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摘 要: 针对软测量建模的特点以及建模过程中存在的主要问题,提出了基于AdaBoost RT集成学习方法的软测量

建模方法,并根据AdaBoost RT算法固有的不足和软测量模型在线更新所面临的困难,提出了自适应修改阈值𝜙和

增添增量学习性能的改进方法. 使用该建模方法对宝钢 300 t LF精炼炉建立钢水温度软测量模型,并使用实际生产

数据对模型进行了检验. 检验结果表明,该模型具有较好的预测精度,能够很好地实现在线更新.
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Abstract：：：Aiming at the characters and problems of soft sensor, a soft sensor modeling method based on ensemble learning

algorithm AdaBoost RT is presented. According to the shortages of AdaBoost RT and the difficulties of updating for soft

sensor model, the self-adaptive modified value of 𝜙 and the incremental learning character added improved methods are

proposed. The method is used to establish the soft sensor model of molten steel temperature in 300 t LF. The product data

are used to test the model. The test results show that the proposed soft sensor model based on improved AdaBoost RT can

improve the prediction accuracy and update real time.
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1 引引引 言言言

近年来,随着人工智能技术的飞速发展,人工智

能方法的软测量技术已在工业生产过程中得到越来

越多的应用[1]. 然而, 在实际应用过程中单一的智能

方法常常存在一些不足,制约了实际软测量精度的提

高. 集成学习的出现为上述问题的解决提供了一个良

好的途径. 集成学习可以有效地提高学习系统的泛

化能力,现今已经成为国际机器学习界的研究热点[2].

本文将针对软测量建模的特点,采用适用于回归问题

的AdaBoost RT集成学习算法建立软测量模型. 另外,

所有的人工智能算法 (包括采用集成算法得到的混合

学习机)为了得到较高的测量精度,大都要求训练集

完整. 但是,在软测量建模实际应用中,这一要求却很

难得到满足,这便希望软测量模型能够具有在线更新

的能力. 对于传统的更新方法往往使得模型的训练数

据不断增加,即浪费了时间,又制约了模型的性能;或

只能针对某一特定模型进行更新,不具有普遍性[3-4].

这些局限性使得软测量模型的更新成为软测量方法

实际应用的瓶颈.

针对上述问题,本文对原始AdaBoost RT集成学

习算法进行改进, 提出了自适应修改阈值𝜙和增添

增量学习性能的改进方法, 使其在克服自身不足的

同时,能够很好地实现在线更新.将所提出的改进

AdaBoost RT集成学习算法与神经网络相结合,并应

用于宝钢 300 t LF炉钢水温度软测量,取得了较好的

预报效果,而且能够很好地进行在线更新.
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2 AdaBoost RT算算算法法法
Boosting算法最早是为了更好地解决分类问题

而提出的,在分类问题上已被证明是一种有效的方法,

并得到了广泛的应用,但将其应用于回归问题的研究

则起步较晚, 发展得较为缓慢[5-7]. AdaBoost RT是由

Solomatine等[8]于 2004年提出用于解决回归问题的

一种算法, 与传统AdaBoost算法相比, AdaBoost RT

具有如下特点: 1)引入了阈值𝜙,通过对训练误差和𝜙

的比较将训练集分成好坏两类; 2)权值更新参数的计

算不同于AdaBoost R2, 当误差较低时更多地强调学

习相对困难的数据; 3)可以任意定义迭代次数,没有

误差大于 0.5时不得不停止算法的限制; 4)最终的输

出是通过将弱学习机的输出加权平均得到的. 算法具

体描述如下:

算算算法法法 1 基本AdaBoost RT算法.

Step 1: 输入.

Step 1.1: 建立训练集 (𝑥1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚), 𝑦 ∈
𝑅.

Step 1.2: 确定弱学习算法或弱学习机.

Step 1.3: 确定最大迭代次数.

Step 1.4: 确定判断预报值正确与否的阈值𝜙, 0 <

𝜙 < 1.

Step 2: 初始化.

Step 2.1: 𝑡 = 1时,权重分布𝐷𝑡(𝑖) = 1/𝑚.

Step 2.2: 初始误差 𝜀𝑡.

Step 3: 迭代.

Step 3.1: 依据权重分布训练弱学习器.

Step 3.2: 建立回归模型 𝑓𝑡(𝑥) → 𝑦.

Step 3.3: 计算训练集的误差

ARE𝑡(𝑖) =
∣∣∣𝑓𝑡(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖

𝑦𝑖

∣∣∣. (1)

Step 3.4: 计算 𝑓𝑡(𝑥)的误差率

𝜀𝑡 =
∑

𝑖:ARE𝑡(𝑖)>𝜙

𝐷𝑡(𝑖). (2)

Step 3.5: 计算 𝛽𝑡 = 𝜀𝑛𝑡 , 𝑛 = 1, 2或 3.

Step 3.6: 更新权重𝐷𝑡

𝐷𝑡+1(𝑖) =
𝐷𝑡(𝑖)

𝑍𝑡
×
{

𝛽𝑡, ARE𝑡(𝑖) ⩽ 𝜙;

1, 其他;
(3)

这里𝑍𝑡为标准化因子.

Step 3.7: 令 𝑡 = 𝑡+ 1.

Step 4: 输出

𝑓fin(𝑥) =

𝑡∑
𝑖=1

(
lg

1

𝛽

)
𝑓𝑡(𝑥)

𝑡∑
𝑖=1

(
lg

1

𝛽

) . (4)

3 AdaBoost RT的的的改改改进进进
分别针对AdaBoost RT自身固有的不足以及软

测量模型对在线更新的迫切需要,提出一种自适应修

改阈值𝜙的改进方法和增添增量学习性能的改进方

法.通过这些改进,可使AdaBoost RT在克服自身不

足的同时能够很好地实现在线更新.

3.1 自自自适适适应应应修修修改改改阈阈阈值值值𝝓

AdaBoost RT算法与AdaBoost R2算法相比, 增

加了一个需要确定的参数—–阈值𝜙, 它的选择是该

算法成功与否的关键因素;而初始阈值𝜙的选择通常

通过反复实验获得, 从而增加了整个算法操作的复

杂程度,而且算法的性能对𝜙值的选择比较敏感. 如

果𝜙过小 (例如< 1%), 则很难获得足够的预测样本;

如果𝜙过大,则不利于噪声的去除以及对困难数据的

学习.这些都将直接影响AdaBoost RT性能的优劣,若

不加以处理,则将影响软测量模型最终的预报性能.

对于阈值𝜙的选择在整个AdaBoost RT中的重

要作用, 本文提出一种自适应修改阈值𝜙的方法, 即

在整个AdaBoost RT迭代学习过程中, 阈值𝜙不再是

一个固定值,而是根据每次迭代学习的结果不断变化.

当该次迭代的误差 𝜀𝑡大于前一次迭代的误差 𝜀𝑡−1时,

将𝜙值增大;反之,当该次迭代的误差 𝜀𝑡小于前一次

迭代的误差 𝜀𝑡−1时,将𝜙值减小. 这样,可以在整个迭

代过程中不断地根据实际情况调节𝜙值的大小,始终

向着性能最优的方向寻找最佳阈值,从而克服了初始

阈值选择给AdaBoost RT带来的一系列问题.

根据文献 [8]的研究结果,可得到下面的结论: 1)

阈值𝜙在小于 0.4的范围内变化时系统的输出比较稳

定;当𝜙值大于 0.4时,由于过拟合和噪声干扰等因素

的影响, 系统对𝜙值的变化异常敏感, 整个AdaBoost

RT集成学习机都处于极度不稳定的状态. 2)集成学

习机的最小误差点通常在𝜙值处于 (0, 0.4)的范围内

时得到. 因此,在采用改进方法之前,首先将阈值𝜙的

范围确定在 0 ∼ 0.4之间,这样既可以简化计算,又能

够避免在寻找最佳阈值时陷入局部极小. 自适应调整

阈值的具体操作如下:

1)确定初始阈值的缺省值为 0.2.

2)在每次迭代学习 (弱学习器每学习一次)结束

后,计算本次学习的输出均方根误差

𝑒 =

√√√⎷ 1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2
. (5)

3)阈值的变化率由均方根误差的变化决定,具体

变化过程如下:⎧⎨⎩
𝜙𝑡+1 = 𝜙𝑡 ⋅ (1− 𝜆), 𝑒𝑡 < 𝑒𝑡−1 − 𝜎;

𝜙𝑡+1 = 𝜙𝑡 ⋅ (1 + 𝜆), 𝑒𝑡 > 𝑒𝑡−1 + 𝜎;

𝜙𝑡+1 = 𝜙𝑡, ∣𝑒𝑡 − 𝑒𝑡−1∣ ⩽ 𝜎.

(6)
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其中: 𝜎是一个自定义的比较小的数; 𝜆是一个与均方

根误差变化率相关的系数

𝜆 = 𝑟 ⋅
∣∣∣𝑒𝑡 − 𝑒𝑡−1

𝑒𝑡

∣∣∣, (7)

式中 𝑟的默认值是 0.5,也可以由使用者依据各自问题

的具体需要确定.

4) 完成本次迭代阈值调整, 继续执行AdaBoost

RT算法.

通过使用上述自适应修改阈值𝜙的方法改进后

的AdaBoost RT,使用者不必再为确定合适的阈值而

耗费大量的时间和精力, 同时还能够保证AdaBoost

RT的迭代向正确的方向进行, 既可以保证噪声的去

除, 又能够保证对困难数据的学习, 最终达到确保

AdaBoost RT具有较优性能的目的.

3.2 增增增添添添增增增量量量学学学习习习性性性能能能

针对现有软测量模型更新方法存在的不足, 将

增量学习的思想结合到模型的更新之中, 提出一种

为AdaBoost RT添加增量学习性能的改进方法. 具体

过程如下: 当最后一次迭代完成时, 仍然计算数据

集中每个数据的权重, 并将其保留; 当有新数据输入

时 (通常需对新数据进行一定的积累), 将原数据集

中权重最小的数据剔除,用新数据代替,并重新赋予

权重; 用该赋予了新权重的新数据集进行AdaBoost

RT操作,迭代 1次或 2次,训练获得相应的弱学习机,

并计算它们的误差率;最后将新的弱学习机与建模时

训练好的弱学习机根据它们的误差率集成起来得到

新的最终输出,从而实现对原模型的更新. 该添加增

量学习性能的改进方法的具体步骤如下:

算算算法法法 2 添加增量学习性能的改进算法.

Step 1∼Step 4与算法 1相同.

Step 5: 当新数据输入时,确定新数据累积数目𝑛,

即每当新数据累积到𝑛个时进行以下操作:

Step 5.1: 用新数据代替原数据集中权重最小的

数据,得到新训练数据集

𝑆′ = [(𝑥′
1, 𝑦

′
1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥′

𝑛, 𝑦
′
𝑛), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥′

𝑚, 𝑦′𝑚)];

Step 5.2: 重新进行权重分布𝐷𝑇+1(𝑖) = 1/𝑚;

Step 5.3: 执行 Step 3,计算误差率并更新权重,进

行 2次迭代 (该迭代次数也可由使用者依据不同的具

体问题确定),即 𝑡 = 𝑇 + 1, 𝑡 = 𝑇 + 2.

Step 6: 重新计算输出

𝑓𝑓𝑖𝑛(𝑥) =

𝑇+2∑
𝑡=1

[(
lg

1

𝛽

)
⋅ 𝑓𝑡(𝑥)

]
𝑇+2∑
𝑡=1

(
lg

1

𝛽

) . (8)

图 1直观地展示了改进AdaBoost RT的增量学

习更新过程.
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图 1 改进AdaBoost RT的增量学习更新过程

与传统的更新方法相比,采用该方法建立的软测

量模型进行更新时, 无须保存历史数据, 可以减少对

存储空间的占用; 同时, 该方法在新的训练中利用了

历史训练结果,舍弃了无用样本, 从而显著地减少了

后继训练的时间,并使得学习具有一定的延续性.

4 LF钢钢钢水水水温温温度度度软软软测测测量量量智智智能能能建建建模模模
4.1 模模模型型型结结结构构构与与与算算算法法法的的的确确确定定定

针对宝钢 300 t LF精炼炉的冶炼特点,采用能量

平衡的方法对其进行分析.确定影响钢水温度的主要

因素如下: 冶炼时间, 合金及渣料吸放热, 初始温度,

总的加热电能和钢水重量. 将这 5个主要影响因素确

定为软测量模型的输入, 模型输出为钢水终点温度.

模型中的智能算法选择ELM,它是由Huang等[9]提出

的一种针对单隐含层前馈神经网络的新算法. 研究表

明, ELM具有很好的全局搜索能力和简单易行的特

点.与传统的梯度学习算法 (如BP算法)和 SVM相

比, ELM的学习速度更快,更适合在集成学习算法中

作为弱学习机. 同时, 使用ELM时, 不需要繁琐的确

定参数的过程, 这样既可以节省前期准备时间, 又可

以很容易地得到合适的参数, 从而提高精度.最后使

用本文提出的改进AdaBoost RT对ELM进行集成,得

到最终的LF钢水温度软测量模型.

4.2 实实实 验验验

取宝钢 300 t LF精炼炉 2006年 6∼11月 380炉生

产数据,随机抽取 50炉生产数据作为检验数据. 在剩

下的数据中按冶炼时间顺序取前 330炉生产数据作

为训练数据训练模型, 后 30炉生产数据作为进行模

型更新的更新数据. AdaBoost RT中弱学习机 (ELM)

的个数 (𝑇 )经过实验确定为 8,新数据的累积数目𝑛 =

15.分别使用未改进和改进后的AdaBoost RT建立钢

水温度软测量模型,并采用上述生产数据对模型进行

检验.

表 1给出了原始AdaBoost RT在不同阈值下的误
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差均方根 (RMSE)以及使用自适应修改阈值的改进

AdaBoost RT的误差均方根. 表 1结果表明, 在原始

AdaBoost RT集成算法中, 阈值𝜙的大小对AdaBoost

RT性能的影响很大, 使用者通常只能通过实验的方

法确定一个合适的阈值来保障AdaBoost的性能; 而

自适应修改阈值的方法则可以容易地获得AdaBoost

RT的最佳性能.从表 1可以得出如下结论:这种自适

应修改阈值的改进方法在克服AdaBoost RT不足的

同时,还可以成功地确保AdaBoost RT拥有最优性能.

表 1 基本AdaBoost RT和改进AdaBoost RT性能的比较
阈值𝜙的值 RMSE

0.02 3.330 3

0.05 3.328 8

0.08 3.328 0

0.10 3.329 1

0.15 3.330 2
AdaBoost RT

0.20 3.343 3

0.25 3.361 5

0.30 3.396 1

0.35 3.421 5

0.40 3.765 4

改进的AdaBoost RT 0.04 3.327 9

检验结果见图 2, 分别为采用改进的AdaBoost

RT, 单一增加自适应修改阈值𝜙改进方法后的

AdaBoost RT和未改进的AdaBoost RT这 3种方法建

立的钢水温度软测量模型的预报结果. 通过比较可

以得出如下结论: 这种新的改进方法可以有效地提

高AdaBoost RT的性能,具有增量学习的更新能力,可

以使基于AdaBoost RT的LF钢水温度软测量模型实

现在线更新, 并能够得到更好的预报结果,从而可以

进一步满足实际生产的需求.
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图 2 不同建模方法对LF钢水温度的预报效果比较

5 结结结 论论论

本文针对现有软测量建模方法存在的不足,采用

集成学习算法建立软测量模型,用以提高软测量的精

度.结合软测量的特点,针对AdaBoost RT的缺点提出

了自适应修改阈值𝜙的方法,有效地消除了阈值选择

对系统的影响.同时,通过增加增量学习性能的方法,

使软测量模型具有了在线更新能力. 将所提出的方法

应用于LF钢水温度的预报, 使用实际生产数据建立

钢水温度软测量模型实验的结果表明,改进方法有效

地改善了AdaBoost RT的性能,能够确保软测量模型

具有增量学习的性能,进而保证了模型的实时在线更

新.与传统方法相比,使用所提出的方法建立的软测

量模型对钢水温度进行预报,预报精度有了很大的提

高,完全能够满足实际生产的需要.
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