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摘    要   烧结过程的运行性能是生产效率和能源利用的综合表现. 运行性能评价是保持烧结过程的运行性能处于最优等

级的前提. 考虑到时间序列数据的冗余, 提出一种基于粒度聚类的铁矿石烧结过程运行性能评价方法. 首先, 利用单因素方

差分析方法选取影响运行性能等级的检测参数; 然后, 采用多粒度区间信息粒化实现检测参数时间序列数据的降维, 并进行

粒度聚类, 得到聚类标签; 最后, 以聚类得到的聚类标签为输入, 利用随机森林算法进行运行性能等级评价. 利用实际钢铁

企业的运行数据进行实验, 构建两个对比实验, 分别采用基于时间序列数据聚类 (Time series data clustering, TSDC)方
法和基于时间序列特征聚类 (Time series feature clustering, TSFC)方法. 实验结果表明, 该方法为有效评价烧结过程的

运行性能提供了一套可行方案, 为操作人员提升烧结过程运行性能提供了有力的指导.
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Abstract   The operating performance of the sintering process is about the comprehensive representation of produc-
tion efficiency and energy utilization. The operating performance assessment is a prerequisite to maintain the oper-
ating performance of the sintering process at the optimal grade. By considering the redundancy of time series data,
an operating performance assessment method based on granular clustering for the iron ore sintering process is
presented in this paper. First, the one-way analysis of variance method is used to select the detection parameters
that affect the operating performance grade. Then, the multi-granularity interval information granulation is used to
achieve dimensionality reduction of the time series data for the detection parameters, and the granules are clustered
to form the clustering labels. Finally, with labels obtained by clustering being the input, the random forest al-
gorithm is used to assess the operating performance grade. Experiments are performed using the actual running data
of iron and steel enterprises, and two comparative experiments are constructed using a method based on time series
data clustering (TSDC) and a method based on time series feature clustering (TSFC), respectively. Results show
that the proposed method provides a feasible scheme to assess the operating performance of the sintering process ef-
fectively, and provides powerful guidance for operators to improve the operating performance of the sintering process.
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铁矿石烧结是人工富矿的主要途径, 生成的烧

结矿是高炉冶炼的主要原料. 烧结过程是一个包含

一系列复杂物理化学反应的热聚合过程, 原料包括

铁矿粉、返矿、助熔剂和固体燃料 (焦炭)[1]. 烧结过

程具有强非线性、强耦合性和大时滞性, 这使得很
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难建立精确的烧结过程数学模型. 强非线性主要是

由烧结过程中存在复杂的固相和液相反应[2−3] 导致

的, 这些反应很难用数学关系描述. 强耦合性主要

是指在生产过程中参数与参数之间存在耦合, 一个

参数变化会导致一个或多个参数的联动[4]. 大时滞

性[5] 是指烧结过程耗时长, 参数的调节需要一段时

间才能得到响应. 这些特性使得操作人员很难把控

烧结过程的进度, 导致操作人员难以通过经验判断

当前运行状态的好坏.
运行性能可用于衡量一段生产过程的运行状

态, 它关系到烧结过程的生产效率和能源利用. 但
是随着时间推移, 运行性能会偏离最优等级. 运行

性能评价是将一段时间内的生产过程的运行性能划

分为多个等级, 如优、良、一般、差等, 这本质上是

一个时间序列的评价与分类问题. 运行性能评价是

确保烧结过程的运行性能处于最优等级的前提. 运
行性能评价不仅能指导操作人员控制烧结过程的高

效运行, 而且为烧结过程运行性能提升奠定基础.
因此, 实现烧结过程的运行性能评价具有重要的经

济价值.
对于工业过程运行性能的评价问题, 许多学者

做出了贡献. Liu等[6] 以综合经济指标预测为基础,
提出了一种运行性能评价方法. 文献 [7]提出了一

种基于性能相似度的在线运行性能评估方法, 利用

全潜结构投影模型提取数据中的变异信息, 为运行

性能评价提供依据. 考虑多种工作模式、多种类信

息源的工业过程特征, 如金湿法冶金过程, 学者们

提出了分层分块评价结构的运行性能评估[8−9]. 对于

闭环控制下的工业过程中的运行性能, 学者们提出

了一种同时进行的静态和动态评估方法[10]. 为了评

估具有少量历史数据的新建过程的性能, Zou等[11]

提出了一种跨域特征转移学习评价方法.
虽然上述方法在一些特定的流程工业中得到了

有效应用, 但是这些方法很难适用于烧结过程的运

行性能评价问题. 烧结过程的运行性能评价主要是

对烧结燃烧过程的评价. 烧结燃烧过程可以用烧结

热状态的时间序列数据来描述. 烧结过程的运行性

能评价是一个时间序列的评价与分类问题.
对于时间序列数据的评价与分类的研究主要可

分为 3类: 第 1类是直接利用时间序列数据进行评

价和分类, 如 Du等[12] 直接利用时间序列数据进行

聚类, 构建了烧结过程的工况识别方法; 第 2类是

对时间序列数据进行特征提取, 然后进行评价与分

类, 如文献 [13]对时间序列数据进行几何特征提取,
用于电力系统的振荡识别; 第 3类是对时间序列数

据进行信息粒化, 然后进行评价与分类, 例如 Guo

等[14] 提出了时间序列数据的粒度模糊聚类方法, 用
于时间序列分类.

信息粒是由 (时间、空间、功能等)相似性 (紧
密度)而收集在一起的实体的集合[15]. 对时间序列

进行信息粒化, 不仅可以有效减少时间序列的信息

冗余, 而且可以提取时间序列的动态特征[16]. 烧结

过程运行性能评价是对一段时间内的所有检测参数

的时间序列数据进行评价. 由于运行性能评价的周

期远大于传感器的检测周期, 而且很多检测参数在

一定时间内是缓慢变化的, 短周期的采样会采集很

多无用信息, 这导致了时间序列的信息冗余. 本文

引入时间序列进行信息粒化, 提取烧结过程时间序

列数据的动态特性, 进而实现烧结过程运行性能评价.
考虑到实际生产中对关键状态参数的边界约

束, 本文引入田口过程能力指数作为烧结过程运行

性能的衡量指标. 田口过程能力指数弥补了传统的

过程能力指数, 只考虑工序平均值对规格中心的偏

移的缺陷[17]. 田口过程能力指数更完整地解释了质

量特性偏离目标值的原因: 一是因为质量特性的波

动, 二是因为工序平均值的偏移.
针对时间序列数据的冗余, 本文提出一种基于

粒度聚类的铁矿石烧结过程运行性能评价方法. 首
先, 该方法利用单因素方差分析方法选取运行性能

评价所需的参数, 并利用多粒度区间信息粒化方法

实现时间序列数据的降维; 然后, 结合随机森林算

法进行运行性能等级评价; 最后, 利用实际钢铁企

业的运行数据进行了实验. 实验结果表明, 该方法

能有效评价烧结过程的运行性能, 能为操作人员提

升烧结过程运行性能提供有力指导.
本文的创新点主要有以下 3个方面: 1)设计了

烧结过程运行性能评价方案, 并通过参数选择、信

息粒化和粒度聚类, 以及利用随机森林算法进行运

行性能等级评价; 2)采用时间序列的多粒度区间信

息粒化方法处理烧结过程时间序列数据的冗余问

题, 实现时间序列数据的降维; 3)利用实际钢铁企

业的运行数据, 对该方法的有效性进行了验证, 表
明本文为烧结过程的运行性能评价提供了一套可行

方案. 为便于阅读, 本文定义了相关符号说明如下:

TBTP 
烧结终点 (Burn-through point, BTP)
温度 (℃)

LBTP 烧结终点位置

Ti 第 i个风箱废气温度 (℃)
PN 主风箱负压 (kPa)
HM 料层厚度 (mm)

Cpm 田口过程能力指数

VT 台车速度 (m/min)
Pi 第 i个检测参数
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Li 第 i个聚类标签

Gi 第 i个运行性能等级

FT 检验统计量

ρ 检验概率

X 时间序列

sk 第 k个时间序列片段

Ωk 第 k个信息粒

rep(sk) Ωk  的数值代表

rep(X) 粒时间序列

c 聚类数目

Ci 第 i个簇的聚类中心

uij 属于第 i个簇的隶属度

CH(c) Calinski-Harabasz系数
 

1    过程描述与评价方案设计

本节首先详细描述烧结矿的生产流程, 并定义

烧结过程的运行性能; 然后, 根据烧结过程的特性

设计烧结过程运行性能评价方案. 

1.1    烧结过程

本文以某钢铁企业 360 m2 的带式抽风烧结机

为研究案例. 烧结工艺包括配料、混合制粒、布料点

火、抽风烧结、破碎、冷却和筛分等工序. 烧结过程

最重要的工序是抽风烧结, 期间烧结混合料在抽风

机的作用下自上而下燃烧, 并随着烧结台车向机尾

移动. 燃烧过程使烧结料层分成了原料带、燃烧带、

干燥带、过湿带、熔融带和成品带, 如图 1所示.

  

风箱编号

燃
烧

方
向

烧结台车前进方向

0

100

200

300

400

1 2 9 11 13 15 17 18 19 20 21 22 23 243 5 7

温
度
 /
°C

原料带
燃烧带

干燥带过湿带
熔融带 成品带 

图 1   风箱废气温度和烧结带分布

Fig. 1    Temperature of exhaust gas in bellows and
sintering zone distribution

 

由于烧结料层中的温度无法直接测量, 所以生

产中通过检测风箱 (共有 24个风箱)中的废气温度

来间接反映烧结料层的温度[18]. 温度传感器分布在

TBTP
◦C

LBTP

Ti, i = 1, 2, · · · ,
24 ◦C PN

HM VT

1、2、3、5、7、9、11、13、15、17、18、19、20、21、22、
23、24号风箱里. 图 1中最高的风箱废气温度被称

为烧结终点温度  (  ), 其对应的风箱位置称

为烧结终点位置 . 为了监视生产, 除了检测燃

烧过程的 17 个风箱废气温度  

 (  )外, 还检测主风箱负压  (kPa)、料层厚

度  (mm)和台车速度  (m/min). 

1.2    运行性能评价指标

为实现烧结过程运行性能的评价, 需要构建合

理的运行性能衡量指标. 在实际生产中, 烧结终点

是衡量烧结过程产量和质量的重要指标, 它是烧结

机上混合原料完全烧结的第 1个位置, 可表示为:

LBTP =

∫ T

0

VT (t)dt (1)

T式中,    是指混合料烧透所用的时间. 一般认为

BTP在倒数第 2个风箱位置附近时, 烧结过程产量

最高, 烧结矿质量最好. 如果 BTP超前, 则烧结机

有效面积未充分利用, 利用率较低; 如果 BTP滞

后, 那么在卸料时烧结料没有完全烧透, 返矿增加,
烧结矿产量较低.

由于 BTP是具有一定范围要求的, 可以引入

过程能力指数来衡量一段时间内 BTP的好坏. 过
程能力指数是指工序在一定时间里处于控制状态下

的实际加工能力, 也是指满足产品质量标准要求的

程度[17]. 因此, 本文以 BTP作为决策参数, 选择田

口过程能力指数为烧结过程运行性能的评价指标.
LBTP = [l1,

l2, · · · , lmL
] mL

Cpm

对于一段 BTP的时间序列数据,  
, 其中  是时间序列段的长度, 其田

口过程能力指数[17, 19]  表示为:

Cpm =
lU − lL

6σ̂L

√
1 +

(
µ̂L − lT

σ̂L

)2
(2)

lU lL

lT

lU = lT + 0.5 lL =

lT − 0.5 µ̂L LBTP σ̂L LBTP

式中,   是 BTP的要求上限,   是 BTP的要求下

限,   是 BTP的目标平均值. BTP的波动要求是

在 0.5个风箱范围内. 因此,  , 而 

.   是  的估计均值,   是  的标

准差, 其中:

µ̂L =
1

mL

mL∑
i=1

li, σ̂L =

√√√√√√
mL∑
i=1

(li − µ̂L)
2

mL − 1
(3)

Cpm

Cpm

  值越大, 表明 BTP的离散程度相对于标

准范围越小, 烧结过程运行性能就越好;   值越

小, 表明 BTP的离散程度相对标准范围越大, 烧结
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Cpm

Cpm

过程运行性能就越差. 因此, 可以从  的数值大

小来判断烧结过程的运行性能好坏. 根据文献 [20]
中  的阈值设置, 可以得到运行性能等级划分,
如表 1所示.
  

表 1    运行性能等级划分

Table 1    Operating performance grade division

运行性能等级 描述

优 (Perfect, Pe) Cpm ≥   1.67

良 (Good, Go) > Cpm ≥1.67   1.33

一般 (General, Ge) > Cpm ≥1.33   1.00

差 (Poor, Po) > Cpm ≥1.00    0.67

不可接受 (Unacceptable, Un) > Cpm0.67  

  

1.3    方案设计

烧结过程的运行性能评价问题是通过前一段时

间的检测参数, 对烧结过程的运行性能进行评价,
得到运行性能等级. 运行性能评价可以提前获得烧

结过程的运行状况, 这对操作人员控制烧结过程和

提升运行性能具有重要的指导意义. 考虑到时间序

列数据冗杂, 存在许多无用信息, 这会干扰运行性

能评价的准确性. 因此, 本文设计了一种基于粒度

聚类的烧结过程运行性能评价方案, 如图 2所示.

  
铁矿石烧结过程

数据预处理

基于单因素方差分析的参数选择

检测参数

处理后的数据

基于随机森林算法的运行性能等级评价

p
1

运行性能等级

聚类标签 L
1

p
2

pm…

时间序列
粒度聚类

时间序列
粒度聚类

时间序列
粒度聚类

聚类标签 L
2

聚类标签 Lm…

 

图 2   运行性能等级评价方案

Fig. 2    Scheme of operating performance
grade assessment

 

P1, P2, · · · , Pm m

P1, P2, · · · , Pm

首先, 利用传感器从烧结过程中获取检测参数

的时间序列数据, 并对一些异常数据进行预处理;
然后, 利用单因素方差分析方法分析运行性能等级

和检测参数的相关性, 确定对运行性能等级具有重

要影响的检测参数     , 其中  是选择

的参数数量. 再分别对检测参数    的

L1, L2, · · · , Lm

时间序列数据进行信息粒化, 并进行粒度聚类, 得
到聚类标签     ; 最后, 以聚类标签为输

入, 利用随机森林算法进行运行性能等级评价, 得
到运行性能等级 (运行性能等级为 Pe、Go、Ge、Po
或 Un). 此评价方案通过粒度聚类将时间序列数据

转换为标签数据, 以实现运行性能等级评价的目的.
在本方案中, 信息粒度指的是烧结过程中检测

参数的时间序列数据由数字大小相似性聚集在一起

的集合. 粒度聚类是将多粒度信息粒化后的粒时间

序列进行聚类, 它的本质是从信息粒的角度衡量了

运行性能的相似性. 聚类标签是对粒度聚类得到的

不同粒时间序列集群的一个命名, 它表征着烧结过

程运行性能较为相似情况下的粒时间序列的代表. 

2    运行性能评价模型

本节将构建运行性能评价模型. 首先, 利用单

因素方差分析方法进行参数选择; 然后, 利用多粒

度区间信息粒化方法对时间序列数据进行信息粒

化, 再利用模糊 c均值 (Fuzzy c-means, FCM)聚
类方法得到聚类标签; 最后, 利用随机森林算法对

聚类标签进行运行性能等级评价. 

2.1    基于单因素方差分析的参数选择

本文需要分析的是检测参数是否对运行性能等

级有显著影响, 这是一个连续变量和分类变量的相

关性分析问题. 本文采用单因素方差分析方法进行

参数选择. 单因素方差分析方法可以分析出在不同

运行性能等级下检测参数数据分布的差异, 从而确

定每个检测参数对运行性能等级是否有显著的影

响. 虽然检测参数之间存在相互影响关系, 但是进

行参数选择的目的是得到对运行性能等级具有显著

影响的检测参数. 因此, 本文没有进行检测参数之

间的相关性分析, 而是采用单因素方差分析方法实

现检测参数与运行性能等级之间的相关性分析.
G1, G2, · · · ,

Gh h

N

n1,

n2, · · · , nh Gj (j = 1, 2, · · · , h)

p1j , p2j , · · · , pnjj Gj

烧结过程有 5 个运行性能等级  

,    = 5. 以每个参数时间序列段内的平均值作

为这段时间序列的代表, 这样就可以对每个运行

性能中的参数分布情况进行分析. 假设有  个时间

序列段, 属于 5个运行性能等级的数目分布为 

. 那么等级       中的时

间序列段可以表示为  . 等级  

下的时间序列段平均值为:

p̄j =
1

nj

nj∑
i=1

pij (4)

时间序列数据的总平均值为:
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p̄ =
1

N

h∑
j=1

nj∑
i=1

pij =
1

n

h∑
j=1

nj p̄j (5)

时间序列数据的总平方和为:

ST =

h∑
j=1

nj∑
i=1

(pij − p̄)
2 (6)

ST

ST = SE + SG

式中,   反映了全部样本数据之间的差异, 其可分

解为 , 其中:
SE =

h∑
j=1

nj∑
i=1

(pij − p̄j)
2

SG =
h∑

j=1

nj∑
i=1

(p̄j − p̄)
2
=

h∑
j=1

nj(p̄j − p̄)
2

(7)

SE Gj

SG Gj Gj

Gj

式中,   为误差平方和, 表示在等级  下时间序

列的观察值与平均值的差异, 是由随机误差所引起

的.   为等级  的效应平方和, 表示在等级  下

的时间序列的平均值与总平均值的差异, 是由等级

 以及随机误差所引起的.
SG SE SG SE

h− 1 N − h χ2

FT

当  与  相互独立时,   与  分别服从自

由度为 ,   的  分布, 可以构造检验统计

量 :

FT =

SG

h− 1
SE

N − h

∼ F (h− 1, N − h) (8)

FT ρ (F (h− 1, N − h) ≥ FT )

式 (8)服从 F分布. 可以计算在 F分布中可以

取大于   的检验概率   .
检验概率越小, 表示参数对运行性能等级的影响

越大.

T5 T7 T9

VT

T5 VT

T18 T24

ρ ≤ 0.001

ρ ≤ 0.001 P1, P2, · · · , Pm

m = 16

对烧结过程中的 20个检测参数的 1  000个数

据样本进行单因素方差分析, 并得到每个参数的检

验概率, 如表 2所示. 由表 2可知, 参数  、  、 

和  的检验概率明显大于其他参数. 图 3列举了

4个检测参数的相对于运行性能等级的数据箱图,
由图 3可知, 参数  和  在各个运行性能等级上

的分布差异不明显, 而  和  在不同运行性能等

级下具有明显差异. 当  时, 认为检测参数

对运行性能等级的影响是显著的. 那么可以选择出

 的 16个检测参数, 即得到      ,
. 

2.2    时间序列的粒度聚类

Pi (i = 1, 2, · · · , m)

考虑到时间序列数据的冗余, 本节将先对检测

参数    的时间序列进行多粒度

区间信息粒化, 以实现时间序列数据降维, 然后对

形成的多粒度区间信息粒进行聚类.

X = [x1, x2, · · · , xnT
] nT

ns s1,

s2, · · · , sns sk

Ωk

rep(sk) X

s1, s2, · · · , sns rep(X) =

[rep(s1), rep(s2), · · · , rep(sns)] rep(X)

X

多粒度区间信息粒化思想如图 4 所示. 首先,
将时间序列   (  是时间序

列长度) 分割成   个非重叠的时间序列片段  

; 然后, 对每个时间序列片段  中的时

间序列数据进行区间信息粒化得到 , 并用数值代

表  表示. 通过这种方式, 原始时间序列  可

以由     的数值代表来描述, 即 

 . 采用  表示时

间序列数据 , 不仅降低了时间序列的维度, 同时

保持了原始时间序列的动态特征.
sk = [xik+1, xik+2, · · · , xik+jk ],

(jk sk ik sk X

sk

Ωk Ωk

Ωk

sk Ωk

Ωk

Ωk = [ak, bk]

card{xt|xt ∈ Ωk}
Ωk m(Ωk) = |bk − ak|

时间序列片段 

 是  的长度,   是  在时间序列  中的起始索

引)的区间信息粒化, 是为  构建一个具有合理语

义的信息粒 . 合理粒度的原则使  应同时满足

合理性和特殊性两个要求[21]. 合理性要求  应尽可

能地覆盖  中的时间序列数据点. 特殊性要求 

应具有尽可能清晰的语义, 即   尽可能具体 (精
细). 区间信息粒  覆盖时间序列数据点

的个数为 , 可以量化信息粒的合理

性.   的长度 , 可以量化信息粒

的特殊性.
f = f1 · f2

f1 f2

定义两个函数的乘积  , 可以同时考

虑合理性和特殊性, 其中  和  为:

 
表 2    单因素方差分析结果

Table 2    Results of one-way analysis of variance

参数 ρ 

T1 6.76 × 10–8

T2 1.56 × 10–5

T3 8.26 × 10–5

T5 6.40 × 10–2

T7 1.90 × 10–2

T9 4.26 × 10–3

T11 2.47 × 10–25

T13 5.85 × 10–20

T15 6.43 × 10–20

T17 4.17 × 10–15

T18 9.39 × 10–25

T19 2.89 × 10–18

T20 1.84 × 10–21

T21 6.53 × 10–18

T22 3.59 × 10–20

T23 1.24 × 10–16

T24 2.35 × 10–35

PN 2.46 × 10–26

HM 1.46 × 10–13

VT 6.25 × 10–2
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{
f1 = card {xt|xt ∈ Ωk}
f2 = exp (− |bk − ak|)

(9)

rep(sk) sk

f

ak bk

设  是  的数值代表 (平均值或中位数,

本文取中位数), 则可以基于函数  分别确定区间信

息粒的下限  和上限 :
V (ak, opt) = max

ak≤rep(sk)
V (ak)

V (bk, opt) = max
bk≥rep(sk)

V (bk)
(10)

其中

 

V (ak) = card {xt ∈ sk|ak ≤ xt ≤ rep (sk)}×
exp (− |rep (sk)− ak|)

V (bk) = card {xt ∈ sk|rep (sk) ≤ xt ≤ bk}×
exp (− |bk − rep (sk)|)

sk Ωk =

[ak, opt, bk, opt]

通过上述方式, 可得到  的最佳区间信息粒 

.

X ns

s1, s2, · · · , sns

sk Ωk = [ak, opt,

bk, opt] X

Ω1, Ω2, · · · , Ωns

ns

如图 4所示, 将时间序列  分割为  个非重

叠时间序列片段 . 根据合理的粒度

原理可为   形成合适的区间信息粒   

.  这样时间序列   可以由多个区间信息粒

 的集合表示. 多粒度区间信息粒化

需要考虑信息粒的紧凑性[14], 对于特定的 , 最佳

多粒度区间信息粒化是使所有信息粒的体积之和最

小化的信息粒.

m(Ωk) = |bk − ak| sk Tk

Ωk

以   和   的长度   的乘积表

示区间信息粒  的体积, 即:

Vol (Ωk) = Tk ·m (Ωk) (11)

Ω1, Ω2, · · · , Ωns
所有信息粒  的体积之和为:
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图 3    部分检测参数的数据箱图

Fig. 3    Data box diagram of some detection parameters
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图 4    多粒度区间信息粒化

Fig. 4    Multi-granular interval information granulation
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V = Vol(Ω1) + Vol(Ω2) + · · ·+ Vol(Ωns
) (12)

V式中,   可以量化信息粒的紧凑性, 最佳多粒度区

间信息粒化的目标是:

min
Ω1,Ω2, ···,Ωns

ns∑
k=1

Vol (Ωk) (13)

Ωk以式 (13)为优化目标,   为优化变量, 通过智

能优化算法就可以得到最佳的多粒度区间信息粒.
本文采用粒子群优化算法, 实现最终的多粒度区间

信息粒化.
X

rep(X) = [rep(s1), rep(s2), · · · , rep(sns)]

Pi

i = 1, 2, · · · , m

Li (i = 1, 2, · · · , m)

通过多粒度区间信息粒化, 可将时间序列  转

换为  ,  进
而实现了时间序列数据的降维. 为了实现运行性能

评价的目的, 需要对降维后的粒时间序列进行聚类.
用聚类标签表示相似度高的一类粒时间序列, 可有

效提高后续运行性能评价的精度. 对检测参数  

(  )的时间序列进行粒度聚类, 是将

多粒度区间信息粒化后的时间序列转化成了聚类标

签   . 本文采用模糊 c均值聚类

实现粒时间序列的聚类. FCM聚类是用隶属度确

定每个数据点属于某个聚类的程度的一种聚类算法[22].
nc

rep(Xi) i = 1, 2, · · · , nc c

C U

U

∑c
i=1 uij = 1, j = 1, 2, · · · , nc

针对某个检测参数, 利用 FCM聚类将  个粒

时间序列 ,   分为  个簇, 就
是求每个簇的聚类中心  和隶属度矩阵 , 使得非

相似性指标的价值函数达到最小. 隶属度矩阵  中

元素的取值范围为 (0, 1), 一个粒时间序列的隶属度的

和总等于 1, 也就是 .

FCM聚类的目标函数定义为:

J(U, C) =

c∑
i=1

nc∑
j=1

um
ij∥rep(Xj)− Ci∥2 (14)

uij U (i, j) Ci i

∥rep(Xj)− Ci∥2 Ci rep(Xj)

m

rep(Xj)

uij rep(Xj) Ci

式中,   是  中的第  个元素,   为第  个簇

的聚类中心,   表示  与  的

欧氏距离,   是一个加权指数. 目标函数表示考虑

粒时间序列样本  属于不同聚类的隶属度为

 的情况下, 所有  到各个聚类中心  的距

离之和. 目标函数越小, 表示聚类效果越好.∑c
i=1 uij = 1 J(U,

C)

在约束条件  下, 要使目标函数 

 最小, 这是一个考虑约束的求极值问题. 采用拉

格朗日乘数法构建新的目标函数:

L(U, C) = J(U, C)−
nc∑
j=1

λj

(
c∑

i=1

uij − 1

)
(15)

λj uij Ci

J(U, C)

式中,   称为拉格朗日乘子. 上式分别对  和  求

导数, 可得使目标函数   最小的必要条件[23]为:

Ci =

nc∑
j=1

um
ij rep(Xj)

nc∑
j=1

um
ij

(16)

uij =
1

c∑
k=1

(
∥rep(Xj)− Ci∥
∥rep(Xj)− Ck∥

) 2
m−1

(17)

Pi

Li

FCM聚类算法是迭代计算式 (14)、式 (16)和
式 (17), 当目标函数小于某个确定的阈值或相对上

次目标函数值的改变量小于某个阈值, 则算法停止.
检测参数的时间序列数据, 经过粒度聚类, 得到的

聚类中心将应用于新的时间序列数据的聚类. 这样

得到的聚类类别就是检测参数  时间序列转化后

的聚类标签 .
Li

c c

CH CH

检测参数的聚类标签  是类别变量, 值域范围

取决于聚类数目 . 因此, 需要选择合适的 , 以保

证获得聚类标签能够有效代表原始的时间序列数

据. 由于 FCM聚类是自定义聚类数目, 因此引入 CH
(Calinski-Harabasz)系数[24] 确定 FCM聚类的聚类

数目. CH系数值用  表示,   越高, 表示聚类效

果越好, 定义如下:

CH(c) =
SB

SW
· nc − c

c− 1
(18)

SB SW

Ci ni

X̄rep SB SW

式中,   表示簇之间距离的平方和,   为每个时

间序列与其所在簇聚类中心的距离的平方和. 每个

簇的聚类中心为 , 每个簇中时间序列个数为 ,
所有时间序列的中心为 ,   和  可表示为:

SB =

c∑
i=1

ni

∥∥Ci − X̄rep
∥∥2

SW =

c∑
i=1

ni∑
j=1

∥rep(Xj)− Ci∥2
(19)

SW SB (nc−
c)/(c− 1) c CH

CH

可见  越小,   越大, 则聚类效果越好.  
 表示   越大,    值越小, 则聚类效果越

差, 即  的目的是用尽量少的簇和尽量多的时间

序列数据样本获得好的聚类效果. 

2.3    运行性能等级评价

运行性能等级评价是找到当前检测参数的时间

序列数据的运行性能等级, 也就是时间序列的分类

问题. 通过时间序列的粒度聚类, 可以将检测参数

的时间序列数据转化成聚类后的标签数据. 那么所

涉及的运行性能等级评价转化为一个标签分类问

题. 考虑到各个检测参数之间并非完全独立, 本文
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采用随机森林算法来实现这些标签的分类. 文献 [25]
提出了一种同时分析静态和动态节点的增强型随机

森林算法, 该方法着重于提取静态和动态节点以增

强随机森林算法. 本文对时间序列降维并保留了时

间序列的动态特性. 本文方法着重于对时间序列数

据的处理.
Pi (i = 1, 2, · · · , m)

Li (i = 1, 2, · · · ,
m)

设粒度聚类后的检测参数     

的时间序列被转化成了聚类标签   

. 那么运行性能等级评价模型可以表示为:

G = fRF(L1, L2, · · · , Lm) (20)

G

fRF(·)
式中,    的取值范围为{Pe, Go, Ge, Po, Un},

 表示随机森林分类器. 在构建运行性能评价

模型时, 首先计算与检测参数时间序列数据相对应

的烧结终点时间序列数据的田口过程能力指数, 并
利用表 1所示的运行性能等级划分方法, 得到检测

参数时间序列数据所对应的运行性能等级; 然后利

用检测参数时间序列数据和其对应的运行性能等

级, 来训练运行性能评价模型.

随机森林算法通过自助法随机选择向量生长成

分类 “树”, 每个 “树”都会完整生长而不会修剪. 并

且在生成树的时候, 每个节点的变量都仅仅在随机

选出的少数几个变量中产生. 最终的决策树是通过

对潜在的随机向量树进行 “投票”表决生成的, 即随

机森林选择具有最多投票的分类. 随机森林算法具

有分类树的数量和分割节点的随机变量的数量两个

非常重要的自定义参数. 通过对这两个参数进行优

化, 使分类过程中错误出现的次数最小.

通过第 2.1节 ~ 第 2.3节介绍, 本文的运行性

能评价方法流程可表示如下.
　  算法 1. 运行性能等级评价算法

Ti (i = 1, 2, · · · , 24) PN

HM VT

输入. 某段时间内检测参数   ,   、

 和  的时间序列数据.

G输出. 运行性能等级  {Pe, Go, Ge, Po, Un}.

P1 P2, · · · , Pm m

1)利用单因素方差分析方法, 选择显著影响运行性能

等级的检测参数 ,    ,    = 16;

Pi i = 1, 2, · · · , m Xi

rep(Xi)

2)对检测参数  (  )的时间序列  进

行多粒度区间信息粒化, 得到粒时间序列 ;

rep(Xi) rep(Xi)

Li i = 1, 2, · · · , m)

3)对粒时间序列  进行聚类, 得到  对应的

聚类标签  ( ;

Li

G

4)以聚类标签  为输入, 利用式 (20)的随机森林分类

器, 得到运行性能等级 . 

3    实验结果与分析

从某钢铁企业烧结厂收集了一个月的运行数

据, 采样间隔为 5 s. 烧结机运行时会出现故障和停

.

机等情况, 这导致了原始数据存在很多噪声和检测

误差. 因此对原始数据进行预处理是很有必要的.
经过滤波和剔除异常值等操作后, 将原始数据的采

样间隔扩展到 30 s. 采样间隔的扩展既能减少数据

量, 也保留了数据的变化特性 

首先, 需要验证信息粒化后的时间序列能否表

征出原始时间序列的动态特征. 对烧结终点的时间

序列数据进行了信息粒化的实验, 选择了长度为 50
的烧结终点时间序列样本, 时间间隔为 30 s; 然后,
利用本文提出的多粒度区间信息粒化方法, 对选取

的烧结终点时间序列样本进行粒化, 设置信息粒的

个数为 10. 最终得到了如图 5所示的时间序列信息

粒化结果. 由图 5可以看出, 信息粒化后的时间序

列能表征出原始时间序列的动态特征.
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烧
结
终
点
的
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(a) 原始时间序列
(a) Original time series

(b) 信息粒化后的时间序列
(b) Time series after information granulation 

图 5   时间序列信息粒化结果

Fig. 5    Result of the information granulation of
time series

 

一次完整的烧结过程大约需要 45 min. 为了对

烧结过程进行更精细的评价, 选择运行性能评价的

时间长度为 10 min, 也就是说需要评价的每个时间

序列段有 20个数据点. 对原始数据进行时间序列

段分割, 得到 4 000组时间序列段. 实验采用十折交

叉验证, 也就是将 4 000组时间序列段平均分成 10
个部分, 每次采用其中 9个部分的时间序列段用作

训练, 剩余部分的时间序列段用作测试. 依次不重

叠地进行 10次实验, 最后将实验结果进行累计.
为验证本文方法的有效性, 构建了对比实验.

本文的运行性能评价方法是基于时间序列粒度聚

类 (Time series granular clustering, TSGC) 实现
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的. 主要是考虑采用信息粒化来减少时间序列的冗

余, 提取有效的信息. 设计的对比实验采用基于时

间序列数据聚类 (Time series data clustering, TS-

DC)[12] 的运行性能评价方法和基于时间序列特征聚

类 (Time series feature clustering, TSFC)[26] 的运

行性能评价方法.

在基于 TSGC方法中, 根据时间序列段长度设

置每个时间序列粒化为 5个区间信息粒. 对 4  000

组时间序列段进行了 3种聚类方法的测试, 设置了

不同的聚类数目, 得到了聚类后的 CH系数, 如图 6 ~
8所示. 图 6 ~ 8可确定每个检测参数的最佳聚类

数目 (图中最大值对应的聚类数目). 在随机森林算

法进行运行性能等级评价中, 经网格法测试后选择

分类树数量为 200, 分割节点数为 6. 基于 TSDC方

法直接使用时间序列数据进行聚类, 运行性能等级

评价方法采用第 2.3节所述方法. 基于 TSFC的方

法采用时间序列的平均值和标准差两个特征来表示

时间序列, 并进行聚类, 运行性能等级评价方法也

采用第 2.3节方法, 3个实验的运行性能等级评价

结果如表 3所示. 表中数值指的是每个评价等级的

查准率, 精度是指运行性能评价方法在 5个评价等

级的平均查准率.

图 6 ~ 8列举了 4个检测参数在不同聚类数目

下的 CH系数. 可以看出, 在 TSDC和 TSGC方法

下的聚类效果是相似的, CH系数和最佳聚类数目

都很接近. 这反映了多粒度区间信息粒化是对时间

序列的降维, 同时它保留了时间序列的动态特性.

由表 3可以看出, 本文评价方法对于 Pe和 Un两个

运行性能等级的评价精度相对较高, 而对其他运行

性能等级的评价效果不佳, 这与数据的分布不均有

一定关系. 此外还可以看出, 本文的 TSGC方法能

更有效地评价烧结过程的运行性能等级, 精度可达
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图 6    TSDC得到的 CH系数

Fig. 6    The CH coefficient obtained by TSDC
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图 7    TSFC得到的 CH系数

Fig. 7    The CH coefficient obtained by TSFC
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图 8    TSGC得到的 CH系数

Fig. 8    The CH coefficient obtained by TSGC
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83.40%, 比 TSDC方法提高了 3.70%, 比 TSFC方

法提高了 3.12%.  TSFC方法比 TSDC方法也有一

定程度的提升. 这表明 TSGC方法能降低时间序列

数据的冗余, 同时提取有效信息. 

4    结束语

针对烧结过程检测参数的时间序列数据冗余,
本文引入多粒度区间信息粒化实现时间序列数据的

降维, 并保留时间序列的动态特征. 在此基础上, 提
出了一种基于粒度聚类的烧结过程运行性能评价方

法. 实验结果表明, 该方法相比传统的时间序列数

据聚类和特征聚类方法, 能更有效评价烧结过程的

运行性能等级, 可为操作人员控制烧结过程提供指导.
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表 3    运行性能评价结果 (%)

Table 3    Results of operating performance
assessment (%)

评估等级
实际等级

精度
Pe Go Ge Po Un

TSDC

Pe 89.08 7.96 1.20 0.70 1.06

79.70

Go 8.97 75.41 9.21 3.38 3.03

Ge 4.58 8.50 66.45 13.73 6.75

Po 2.29 4.30 14.61 67.34 11.46

Un 1.53 4.81 5.03 8.10 80.53

TSFC

Pe 90.08 7.08 1.20 0.64 0.99

80.28

Go 8.84 75.55 8.96 3.90 2.76

Ge 4.43 9.09 67.63 11.31 7.54

Po 1.37 5.75 13.97 66.85 12.05

Un 1.22 4.22 5.22 8.10 81.24

TSGC

Pe 94.24 5.04 0.14 0.36 0.22

83.40

Go 8.35 79.52 10.41 1.37 0.34

Ge 0.44 12.66 67.03 12.45 7.42

Po 0 1.15 11.17 74.50 13.18

Un 0 0.54 5.59 11.60 82.28
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