率等于误判率时, 按漏判进行处理, 则对高炉专家系统错误规则的处理原则如下:

1) 若A 的漏判率大于误判率, 且漏判率大于 20◊ , 则对以A 为结论的规则作泛化处理;

2) 若A 的误判率大于漏判率, 且误判率大于 20◊ , 则对以A 为结论的规则作特化处理;

3) 若A 的误判率等于漏判率, 且都大于 20◊ , 则对以A 为结论的规则作泛化处理。

针对造成漏判和误判的原因, 采用如下方法进行规则的泛化处理和漏判处理:

对泛化处理, 减弱规则作判断时所用的条件, 包括两种情况: (1) 减少规则前提条件的数目; (2) 增加规

则的可信度。

对特化处理, 增强规则作判断时所用的条件, 包括两种情况: (1) 增加规则前提中条件的数目; (2) 降低

规则的可信度。

下面分别对规则的泛化处理和特化处理进行探讨。

1) 规则的泛化处理

统计造成规则漏判的实例数, 统计有多少实例因不满足多少条件而被漏判, 选择漏判率M öN 最大的

规则, 将漏判规则实例与该规则进行比较, 分析造成漏判的主要因素, 找出造成规则漏判实例最多的前提,

然后以该条件作为泛化处理突破口, 具体进行如下处理:

① 若规则 R 的漏判实例数最多, 则选择 R 作为泛化处理对象。

② 在规则 R 的各漏判因素中, 选择造成漏判实例数最多的因素做为泛化处理突破口, 处理的办法是

去掉规则 R 中造成漏判实例数最多的规则的前提。

③ 重复①和②, 直至规则 R 的前提满足充要条件。

④ 如果规则实例的条件与规则 R 条件相同, 说明不存在漏判因素, 该规则为弱规则, 需要增加规则的

可信度。

2) 规则的特化处理

具体作特化处理时, 不直接分析那些被误判的实例是由于什么原因造成的, 而采用间接的方法, 即分

析那些被正确判断的实例所满足的条件是否被规则前提完全使用, 然后对误判规则进行特化处理, 具体的

方法如下:

① 若规则 R 的误判率最大, 则选择 R 作为特化处理对象。

② 选择与误判规则 R 具有相同条件的被正确判断的实例, 并将实例的条件与规则 R 的前提进行比

较, 如果前者的条件数过多, 具体分析造成误判实例的各因素, 然后从中选择最多的因素, 对误判规则 R 进

行特化处理, 即在规则 R 中增加该前提。

③ 重复①和②, 直至规则 R 的前提满足充要条件。

④ 如果规则实例的条件与规则 R 条件相同, 说明该规则为强规则, 需要降低误判规则 R 的可信度。

314　检测求精后的知识库

利用统计学方法对求精后的知识库进行检测, 针对高炉专家系统知识库存在多目标、实例量大、实例

随高炉运行动态变化的特点, 对高炉专家系统知识库进行检测的具体方法是: 在实例库中随机抽出与当前

求精目标 (如“悬料”) 相关的两个子实例集N 1 和N 2, 用N 1 做训练集对知识库求精, 把求精后的知识库用

N 2 做测试集进行检测, 将最大失误率保存起来 (即最大误判率和最大漏判率两者之较大者)。再以N 2 为训

练集, 对知识库进行求精, 用N 1 做测试集对求精后的知识库检测, 并将其最大失误率与第一个最大失误率
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求平均值。用此方法选取第二组N 1 和N 2, 又可得到一个最大失误率。如此进行多次, 最终可求得一个总的

最大失误率, 用该失误率就可以评价求精后的知识库水平。本研究针对高炉实际, 选取阈值 0120, 如果求精

后的知识库最大失误率大于该阈值, 则需要继续对知识库进行求精, 否则知识库求精结束。

315　建立知识库求精模型

通过上述分析后, 可建立高炉专家系统的知识库求精模型, 如图 1 所示。该模型的基本思想是: 通过适

当而准确的设计并选取典型实例, 发现知识库中的错误, 对错误规则进行求精, 从而提高知识库的性能。

图 1　高炉专家系统知识库求精模型

4　结论
本文针对高炉专家系统知识库的特点, 探讨了它的知识求精策略及其规则的泛化处理和特化处理方

法, 并给出了查找有毛病规则及检测求精效果的方法, 从而建立起知识库求精模型。将本文所述方法应用

于首钢炼铁厂实际高炉专家系统中, 取得了良好的效果。

高炉炉况知识具有动态性和不确定性, 因此, 高炉专家系统的知识库必须不断改进, 才能对操作环境

的变化作出迅速而准确的反映, 提高系统的命中率和实时响应能力。为此, 高炉专家系统的知识求精应随

着高炉专家系统的运行而不断进行。
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